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Abstract

El presente trabajo aborda el problema de almacenamiento de datos
masivos o Big Data aplicado a un caso de estudio especifico: la captura de datos
desde estructuras de Ingenieria Civil a través de sensores. A partir de dicho caso
de estudio se busca definir, disefiar e implementar un sistema de
almacenamiento apropiado al caso, que cumpla con los requerimientos
identificados, para luego realizar pruebas pertinentes de rendimiento sobre
consultas y analisis de los datos almacenados.
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1. INTRODUCCION

El presente informe expone el procedimiento llevado a cabo para enfrentar un Caso
de Estudio correspondiente a una empresa de Monitoreo de Salud Estructural, area que
implementa deteccion de dafio en infraestructuras civil, mecénica o aeroespaciales. Para el
caso se identificd un problema de gestion de datos, presente en el proceso de adquisicién
de datos desde sensores. Esto, fue seguido por un proceso de definicion, planificacion y
desarrollo de un prototipo de sistema de almacenamiento, el cual se trabajo sobre una
herramienta seleccionada en base a las necesidades y limitantes identificadas para tratar
dicho problema de informacion y el masivo volumen de datos que éste involucra.

Actualmente existe una difusion considerable en el uso de Datos Masivos — o0 Big Data —,
pues se valora cada vez mas el alcance de la informacion que es posible extraer desde
dichos datos, a partir de una creciente variedad de fuentes presentes en el medio. El area
de Monitoreo de Salud Estructural — desde ahora SHM, Structure Health Monitoring —
implica una presencia inherente de Big Data, pues se basa en utilizar una red de sensores
instalada en una estructura que interese monitorear para detectar la aparicién de dafio. El
flujo continuo de datos entrante tiene un volumen y velocidad considerables, haciendo que
el dataset sea complejo de manejar. Teniendo presentes los potenciales riesgos que puede
ocasionar una falla estructural y la complejidad técnica del area, es claro que SHM vy el
caso de estudio representan un gran desafio de informacién en todos sus niveles y etapas.

1.1 Objetivos del Proyecto

El trabajo realizado en este informe persigue como objetivo general presentar una
alternativa viable respecto al estado actual de almacenamiento de datos en el caso de
estudio y evaluar comparativamente el rendimiento de tal alternativa al ser aplicada.

Los objetivos especificos del proyecto son:
I.  Recopilar un trasfondo tedrico del paradigma Big Data de almacenamiento
y de las Gltimas herramientas disponibles.
Il.  Planificar, disefiar e implementar un prototipo del sistema seleccionado para
el almacenamiento de los datos asociados a los sensores.

El trabajo descrito en este informe esta dividido en las siguientes secciones: En el capitulo
de Caso de Estudio, se presenta la situacion actual de la empresa estudiada, los puntos
relevantes extraidos de su andlisis, el problema principal que se identificé y trabajo,
incluyendo ademas los conceptos importantes del area trabajada y las tareas realizadas.
Posteriormente, el capitulo de Discusion Bibliografica profundiza en los conceptos
fundamentales de almacenamiento de datos masivos, las arquitecturas tipicas para
gestionar Big Data y las potenciales herramientas de manejo de bases de datos apropiadas
al caso. A continuacion, en el capitulo de Desarrollo del Sistema, se detalla el
procedimiento de disefio e implementacion ejecutado en el trabajo del prototipo. Luego, se
exponen los resultados obtenidos a partir de los experimentos realizados y finalmente se
entregan las conclusiones obtenidas en base al trabajo realizado.



2. CASO DE ESTUDIO

El caso de estudio corresponde a una empresa de SHM, area especializada en la
captura y analisis de datos provenientes desde redes de sensores instalados en estructuras
de interés, propensas a experimentar dafio debido a las fuerzas que experimentan o por
haber superado su vida Gtil. En ambos casos, debe realizarse un estudio de los costos y de
la efectividad de realizar reparaciones y/o refuerzos en la estructura para asi extender su
vida atil y operacional, pues generalmente tales estructuras tuvieron un costo de inversion
inicial muy alto. Por esto se debe evaluar dicha inversion en comparacion al continuo
mantenimiento y monitoreo de la estructura para que ésta pueda continuar en operacion.
Esto debe contrastarse ademas con los riesgos o posibles costos humanos que cualquier
fallo en la integridad de la estructura pueda tener.

2.1 Estado Actual del Caso

La empresa estudiada se enfoca en el monitoreo de infraestructuras de Ingenieria Civil que
sean propensas a experimentar dafio basado en vibraciones, tales como puentes, stockpiles!
o silos?. Las caracteristicas del dafio o desgaste de las estructuras varian segin las
propiedades y trabajo realizado en éstas, aunque los problemas mas comunes son grietas,
deformacion de elementos, corrosion y otros tipos de agentes de degradacion estructural.

Se monitorean principalmente puentes de transito vehicular, estructuras que experimentan
un trabajo de carga variable con naturaleza ciclica, es decir, periodos repetitivos con
fuerzas de mayor y menor intensidad. En la Figura 1 se muestra un ejemplo de una red de
sensores:

Instrumentacion:
@ Acelerdmetros

® Tensiometros

Figura 1: Diagrama ejemplificando una red de sensores instalada sobre una estructura
genérica a monitorear [Fuente: http://bimandbeam.typepad.com].

Estructuras de almacenamiento de materias primas, que ingresan el material a través de
una correa transportadora hacia la zona de dep6sito o Stock.

2Estructuras cilindricas de almacenamiento, el material es depositado desde tubos
conectados a la parte superior.
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Esta actividad requiere analizar un gran volumen de datos provenientes de multiples
sensores instalados en la estructura que se debe monitorear. En particular el caso de estudio
presenta alrededor de 120 sensores instalados en una estructura sometida a constantes
esfuerzos, con proyeccion a aumentar la cantidad de sensores y estructuras monitoreadas
en el futuro. Los sensores realizan un streaming que es capturado en paquetes de 5 minutos,
donde cada paquete se compone de 2 canales por sensor, con un valor en bruto compuesto
de 200 valores por segundo (Frecuencia de muestreo de 200 Hz) y alrededor de 25 valores
0 estructuras de datos obtenidos del posterior procesamiento de éstos. Los datos procesados
a almacenar corresponden a estructuras de datos como matrices, vectores y valores
numéricos, todos con necesidad de alta precision.

Para dimensionar el volumen de informacion que se trabaja, debe resaltarse que los
paquetes de datos sin procesar consisten de muestras con 300 segundos — 0 5 minutos — y
una frecuencia de 200 datos por segundo, lo que entrega alrededor de 60.000 datos crudos
atémicos para cada uno de los 120 sensores, en cada paquete. Considerando la captura de
datos para un dia completo, se reciben en total alrededor de 2 mil millones de valores
crudos atdmicos sin procesar al dia. Los datos procesados son de un orden numérico menor,
pero el vector de mayor dimension por sensor sigue siendo de 1025 valores — para la
estructura que contiene la FFT —, lo que resulta en alrededor de un méximo de 36 millones
de datos procesados diarios, sin considerar el resto de valores y estructuras de datos.

El proceso de instalacion de los sensores requiere una definicion de elementos estructurales
relevantes y la posicion en ellos que se desea medir, asi como el tipo de datos que se desea
obtener a partir de ellos. Luego, se instalan los sensores en los puntos criticos identificados
para la adquisicion, seguimiento y analisis de los datos. Desde el analisis de los datos se
busca identificar patrones y rasgos de interés que son utilizados, principalmente, en obtener
informacion util para la deteccion, prevencion y prediccion de dafio estructural.

Servidor Cloud
Almacenamiento Local Pre-Procesamiento - Almacenamiento de archivos
_ Datos crudas mg}:—'ﬁamn —>»| - Definicion de umbrales
- Datos pre-procesados - Extraccion de Pardmetros - Aprendizaje de maguina
C' - - Graficos y reportes automatizados
- Compresién
A
A A
v
Plataforma en Linea Oficina Central
it 5| Adquisicién de - Visualizacion de pardmetros - Analista de Datos
Instrumentacion > Datos - Planos de estructuras Ly - Visitas a_terreno o
- Repositorio de repories - Generacion de reporte de visitas
- Alertas - Generacion de reportes especializados
- Graficos
- Fotografias < |

Figura 2: Diagrama del proceso general en el caso de estudio.

La Figura 2 muestra el proceso general que la empresa estudiada ejecuta para monitorear
una estructura cualquiera. La instrumentacion implica la instalacion de la red de sensores,
que puede incluir sensores tales como acelerémetros, tensiébmetros y otros dispositivos que
realicen captura de datos como una estacion meteorologica. Los sensores emiten datos
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continuamente a un dispositivo adquisidor de datos que los recibe y organiza en paquetes
de datos en fracciones de tiempo fijo, actualmente definido en 5 minutos, para que el
tamario de cada paquete sea lo suficientemente pequefio y asi puedan ser enviados sin que
se solape el envio de dos paquetes consecutivos debido al ancho de banda limitado.

Luego, el dispositivo adquisidor envia estos paquetes a un servidor en terreno a través de
red cableada. En dicho servidor se almacenan los datos crudos y se realiza un pre-
procesamiento de éstos, generando paquetes de datos procesados que atravesaron
normalizacion, limpieza, extraccién de pardmetros y compresion. Ambos conjuntos de
datos, crudos y procesados son almacenados como archivos del software especializado
Matlab, para luego ser ingresados a repositorios en la nube — en el caso de los datos
procesados — o0 a discos duros fisicos dentro del servidor en terreno, los que después son
extraidos y almacenados en un rack local en la oficina de la organizacion.

Los archivos Matlab de paquetes procesados son almacenados en un servidor gestor de
archivos en la nube, desde donde pueden ser accedidos y utilizados por personal
especializado en el analisis, a traves de scripts del mismo software. Luego, los resultados
de los analisis son almacenados en bases de datos tipo SQL como informacion no
permanente. Esta base de datos contiene informacion como el estado de salud estructural
en los sensores, graficos de datos y resiumenes extraidos para periodos fijos de tiempo,
extendiéndose desde el presente hacia atrds en cierto numero de dias. Toda esta
informacidn es presentada y visualizada a través de dashboards en la plataforma web de la
organizacion.
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Figura 3: Proceso de Negocio para la adquisicion de datos en el caso de estudio.

La Fig. 3 muestra un diagrama de procesos de negocio desarrollado para el estado actual
descrito anteriormente, al nivel de infraestructura hardware y software presentes en el
sistema. En la figura queda en evidencia que los datos crudos se dejan fuera de la gestién
de sistemas de bases de datos y sélo se continla el proceso con los datos procesados. Los
datos procesados contienen principalmente informacion especializada de parametros tales
como la energia de la sefial, la Transformada de Fourier (FFT), momentos temporales y
frecuencias fundamentales. También se incluyen valores estadisticos como medias,
minimas y méximas, promedios, media cuadratica (RMS) y desviacion estandar de los
datos por sensor.

Algunas de las consultas y analisis realizados sobre el conjunto de datos procesados son:
= Obtener el estado actual de salud estructural presente en los sensores
= Para un intervalo de tiempo dado:
- Obtener los peaks de FFT de entre todos los sensores
- Concatenar las medias de un sensor especifico
- Calculo de tensiones por sensor
- Concatenar aceleraciones de sensor especifico.
- Visualizar frecuencias naturales de la estructura
- Obtener ciclos de carga por sensor
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Ademas, la organizacion realiza gestion de hallazgos provenientes de las visitas en terreno
realizadas, incluyendo fotografias, coordenadas, comentarios y clasificacion de estos
hallazgos.

El caso de estudio hace necesario aclarar la definicion de los siguientes conceptos:

a. FFT: La Transformada de Fourier lleva una funcion de tiempo, en este caso una
sefial proveniente de los sensores, al dominio de las frecuencias que la componen.
Es decir, transforma una sefial en el tiempo a valores de amplitud en un rango de
frecuencias.

b. Tensidn: Los sensores utilizados para medir deformacion (Tensiémetros o Strain
Gauges) en la estructura, registran diferenciales de voltaje que indican la variacién
AL para un elemento de largo L. La tension o estrés del elemento se calculan a
partir de esta deformacion utilizando las propiedades del material.

c. Frecuencia Natural: En términos estructurales se refiere a los valores de
frecuencias en los que la estructura o sus elementos tienden a vibrar. Esto ayuda a
evitar dichas frecuencias en la operacion de las estructuras, pues un trabajo que
ingrese a tales frecuencias produce resonancia, lo que causa oscilaciones mayores
y un mas alto riesgo de dafio estructural.

d. Ciclos de Carga: Se refiere a los niveles de carga operacional en la estructura para
los cuales se percibe una tendencia ciclica. Es decir, las magnitudes medidas
presentan un comportamiento repetitivo en sus valores maximos y minimos. Estos
son discriminados segun un valor umbral que debe ser definido y ajustado como
parametro.

2.2 Problemas Detectados

Los problemas del modelo de arquitectura actual se concentran principalmente en el
almacenamiento de datos procesados y crudos. El almacenamiento de archivos Matlab
presenta un conjunto de limitaciones:

e Necesidad de software especializado de licencia comercial para utilizar los archivos
adecuadamente.

e Acceso manual o programado por script para acceder las rutas de las carpetas.

e Se requiere revisar constantemente el ordenamiento y estado de los paquetes de
datos, pues es posible que algunos de éstos lleguen con retraso.

e Cuando los paquetes de datos simplemente no llegan, se generan paquetes de
relleno para tener continuidad en la linea de tiempo.

e Creacion, manejo y envio de archivos genera latencia en la manipulacién de los
datos.

e Necesidad de abrir y cargar archivos a memoria cada vez que el conjunto de datos
consultado supere la fraccion de tiempo que incluyen de los paquetes.

e Dificultad para respaldar, replicar y escalar el sistema.



Posibilidad de pérdida irrecuperable de datos crudos, al estar alojados todos en
discos duros en una misma ubicacion fisica, sin respaldarse.

La velocidad en que se incrementan las necesidades de almacenamiento requerido,
a largo plazo superard las capacidades de un servidor focalizado de entregar
resultados répidos o almacenar el flujo entrante de datos a la velocidad necesaria.
El estado actual del sistema previene el acceso eficiente a conjuntos de datos
acotados por sensor, ya que los paquetes contienen datos para todos los sensores a
la vez.

En base a los problemas y las causas identificadas, se propone transformar el estado actual
del modelo de arquitectura con el uso de sistemas de bases de datos que puedan manejar
adecuadamente el volumen y flujo de datos que se percibe en el caso de estudio. Se busca
implementar una herramienta de almacenamiento compatible con infraestructuras actuales
para datos Masivos y que permita un crecimiento escalable con los requerimientos de
almacenamiento, procesamiento y analisis de datos presentes en el &rea de SHM.

El objetivo de transformar el estado actual de la infraestructura es mejorar la gestion de
datos en los siguientes aspectos:

1.

Desligar el sistema de almacenamiento utilizado, del software especializado
utilizado en la organizacion.

Hacer que el conjunto de datos, al ser temporal, deje de ser fragmentado en
unidades de una fraccion de tiempo fija — actualmente de cinco minutos por paquete
de datos—y en vez de esto, sea organizado como un registro histérico.

Minimizar el riesgo de pérdida de datos, pues al almacenarse un subconjunto de los
datos como discos duros fisicos en un rack que acta como almacén de datos existe
posibilidad de dafio o extravio de dispositivos.

Agilizar el acceso a los datos y paralelizar el procesamiento en el manejo y analisis
de la informacién.

Promover una infraestructura adecuada para el manejo de Datos Masivos, que tenga
trasfondo tedrico o experimental.



3. DISCUSION BIBLIOGRAFICA

La solucién al problema anteriormente descrito requiere el estudio de conceptos,
arquitecturas y herramientas que permitan encontrar una alternativa compatible con el caso
de estudio y que puedan dar solucién al problema encontrado. A continuacion se exponen
los contenidos que constituyen el marco tedrico necesario para el proyecto:

3.1 SISTEMAS DE ALMACENAMIENTO BIG DATA

El almacenamiento del volumen de datos que implica Big Data hace necesario el uso de
sistemas distribuidos que adopten y saquen provecho a la necesidad de utilizar maltiples
servidores comunicados entre si para almacenar un mismo conjunto de datos (Hwang et. al
2012). Los dos grandes paradigmas de almacenamiento de datos en la actualidad (Ozsu &
Valduriez, 2011)[6] son:

1. Bases de Datos Relacionales Centralizadas (RDBMS): Sistemas basados en el
modelo Relacional de datos. Organizan los datos en tablas y generalmente utilizan
el lenguaje de consultas SQL o similares. Extensa presencia en el mercado pero
limitados en el manejo de grandes volimenes de datos.

2. Bases de Datos Distribuidas (DDBMS): Corresponden a Sistemas de manejo de
bases de datos en donde los dispositivos de almacenamiento no estan todos ligados
a una unidad de procesamiento comun, en cambio, se encuentran propagados y se
comunican a través de una red. Esta tecnologia existe aplicada en diferentes tipos
de sistemas:

a. Distributed SQL data warehouses - Sistemas que permiten el
procesamiento distribuido sobre los datos, bajo una infraestructura SQL de
almacenamiento.

b. Hadoop - Tecnologia de manejo de datos que se define como (Shvachko
et. al 2010): “Sistema de archivos distribuido y Framework de software
open-source para el almacenamiento, transformacién y andlisis de
conjuntos de datos muy grandes, utilizando el paradigma MapReduce”.

c. NoSQL - Se refiere a un grupo de sistemas de manejo de datos No-
Relacionales. Estos sistemas No-Relacionales son distribuidos y disefiados
para almacenamiento de datos a gran escala y para procesamiento de datos
masivamente paralelo a través de un gran numero de servidores
(Moniruzzaman & Hossain, 2013).

d. NewSQL - Son sistemas de Bases de Datos Relacionales que utilizan
caracteristicas de estilo NoSQL tales como arquitecturas distribuidas y
almacenamiento columnar para mejorar el rendimiento de las RDBMS.

e. Distributed Ledgers (DL)— Sistemas distribuidos que utilizan criptografia
para proveer un mecanismo de control de concurrencia descentralizado,
permitiendo que las transacciones tengan “testigos” para validarse. Cada




nodo participante puede acceder al registro compartido a través de su red y
poseer una copia de dicho registro.
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Figura 4: Esquema gréafico de las categorias de DBMS [Fuente:
https://juliandontcheff.wordpress.com/2017/10/].

En la figura 4 se pueden ver las categorias principales en los sistemas descritos:
centralizados, distribuidos, relacionales y no relacionales. A esto, ademas, se agregan las
categorias de Bases de Datos Transaccionales, capaces de deshacer operaciones de
escritura que no se hayan completado apropiadamente en el sistema. Esta categoria incluye
a la mayoria de las bases de datos mas comunes. En cambio, las bases de datos analiticas
son disefiadas para Big Data, Inteligencia de Negocios y Analisis de Datos, con un enfoque
en distribuir las tareas de procesamiento entre los nodos. Generalmente contienen
funciones incorporadas, herramientas de mineria de datos y otras caracteristicas
especializadas [6]. La principal diferencia entre las BD Transaccionales y Analiticas es su
paradigma de procesamiento; las BD transaccionales son de consistencia instantanea, es
decir, reflejan cambios en los datos automéaticamente para ser vistos por el usuario. Por
otro lado, las BD Analiticas son de procesamiento periodico latente con resultados
entregados luego de completar las tareas de andlisis y procesamiento sobre el conjunto de
datos. Por ultimo, Blockchain es la tecnologia subyacente a los Distributed Ledgers, con
un foco a la criptografia y seguridad en transacciones que ademas son completamente
descentralizadas [22].
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3.2 BASES DE DATOS DISTRIBUIDAS NO-RELACIONALES

NoSQL representa un framework de bases de datos que permiten procesamiento de
informacion agil y de alto rendimiento a una escala masiva, es decir, estd bien adaptada a
los fuertes requerimientos de Big Data. Los casos de uso de NoSQL frecuentemente
involucran interactividad de usuario final, como en aplicaciones web, pero mas
ampliamente son sobre leer y escribir datos con baja latencia.

Se mencion6 anteriormente que NoSQL engloba un conjunto de sistemas de manejo de
datos, los principales son [9][23]:

1. Key-Value: El tipo més trivial de almacén de datos NoSQL es el modelo de Key-
Value. Estos almacenan cada item en la BD como un nombre de atributo o Key, al
cual va asociado un valor.

2. Modelo de Documento: Estos sistemas cuentan con la habilidad de consultar sobre
cualquier campo dentro de “documentos” en la base de datos. Los documentos son
objetos gue consisten en uno 0 Mas campos autdnomos en cada instancia, con una
estructura similar a JSON [23].

3. Modelo de Grafo: Se utilizan en presencia de consultas abundantes, basandose en
inferencias directas e indirectas realizadas sobre los datos y sus relaciones. Los
datos son modelados como una red de relaciones entre elementos especificos, con
nodos, arcos y propiedades para representarlos como grafos.

4. Almacenamiento Wide-Column (o Column Family/Extensible record store):
Se asimila a las tablas encontradas en bases de datos tradicionales pero el
almacenamiento es generalmente basado en columnas en vez de filas, es decir, las
columnas de datos son almacenadas juntas, en vez de filas de datos como en una
BD tradicional y las filas se reparten entre distintos servidores.
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3.3 ARQUITECTURAS DE SISTEMAS BIG DATA

Para presentar una alternativa a la arquitectura del Caso de Estudio, se busca profundizar
en las arquitecturas de Big Data méas apropiadas para el problema abordado. A continuacién
se presentan dos arquitecturas que pueden ser aplicadas bajo las condiciones del caso
estudiado:

3.3.1 Arquitectura Lambda

Uno de los modelos de arquitectura que mas expansion ha logrado en el medio, disefiado
para tratar casos de uso con presencia de Big Data, es la llamada Arquitectura Lambda.
Este disefio presenta un enfoque en que se trabaja en frameworks independientes el
procesamiento en tiempo real y en batch — o por lotes —, con un tercer componente global
que unifica los resultados de ambos procesamientos. Fue propuesta por Nathan Marz el
afio 2013 (Marz, N. & Warren)[15], como parte de un proyecto desarrollado en Twitter
para manejar las estadisticas de los mensajes a nivel de tiempo real y ademas realizar
procesamiento historico de éstos. Busca ajustarse a casos en que hay desfase de tiempo
entre la adquisicion de datos y la disponibilidad de éstos en dashboards, con el
requerimiento de validacion y procesamiento en linea de los datos a medida que llegan
(Kiran et. al 2015). En cierta forma, corresponde a dos sistemas independientes que
colaboran en sus tareas, uno para manejar informacién archivada histéricamente y otro
encargado del flujo entrante de datos nuevos.

Esta arquitectura se compone de las siguientes capas (Marz, N. & Warren, 2013) [15]:

1. Batch Layer
- Gestiona el master dataset, un conjunto de datos crudos inmutables que sélo
permiten anexado.
- Pre-computa funciones de consultas arbitrarias, llamadas Batch Views.
2. Speed Layer
- Acomoda todas las peticiones que estan sujetas a requerimientos de baja
latencia. Usando algoritmos incrementales y rapidos, la speed layer lidia
solamente con datos recientes.
3. Serving Layer
- Indexa las vistas de ambas capas anteriores para puedan ser consultadas en
baja latencia de forma ad hoc.

En otras palabras, la arquitectura Lambda presenta un enfoque en que la capa de batch
posee veracidad en su version de los datos, pero con considerable latencia — que incluso
puede llegar a tener un dia completo de retraso — para entregar resultados. Por otro lado, la
speed layer va reflejando resultados instantdneamente para los datos que van ingresando al
sistema en tiempo real, sujeto a la posibilidad de recibir datos erréneos. Los datos en la
speed layer son transitorios y pueden ser descartados una vez que la batch layer finalice el
periodo de tiempo de retraso que necesitaba manejarse con el framework de tiempo real.
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Figura 5: Visualizacion de los elementos de la Arquitectura Lambda [Fuente:
https://dzone.com/articles/lambda-architecture-with-apache-spark].

La Figura 5 muestra un diagrama de la arquitectura Lambda, en donde se puede ver el
ingreso de un stream de datos que se divide para llegar a ambas capas de procesamiento.
En el Batch Layer, los datos son almacenados de manera inmutable a un conjunto de sélo
lectura. Sobre estos datos archivados se realiza el procesamiento en batch que toma mayor
tiempo en obtener resultados. Otra copia de los datos nuevos que ingresan es ingresada por
stream para obtener resultados en tiempo real, que no son permanentes y s6lo muestran la
ultima informacion disponible.

Algunos de los beneficios de la Arquitectura Lambda son:
= Mantiene los datos de entrada inalterados, haciéndolo apropiado para procesar
transformaciones de datos (Series de estados de los datos desde la entrada original).
= Lamantencion del log original de datos permite reprocesar datos originales en caso
de introduccion de bugs o evolucion de algoritmos.
= Esta arquitectura toma en cuenta el problema de reprocesar los datos, una tarea que
se realiza todo el tiempo, que puede requerir reprocesar toda la informacién en
algun instante.

Los problemas que pueden presentarse con este disefio:

= Necesita implementarse la logica de aplicacion dos veces, en las tareas de
procesamiento en Batch y en la implementacion de procesamiento en Stream.

= Lamantencion del codigo que requiere producir el mismo resultado en dos sistemas
distribuidos diferentes y complejos es de complejidad operacional muy alta (por
ejemplo, el codigo de MapReduce y Apache Storm/Spark, utilizados para batch y
tiempo real respectivamente, son completamente diferentes entre si).

= Dificil de mantener, costoso y propenso a bugs.
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= Requiere conocimiento profundo de ambos subsistemas: Tiempo Real y Batch, al
nivel de requerir equipos de desarrollo independientes para cada caso.

3.3.2 Arquitectura Kappa

La arquitectura Kappa es una modificacion de la arquitectura Lambda con una propuesta
que busca simplificarla y hacerla mas manejable a nivel de desarrollo, mantencion y
estabilidad general, eliminando la caracteristica de tener dos complejos sistemas que deben
atenderse independientemente y realizar todo el procesamiento de forma acumulativa en
un mismo framework. Fue propuesta por Jay Krepps el afio 2014 [17] y se basa en los
siguientes principios:

1. Utilizar un sistema de logging que permita retener el registro completo de datos que se
requiera reprocesar.

2. En el re-procesamiento, comenzar una segunda instancia de la tarea de procesamiento
de stream que comience a trabajar desde el principio de los datos retenidos, pero dirigir
estos datos a una nueva tabla de salida

3. Cuando la segunda tarea haya alcanzado a la principal, cambiar la aplicacion a lectura
desde la nueva tabla

4. Detener la version antigua del trabajo, y borrar la tabla de salida anterior.

Sistema de
Procesamiento en Capa de Servicio
Stream
¥l Tarea 1 Salidan
Stream de ,/ Consulta
Datos \\\ =
u Tarea 1 Salida n+1

Figura 6: Disefio de Arquitectura Kappa [Fuente: https://dzone.com/articles/lambda-
architecture-with-apache-spark].

Como puede verse en la Fig.6, la arquitectura Kappa utiliza tres etapas en su aproximacién
al manejo de datos masivos, la primera parte de la infraestructura se ocupa de recibir el
flujo de datos entrantes y organizarlos como eventos temporales, luego se tiene una capa
de procesamiento de tareas y finalmente una capa de servicio que se ocupa de proveer
respuestas optimizadas a las consultas de usuario.

Para la recepcion del flujo entrante de datos es apropiado el uso de almacenes de registro
de datos — también Ilamados Log Data Stores — que se ocupan de almacenar un conjunto
inmutable de los datos recibidos por la arquitectura.
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La segunda etapa requiere el uso de un sistema de computacion por streaming distribuido,
que permita repartir la carga de trabajo entre multiples dispositivos y optimice el
rendimiento del trabajo. Finalmente la capa de servicio requiere de un sistema de manejo
de Bases de Datos con la capacidad de generarse rapidamente a partir del registro canonico
inmutable, es decir, se requiere una velocidad de escritura rdpida y una respuesta
optimizada a consultas especificas.

Una implementacion simple de la arquitectura Kappa utiliza Apache Cassandra (C*) como
sistema de almacenamiento, pues una de las principales caracteristicas de esta BD es su
alta velocidad de insercidn y lectura, que se ajusta tanto a la arquitectura Kappa como a el
caso de estudio, que presenta un flujo de datos de alta velocidad proveniente de sensores.
Ademas, existe documentacién (End Point Corporation, 2015) [12] de Benchmarking
especializada e independiente que demuestra un rendimiento muy superior de C* respecto
de otros sistemas NoSQL en operaciones de escritura y lectura.

Luego, debido a sus caracteristicas, Cassandra presenta una alternativa apropiada para el
sistema de almacenamiento, cuyo rendimiento ademas ha sido evaluado comparativamente
ante otras bases de datos NoSQL en multiples benchmark [12][24][25].

Las ventajas de la arquitectura Kappa son:
= Permite hacer desarrollo, testing, debugging y operacién de los sistemas sobre un
unico framework de procesamiento.
» Puede ser implementada bajo un conjunto de tecnologias, como por ejemplo
Apache Storm, Spark, Kafka, HBase, HDFS o Samza.
= Mayor flexibilidad de adaptacion al cambio de requerimientos de procesamiento y
analisis, al mitigar la complejidad de utilizar un segundo framework distribuido.

Las desventajas de esta arquitectura son:
= Para utilizar conjuntos datos que no pertenezcan a las consultas para las que ha sido
optimizado el sistema, se requiere hacer un acceso secuencial al Log, lo que puede
reducir el rendimiento.
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3.4 APACHE CASSANDRA

Apache Cassandra [13] — Abreviado como C* — es una DDBMS de alto rendimiento,
utilizada para almacenar grandes cantidades de datos y realizar consultas para las que ha
sido optimizada. Es un sistema orientado a proveer gran operacion transaccional,
escalabilidad y ser altamente disponible — Es decir, siempre entrega una respuesta a las
consultas —, pues esta disefiado para ser tolerante a fallos. Ademas, posee un modelo de
datos versétil, lenguaje de consulta simple y declarativo, rutas de acceso de escritura y
lectura muy eficientes, alta escalabilidad y la capacidad de manejar fallos de nodos e
incluso datacenters completos.

Es un sistema con infraestructura NoSQL y un modelo de datos Wide-Column, con una
caracteristica importante: Consistencia Eventual, la cual se decide asumiendo que el Gltimo
valor ingresado es el correcto, pero que puede demorar en verse reflejado a nivel de usuario
al realizar un cambio.

Sin embargo, para sacar provecho a la arquitectura y beneficios de C* es imprescindible
que el disefio y modelo de datos sea apropiado al caso de uso y al paradigma de la
arquitectura, el cual presenta diferencias significativas respecto a las bases de datos
relacionales y el modelamiento de datos tradicional. Ademés, el modelo de
almacenamiento de datos distribuido hace dificil (y muy ineficiente) realizar ciertos tipos
de consultas para analisis de datos que son mucho mas sencillas en una RDBMS.
Tipicamente no puede dependerse de Cassandra para hacer agregaciones, analisis de datos
y similares. Puede utilizarse para capturar todos los datos que sea necesario, pero por si
mismo, el sistema no tiene capacidades suficientes para aprovechar estos datos
correctamente.

A partir de sus caracteristicas, se han identificado las siguientes fortalezas y debilidades de
la herramienta:

3.4.1 Fortalezas de C*

1. Soporta un muy alto flujo de datos. Permite alto rendimiento en la velocidad de
escritura.

2. El rendimiento y capacidad de Lectura/Escritura escala linealmente a medida que
nuevos nodos son agregados.

3. Agregar nuevo hardware no requiere tiempo de baja en servidores o perturbacion a
los usuarios.

4. Carece de puntos individuales de fallo. Cada nodo en el cluster es idéntico y puede
correr en hardware de commodity. No hay un servidor maestro.

5. Los datos son automéaticamente replicados a maltiples nodos — que pueden estar
distribuidos entre racks y datacenters. Esto puede ser utilizado para asegurar alta
disponibilidad a través de regiones geograficas.
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6. CQL (Cassandra Query Language) es sintacticamente similar a SQL, simplificando

la comprension del lenguaje.

3.4.2 Limitaciones de C*

Su rendimiento queda sujeto a tener un cierto nivel de memoria disponible en los
nodos o a la existencia de multiples nodos.

Requiere de conocimiento previo de las consultas que se realizaran para disefar el
modelo de datos en torno a ellas y aprovechar el rendimiento potencial del sistema.
Debido a su modelo Wide-Column no es posible realizar ciertas transacciones y
consultas de datos tradicionales, tales como Join.

Mover grandes cantidades de datos dentro y fuera de Cassandra puede ser
problematico, pues cuando el conjunto de datos crece demasiado, recorrer distintas
particiones y cargar estos datos en memoria puede provocar timeouts.

3.4.3 Componentes de C*

Los componentes clave de Cassandra son los siguientes:

Nodo — Es el lugar donde los datos son almacenados

Datacenter — Es una coleccion de nodos relacionados

Cluster — Es un conjunto que contiene uno o0 mas datacenters

Commit Log — Mecanismo de recuperacion ante caidas del sistema en Cassandra.
Cada operacion es escrita en el commit log.

Mem-table — Estructura de datos residente en memoria. Después del commit log,
los datos son escritos a la mem-table. Algunas veces, para una familia de columnas
Unica, pueden haber maltiples mem-tables.

SSTable — Es un archivo en disco al cual se vierten los datos desde la mem-table
cuando sus contenidos llegan un valor de umbral determinado.

Finalmente, en base a los objetivos planteados inicialmente y el estudio realizado durante
este capitulo se estima que una solucién a al problema de gestion de datos identificado es
la adopcion del paradigma de arquitectura Kappa, con las herramientas Kafka, Spark y
Cassandra en los niveles de captura, procesamiento y almacenamiento de datos,
respectivamente. Apache Kafka es una plataforma para manejo de streams con alto
volumen de datos, disefiada como un Log de transacciones distribuido. Apache Spark es
un framework de procesamiento distribuido en clusters para computaciones paralelas de
tareas. Asi, estas herramientas pueden utilizarse para manejar el stream entrante de datos,
realizar el procesamiento de las consultas y posteriormente hacer uso de cassandra para
almacenar los resultados optimizados para tales consultas.
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4. DESARROLLO

Para solucionar el problema identificado anteriormente en el capitulo de caso de estudio,
se propuso la adopcion de la arquitectura Kappa estudiada en la discusion bibliogréfica,
debido a su naturaleza de mayor simplicidad comparada a la arquitectura Lambda, la cual
tiene una mayor complejidad en su desarrollo, testing, mantencion, debugging y operacion,
pues basicamente funciona comunicando dos sistemas distribuidos complejos que deben
trabajarse por separado. Asi, para mantener el trabajo sobre un unico framework se propuso
utilizar la arquitectura Kappa.

4.1 ARQUITECTURA PROPUESTA

En la Fig. 7 se muestra un esquema con la arquitectura descrita y detallada en mayor
profundidad, a la izquierda se presenta un conjunto de fuentes de datos que incluyen
sensores, dispositivos y aplicaciones.
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Figura 7: Arquitectura propuesta para el problema de gestion de datos del caso
estudiado.

Como puede verse en la figura, se hizo uso de tres sistemas comunicandose entre si: Apache
Kafka para el logging o manejo del flujo de datos entrantes, que es recibido en un cluster
que almacena los datos crudos de forma inmutable en un registro histérico, con el objetivo
de recibir los datos en tiempo real desde el dispositivo adquisidor de los sensores y
almacenarlos como un dataset candnico. Luego, se utiliza la tecnologia Apache Spark para
el procesamiento, agregacion y analisis de datos, dando ademas la capacidad de realizar
tareas automatizadas sobre el conjunto de datos almacenado y haciendo uso de sus
conectores para comunicarse a los sistemas de almacenamiento. Finalmente, se tiene un
cluster de Apache Cassandra que se utilizé como capa de servicio en la infraestructura,
haciéndose cargo del almacenamiento de datos relevantes en consultas especificas de la
aplicacion. Para implementar este modelo de arquitectura se requiere de multiples nodos
interconectados para Cassandra y Spark, que tengan una capacidad de memoria suficiente
para soportar las exigencias que ambos sistemas ponen sobre este recurso de los
dispositivos, es decir, se deberia utilizar servidores independientes para cada una de estas
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tecnologias, pues debido a los requerimientos de memoria de los sistemas utilizados se
volveria costoso tener en los servidores nodos con niveles de hardware muy altos.

Sin embargo, debido a las limitaciones de recursos que se enfrentan en el desarrollo de este
trabajo, se limitd el prototipo del sistema a un enfoque solo de la capa de servicio, es decir,
utilizando la herramienta Apache Cassandra para almacenar el conjunto de datos
procesados, sobre el cual se realizan las consultas de usuario. EI conjunto de datos crudos
se considerara en el disefio, pero de acuerdo a la arquitectura seleccionada deberia ser
almacenado en un sistema de Logging como Apache Kafka.

4.2 REQUISITOS DEL SISTEMA

El caso de estudio requirié un sistema de almacenamiento capaz de soportar lecturas y
escrituras de alta velocidad, debido a las caracteristicas del conjunto de datos asociado al
manejo de datos provenientes de sensores. Ademas, el registro desde sensores tiene como
objetivo llevar un archivo historico de los datos recibidos, en otras palabras, las
modificaciones a los datos luego de ser insertados al sistema son practicamente nulas.
Considerando las caracteristicas presentes en el caso de estudio; Alta velocidad de
insercion y lectura, baja prioridad de las operaciones de Update y Delete en la base de
datos, y la capacidad de escalabilidad en el sistema, se pueden descartar con seguridad las
bases de datos relacionales, por lo que el sistema a desarrollar pertenecera al paradigma No
Relacional — NoSQL —. A continuacién se enumera el conjunto de requisitos estudiados:

4.2.1 Requisitos Funcionales:

= Almacenar datos provenientes de los paquetes de datos generados, de forma
secuencial

= Permitir consultas con seleccion por rangos de fechas para valores asociados a
sensores, tales como FFT, medias, RMS, maximos y minimos.

= Calcular Peaks de FFT sobre todos los sensores en rango de fechas.

= Obtener Ciclos de Carga para un sensor dado y rango de fechas.

4.2.2 Requisitos No Funcionales:

= Permitir la insercion y lectura de datos a alta velocidad, con tal de soportar el
flujo de datos proveniente de las redes de sensores.

= El sistema debe ser facilmente escalable, para adaptarse al crecimiento de
incorporar nuevas estructuras monitoreadas y sus respectivas redes de sensores.

= Entregar resultados compatibles con otros softwares y sistemas, permitiendo
disponibilidad de consultas directas sobre el conjunto de datos total.

= Organizar los datos como registro historico inalterable, manteniéndose como
un conjunto de datos de solo lectura.

= Tener la capacidad de respaldar los datos automaticamente, creando copias de
los datos.
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= Agilizar el procesamiento de consultas y andlisis, reduciendo el tiempo
requerido en las tareas realizadas.

Los requerimientos funcionales fueron extraidos y acotados segun las necesidades del Caso
de Estudio, por otro lado los requisitos no funcionales corresponden a caracteristicas
presentes en la mayoria de los sistemas software de mediana o gran envergadura, pues
deben cumplirse ciertos estandares y politicas de calidad, respaldo de datos y eficiencia en
el desarrollo software a nivel de mercado competitivo.

4.3 DISENO

Como se mencion0 anteriormente, el disefio del modelo de datos en Cassandra es muy
importante para sacar provecho a sus caracteristicas y rendimiento. Para disefiar el sistema
se utilizé la metodologia propuesta por Chebotko (2015)[19], donde se describe un
conjunto de etapas para disefiar sistemas en Cassandra, descritas en la Figura 8:
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Figura 8: Modelamiento de datos tradicional versus la metodologia adoptada.

Como se muestra en la Figura 8, el disefio de bases de datos en C* involucra no sélo los
datos y sus caracteristicas analizadas en el modelo conceptual, sino que pasa a primer plano
el flujo de trabajo (workflow) de la aplicacién y los patrones de acceso a los datos; en otras
palabras, el modelamiento de datos en C* requiere una nueva forma de pensar el disefio,
un cambio de paradigma que lleve el proceso de modelamiento desde un enfoque centrado
Unicamente en los datos, hacia un enfoque guiado también por las consultas que se requiera
realizar sobre el conjunto de datos.

Otro punto a considerar a partir de la Fig. 8 es que las consultas fueron incluidas en el
workflow de la aplicacion al comienzo del disefio, mientras que en el modelamiento
relacional se consideran sélo en la etapa final de optimizacion. También se deja fuera el
proceso de normalizacion de datos, debido a que la naturaleza del sistema C* es la
desnormalizacion de los datos. Se busca generar tablas que se comporten de forma eficiente
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ante las consultas, ademas se disefia en torno a desnormalizacion pues actualmente el costo
de almacenamiento es mucho menor que el de otros componentes hardware en la
infraestructura.

4.3.1 Modelo de Datos Conceptual

El proceso de disefio comenzé con un diagrama conceptual de los datos, éste fue disefiado
de acuerdo a las caracteristicas de los datos que fueron capturadas en el Caso de Estudio y
su construccién fue desarrollada de acuerdo al procedimiento utilizado en el modelado
destinado a esquemas relacionales.
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Figura 9: Modelo conceptual de los datos generales asociados a los sensores.

specific
a Sensor

La figura 9 muestra el modelo conceptual disefiado en torno a la situacion actual,
definiendo inequivocamente las entidades, relaciones, cardinalidades, claves y otras
restricciones, para los sensores y el conjunto de datos asociado en torno a ellos. Se
construyo el diagrama base a los paquetes de datos generados, pero buscando lograr una
mayor generalizacion de las estructuras de datos. Se agruparon los datos crudos y
procesados dentro del mismo paquete para el sensor.

Ademas, se incluy6 en el diagrama la entidad de Ubicacion para los sensores, pero a un
nivel de Big Data no tiene sentido almacenar las ubicaciones de los sensores, pues son fijas
y presentan un crecimiento mucho mas lento que los datos capturados por los dispositivos,
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por lo que se dejo como contexto respecto del Caso de Estudio. Luego, considerando
ademas las consultas descritas anteriormente y el procedimiento de Chebotko, se centrara
el trabajo en las consultas entre las entidades de Sensor, Paquete Datos y Resultados
Anélisis.

4.3.2 Workflow de Aplicacion

Para el desarrollo del prototipo se consideran sélo las consultas asociadas a las tareas de
analisis de datos que se van a trabajar, es decir, la obtencion de los datos necesarios para
tales tareas desde la base de datos y el procesamiento de éstos para obtener los resultados.
Se consideran las tareas de analisis descritas en los requerimientos funcionales capturados:
Obtencidn de peaks diarios de FFT y de ciclos de carga, respectivamente.
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Figura 10: Workflow del prototipo, con las respectivas consultas especificadas a la
derecha.

La figura 10 muestra el diagrama de flujo de trabajo para el prototipo, con las consultas de
encontrar los valores de media y FFT como entrada inicial. Cada bloque representa un
resultado percibido por el usuario a partir de la consulta, en el caso de Q1 y Q2 s6lo pueden
mostrarse graficos con los valores obtenidos, pero las consultas asociadas al analisis de
datos entregan ademas valores de vectores que pueden ser utilizados en otras tareas por el
usuario especializado en analisis.

El objetivo de este modelo es entender y organizar las consultas sobre las cuales deben
construirse las tablas que van a soportar tales consultas. Luego, en conjunto con el modelo
conceptual se puede generar el conjunto de columnas que componen cada tabla, para ser
utilizado en el modelo légico.
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4.3.3 Modelo légico de Datos

La seccion central en el modelamiento de datos para Cassandra es el modelo 14gico, que
toma el modelo conceptual y lo mapea al modelo légico, basandose en las consultas
definidas en el Workflow de aplicacion.

a1
medias_por_sensor
nUMmero K
datos_por_sensor estructura K
— I — (3
numero K ano K
estructura K timestamp C
afo K media
timestamp C
Q2
maxs l
mins
fit_por_sensor
media
numero K
fit
estructura K
rms .
¥ ano K —»i24
K: Clave de Particion timestamp C
C: Clave de Clustering
fit

Figura 11: Modelo Idgico de Datos.

El modelo l6gico de la Fig.11 muestra una tabla general, con todos los datos (izg.), que se
disefid en base a las reglas de mapeo descritas por la metodologia de Chebotko, generada
directamente desde el disefio conceptual. Esta tabla luego se deriva a dos tablas especificas
a las consultas que fueron enumeradas en el Workflow de aplicacion. Para todas las tablas
descritas se eligio una Clave de Particion compuesta por Numero de Sensor, Nombre de
Estructura y Afio; Teniendo en mente la distribucion equitativa de datos entre nodos,
considerando ademas que no se acumulen demasiados datos en un Gnico nodo, pues es mas
facil agregar un nodo extra al cluster que aumentar la capacidad de nodos existentes. Esto,
bajo el analisis de que si se utilizara s6lo el nimero de sensor como Clave de Particion,
cada nodo contendria la informacion de un sensor especifico, lo que llevaria a un modelo
desbalanceado que requeriria un crecimiento en el almacenamiento de cada nodo, en vez
de distribuir los datos nuevos entre todo el cluster.
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Ya que las consultas Q1 y Q2 son de acceso a datos, y las consultas Q3 y Q4 de analisis
sobre el mismo grupo de datos, sélo es necesaria la creacion de dos tablas en las cuales
trabajara el prototipo. Sin embargo, también se incluira en la seccién de Experimentos las
pruebas comparativas de rendimiento entre el acceso a los mismos datos en la tabla general
y las tablas especificas.

4.3.4 Optimizacion Fisica del Modelo

Debido a las limitantes de recursos disponibles para realizar la implementacion del
prototipo, éste fue finalmente desarrollado en una méquina virtual. Por esto, no es posible
realizar una optimizacion fisica en profundidad respecto al nimero de nodos, estimacién
de tamafios de particién, factores de replicacion y politicas de consenso posibles. Sin
embargo, se tomaron consideraciones extra en las tablas descritas anteriormente para
mejorar el rendimiento de las consultas:

Datos por Sensor Medias por Sensor
CREATE TABLE datos_por_sg ( CREATE TABLE medias_por_sensor
number int, (
structure text, number int,
year int, structure text,
fecha timestamp, year int,
fft frozen<list<double>>, ts timestamp,
maxs frozen<list<double>>, mean double,
mean double, PRIMARY KEY
mins frozen<list<double>>, ((number, structure, year), fecha)
rms double, ) WITH CLUSTERING
PRIMARY KEY ((number, structure,year), | ORDER BY (fecha DESC);
fecha)
) WITH CLUSTERING ORDER BY (fecha
DESC);

Tabla 1: Cddigo de Cassandra Query Language utilizado en la creacion de las tablas
usadas en la experimentacion.

En la tabla se especifican los tipos de datos para cada columna definida en el modelo I6gico
y se ingresan las claves primarias compuestas por las claves de particion y de clustering
descritas también en la I6gica del modelo. Para las estructuras de datos del tipo lista se hace
uso de colecciones estaticas de datos o frozen, este atributo serializa los multiples
componentes de la coleccion en un valor unico. Esto optimiza el acceso y camino de datos
al realizar consultas, en especial para el caso de colecciones con largo considerable como
las frecuencias FFT. Las colecciones que no son de este tipo permiten la actualizacion de
campos individuales y deteriora el rendimiento para acceder a estos datos. A nivel de
cluster, se configuré un factor de replicacion de 1, al no existir mas nodos a los cuales
enviar réplicas, esto indica que cada dato existe en Unica instancia. También se defini6 una
politica de consenso local Unica, es decir, las consultas son respondidas por un Unico nodo,
que no busca validacion de pares en el resultado.
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5. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

A continuacion se presentaran los experimentos realizados en torno al prototipo. Se inician
las pruebas comparando el rendimiento de ambos disefios de tablas presentados
anteriormente en la optimizacion fisica del modelo. Luego se realizaron pruebas para medir
el rendimiento de consultas basicas y rutas de acceso a los datos. Finalmente se describe el
trabajo realizado para desarrollar las tareas de analisis de datos consideradas como
consultas en los requisitos funcionales y se midio su rendimiento comparativo ante la
situacion actual del caso de estudio, bajo el software Matlab.

El desarrollo y experimentacion se realizd en una maquina virtual, pues una
implementacion completa del prototipo requeriria multiples servidores, cada uno con un
alto requerimiento de memoria RAM, lo que eleva su costo y escapa a los recursos
disponibles para el trabajo. Dicha maquina virtual funcioné como nodo Unico para el
sistema, lo que limito la cantidad de recursos disponibles del sistema y se centr el trabajo
en comparar el funcionamiento del estado actual de acceso a datos en el caso de estudio
con el acceso a datos cargados en el sistema y a comprobar el funcionamiento de las tareas
de analisis descritas en el disefio con el conjunto de datos contenidos en el sistema.

Para los experimentos de esta seccion se utilizé un dataset correspondiente a 1 mes de los
datos procesados provenientes de todos los sensores instalados en una unica estructura,
para los cuales el elemento mas significativo es el resultado de la transformada de Fourier
o FFT, el cual corresponde a un vector de 1025 valores que se obtiene para cada sensor en
cada paquete de muestreo, los cuales cubren 5 minutos de tiempo. Es decir, para un dia se
deben ingresar al sistema 295,200 valores unitarios para cada sensor. La estructura
considerada tenia instalados 123 sensores al momento de la captura de los datos utilizados,
lo que resulta en un total de 36,309,600 de valores unitarios diarios y el conjunto de valores
de frecuencias FFT para el mes completo corresponde a 11,255,976,000 valores unitarios.
En promedio, la insercion de un paquete de datos al sistema tard6 1.6 milisegundos.
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5.1 RENDIMIENTO DEL DISENO

La experimentacion comenz6 con las pruebas comparativas entre el modelo de datos
general que incluye todos los datos del sensor en una misma tabla, versus el modelo
especifico a las consultas que contiene solo los datos requeridos. Para el experimento se
realiz6 la misma consulta en ambas tablas, utilizando la misma Clave Primaria que contenia
Clave de Particion y Clustering idénticas. El unico factor diferenciador entre los
experimentos fue el modelo I6gico utilizado como fuente de los datos.

2000 Grafico de rendimiento comparativo entre modelos de datos
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Figura 12: Grafico de rendimiento de la tabla con todos los datos versus una tabla
especifica a la consulta.

La figura 12 muestra el rendimiento de los resultados del experimento, donde se ve una
clara tendencia de crecimiento practicamente lineal para la tabla “Datos por Sensor” y un
crecimiento mucho menos pronunciado para la tabla “Medias por Sensor”. Evidentemente,
es deseable un tiempo menor en las consultas de datos, y que este tiempo no crezca a tanta
velocidad con conjuntos de resultados grandes, por lo tanto el comportamiento de la
segunda tabla es mucho mejor que el de la primera.
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5.2 EXPERIMENTOS

Los experimentos se realizaron bajo un mismo dominio de tamafio de la consulta, la que
se fue incrementando acumulativamente para los dias del mes, es decir, se fue aumentando
el numero de dias incluidos en el conjunto de datos, partiendo con el primer dia e
incrementando el rango de dias hasta incluir todos los dias del mes en la tltima consulta.
Sobre este conjunto se realizaron la mayoria de las consultas de los experimentos hechos.

Uno de los aspectos principales que interesa es comparar el rendimiento de la lectura de
datos presente actualmente en el caso de estudio, que trabaja mediante la apertura y carga
en memoria de archivos Matlab, versus el acceso a los datos a traves de consultas realizadas
sobre el prototipo del sistema implementado. A continuacién se presentan los resultados
obtenidos de los experimentos realizados para la comparacion de acceso a datos:

RENDIMIENTO COMPARATIVO CONSULTA A DATOS
300
—4¢— Matlab == C* Medias C* Datos
250
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NUMERO DE DIAS CONSULTA

Figura 13: Gréfico de rendimiento en consulta a datos para el sistema actual y el
prototipo implementado.

El experimento de la Figura 13 se llevd a cabo consultando datos relevantes para las dos
tablas disefiadas y para los archivos Matlab. Puede observarse en los resultados que a partir
de los 15 dias como tamafio del conjunto, el software Matlab presenta un rendimiento peor
que ambas tablas disefiadas.

Debido a que Matlab lee la estructura de datos completa para cada paquete de datos, existe
una diferencia que debe considerarse al consultar la base de datos: fijar el rango de fechas
en cada incremento y recorrer todo el conjunto de sensores o fijar el sensor y recorrer el
rango de fechas.

Esta diferencia es evaluada en el experimento presentado en la Fig.14 a continuacion:
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RENDIMIENTO C* PARA CONSULTA FFT
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Figura 14: Rendimiento de consulta FFT incremental, recorriendo fechas y sensores.

La Figura 14 muestra el experimento de medir la diferencia en el rendimiento para una
consulta sobre los mismos datos, variando solo el orden en que se recorren los elementos.
En el primer caso se van fijando los intervalos de fechas y se recorren todos los sensores,
mientras en el segundo se fijan los sensores y se recorren intervalos de fechas. Puede verse
claramente que el rendimiento del primer caso es peor a partir de los 4 dias de rango para
la consulta.

El resultado anterior indica que es mas eficiente moverse de particion una vez que ésta se
ha terminado de utilizar y consultar el rango de fechas solicitado para cada una, por el
contrario, saltar entre particiones multiples veces vuelve mucho menos eficaz el acceso a
los datos.
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5.3 ANALISIS DE DATOS

En esta seccidn se realiza el trabajo de las tareas de analisis de datos presentadas como
requisitos funcionales en la seccion de Disefio. Estas fueron implementadas en lenguaje
Python, haciendo uso de las librerias SciPy y NumPy, para lograr funcionalidades
concordantes a las de Matlab en el manejo de estructuras de datos.

El objetivo de este desarrollo es lograr un desempefio apropiado al nivel de complejidad
del trabajo que se realiza sobre los datos, que mejore la situacion actual del Caso de

Estudio.

5.3.1 Especificacion de Tareas de Analisis

A partir del estado actual de los procesos realizados en el caso estudiado, se describe a
continuacion el procedimiento de las tareas de analisis a realizar:

Tarea de analisis

Input

Procedimiento

Obtener peaks diarios de FFT

Rango de fechas

Para obtener los peaks de FFT se
accede a los valores de FFT para
cada dia en el rango de fechas, se
realiza un promedio sobre estos
valores superpuestos. Luego, sobre
este resultado se aplica un algoritmo
de deteccion de peaks ajustando los
parametros al conjunto de datos.

Obtener Ciclos de Carga

Valor umbral
NUmero Sensor
Rango de fechas

Para obtener los ciclos de carga se
realiza una concatenacién de los
valores de medias de deformacion
entre el rango de fechas para el
sensor seleccionado, luego se
recorre esa concatenacion buscando
valores de diferencia entre maximos
y minimos relativos que superen un
umbral dado.

Tabla: Especificaciones de las tareas de analisis de datos que se implementaron.
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5.3.2 Deteccion de Peaks de FFT

Para la deteccion de peaks diarios de la Transformada de Fourier se deben realizar los

siguientes pasos principales:
1. Obtener un promedio de las FFT por cada paquete de datos, o sea, los valores de

FFT para todos los sensores, dentro del rango de fechas ingresado como entrada.

2. Superponer todos los promedios obtenidos para el rango de fechas.

3. Calcular la envolvente de las sefiales superpuestas, es decir, los valores maximos
de entre todas las FFT en cada punto del dominio de frecuencias.

4. Sobre la sefial envolvente resultante, aplicar un algoritmo de deteccion de peaks

5. (Inicialmente) Ajustar los parametros de deteccidn de peaks para el conjunto de
datos
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Figura 15: Ejemplo de resultado obtenido del calculo de peaks de FFT en Python

La Figura 15 muestra una instancia de resultado para la tarea de analisis sobre los datos
consultados en C*. En los experimentos para esta tarea interesa comparar el rendimiento
del procedimiento actual del Caso de Estudio ante lo implementado en el prototipo, para
ello se realizaron pruebas sobre los mismos conjuntos de datos, variando la plataforma y
la construccion de los algoritmos, pero manteniendo el procedimiento descrito
anteriormente.
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RENDIMIENTO DETECCION DE PEAKS FFT
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Figura 16: Rendimiento de la consulta implementada versus funcionamiento actual en
Matlab.

En la Fig.16 puede apreciarse un comportamiento similar entre los procedimientos, siendo
el implementado en el prototipo levemente mejor, pero con una tendencia de rendimiento
practicamente idéntico.

5.3.3 Obtener de Ciclos de Carga

Los ciclos de carga se obtienen, dado un sensor especifico, concatenando los valores de
medias de deformacion entre el rango de fechas de interés y sobre ese resultado actualmente
en el caso de estudio se aplica un algoritmo desarrollado para recorrer linealmente la sefial
resultante y detectar saltos entre maximos y minimos relativos que sean mayores a un valor
de umbral entregado.

Para implementar la tarea en Python se usa el algoritmo Ramer—Douglas—Peucker [20][21]
—RDP, por sus siglas —, el cual genera una sefial simplificada que filtra el ruido y construye
fragmentos de lineas rectas entre los maximos y minimos locales. Luego, a partir de dicha
sefial simplificada, se identifican los puntos de inflexién, que después son evaluados para
encontrar distancias superiores al valor umbral y asi encontrar los ciclos de carga.

Debido a la naturaleza del algoritmo, el calculo de ciclos funciona como una aproximacion
al resultado obtenido de forma lineal, puesto que depende del ajuste de parametros del
algoritmo RDP vy del célculo de puntos de inflexion.
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Figura 17: Ejemplo de resultado obtenido por el algoritmo implementado para el conteo
de ciclos de carga.

En la figura 17 puede verse un resultado del célculo de los ciclos de carga, en donde se
grafica la sefial analizada, la trayectoria simplificada obtenida desde el algoritmo RDP y
los puntos de inflexién identificados a partir de dicha trayectoria. De este resultado puede
aseverarse que la solucion desarrollada se aproxima lo suficiente al resultado obtenido en
Matlab, pues ambos entregan 23 ciclos de carga para el conjunto de datos analizado, sin
embargo, los procedimientos seguidos son muy diferentes e interesa conocer el
rendimiento de cada caso.

En los experimentos se compararon dos casos frontera, el calculo de los ciclos de carga
para todos los sensores y para un sensor Unico. Esto con la intencion de comprobar el
rendimiento en ambos casos, buscando encontrar las fortalezas y debilidades de ambas
implementaciones en los casos extremos. Sin embargo, en la préctica el calculo se realiza
sobre un Unico sensor, pues corresponderia en el caso de estudio a consultas realizadas a
través de la plataforma web para revisar el comportamiento en el tiempo de un Gnico sensor.
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CICLOS DE CARGA PARA TODOS LOS SENSORES
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Figura 18: Rendimiento del procedimiento de calculo de ciclos de carga, aplicado sobre
todo el conjunto de sensores y sobre un sensor Unico, respectivamente.

La figura 18 muestra los resultados de realizar la obtencion de ciclos de carga para todos
los sensores y para un sensor unico. El procedimiento incluye ambos la obtencion de datos
y los calculos realizados sobre éstos. Puede observarse a partir de los resultados en la figura
que en cada caso de frontera hay un rendimiento marcadamente favorable para cada sistema
respectivo. Para el caso de procesar todos los sensores existe mejor rendimiento en Matlab
y para un Unico sensor en Python, respectivamente. Esto indica que Matlab toma ventaja
al momento de procesar todos los sensores pues sélo requiere abrir el archivo para cargar
en memoria todos los sensores, mientras que el sistema implementado requiere repetir las
consultas para cada sensor. Por otro lado, el comportamiento para un sensor Gnico es
mucho mejor en el prototipo, pues acota el resultado Unicamente al sensor requerido,
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mientras que Matlab debe seguir cargando en memoria todos los datos aunque sélo se esté
solicitando el analisis de un sensor Unico.

La principal causa de la gran diferencia en rendimiento proviene del funcionamiento de la
arquitectura subyacente de los sistemas. El acceso a los datos contenidos en archivos
Matlab requiere las acciones de apertura del archivo, cargar toda la estructura de datos del
archivo — incluyendo los datos que no se utilizardn — en la memoria de la maquina, para
luego operar sobre la informacion cargada en memoria. Por otro lado, el acceso al prototipo
del sistema consulta directamente por los datos requeridos Unicamente, lo que acota el
conjunto de datos a recorrer y agiliza el acceso a la informacion. Esto qued6 demostrado
en los resultados obtenidos en los experimentos realizados.

Un aspecto importante a considerar en esta comparacion de rendimiento, es el acceso a las
particiones de Cassandra. Existe una diferencia entre fijar un rango de fechas y recorrer
todos los sensores midiendo el tiempo resultante para tal rango, versus fijar un sensor e ir
incrementando el rango de fechas. Esta diferencia se debe considerar, pues la arquitectura
de Cassandra almacena en espacios contiguos de memoria y disco los datos pertenecientes
a una misma particion, optimizando la lectura de datos continuos en ella. Ya que el modelo
I6gico del prototipo utiliza como Clave de Particion los valores de nimero de sensor,
estructura y afo, consultar los datos recorriendo el conjunto de sensores maltiples veces
ocasiona un continuo salto entre particiones que afecta considerablemente el rendimiento.

5.4 RESUMEN DE RESULTADOS

Considerando el objetivo principal en el trabajo de este proyecto, se puede concluir de los
resultados que se presenta una alternativa viable de sistema de almacenamiento. El sistema
se comporta considerablemente mejor en consultas sobre subconjuntos de datos o valores
individuales. Sin embargo, se debe considerar que la herramienta sélo es adecuada para el
almacenamiento de resultados del procesamiento de los datos crudos, pero no para los datos
crudos en si. Ya que desde los resultados con estructuras de datos tipo coleccion en los
experimentos, se puede concluir que la baja en el rendimiento para el tamafio de estructura
utilizada se haria insostenible con una que contenga los datos crudos, que presentaria un
tamafo de orden muy superior. Ademas, la necesidad de construir las tablas o familias de
columnas de acuerdo a las consultas implica duplicidad de datos y bajo el escenario de un
cluster de varios nodos, si la familia de columnas no se distribuye correctamente entre las
particiones puede traer problemas de rendimiento considerables.

Por altimo, para las tareas de anélisis desarrolladas, se obtuvo en la identificacion de peaks
de FFT un rendimiento practicamente idéntico al del estado actual del caso de estudio. La
tarea de identificacion de ciclos de carga obtiene un rendimiento mejor cuando la consulta
se hace sobre los datos para un Unico sensor, pero no para todo el conjunto de sensores.
Debido a que en el disefio del sistema se hicieron particiones por sensor, la familia de
columnas no esta optimizada para consultar multiples veces sobre todos los sensores.
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6. CONCLUSIONES

Los objetivos propuestos para este trabajo se han cumplido; se obtuvo una alternativa de
arquitectura que se ajusta a la situacion actual y mejora aspectos de rendimiento en ésta, se
cumplieron los objetivos especificos de recopilar un trasfondo tedrico y aplicar estos
conocimientos para planificar, diseflar e implementar un prototipo de sistema de
almacenamiento.

La alternativa de arquitectura propuesta fue seleccionada a traves de la recopilacion de
informacion, para abordar el problema identificado en el caso de estudio. Posteriormente,
en base a la informacion reunida, se seleccion6 una herramienta adecuada al problema
identificado, sobre la que se realiz6 el desarrollo. Luego, se continu6 con el procedimiento
de planificacién, disefio e implementacidn del prototipo de la herramienta, identificando
requisitos del sistema segun el problema y caso estudiados. Se realizé un disefio del sistema
de acuerdo a una metodologia ajustada al paradigma de la herramienta seleccionada. A
continuacion, se implement6 el almacenamiento y tareas para los datos correspondientes a
un mes de informacion, bajo el modelo de datos disefiado. Finalmente, los experimentos
realizados mostraron mejoras considerables en los casos en que se desea obtener un Unico
valor del conjunto de datos o en consultas optimizadas. Esto ayuda a concluir que
comparativamente, la alternativa propuesta es una buena opcion a nivel de gestion de datos
y almacenamiento frente a la situacion actual del caso de estudio.

El principal problema que presenta el caso de estudio es la gestion de datos, debido a que
se almacenan los paquetes de datos capturados directamente en archivos del software
especializado Matlab, estos archivos son almacenados dentro de repositorios en la nube o
simplemente en discos duros fisicos. Esto no sélo hace insostenible el crecimiento y
escalabilidad de la organizacién, sino que también crea limitaciones de rendimiento en el
acceso a la informacién, como qued6 demostrado en los resultados de este informe, la carga
de archivos a memoria requiere mucho mas tiempo que una consulta a una base de datos
como el prototipo de sistema implementado.

En la experimentacion se encontrd evidencia de mejoras en maltiples casos al comparar el
prototipo desarrollado respecto de la situacién actual. Sin embargo, también se descubrid
que existe un rendimiento peor en otros casos especificos. Esto se debe a que Matlab posee
una ventaja para consultas en que se haga uso de todos los sensores, debido a su estructura
de datos cargada en memoria. Esta ventaja se hace mayor debido al disefio del modelo
utilizado, ya que se dividen las particiones por sensor, lo que ralentiza las consultas que
requieran saltar maltiples veces entre estas particiones. Ademas, en una implementacion
completa dichas particiones estarian en diferentes nodos del cluster, lo que haria ain mayor
la desventaja para Cassandra. Esto puede enfrentarse extendiendo el modelo para estas
consultas especificas que requieren optimizacion para obtener datos desde todos los
sensores, dejandolos juntos en una misma particion y buscando otra forma de fraccionar el
conjunto de datos.
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En base a lo anteriormente expuesto, puede considerarse el sistema seleccionado como una
buena alternativa a lo implementado actualmente en el caso de estudio, pues mejora el
rendimiento considerablemente en mdltiples situaciones. Sin embargo, debe tenerse en
cuenta que existe bastante duplicidad de datos y que se transa un buen rendimiento por
mayor uso de disco y memoria. Es decir, el prototipo desarrollado puede calificarse como
una buena alternativa de almacenamiento, siempre que la organizacion esté dispuesta a
invertir en servidores que entreguen los recursos suficientes para manejar el volumen de
datos a escala completa.

Otro resultado relevante del trabajo realizado es la considerable diferencia en rendimiento
del sistema frente a una diferencia sélo en el modelo de datos. Esto demuestra la
importancia del disefio en el desarrollo de un sistema que utilice la herramienta
seleccionada y de una correcta captura de requerimientos al inicio del proceso de definicion
del proyecto.

Como trabajo futuro, queda pendiente el trabajo sobre el conjunto de datos crudos con un
sistema de archivos inmutable en la capa de captura. También pueden realizarse pruebas
con modelos de tablas especializados a otras consultas o disefiados para optimizar el
rendimiento de, por ejemplo, el acceso a multiples sensores en una misma particion.
Ademas, se puede medir el rendimiento que logra el sistema con distribucion de datos entre
nodos, pues una de las caracteristicas de Cassandra es ser linealmente escalable, por lo que
es posible que con el disefio presentado en este informe se pueda mejorar los resultados de
los experimentos que obtuvieron rendimiento inferior, al aumentar la cantidad de nodos e
implementar procesamiento distribuido de consultas y procedimientos de analisis.
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