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RESUMEN

Big Data se refiere a conjuntos de datos cuyo volumen, velocidad y variedad
dificultan su captura, gestion y procesamiento mediante tecnologias vy
herramientas convencionales. Este concepto ha generado nuevas necesidades en
las organizaciones para permitir la captura, almacenamiento y analisis de datos
con estas caracteristicas y asi obtener informacion relevante para la toma de
decisiones. Un reto para las organizaciones es la implementacion de una
arquitectura que permita cubrir estas necesidades, ya que deben considerar las
diferentes tecnologias existentes y deben establecer las politicas para el gobierno
de datos que estan en manos de los usuarios. Una arquitectura de referencia de
una plataforma de analitica de datos, que se desvincule de herramientas
tecnoldgicas es una guia que le permite a las organizaciones trazar un camino
para lograr la gestion de grandes volumenes de datos y asi tener herramientas

efectivas para la toma de decisiones empresariales.

La arquitectura de referencia es lo suficientemente general como para
implementarse con diferentes tecnologias, paradigmas informaticos y software
analitico, dependiendo de los requisitos y propésitos de cada organizaciéon. En el
proyecto desarrollado se realizé la implementacion de la arquitectura con datos de
la atencién de urgencias en centros hospitalarios de la ciudad de Medellin.

Uno de los resultados del trabajo de investigacion es que la arquitectura propuesta
considera diferentes tipos de usuario y de fuentes de datos, no genera
dependencia por el tipo de herramientas tecnoldgica que se utilizan y establece
una capa para el gobierno de datos.

Palabras clave: Big data, arquitectura, analitica de datos, gobierno de datos.
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ABSTRACT

Big Data refers to data set whose volume, velocity, and variety make it difficult to
capture, manage and process using conventional technologies and tools. This
concept is generating new needs in organizations to allow the capture, storage,
and analysis of data with these characteristics and thus obtain relevant information
for decision-making. A challenge for organizations is the implementation of an
architecture that covers these needs, since they must consider the different
existing technologies and must establish the policies for data governance that will
be available to users. A reference architecture of a data analytics platform that is
capable of decoupling from technological tools will be a guide that will allow
organizations to define a path to achieve the management of these data and thus

have effective tools for make decisions in the company.

The reference architecture is general enough to be implemented with different
technologies, computing paradigms and analytical software, depending on the
requirements and purposes of each organization. In the developed project, the
architecture was implemented with data from emergency care in hospitals in the

Medellin city.

One of the results of the research work is that the proposed architecture considers
different types of user and data sources, does not generate dependency due to the

type of technological tools used and establishes a layer for data governance.

Keywords: Big data; architecture; data analytics, data government
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PARTE |
INTRODUCCION

“‘Difunde el amor donde quiera que vayas. No dejes que nadie se aleje de ti sin ser un

poco mas feliz” - Madre Teresa de Calcuta

El descubrimiento de conocimiento y la toma de decisiones a partir de datos de
gran volumen, variados, de diferente tipo y con un rapido crecimiento es un reto
para las empresas en términos de almacenamiento, administracion vy
procesamiento (Bibri, 2019). El concepto de Big Data es un conjunto de datos
cuyo volumen, variedad y velocidad dificultan su captura, gestion y procesamiento
mediante tecnologias y herramientas convencionales (Madden, 2012). Este
concepto estd generando en las organizaciones la necesidad de recolectar,
almacenar, analizar y exhibir datos con estas caracteristicas para obtener
informacion que ayude a la toma de decisiones y a la proyeccion en el mercado
(Oussous et al.,, 2018). Unido a esto, los avances tecnolégicos de la Cuarta
Revolucién Industrial o Industria 4.0 y su aplicacién en las organizaciones, los
cuales buscan la automatizaciéon y el intercambio de datos, generaran mas
volumen de datos y es en este punto donde el Big Data cobra relevancia
ayudando a mejorar el desarrollo de productos y a la innovacion de los servicios
(Wan et al., 2015).
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Con el fin de gestionar datos con las caracteristicas propias del Big Data se han
desarrollado diferentes herramientas y arquitecturas tecnologicas, lo que ha
generado un desafio para los profesionales de este campo (Mazumder, 2016), ya
que ellos deben comprender y seleccionar las herramientas para abordar un
problema organizacional especifico relacionado con Big Data y asi obtener el

conocimiento que se puede extraer de los datos.

Varias dificultades se presentan en las organizaciones al definir una arquitectura
para Big Data, una es que las organizaciones no identifican la forma y las
herramientas tecnoldgicas para gestionar y procesar datos con esas
caracteristicas (Jovanovic et al., 2016), otra es que las plataformas desarrolladas
no facilitan el aumento de la capacidad de trabajo sin comprometer el
funcionamiento (Oussous et al., 2018), y la ultima es el desconocimiento del
dominio del problema que se desea atender y de los datos que se procesaran
(Zhelev & Rozeva, 2017).

Los servicios de datos se refieren a plataformas para el almacenamiento y
distribucion de datos con caracteristicas relacionadas al Big Data (Pollock &
Dietrich, 2009), los cuales permiten la diagramacion para facilitar el analisis de los
datos. La dificultad actual se presenta con la implementacion de los servicios de
datos, debido a las diferentes tecnologias que existen alrededor de estos servicios
sin tener pautas que indiquen cémo sera su construccion. Esta misma situacion la
exponen Jovanovic et al. (Jovanovic et al., 2016) al mencionar que la variedad de
motores de ejecucion para la analitica de datos y la complejidad de las
transformaciones son un desafio para las arquitecturas de Big Data y los sistemas

de inteligencia de negocio de proxima generacion.

Es necesario plantear la definicion de una arquitectura de referencia de una
plataforma de Big Data, que sea capaz de desvincularse de los detalles técnicos
(Blazquez & Domenech, 2018), dicha arquitectura sera la base para gestionar

datos con caracteristicas relacionadas al Big Data, no debe estar ligada a
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herramientas técnicas particulares y debe incluir los posibles tipos de usuario que
la pueden utilizar (Zaghloul et al., 2015), los componentes tecnologicos seran
determinados por las organizaciones al momento de implementar la arquitectura.
En este trabajo se presenta una aproximacién a una arquitectura de referencia
para plataformas de Big Data, la cual incluye dos componentes: los lineamientos
gue permiten guiar el proceso de implementacion y una fase de gobierno de datos,
que como lo exponen Khatri et al. (Khatri & Brown, 2010), permitira tener control
sobre la informacién que se expone, definiendo los usuarios que tienen derechos

de decision y se hacen responsables de los activos de datos de la organizacion.
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CAPITULO 1

Introduccion

El crecimiento en el volumen, diversidad y velocidad de los datos han ocasionado
que las organizaciones busquen proporcionar mayor capacidad de
almacenamiento y mejorar el procesamiento para el andlisis y la toma de
decisiones (Oussous et al, 2018), para realizar estas actividades las
organizaciones deben identificar las fuentes y tipos de datos que se manejan y

definir la forma en que se gestionaran, con el fin de generar valor en la empresa.

1.1. Campo de accién y enfoque de la investigacion

Las organizaciones son mas conscientes que el andlisis de datos se esta
convirtiendo en un factor para ser competitivos y para descubrir nuevos
conocimientos y asi lograr la personalizacién de los servicios (Najafabadi et al.,
2015), por esta razon, establecer una arquitectura de Big Data que les permita la
ingestion, almacenamiento, andlisis y visualizacién de grandes volumenes de
datos es un desafio que implica escalabilidad, disponibilidad, integridad,

transformacién y gobernanza de datos (Blazquez & Domenech, 2018).

Los servicios de datos son plataformas para el almacenamiento y distribucion de
datos con caracteristicas relacionadas al Big Data (Pollock & Dietrich, 2009) y le

permiten a las organizaciones realizar las actividades anteriormente mencionadas.
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Contar con lineamientos que permitan construir una arquitectura de referencia que
soporte plataformas de servicios de datos, ajustadas a las necesidades de la
empresa (Blazquez & Domenech, 2018), ayudara a los departamentos de
sistemas de las organizaciones a trazar un camino para lograr la gestion de
grandes volumenes de informacion y a tener un enfoque organizacional basado en
DataOps (Ereth, 2018), para acoger rapidamente los continuos cambios
tecnologicos y arquitecténicos generados por el crecimiento en el volumen,

diversidad y velocidad de los datos.

En la Figura 1 se ilustra el importante papel que tiene la gestion de los datos en

las organizaciones.

Pregunta

Decision

Obtencidén de

Visualizacion
datos

Analitica Depuracion

Exploracion

Figural. Ciclo de vida de los datos en las organizaciones
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1.1.1. Big Data

Big data es un fendmeno caracterizado por un aumento continuo en el volumen, la
variedad, la velocidad y la veracidad de los datos que requieren técnicas y
tecnologias avanzadas para capturar, almacenar, distribuir, administrar y analizar
estos datos (Ebner et al., 2014). Los cambios rapidos y continuos en el volumen y
variedad de los datos requieren de una infraestructura técnica avanzada y de

arquitecturas que abarguen estas nuevas caracteristicas.

1.1.2. Arquitectura de software

La arquitectura de software se define como la estructura de los componentes de
un programa o sistema, sus interrelaciones, y los principios y guias que controlan
su disefio y evolucion en el tiempo (Kazman et al., 1993). Dentro del desarrollo de
software esta area juega un papel importante debido a la continua evolucion de

sistemas de informacion y a la creciente evolucion de nuevas tecnologias.

Las propiedades particulares del Big Data y el desafio en las organizaciones para
gestionar datos con sus caracteristicas requiere arquitecturas especificas que
posean componentes que almacenen, procesen y analicen el volumen y variedad

de los datos (Blazquez & Domenech, 2018).

1.1.3. Arquitecturas para Big Data

Con el fin de atender los retos tecnologicos que demanda el Big Data se han
definido arquitecturas para atender sus caracteristicas particulares, algunas de

esas arquitecturas son:

- Arquitecturas intensivas de datos, se componen generalmente de multiples
dispositivos computacionales que pueden resumirse en términos de
trabajos, adquiriendo datos de una o mas fuentes y produciendo datos en

uno o mas sumideros. Las fuentes y sumideros de datos pueden ser de

18



varios tipos. Los trabajos dentro de esta arquitectura pueden funcionar por

lotes, secuencia o interactivo (Artac et al., 2018).

Arquitecturas Lambda y Kappa. La arquitectura Lambda combina el
procesamiento de datos por lotes y en tiempo real, se enfoca
principalmente en la ingestion de datos y presenta dificultades en la
implementacion y el soporte, debido a que mantener estos procesamientos
es complejo; la arquitectura Kappa simplifica la arquitectura Lambda
combinando el procesamiento por lotes y en tiempo real en una sola capa,
llamada capa de procesamiento, la segunda capa que posee es la de
publicacion, que se utiliza para consultar resultados (Zhelev & Rozeva,
2017). En la Figura 2 se ilustra la arquitectura Lamba y en la Figura 3 se

ilustra la Kappa.
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Figura 2.  Arquitectura Lambda (Zhelev & Rozeva, 2017)
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Queries

Historical
f— Results
—| data =
= storage

storage

Figura 3.  Arquitectura Kappa (Zhelev & Rozeva, 2017)

Arquitectura basada en modelos, fue desarrollada para agilizar los procesos
de analitica desde la preparacion de los datos hasta la visualizacion. Esta
Gltima etapa logra ser mas concreta por medio de la automatizacién de los
objetivos que el usuario desea visualizar (Golfarelli & Rizzi, 2019). En la

Figura 4 se ilustra esta arquitectura.

Preparation Visualization

CIM

(visualization
context)

PIM
(skyline of
{ visualization types)

PIM
(one visualization

Representation

Analytics

Processing

(skyline of
bindings)

PSM | chart
=Nl

Figura4.  Arquitectura basada en modelos (Golfarelli & Rizzi, 2019)
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Arquitectura de procesamiento de Big Data, consiste en cuatro etapas:
recoleccion o recopilacién, carga, transformacion y extraccion de datos

(Krishnan, 2013). En la Figura 5 se ilustra el diagrama de esta arquitectura.

Etapa 1: Recoleccion Etapa 2: Carga de Etapa 3: Transformacion de

de datos datos datos Etapa 4:

Extraccién de datos

ervs—

A [ Archivos: tipo
aginas web — — > » (
pagl % \ Web \

[l
o/ Archivos: tipo |f

Redes sociales P
I B > | redes sociales '.
Maquina a méquina EEresT— |
Archivos: tipo
(2w — » T
Metadatos Hadoop
T
[ Archivos tipo:
Transacciones - » - »
> P\ Transacciones
[ f : ]
Biometria | » > :i Archivos: Tipo
Biometria l

'

B
Generados por el ser »| dArt:hi\fos: De [
ictierente thos

humano iferente tipos

Figura5.  Arquitectura de procesamiento de Big Data (Krishnan, 2013)

Arquitectura de Big Data de Marcus (Camargo Vega et al.,, 2015), es un
modelo compuesto por 7 niveles: fuentes de datos externos, secuencia y
procesamiento, fundacion altamente escalable, bases de datos
operacionales y de analitica, analisis e interfaces de bases de datos,
aplicaciones e interfaces de usuario, servicios de apoyo. En la Figura 6 se

ilustra el modelo por niveles de esta arquitectura.
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[F. Aplicaciones e interfaces de usuario

E. Andlisis e interfaces de bases de datos

D. Bases de datos operacionales y de analitica

G. Servicios
de Apoyo

C. Fundacién altamente escalable

B. Secuencia y procesamiento ETL

A. Fuentes de datos externos

Figura 6.  Arquitectura de Big Data de Marcus (Camargo Vega et al., 2015)

El potencial del Big Data reside en permitir que las organizaciones aprovechen
toda su informacion para comprender, supervisar, sondear y planificar eficazmente
sus procesos (Bibri, 2019), una de las propuestas para lograr este objetivo es
alinear el Big Data y la computacibn en la nube, debido a las nuevas
oportunidades que brinda la combinacién de estos dos componentes para realizar
inteligencia de negocios y andlisis de datos, y a que sus caracteristicas
proporcionan capacidades computacionales para gestionar grandes volumenes de
datos (Dabbéchi et al., 2016).

1.1.4. Inteligencia de negocios (BI)

La inteligencia de negocios es un conjunto de aplicaciones, tecnologias y procesos
para recopilar, almacenar, acceder y analizar datos, para ayudar a los usuarios

empresariales a tomar decisiones (Schlesinger & Rahman, 2016). Para lograr esto
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es necesario que los usuarios cuenten con herramientas que les faciliten el
autoservicio, dentro de las plataformas de inteligencia de negocio, para que ellos
puedan manipular los datos y obtener respuestas a sus preguntas, sin hacer

requerimientos a las areas de informética o de sistemas de las compafiias.

El autoservicio se esta convirtiendo en la norma en datos y analisis, cada vez mas
usuarios empresariales exigen acceso a los datos para obtener sus propios

conocimientos e impulsar iniciativas (Clarke et al., 2016).

Dar un manejo correcto de los datos es un proposito que debe ser tenido en
cuenta dentro del procesamiento de los datos, por esta razén para comprender y
promover el valor de los activos de datos se define el gobierno de datos
dividiéndolo en 5 pilares: principios de datos, calidad de datos, metadatos, acceso
a datos y ciclo de vida de datos. La gobernanza de datos se refiere a quién tiene
los derechos de decisién y se hace responsable de la toma de decisiones de una

organizacion sobre sus activos de datos (Khatri & Brown, 2010).

1.1.5. Datos abiertos

Un aspecto por considerar dentro de la arquitectura de plataformas de servicios de
datos es el de datos abiertos. Un dato o contenido esta abierto si alguien es libre
de usarlo, reutilizarlo y compartirlo, sujeto solo al requisito de hacer énfasis en la
fuente original. Aplicado a los datos, requiere que un conjunto de datos sea
accesible sin costo y sin restricciones técnicas que eviten su uso (Europe &
Foundation, 2011).

1.1.6. DataOps

Con el propésito de obtener calidad y reducir los tiempos en los ciclos de analisis
de datos en la inteligencia de negocios se define DataOps. Esta metodologia es

un conjunto de practicas, procesos y tecnologias que se ajustan al flujo continuo
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de trabajo de la inteligencia de negocios para reaccionar a requisitos imprevistos
de una solucidn, y asi permitir el despliegue e integracion continua (Ereth, 2018).
1.2. Objetivos de la investigacion

Para formular la arquitectura de referencia se proponen los siguientes objetivos:

Objetivo General:

Proponer una arquitectura de referencia para una plataforma de servicios de datos
que permita a los usuarios finales integrar, clasificar y analizar los datos para
generar informacién que les facilite la resolucion de problemas y predecir

tendencias futuras.

Objetivos especificos: para alcanzar el objetivo general, se plantean los siguientes

objetivos especificos:

1. Identificar caracteristicas comunes de las plataformas de referencia para
arquitecturas de analitica de datos, que deban ser tenidas en cuenta dentro

de una arquitectura de referencia.

2. Establecer el proceso a seguir dentro de una arquitectura para una
plataforma de servicios de datos.

3. Proponer los lineamientos para el disefio de una arquitectura de referencia

para una plataforma de servicios de datos.

4. Disefar la arquitectura de referencia para plataformas de servicios de datos
enfatizando aspectos de auto servicio y datos disponibles o abiertos a los

usuarios.

5. Implementar la arquitectura de referencia propuesta para evaluar los

lineamientos y procesos establecidos.
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Para lograr el desarrollo de los objetivos se ha tomado como referencia la
metodologia Design Science in Information Systems Research (Hevner et al.,
2008), la cual tiene como principio que el conocimiento y comprension de un
problema y su solucion, se adquieren en la aplicacion y construccion de un
artefacto. Este principio sera aplicado en el disefio de la arquitectura de referencia
para una plataforma de servicio de datos y el disefio inicial sera refinado en cada
avance del proceso de investigacion. En la Figura 7 se ilustra el proceso de
investigacion, mostrando las diferentes fases adelantadas y el principal resultado
de cada una.

Caracteristicas en
arquitecturas de BI

Fase 1:

Analisis de entorno

Lineamientos y capas
de la arquitectura de
Fase 2: referencia

Analisis de la base .
del conocimiento S f b m

Arquitectura de
referencia Fase 3:

S22l Disefio y validacién
del modelo

Figura 7. Proceso de investigacion para alcanzar los objetivos

A continuacién, se describen brevemente las fases a realizar con el principal
resultado de cada una:

Fase 1 — Analisis del entorno: Durante esta fase se realiza la revision de
bibliografia para identificar las caracteristicas comunes de las arquitecturas de
referencia actuales para Big Data.
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Fase 2 — Analisis de la base del conocimiento: En esta fase se definen las
capas y los lineamientos de la arquitectura de referencia para plataformas de

servicios de datos.

Fase 3 — Disefio y validacion del modelo: En esta fase se disefia la arquitectura
de referencia y se hace su implementacion en una organizacion para realizar la

evaluacion.

Este documento consigna el trabajo adelantado para cubrir estas tres fases, con
una presentacion estructurada en partes para dar mayor claridad con respecto a

su contenido.

1.3. Estructura de la tesis

La realizacion de este trabajo deja muchos testimonios y experiencias que
necesitan ser documentadas de forma organizada para facilitar su estudio y
comprension. Por tal motivo este trabajo esta organizado en 6 capitulos agrupados

en 4 partes como se ilustra en la Figura 8.

Parte I. Introduccion Parte Ill. Disefio y Evaluacion

Capitulo 1.

= Capitulo 4. Disefio de la arquitectura de
Introduccion

referencia para plataformas de
servicios de datos

Parte Il. Exploraciény Capitulo 5. Montaje y evaluacién de la
Caracterizacién arquitectura

Capitulo 2. Investigacion para
identificar caracteristicas de las
arquitecturas de Big Data Parte IV. Conclusiones

Capitulo 3. Capas y lineamientos de Capitulo 6. Resultados, conclusiones y
una arquitectura para plataformas de trabajos futuros
servicios de datos

Figura 8.  Estructura de la tesis
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A continuacion, se describen brevemente los capitulos de este trabajo con su

respectivo contenido:
PARTE | - INTRODUCCION

CAPITULO 1. Introduccién: pretende dar los fundamentos conceptuales de este

trabajo, presentando su campo de accidn y explicando el proceso investigativo que
sigue. Contiene una breve descripcibn de arquitecturas para Big Data, los

objetivos y la estructura de la tesis.
PARTE Il - EXPLORACION Y CARACTERIZACION

CAPITULO 2. Investigacion para identificar caracteristicas de las arquitecturas de
Big Data: presenta la revision de literatura sobre arquitecturas de Big Data. Las
investigaciones se agrupan en tres categorias: aplicacion de arquitecturas en un
contexto especifico, propuestas de combinacion de arquitecturas y propuestas de
nuevas arquitecturas. Adicionalmente muestra una sintesis de estas

investigaciones con las capas que cada una cubre.

CAPITULO 3. Capas y lineamientos de una arquitectura para plataformas de

servicios de datos: se definen las capas y el proceso que se sigue para establecer
la arquitectura de referencia para una plataforma de servicios de datos. Contiene
la explicacion del proceso colaborativo que se sigue en los grupos focales para el

disefio de la arquitectura de referencia.
PARTE Il - DISENO Y EVALUACION

CAPITULO 4. Disefio de la arquitectura de referencia para plataformas de

servicios de datos: con base en las investigaciones realizadas y en los resultados
de los grupos focales, se disefia la arquitectura de referencia para plataformas de

servicios de datos haciendo énfasis en el auto servicio y en los datos abiertos.
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CAPITULO 5. Montaje y evaluacion de la arquitectura: para realizar la validacion

de la arquitectura se selecciona una empresa y se realiza el montaje de acuerdo
con las caracteristicas de la organizacion. Contiene una evaluacion que realiza el

equipo humano de la organizacion.
PARTE IV. CONCLUSIONES

CAPITULO 6. Resultados, conclusiones y trabajos futuros: inicia con un analisis
del cumplimiento de los objetivos especificos que se plantearon en la
investigacion. Muestra los aportes de este trabajo y sus beneficiarios. Concluye
con las principales consideraciones de una arquitectura de referencia para una

plataforma de servicios de datos; adicionalmente plantea los trabajos futuros.
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PARTE Il
EXPLORACION Y CARACTERIZACION

“Lo que cuenta en la vida no es el mero hecho de que hayamos vivido; es la diferencia
que hemos hecho en la vida de los demas lo que determinara el significado de la vida

que llevamos” - Nelson Mandela
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CAPITULO 2

Investigacion para identificar las caracteristicas de las

arquitecturas de Big Data

El proceso de revision de literatura se planificd a partir de la definicion de las
cadenas de busqueda “Data services AND architecture” y “Big Data AND

architecture”. La busqueda se realiz6 en las siguientes bases de datos:

- Scopus

- Science Direct

- Springer Journals
- |IEEE Xplore

La revision se realizd ejecutando las cadenas de busqueda en cada una de las
bases de datos mencionadas, luego se hicieron filtros para tener resultados desde
el aflo 2014, con temas relacionados a "Computer Science” y “Engineering”, con
documentos de tipo articulo, conferencia o libros y que su estado fuese publicado.
Los articulos fueron seleccionados leyendo inicialmente el abstract, al encontrar
que tenian relacién con el propdsito del trabajo se procedié a la lectura de la
introduccién y de las conclusiones, de esta manera se eligieron los documentos

gue son base de este trabajo.

A continuacion, se presenta una sintesis de los estudios previos priorizados, los
cuales estan directamente relacionados con el objeto de estudio de este proyecto

y sus fundamentos tedricos ayudan a dar sustento a este trabajo. Se organizan en
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tres categorias: aplicacion de arquitecturas en un contexto especifico, propuestas

de combinacion de arquitecturas y propuestas de nuevas arquitecturas.

2.1. Aplicacion de arquitecturas en un contexto especifico

En el campo de la atencion médica, Wang y otros (Wang et al., 2018) desarroll6
una arquitectura de Big Data, la cual se construy6 con base en las experiencias de
implementacion de sistemas de Big Data en la industria, y se compuso de cinco
capas: primero, la capa de datos, que incluye las fuentes de datos que se
utilizardn para apoyar las operaciones y la resolucion de problemas; segundo, la
capa de agregacion de datos, que se encarga de adquirir, transformar y almacenar
datos; tercero, la capa analitica, que se encarga de procesar y analizar datos;
cuarto, la capa de exploracién de informacion, que funciona generando resultados
para el apoyo a la decision clinica. Por ultimo, la capa de gobierno de datos, que
se encarga de administrar los datos a lo largo de todo su ciclo de vida mediante la
aplicacidon de las normas y politicas adecuadas de seguridad y privacidad. Esta
capa es particularmente necesaria en este caso dada la sensibilidad de los datos
clinicos. Esta arquitectura solo considera los usuarios con experiencia en analitica,
dejando de lado aquellos que pueden requerir un mayor procesamiento de datos a
la hora de visualizar la informacién. Por otra parte, solo son tenidas en cuenta las
fuentes de datos estructuradas, quedando por fuera aquellas fuentes no
estructuradas que son comunes en la gestion de las organizaciones. En la Figura

9 se ilustran cada una de las capas de esta arquitectura.
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Figura 9.  Arquitectura de Big Data para el campo de la salud (Wang et al.,

La arquitectura de Big Data, en tiempo real, establecida e implementada por
Goncalves y otros (Gongalves et al., 2017) en la unidad de cuidados intensivos del

herramientas tecnoldgicas utilizadas, ya que la solucion estd basada solo en
productos de codigo abierto, dejando de lado una gran variedad de herramientas
gue no tienen esta caracteristica y que pueden ser utiles en otros escenarios. Por
otra parte, la arquitectura solo puede ser implementada en unidades de cuidados

intensivos que tengan especificaciones similares. Una arquitectura de referencia

las



debe ser util para empresas de diferentes campos y no generar dependencia por
el tipo de herramientas tecnoldgicas que se utilizan. En la Figura 10 se ilustra esta

arquitectura.
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Figura 10. Arquitectura de Big data para la unidad de cuidados intensivos del

Centro Hospitalario de Porto (Goncalves et al., 2017)

La arquitectura de Big Data propuesta por Blazquez y Domenech (Blazquez &
Domenech, 2018) explica las particularidades de los andlisis de comportamiento
econdémico y social en la era digital, basada en el enfoque del ciclo de vida de los
datos. La primera particularidad esta relacionada con la variedad de fuentes que
podrian proporcionar informacién sobre temas econdmicos y sociales, en este
punto proponen una taxonomia para clasificar las fuentes de acuerdo con el

propésito del generador de datos. La segunda contribucion esta relacionada con
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los métodos para procesar la informacidn y permitir la gestion en una arquitectura

robusta y flexible. En la Figura 11 se ilustra esta arquitectura.
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Figura 11. Arquitectura de Big Data para pronosticar cambios sociales y

econdémicos (Blazquez & Domenech, 2018)

Las dificultades se presentan al integrar la arquitectura con los sistemas de
informacion existentes en las organizaciones y con su implementacion en un
entorno de computacién en la nube. Este Ultimo aspecto es una dificultad para
implementar una plataforma de servicio de datos, que es el objetivo principal de
esta investigacion.

34



2.2. Propuestas de combinacion de arquitecturas

Zhelev y Rozeva (Zhelev & Rozeva, 2017) exponen gque es necesario contar con
un amplio conocimiento para escoger la arquitectura de datos cuando se trata de
temas de Big Data y profundiza en algunas arquitecturas para la gestién y manejo
de grandes volumenes de datos, enfocandose en las arquitecturas Lambda y
Kappa. Ambas arquitecturas presentan dificultades en la implementacion y el
soporte, debido a que mantener el procesamiento por lotes y en tiempo real se
hace complejo. En la arquitectura de referencia, la organizacion sera la
responsable de definir el tipo de procesamiento que se debe realizar sobre los

datos, segun las necesidades. En la Figura 12 se ilustra esta arquitectura.
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Figura 12. Combinacién de arquitecturas Lambda y Kappa (Zhelev & Rozeva,
2017)

Camargo y otros (Camargo Vega et al., 2015) revisan tres propuestas de
arquitectura de Big Data y proponen una que reune caracteristicas de cada
modelo. La arquitectura propuesta contiene las siguientes etapas: recoleccion de
datos, carga de datos, transformacion de datos, extraccion de datos y un aspecto

de seguridad. En la etapa de carga de datos, la arquitectura que se propone
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menciona el uso de Hadoop, lo que genera dependencia en la solucion
implementada, por otra parte, hace falta una etapa para el gobierno de datos, que
no solo es seguridad, se deben mencionar aspectos como calidad del dato, datos
maestros y metadatos, como lo sugieren Khatri y Brown (Khatri & Brown, 2010).
Dentro de los lineamientos a establecer en el presente trabajo de grado se tendra
en cuenta el tema de gobierno de datos abarcando la seguridad, los datos

maestros y los metadatos.

En un estudio realizado por Oussous y otros (Oussous et al., 2018), se analizan
las tecnologias recientes desarrolladas para Big Data, el objetivo es ayudar a
seleccionar y adoptar la combinacion correcta de diferentes tecnologias, de
acuerdo a las necesidades tecnoldgicas y a los requisitos de las aplicaciones,
proporcionando una vision detallada de la arquitectura. Un resultado del estudio es
gue encuentran que existen muchas deficiencias en las herramientas tecnoldgicas,
en la mayoria de los casos relacionadas con la arquitectura y técnicas adoptadas.
Atender esta problematica es un objetivo del presente trabajo, a través de la
definiciobn de una arquitectura de referencia para plataformas de servicios de
datos, estableciendo bases para que una organizacion pueda definir su

arquitectura de Big Data.

2.3. Propuestas de nuevas arquitecturas

Passlick y otros (Passlick et al., 2017) describen un proceso llamado inteligencia
del auto servicio para hacer inteligencia de negocio con grandes volimenes de
datos, el objetivo es que los interesados sean quienes hagan sus informes y los
puedan analizar. Se resaltan dos componentes dentro del disefio planteado, las
salas de colaboracion y una base de datos de conocimiento para el
autoaprendizaje, ya que hacen que el conocimiento implicito de los usuarios sea
utilizable. La base de datos de conocimiento utiliza un algoritmo de
autoaprendizaje, el cual se ve afectado si no se le suministra un gran volumen de

datos, en este caso se aplicara una base de datos de conocimiento simple sin el
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algoritmo; una alternativa a esto podria ser una base de datos de conocimiento
basada en la nube, pero una dificultad que se presenta con esta arquitectura es el
problema para trasladar los componentes a la nube. Ademas, dicha arquitectura
no ha sido probada en un ambiente empresarial, fue establecida con base en los

conceptos de expertos. En la Figura 13 se ilustra esta arquitectura.
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Figura 13. Arquitectura de Big Data propuesta por Passlick et al.(Passlick et al.,
2017)

Paakkonen y Pakkala (Paakkonen & Pakkala, 2015) describen una arquitectura de
referencia para sistemas de Big Data basada en el andlisis de algunos casos de
implementacion en la industria. En este trabajo se describen las siguientes

funcionalidades: fuentes de datos, extraccion de datos, carga y preprocesamiento
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de datos, analisis de datos, transformacion de datos, interfaz y visualizacion. La
arquitectura descrita en este trabajo no ha sido evaluada en un caso real con
grandes volumenes de datos, fue creada con base en algunos casos
implementados en los cuales solo se utilizaron algunas herramientas tecnoldgicas,
lo que puede restringir su implementacion. Por otra parte, no se considera una
capa de gobierno de datos para gestionar la seguridad y los metadatos. En la

Figura 14 se ilustra esta arquitectura.
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Figura 14. Arquitectura de Big Data propuesta por Paakkonen et al. (Paakkdnen

& Pakkala, 2015)

Assuncdo y otros (Assuncao et al., 2015) identificaron los componentes que

deberian estar presentes en cualquier arquitectura de Big Data al describir las
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cuatro fases mas comunes dentro de un flujo de trabajo de analisis de Big Data:
fuentes de datos, gestion de datos (incluidas tareas de preprocesamiento),
modelado y andlisis de resultados y visualizacion. Esta arquitectura se propuso
para ser implementada en un ambiente de computacion en la nube; los beneficios
gue ofrece este componente para almacenar grandes cantidades de datos y
realizar calculos potentes lo estan posicionando como una tecnologia deseable
para ser incluida en el disefio de una arquitectura de Big Data. Esta arquitectura
resalta la importancia de la nube para el procesamiento de grandes volimenes de
datos, componente en el cual se ejecutaran los servicios de datos del presente
trabajo y en el cual se podran ejecutar las tareas de andlisis y visualizacion.
Ademas, dentro del trabajo futuro se deja descrito el establecimiento de
estandares o lineamientos para establecer la arquitectura en una organizacion, los
cuales seran definidos por la arquitectura de referencia. En la Figura 15 se ilustran

las capas de esta arquitectura.

o 1 1 i i
| Data Source= | | Data i | Modslling 1 | Aesult Analysiz |
i o i Managament Lo ! i and Vizualization E
IS =R Lo Lo .
1 1 1 ! ! 1 1
E [ DBMS ] i ! ! i e Modsl i | Bshaviour 1
P 1 | Preprocessing, | ! stimaticn | i daescription, i
boo— — —o i E filtering, E ! * i1 result E
! [ Data J :—r: aggregation, ! -E Modsl E_p-: interpratation !
| v transformation, | s ] | pradictions, ]
E FEhEEG_ i E and othar i { Vﬂldftm i i prescriptions, |
i o data related ] i i ! actionimpact !
{ (_ Data | i : taske ! B Mot B | _wnlfmitqn, |
: Lo ;o . | I wizualization, |
: [ Streams (| | i ] i Scoring i i ate. i
R O S B e Jobl _— |

Figura 15. Arquitectura general de Big Data propuesta por Assuncéo et

al.(Assuncéo et al., 2015)

2.4. Sintesis de estudios primarios

La revision de los trabajos mencionados en los tres numerales anteriores permitio

identificar e integrar las diferentes capas de un ciclo de vida de los datos. El
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objetivo de las capas que se establecen es estandarizar el ciclo de vida de los
datos y servir como marco de referencia cuando se debe disefiar una arquitectura
de gestion de Big Data en una organizacion. Los resultados encontrados en cada
uno de los estudios de referencia se pueden integrar en las siguientes capas:

- Fuentes de datos

- Carga de datos

- Transformacion y almacenamiento

- Analitica

- Visualizacion

- Gobierno de datos

A continuacién, se presenta la Tabla 1 con la sintesis de los estudios primarios y

las capas de una arquitectura de Big Data que cada investigacion ha contemplado.

Tabla 1. Sintesis de trabajos analizados

Fuentes | Carga | Transformacion

Investigacion \ Capas de de y Analitica | Visualizacion eI
. de datos
datos | datos [almacenamiento
Big data analytics:
Understanding its capabilities
and potential benefits for X X X X X

healthcare organizations
(Wang et al., 2018)

Towards of a Real-time Big
Data Architecture to Intensive X X X X
Care (Gongalves et al., 2017)

Big Data sources and
methods_ for social and N N N N X N
economic analyses (Blazquez
& Domenech, 2018)

Big data processing in the

cloud - Challenges and
platforms (Zhelev & Rozeva, X X X X
2017)
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Arquitectura tecnoldgica para

Big Data (Camargo Vega et X X X X X
al., 2015)
Big Data technologies: A N X X X

survey (Oussous et al., 2018)

A Self-Service Supporting
Business Intelligence and Big
Data Analytics Architecture
(Passlick et al., 2017)

Reference Architecture and
Classification of
Technologies, Products and

Services for Big Data X X X X X
Systems  (Padkkonen &
Pakkala, 2015)

Big Data computing and
clouds: Trends and future
directions (Assuncao et al.,
2015)

Una breve descripcidon de cada una de las capas permitira un entendimiento global

del ciclo de vida de los datos.

Fuentes de datos: Esta capa permite acceder a los origenes o fuentes de los
datos y recolectarlos. Las fuentes pueden ser: bases de datos internas o externas,

documentos, imagenes u otros (Goncalves et al., 2017).

Carga de datos: En este punto se cargan los datos y se debe aplicar el concepto
de metadatos, es decir, se deben describir las caracteristicas de los datos que se
cargan, como el nombre, la importancia y la relacién con otros datos u objetos de
la empresa. Uno de los objetivos de esta etapa es obtener una estructura
homogénea que ayude a que los datos sean trazables y faciles de acceder
(Camargo Vega et al., 2015).
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Transformacion y almacenamiento: Durante esta capa los datos se transforman
mediante la aplicacion de reglas de negocio y el procesamiento de los datos y

luego se almacenan en el sitio dispuesto por la organizacion (Wang et al., 2018).

Analitica: Esta capa es responsable de procesar todo tipo de datos y realizar los
analisis requeridos por la organizacion, el cual puede ser descriptivo, predictivo o

prescriptivo (Assuncao et al., 2015).

Visualizacion: En este punto se generan los resultados con informes de
visualizacion y monitoreo de informacion. La generacion de informes y tableros de
control es una funcion critica en las arquitecturas de Big Data, ya que esta capa
debe permitir visualizar informacion atil que respalde las operaciones diarias de la
compafia y debe ayudar a los directivos a tomar mejores decisiones y mas rapido
(Wang et al., 2018).

Gobierno de datos: Esta capa es transversal a las anteriores y es la encargada
de la gestion de datos maestros, de la administracion del ciclo de vida de los datos

y de la seguridad de los datos (Wang et al., 2018).

Una vez identificadas las capas que cubren el ciclo de vida de los datos en una
arquitectura de Big Data se procede a realizar una validacion de dichas capas con

personas con conocimientos y experiencia en este tipo de arquitecturas.
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CAPITULO 3

Capas y lineamientos de una arquitectura para plataformas de

servicios de datos

La creacion de la arquitectura de referencia tendra en cuenta diferentes usuarios
del area de Big Data, con los cuales se tendran sesiones de trabajo para conocer
las arquitecturas que actualmente estdn manejando en sus organizaciones y luego
plasmar una arquitectura ideal de Big Data que tenga en cuenta las capas
presentadas en el capitulo anterior. La eleccion de una técnica para abordar las
sesiones de trabajo, que permita obtener nuevos requisitos y validar las
caracteristicas de la arquitectura de referencia es el primer paso para lograr un
acercamiento con los potenciales usuarios, que a futuro podran hacer uso de la

arquitectura para una plataforma de servicio de datos.

El estudio determiné que la combinacion de grupos focales con la creacion de
prototipos facilita la interaccion y participacion de los usuarios, de forma que ellos
puedan expresar abiertamente sus opiniones y proponer nuevas ideas que ayuden
a la creacion de la arquitectura de referencia. Un grupo focal es un medio para
obtener ideas y opiniones sobre un producto, servicio u oportunidad especificos en
un entorno grupal interactivo. Los participantes, guiados por un moderador,
comparten sus impresiones, preferencias y necesidades. La creacion de prototipos
se utiliza para obtener y validar las necesidades de las partes interesadas a traves

de un proceso iterativo que crea un modelo o disefio de requisitos.
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El grupo focal y el disefio de prototipos estan alineados al propoésito de la
metodologia elegida para el proyecto, Design Science in Information Systems
Research (Hevner et al., 2008), ya que hace posible una discusién libre sobre los
problemas y requisitos para una arquitectura de una plataforma de servicios de

datos.

3.1. Basesy lineamientos de la arquitectura

Basados en los estudios e investigaciones analizados se abstraen las siguientes
capas para una arquitectura de referencia para plataformas de servicios de datos:
- Fuentes de datos
- Carga de datos
- Transformacion y almacenamiento
- Analitica
- Visualizacion

- Gobierno de datos

En la capa de visualizacion se utilizara el portal o plataforma de servicios de datos
para facilitar el auto servicio y el andlisis de los usuarios. La capa de gobierno de
datos serd transversal a todas las demas y permitird definir quien se hace
responsable de la toma de decisiones de la organizacion y quien debe responder
por los datos, esta capa tendra en cuenta la seguridad, los datos maestros y la

metadata.

A continuacion, se presentan un conjunto de caracteristicas o lineamientos que se
deben tener en cuenta para definir la arquitectura de Big Data en una

organizacion:

- Una de las tareas en una arquitectura de Big Data que mas tiempo y trabajo
requiere es la preparacion de los datos para el analisis, ya que en

ocasiones la infraestructura existente es llevada hasta sus limites, inclusive
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si se pretende hacer el despliegue en un entorno de computacion en la
nube, por esto se deben elegir métodos eficientes para almacenar,

transformar y recuperar los datos (Assuncéo et al., 2015).

- Es necesario considerar la velocidad con la que los datos deben ser
procesados, ya que en algunos escenarios el procesamiento puede hacerse
por lotes, pero en otros se requiere continuo y en tiempo real, ya que se
requiere una accion inmediata al procesar los flujos de datos entrantes
(Zhelev & Rozeva, 2017).

- Dentro de las opciones para el almacenamiento se puede considerar la
nube, ya que actualmente los sistemas de archivos que alli se ofrecen
proporcionan la robustez, escalabilidad y redundancia que se requiere para
esta tarea, aunque se debe analizar la concurrencia y rendimiento que se

necesita en la ejecucion de esta actividad (Assuncao et al., 2015).

- En la visualizacion se debe contar con herramientas que faciliten la
navegacion para la presentaciéon de los datos y en caso de requerir
visualizaciones en tiempo real se deben definir técnicas eficientes de

procesamiento de datos (Blazquez & Domenech, 2018).

Una mencién aparte merece la computacion en la nube debido a las
caracteristicas y bondades que ofrece para soportar cada una de las capas y
lineamientos de una arquitectura de Big Data. A continuacion, se describen las
particularidades de la computacion en la nube que favorecen una arquitectura de

Big Data.

3.2. Computacion en la nube para analisis de Big Data

El término “Computacion en la nube” se refiere a un modelo de computacién en el
gue las capacidades habilitadas para las Tecnologias de la Informacion y la

Comunicacion (TIC) se entregan a través de Internet, en forma de servicios, para
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gue sean estandarizadas, escalables y flexibles (Bibri, 2019). Por lo tanto, la
computacion en la nube consta de varios componentes que se pueden

aprovisionar rapidamente con un esfuerzo minimo de administracion.

Lo anterior, ha facilitado que las organizaciones empleen la computacion en la
nube para una gran variedad de servicios como son almacenamiento, bases de
datos y procesamiento de grandes volimenes de datos; los buenos resultados de
estos servicios ubican la computacion en la nube como una de las opciones para

tener la infraestructura disponible para realizar el analisis de Big Data (Bibri, 2019).

Esto implica tener la plataforma como servicio de Big Data (PaaS) y la
infraestructura como servicio (laaS), es decir, plataformas de desarrollo,

servidores, almacenamiento y procesamiento en la nube (Assuncéo et al., 2015).

3.2.1. Infraestructura como servicio (laaS) para Big Data

Los servicios de infraestructura de Big Data que se podrian considerar en la nube

son: almacenamiento, acceso a datos y procesamiento (Bibri, 2019).

- Servicios de almacenamiento: proporcionan servicios para guardar datos
en una infraestructura virtual, y permiten operaciones para crear, eliminar,

modificar y actualizar datos, en un modelo que admite varios tipos de datos.

- Servicios de acceso de datos: permiten la gestién de recursos para todo
tipo de datos, tales como seleccion, transformacion de consultas,

agregacion y representacion de resultados de consultas.

- Servicios de procesamiento: herramientas para acceder a los datos de
interés, para transferir al sitio de procesamiento y técnicas para manejar la

variedad de formatos de datos.

Los elementos que hacen parte de los servicios de infraestructura de Big Data se

describen a continuacion:
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Nubes informaticas: permiten el aprovisionamiento bajo demanda de recursos

informaticos, que pueden expandirse o reducirse segun los requisitos.

Nubes de almacenamiento: ofrecen gran volumen de almacenamiento, incluido
el sistema de archivos, permiten almacenamiento en bloque y almacenamiento
basado en objetos, el cual maneja los datos como un objeto. Las nubes de
almacenamiento ofrecen la posibilidad de crear el sistema de archivos preferido y

son elasticamente escalables (Assuncéo et al., 2015).

Nubes de datos: son similares a las nubes de almacenamiento, pero a diferencia
de la entrega de espacio de almacenamiento ofrecen datos como servicio. Las
nubes de datos ofrecen herramientas y técnicas para publicar los datos,
etiquetarlos, descubrirlos y procesar los datos de interés. Las nubes de datos
operan en datos especificos del dominio que aprovechan las nubes de

almacenamiento para servir datos como un servicio (Bibri, 2019).

3.2.2. Plataforma como servicio (PaaS) para Big Data

Las plataformas como servicios ofrecen mecanismos de consulta para la
recuperacion de datos y modelos de programacion para abordar problemas
analiticos de Big Data (Bibri, 2019).

3.3. Aproximacion a la arquitectura de referencia

El disefio de la arquitectura de referencia para plataformas de servicios de datos
fue guiado a partir de un proceso colaborativo con tres grupos focales. Se realizd
la identificacion previa de los participantes para garantizar su conocimiento en Big
Data y analitica y se dividieron en grupos de trabajo con caracteristicas similares,

segun el tipo de industria de la que hacen parte.

Los participantes de cada uno de los grupos focales fueron los siguientes:
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- Cuatro empleados de empresas de tecnologia de la ciudad de Medellin con

conocimiento en Big Data y analitica.

- 11 personas con conocimiento y experiencia en entornos de Big Data y

analitica de Instituciones de Educacién Superior de la ciudad de Medellin.

- Dos arquitectos de Big Data de empresas de servicios de la ciudad de
Medellin.

En el desarrollo de cada uno de los grupos focales se ejecutaron las siguientes
actividades:

- Presentacion de alternativas para implementar arquitecturas de Big Data y

analitica basados en los estudios realizados.

- Participacién de los asistentes informando la arquitectura y herramientas
tecnoldgicas utilizadas en las plataformas de Big Data y analitica que tienen

en las empresas.

- Disefio de modelos de arquitecturas para plataformas de servicios de datos,
teniendo en cuenta 4 capas:
e Repositorios
e Preparacion de datos
¢ Modelado y evaluacion.

e Visualizacion.

- Andlisis de los modelos de arquitectura construidos e identificacion de

caracteristicas comunes.

- Calificacion de las caracteristicas comunes encontradas, para priorizar

necesidades.

48



Las caracteristicas comunes identificadas por los participantes para una

arquitectura de Big Data fueron las siguientes:

Auto servicio de reportes: Permite que los usuarios generen sus propios

reportes segun la necesidad.

Servicio de “Datos abiertos”: Caracteristica que permite que los datos

sean accesibles sin costo y sin restricciones técnicas.

Gobierno de datos: Es la gestion de datos de una organizacion, los
procesos y objetivos para garantizar la disponibilidad, el uso y la seguridad

de la informacion.

Facilidad de software libre: Permite el uso de software libre dentro de la

implementacion de la arquitectura.

Cluster de datos: Caracteristica de la arquitectura en la que varios equipos

de computo trabajan como uno solo para almacenar los datos.

Auto servicios para preparaciéon de datos: Caracteristica que facilita
herramientas técnicas dentro de la arquitectura para la preparacion de

datos.

Datos no estructurados: La arquitectura debe permitir la gestién de datos

no estructurados.

Replicacién: La arquitectura debe permitir la replicacién o copia constante

de los datos para tener disponibilidad en caso de cualquier eventualidad.

Con el fin de calificar estas caracteristicas, segun la relevancia dentro de la

arquitectura, se define una escala de medicion de 1 a 5, siendo 1 la calificacion

mas baja o de menos relevancia y 5 la mas alta o la mas relevante.
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La calificacion asignada por cada uno de los asistentes a los grupos focales arroj6

el resultado que se plasma en la Tabla 2.

Tabla 2. Calificacion de caracteristicas para una plataforma de servicio de datos

R Alto |Med-Alto| Medio | Me% | Bajo 5
Criterio / Calificacion Bajo Ponderacion
5 4 3 2 1

Auto servicio de reportes 10 1 0 0 0 54
Servicios de “Datos abiertos” 10 1 0 0 0 54
Gobierno de datos 10 1 0 0 0 54
Factibilidad de software libre 5 3 1 0 0 40
Cluster de datos 0 5 6 0 0 38
Auto servicios para preparacion 9 3 3 3 0 37
de datos

Datos no estructurados 0 2 6 2 0 30
Replicacion 0 1 2 1 7 19

Como se puede observar en la tabla anterior, el auto servicio, los datos abiertos y
el gobierno de datos obtuvieron la mayor ponderacién, evidenciando que son

caracteristicas con las cuales debe contar una arquitectura de Big Data.

Con el grupo de arquitectos de Big Data se hizo énfasis en las capas que debe
tener una arquitectura de Big Data y analitica y sus caracteristicas principales,

como resultado se construy6 la arquitectura que se ilustra en la Figura 16.
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Figura 16. Arquitectura propuesta por arquitectos de Big Data.

Las principales conclusiones de las sesiones de trabajo que se deben tener en
cuenta en una arquitectura de referencia de una plataforma de servicios de datos
son:
- Es indispensable tener un gobierno de datos antes de que las
organizaciones definan la arquitectura para la plataforma de servicio de
datos, con el fin de tener control sobre la informacion que puede gestionar

cada usuario.

- La arquitectura de referencia debe ser escalable y flexible para permitir la

auto gestion de los usuarios finales.

- Se deben definir los metadatos, como parte del gobierno, para identificar y
estandarizar los nombres de cada uno de los campos que pueden tratar y

visualizar los usuarios.
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PARTE Il
DISENO Y EVALUACION

“La verdad es como un ledn; no tienes que defenderlo. Deja que se pierda; se

defendera a si mismo” - San Agustin
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CAPITULO 4

Disefo de la arquitectura de referencia para plataformas de

servicios de datos

4.1. Introduccién

A continuacion, se explica el disefio final desarrollado, el cual tiene sus bases en
la revision de literatura y en los hallazgos de los grupos focales. Inspirado en los
modelos de arquitectura de analisis de Big Data consultados, el objetivo es
describir todo el proceso desde las fuentes de datos hasta la presentacion de la

informacion.

En la primera parte de la arquitectura estan las fuentes de datos. Las fuentes de
datos se separan en fuentes no estructuradas y estructuradas. Los que alimentan
estas fuentes de datos son los productores, los cuales pueden ser origenes
internos o externos, algunos ejemplos de estos origenes son: los sistemas ERP o
CRM de la organizacion, las redes sociales, diferentes tipos de archivos, entre

otros.

El siguiente paso en el procesamiento de datos es la integracion o preparacion de
los datos. Se presentan dos formas de realizar esta preparaciéon, por medio de la
extraccion, transformacion y carga de los datos, mas conocida como ETL (Extract,
Transform and Load), por sus siglas en inglés, la ETL en batch y la ETL en tiempo
real, este Ultimo es utilizado para realizar un acceso directo a los datos y hacer
analisis en tiempo real. Dentro del proceso ETL se presentan situaciones en las
cuales la transformacion no es necesaria, ya que existen usuarios que utilizan los

datos sin procesar y para ellos esta tarea se puede omitir(Passlick et al., 2017),
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esto es especialmente importante para los cientificos de datos, que necesitan

acceso a datos sin procesar.

Luego del procesamiento de los datos, en el modelo propuesto se presenta la
capa de almacenamiento y analitica, en el componente de almacenamiento se
puede utilizar una bodega de datos o un data lake, este componente es
indispensable en una arquitectura de Big Data para lograr realizar los analisis
requeridos; posteriormente se pasa a la analitica, la cual aplica métodos
estadisticos y de aprendizaje automatico para extraer conocimiento y hacer
predicciones a partir de los datos preparados en las fases anteriores, para lograrlo
se aplican diferentes técnicas descriptivas, predictivas y prescriptivas. Antes de
utilizar alguno de los modelos, deben hacerse validaciones con un conjunto de
datos diferente al que serd utilizado en la estimacién o el entrenamiento, esta
validacion proporciona una estimacion de la robustez de los modelos y la calidad
de las predicciones, de modo que se puede tener en cuenta el riesgo de una
prediccion inexacta (Blazquez & Domenech, 2018). Los modelos se pueden
programar para ser entrenados continuamente con nuevos datos o0 se puede
realizar el entrenamiento bajo demanda del usuario, la eleccion de una u otra

opcion depende de los recursos computacionales disponibles.

La presentacion de los datos se divide dos componentes. Esta separacion se
realiza de acuerdo con la habilidad y la necesidad del usuario. En los tableros de
control o cuadros de mando, los usuarios son consumidores de informes
predefinidos y tienen un bajo grado de libertad, los informes estan predisefiados,
pero los usuarios pueden ajustarlos con restricciones. Los tableros deben ser
faciles de usar y permitir un simple salto a los detalles. Por lo tanto, debe tener
una funcionalidad de desglose, la usabilidad es importante en este componente, al

usuario le debe gustar usar el portal, porque es facil de usar.

Por otra parte, esta el grupo de cientificos de datos, en el portal ellos deben tener

un alto grado de libertad, asi como derechos de acceso y herramientas para
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construir completamente sus propios analisis e informes. Este grupo de usuarios
necesita plataformas para experimentar con nuevos analisis porque se trata de
conjuntos de datos grandes y no estructurados. El mismo portal debe brindar la
opcibn para que los usuarios con un conocimiento medio en manejo y

relacionamiento de los datos pueda obtener los analisis e informes deseados.

La capa de gobierno de datos es transversal a todas las mencionadas
anteriormente y se compone de la gestion de datos maestros, de la gestion de la
seguridad y privacidad de los datos y de administrar la informacién de las
caracteristicas de los datos que se procesan en todo el ciclo de vida de la
arquitectura. Uno de los objetivos de esta capa es trazar las bases para
aprovechar los datos en la organizacién. Es importante tener en cuenta los

desafios legales y regulatorios en el gobierno de los datos (Wang et al., 2018).

Finalmente, las definiciones para los grupos de usuarios se deben adaptar a las
necesidades particulares de cada organizacion, teniendo en cuenta el grado de
libertad que se les debe brindar en las visualizaciones. En general, los expertos

estuvieron de acuerdo con esta representacion.

Con la revision de literatura, los hallazgos de los grupos focales y la anterior
explicacion del modelo se propone la arquitectura de referencia para plataformas

de servicios de datos, la cual se ilustra en la Figura 17.
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Figura 17. Arquitectura de referencia para plataformas de servicios de datos.

La arquitectura de referencia que se propone para plataformas de servicios de
datos tiene en cuenta las siguientes capas:

- Fuentes de datos

- Integracién o procesamiento

- Almacenamiento

- Analitica

- Visualizacion

- Gobierno de datos

4.2. Fuentes de datos

En esta capa se permite la recoleccion de los datos desde diferentes fuentes. El

objetivo principal es leer los datos proporcionados por diversos canales, con
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diversos tamarfos y formatos, en esta capa se presenta el primer obstaculo en la
implementacion de una arquitectura de Big Data, ya que las caracteristicas de los
datos pueden variar considerablemente y la adquisicion de componentes para
almacenarlos puede exceder el presupuesto (Wang et al., 2018). Ante esta
situacion cada compafia debe decidir la cantidad y el tipo de datos a los que les

dara tratamiento.

4.3. Integracion o procesamiento

En esta capa se ejecuta la tarea de preparacion de los datos para luego permitir
su analisis, normalmente esta actividad es la mas laboriosa y la que regularmente
consume mas tiempo (Assuncao et al., 2015). En esta capa se fusionan los datos
obtenidos de diferentes fuentes en una estructura coherente y homogénea, lo que
ayuda a hacer que los datos sean rastreables, méas faciles de acceder y manipular
(Blazquez & Domenech, 2018).

Las arquitecturas Lambda y Kappa pueden ser tenidas en cuenta en esta capa,
dado que ambas permiten el procesamiento por lotes y en tiempo real, la Lambda
combina los dos tipos de procesamiento en fases independientes y la Kappa los
simplifica integrandolas en una fase (Zhelev & Rozeva, 2017). Elegir la
arquitectura correcta depende de los requisitos de la solucion a implementar, si los
algoritmos que procesan datos en tiempo real e historicos son los mismos y la
solucién no necesita calculos pesados que requieren mucho tiempo, entonces se
podria optar por la arquitectura Kappa. En algunos casos, podria no ser posible
simplificar el procesamiento de datos y seria necesario usar la arquitectura
Lambda.

Esta es una de capas en las cuales el gobierno de datos debe hacer énfasis para
incorporar restricciones de privacidad, ya que los datos integrados pueden facilitar
el descubrimiento de algunos datos privados y personales que de otro modo

serian anénimos. Una opcién por considerar en esta capa es realizar la tarea de
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integracion en la nube, la cual demanda recursos especializados y por lo tanto
habilidades especificas en las personas que la ejecutaran para utilizar los recursos

de forma adecuada (Assuncéo et al., 2015).

4.4. Almacenamiento

En esta capa se almacenan los grandes volimenes de datos para posteriormente
permitir su recuperacion y ademas se deben producir los metadatos asociados
(Blazquez & Domenech, 2018). Actualmente existen varias opciones en la nube
gue permiten realizar esta tarea, pero deben ser analizadas con detalle, ya que en
algunos casos no satisfacen las necesidades de concurrencia y rendimiento de

algunas herramientas utilizadas en el analisis (Assuncéo et al., 2015).

Una de las actividades a analizar en esta capa es el costo computacional de
transportar los datos del sitio de procesamiento al lugar de almacenamiento,
dichos costos deben ayudar a determinar si el lugar de procesamiento debe ser

mas cercano al de almacenamiento.

El almacenamiento de los datos se puede realizar en un lago o en una bodega de
datos, esto estd determinado por los requisitos de la solucion. El lago de datos
generalmente se usa para el almacenamiento de datos de una dependencia
especifica de la organizacién y la bodega para almacenar los datos histéricos de

toda la organizacion (Assuncéo et al., 2015).

4. 5. Analitica

Esta capa permite la ejecucion de los analisis de datos y la obtencion e
interpretacion de resultados. Los métodos estadisticos y de aprendizaje
automatico deben ser utilizados para extraer conocimiento y hacer predicciones a
partir de los datos procesados y almacenados en las capas anteriores. Para lograr

este objetivo, se aplican técnicas descriptivas y predictivas. El analisis descriptivo

58



ayuda a proporcionar algunas ideas sobre las caracteristicas y la evolucion de los
diferentes tipos de variables de una organizacion, estos resultados se utilizaran en
la capa de visualizacién y consumo para crear tablas y graficos que representen la
relacion entre las variables (Blazquez & Domenech, 2018).

El analisis predictivo se basa en modelos que ayudan a explicar, clasificar, y
pronosticar la actividad futura de la organizacién, el comportamiento y las
tendencias. Para hacerlo, los modelos se entrenan usando métodos de
aprendizaje automatico para seleccionar las variables mas significativas e ir

mejorando las predicciones (Blazquez & Domenech, 2018).

El analisis prescriptivo ayuda a la toma de decisiones determinando acciones y
evaluando su impacto con respecto a los objetivos, requisitos y limitaciones del

negocio.

Existen diversas formas de realizar este analisis: procesamiento por lotes o0 en
paralelo y procesamiento en tiempo casi real, se dice “casi real”’, porque pueden
existir diferencias en fracciones de segundo. La eleccion de cual técnica escoger
estard basada en el tipo de analisis que se debe realizar y esto determinara la
herramienta tecnoldgica que se debe usar, por ejemplo, MapReduce permite el
procesamiento en paralelo de grandes volimenes de datos y es el modelo mas

utilizado en analisis de Big Data (Wang et al., 2018).

En esta capa se deben definir los tipos de usuarios que realizaran el analisis de
los datos para determinar qué tipos de herramientas tecnoldgicas se disponen
para dicho fin y el grado de procesamiento que se debe realizar en los datos, de
esta manera se podran facilitar las tareas de autogestién de los diferentes grupos

de usuarios (Passlick et al., 2017).
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4.6. Visualizacién

En esta capa se generan los informes o reportes y se permite el monitoreo de los
datos procesados. La presentacion de informes es una caracteristica critica del
andlisis de Big Data que permite visualizar los datos de una manera util para
respaldar las operaciones diarias y ayudar a la toma de decisiones en las

compaiias (Wang et al., 2018).

La presentacion de los datos se debe dividir segun el tipo de usuario que los
visualizara. La separacion se realiza de acuerdo con la habilidad y la necesidad
del usuario (Passlick et al., 2017). En los tableros de control, los usuarios son
consumidores de informes predefinidos y alli visualizan y dan seguimiento a las
métricas de desempefio de la organizacion. Los tableros de control son utilizados,
generalmente, por usuarios ocasionales. Otro grupo de usuarios son los cientificos
de datos, ellos tienen un alto grado de libertad, asi como los derechos de acceso y
las herramientas para construir completamente sus propios analisis e informes.
Entre las dos opciones mencionadas anteriormente se encuentra el portal de
andlisis, alli los informes estan predefinidos, pero los usuarios pueden realizar
ajustes con algunas restricciones. Las definiciones de grupos de usuarios pueden

adaptarse a las necesidades individuales de cada organizacion.

En esta capa aparece la plataforma de servicios de datos para permitir la
distribuciéon y diagramacion de grandes volumenes de datos y asi facilitar el
andlisis y la toma de decisiones.

La informacion o reportes que se presentan en esta capa deben permitir que los
diferentes grupos de usuarios responsan las preguntas de interés del negocio y
puedan hacer la creacion y evaluacion de escenarios hipotéticos para la toma de

decisiones (Goncalves et al., 2017).
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Durante esta etapa el gobierno de datos debe establecer los derechos de autor de
los datos e informes visualizados, citando fuentes y dando controles de acceso
(Blazquez & Domenech, 2018).

4.7. Gobierno de datos

Esta capa es transversal a las demas y alli se deben aplicar las politicas y
regulaciones de la organizacion a todo el ciclo de vida de los datos: desde la
ingesta de datos hasta la eliminacion (Blazquez & Domenech, 2018). Otros
componentes de esta capa son la gestion de datos maestros, la gestion de la
seguridad y la privacidad de los datos y los metadatos. Esta capa enfatiza en el
"cOmo" aprovechar los datos en la organizacion. La gestion de datos maestros

esta definida como los procesos, politicas y estdndares para administrar los datos.

El componente de la seguridad de los datos y la gestion de la privacidad es la
plataforma para proporcionar actividades de datos a nivel empresarial en términos
de descubrimiento, evaluacion de la configuracion, monitoreo, auditoria vy
proteccion (Wang et al., 2018). Los metadatos permiten identificar y estandarizar
los nombres de cada uno de los campos que pueden tratar y visualizar los

usuarios.

La capa de gobierno debe tener en cuenta los siguientes médulos (Blazquez &
Domenech, 2018):

- Mobdulo de ingestion: se ocupa de la gestién de las fuentes de datos, los
permisos de usuario y la integridad de los metadatos.

- Modulo de procesamiento: realiza un seguimiento de las transformaciones,

asi como de los permisos para acceder a los datos y recursos informaticos.
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- Modulo de resultados: se ocupa de la trazabilidad de los resultados (desde
las fuentes hasta el informe final), los permisos para acceder a los informes

y los resultados.

- Moddulo de auditoria: inspecciona que la implementacion de la arquitectura
sea coherente con las politicas de seguridad y privacidad. También puede
incluir la verificacion del rendimiento general de la arquitectura para

garantizar que el sistema tenga un tiempo de respuesta aceptable.

Con la arquitectura de referencia establecida y definidos los lineamientos para

cada una de las capas se proceden a realizar el montaje con un caso de estudio.
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CAPITULO 5

Montaje y evaluacion de la arquitectura de referencia

5.1. Introduccién

Con el fin de realizar la validacion y evaluacion de la arquitectura de referencia se
debe ejecutar la implementaciéon y montaje en algun sector de la industria, esto
con el fin de mapear cada una de las capas de la arquitectura, teniendo en cuenta
los lineamientos y asi poder ilustrar la importancia de cada uno de los

componentes a la hora de hacer la definicion de la arquitectura.

Es necesario elegir un sector industrial que facilite grandes volimenes de datos y
la definiciébn o explicacion de cada uno de ellos, por esta razon se recurre a una
fuente de informacion oficial del Gobierno Colombiano, en la que estan disponibles
diferentes fuentes de datos para el acceso de todos los ciudadanos. Una de estas

fuentes es la atencién en urgencias en las diferentes ciudades del pais.

La atencién de urgencias es uno de los servicios con mayor demanda en las
instituciones de salud y al que cualquier persona tiene el derecho de acceder con
el objetivo de resolver una situacién de salud que ponga en riesgo su vida de

manera rapida y transitoria.

La puerta de entrada a las urgencias es el triage, que corresponde a una
clasificacion del estado de salud medida en 5 categorias, de las cuales aplican
para atencién en urgencias a quienes por sus condiciones fisioldgicas, fisicas y
clinicas apliquen para categoria 1, 2 y 3. Es de anotar, que las personas que
ingresen en situacion de riesgo de vida, es decir, categoria 1, pasan de inmediato

a atencion médica.
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Luego del triage, el paciente pasa a consulta, en la que se definen posibles
diagnésticos y su plan de manejo; en los casos mas criticos de salud el paciente
pasa a cirugia o a unidades de alta dependencia como lo son las Unidad de
Cuidados Especiales o Intermedios (UCE) o Unidades de Cuidados Intensivos
(UCI).

Luego de la estabilizacion del paciente, se define si este requiere ser ingresado a
la Institucion Prestadora de Servicios de Salud (IPS) en condicion de

hospitalizacion o si se da egreso.

Los costos de las atenciones de urgencias deben ser asumidos por las Empresas
Promotora de Salud (EPS), pdlizas de salud, otros tipos de aseguramiento o por
los propios usuarios, en caso de no contar con una afiliacién a las anteriormente

mencionadas.

Teniendo en cuenta la alta demanda de la atencion de urgencias, en algunas IPS
se puede evidenciar una saturacion de este servicio, poniendo en riesgo la calidad
de la atencion, la seguridad del paciente, las condiciones de bioseguridad para
trabajadores de la salud y pacientes, generando insuficiencia de personal o de los
espacios para la atencion médica, entre otros factores que son objeto de analisis
permanente para entes de control, IPS o EPS; quienes también miden las
atenciones de urgencias prestadas en un periodo de tiempo, diagndsticos mas
comunes, especialidades médicas mas demandadas, IPS con mayor volumen de
atenciones de urgencias, costos de la atencién, dias de estancia, calidad en la
atencion y diagndésticos. Estos analisis tienen el objetivo de prestar servicios de

urgencias seguros, oportunos, con calidad, eficacia, eficiencia y satisfaccion.

5.2. Establecimiento de los niveles de interés

Los roles dentro de las IPS y EPS que necesitan realizar analisis de la informacion

son:
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Director médico: el rol del director médico se relaciona con la parte
administrativa de la institucion y se basa en controlar y verificar el
desempefio del personal médico sobre la atencion brindada a los usuarios,
ademas de relacionarse directamente con la finanzas y administracion de

los presupuestos para la prestacion de los servicios.

Director hospitalario: el rol del director hospitalario es brindar supervision
técnica y apoyo profesional al personal a cargo de su area, elaborar planes
de trabajo para ejecutar las actividades necesarias para el correcto
funcionamiento del equipo de trabajo, evaluarlo y hacer seguimiento al

cumplimiento de los indicadores establecidos por la empresa.

Director de urgencias: el rol de director de urgencias es garantizar todas las
condiciones que permitan la atencion agil y oportuna a los pacientes que
consultan en urgencias, cumpliendo con las politicas de calidad de la

atencién establecidas por la institucion.

5.3. Andlisis de indicadores y tableros de control

Los tableros de control que se disefiaron en la etapa de visualizacion de la

arquitectura deben permitir al negocio responder las siguientes preguntas:

¢, Cudles son las IPS con mayor atencién?

¢, Cudles son las EPS con mayor atencién?

¢.,Cuales son las causas externas mas comunes en la atencion en
urgencias?

¢, Cuales son los diagnosticos mas comunes en la atencion en urgencias?
Presentacion geografica de las IPS

¢,Cuales son los rangos de edad mas propensos a la atenciéon en
urgencias?

Atenciones por tipo de usuario

Atenciones relacionando la IPS y la EPS.
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- IPS clasificadas por rango de edad

- Diagnosticos mas frecuentes por rango de edad
- Resumen por IPS

- Causas relacionando la IPS y EPS

- Tipo de Usuario por rango de edad

- Resumen Total

Los principales indicadores que pueden visualizar en los reportes o tableros de

control de la arquitectura son:

Tabla 3. IPS con mayor nimero de atenciones

Nombre del Indicador: IPS con mayor atencion

Area de Andlisis: Sector Salud — Urgencias

Descripcion Se requieren identificar las IPS con mayor atenciéon en el
servicio de urgencias para establecer programas que
agilicen y mejoren la atencién.

Tipo de dato Numérico
Estrategia de Realizar carga de datos, sumar las atenciones por IPS para
calculo obtener las que tienen mayor numero de servicios.

Suma de atenciones por IPS ordenadas de forma
descendente.

Tabla 4. EPS con mayor numero de atenciones

Nombre del Indicador: EPS con mayor atencion

Area de Andlisis: Sector Salud — Urgencias

Descripcion Se requieren identificar las EPS que tienen el mayor
numero de atenciones en urgencias, con el fin de establecer
programas de promocién y prevencion que ayuden a
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descongestionar este servicio y para hacer vigilancia y
control de los programas cronicos de las IPS adscritas a la
EPS.

Tipo de dato

Numérico

Estrategia de
calculo

Realizar carga de datos, sumar las atenciones agrupando
por EPS para obtener las que tienen mayor numero de
Servicios.

Suma de atenciones por EPS ordenadas de forma
descendente.

Tabla 5. Causas externas mas consultadas

Nombre del Indicador: Causas externas mas consultadas

Area de Andlisis: Sector Salud — Urgencias

Descripcién Se requieren identificar las causas mas comunes por las
cuales se utiliza el servicio de urgencias de las IPS para
establecer programas de accién en conjunto con las EPS.

Tipo de dato Numérico

Estrategia de
calculo

Realizar carga de datos, sumar las atenciones agrupando
por la causa para obtener las que tienen mayor nimero de
servicios.

Suma de atenciones por causa ordenadas de forma
descendente.

Tabla 6. Diagnésticos mas comunes

Nombre del Indicador: Diagndsticos mas comunes

Area de Andlisis: Sector Salud — Urgencias

Descripcion

Se requiere conocer los diagnésticos mas comunes en la
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atencion de urgencias para determinar los principales
problemas de salud en la poblacion, ademas de la
oportunidad y calidad de la atencidbn en los servicios
ambulatorios.

Tipo de dato

Numérico

Estrategia de
calculo

Realizar carga de datos, sumar las atenciones por
diagnéstico.

Suma de atenciones por diagndstico ordenadas de forma
descendente.

Tabla 7. Rangos de edad mas propensos a la atencion en urgencias

Nombre del Indicador: Rangos de edad més propensos a la atencidén en urgencias

Area de Andlisis: Sector Salud — Urgencias

Descripcién Se requiere conocer los rangos de edad mas propensos a la
atencion en urgencias para evidenciar el comportamiento de
las enfermedades segun los diferentes grupos de edad

Tipo de dato Numérico

Estrategia de
calculo

Realizar carga de datos, definir los limites de edad para
cada rango, sumar las atenciones por rango de edad.

Suma de atenciones por rango de edad.

Tabla 8. Atenciones por tipo de usuario

Nombre del Indicador: Atenciones por tipo de usuario

Area de Andlisis: Sector Salud — Urgencias

Descripcion

Se requiere conocer las atenciones por tipo de usuario para
medir cobertura, comparacion entre regimenes en cuanto a
barreras de acceso, manejo de los programas de pacientes
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cronicos y programas de promocion de la salud y
prevencion de la enfermedad.

Tipo de dato Numérico
Estrategia de Realizar carga de datos, sumar las atenciones por tipo de
calculo usuario.

Suma de atenciones por tipo de usuario.

5.4. Consideraciones de laimplementacion

La calidad de la informacion es fundamental para tener un indicador cercano a la
realidad, por tanto, todas las IPS deben suministrar los servicios de urgencias que

se han atendido.
Otras consideraciones para tener en cuenta para la implementacion son:

- El archivo contiene las atenciones de urgencias de 2016 por parte de las
IPS de la ciudad de Medellin.

- La edad se presenta en afios, meses o dias, por lo cual para establecer los
rangos de edad se debe establecer una férmula para definir si es nifo,

joven, adulto o adulto mayor.

- Algunas personas atendidas no tenian EPS, pero el servicio de urgencias

es prestado por la IPS.

Estrategia de construccion: Se realiza la descarga del archivo fuente que
contiene las atenciones de urgencias de las IPS de la ciudad de Medellin en el afio
2016, luego se procesa el archivo para definir los datos maestros, posteriormente

se realiza un proceso de extraccion, transformacion y carga, después se
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almacenan los datos y se desarrollan tareas programadas para realizar la carga

automatica, finalmente se desarrollan las visualizaciones.

5.5. Definicion de la arquitectura

Basados en la informacion presentada anteriormente y en los objetivos de las IPS
y EPS se hace un mapeo de la arquitectura de referencia a la arquitectura
requerida, con el fin de analizar las atenciones en los servicios de urgencias, como

se ilustra en la Figura 18
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Figura 18. Mapeo de la arquitectura de referencia.
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Con base en los objetivos estratégicos, en las necesidades de informacion de las
IPS y las EPS, en la definicion de los interesados y en el mapeo de cada una de
las capas requeridas se establece la arquitectura de referencia. En la Figura 19 se
ilustra esta arquitectura.

Arquitectura de andlisis de servicios de urgencias
Fuentes de Almacenamiento Visualizacion Interesados
datos
d - . .
Preparacion de W -
datos . » .
— Portatil Directores
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preparacion de datos = Iieclores ve
Analitica gestion
hospitalaria EPS
*| =8
Bases de datos de '-4‘- ‘
instituciones de >
salud Predictiva . -
0
£33 Directores de
IEB:‘,_ urgencias IPS
Ll
Descriptiva Dispositivos maviles
S —
Gobierno de datos
- —
- -
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Figura 19. Arquitectura establecida para analisis de servicios de urgencias.

5.6. Evaluacioén de la arquitectura

Con el fin de realizar la evaluacion de la arquitectura se toman datos del Ministerio
de Salud y Proteccion Social de Colombia sobre las atenciones en urgencias en el
municipio de Medellin en 2016 (Colombia, 2016), para el ejercicio se tomara como
fuente de datos el archivo en formato .csv. La preparacién de los datos se realiza
por medio de Integration Services de Visual Studio, asi como se ilustra en la
Figura 20 y Figura 21

73



Bxcel Source

2

e{- OLE DB Destination _f\

Figura 20.

Procesamientos de los datos.

_w Editor de destine de OLE DB

Configure las propiedades para insertar datos en una base de datos relacienal mediante un proveedor OLE DB.

Administrador de cong

Asignaciones

Salida de error

€

IDTIPOUSUARIO
EDAD

IDTIPOEDAD

SEXO
DEFARTAMEN...

>

Columna de entrada

| ANIO

CODEPS
IDTIPOUSUARIO
EDAD
IDTIPOEDAD
SEXO
DEPARTAMENTO
MUMICIPIO
ZOMA

Figura 21.

74

Columna de destino

| ANIO

CODEPS
IDTIPOUSUARIO
EDAD
IDTIPOEDAD
SEXO
DEPARTAMENTD
MUNMICIPIO
ZOMA

Mapeo de los datos.

IDTIPOUSUARIO

EDAD

IDTIPOEDAD

SEXOD

DEPARTAMEN... w
< >

Cancelar

Ayuda




Luego de esta transformacion y carga, se almacenan los datos en una base de

datos SQL Server, como se ilustra en la Figura 22
= i@ Urgencias

Database Diagrams

= Tables
Systern Tables
FileTables
External Tables
EH dbo.AtencionUrgencias
R dbo.Causabxterna
BH dbo.Diagnosticos
A dbo.DimDate
R dbo.EPS
B dbo.PS
B dbo.TipoEdad
B dbo.TipoUsuario

Figura 22. Almacenamiento de los datos.

Con el fin de automatizar la carga de los datos, se disefian tareas programadas
para que se ejecuten periddicamente y se guarden los datos en cada una de las

tablas, como se ilustra en la Figura 23 y Figura 24

= o= S0L Server Agent
= lobs

[=%] AtencionUrgencias
[=2] CausaExterna
[=3] Diagnostico
[=F] Eps
[=F] Ip=
[=F] syspolicy_purge_histony
[=z] TipoEdad
[=F] TipoUsuario

Figura 23. Tareas programadas
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Figura 24. Configuracion y programacion de la tarea.

En la capa de analitica se desarrolla un cubo y sus dimensiones con un proyecto

de “Analysis Services” de Visual Studio, como se ilustra en la Figura 25 y Figura
26
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Figura 25. Estructura del cubo.
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La seguridad y los datos maestros se establecen en el DataWarehouse y se

definen politicas para el acceso a los tableros de control.

Las visualizaciones de cada uno de los tableros de control que dan respuesta a las

preguntas de los usuarios se ilustran en la Figura 27, Figura 28, Figura 29, Figura

30y Figura 31
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Figura 27.
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Tablero de control EPS — Causa — Diagndstico.

78



En el tablero de control de la Figura 27 se ilustra la relacion de la atencion en
urgencias entre EPS, diagnostico y causa externa. Como se puede observar la
EPS CafeSalud es la que mas servicios de urgencias prestd. Es necesario hacer
la observacion a los médicos que sean mas precisos en el diagndstico, ya que el

item de mayor atencion es “Otros sintomas”.
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Figura 28. Tablero de control IPS — Rango edad — Tipo Usuario.

En el tablero de control de la Figura 28 se ilustra la relacion de la atencion en
urgencias entre IPS, rango de edad y tipo de usuario. Se puede observar que el
adulto mayor es quien mas consultas realiza en urgencias, obteniendo un gran
porcentaje. Esto resultado muestra que es necesario realizar programas de
promocién y prevencion sobre esta poblacion, con el fin de evitar las

enfermedades y asi disminuir el nUmero de atenciones en urgencias.
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Figura 29. Tablero de control IPS — Rango edad — Causa - Diagnéstico.

En el tablero de control de la Figura 29 se ilustra la relacion de la atencién en

urgencias entre IPS, rango de edad, causa y diagnéstico. Se evidencia que el
adulto mayor es una poblacién critica en cada una de las IPS, demandando un

alto nUmero de servicios. Este resultado debe llevar a las directivas de las EPS a

ser mas estrictos con los planes preventivos que desarrollan con los pacientes.
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TipoUsuario-RangoEdad
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Figura 30. Tablero de control Tipo usuario — Rango edad.

En el tablero de control de la Figura 30 se ilustra la relacion de la atencion en
urgencias entre el tipo de usuario y el rango de edad. Se evidencia nuevamente
que la poblacion que mas atenciones demanda es el adulto mayor dentro de
cualquiera de los regimenes, aunque el contributivo tiene un porcentaje muy alto,
es necesario analizar el subsidiado para planear la forma de ofrecerles los

programas preventivos y disminuir asi la cantidad de atenciones.
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Figura 31. Tablero de control IPS — Rango edad - Diagndstico.

Los cientificos de datos o personas especializadas pueden ejecutar diferentes
comandos con Python para obtener analiticas especializadas como la que se
ilustra en la Figura 32 para relacionar diferentes variables y observar

comportamiento futuro de los datos.

*—
——
—0—

Figura 32. Distribucion de datos.

En la Figura 33 se ilustra el codigo fuente que genera esta grafica
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1 # The following code to create a dataframe and remove duplicated rows is always executed and acts as a preamble for your script:

# dataset = pandas.DataFrame(Diagnosticos.DIAGNOSTICO, Causa Externa.CAUSAEXTERNA, RangoEdades, IPS.NOMBRE IPS)
# dataset = dataset.drop_duplicates()

4
5

6 # Paste or type your script code here:
7 import pandas as pd

2 import seaborn as sns

9 import matplotlib.pyplot as pyplot

8

1
11 visual = sns.violinplot(x='Recuento Atencion Urgencias', y="Diagnosticos.DIAGNOSTICO', data=dataset, hue="IPS.NOMBRE IPS', bw=.3)
12 plt.show()

Figura 33. Caodigo para relacionar variables.

La implementacion presentada muestra que la arquitectura de referencia se puede
adaptar a las necesidades de una organizaciébn y a diferentes tipos de
herramientas tecnoldgicas. Ademas, se puede hacer la presentacion de los datos
segun el tipo de usuario que los utilizara, en la implementacion presentada se
puede observar que los cientificos de datos o personas especializadas pueden
hacer uso de otras herramientas y programas para hacer un analisis mas profundo

de los datos.
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PARTE IV
CONCLUSIONES

“Nuestra mayor debilidad radica en renunciar. La forma mas segura de tener éxito es

siempre intentarlo una vez mas” -- Thomas Alva Edison
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CAPITULO 6

Resultados, conclusiones y trabajos futuros

6.1. Evaluacion de la arquitectura de referencia

La evaluacion de la arquitectura se realiza con base en aspectos planteados en la
introduccién. Primero, las organizaciones no identifican la forma y las herramientas
tecnologicas para gestionar y procesar grandes volumenes de datos (Jovanovic et
al., 2016); frente a este punto, la arquitectura de referencia para plataformas de
servicios de datos brinda una guia para que cada organizacién adopte el camino a
seguir para establecer su arquitectura, segun las fases que desee aplicar y las

herramientas tecnoldgicas con la que cuente o desee adquirir.

Segundo, las plataformas desarrolladas no facilitan el aumento de la capacidad de
trabajo sin comprometer el funcionamiento (Oussous et al.,, 2018) y se tiene
desconocimiento del dominio del problema que se desea atender y de los datos
que se procesaran (Zhelev & Rozeva, 2017); ante estas situaciones, identificar las
fuentes de datos que seran tratadas por la arquitectura a implantar es el primer
paso para definir todo el proceso de extraccion, transformacion y analisis de datos
y asi, no comprometer a futuro el funcionamiento de toda la arquitectura. La
definicion de las fuentes de datos debe incluir la cantidad y los tipos de datos a los
que se les dara tratamiento, como primer paso para tener claridad del problema
que se desea atender, el gobierno de datos ayudara en esta actividad

estableciendo una tarea para la descripcion de los datos.

Con relacion al desconocimiento del dominio del problema, es necesario tener
entendimiento de la organizacion, claridad en sus objetivos y comprension de los
datos que se procesaran. El propésito es convertir esos objetivos en objetivos

técnicos dentro de la arquitectura y asi establecer las capas y procesos que se
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deben cubrir, asi se podran recolectar los datos correctos y después interpretar

correctamente los resultados.

Por ultimo, una arquitectura de referencia de una plataforma de Big Data debe ser
capaz de desvincularse de los detalles técnicos (Blazquez & Domenech, 2018),
dicha arquitectura no debe estar ligada a herramientas técnicas particulares y
debe incluir los posibles tipos de usuario que la pueden utilizar (Zaghloul et al.,
2015); frente a estos aspectos, la arquitectura de referencia pretende ser lo
suficientemente general para implementarse con diferentes tecnologias,
paradigmas informaticos y software analitico, dependiendo de los requisitos y

propésitos de cada caso en particular.

6.2. Conclusiones

El gobierno de datos y la autogestion son dos caracteristicas que deben ser
tenidas en cuenta por las organizaciones para ser incluidas en una arquitectura de
servicios de datos, con el fin de facilitar el uso de estas plataformas y establecer

politicas para regular el ciclo de vida de los datos.

Es necesario identificar y agrupar los tipos de usuario que puede tener la
plataforma de servicio de datos, ya que ellos seran una de las guias para la

construccion de la arquitectura.

Frente a los hallazgos de la revision del estado del arte, la propuesta de
arquitectura de referencia tiene las siguientes diferencias: considera diferentes
tipos de usuario y de fuentes de datos, no genera dependencia por el tipo de
herramientas tecnoldgicas que se utilizan, las capas pueden ser implementadas

en la nube y se establece una capa para el gobierno de datos.

Dentro de los componentes de la arquitectura establecida, uno de los principales
retos pendientes es la gestion de los flujos intensivos de datos, y requiere una

atencion especial por parte del mundo académico y de la industria.
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La arquitectura de referencia disefiada es la principal contribucion de este trabajo,
guedando como trabajo futuro la implementacion y respectivas pruebas en algun

tipo de industria y dentro de un contexto escalable.

Aunque la arquitectura propuesta es lo suficientemente general como para
implementarse con cualquier tecnologia, su adaptacibn no esta exenta de
obstaculos. Para mencionar alguno de ellos, la integracién de la arquitectura con
los sistemas de informacién de la organizacion se convierte en un proceso critico,

el cual debe asegurar la generacién de pronésticos y predicciones sin problemas.
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