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Resumen

Un Lakehouse es una plataforma unificada que combina las mejores practicas de los
Lagos de datos (Data Lakes) y las Bodegas de datos (Data Warehouses) cuyo objetivo
es cerrar la brecha entre estos 2 enfoques al juntar la flexibilidad, la escalabilidad y el
bajo costo de un data lake con el rendimiento y gobernanza de los data warehouses.

Palabras claves
Lakehouse, data lake, data warehouse, computacion en la nube.

Abstract

Lakehouse is a new type of data platform designed to combine the benefits of data
warehouses and data lakes, addressing common issues in enterprise analytics such as
high costs, slow performance, and data duplication. Despite growing interest in lake
houses, there are varying interpretations of their purpose and implementation. Through a
detailed analysis of concepts, technologies, and a methodology, the study establishes a
framework for understanding lake houses and their potential in modern data platforms,
highlighting the importance of data lake frameworks in their construction.

Key words
Lakehouse, data lake, data warehouse, cloud computing.



1 Introduccion

El mundo moderno propende hacia el manejo de diversas tecnologias, y es por ello que
se hace necesario la apropiacion de cada una de estas herramientas en sus diferentes
ambitos. Las empresas por ende, en su proceso de transformacion digital, hacen uso de
datos con miras a realizar analisis efectivo, optimizar y agilizar procesos y es ahi, donde
entra el concepto de Lakehouse

El Lakehouse es una arquitectura emergente que integra la flexibilidad y escalabilidad
de los Data Lakes con el rendimiento y gobernanza de los Data Warehouses,
permitiendo una gestion mas eficiente de datos estructurados y no estructurados. Su
objetivo es superar las limitaciones que presentan los sistemas tradicionales de
almacenamiento de datos al referirse a esto hablamos de los desafios historicos de los
data lakes y data warehouses, por ejemplo, en los data lakes tienen una dificultad para
hacer consultas de una manera 6ptima y en los data warehouses que es muy dificil
manejar la informacion no estructurada como la duplicacion de informacion, los altos
costos operativos y la latencia en los procesos analiticos. Luego en un ambiente
empresarial donde la gestion eficiente y agil de grandes volumenes de datos es crucial,
los lakehouses han surgido como una solucion para simplificar las arquitecturas de
analisis de datos. En particular, la capacidad de manejar tanto datos estructurados
como no estructurados en un solo sistema ofrece una flexibilidad sin precedentes
(Armbrust et al., 2021).

El concepto de lakehouse no es una solucion perfecta, ya que presenta una serie de
desafios como gobernanza de datos compleja, rendimiento a muy grandes escalas pues
se requiere un buen arquitecto para operar optimamente y por ultimo la complejidad
operativa. A menudo, estas implementaciones estan impulsadas por tecnologias
especificas y casos de uso analiticos variados. Ademas, existe una creciente necesidad
de definir de manera clara qué problemas resuelven los lakehouses y como se pueden
caracterizar sus componentes y capacidades tecnoldgicas. Este trabajo de grado se
enfoca en establecer una metodologia que permita definir, disefiar, implementar y
evaluar arquitecturas lakehouse, proporcionando un marco de referencia sélido para
guiar a las organizaciones en su adopcion y optimizacion.

Este trabajo de grado se enfoca en proponer una metodologia para disenar e
implementar una arquitectura lakehouse, identificando sus principales caracteristicas,
comparando arquitecturas, los desafios que aborda y las tecnologias que permiten su
despliegue. Se presentaran ademas ejemplos y se proporcionaran recomendaciones
sobre mejores practicas para la adopcién de un lakehouse, con el fin de ayudar a las
empresas a optimizar su manejo de datos y mejorar su capacidad analitica.



2 Planteamiento del problema

El crecimiento exponencial en la generacion de datos impone desafios significativos a
las organizaciones en términos de almacenamiento, procesamiento y analisis eficiente.
Las arquitecturas tradicionales, como los Data Warehouses y Data Lakes, presentan
limitaciones estructurales que dificultan la escalabilidad y gobernanza de los datos.
Tradicionalmente, los datos han sido almacenados en arquitecturas de Data
Warehouses y Data Lakes, cada uno con sus propias ventajas y limitaciones. Los Data
Warehouses ofrecen almacenamiento estructurado y analisis eficiente, pero presentan
desafios en escalabilidad y costos al manejar datos no estructurados. Los Data Lakes,
por otro lado, permiten almacenar grandes volumenes de datos en su forma bruta y no
estructurada, pero a menudo carecen de las capacidades necesarias para garantizar la
consistencia y calidad de los datos.

Esta dualidad en el manejo de los datos ha creado la necesidad de una arquitectura
hibrida conocida como Data Lakehouse, que combina las capacidades analiticas de los
Data Warehouses con la flexibilidad de los Data Lakes. Sin embargo, la implementacién
de un Data Lakehouse presenta multiples retos, tales como la integracion de fuentes de
datos heterogéneas, la definicion de estandares de calidad y gobernanza, y la
implementacion de controles de acceso y seguridad para cumplir con regulaciones de
privacidad.

Por este motivo, surge la necesidad de plantear una metodologia clara y estructurada
que permita a las organizaciones implementar un Data Lakehouse de manera eficiente,
asegurando la gobernanza, escalabilidad y calidad de los datos. La falta de un enfoque
metodoldgico especifico para la implementacién de un Data Lakehouse puede llevar a
fallos en la integracion de datos, ineficiencias en los procesos de analisis y un incremento
en los costos operativos. Por lo tanto, el presente estudio se enfoca en desarrollar una
metodologia que facilite la implementacidén de un Data Lakehouse, abordando aspectos
criticos como la arquitectura, gobernanza de datos, calidad de datos, y seguridad, con el
fin de optimizar la gestion de los datos y maximizar su valor para la organizacion.



3 Marco Teoérico

En los ultimos afios, el volumen de datos generados ha crecido exponencialmente,
obligando a las organizaciones a buscar nuevas formas de gestionar, almacenar vy
analizar la informacion. Tradicionalmente, los data warehouses y data lakes se han
utilizado para satisfacer estas necesidades, pero ambos presentan limitaciones
significativas cuando se trata de manejar grandes volumenes de datos no estructurados,
y al mismo tiempo ofrecer capacidades analiticas avanzadas y rapidas. Es en este
contexto donde surge la arquitectura lakehouse, como un enfoque hibrido que combina
las fortalezas de ambas arquitecturas.

El lakehouse ofrece una plataforma unica de almacenamiento que permite tanto el
almacenamiento de datos no estructurados como estructurados, mientras soporta
operaciones analiticas. Este modelo esta ganando popularidad, pero no esta exento de
desafios en cuanto a implementacién y adopcién, especialmente en entornos de
analisis en tiempo real, donde los requisitos de velocidad y escalabilidad son criticos
(Matei, 2020).

Evolucién de la Gestion de Datos: Data Lakes y Data Warehouses

El data lake se ha caracterizado por ofrecer una gran flexibilidad en la forma en que
almacena datos, ya que permite almacenar la informacién en su formato original como
archivos, sin necesidad de transformar los datos al momento de la carga. Esto lo
convierte en una solucion ideal para manejar grandes volumenes de datos no
estructurados y semiestructurados. Sin embargo, presenta desafios en términos de
gobernanza, calidad y acceso a los datos (Zaharia et al., 2021).

Por otro lado, el data warehouse ha sido la opcion preferida para el analisis de datos
estructurados, con esquemas predefinidos y optimizacidén para consultas complejas. Sin
embargo, su naturaleza estructurada limita su capacidad para manejar datos no
estructurados. Utilizar estos datos en un entorno de analitica avanzada como
Aprendizaje Automatico, Aprendizaje Profundo e IA, le impide escalar de manera
eficiente con grandes volumenes de datos.
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El Surgimiento del Data Lakehouse

La arquitectura lakehouse nace como respuesta a las limitaciones de los data lakes y
data warehouses. Esta arquitectura hibrida busca unificar ambos enfoques,
proporcionando un solo lugar para almacenar todos los tipos de datos, mientras se
mantiene el rendimiento y las garantias transaccionales necesarias para aplicaciones
criticas. El concepto de "Almacenamiento unificado" permite que los datos no
estructurados y estructurados coexistan y se procesen eficientemente en la misma
plataforma, sin necesidad de mover los datos entre sistemas para diferentes cargas de
trabajo (Ghodsi et al., 2020).

Caracteristicas Principales del Lakehouse

Una de las caracteristicas clave del Lakehouse es su capacidad para soportar diferentes
métodos de ingestion de datos, tanto en batch como en streaming. En cuanto a la ingesta
de datos en batch, el Lakehouse permite la incorporacion constante de datos en
intervalos que pueden variar desde minutos hasta dias, que se basan en requisitos no
funcionales (NFRs), la capacidad de los sistemas de origen para generar datos y la
disponibilidad de dichos sistemas para permitir la extraccion o el envio de datos al
Lakehouse. Es crucial considerar la disponibilidad del sistema fuente y el tamaro de los
lotes de datos, ya que ambos factores impactan como se ingieren los datos al Lakehouse.

Otra caracteristica importante es la ingesta de datos en streaming permite que los datos
sean incorporados al Lakehouse a medida que se generan. Este servicio de streaming
captura flujos constantes de datos, utilizando tecnologias como Kafka o RabbitMQ para
agrupar temporalmente los datos en colas antes de su almacenamiento o procesamiento
en tiempo real. Ademas, hay otros servicios de transmisidn continua que capturan los



cambios de datos en bases de datos a través de técnicas como Change Data Capture
(CDC).

Tecnologias Clave para Implementar un Lakehouse

La implementacion de un lakehouse se basa en el uso de tecnologias avanzadas que
permiten desarrollar una arquitectura robusta y eficiente para manejar tanto datos
estructurados como no estructurados en diferentes flujos de trabajo, desde batch hasta
procesamiento en tiempo real. Algunas de las tecnologias esenciales incluyen:

Motor de analisis de datos escalable: Es fundamental contar con una herramienta que
permita ejecutar consultas en tiempo real sobre grandes volumenes de datos. Esta
herramienta debe ofrecer una alta capacidad de procesamiento distribuido y ser capaz
de manejar diversas fuentes de datos.

Almacenamiento de datos flexible: El repositorio de datos debe permitir el
almacenamiento econdmico y escalable de datos en diferentes formatos, desde datos
brutos hasta estructurados, asegurando alta disponibilidad y durabilidad. Este sistema
debe poder adaptarse tanto a cargas de trabajo transaccionales como analiticas.

Procesamiento de datos en tiempo real: Para que los datos estén siempre actualizados,
es esencial un sistema de procesamiento que maneje flujos de datos en tiempo real. Este
servicio debe ser capaz de ingerir, transformar y analizar datos en tiempo real,
asegurando que estén disponibles para decisiones inmediatas.

Entorno gestionado de procesamiento distribuido: Es indispensable un entorno que
proporcione capacidades de procesamiento distribuidas y escalables, basado en marcos
como Apache Spark o Hadoop. Este tipo de tecnologia permite ejecutar trabajos de
analisis y transformaciones de datos a gran escala de manera eficiente.

Estas tecnologias, en conjunto, permiten implementar un lakehouse eficiente que soporte
tanto las cargas de trabajo de analisis de datos histéricos como el procesamiento en
tiempo real, manteniendo la flexibilidad y la escalabilidad.

Desafios en la Implementacion de un Lakehouse

Pese a los multiples beneficios, laimplementacidon de un lakehouse presenta varios retos.
Uno de los principales desafios es la gestion de datos en tiempo real, dado que se debe
garantizar que los sistemas puedan procesar y analizar estos datos sin comprometer su
integridad o calidad.

Otro reto importante es la gobernanza de los datos, ya que la arquitectura lakehouse
requiere herramientas robustas que aseguren la calidad, el acceso adecuado, y la
seguridad a medida que el uso y volumen de datos aumentan dentro de la organizacion.
Ademas, la optimizacion de costos se convierte en un aspecto clave, puesto que es
necesario encontrar un equilibrio entre el costo del almacenamiento y el procesamiento
de los datos en una infraestructura escalable.



Casos de Uso y Beneficios

El lakehouse se presenta como una solucion ideal tanto para el analisis de datos
histéricos como en tiempo real. Sectores como el financiero o el comercio electronico
pueden aprovechar su capacidad para realizar analisis predictivos sobre datos
actualizados al instante, mejorando la toma de decisiones.

Industrias que manejan grandes volumenes de datos no estructurados, como medios de
comunicacion o entretenimiento, también se benefician de la flexibilidad del lakehouse,
que permite gestionar y analizar datos no estructurados y estructurados en una unica
plataforma.



4 Definicién del problema

Las organizaciones enfrentan un desafio significativo al intentar gestionar grandes
volumenes de datos de diferentes tipos (estructurados, semiestructurados y no
estructurados) de manera eficiente y eficaz. Las arquitecturas tradicionales de
almacenamiento de datos, como los Data Warehouses, ofrecen capacidades analiticas
avanzadas, pero presentan limitaciones en cuanto a escalabilidad y manejo de datos no
estructurados, lo que lleva a altos costos y complejidad operativa. Mientras, los Data
Lakes permiten el almacenamiento flexible de grandes volumenes de datos en su forma
bruta, pero carecen de la gobernanza, la calidad de datos y las capacidades de consulta
optimizadas que ofrecen los Data Warehouses.

Esta dualidad, ha generado la necesidad de una solucion hibrida, conocida como Data
Lakehouse, la cual combina lo mejor de ambas, la capacidad de manejar datos de
multiples tipos con la flexibilidad y escalabilidad de un Data Lake y las capacidades
analiticas avanzadas y de gobernanza de un Data Warehouse. Sin embargo, la
implementacion de un Data Lakehouse presenta retos significativos, incluyendo la
integracion de datos, la definicion de estandares de calidad y gobernanza, y la
implementacion de mecanismos de seguridad y acceso que cumplan con normativas de
privacidad.

Por lo mencionado anteriormente, este proyecto de grado, pretende desarrollar una
metodologia que permita la implementacion de un Data Lakehouse que aborde aspectos
criticos de arquitectura, gobernanza de datos, calidad y seguridad a fin optimizar la
gestion de datos al igual que los costos.
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5 Objetivos

GENERAL

Desarrollar una metodologia para la implementacion de un Data Lakehouse que integre
eficientemente los datos estructurados y no estructurados, garantizando la gobernanza,
calidad, seguridad y accesibilidad de los datos, y optimizando los recursos de analisis
para generar valor a la organizacion.

ESPECIFICOS

1. Definir los requisitos arquitectdnicos y tecnolégicos necesarios para implementar un
Data Lakehouse que combine las capacidades de almacenamiento y analisis de un Data
Warehouse con la flexibilidad de un Data Lake.

2. Identificar las herramientas y procesos necesarios para la integracion de datos en
tiempo real, permitiendo la incorporacion y procesamiento de datos provenientes de
diferentes fuentes y en diferentes formatos.

3. Simular escenarios para la validacion de la metodologia.
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6 Metodologia

Introduccion

El desarrollo de un Data Lakehouse como solucién hibrida que combina las mejores
practicas de los Data Warehouses y Data Lakes requiere un enfoque estructurado y
detallado. Para este proyecto de grado, la implementacién se guiara por una metodologia
de caso de estudio, que permitira analizar la viabilidad de un Data Lakehouse en un
entorno especifico, identificando las mejores practicas y retos de la integracién de datos
estructurados y no estructurados, la gobernanza, y la seguridad de los datos.
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Figura 2. Arquitectura logica de un Data Lakehouse. Adaptado de Practical Lakehouse
Architecture por Gaurav Ashok Thalpati, 2024, O’Reilly Media, Inc.
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Metodologia de Implementacién de un Lakehouse Basada en la Arquitectura de
Referencia

Caso de Estudio: Empresa de Analisis Financiero

La empresa maneja datos financieros de alta frecuencia que provienen de multiples
fuentes, incluyendo sistemas transaccionales internos, registros de clientes y datos de
mercado de fuentes externas. La infraestructura actual se basa en un Data Warehouse
que, aunque es eficaz para datos estructurados, presenta limitaciones para manejar
datos no estructurados y en tiempo real.

Desafios:

* Integrar y gestionar datos heterogéneos de forma eficiente.

» Asegurar la gobernanza y la calidad de los datos con politicas de cumplimiento
normativo como GDPR.

* Mejorar la capacidad de analisis en tiempo real sin incurrir en altos costos operativos.

Objetivo del Caso de Estudio: Implementar un Data Lakehouse que permita la
integracion fluida de datos estructurados y no estructurados, optimice el procesamiento
de datos en tiempo real y mejore la capacidad analitica de la empresa, cumpliendo con
los requisitos de seguridad y gobernanza de datos.

1. Fase de Definicion: Entendimiento de Requisitos
Objetivo:

Definir claramente los requisitos funcionales y no funcionales del sistema, asegurando la
correcta integracion de todas las capas mostradas en la arquitectura de referencia.

13
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Actividades:

+ Identificacion de los tipos de datos: Identificar las fuentes de datos (OLTPs, datos
de texto, datos en streaming, medios, etc.).

* Identificacion de consumidores de datos: Comprender qué tipos de usuarios
(cientificos de datos, analistas, personal de gestion) accederan al sistema y cuales son
sus necesidades.

+ Establecimiento de metas y KPIs: Definir las métricas clave de rendimiento que se
utilizaran para evaluar el éxito de la implementacion (rendimiento, tiempos de consulta,
costos, etc.).

Requisitos Funcionales
Los requisitos funcionales describen las funciones especificas y capacidades que el

sistema debe tener para cumplir con los objetivos del negocio. Se enfocan en lo que el
sistema debe hacer.

14



Ejemplos de requisitos funcionales para un Data Lakehouse:

* Ingesta de datos: El sistema debe permitir la ingesta de datos de multiples fuentes
(sistemas OLTP, datos en streaming, archivos de texto) en tiempo real y en batch.

+ Transformacién de datos: Debe poder transformar y limpiar datos en diferentes
formatos para que estén listos para el analisis.

» Consultas analiticas: El sistema debe permitir a los usuarios ejecutar consultas SQL
y analisis avanzados en datos tanto estructurados como no estructurados.

» Acceso a datos: Debe proporcionar acceso controlado a diferentes tipos de usuarios,
como cientificos de datos, analistas y personal de gestion, con diferentes niveles de
permisos.

» Capacidad de exportacion de datos: El sistema debe permitir la exportaciéon de datos
procesados a otros sistemas o plataformas de analisis.

* Interfaz de usuario: Debe incluir una interfaz para que los usuarios puedan visualizar
y consultar los datos de forma intuitiva.

* Integracion con herramientas de Bl y ML: El sistema debe integrarse con
herramientas de inteligencia de negocios y machine learning para analisis avanzados.

Requisitos No Funcionales

Los requisitos no funcionales describen los criterios de calidad que el sistema debe
cumplir, enfocandose en como se debe comportar el sistema mas que en lo que debe
hacer. Estos requisitos garantizan la usabilidad, rendimiento, seguridad, y otros aspectos
de la calidad del sistema.

Ejemplos de requisitos no funcionales para un Data Lakehouse:

 Escalabilidad: El sistema debe ser capaz de escalar horizontalmente para manejar un
aumento en el volumen de datos y usuarios sin pérdida significativa de rendimiento.

* Rendimiento: Las consultas deben ejecutarse con un tiempo de respuesta menor a 2
segundos para datos de hasta cierto volumen definido.

* Disponibilidad: El sistema debe tener una disponibilidad del 99.9% para asegurar que
esté operativo la mayor parte del tiempo.

» Seguridad: Debe incluir autenticacién de usuarios, encriptacion de datos en reposo y
en transito, y control de acceso basado en roles (RBAC).

* Tolerancia a fallos: Debe tener mecanismos de recuperacion automatica en caso de
fallos, con un tiempo de recuperacion de 5 minutos.

» Mantenibilidad: El sistema debe estar disefiado de tal manera que las actualizaciones
y mejoras puedan ser realizadas sin interrupciones significativas en el servicio.

* Portabilidad: La solucion debe poder ser migrada a otro entorno en la nube o en local
sin grandes modificaciones.

» Usabilidad: La interfaz de usuario debe ser intuitiva y amigable, permitiendo a los
usuarios acceder a las funcionalidades del sistema con un minimo de formacién.
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2. Fase de Diseno: Arquitectura Conceptual

Objetivo:
Crear un disefio detallado que integre los diferentes componentes de la arquitectura de
referencia para cumplir con los requisitos del negocio.

Actividades:

Data Ingestion Layer: Disefar la forma de ingesta de datos, tanto en lote como en
tiempo real, asegurando que los datos se capturen y procesen correctamente desde
las fuentes.

* Servicios de Ingesta en Batch: Planificar la frecuencia y el tamafio de los lotes para

evitar cuellos de botella.
Servicios de Ingesta en Tiempo Real: Establecer flujos de datos en tiempo real
usando tecnologias como Apache Kafka o similares.
Data Lake Layer: Estructurar los datos en capas (datos en bruto, intermedios,
procesados y archivados) para asegurar una correcta organizacion y accesibilidad.
Data Processing Layer: Implementar un servicio de procesamiento de datos por lotes
y en streaming para transformar los datos segun las necesidades de la organizacion.
Data Analytics Layer: Implementar servicios de analisis de datos avanzados que
incluyan sandbox para analisis experimentales, modelos de machine learning (ML), y
herramientas de inteligencia de negocios (Bl).
Data Serving Layer: Proveer una capa de servicios para consultas, APIs, y sistemas,
de modo que los consumidores de datos accedan a la informacién procesada en tiempo
real o en batch.
Governance and Security Layers: Implementar politicas de gobernanza,
encriptacion, y seguridad de la red para garantizar el cumplimiento normativo y la
proteccion de los datos.

3. Fase de Implementacion: Despliegue de Componentes

Objetivo:
Implementar y configurar los componentes de software y hardware necesarios para que
el lakehouse funcione correctamente.

Actividades:

Data Ingestion: Configurar y desplegar los servicios de ingesta en lote y en tiempo
real.

Data Processing: Desplegar el procesamiento de datos en lotes y en tiempo real.
Integrar frameworks como Apache Spark o Apache Flink para tareas de procesamiento.
Data Analytics & Serving: Implementar las herramientas de analisis de datos
(sandbox, Al/ML y BI) y el acceso a los datos mediante APIs y servicios de consulta.
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+ Data Governance & Security: Desplegar servicios de gobernanza (catalogo de datos,
calidad de datos) y asegurar los datos mediante politicas de encriptacion y gestion de
accesos.

4. Fase de Evaluacién: Validacion y Monitoreo

Objetivo:
Hay que asegurar que se cumpla con los requisitos establecidos y optimizar la
infraestructura segun los resultados obtenidos.

Actividades:

* Validacion de rendimiento: Evaluar la eficiencia de las capas de ingesta,
procesamiento y analisis de datos en términos de tiempos de respuesta y costos
operativos.

* Monitoreo y ajuste de procesos: Configurar dashboards para monitorear en tiempo
real el procesamiento de datos y la ejecucidn de consultas. Ajustar las configuraciones
de infraestructura segun las necesidades.

* Revision de seguridad y cumplimiento: Asegurarse de que todas las medidas de
gobernanza y seguridad cumplan con las normativas internas y externas.

5. Fase de Integracion: Analisis y Consulta de Datos

Objetivo:
Configurar las herramientas analiticas y de consulta para los diferentes consumidores de
datos dentro de la organizacion.

Actividades:

» Configuracion de servicios analiticos: Implementar un entorno de pruebas para
cientificos de datos y servicios de inteligencia de negocios (Bl) para analistas de
negocio.

* Implementacién de consultas en tiempo real: Configurar servicios de consulta en
tiempo real para que los usuarios del negocio puedan acceder a los datos mas
recientes de manera eficiente.

» Creacidén de APIs de acceso a datos: Configurar APIs que permitan el acceso a los
datos procesados desde sistemas externos, asegurando que la integracion con
aplicaciones sea efectiva.

* Monitorizacion de consultas: Implementar dashboards para monitorear el
rendimiento de las consultas y la capacidad de procesamiento.

6. Fase de Gobernanza: Gestion de la Calidad y Seguridad de los Datos
Objetivo:

Establecer un marco de gobernanza solido que garantice la seguridad, calidad y
disponibilidad de los datos.
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Actividades:

* Implementacién de servicios de catalogacion de datos: Configurar servicios de
catalogacion para permitir una facil localizacién y entendimiento de los datos
almacenados.

* Politicas de calidad de datos: Establecer reglas para asegurar la integridad y calidad
de los datos a lo largo del ciclo de vida del Lakehouse.

* Implementacién de politicas de seguridad: Configurar sistemas de encriptacion,
enmascaramiento de datos, y politicas de acceso para proteger los datos sensibles.

* Auditoria y cumplimiento normativo: Establecer mecanismos para asegurar que el
Lakehouse cumple con las normativas de privacidad y seguridad de datos (por ejemplo,
GDPR).

7. Fase de Validacién: Pruebas y Monitoreo del Sistema

Objetivo:
Asegurar que el Lakehouse funciona de acuerdo con los requisitos de negocio y que los
datos se procesan de manera correcta y eficiente.

Actividades:

* Pruebas de rendimiento: Ejecutar pruebas de carga para asegurar que el sistema
puede manejar el volumen y la velocidad de los datos previstos.

» Validacion de la calidad de datos: Realizar auditorias para asegurar que los datos
procesados son de alta calidad y estan correctamente etiquetados.

* Monitoreo en tiempo real: Configurar sistemas de monitoreo en tiempo real para
revisar el rendimiento del sistema y detectar posibles cuellos de botella.

* Revision de seguridad: Realizar pruebas de seguridad para asegurarse de que los
datos estan protegidos contra posibles amenazas.

8. Fase de Optimizacion: Escalabilidad y Mejoras Continuas

Objetivo:
Ajustar y optimizar la infraestructura del Lakehouse para mejorar su rendimiento y
escalabilidad a largo plazo.

Actividades:

+ Optimizacion de pipelines: Revisar y ajustar los pipelines de datos para mejorar la
eficiencia del procesamiento y la ingesta de datos.

» Ajuste de infraestructura: Escalar los servicios de almacenamiento y procesamiento
segun la demanda.

« Automatizacion de mantenimiento: Implementar procesos de mantenimiento
automatico para asegurar la continuidad del servicio sin interrupciones.
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* Revision periddica de costos: Evaluar y optimizar el uso de recursos para reducir
costos operativos y asegurar que el sistema sea sostenible.

9. Fase de Evaluaciéon Continua y Revision Estratégica

Objetivo:
Realizar evaluaciones periodicas del sistema para asegurarse de que sigue cumpliendo
con las necesidades del negocio y ajustarse a las nuevas demandas de datos.

Actividades:

« Evaluacion trimestral: Revisar trimestralmente el rendimiento del sistema, la calidad
de los datos y la satisfaccion de los usuarios finales.

* Revision de KPIs: Ajustar los KPIs definidos inicialmente para que reflejen los cambios
en los requisitos del negocio.

+ Actualizacion de tecnologias: Incorporar nuevas tecnologias y métodos que mejoren
el rendimiento y escalabilidad del Lakehouse.

* Formacién continua: Asegurar que el equipo técnico y los usuarios clave estan
formados en las nuevas capacidades y funciones del Lakehouse.
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Modelamiento de Escenarios para la Implementacion de un Lakehouse

La implementacion de un Lakehouse varia en funcion del contexto y las necesidades
especificas de cada organizacion. A continuacion, se presentan tres escenarios comunes
basados en el tamano, el proposito y las caracteristicas particulares de las
organizaciones que desean implementar esta arquitectura. Cada escenario incluye sus
peculiaridades, ventajas y desafios.

Escenario 1: Implementacién de un Data Lakehouse para una Startup con Enfoque
en Analisis en Tiempo Real

Objetivos:

* Facilitar el analisis en tiempo real para tomar decisiones rapidas que permitan a la
empresa adaptarse a un entorno de crecimiento acelerado.

» Gestionar grandes volumenes de datos provenientes de eventos en tiempo real,
incluyendo datos estructurados y no estructurados.

* Proveer una plataforma escalable que permita el desarrollo agil de productos y servicios
basados en datos.

Caracteristicas Clave:

* Fuente de Datos: Datos generados en tiempo real, provenientes de aplicaciones
internas y APIs de terceros.

* Tipo de Procesamiento: Procesamiento en tiempo real y batch.

* Volumen de Datos: Big Data, por la constante entrada de datos de eventos en tiempo
real.

» Tipo de Datos: Estructurados y no estructurados, incluyendo logs de aplicaciones y
datos de redes sociales.

- Base de Datos: NoSQL y relacional para soportar datos no estructurados y
estructurados respectivamente.

* Escenario de Gobernanza: Gobernanza de datos moderada enfocada en seguridad y
calidad de datos.

« Toma de Decisiones: Monitoreo de rendimiento y analisis de comportamiento de
usuarios en tiempo real.

* Propuesta de Valor: Escalabilidad y rapidez en la toma de decisiones para responder
a las demandas del mercado.
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Escenario 2: Implementaciéon de un Data Lakehouse para una Empresa Financiera
con Enfoque en Cumplimiento y Seguridad

Objetivos:

* Garantizar un almacenamiento seguro y un procesamiento eficiente de grandes
volumenes de datos financieros sensibles.

» Asegurar el cumplimiento de normativas de seguridad de datos y privacidad, como
GDPRy PCI-DSS.

 Facilitar el acceso a datos histéricos y en tiempo real para analisis de riesgo y
prevencion de fraudes.

Caracteristicas Clave:

* Fuente de Datos: Datos transaccionales y financieros de sistemas internos, asi como
datos externos de fuentes regulatorias.

» Tipo de Procesamiento: Procesamiento en tiempo real para deteccién de fraudes y
procesamiento batch para analisis historico.

* Volumen de Datos: Big Data, debido a la alta frecuencia de transacciones.

» Tipo de Datos: Estructurados principalmente, pero con integracion de datos no
estructurados como documentos legales y comunicaciones.

- Base de Datos: Bases de datos relacionales y sistemas NoSQL para almacenar
documentos y datos de auditoria.

* Escenario de Gobernanza: Gobernanza estricta que incluye control de acceso, cifrado
de datos, y cumplimiento regulatorio.

« Toma de Decisiones: Analisis de riesgo en tiempo real y auditorias internas de
cumplimiento.

* Propuesta de Valor: Minimizacién de riesgos de seguridad y cumplimiento con
normativas regulatorias, optimizando el analisis y almacenamiento de grandes
volumenes de datos sensibles.

Escenario 3: Implementacion de un Data Lakehouse para una Empresa de Retail
con Enfoque en Analisis Predictivo y Personalizacion

Objetivos:

* Ofrecer personalizacion en tiempo real y recomendaciones de productos basadas en el
comportamiento de compra de los clientes.

« Facilitar el analisis predictivo para mejorar la gestion de inventarios y la experiencia del
cliente.

* Permitir la integracion de datos de multiples canales para ofrecer una vision unificada
del cliente.

Caracteristicas Clave:
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* Fuente de Datos: Datos de ventas, navegacion en linea, datos de fidelizacion y redes
sociales.

* Tipo de Procesamiento: Procesamiento en tiempo real para recomendaciones
personalizadas y procesamiento batch para analisis de tendencias de compra.

* Volumen de Datos: Big Data, con un flujo constante de datos de multiples canales y
dispositivos.

* Tipo de Datos: Estructurados (transacciones) y no estructurados (resefas de clientes,
redes sociales).

* Base de Datos: NoSQL para la flexibilidad de datos no estructurados y relacional para
datos transaccionales.

» Escenario de Gobernanza: Gobernanza moderada con enfoque en la privacidad del
cliente y la seguridad de los datos personales.

* Toma de Decisiones: Personalizacion de productos y promociones en tiempo real y
optimizacién de inventarios.

* Propuesta de Valor: Mejora de la experiencia del cliente mediante personalizacion y
aumento de la eficiencia en la gestion de inventarios.

Escenario 4: Implementacion de un Data Lakehouse para una Empresa de
Telecomunicaciones con Enfoque en Monitoreo de Red y Optimizacion de
Servicios

Objetivos:

* Monitorear la red en tiempo real para identificar fallos y optimizar el rendimiento.

* Analizar datos de usuarios y dispositivos para mejorar la calidad de servicio y reducir
costos operativos.

» Implementar un sistema escalable que soporte el aumento de usuarios y datos de red.

Caracteristicas Clave:

Fuente de Datos: Datos de uso de red, dispositivos conectados y eventos de red en
tiempo real.

 Tipo de Procesamiento: Procesamiento en tiempo real para la deteccion de anomalias
y procesamiento batch para analisis de patrones de uso.

* Volumen de Datos: Big Data, debido a la cantidad de dispositivos y usuarios
conectados.

+ Tipo de Datos: Estructurados (datos de red) y semi-estructurados (logs de
dispositivos).

» Base de Datos: NoSQL para flexibilidad en datos semi-estructurados y sistemas de
almacenamiento distribuido para datos en tiempo real.

« Escenario de Gobernanza: Gobernanza estricta, especialmente en la seguridad y
privacidad de datos de usuarios.

« Toma de Decisiones: Identificacion de fallos en la red y mejora de la calidad del
servicio en tiempo real.

* Propuesta de Valor: Optimizaciéon de la infraestructura de red, reduccién de
interrupciones y mejora de la satisfaccion del cliente.
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Escenario 5: Implementacion de un Data Lakehouse para una Empresa de Salud
con Enfoque en Analisis de Datos Clinicos y Cumplimiento Normativo

Objetivos:

» Almacenar y analizar datos clinicos para mejorar la atencion al paciente y optimizar los
procesos internos.

» Cumplir con normativas de privacidad de datos de salud, como HIPAA.

* Facilitar la integracién de datos provenientes de diferentes fuentes médicas para ofrecer
una visién completa del paciente.

Caracteristicas Clave:

* Fuente de Datos: Expedientes médicos electronicos, datos de dispositivos médicos, y
registros de pacientes.

» Tipo de Procesamiento: Procesamiento batch para analisis de datos clinicos y en
tiempo real para monitorizacion de pacientes.

* Volumen de Datos: Big Data, debido a la acumulacion de datos clinicos y datos en
tiempo real de dispositivos.

* Tipo de Datos: Estructurados (registros médicos) y no estructurados (imagenes, notas
de los médicos).

- Base de Datos: Bases de datos relacionales para registros estructurados y
almacenamiento de objetos para imagenes y datos no estructurados.

* Escenario de Gobernanza: Gobernanza de datos estricta para proteger la privacidad
y cumplir con regulaciones de datos de salud.

* Toma de Decisiones: Diagnostico basado en datos y optimizacién de tratamientos y
servicios clinicos.

* Propuesta de Valor: Mejor atencion al paciente y optimizacién de los procesos de
atencion médica mediante el analisis de datos clinicos.

Casos exitosos en la industria.
Uber: Analisis en Tiempo Real para la Optimizacion del Servicio

Caso de Uso: Uber usa un Data Lakehouse para integrar datos en tiempo real de la
geolocalizacién de los conductores y las solicitudes de usuarios. Con esta infraestructura,
Uber puede realizar analisis predictivo para ajustar precios dinamicos, optimizar la
ubicacion de conductores, y mejorar la satisfaccion del usuario. La arquitectura del
Lakehouse permite a Uber mantener datos historicos y en tiempo real en una unica
plataforma escalable.

Beneficios:
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» Capacidad para realizar analisis de demanda en tiempo real y ajustar precios.
* Integracién de datos histéricos y en tiempo real para mejorar la eficiencia del servicio.
* Reduccién de costos y complejidad de infraestructura al unificar sistemas de

almacenamiento.

Twitter: Analisis de Sentimiento y Optimizaciéon del Rendimiento de la Plataforma

Caso de Uso: Twitter utiliza un Data Lakehouse para gestionar los datos generados en
la plataforma en tiempo real. Esto permite a Twitter realizar analisis de sentimiento,
detectar tendencias en tiempo real, y optimizar la experiencia del usuario. La arquitectura
de Lakehouse también es utilizada para almacenar y analizar datos historicos para

mejorar el rendimiento y la fiabilidad de la plataforma.

Beneficios:

* Analisis en tiempo real para detectar tendencias y gestionar contenido viral.
* Optimizacién de la experiencia del usuario en base al analisis de datos de

comportamiento.

» Capacidad para almacenar datos historicos y en tiempo real en una unica arquitectura.

Validacion Metodologia en los escenarios descritos anteriormente.

Fase de Escenario 1: | Escenario 2: Escenario 3: Escenario 4: Escenario
Implementaci Startup Empresa Retail (Analisis | Telecomunicacio 5: Salud
on (Analisis en Financiera Predictivo) nes (Monitoreo (Analisis
Tiempo (Cumplimien de Red) Clinico)
Real) toy
Seguridad)
Cumplimien
to de
Ingesta en indicadores
tiempo real y KPIs:
procesamient | Gobernanza Analisis Procesamiento analisis
o agil. KPls: estricta. KPIs: | predictivo y. masivo de datos rapido de
1. Definicion latencia <100 | Cumplimiento | KPIs de red. KPIs: datos
de Requisitos | ms. GDPR. personalizados deteccion de fallos | clinicos.
Arquitectura Integracién de Integracién
Arquitectura robusta con multiples fuentes de datos
ligera con capas de datos para Procesamiento estructurad
enfoque en estrictas de recomendacione | distribuido de 0s y no
2. Disefio escalabilidad | gobernanzay | s eventos en tiempo | estructurad
Arquitecténico | y streaming. seguridad. personalizadas. | real. 0S.
Ingesta de
Servicios datos
batch y Ingesta de datos clinicos
streaming en tiempo real desde
3. Kafka para para desde Ingesta distribuida | EMRs y
Implementaci | datos en auditorias y aplicaciones delogsderedy dispositivos
6n de Ingesta | tiempo real. fraudes. moviles y POS. | dispositivos IoT. médicos.
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Analisis por

Spark lotes y
Streaming Spark para Andlisis en tiempo real
4. para eventos | deteccion de | Procesamiento streaming para para
Procesamient | en tiempo fraudes en predictivo con deteccion de optimizacié
o de Datos real. tiempo real. modelos ML. anomalias en red. | nclinica.
Dashboards
en tiempo Modelos
real para Informes de Recomendacion predictivos
comportamie | cumplimiento | es de productos | Optimizacion de la | para
5. Analisis de | nto del y auditoria en | en tiempo real red y alertas en diagnéstico
Datos usuario. tiempo real. con ML. tiempo real. s medicos.
Politicas de Politicas Controles
acceso estrictas: Politicas estrictos de
6. basico para encriptacion, | enfocadas enla | Cifrado de datos seguridad y
Gobernanzay | un equipo RBAC, privacidad del en transito y normativas
Seguridad pequefo. auditorias. cliente. reposo. médicas.
Monitoreo de | Dashboards Validacion
latencia y de Dashboards de Monitoreo de de
tasas de cumplimiento | recomendacione | disponibilidad y integridad
7. Validacion | eventos por y KPIs s efectivas e latencia en de datos
y Monitoreo segundo. regulatorios. inventario. servicios de red. clinicos.
Escalado Optimizacio
Escalado para manejar | Ajuste de n de
8. horizontal crecimiento modelos para Escalado de infraestruct
Optimizacion para soportar | de recomendacione | servicios de ura para
y crecimiento transacciones | s andlisis en tiempo | datos
Escalabilidad | exponencial. | y datos. personalizadas. | real. clinicos.
Iteracion para | Actualizacion | Ajuste de Revision de
soportar de modelos Optimizacion de cumplimient
nuevas normativas y | predictivos analisis en tiempo | o normativo
9. Evaluacion | fuentes de KPls segun basados en real y costos y calidad de
Continua datos. regulaciones. | datos histéricos. | operativos. datos.
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7 Conclusiones

Estos cinco escenarios destacan cémo la implementacion de un Lakehouse puede
ajustarse a las necesidades especificas de diferentes tipos de organizaciones. Para una
empresa emergente, el enfoque esta en la flexibilidad, escalabilidad y analisis en tiempo
real. En cambio, una empresa financiera se centrara en gobernanza de datos, seguridad
y cumplimiento normativo. Por su parte, una corporacién multinacional de retail requerira
un Lakehouse que maneje grandes volumenes de datos y que facilite la integracion
global y el analisis predictivo.

El éxito de la implementacion del Lakehouse dependera de la correcta identificacion de
los objetivos del negocio, la planificacién adecuada de las necesidades de gobernanza,
escalabilidad y seguridad, y la optimizacién de los costos y recursos para cumplir con los
requisitos especificos de cada organizacion.
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