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Resumen: El desempefio es un pardmetro importante en los procesos de
evaluacion de software. Es usado como punto de diferenciacién entre competidores.
El aseguramiento del desempefio no es trivial, ya que requiere la ejecucion de
pruebas exhaustivas y el analisis de grandes volimenes de datos. Normalmente, se
usan soluciones comerciales para producir métricas de desempeno. Sin embargo,
estas son de proposito general y requieren de esfuerzo para ser adaptadas a casos
particulares. En este articulo presentamos DDP, una plataforma para analizar datos
de pruebas de desempefo. DDP utiliza tecnologia de Big Data para recolectar,
almacenar, procesar y analizar resultados de desempefio de una manera integrada.
Demostramos el uso exitoso de DDP en la evaluaciéon de “Spectrum Scale”, una
solucién de almacenamiento definido por software. Ilustramos el uso DDP en el
analisis de pruebas de regresion para verificar y validar la calidad de las nuevas
versiones creadas durante el proceso de desarrollo.
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A Data Analysis Platform to Evaluate Performance During Software
Development Process

Abstract: Performance is one of the most important parameters to consider
during the software development process. It is used as competitive advantage
among similar solutions. Assuring expected performance levels is not trivial since it
requires to run exhaustive tests and the analysis of Big Data. Normally, companies
rely on commercial solutions to produce performance analytics. However, these
require a significant effort to be adapted to particular performance use cases. In
this paper, we describe DDP, a platform to analyze performance testing data. DDP
uses Big Data technology to collect, store, process and analyze performance results
in an integrated way. We demonstrated the successful use of DDP evaluating the
performance of “Spectrum Scale”, a software defined storage solution. We illustrate
the use of DDP analyzing data from performance regression tests to verify and
validate the quality of new versions build during the development process.

Keywords: software quality; performance; big data; data science.
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1. Introduccion

Eldesempeio se considera como una de las dimensiones no-funcionales mas importantes
en cualquier proceso de desarrollo de software (Kurian, 2018). Mantener o mejorar
los niveles de desempeno, como ventaja competitiva, es fundamental para lograr la
satisfaccion del cliente y los objetivos del mercado. Sin embargo, garantizar que un
componente de software ofrezca el desempeiio esperado se ha convertido en una tarea
compleja y desafiante, junto con la complejidad de los entornos en los que esté destinado
a ejecutarse (Aleti, 2018). Los sistemas ciber-fisicos han evolucionados de servidores
stand-alone a entornos distribuidos masivos, compuestos por varios clisteres y cargas de
trabajo complejas, que interactiian entre si. Para que las compaiiias de software evalien
un subconjunto representativo de escenarios realistas, se requiere de herramientas
avanzadas que no solo automaticen la ejecucion de las pruebas de desempefio, sino
que ademas manejen grandes volimenes de datos producidos durante el proceso de
evaluacion (Kurian, 2018). Los datos de desempefio son complejos y provienen de
diversas fuentes, por ejemplo: logs, benchmarks y archivos de configuraciéon, cada
uno con distintos niveles de estructura. Por lo tanto, analizar estos datos y producir
observaciones, requiere de un conjunto de tecnologias y esfuerzo significativo, parallevar
los datos de desempeiio a través de su ciclo de vida. Comtnmente, se utilizan paquetes
estadisticos como, R-Studio (Dessau, 2008), SPSS (Aldrich, 2018) y Cognos Analytics
(Huijgens, 2018). Sin embargo, las etapas que se encuentran entre la recoleccion,
almacenamiento, pre-procesamiento y visualizacion de datos, se llevan a cabo en su
mayoria de forma manual, creando silos donde se desperdician datos, y en muchas
ocasiones, se pierden. Esto crea la necesidad de confiar en un marco holistico que pueda
ayudar a los analistas de desempefio a simplificar la gestion de datos y la visualizacién
de resultados. En este articulo, se introduce la Plataforma de Desempeno Orientada a
Datos (Data Driven Performance) DDP, un enfoque que permite integrar la tecnologia
necesaria para manejar datos provenientes de las pruebas de desempenio realizadas para
soluciones de almacenamiento definido por software. DDP est4 compuesto por ETLs y
motores de procesamiento de datos que trabajan con un repositorio de datos altamente
escalable e interfaces de usuario interactivas. DDP ha sido implementado para mejorar
el proceso de desarrollo de software de Spectrum Scale, un sistema de gestion de
archivos de alto rendimiento que se utiliza ampliamente en multiples compaiiias a nivel
mundial. DDP utiliza Big Data para generar reportes y dashboards sobre las tendencias
de desempeiio, y asi proporcionar soporte visual en la toma de decisiones durante los
procesos de desarrollo y pruebas. Nuestro caso de prueba de éxito muestra la flexibilidad
de DDP para manejar una amplia variedad de datos de pruebas de desempeno. DDP
complementa exitosamente los procesos de desarrollo y pruebas, para asi mejorar la
calidad del producto ofrecida a los clientes.

La mayor contribucién de este articulo es la descripcién de DDP, una plataforma para
mejorar los procesos de pruebas de desarrollo. También se presenta un caso de uso
donde la aplicabilidad de DDP ha sido demostrada y se discuten los principales analiticos
implementados. El resto de este articulo se encuentra organizado de la siguiente
forma: la seccién 2 presenta el marco conceptual, la seccion 3 describe la plataforma
de desempefio orientada a datos, la seccidon 4 describe el caso de uso, la seccién 5
presenta los analiticos implementados, y la seccion 6 incluye nuestras conclusiones y
trabajo futuro.
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2. Marco Conceptual

2.1. Dashboard, Estadisticos de Desempeiio y Benchmark

A continuacion, se presentan los conceptos de dashboard, estadisticos de desemperfio y
benchmark, los cuales seran utilizados a lo largo de este articulo.

« Dashboard. Puede definirse como “una herramienta visual e interactiva que
muestra en una sola pantalla la informacién mas importante necesaria para
lograr uno o mas objetivos individuales y/u organizacionales, permitiendo
al usuario identificar, explorar y comunicar areas que necesiten medidas
correctivas” (Yigitbasioglu & Velcu, 2012). En el contexto de desempeiio, los
dashboards han sido ampliamente utilizados por diversas organizaciones y
poco a poco han ido reemplazando a los reportes tradicionales (Velcu-Laitinen
& Yigitbasioglu, 2012).

- Estadisticos de desempeiio. Para identificar y analizar un problema de
desempeno, es necesario contar con datos estadisticos, los cuales se obtienen
a partir de informacion histérica. Un estadistico de desempefio se define en
base al sistema que estd siendo evaluado y las dimensiones de interés. Los
estadisticos de desempeifio pueden incluir elementos de estadistica descriptiva y
estadistica predictiva.

«  Benchmark. Es un estindar que se utiliza para evaluar el desempefio relativo
de un sistema. Es relativo, ya que los resultados de una prueba generalmente
cubren un solo aspecto o dimension. Existen benchmarks orientados a evaluar
velocidad de transferencia, procesamiento, lectura y escritura, etc. (Price, 1989).

2.2.IBM Spectrum Scale

Las caracteristicas de desempefio de un sistema de software, tales como el tiempo de
respuesta, rendimiento de la red, escalabilidad y disponibilidad, son atributos de calidad
que se vuelven clave en las aplicaciones distribuidas usadas para realizar el analisis de
grandes volimenes de datos. A fin de cumplir con todos estos requerimientos, la forma
en que realizamos el almacenamiento de datos se vuelve un factor critico (Denaro, 2015).

IBM tiene un portafolio robusto de soluciones de almacenamiento definido por software,
y uno de los componentes clave de este portafolio es Spectrum Scale, un sistema de
archivos de claster que provee acceso concurrente a un solo sistema de archivos o a
un conjunto de ellos, desde multiples nodos (Coyne, 2018). Esto permite acceso de
alto desempeno al conjunto comun de datos para mantener una solucién escalable o
proveer una plataforma de alta disponibilidad. Spectrum Scale es usado en muchas de
las supercomputadoras cientificas més grandes del mundo y en aplicaciones comerciales
que requieren acceso de alta velocidad a grandes volimenes de datos (Quintero, 2015).

Cuando una nueva aplicacion paralela es desarrollada, una etapa de calibracién y ajuste
esrequerida para evaluar su comportamiento, con el prop6sito de mejorar el desempefio.
Algunos cuellos de botella en el cédigo paralelo solamente pueden ser descubiertos
durante el modo de ejecucion. Durante este proceso de evaluacion se utilizan las métricas
tradicionales de desempefio para sistemas distribuidos que son: latencia, descripciéon
del retardo entre una solicitud y la terminacién de una operacion; rendimiento de la
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red, que denota el nimero de operaciones que pueden ser terminadas en un periodo de
tiempo dado; y escalabilidad, que identifica la dependencia entre el niimero de recursos
de sistemas distribuidos que pueden ser usados por una aplicacion distribuida. Otras
métricas relevantes son actividades de I/O y tiempo de respuesta (Denaro, 2015).

2.3.Aplicaciones Orientadas a Datos en el Desarrollo de Software

En los Gltimos afios, el analisis de datos ha sido aplicado a diferentes campos, desde la
ciencia hasta los negocios, y la ingenieria de software no es la excepciéon. Como podemos
ver en diferentes trabajos (Menzies, 2013; Mockus, 2014), las metodologias orientadas a
datos han sido aplicadas a todas las fases en el ciclo de desarrollo de software. Y el rol del
cientifico de datos en un equipo de desarrollo de software comienza a ser mas popular
(Kim, 2016).

Las companias de software estan impulsando un enfoque incesante en la calidad y las
pruebas de software, podemos decir que estas areas estan enfrentando un proceso de
disrupcién en estos momentos. Las tareas mas comunes y repetitivas estdn siendo
reemplazadas por frameworks automatizados de pruebas mas frecuentemente, y nuevos
frameworks de automatizacion estan siendo creados (Yandrapally, 2014).

Un enfoque orientado a los datos en el campo de las pruebas funciona de la siguiente
manera: las entradas para las pruebas son almacenadas en una base de datos, un
controlador de pruebas toma miltiples conjuntos de datos de entrada y ejecuta los
casos de prueba. Cuando las entradas son agregadas o removidas de la base de datos,
las pruebas no son alteradas. Una revision de diferentes trabajos que siguen este
enfoque, principalmente orientado a las pruebas de requerimientos funcionales puede
encontrarse en (Anbunathan, 2015).

Cuando estamos verificando los requerimientos funcionales de cualquier aplicacion,
frecuentemente los problemas se pueden rastrear hacia el coédigo o el disefio. Pero
cuando se trata de los requerimientos no funcionales, donde el desempefio juega un rol
principal, encontrar el problema puede ser mas complejo debido a que se involucran
diferentes aspectos fuera de la implementacién del software. Por ejemplo, la red y las
configuraciones de hardware que requieren la participacion de diferentes expertos en
dichas areas.

Durante el ciclo de desarrollo, las variaciones en el desempeno pueden ocurrir en muchas
ocasiones, pero las pruebas de desempefio son la herramienta para evitar el impacto
que dichas variaciones negativas podrian tener en el siguiente entregable del producto
de software (Mostafa, 2017). Los desarrolladores requieren detectar regresiones
en el desempeiio tan pronto como sea posible, para reducir el impacto negativo y el
costo que conlleva arreglar dichos problemas. Entonces, existe una necesidad para
integrar este tipo de pruebas al ciclo de desarrollo y no dejarlas hasta el final como se
realiza comtnmente.

La evaluacion del desempefio es usualmente cara de realizar debido a que requiere
ejecuciones frecuentes que pueden llevar horas o incluso dias. Ademaés, la cantidad
de métricas y datos que se generan frecuentemente son complejos y se producen en
grandes volimenes.
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Lamayoriadel trabajo reciente que podemos encontrarrelacionado conlaautomatizacion
de pruebas de desempefo estd enfocado en el andlisis de los datos recolectados. En
(Shang, 2015), se propone un enfoque basado en modelos para automatizar el analisis
de las métricas de desempeiio, construyendo modelos de regresion para encontrar
retrocesos en el desempefio del software. En (Foo, 2015), se presenta otro trabajo basado
en el impacto de los diferentes ambientes de ejecucion donde las pruebas de desempefio
son realizadas, usando modelos estadisticos. En (Berral, 2017), una propuesta de
aprendizaje automatico es usada para interpretar benchmarks de datos de desempeiio
en aplicaciones de Big Data.

También podemos encontrar algunos trabajos que tienen como objetivo otros pasos en
el proceso de las pruebas de desempeiio. En (Mostafa, 2017), se implementa un método
para priorizar los casos de pruebas de desempefio, a fin de permitir mas ejecuciones
en etapas tempranas del desarrollo. En (KroB, 2016), se presenta una propuesta
de arquitectura de DevOps para pruebas de desempefo. En (Okanovi¢, 2019), se
presenta una herramienta para crear reportes de analisis de desempefio basados en
diferentes intereses.

Recolectar, analizar, modelar y visualizar datos son pasos dentro del proceso de
evaluacion de desempeiio. Sin embargo, ninguna de las soluciones existentes provee la
integracion de todas las fases de dicho proceso. Herramientas que permitan el analisis
de todos estos datos y los presenten a los diferentes tomadores de decisiones, de una
manera sencilla son una necesidad primordial.

Las diferentes propuestas descritas en esta seccion se enfocan en uno o dos de los pasos
del proceso, mientras los pasos restantes son cubiertos usando algunas herramientas
comerciales que no siempre son ad-hoc para el sistema que se estd probando, o en
otros casos, estos pasos son ejecutados de manera manual. Integrar todas las diferentes
soluciones existentes puede ser muy complejo y llevar a la pérdida de datos. Por lo tanto,
atn existe una necesidad de herramientas que permitan integrar todas las etapas del
proceso de evaluacion de desempefio en un solo marco de trabajo. En las siguientes
secciones describimos DDP, una plataforma para analizar y explotar datos de desempefio
en todas las fases de evaluacion.

3. Plataforma DDP

La plataforma DDP proporciona a los usuarios un repositorio centralizado que les
permite almacenar, organizar y visualizar resultados de desempeno, hacia y desde
una sola fuente. Esto ayuda a resolver el problema que se genera cuando se consumen
datos de desempeiio (tales como: resultados de benchmarks, datos de cargas de trabajo,
perfiles de sistemas, configuracién de hardware y logs, entre otros), que tienen diversos
origenes y formatos, y que no se encuentran relacionados de forma explicita.

Los componentes que integran la arquitectura de la plataforma de DDP se muestran en
la figura 1y se describen a continuacion:

« ETL (Extract, Transform and Load). Mé6dulo que se encarga de la lectura,
procesamiento y almacenamiento de informacién relevante obtenida a partir
de diversos archivos que incluyen resultados de pruebas de desempeiio. Cada
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archivo incluye informaciéon que debe ser filtrada y estructurada, antes de
ser almacenada en el repositorio. Esto facilita el analisis numérico y textual
que realizan los otros mddulos de la plataforma. Este modulo se encuentra
implementado en Python. Para cada uno de los diferentes benchmarks que se
ejecutan durante una evaluaciéon de desempeno, existe un analizador que utiliza
expresiones regulares (importadas de la libreria re de Python), para extraer toda
la informacion relevante. Los valores obtenidos se procesan y almacenan en las
tablas correspondientes definidas utilizando modelos de Cassandra.

Datos de DDP Resultados de
Desempefio

Almacenamiento

Desempefio

Reportes

de Datos
Escalable

Procesamiento de
Datos Escalable

o Resultados de Analiticos

benchmarks

« Datos de carga de
trabajo
« Perfiles de sistema

o Configuracion

Tendencias

BAJORISIU| OLIBNS() 8P ZBeUs)uU|

(7.L3) peo @ wiojsuel] ‘oelx3

* Logs Aprendizaje Alertas
Automatico &
Estadisticas Vistas y Analisis
Personalizados
— —

Figura 1 — Arquitectura de la Plataforma DDP

+ Almacenamiento de Datos Escalable. Repositorio en el cual se almacenan
los diferentes datos de desempefio. Este mddulo se encuentra formado por dos
bases de datos NoSQL: Cassandra (The Apache Software Foundation, 2016) y
MongoDB (MongoDB, Inc., 2020). Los datos estructurados se almacenan en
las tablas de Cassandra, mientras que los archivos que contienen los datos de
desempefio (con el detalle de cada prueba), se almacenan como documentos
en MongoDB. La informacioén estructurada se utiliza para la etapa de anélisis,
mientras que los documentos se utilizan para consulta. En algunos casos, puede
ser necesario que un experto humano realice una revision de detalles contenidos
en esos documentos, esto con fines de rastreo de procedencia.

« Procesamiento de Datos Escalable. Este mdédulo procesa los datos de
desempeiio que se encuentran almacenados en las tablas de Cassandra. El
procesamiento de los datos se ejecuta utilizando trabajos de Scala (Ecole
Polytechnique Fédérale, 2002-2020) y un cltster de Spark (The Apache Software
Foundation, 2018). Para evitar tiempos de respuesta elevados al momento de
consultar graficos y reportes (comparativas de desempeiio), todos los resultados
obtenidos por el moédulo de procesamiento también son almacenados en
estructuras de Cassandra.

« Aprendizaje Automatico & Estadisticas. Conjunto de algoritmos y
heuristicas utilizados para determinar regresiones de desempefio, perfiles
de configuracion y toda la informacion a desplegar en la interfaz de usuario.
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Este médulo se implement6 en Python y debido a la naturaleza, no es
posible proporcionar mas detalles, ya que se encuentra bajo un acuerdo
de confidencialidad.

» Interfaz de Usuario Interactiva. Este moédulo incluye todos los elementos
necesarios que permiten no solamente visualizar los datos, sino también importar
los archivos hacia el repositorio y coordinar la ejecucion de los demas modulos
del sistema. Se encuentra implementado en Django, con Python y Bootstrap.
Las vistas desarrolladas para este modulo siguen principios de UX (experiencia
de usuario), manteniendo un disefo intuitivo que permita una facil interaccion
con la plataforma, ademas de cuidar la responsividad de sus elementos.

Esta plataforma se encuentra disefiada para ser utilizada por analistas de desempeno
y equipos de desarrollo. Siendo los analistas los encargados de ejecutar diferentes
benchmarks y cargar todos los datos generados en la plataforma. Por otro lado, los
equipos de desarrollo se encuentran mas enfocados en los resultados proporcionados por
la herramienta. La informacion que se despliega incluye reportes, analiticos, tendencias
y alertas que pueden ser utilizadas en el proceso de toma de decisiones mientras se
encuentran en desarrollo los componentes del sistema en evaluacion. Los resultados
de desempeno muestran el comportamiento de nuevos componentes/versiones del
producto, comparado con versiones anteriores. Al tener acceso a tendencias y analiticos,
los desarrolladores pueden evaluar la calidad del producto.

Para validar los beneficios que aporta la plataforma DDP en el ciclo de desarrollo de
software, esta ha sido aplicada a un caso de uso, el cual se describe en la siguiente seccion.

4. Caso de Uso

DDP ha sido desplegado en un ambiente de desarrollo para cubrir los requerimientos de
datos en el proceso de la evaluacion de regresion de desempeno de Spectrum Scale. El
equipo de desarrollo realiza la evaluacion de regresion para validar que la nueva version
mantiene o mejora el desempeno en comparacidon con versiones previas. La evaluaciéon
de regresion de desempeifio se compone de multiples casos de pruebas para datos,
metadatos y operaciones, donde benchmarks son usados para estresar el sistema. Estos
benchmarks incluyen IOR (Lawrence Livermore National Laboratory, 2018), MDTEST
(Lawrence Livermore National Laboratory, 2017), e IOZONE (IOzone, 2018). Cada caso
de prueba tiene variaciones y el objetivo principal es crear cargas de trabajo de lectura
y escritura para evaluar el desempeiio de diferentes componentes de la configuraciéon
de Spectrum Scale. Durante la ejecucion de los casos de pruebas, multiples archivos
de datos son creados, incluyendo los resultados de los benchmarks, bitacoras de los
sistemas de archivos, archivos de configuraciéon y datos de monitoreo de recursos.
Después, todos estos datos tienen que ser recolectados, procesados y presentados de
forma que muestren tendencias en el desempeno para el equipo de toma de decisiones
del area de desarrollo. El ciclo de vida de los datos de este proceso es complejo. Se
requiere lidiar con grandes volimenes de datos, con diferentes formatos y gestionar
una considerable cantidad de preprocesamiento para la combinacion, agregacion y
visualizacion de datos. Para hacer frente a esta complejidad, DDP ha sido desarrollado
en tres componentes primarios, como se muestra en la figura 2. Primero, la capa de
aplicacion aloja todos los submoédulos de la interfaz Web que se compone de tableros
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interactivos para presentar los resultados al usuario final. Ademaés, la capa de aplicaciéon
también aloja todos los algoritmos para los procesos de ETL, combinacién y agregaciéon
de datos. El componente de almacenamiento de Big Data se integra con una base de datos
de Cassandra y con colecciones de MongoDB para agregar todos los datos previamente
procesados y almacenarlos de manera no estructurada como una coleccion de datos de
alta flexibilidad. Este desarrollo permite su facil escalabilidad en cuanto a su capacidad
de almacenamiento de acuerdo con los requerimientos de operacion. Finalmente,
el motor de procesamiento integrado por Spark y Scala se conecta directamente con
el componente de almacenamiento de Big Data, procesa los datos y almacena estos
nuevos resultados, para que puedan ser utilizados por la interfaz Web. El motor de
procesamiento es también altamente escalable para permitir tiempos de procesamiento
mas eficientes dependiendo del tamano de las cargas de trabajo.

Capa de Aplicacién Almacenamiento Big Data Procesamiento Big Data

Conector
de Spark -
Cassandra
W"‘L,-—‘ Cassandra-  |+|
Python 1

e =
de Spark -

Controlador J_ | MongoDB
MongoDB -
Python
APl de Spark
Python

Figura 2 — Estructura general de la plataforma DDP

Esta aplicacion mejora de manera significativa el proceso de evaluaciéon de desempefio.
Una vez que los datos han sido generados, el analista de desempefio a través de la interfaz
interactiva puede, en tan solo unos cuantos clicks, subir los datos. Internamente, el
modulo de ETL pre-procesa los datos, los transforma en estructuras apropiadas para
su almacenamiento y los carga en el componente de almacenamiento de Big Data. Una
vez que los datos han sido almacenados exitosamente, se encuentran disponibles para
el motor de procesamiento y para ser explotados. Por lo tanto, en el caso del proceso
de evaluacion de regresion de desempeiio, el analista puede seleccionar las versiones a
comparar y obtener los resultados para su evaluacion. Esta mejora del proceso permite
transparentar toda la complejidad del manejo de datos, reduciendo los tiempos de
procesamiento y dejando los datos disponibles para anélisis futuros mas all4 del proceso
de evaluacion de regresion de desempefio.

Las figuras siguientes muestran algunas interfaces de la aplicacién. La figura 3 muestra
la ventana donde el analista puede subir los archivos correspondientes a las pruebas de
regresion. Estos archivos pueblan la base de datos que se utiliza para generar los reportes
de regresion. Todos los datos mostrados en las diferentes interfaces del articulo son
ejemplos y no representan resultados reales del proceso de evaluacion de desempeio.
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Version

Bulld Date

Cluster

Regression fles:

TS TR

Figura 3 — Interfaz para subir los datos de las pruebas de regresion

Enla figura 4 se muestra la interfaz en donde el analista puede seleccionar dos diferentes
versiones para comparar y generar un reporte de regresion, seleccionando también el
claster en el cual se corrieron las pruebas, asi como la visibilidad o permisos del reporte,
es decir, si desea que el reporte sea piiblico o privado.

Data Driven Performance

Home

Cluster:
Choose a cluster .

Baseline execution
New execution;
Visibilty:

Report Notes.

Figura 4 — Interfaz para seleccionar las versiones a
comparar para generar el reporte de regresion

En la figura 5 se puede observar un reporte de regresion, aqui el analista puede observar
si ha habido alguna mejora o regresion en cuanto al desempeno de la aplicaciéon
comparando dos versiones diferentes. Con un click en el boton de “Setup Details”, el
analista puede obtener la configuracion del claster que fue utilizado para correr este
reporte de regresion.

Con base en este reporte, el equipo de desarrollo puede determinar si existen acciones
necesarias que deban ser concretadas antes de liberar la nueva versiéon del producto,
debido a alguna regresion presentada durante las pruebas de desempefio.
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Data Driven Performance

I MD Test I IOR ulozone

General Observations:

Download Report

Figura 5 — Reporte de regresion

5. Analiticos de Desempeiio en DDP

En cada proceso de desarrollo de software la etapa de pruebas juega un papel primordial.
El objetivo de dicha etapa es verificar y validar la calidad del producto que se liberara
a los clientes o usuarios finales. Un subconjunto de estas pruebas estd relacionado
con la evaluacion del desempeno del software. El objetivo es detectar problemas que
afecten el rendimiento del o los componentes y su interaccion con elementos especificos
de hardware y aplicaciones de terceros. Los analiticos de desempeio son métricas que
permiten observar el rendimiento de componentes de software de forma puntual a
través de cifras concretas o elementos visuales.

Algunas de las versiones internas que se generan durante el proceso de desarrollo son
elegidas para realizar las pruebas de desempeno. Asi tenemos diferentes fechas de
pruebas para una misma version liberada. Cada prueba incluye diferentes benchmarks
(MDTest, IOR, IOZONE) y es ejecutada al menos 5 veces. Medimos el namero de
operaciones por segundo que se pueden realizar, en cada una de las ejecuciones de las
pruebas, y tomamos la media para analizar.

Para DDP se eligio realizar dos tipos de anélisis de desempefio: un analisis de estadisticos
descriptivos y otro de estadisticos predictivos.

En el caso del analisis descriptivo tenemos:

« Analisis de datos histéricos. Comparamos el desempefio de cada ejecucion
de las pruebas a través del tiempo.

« Deltas de desempeiio. Comparacion del desempeno de dos versiones
internas especificas. Se usa un mapa de calor para representar las deltas del
desempeio. El color rojo indica una baja en el desempeno y el color verde una
mejora. Se inici6 esta comparativa tinicamente con la version interna actual y la
anterior, pero esto no reflejaba el efecto acumulativo de multiples decrementos
en el desempeno. Asi que se decidi6 calcular esta delta para cualesquiera dos
versiones internas, lo que permite obtener una matriz de deltas que es usada
para crear el mapa de calor.
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«  Resumen de estadisticos descriptivos. Finalmente tenemos una tabla que
nos muestra las tendencias centrales, la dispersion y la forma de la distribuciéon
de los datos.

Para el analisis predictivo se eligié un estadistico que mostrara una proyeccion de las
tendencias para predecir los resultados de desempenos en las siguientes versiones.

Las siguientes figuras son algunos ejemplos de los graficos que se utilizan en el dashboard
de analisis de desempeno de la herramienta DDP, esto con la finalidad de encontrar
tendencias en los datos para tomar alguna accién necesaria en caso de observar una
regresion en el desempeiio.

En la figura 6.a (izquierda) se puede observar el desempefio de una operaciéon para
un benchmark especifico (MDTest) a lo largo de sus diferentes build dates, con esta
grafica el analista puede detectar alguna tendencia en el desempefio para cada una
de las operaciones y dar aviso al equipo de desarrollo. Por su parte, en la figura 6.b
(derecha) se observa la grafica de la distribucion del desempefio de una operacion
especifica (Directory creation mean) para comparar el comportamiento de la misma en
sus diferentes build dates.
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Figura 6.a — Grafica de dispersion de una version con respecto a sus bild dates.
Figura 6.b — Grafica de dispersion de una operacidn especifica, para los diferentes build dates

En la figura 7.a (izquierda) podemos encontrar una comparacion entre el desempefio
de todas las operaciones de una version en especifico para todos los build dates de
la misma, en donde un color verde fuerte indica una mejora y un color rojo intenso
indica una regresion. En la Figura7.b (derecha) podemos observar un ejemplo de los
estadisticos que se pueden mostrar en el dashboard para ser analizados por el analista
de desempefio.

En la actualidad se pueden encontrar muchos ejemplos a nivel mundial sobre los
beneficios de analiticos en el proceso de evaluacién del desempeno orientado a datos.
Un caso interesante es el de Siemens (Siemens Deutschland, 1996 —2020), una fabrica
inteligente de la cuarta revolucion industrial, donde los productos dirigen su propia
fabricacion con una produccion altamente automatizada, gracias a la analitica de sus
datos (euskadi.eus, 2015).

60 RISTI, N.° 36, 03/2020



RISTI - Revista Ibérica de Sistemas e Tecnologias de Informagao

Dsis Directory Creation Mean

Stat Value
Date7
Count 8
Dateé
. Mean 6354.32
Dates STD 1120.32
Dated Min 1210.10
Date3 P 25% 4398.16
Date2 50% 5439-20
75% 6250.20
Date1
Max 7321.30
: 2 i E 2 & & Variance 1231231.12

Figura 7.a — Gréfica de deltas de una version especifica, para los diferentes build dates.
Figura7.b — Ejemplo de estadisticos usados para el analisis de desempeno

Por otra parte, la plataforma DDP, al contar con un repositorio centralizado que permite
almacenar, organizar y visualizar resultados de desempefio, ayuda a los equipos de
desarrollo en la toma de decisiones. Esto por medio de reportes, analiticos, tendencias
y alertas.

6. Conclusiones y Trabajo Futuro

Las evaluaciones de desempeno de un producto son complejas debido a la variedad en
software, hardware, configuracion de redes y caracteristicas especificas de los datos que
pueden ser integrados en los sistemas actuales. Un emergente enfoque orientado a datos
se presenta en diversas organizaciones que reconocen el valor de los datos como una
ventaja competitiva y diferenciador en el mercado, brindando un mayor soporte en la
toma de decisiones que mejoren la calidad de sus productos.

Este articulo describe una plataforma basada en un modelo orientado a datos como una
propuesta de transformacion en el proceso de evaluacion de desempeiio. Esta plataforma
centraliza, almacena, organiza y visualiza los datos de desempeio producidos durante
las evaluaciones ejecutadas en el ciclo de desarrollo de un producto. El articulo describe
la arquitectura y el conjunto de tecnologias usadas en DDP, asi como el proceso de
transformacién, manipulacion y visualizacion de los datos con la implementacién de
interfaces interactivas; considerando que estos provienen de diversas fuentes y formatos,
por ejemplo: benchmarks, logs, configuraciones de hardware o software. Finalmente, se
describe un caso de éxito de la implementacién de DDP y las mejoras aportadas a un
proceso real de desarrollo de Software.

Algunas de las conclusiones claves que destacamos a partir del desarrollo e
implementacion de DDP, se listan a continuacion:

« Las herramientas orientadas a datos son clave para las mejoras en el proceso de
software. Estas pueden ayudar a generar nuevas perspectivas sobre la calidad de
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software, adicional a la informacién que brindan las pruebas funcionales. Una
explotacion eficiente de los datos puede arrojar tendencias, alertas, modelos
predictivos y de desempefio que faciliten la evaluaciéon de la calidad de un
producto.

« Una plataforma como DDP acelera el camino a la Inteligencia Artificial.
DDP permite recolectar y centralizar los datos de diversos tipos y fuentes.
Transformandolos en datos simples y accesibles, organizados en modelos
con sentido y facil de manejar. Los datos se preparan para la fase de anélisis,
ayudando a los desarrolladores a tomar mejores decisiones que con un impacto
positivo en la calidad del producto.

«  DDP automatiza la carga de datos y generacion de reportes. En el caso de uso se
describe como el analista puede visualizar sise presenté una mejoraodegradacion
eneldesempefioconsoloseleccionarlaversiondeinterés. Hayunahorrodetiempo
implicitoquepuedeserre-invertidoporelanalistaenlainvestigaciondelacausade
los resultados.

»  Un modelo orientado a datos con un repositorio central permite explotar los
datos historicos e identificar las tendencias entre cualquier periodo de tiempo.

« Un modelo orientado a datos con analiticos y visualizaciones reduce la
dependencia de expertos para poder leer y comprender los resultados de las
evaluaciones de desempefio.

Actualmente la plataforma cumple el objetivo de automatizar actividades manuales que
realizaban los analistas durante las evaluaciones de regresion de desempeno, mejorando
asi el proceso de desarrollo de software. Se han incorporado los modelos predictivos
y sus visualizaciones en dashboards para optimizar el anélisis de causa-efecto gracias
a los reportes, tendencias, y alertas que despliega la plataforma. Los trabajos futuros
se enfocan en profundizar en la explotaciéon de los datos y el desarrollo de modelos
predictivos que nos conduzcan a configuraciones del producto que brinden el 6ptimo
desempeno ante diferentes escenarios o modelos cognitivos que permitan anticipar una
degradacion de desempeiio previo a que sea introducido.
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