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RESUMEN

Titulo: Desarrollo de médulos de extraccién y preparacion de datos alo-
jados en un cluster hadoop mediante una aplicaciéon web para la generacién
de una vista minable.

Autores: Daniel Cércega y Juan David Piza
Tutores: Haydemar Ntiiez y Jesus Lares

En la actualidad se genera una gran cantidad de datos provenientes de
aplicaciones y equipos, estos datos por sus dimensiones se hacen imposibles
de manejar con los sistemas tradiciones y por tanto implica un problema
de grandes volimenes de datos (Big Data) donde se debe resolver el tema
de procesamiento y almacenamiento de estos.

El valor de todos los datos mencionados anteriormente esta en su conte-
nido, por tanto estos deben ser analizados para obtener conocimiento, para
realizar un andlisis de datos se utiliza un proceso llamado KDD (Knowled-
ge Discovery in Databases), este proceso establece los pasos para encontrar
conocimiento a partir de repositorios de datos.

La escuela de computacion actualmente no cuenta con una herramienta
capaz de realizar el proceso mencionado anteriormente de forma centraliza-
da, por lo tanto este trabajo especial de grado se dedicé a la construccién
de una aplicacién web capaz de realizar el procesamiento de conjuntos de
datos almacenados en un clister hadoop de forma centralizada, cubriendo
la etapa de extraccién y preparaciéon de los datos.

Palabras Claves: Big Data, KDD, Web, Haddop, Drill, NodeJs, Me-
teorJs, JavaScript, MongoDB, NoSQL, REST, API.
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Capitulo 1

Introduccion

Las ciencias de la computacién siempre han estado en la busqueda de
conocimiento a partir de los datos que han sido almacenados u obtenidos
de distintas fuentes, para esto se han utilizado métodos cientificos que han
permitido el descubrimiento de diferentes fenémenos, uno de estos méto-
dos es el proceso de descubrimiento de conocimiento a partir de bases de
datos, conocido como KDD por sus siglas en inglés, donde divide en una
serie de pasos secuenciales la obtencién del conocimiento. Anteriormente la
cantidad de datos almacenados podian ser manipulados de manera sencilla
ya que no implicaban problemas de procesamiento ni almacenamiento de
estos, pero hoy en dia existe una alta generacién de datos que son valiosos
para cualquier andlisis que se requiera realizar, de alli surgen las tecnologias
de Big Data capaces de realizar la manipulacion de todos estos datos.

Actualmente se requiere el andlisis de estos grandes volimenes de da-
tos que permitan la generacién de conocimiento a partir de estos, es por
esto que en este trabajo especial de grado se plantea la construccién de
una aplicaciéon web capaz de manipular estas grandes cantidades de datos,
enmarcada dentro del proceso anteriormente expuesto como KDD, partien-
do de la extraccion de los datos, realizando la preparaciéon de los mismos
hasta llegar a la obtencién de una vista minable. En el capitulo 2 se encuen-
tra detallado el planteamiento del problema, los capitulos 3 y 4 presentan
el marco conceptual y las herramientas utilizadas dentro del proyecto, el
capitulo 5 presenta el marco metodolégico donde se explica la metodologia



de desarrollo utilizada, el capitulo 6 detalla paso a paso el desarrollo de la
aplicacién y por tltimo en el capitulo 7 las pruebas realizadas a la aplica-
cion.



Capitulo 2

Planteamiento del Problema

2.1. Descripciéon del Problema

Actualmente existen diferentes herramientas que permiten realizar pun-
tualmente cada uno de los procesos de anédlisis de datos cuando se trabaja
con grandes volumenes de datos. Estas herramientas de andlisis de datos
apoyan al analista durante los procesos de extraccién, transformacién y
algunas permiten la aplicacién de ciertos algoritmos a la vista minable
generada. Estos algoritmos en su mayoria deben ser programados por el
analista de datos, donde ademé&s debe hacer uso de una herramienta adi-
cional que permita interpretar de manera grafica los datos obtenidos, luego
del proceso de modelado de estos.

Todo este procedimiento implica ademéds del uso de las diferentes herra-
mientas puntuales por proceso, el establecimiento del formato de los datos,
que posiblemente debe ser cambiado constantemente entre las entradas y
salidas de las herramientas y a su vez el analista debe ser capaz de mani-
pular estos datos para evitar problemas de compatibilidad de formatos.

El uso de estas distintas herramientas implica que para llevar a cabo to-
do el proceso de andlisis deba invertirse una cantidad de tiempo adicional
tratando de comunicar de manera eficiente dichas herramientas, asi como
el tiempo de programacién que debe invertirse en la aplicacién de los algo-
ritmos para realizar el proceso de mineria y modelado de datos. Adicional
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a esto existe el reto de que la cantidad de datos que se obtengan para rea-
lizar dicho anadlisis sea de grandes volimenes de datos, donde no cualquier
aplicacién utilizada para realizar los procesos de KDD estd en capacidades
de realizar la manipulaciéon de esta cantidad de datos.

La mayoria de las herramientas utilizadas para realizar todos estos pro-
cesos de manera conjunta son privativas y requieren de una licencia para
su uso, dejando de lado la parte pedagdgica, académica y de capacitacién
de analistas de datos.

Debido a la situacién expuesta anteriormente surge la siguiente interro-
gante: ;Como se puede desarrollar una aplicaciéon web que permita a los
estudiantes de la escuela de computacién de la Universidad Central de Ve-
nezuela tener una herramienta centralizada capaz de cubrir las necesidades

de realizar cada uno de los pasos enmarcados en el proceso de analisis de
datos KDD?.

2.2. Justificacion

KDD (Knowledge Discovery in Databases) se refiere al proceso no-
trivial de descubrir conocimiento e informacién potencialmente 1til dentro
de los datos contenidos en algin repositorio de datos. No es un proceso
automatico, es iterativo, explora exhaustivamente grandes voltimenes de
datos para determinar relaciones. Este proceso extrae informacién de ca-
lidad que puede usarse para dibujar conclusiones basadas en relaciones o
modelos dentro de los datos.

Actualmente lo estudiantes de la escuela de computacién de la Univer-
sidad Central de Venezuela no cuentan con una herramienta que permita
realizar un analisis de datos basados en el proceso KDD de forma, centraliza-
da. Para cumplir con sus actividades académicas deben emplear diferentes
herramientas por cada una de las tareas de dicho proceso, lo cual hace que
el aprendizaje se vea afectado por el tiempo empleado en conocer y utilizar
cada una de las herramientas.



A través del desarrollo de este proyecto se cubre la necesidad de los es-
tudiantes en tener una herramienta centralizada con la cual puedan acceder
a diferentes conjuntos de datos alojados en un clister hadoop, preparar los
datos contenidos, aplicar diferentes algoritmos de mineria de datos, generar
graficos y obtener conocimiento de estos.

Por consiguiente los estudiantes podran enfocarse directamente en el
andlisis de datos sin la necesidad de invertir tiempo en la investigacién
de herramientas puntuales que los apoyen en cada tarea del proceso antes
descrito.

2.3. Alcance

El desarrollo se realizara enmarcado dentro del proceso Knowledge Dis-
covery in Databases (KDD), puntualmente establecido en las etapas de
selecciéon, pre procesamiento y transformacién de los datos obtenidos del
claster Hadoop.

La aplicacién web a desarrollar partird de la insercién de los datos en el
claster Hadoop que luego podran ser extraidos por el usuario.

El moédulo de preparacion de datos se basard en la manipulacién directa
de cada uno de los atributos que componen el conjunto de datos, esto a
través de la interfaz de usuario. El mismo tendra precargado ciertas tareas
esenciales de limpieza y transformacion de datos.

Todos estos pasos tendran la finalidad de construir una vista minable que
sirva de entrada para la posterior aplicacién de algoritmos de mineria de
datos.



2.4. Objetivos

2.4.1. General

Desarrollar los médulos de extraccion y preparacién de datos alojados
en un clister Hadoop mediante una aplicaciéon web para la generacién de
una vista minable.

2.4.2. Especificos

= Seleccionar una metodologia de desarrollo de software.

» Instalar y configurar un claster Hadoop pseudo-distribuido que sera
tomado como parte del modelo de datos de la aplicacién.

= Instalar y configurar la herramienta Apache Drill que realizard la
funcién de extraccién y transformacién de los conjuntos de datos
alojados en el cluster.

= Desarrollar las funciones de insercién de los conjuntos de datos al
claster de Hadoop.

= Implementar algunos métodos de limpieza y transformacion del con-
junto de datos.

= Disenar las interfaces de usuario para cada una de las etapas del flujo
de trabajo de la aplicacién.

= Implementar las etapas del proceso KDD hasta la generacién de la
vista minable.

= Realizar pruebas del flujo de trabajo de la aplicacién y rendimiento
del procesamiento de grandes volimenes de datos.



2.5. Antecedentes

Tanto Oracle como Microsoft han lanzado sus herramientas capaces de

realizar todo el proceso de KDD (ver capitulo 3.8) utilizando un conjunto
de datos alojado en HDFS. En el 2015 Microsoft Azure pone en funcio-
namiento su producto de Machine Learning, donde podemos destacar su
interfaz con alta usabilidad capaz de acortar en gran medida la curva de
aprendizaje de cualquier analista de datos ya que permite armar una espe-
cie de algoritmo de forma grafica (con nodos) que representan instancias de
los datos, transformaciones o algoritmos aplicados sobre el conjunto. Por
otra parte Oracle Big Data Discovery lanzado también en el 2015, permite
realizar todos los pasos del proceso de KDD de manera distinta separando
los pasos de limpieza y transformaciéon de la exploracion de los datos de
forma grafica. Ambas herramientas ofrecen al usuario la abstraccién del
uso de los conjuntos de datos de forma local y no alojados en un cluster
Hadoop de forma distribuida, lo que genera un valor agregrado ya que el
usuario no debe preocuparse por la capacidad que pueda tener el equipo
desde donde se esta usando la herramienta en cuanto al almacenamiento y
procesamiento de dichos datos.
Cabe destacar que ambos productos son privativos y ofrecidos de forma
empresarial ya que su licencia representa una alta inversién que un analis-
ta de datos o un estudiante universitario no puede costear para su uso o
entrenamiento.






Capitulo 3

Marco Conceptual

3.1. Dato

Los datos son numeros, letras o simbolos que describen objetos, con-
diciones o situaciones. Son el conjunto bésico de hechos referentes a una
persona, cosa o transaccion de interés para distintos objetivos, entre los
cuales se encuentra la toma de decisiones. [7]

3.2. Informacién

La informacion es un sistema de control, en tanto que es la propagacién
de consignas que deberiamos de creer. En tal sentido la informacién es un
conjunto organizado de datos capaz de cambiar el estado de conocimiento.
Un grupo de datos ordenados y supervisados, que sirven para construir
un mensaje basado en un cierto fenémeno o ente, la cual permite resolver
problemas y tomar decisiones, es informacién, ya que su aprovechamiento
racional es la base del conocimiento. [8]

3.3. Conocimiento

El conocimiento es un conjunto de representaciones abstractas que se
almacenan mediante la experiencia o la adquisicién de conocimientos o
a través de la observacién. En el sentido mas extenso que se trata de la
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tenencia de variados datos interrelacionados que al ser tomados por si solos,
poseen un menor valor cualitativo. [9]

3.4. Ciencia de Datos

Ciencias de datos es la generaciéon de conocimiento a partir de gran-
des volumenes de datos, aplicando técnicas de procesamiento paralelo y
distribuido para implementar algoritmos que permitan predecir o detectar
patrones sobre los datos almacenados. A partir de los resultados obtenidos
se podran construir herramientas que permitan analizar los resultados y
realizar procesos de toma de decisiones. [10]

3.5. Grandes volimenes de datos (Big Data)

Concepto aplicado para definir el conjunto de datos relacionados a un
software donde estos superan la capacidad de su obtencién y procesamien-
to, para generar una respuesta en un tiempo razonable. A su vez el término
es aplicado cuando los datos son heterogéneos (estructurados, no estructu-
rados y semiestructurados). Para realizar los repositorios de datos de estos
software no se utilizan las bases de datos relacionales, ya que debido al
volumen de dichos datos estas no serian capaces de responder en el tiempo
adecuado para continuar con la ejecucién del programa. [11]
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El Big Data puede ser descrito por 5 caracteristicas importantes que lo
definen de manera clara y puntual, las mismas son conocidas como las 5
V’s, a continuacién serdn explicadas detalladamente:

=3

Figura 3.1: 5v’s de Big Data

= Volumen: Se refiere a la cantidad de datos que son manipulados
por la aplicacién, partiendo por unidades de Terabytes llegando has-
ta Zettabytes. Debido a esto el uso de bases de datos relacionales
desmejora la eficiencia del programa, ya que el rendimiento de las
mismas es deficiente y no es posible tener particiones de las mismas.

= Velocidad: Se refiere no solo a la alta frecuencia con la que se generan
nuevos datos, sino a la necesidad de dar respuesta a la informacién
en tiempo real.

= Variedad: Hace referencia a la naturaleza diversa de la informa-
cién a manejar. Venimos de informacion estructurada que encajaba
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perfectamente en el modelo relacional pero ahora nos encontramos
con informacioén no estructurada y semiestructurada que requiere de
nuevos métodos de persistencia y consulta.

= Veracidad: Cuando se habla de dichas cantidades de datos la pre-
cisién y la calidad son dificiles de controlar, estas varian ampliamen-
te dependiendo de distintos factores como lo son su fuente, su cali-
dad y su certeza. Debido a esto en su andlisis podria arrojar valores
erréneos, para evitar esto en el proceso de realizar ciencia de datos
se debe tener una etapa de preprocesamiento de datos.

= Valor: Cada dato representa un valor particular el cual puede ser
leido sin ningun proceso y arrojar un significado, pero en big data va
mas alld de ese valor representativo ya que se estudia ese significado
de valor oculto que puede poseer un dato, por ejemplo en big data
el hecho de ausencia de datos también puede tener un significado
importante en su anédlisis. [12]

3.6. Organizacion de los datos

Se refiere a cémo almacenar los datos usando un sistema manejador de
bases de datos o cualquier otra tecnologia para la administraciéon de los
mismos. Describe cosas como, por ejemplo, tablas relacionales y columnas,
o clases y atributos orientado a objetos, entre otros.

3.6.1. Estructurados

Los tipos de datos estructurados organizan los elementos de datos y es-
tandarizan como los elementos de datos se relacionan unos con otros, esto
se hace siguiendo un modelo de datos especifico que implica una serie de
reglas que deben ser aplicadas a estos. Este modelo es utilizado en las bases
de datos relacionales. Estos tipos de datos son representados en los lengua-
jes de programacién en estructuras de datos como arreglos, listas, matrices,
pilas y colas, las cuales son llenadas con datos numéricos, caracteres u otras
estructuras de datos.
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3.6.2. Semi-Estructurados

Estos son datos estructurados que no corresponden a un modelo de es-
tructura formal como las bases de datos relacionales, ya que son definidos
por su propia estructura, suelen tener etiquetas o marcas para identificar
y separar los elementos semanticamente y estableciendo jerarquia entre es-
tos elementos. El concepto de esta organizacién de datos viene dado por
lenguajes de marcado como el Extensible Markup Language (XML) usado
en el area web y convertido en un estdandar por la W3C. Otro ejemplo de
datos semi-estructurados viene dado por otro formato de texto que ha sido
impulsado en los tltimos anos debido al facil intercambio de datos presente
en las aplicaciones web llamado Javascript Object Notation cominmente
conocido como JSON.

3.6.3. No Estructurados

Se refiere a los datos que no siguen un modelo de datos predefinidos y
tampoco estan organizados en alguna estructura especifica. Los datos no
estructurados se presentan en una variedad de diferentes tipos los cuales son
dificiles de clasificar y por lo tanto dificiles de almacenar y ser recuperados
con consultas. La solucién para su almacenamiento son las bases de datos
NoSQL debido a su estructura flexible y su rapidez en el acceso a los datos.
113

3.7. Modelo de Datos

En Big Data el modelo de datos que se tiene para representarlos es
disperso,distribuido, persistente y ordenado, el cual siempre esta indexado
por una clave de acceso que puede ser clave fila, clave columna y siempre
lleva una marca de tiempo que lo hace tnica dentro del modelo. A conti-
nuacion se enumeran los distintos modelos de datos conocidos para lograr
una representacién ordenada de los datos de un sistema.
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3.7.1. Relacional

Es comunmente conocido en el drea de la computacion ya que fue el
primer modelo que fue capaz de organizar la data y hacerla persistente con
los sistemas manejadores de bases de datos. Estos son capaces de ordenar
la data en tablas que estan relacionadas por uno o varios campos claves en
las mismas que permiten la navegacién entre ellas al momento de realizar
las operaciones CRUD (Crear, Actualizar y Eliminar) de filas dentro de
las tablas que componen al modelo. [14] Las propiedades que rigen c6mo
se realizan las transacciones en una base de datos relacional son llamadas
propiedades ACID y establecen los siguientes pardmetros:

Atomicidad:

Si una operacién consiste en una serie de pasos, todos ellos ocurren o
ninguno, es decir, ninguna operacién se ejecuta de manera incompleta.

Consistencia:

Es la propiedad que asegura que todos los datos dentro de la base de
datos son exactos y consistentes, para lograr esto también debe garantizar
que las transacciones que se ejecutaron en la base de datos fueron vélidas
para llegar a un estado valido.

Aislamiento:

Propiedad que asegura que una operacién dentro de la base de datos
no puede afectar a otras, asegura que dos o varias transacciones realizadas
sobre la misma dato sean independientes entre si.

Durabilidad:

Esta propiedad asegura la persistencia sobre los datos contenidos en la
base de datos, asegura que una vez realizada una operaciéon sobre algin
dato, ésta persistird y no se podra deshacer aunque falle el sistema. |15

Aunque en este modelo de datos se mantiene a la perfeccién las carac-
teristicas de consistencia y disponibilidad de los datos, el mismo no puede
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ser implementado en el uso de Big Data, partiendo de la limitaciéon que
el Big Data estd concebido para un ambiente distribuido, y dicha carac-
teristica de distribucién no puede ser ofrecida por este modelo de datos
relacional.

3.7.2. Familia de Columnas

Estas fueron introducidas por primera vez en 1970 en productos como

Model 204 y ABABAS, este enfoque ha resurgido recientemente en Vertica
y en cierta medida en QD Technology. Como es indicado en su nombre
estas bases de datos son organizadas columna por columna en vez de por
fila como lo establecen las relacionales, es decir, se agrupa la columna de
todos los casos de un solo elemento de dato, por ejemplo: Nacionalidad.
Esto presenta como ventaja la eficacia en consultas andliticas como lista
de selecciones, que se necesitan todas las instancias de cierto elemento.
Cada columna es almacenada contiguamente en un lugar separado en disco,
usando generalmente unidades de lectura grandes para facilitar el trabajo
al buscar varias columnas en disco. Para mejorar la eficiencia de lectura,
los valores se empaquetan de forma densa usando esquemas de compresién
ligera cuando es posible. Los operadores de lectura de columnas se dife-
rencian de los comunes (de filas) en que son responsables de traducir las
posiciones de los valores en locaciones de disco y de combinar y reconstruir,
si es necesario, tuplas de diferentes columnas.
Este cambio se traduce en el incremento de la velocidad en lecturas, ya que
si se requiere consultar un nimero reducido de columnas, es muy réapido
hacerlo pero no es eficiente para realizar escrituras. Por ello este tipo de
soluciones es usado en aplicaciones con un indice bajo de escrituras pero
muchas lecturas. Tipicamente en data warehouses y sistemas de inteligencia
de negocios, donde ademds resultan ideales para calcular datos agregados.
Cabe resaltar que parte del auge actual que estd provocando la tendencia
de las bases de NoSQL se debe a la adopcién de Cassandra (originalmente
desarrollada por y para Facebook, luego donada a la fundacién Apache) por
parte de Twitter y Digg. Apache Cassandra es la base de datos orientada
a columnas mds conocida y utilizada actualmente. [16]

15



3.7.3. Clave/Valor

Son bases de datos que utilizan una estructura de tipo diccionario con

tabla de hashes donde dependiendo de una clave que puede ser tinica o no
(dependiendo del sistema manejador), puede accederse a datos de manera
rapida y directa. La diferencia de este tipo de base de datos radica en la
posibilidad de almacenar datos sin ningin esquema predefinido. El mayor
potencial de estas bases de datos es la simplicidad de la lectura y escritura,
asi como la velocidad de acceso a la informacion.
Una de las bases de datos clave/valor mayormente usada y conocida es
Redis, la misma es un servicio que se mantiene en memoria ram con la
capacidad de mantener la persistencia de las operaciones. Esta puede ma-
nejar operaciones de busqueda de listas y sets organizados por cierto valor.
Los tiempos de respuesta de lectura y escritura son bastante bajos, por esta
razon se ha vuelto popular su uso sistemas donde se priorice la respuesta
al usuario. [17]

3.7.4. Orientado a Documentos

Las bases de datos orientadas a documentos son una subcategoria de
las bases de datos NoSQL, las cuales estan centradas en el almacenamiento
de documentos. A diferencia de las bases de datos relacionales estos do-
cumentos se describen ellos mismos y por lo tanto son libres de esquema.
Las codificaciones usadas por los objetos que las componen estan XML,
YAML, JSON y BSON.

En estas bases de datos cada registro es un documento que debe estar
bien formado para auto-describirse adecuadamente. A su vez existe un ni-
vel superior a los documentos que son las colecciones, ya que estas estan
compuestas por uno o muchos documentos a la vez.

Para realizar consultas cruzadas entre documentos, haciendo analogia a los
JOIN en base de datos relacionales, se debe programar siguiendo el pa-
radigma de MapReduce para recorrer todos los documentos asociados y
encontrar las coincidencias que se requieran.

Estas bases de datos permiten la escalabilidad horizontal debido a su na-
turaleza distribuida. Para hacer la replicaciéon de la misma se maneja un
esquema de maestro-esclavo. También presentan excelente comportamiento
de concurrencia de procesos.
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Dentro de las més utilizadas actualmente estdn CouchDB y MongoDB sien-
do excelentes opciones debido a su estable comportamiento. En el caso de
MongoDB es recomendable su uso en el area web debido a que los docu-
mentos que maneja son de formato JSON y por lo tanto son compatibles
con el formato de comunicacién entre aplicaciones web. [1§]

3.7.5. Orientado a Grafos

Las bases de datos orientadas a grafos representan la informacién como
nodos de un grafo y sus relaciones como las aristas del mismo. De esta
forma, se puede usar la teoria de grafos para recorrer la base de datos, ésta
describe atributos de los nodos (entidades) y de las aristas (relaciones).
Una base de datos orientada a grafos debe estar absolutamente normaliza-
da, lo que significa que cada tabla tendra una sola columna y cada relacién
tan solo dos. Con esto, se consigue que cualquier cambio en la estructura
de la informacion tenga un efecto tan solo local. Lo que nos indica que
un sistema de gestion de base de datos graficas se construye generalmente
para el uso transaccional de sistemas, optimizar el rendimiento, integridad
de los datos y disponibilidad operacional.

Este tipo de base de datos estd disenada para los datos cuyas relaciones
son bien representadas en forma de grafo. Es decir, los datos son elementos
interconectados con un niimero no determinado de relaciones entre ellos.
A pesar de que las estructuras de datos en forma de grafos son en teoria
normalizables, incluso en sistemas relacionales, esto tendria serias impli-
caciones en el rendimiento de las consultas debido a las caracteristicas de
implementacién de los RDBMS, donde cada operacién sobre una relacién
resultaria en una operacion de unién para el gestor de datos, lo cual es un
proceso lento y no escalable ante un creciente nimero de tuplas en estas
tablas.

a) Nodos: se utilizan para representar entidades, estas estan contenidas
por documentos formados en formato JSON donde se representan los
datos.

b) Relaciones: organizan los nodos conectandolos entre si. Una relacién
conecta dos nodos, un nodo de inicio y un nodo final. Un nodo tam-
bién puede tener una relacién consigo mismo. Al igual que los nodos,
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las relaciones pueden tener propiedades, estas permiten encontrar da-
tos relacionados, organizan a los nodos en estructuras arbitrarias, lo
que permite crear grafos que se asemejen a una lista, un arbol, un
mapa, o una entidad compuesta. Cabe destacar que las relaciones
manejadas dentro de las bases de datos orientadas a grafos son uni-
direccionales. [19)

El rendimiento de las consultas y la capacidad de respuesta son las primeras
preocupaciones de muchas organizaciones con respecto a sus plataformas
de datos. En particular, sistemas transaccionales en linea y grandes apli-
caciones web, deben responder a los usuarios en milisegundos si se quiere
tener éxito. En el mundo relacional, como el tamano del conjunto de datos
de una aplicacién crece, los problemas debido a los join comienzan a mani-
festarse y el rendimiento se deteriora. El uso de adyacencia libre de indices,
en una base de datos grafica convierte los complejos joins en recorridos
rapidos al grafo, manteniendo de ese modo el rendimiento en milisegundos,
independientemente del tamafio global del conjunto de datos.

Otra ventaja que presenta el modelo de datos de un grafo es que reduce el
desajuste de impedancia que ha plagado el desarrollo de software durante
décadas, lo que a su vez reduce los gastos generales de desarrollo de tra-
duccién de ida y vuelta entre un modelo de objetos y un modelo relacional.
Mas importante atin, un modelo orientado a grafos reduce el desajuste de
impedancia entre los dominios técnicos y comerciales: expertos en la ma-
teria, arquitectos y desarrolladores pueden hablar y representar el nicleo
de dominio mediante un modelo compartido que se incorpora en la propia
aplicacién.

Dentro de las bases de datos orientadas a grafos surgen tres productos uti-
lizados en la actualidad el primero es Neo4j, con la caracteristica de ser
robusta, escalable y de alto rendimiento. El segundo producto es Titan
donde a parte de permitir la escalabilidad y alto rendimiento es capaz de
soportar varios almacenes de datos en backend como Cassandra, HBase y
Oracle BerkleyDB. Por tltimo existe un producto que ha entrado mucho
en el mercado de las bases de datos NoSQL llamado OrientDB, donde el
mismo ofrece como caracteristica principal SQL como el lenguaje utiliza-
do para realizar la construccién de la base de datos y las consultas, esto
da un valor agregado ya que las anteriores opciones debian tener cierto
aprendizaje en los lenguajes de consulta utilizados para su funcionamiento.
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3.8. Proceso KDD (Knowledge Discovery in Da-
tabases)

El proceso KDD se refiere al proceso no-trivial de descubrir conoci-
miento e informacién potencialmente 1til dentro de los datos contenidos
en algin repositorio de datos. No es un proceso automaético, es un proceso
iterativo que explora exhaustivamente grandes voliimenes de datos para de-
terminar relaciones. Es un proceso que extrae informacién de calidad que
puede usarse para dibujar conclusiones basadas en relaciones o modelos
dentro de los datos.
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Figura 3.2: Etapas del proceso KDD

1. Seleccién de datos: En esta etapa se determinan las fuentes de
datos y el tipo de informacion a utilizar. Es la etapa donde los datos
relevantes para el andlisis son extraidos desde la o las fuentes de datos.

2. Preprocesamiento: Esta etapa consiste en la preparacién y limpieza
de los datos extraidos desde las distintas fuentes de datos en una
forma manejable, necesaria para las fases posteriores. En esta etapa se
utilizan diversas estrategias para manejar datos faltantes o en blanco,
datos inconsistentes o que estan fuera de rango, obteniéndose al final
una estructura de datos adecuada para su posterior transformacion.
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3. Transformacion: Consiste en el tratamiento preliminar de los datos,
transformacion y generacién de nuevas variables a partir de las ya
existentes con una estructura de datos apropiada. Aqui se realizan
operaciones de agregacion o normalizacién, consolidando los datos de
una forma necesaria para la fase siguiente.

4. Mineria de datos: Es la fase de modelamiento propiamente, en
donde métodos inteligentes son aplicados con el objetivo de extraer
patrones previamente desconocidos, validos, nuevos, potencialmente
utiles y comprensibles y que estan contenidos u “ocultos” en los datos.

5. Interpretacion y Evaluacién: Se identifican los patrones obtenidos
y que son realmente interesantes, basiandose en algunas medidas y se
realiza una evaluacién de los resultados obtenidos. [20]

3.9. Lenguajes de programacion

Un lenguaje de programacion es un lenguaje formal disenado para reali-
zar procesos que pueden ser llevados a cabo por maquinas como las compu-
tadoras. [21]

3.9.1. HTML

HTML o HyperText Markup Language es un lenguaje de marcado para

la descripcién y definicién visual de paginas web de forma bien estructura-
da. Determina el contenido de la pagina més no su funcionalidad. HTML es
un estandar determinado asi por la W3C (World Wide Web Consortium),
organizacién dedicada a la estandarizacién de las tecnologias ligadas a la
web, sobre todo en lo referente a su escritura e interpretacion.
HTML es el lenguaje que describe la estructura y el contenido semanti-
co de un documento web mediante el uso de “etiquetas”, las cuales estdn
rodeadas por corchetes angulares (j,;,/). Estas etiquetas son interpretadas
por los navegadores que luego genera la vista de la pagina web. [22]
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3.9.2. CSS

Cascade Style Sheets u hojas de estilo en cascada es un lenguaje uti-
lizado para describir la presentacién de documentos HTML, este funciona
como un mecanismo para definir cémo se mostrard por pantalla el docu-
mento, o como sera pronunciado por dispositivos de lectura de pantalla.
Asi como con HT'ML, es un estdandar definido por la W3C quien se encargd
de formular las especificaciones de los documentos CSS.

Los estilos son aplicados individualmente, o por grupos, sobre los elementos
(etiquetas) de los documentos HTML y estos son definidos mediante pares
‘nombre:valor’. Los estilos pueden ser definidos de tres formas:

= En un documento fuera del HI'ML con extension ‘.css’ que se enlazara
con el HTML mediante el uso de la etiqueta ‘jlink;j/link;’ .

= En la cabecera del documento HT'ML mediante el uso de la etiqueta
‘istylegj/style;’.

= Por dltimo, en el elemento propiamente dentro de la etiqueta de aper-
tura: jexample style="name:value”;j/example,.

Cual de los tres métodos definidos se escoja es lo que define qué propiedad
se le aplicard a un elemento debido a que las propiedades del mismo nom-
bre seran sobreescritas por la que esté maés cercana al elemento HTML, de
ahi proviene el nombre de “cascada”. |23]

3.9.3. JavaScript

JavaScript (a veces abreviado como JS) es un lenguaje ligero e inter-
pretado més conocido como el lenguaje de script para paginas web, pero
también usado en muchos entornos sin navegador, tales como node.js.
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Las caracteristicas de JavaScript:

Imperativo y estructurado.

Débilmente tipado: Como en la mayoria de lenguajes de scripting, el
tipo esta asociado al valor, no a la variable.

Objetual: JavaScript estd formado casi en su totalidad por objetos.
Los objetos en JavaScript son arrays asociativos, mejorados con la
inclusién de prototipos. Los nombres de las propiedades de los objetos
son claves de tipo cadena.

Evaluacién en tiempo de ejecucién: JavaScript incluye la funcién
‘eval’ que permite evaluar expresiones como expresadas como cadenas
en tiempo de ejecucién.

Funcional: A las funciones se les suele llamar ciudadanos de prime-
ra clase; son objetos en si mismos. Como tal, poseen propiedades y
métodos. Una funcién anidada es una funcién definida dentro de otra.
Esta es creada cada vez que la funcién externa es invocada. Ademads,
cada funcién creada forma una clausura; es el resultado de evaluar
un ambito conteniendo en una o mas variables dependientes de otro
ambito externo, incluyendo constantes, variables locales y argumen-
tos de la funcién externa llamante. El resultado de la evaluacién de
dicha clausura forma parte del estado interno de cada objeto funcién,
incluso después de que la funcién exterior concluya su evaluacion.

= Prototipos: es un estilo de programacién orientada a objetos en el
cual los objetos no son creados mediante la instanciacion de clases
sino mediante la clonacién de otros objetos o mediante la escritura
de cédigo por parte del programador.

Mediante el uso de JavaScript se le aniadié dinamismo a las paginas web
que solian ser estaticas. JavaScript trajo consigo una forma de manipular
el DOM y permitir realizar cambios sobre la pagina web al reaccionar
a eventos que ocurren durante la visualizacién de la pagina. Algunos de
los eventos mediante los cuales JavaScript realiza alguna accién son load,
change, mouse over, mouse out, click, etc. [24]
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3.10. Frameworks

Un framework es una estructura conceptual y tecnolégica de soporte de-
finido que posee artefactos o médulos de software que permiten el desarrollo
de software de manera organizada y concreta, para de esta forma facilitar y
acelerar la construccién de las aplicaciones por parte de los programadores.

El uso de los frameworks por parte de los programadores tiene las siguientes
ventajas:

= Proporciona un estandar de desarrollo, el cual permite mantener or-
ganizado el codigo y la estructura.

» El programador no necesita plantearse la estructura global de la apli-
cacion sino simplemente desarrollar en las partes de dicha estructura
establecida por el framework, la mayoria de estos sigue un patron de
disenio de software.

» Facilita el desarrollo colaborativo entre distintos programadores, sien-
do esta una tarea tediosa cuando se realiza un desarrollo en equipo,
pero al tener una estructura definida se pueden definir las tareas y
los médulos a desarrollar, sin necesidad de intervenir en el trabajo
del otro.

= Se pueden agregar librerias, mdédulos o herramientas que agilicen el
desarrollo de la aplicacién. |25]
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Capitulo 4

Herramientas tecnoldgicas
utilizadas

Para el desarrollo de la solucién se hace necesario el uso de un conjunto
de tecnologias de software tanto para el manejo de las herramientas de
hadoop, como para el desarrollo de la aplicacién web del lado del servidor
y del cliente, donde todas en conjunto cumplen con una serie de procesos
que cumplen con determinadas tareas. En este capitulo se presentan las
tecnologias utilizadas para el desarrollo de este Trabajo Especial de Grado.

4.1. Tecnologias de Ciencia de Datos

Son las tecnologias que ejecutan todo el control de las tareas del clister
de hadoop, tanto para el almacenamiento de los archivos distribuidos como
para el acceso a dichos datos.

4.1.1. Apache Hadoop

Apache Hadoop es un framework tolerante a fallos que permite el pro-
cesamiento distribuido de grandes volimenes de datos sobre un clister
usando modelos simples de programacién. Esta disenado para ser escalable
desde un simple servidor a miles de computadoras, donde cada una ofrece
almacenamiento y capacidad de cémputo. Apache Hadoop fue desarrollado
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por la comunidad ApacheTM inspirados en los papers de Google sobre Ma-
pReduce. Hadoop provee servicios para el almacenamiento, procesamiento,
acceso, gobernanza, seguridad y operaciones de los datos.

Hadoop Distributed File System

El Hadoop Distributed File System (HDFS) es un sistema de archivos
distribuido, escalable y portatil escrito en Java para el framework Hadoop.
Cada nodo en una instancia Hadoop tiene un tinico NameNode, un claster
de datos forma el clister HDFS. HDFS es altamente tolerante a fallos,
provee un alto rendimiento en el acceso a los datos de la aplicacién y es
adecuado para aplicaciones que tienen un enorme conjunto de datos.

Entre sus caracteristicas principales tenemos:

= Acceso a datos en flujos: la construcciéon de HDFS fue pensada
para manejar datos de manera eficiente, normalmente se maneja sobre
un patrén el cual se escribe una vez un dato, pero se leen multiples
veces. Al tener grandes volumenes de informaciéon, HDFS permite ir
leyendo datos bajo demanda lo cual es una ayuda para reducir el
rendimiento debido a que no se debe esperar una copia de todo un
conjunto de datos para funcionar.

= Tolerancia a fallos: HDFS permite la replicaciéon de los datos en
distintos nodos (normalmente 3). Para poder tener disponible siempre
los datos en caso de ser requerido.

= Manejo de grandes archivos: cuando se hace referencia a gran-
des archivos, son aquellos que pueden pesar cientos de Megabytes,
Gigabytes, Terabytes, Petabytes, etc.

= Acceso a datos con baja latencia: HDFS fue creado para manejar
grandes volumenes de datos, por lo tanto, estd optimizado para tener
altas tasas de transferencia.

= Escritura multiple: los archivos deben de ser escritos por un tinico
proceso, las escrituras siempre son realizadas al final de los archivos.
No existe soporte para escribir en un mismo archivo por multiples
procesos al mismo tiempo.
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= Pequenos archivos: HDFS tiene un limite para almacenar archivos
debido a que crea metadata de los archivos almacenados en memo-
ria, directorios y bloques, lo cual limita la cantidad de datos a tener
almacenados dependiendo de la cantidad de memoria que posea el
nodo.

Arquitectura

HDFS tiene una arquitectura maestro/esclavo. Un clister HDFS estd
compuesto por un NameNode que cumple el rol de maestro, y un nimero
mayor de DataNodes usualmente uno por cada nodo en el clister como se
puede observar en la figura 4.1.

HDFS Architecture

Metadata (Name, replicas, ...):
/homeffoo/data, 3, ...

Namenode

Metadata ops

Read Datanodes Datanodes
; .\ I
A B . Replication BB L
u = )| Blocks
P
e e
Rack 1 Rack 2

Figura 4.1: Arquitectura de HDFS [3]
= NameNode: Se encarga de la administracion del sistema de archivos,

mantiene el sistema de archivos y la metadata asociada a estos y
a los directorios. El mantenimiento consiste en tener dentro de un
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arbol todos los archivos y directorios para poder ser accedidos con
mayor facilidad. Toda esta informacion es guardada en un medio
de almacenamiento persistente en forma de log para ser leida luego.
Almacena los datos relacionados con la posicién de un bloque para
un archivo en especifico durante un periodo de tiempo, estos datos
son actualizados al iniciar el sistema y cada cierto tiempo.

= DataNode: estos nodos se encargan de manejar el almacenamiento
y distribucién de los datos en el nodo al cual se encuentra unido.
Una vez realizada la distribucién, el DataNode realiza un reporte
al NameNode, este reporte se realiza periédicamente y contiene los
bloques los cuales estan siendo almacenados en ese nodo en especifico.

Bloque de Datos

HDEFES estd disenado para dar soporte a archivos muy grandes y las
aplicaciones compatibles con HDFS son aquellas que estan disenadas para
lidiar con estos conjuntos de datos grandes. Estas aplicaciones escriben sus
datos una vez pero la leen una o més veces. Debido a esto el tamano del
bloque tipico usado por HDFS es de 64MB, un archivo de HDFS es picado
en pedazos de 64MB y, de ser posible, cada pedazo es almacenado en dife-
rentes DataNodes.

Namespace del sistema de archivos

HDFS soporta una organizacion jerarquica tradicional. Un usuario o
una aplicacién puede crear directorios y almacenar archivos dentro de estos
directorios. El namespace de un clister Hadoop es similar al de cualquier
otro sistema de archivos, se pueden crear y remover archivos, reubicarlos
de un directorio a otro o renombrar un archivos. La informacién del na-
mespace es almacenada en el NameNode, cualquier cambio al namespace o
a sus propiedades son guardados por el NameNode. Una aplicacién puede
especificar el nimero de réplicas que HDFS debe mantener de un archivo,
su factor de replicacion.
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Accesibilidad

HDF'S puede ser accedido por aplicaciones de distintas formas. Nativa-
mente, HDFS provee un API para Java que las aplicaciones pueden usar,
también esta disponible una libreria para el lenguaje C. Asi como para los
navegadores HT'TP, que pueden ser utilizados para navegar a través de los
archivos de una instancia de HDFS. [26]

4.1.2. Apache Drill

Es un motor para realizar consultas SQL libres de esquema sobre Ha-
doop, bases de datos NoSQL y Almacenamiento en la Nube.

Posee 3 caracteristicas importantes:

= Agilidad: Permite obtener una amplia perspectiva sin tener sobre-
carga en la carga de datos, creacién y mantenimiento de esquema,
transformaciones, etc.

s Flexibilidad: Analiza los datos multi-estructurados y jerarquizados en
los almacenes de datos no relacionales directamente sin transformar
o restringir los datos.

s Familiaridad: Aprovecha sus conjuntos de habilidades SQL existentes
y las herramientas de BI, incluyendo Tableau, QlikView, MicroStra-
tegy, Spotfire y Excel.

Drill permite el tratamiento de los datos como una tablas, incluso cuando
estos datos no sean tablas. Este cuenta con un modelo de datos JSON
que permite realizar consultas sobre datos complejos .2nidados”, asi como
estructuras que evolucionan rapidamente, comiinmente encontradas en las
aplicaciones modernas y almacenes de datos no relacionales.

Drill es compatible con el estandar SQL. Los usuarios, analistas y cientificos
de datos pueden utilizar las herramientas esténdar de BI / analiticas tales
como Tableau, Qlik, MicroStrategy, Spotfire, SAS y Excel para interactuar
con los almacenes de datos no relacionales mediante el aprovechamiento de
los drivers JDBC y ODBC. [27]
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4.2. Tecnologias de Aplicaciones Web

4.2.1. NodelJs

Es un entorno en tiempo de ejecucién asincrono capaz de correr aplica-
ciones escritas en lenguaje Javascript del lado del servidor, y estd disenado
para construir aplicaciones web altamente escalables de manera rapida re-
duciendo considerablemente el tiempo de desarrollo.

Arquitectura y Funcionamiento

En la figura 4.2 podemos ver la arquitectura orientada a eventos de
NodeJs, basado en el motor V8 de Google. En contraste con el modelo de
concurrencia mas comun de hoy en dia donde se emplean hilos de ejecucién
del sistema operativo, consiste en que casi ninguna funcién de NodeJS
realiza una operacién de entrada/salida directamente por lo que nunca se
bloquea, de alli su asincronia, de alli parte su caracteristica de eficiencia y
estd disenado para ejecutarse bajo el protocolo HT'TP.

node standard library

node bindings
(socket, hitp, etc)

thread event
V 8 pool loop

{sBue-a)
SNO
[1gguadn)
odiin

(libeio) | (libev)

Figura 4.2: Arquitectura de NodeJS

NodelJs y Javascript

Como fue mencionado con anterioridad Node.js no separa la aplicacién
de diferentes lenguajes del lado del cliente o servidor, todo es desarrollado
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con javascript (ver figura 4.3), esto trae como consecuencias excelentes ven-
tajas dadas por el mismo lenguaje ademds del uso con anterioridad para
el desarrollo web lo que reduce drasticamente el tiempo de aprendizaje de
cierto lenguaje en particular.

En el siguiente grafico se presenta la interaccién de una aplicacién desarro-
llada en NodelJS:

Node.js

: Single Thread

. %
HTTP Request

Data Rows

= i 2
Response in JSON Format Async Data Query

Figura 4.3: Interaccién de aplicaciéon NodeJS

Como se puede observar todo se ejecuta en el servidor, sin la preocupa-
cion de la compatibilidad del cédigo con los diferentes clientes.

Servidor de NodeJS

El servidor que se crea con Node.js es muy eficiente para aplicaciones
web altamente escalables y se debe a su asincronia, comparando servidores
que corren en lenguajes como Java o PHP cada conexién que se realiza a
la aplicacién web se crea un hilo de ejecucién, el cual necesita aproximada-
mente 2MB de memoria para ser ejecutado y si tenemos un hipotético caso
de un servidor con 8GB de memoria ram el mismo solo permite la atencién
simultanea de 4000 usuarios, el cual puede quedarse corto para soportar un
alto trafico de aplicaciones de hoy en dia como lo son redes sociales. Siendo
estas razones las cuales generan el cuello de botella de la arquitectura de
las aplicaciones web.

Node resuelve el problema antes expuesto cambiando la forma en la que
se realiza una conexién al servidor, ya que en lugar de tener un nuevo hilo
por cada conexion y asignarle la cantidad de memoria correspondiente, se

31



dispara una ejecucién de evento dentro del proceso de Node, por lo tanto
nunca se quedara en punto muerto porque no existen bloqueos. Node esta
orientado a aplicaciones intensivas de datos en tiempo-real que se ejecutan
a través de dispositivos distribuidos, por lo tanto puede ejecutar decenas
de miles de conexiones concurrentes a la vez.

La programacién de las aplicaciones se realiza de forma asincrona, es de-
cir no bloquean la linea de ejecucion del cédigo con respecto a entradas
y salidas, implementando callbacks, que son funciones que se indican con
cada operacién E/S para continuar. La figura 4.4 presenta una estructura
ilustrativa de cémo se realizan las peticiones asincronas y cémo ocurre la
concurrencia de los eventos:

EEE © mrrras)

Event loop
delegate iio to
libeio
Single
thiead

S8IVes
all users

iy result returned
2 EL after x time

JS Thread runmning
your code (Single threaded)

@ @ POSIX threads doing

@ async I'0 (multi-threaded)

Figura 4.4: Peticiones Asincronas de NodeJS [@]

Mobdulos de NodeJS

Los médulos de NodeJS son librerias de cédigo donde estan conteni-
das funciones objetos o variables, las cuales pueden ser importadas para
el proyecto que se esté utilizando. Estos mddulos son desarrollados por la
comunidad de programadores que impulsa esta plataforma de desarrollo,
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sin embargo existen algunos médulos basicos utilizados, por ejemplo el que
realiza creacién del servidor http, en la figura 4.5 se muestra el cédigo ja-
vascript que permite realizarlo:

const http = require('http');

const hostname = "127.8.0.1";
const port = 2000;

const server = http.createServer((req, res) => {
res.statusCode = 200;
res.setHeader('Content-Type', 'Text/plain');
res.end('Hello World\n');

S BN o R [ R [ - WAy P I o}

1;

12  server.listen(port, hostname, () => {
13 console.log(” Server running at http://${hostname}:${port}/ );

14 1l

Figura 4.5: Cédigo JavaScript para la creacién de un servidor http en No-
delJs

4.2.2. Meteor

Meteor es una plataforma para crear aplicaciones web y modviles en
tiempo real construida sobre NodeJS, la misma est4 localizada en el modelo
de datos y la vista de la aplicacién donde mantiene la sincronizacién entre
estos dos entes. Al estar basada en NodeJS la misma utiliza como lenguaje
base Javascript del lado del cliente y del servidor. [29]

Esquema

Este framework no estd basado en el patrén de disefio de software lla-
mado MVC (modelo, vista y controlador), a diferencia de la mayoria de los
framework web lo que permite estructurar la aplicacién segin la necesidad
del programador, esto lo realiza para mantener simplicidad de comunica-
cién entre la capa vista y el modelo de datos utilizado, esta simplicidad es
llamada “data on the wire” y significa que los datos viajan entre el modelo
y la vista de manera simple y rapida.
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Figura 4.6: Arquitectura MVC vs. aplicacién en Meteor

Como podemos observar en la figura 4.6 en la secciéon Client-side MVC
es donde se muestra la arquitectura de una aplicacién desarrollada en Me-
teor donde no hay un limite definido entre la vista y el modelo de datos,
sino que se mantienen juntos y se relacionan directamente en su contenido,
todo lo que estd presentado en la vista se mantiene consistente en el modelo
de datos.

Estructura de Archivos

Meteor es flexible en cuanto a la forma de estructurar los archivos de
la aplicacién, se realiza automaticamente la carga de los archivos por lo
que no hay necesidad del uso de etiquetas jscript;ni jlink;dentro del cédigo
HTML.
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Plantillas

Todas las vistas dentro de Meteor estdn definidas en plantillas (tem-
plates). Una plantilla es un fragmento de c6digo HTML que incluye datos
que cambian dindmicamente todos manipulados con cédigo javascript. A
continuacién se presenta un fragmento de cédigo de un template:

png” >Meteor</

Figura 4.7: Cédigo de un template de Meteor

Paquetes

Muchas de las funcionalidades necesarias para el desarrollo de las apli-
caciones estan contenidas en paquetes modulares, algunos distribuidores de
estos paquetes son: NPM, Atmosphere y GitHub.

Colecciones

Son estructuras de datos destinadas al almacenamiento de datos tipo
documentales en formato JSON, para esto Meteor utiliza un manejador de
base de datos por defecto que es MongoDB, sin embargo se puede trabajar
con manejadores de base de datos relacionales como MySQL, Oracle o
Postgres y la interaccion entre el modelo y la base de datos se realiza con
la sintaxis de MongoDB actuando como ORM (Object Relational Model)
entre la aplicacién y el manejador de base de datos.
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4.2.3. MongoDB

Es una base de datos agil que permite a los esquemas cambiar rapi-
damente cuando las aplicaciones evolucionan, proporcionando siempre la
funcionalidad que los desarrolladores esperan de las bases de datos tradicio-
nales, tales como indices secundarios, un lenguaje completo de busquedas
y consistencia estricta.

La misma pertenece a la familia de las bases de datos NoSQL orientadas a
documentos, donde se pueden almacenar archivos en formato JSON donde
se permite la anidacion de los mismo.
Posee un lenguaje de consulta propio del sistema manejador de base de
datos, el cual permite realizar cualquier tipo de consulta sin importar el
esquema del documento almacenado.

Entre sus caracteristicas principales tenemos:

= Consultas AdHoc: MongoDB soporta la busqueda por campos,
consultas de rangos y expresiones regulares. Las consultas pueden
devolver un campo especifico del documento pero también puede ser
una funcién JavaScript definida por el usuario.

= Indexaciéon: Cualquier campo en un documento de MongoDB puede
ser indexado, al igual que es posible hacer indices secundarios. El
concepto de indices en MongoDB es similar a los encontrados en base
de datos relacionales.

= Replicacién: MongoDB soporta el tipo de replicacién primario-secundario.
Cada grupo de primario y sus secundarios se denomina replica set.
El primario puede ejecutar comandos de lectura y escritura. Los se-
cundarios replican los datos del primario y sélo se pueden usar para
lectura o para copia de seguridad, pero no se pueden realizar escri-
turas. Los secundarios tiene la habilidad de poder elegir un nuevo
primario en caso de que el primario actual deje de responder.

= Balanceo de carga: se puede escalar de forma horizontal usando el
concepto de “shard”. El desarrollador elige una clave de sharding, la
cual determina cémo seran distribuidos los datos de una coleccién.
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Los datos son divididos en rangos (basado en la clave de sharding) y
distribuidos a través de multiples shard. Cada shard puede ser una
replica set. MongoDB tiene la capacidad de ejecutarse en multiple
servidores, balanceando la carga y/o replicando los datos para po-
der mantener el sistema funcionando en caso que exista un fallo de
hardware. La configuracién automatica es ficil de implementar bajo
MongoDB y se pueden agregar nuevos servidores a MongoDB con el
sistema de base de datos funcionando.

Almacenamiento de Archivos: MongoDB puede ser utilizado co-
mo un sistema de archivos, tomando la ventaja de la capacidad que
tiene MongoDB para el balanceo de carga y la replicaciéon de datos
utilizando multiples servidores para el almacenamiento de archivos.
Esta funcién se llama GridFS y es mds bien una implementacién en
los controladores, no en el servidor, por lo que estd incluida en los
controladores oficiales que la compania de MongoDB desarrolla. Estos
dricontroladoresers exponen funciones y métodos para la manipula-
cién de archivos y contenido a los desarrolladores. En un sistema con
multiple servidores, los archivos pueden ser distribuidos y replicados
entre los mismos y de una forma transparente, de esta forma se crea
un sistema eficiente que maneja fallos y balanceo de carga.

Agregacién: MongoDB proporciona un framework de agregacién
que permite realizar operaciones similares a las que se obtienen con
el comando SQL "GROUP BY”. El framework de agregacién esta
construido como un pipeline en el que los datos van pasando a través
de diferentes etapas en los cuales estos datos son modificados, agrega-
dos, filtrados y formateados hasta obtener el resultado deseado. Todo
este procesado es capaz de utilizar indices si existieran y se produce
en memoria. Asimismo, MongoDB proporciona una funcién MapRe-
duce que puede ser utilizada para el procesamiento por lotes de datos
y operaciones de agregacion. [30]
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Capitulo 5

Marco Metodolégico

Para el logro de los objetivos planteados en este trabajo, fue necesario
definir un esquema o metodologia que permita el desarrollo rapido y efi-
ciente de cada uno de los requerimientos del sistema. A continuacién, se
presenta la especificacion de la metodologia utilizada.

La mayoria de los métodos de desarrollo plantean un esquema de trabajo
que se divide en 4 fases: Analisis, Disenio, Codificacién y Pruebas, este debe
ser ejecutado en forma secuencial para el desarrollo de la aplicacion. Sin
embargo, la adaptacion de este enfoque no resulta ser el mas adecuado en
la actualidad, donde el entorno de desarrollo tiende a ser muy cambiante.
La aparicién de nuevos requerimientos durante la ejecucién de cualquiera
de las fases es muy probable, lo que conlleva la replanificacion de las activi-
dades y la necesidad de volver a ejecutar las fases del método de desarrollo.

Debido a esto, se decidié trabajar con un método agil en lugar del en-
foque tradicional, los cuales proponen dividir el desarrollo de la aplicacién
por iteraciones cortas, dividiendo los requerimientos de la aplicacién por
moédulos, y desarrollando un médulo por iteracién. A diferencia de los méto-
dos tradicionales, los métodos dgiles no emplean una planificacién estricta
sino abierta y flexible, para aumentar la habilidad de respuesta a los cam-
bios que puedan surgir, intentan hacer entregas frecuentes y promueven la
comunicacién con el cliente.
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5.1. Programacion Extrema XP

Entre los métodos 4giles mas conocidos se encuentra XP (eXtreme Pro-
gramming o Programacién Extrema), centrado en potenciar las relaciones
interpersonales como clave para el éxito del desarrollo de software. XP se
basa en la realimentacién continua entre el cliente y el equipo de desarrollo,
comunicacién fluida entre todos los participantes, simplicidad en las solu-
ciones implementadas y adaptabilidad. [31]

El objetivo principal que se persigue es la satisfaccion del cliente. Esta
metodologia trata de dar al cliente el software que necesita y cuando lo
necesita. Por tanto, se debe responder muy rapido a las necesidades del
cliente, incluso cuando los cambios sean al final del ciclo de programacién.
Por otro lado, trata de potenciar al maximo el trabajo en grupo. Tanto
los jefes de proyecto, los clientes y desarrolladores, son parte del equipo y
estan involucrados en el desarrollo del software.

El ciclo de desarrollo consiste en los siguientes pasos:

1. El cliente define el valor de negocio a implementar.
2. El programador estima el esfuerzo necesario para su implementacion.

3. El cliente selecciona qué construir, de acuerdo con sus prioridades y
las restricciones de tiempo.

4. El programador construye ese valor de negocio.
5. Vuelve al paso 1.

En todas las iteraciones de este ciclo tanto el cliente como el programa-
dor aprenden. No se debe presionar al programador a realizar més trabajo
que el estimado, ya que se perderd calidad en el software o no se cumpliran
los plazos.
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Como principios bésicos en la programacion extrema se tienen:

» Planificacién: Hay una comunicacién frecuente entre el cliente y los
programadores. El equipo técnico realiza una estimacién del esfuerzo
requerido para la implementacién de las historias de usuario y los
clientes deciden sobre el ambito y tiempo de las entregas y de cada
iteracion.

= Entregas pequenas: Producir rapidamente versiones del sistema
que sean operativas, aunque no cuenten con toda la funcionalidad
del sistema. Esta versién ya constituye un resultado de valor para el
negocio. Una entrega no deberia tardar més de 3 meses.

= Sistema de metaforas: El sistema es definido mediante una metafo-
ra o un conjunto de metiforas compartidas por el cliente y el equipo
de desarrollo. Una metafora es una historia compartida que describe
c6mo deberia funcionar el sistema (conjunto de nombres que actiien
como vocabulario para hablar sobre el dominio del problema, ayu-
dando a la nomenclatura de clases y métodos del sistema).

= Diseno simple: Se debe disenar la solucién més simple que pue-
da funcionar y ser implementada en un momento determinado del
proyecto.

= Pruebas: La produccién de cédigo esta dirigida por las pruebas uni-
tarias. Estas son establecidas por el cliente antes de escribirse el codi-
go y son ejecutadas constantemente ante cada modificacién del siste-
ma.

= Refactorizacion del cédigo: Es una actividad constante de rees-
tructuracién del cédigo con el objetivo de remover duplicacién de
c6digo, mejorar su legibilidad, simplificarlo y hacerlo més flexible pa-
ra facilitar los posteriores cambios. Se mejora la estructura interna
del cédigo sin alterar su comportamiento externo.
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= Programacién en parejas: Toda la produccion de cédigo debe rea-
lizarse con trabajo en parejas de programadores. Esto conlleva venta-
jas implicitas (menor tasa de errores, mejor diseno, mayor satisfacciéon
de los programadores, etc.).

= Propiedad colectiva del cédigo: Cualquier programador puede
cambiar cualquier parte del cédigo en cualquier momento.

= Integraciéon continua: Cada pieza de c6digo es integrada en el siste-
ma una vez que esté lista. Asi, el sistema puede llegar a ser integrado
y construido varias veces en un mismo dia.

= Ritmo sostenible: Se debe trabajar un maximo de 40 horas por
semana. No se trabajan horas extras en dos semanas seguidas. Si
esto ocurre, probablemente estd ocurriendo un problema que debe
corregirse. El trabajo extra desmotiva al equipo.

= Relacién con el cliente: El cliente tiene que estar presente y dis-
ponible todo el tiempo para el equipo. Este es uno de los principales
factores de éxito del proyecto XP. El cliente conduce constantemen-
te el trabajo hacia lo que aportard mayor valor de negocio y los
programadores pueden resolver de manera inmediata cualquier duda
asociada. La comunicacion oral es més efectiva que la escrita.

= Estandares de programacion: XP enfatiza que la comunicacion de
los programadores es a través del cédigo, con lo cual es indispensable
que se sigan ciertos estandares de programacion para mantener el
codigo legible.

El mayor beneficio de las practicas se consigue con su aplicacién conjunta y
equilibrada puesto que se apoyan unas en otras. La mayoria de las practicas
propuestas por XP no son novedosas ya que algunas habian sido propuestas
en ingenieria del software e incluso demostrado su valor en la préctica.
El mérito de XP es integrarlas de una forma efectiva y complementarlas
con otras ideas desde la perspectiva del negocio, los valores humanos y el
trabajo en equipo.
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5.1.1. Roles

Existen diferentes roles y responsabilidades en el proceso de desarrollo
XP. Para este trabajo, los roles existentes son:

= Desarrollador: es el responsable de llevar a cabo la codificacién, el
disenio y realizar las pruebas unitarias. También define las tareas que
conlleva cada historia de usuario, y estima el tiempo que requerird
cada una.

= Cliente: escribe las historias de usuario y las pruebas funcionales
para validar su implementacién. Asigna la prioridad a las historias de
usuario y decide cudles se implementan en cada iteracién centrandose
en aportar mayor valor al negocio.

5.1.2. Historias de Usuario

La historia de usuario es la técnica utilizada para especificar los requisi-
tos y funcionalidades que debe cumplir el software, estas tienen el propédsito
de describir los requerimientos de los clientes. El contenido de las historias
de usuario proviene de los clientes, tal y como ven ellos las necesidades
del sistema, por lo tanto son descripciones cortas y escritas en el lenguaje
de usuario, sin terminologia técnica. En cada iteracién se lleva a cabo un
grupo de historias, es decir, en cada iteracién se trabaja sobre uno o mas
requerimientos.

El tratamiento de las historias de usuario es muy dindmico y flexible, en
cualquier momento las historias de usuario pueden ser desechadas, reem-
plazarse por otras mas especificas o generales, anadirse nuevas o ser modi-
ficadas. Cada historia de usuario debe ser lo suficientemente comprensible
y estar delimitada para ser desarrollada en un corto periodo de tiempo.
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A continuacién presentaremos una plantilla a utilizar en el desarrollo
del proyecto para representar las historias de usuarios:

| ID | Fecha | Descripcion |
L |

Cuadro 5.1: Plantilla para la representacion de tablas de usuario.

5.1.3. Actividades

La programacién extrema define cuatro actividades bésicas que se rea-
lizan dentro del proceso de desarrollo de software: Planificacién, Diseno,
Codificacién y Pruebas. A continuacién se detallan estas actividades.

Planificacion

= Se escriben historias de usuario con el propdsito de describir los re-
querimientos del sistema, conduciendo a la creacion de las pruebas
de aceptacién y proporcionando a su vez una estimacion del tiempo
necesario para el desarrollo y planificacién de las entregas. El tiempo
ideal para cada historia de usuario es de 1 a 3 semanas.

= El equipo estima la duracién de la implementaciéon de cada historia
de usuario y el cliente prioriza las historias teniendo en cuenta el valor
que le aporta al sistema tenerla completa.

= A partir de las estimaciones, se planifican entregas de pequenas ver-
siones operativas al cliente, en donde este puede introducir nuevas
funcionalidades.
Diseno

= Se debe implementar la solucién més simple que pueda funcionar, la
complejidad innecesaria y el codigo extra debe ser removido de forma
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inmediata y no se deben agregar nuevas funcionalidades antes de que
sean agendadas.

El sistema es definido mediante una metafora o un conjunto de metafo-
ras compartidas por el cliente y el equipo de desarrollo, la cual es una
historia compartida que describe como deberia funcionar el sistema.
Esto con el n de solventar el hecho de no contar con una definicién
de la arquitectura desde el comienzo, ya que en XP la arquitectura
se asume evolutiva.

Codificacién

El cliente estd siempre disponible, ayudando al equipo desarrollador
y formando parte de él. Gran parte del éxito del proyecto se debe a
que es el cliente quien conduce de forma constante el trabajo hacia lo
que aportard mayor valor de negocio. Todas las fases de XP requieren
de la comunicacién con el cliente, preferiblemente cara a cara.

Durante todas las actividades el cliente ayuda con la estimacién de
tiempo para las historias de usuario, ayuda con la asignacién de las
prioridades, cerciora que las funcionalidades del sistema cubran todas
las historias de usuario y participa en las reuniones de planificacién
para completar detalles de las tareas. Igualmente colabora con la
elaboracién de las pruebas.

La produccién de cédigo esta dirigida por las pruebas unitarias, las
cuales son establecidas antes de escribir el cédigo y son ejecutadas
constantemente ante cada modificacion del sistema.

Todo el codigo de produccién es programado por parejas, aumen-
tando la calidad del mismo, mejorando el diseno, disminuyendo el
tamaifio del cédigo y solventando de forma mas rapida los problemas
de programacion.

Cada pieza de codigo es integrada en el sistema una vez que esté lista.
Asi, el sistema puede llegar a ser integrado y construido varias veces
en un mismo dia. Esto con el fin de que todos los participantes tra-
bajen con la Ultima versién y asi evitar problemas de compatibilidad.
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= Kl cédigo es propiedad colectiva de los participantes. De esta forma,
cualquier programador puede cambiar cualquier parte del cédigo en
cualquier momento y evita que algtin programador sea imprescindible
para realizar cambios en alguna porcién de codigo.

Pruebas

= Todo el cédigo debe tener pruebas unitarias asociadas y éste debe ser
pasado por las pruebas antes de la entrega del sistema final.

= Las pruebas de aceptacion se realizan con el fin de demostrar que
hayan sido cubiertos todos los requerimientos expresados en las his-
torias de usuario. Ademds se utilizard un formato para registrar cada
una de las pruebas que se realicen, el mismo puede apreciarse en el
siguiente cuadro:

ID | Descripcién del caso de | Resultado esperado Resultado obtenido

prueba

[

Cuadro 5.2: Plantilla para pruebas.

Es posible que en algunas iteraciones no se desarrollen las cuatro activi-
dades. Esto se debe a que determinadas historias de usuario no involucran
todas las actividades durante una iteracion.

5.1.4. Requerimientos Generales del Sistema

El sistema a realizar radica principalmente en el desarrollo de una apli-
cacién web capaz de conectarse con un clister de hadoop y manipular los
conjuntos de datos almacenados dentro de éste. Dicha manipulacién estara
enmarcada dentro del proceso de KDD en las etapas de extraccién y trans-
formacién del conjunto de datos para la generacién de una vista minable
donde se apliquen posteriores algoritmos de mineria de datos. La finalidad
de dicho sistema es aplicarlo directamente en la escuela de computacién de
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la Universidad Central de Venezuela, con miras en apoyar la educacién y
preparacién de los estudiantes en el area de ciencia de los datos.

Requerimientos Funcionales

Son declaraciones de los servicios que debe proporcionar el sistema para
realizar los objetivos solicitados por el usuario. Se definen los siguientes
requerimientos funcionales:

= Permitir al usuario anadir al clister el conjunto de datos que necesite
para realizar cualquier estudio.

= Ofrecer la opcién al usuario de compartir o no el conjunto de datos
que anadi6 al clister.

= Establecer una politica de seguridad en la aplicacién donde no se
permita que los otros usuarios accedan a conjuntos establecidos como
privados.

= Ofrecer al usuario la opcién de eliminar campos y registros.

= Ofrecer al usuario la opcién de filtrar un campo por comparacién.

= Ofrecer al usuario la opcién de explorar la metadata de los campos.

= Ofrecer al usuario la opcion de reemplazar valores que se encuentran
en un campo por imputacion.

» Implementar la funcionalidad de deshacer la accién realizada sobre
el conjunto de datos si la misma no fue satisfactoria por parte del
usuario.

= Desplegar una lista de las acciones realizadas sobre el conjunto de
datos.
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Requerimientos No Funcionales

Los requerimientos no funcionales abarcan aspectos del sistema visibles
para el usuario, que no estan relacionados de forma directa con el compor-
tamiento funcional del sistema. Se definieron los siguientes requerimientos
no funcionales:

= Ofrecer soporte multiplataforma referido al navegador en este caso
por ser una aplicacién web.

= Proveer control de errores y excepciones que proporcione robustez al
sistema.

= KElaborar una aplicacién que goze de usabilidad para los usuarios.

= Realizar una buena documentacion de la aplicacién para permitir
futuros desarrollos de funcionalidades que permitan la extensiéon de
la aplicacion.

= Las tecnologias de desarrollo deben ser no propietarias.
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Capitulo 6

Desarrollo

Siguiendo el proceso de desarrollo de XP, el desarrollo del sistema se
encuentra dividido en iteraciones, el objetivo de cada iteracién es obtener
una versién del sistema que incluya la implementacion de las historias de
usuario.

6.1. Iteracion 0: Diseno de la soluciéon

En esta iteracion se definen los requerimientos generales del sistema to-
mando como base la propuesta elaborada. Adicionalmente, los componentes
del mismo son representados a través de un esquema graco (metafora), a
partir del cual se desarrollan las demas iteraciones.

6.1.1. Planificacion

En el siguiente cuadro se presentan las historias de usuario desarrolla-
das en esta iteracion:
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| ID | Fecha | Descripcién

1 | 15/11/2016| Definicién de requerimientos. El cliente quiere una aplica-
cion web que realice la preparaciéon de datos de conjuntos
alojados en un cluster hadoop.

2 | 15/11/2016| El cliente quiere que el usuario pueda subir su propio con-
junto de datos al cluster.

3 | 15/11/2016| El cliente quiere que el usuario cree un proyecto para mani-
pular el conjunto de datos.

Cuadro 6.1: Historias de usuario. Iteracién 0.

6.1.2. Diseno

Se debe desarrollar una aplicacién web que se conecte con un clister
de hadoop y manipule los conjuntos de datos almacenados alli aplicando el
proceso de KDD de extraccién y transformacién, hasta generar una vista
minable.

Para cumplir con los requerimientos establecidos se realizé un esquema ge-
neral del sistema donde se identifican cada uno de los componentes que lo
conforman y la interaccién entre cada uno de ellos.

o METEx\‘R“—’

;

Analista de Datos n

Metadata App Web

Claster Hadoop

Aplicacién Web

Figura 6.1: Esquema General del Sistema

Como se puede observar en la figura 6.1 se plantea un esquema de la apli-
cacion donde el analista de datos accede a ésta y es capaz de conectarse al

50



claster de hadoop para subir o acceder a conjuntos de datos alojados en él,
donde estos a su vez pueden ser preparados para generar una vista minable.
Todas las operaciones realizadas por el analista de datos son guardadas en
una base de datos mongoDB, donde ademas se almacena los perfiles de
usuario y toda la metadata operacional de la aplicacién, cabe destacar que
esta base de datos mongoDB esta embebida en la aplicacién desarrollada
en Meteor.

A continuacion se presentan los diagramas de casos de uso que estable-
cen el flujo de trabajo y la interaccién del usuario en la aplicacion:

1. Reqgistrar Usuario

Usuario No
Registrado

Figura 6.2: Casos de Uso de Usuario No Registrado

=agilend==

2.1 Recuperar

2. Autenticar Usuario contrasefia

Usuario
Registrado

Figura 6.3: Casos de Uso de Usuario Registrado
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4.2, Preparar conjunto
de datos

3. Crear Proyecto

-
ccgxtend>>

=<extend>> 4.3. Modelar conjunio

4. Abrir Proyecto -=" de datos

<

~  sEgxlend=>
-~

el

Usuario -

Autenticado ~
4.4, Visualizar

5. Afiadir conjunto de resultados

Datos

6. Eliminar conjunto de
Datos

Figura 6.4: Casos de Uso de Usuario Autenticado
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Preparacién de datos

<=gtend=s

1.1. Ordenar Registros

1. Preparar conjunto
de datos

' ! b
; I Vo
I 1 N 1.2. Cambiar tipo de
/! dato del campo
Usuario / I |
Autenticado !/ ] \
hY ~ cgyiend=>
/ 1 i \ ~
S~
! ccaxtonds> I zextend>> | N ~
1
! ! \
/ ! 1.4. Explorar datos por 1.3. Filtrar por campo
I <<extend== \ campo
1

1.7 Reemplazar valores
en campo

1.6 Eliminar registros
no relevantes:

1.5. Eliminar campos
no relevantes

Figura 6.5: Casos de Uso de Médulo de Preparacion de datos

Iteracion 1: Instalaciéon y Configuracion del

6.2.
Cluster Hadoop

En esta iteracion los desarrolladores realizan la instalacion y configu-

racién de Apache Hadoop, que se encargard del procesamiento y almace-
namiento de los conjunto de datos en un ambiente distribuido. Ademés de

documentarse con la REST API para la versién 2.7.3.
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6.2.1. Planificacion

En el siguiente cuadro se muestran las historias de usuario desarrollada
en esta iteracion.

’ ID ‘ Fecha ‘ Descripcion

4 | 10/12/2016| Se debe instalar y configurar Apache Hadoop.

5 | 10/12/2016| Se debe usar una herramienta que ofrezca un REST API
para ser manipulada desde la aplicacién web a desarrollar.

Cuadro 6.2: Historias de usuario. Iteracién 1.

6.2.2. Diseno

Para el almacenamiento de los conjuntos de datos se debe utilizar una

herramienta que automatice dicho procedimiento en un ambiente distribui-
do.
Apache Hadoop se encarga de esto utilizando el Sistema de Archivos Distri-
buidos de Hadoop (HDFS), ademéds provee un REST API mediante el cual
se puede realizar las creacion, lectura, actualizacién y eliminacién (CRUD)
de los archivos y carpetas dentro de HDFS.

6.2.3. Instalacion y Configuracién

Para este proyecto Apache Hadoop serd instalado en modo pseudo-
distribuido, donde se crean dos procesos Java uno que se encarga del rol
de Datanode y otro del Namenode, a continuacién se presentan las carac-
teristicas del equipo:

Paso 1: Configuracién SSH y la generaciéon de claves

Se generan un par de claves SSH, se agrega la clave piblica a la lista de
claves autorizadas y se asignan permisos de lectura y escritura al archivo
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’ Componente \ Especificacion

Sistema Operativo Ubuntu 16.04 64 bits

Memoria 4 GB

Procesador Intel Core i5-3470 CPU @ 3.20GHz x 4
Disco Duro 500 GB

Cuadro 6.3: Especificaciones de equipo Apache Drill

de claves autorizadas haciendo uso de los siguientes comandos:
ssh-keygen -t rsa
cat “/.ssh/id_rsa.pub >>7/.ssh/authorized _keys

chmod 0600 ~/.ssh/authorized keys

Paso 2: Instalacion de Java

Se realiza la descarga del JDK desde la pagina de Oracle o haciendo
uso del siguiente comando:

wget http://download.oracle.com/otn-pub/java/jdk/8ul31-bl1/
d54c1d3a095b4£ff2b6607d096£a80163/jdk-8ul31-1inux-x64.tar.gz

Se decomprime el archivo .tar.gz en el directorio desde donde se necesite ser
ejecutado, en este caso en /usr/local/hadoop con el siguiente comando:

tar -xvzf jdk-8ul3l-linux-x64.tar.gz
Por dltimo debemos anadir las siguientes lineas al archivo ~/.bashrc:

export JAVA_HOME=/usr/local/jdk1.8.0-131
export PATH=PATH:$JAVA HOME/bin
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Paso 3: Descarga de Apache Hadoop
Se realiza la descarga desde la pagina de Apache Hadoop a través de la

terminal de comandos

wget http://www-us.apache.org/dist/hadoop/common/
hadoop-2.7.3/hadoop-2.7.3.tar.gz

Paso 4: Descomprimir el archivo .tar.gz de Apache Hadoop

Se descomprime el archivo .tar.gz en el directorio desde donde se ne-
cesite ser ejecutado, en este caso en /usr/local/hadoop con el siguiente
comando:

tar -xvzf hadoop-2.7.3.tar.gz

Paso 5: Configuracién del entorno

Anadir al archivo ~/.bashrc las siguientes lineas:

export HADOOP_HOME= /usr/local/hadoop

export HADOOP_MAPRED HOME=$HADOOP_HOME

export HADOOP_COMMON_HOME=$HADOOP_HOME

export HADOOP_HDFS _HOME=$HADOOP_HOME

export YARN_HOME=$HADOOP_HOME

export HADOOP_COMMON_LIB _NATIVE DIR=$HADOOP HOME/lib/native
export PATH=$PATH:$HADOOP_HOME/sbin:$HADOOP_HOME/bin
export HADOOP_INSTALL=$HADOOP_HOME

Paso 6: Configuracion de Apache Hadoop

En la carpeta /usr/local/hadoop/etc/hadoop se encuentran los ar-
chivos de configuracién de Hadoop.

Lo primero es modificar en el archivo hadoop-env.sh la direcciéon a la
implementacion de Java que debe utilizar Hadoop:

export JAVA_HOME=/usr/local/jdk1.8.0.131
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Lo segundo es dentro del archivo core-site.xml anadir dentro de las
etiquetas <configuration></configuration> lo que sigue:

<property>

<name>fs.defaultFS</name>
<value>hdfs://localhost:9000 </value>
</property>

Lo tercero es dentro del archivo hdfs-site.xml anadir dentro de las
etiquetas <configuration></configuration> lo que sigue:

<property>
<name>dfs.replication</name>
<value>1</value>
</property>

<property>
<name>dfs.name.dir</name>
<value>file:///usr/local/hdfs/namenode</value>
</property>

<property>
<name>dfs.data.dir</name>
<value>file:///usr/local/hdfs/datanode</value>
</property>

<property>
<name>dfs.webhdfs.enabled</name>
<value>true</value>
</property>

Lo cuarto es dentro del archivo yarn-site.xml anadir dentro de las
etiquetas <configuration></configuration> lo que sigue:
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<property>

<name>yarn.nodemanager .aux-services</name>
<value>mapreduce_shuffle</value>
</property>

Lo quinto es dentro del archivo mapred-site.xml anadir dentro de las
etiquetas <configuration></configuration> lo que sigue:

<property>
<name>mapreduce.framework.name</name>
<value>yarn</value>

</property>

Paso 7: Instalacién del Namenode

En la consola debemos ejecutar el siguiente comando:

hdfs namenode -format

Paso 8: Iniciar el Sistema de Archivos de Hadoop

En la consola debemos ejecutar el siguiente comando:

start-dfs.sh

6.2.4. Pruebas

Las pruebas realizadas en esta iteracion se hicieron luego de que todas
las configuraciones anteriores fueron realizadas exitosamente y con la fina-
lidad de comprobar su correcto funcionamiento. A continuacion se detallan
las mismas en siguiente Cuadro:
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ID | Descripcién del caso de | Resultado Esperado Resultado Obtenido
prueba

1 Se utilizan el coman- | Se espera que liste los | En principio no hu-
do hadoop fs -1s /de | elementos que se en- | bo una respuesta visible
Hadoop para realizar | cuentran en la raiz del | dado que el sistema de
consultar a la raiz del | sistema de archivos. archivos esta vacio.
sistema de archivos.

2 Se creard un directorio | Se espera que se cree un | Al ejecutar el coman-
dentro de la raiz del sis- | directorio en la raiz del | do obtuvimos respuesta
tema de archivos de Ha- | sistema de archivos de | HT'TP 200, que indica
doop a través del REST | Hadoop. que se cre6 de manera
API de Hadoop. exitosa. (Ver figura 6.2)

3 Se elimina el directorio | Se espera que se elimine | Al ejecutar el coman-

dentro de la raiz del sis-
tema de archivos de Ha-
doop a través del REST
API de Hadoop creado
en la prueba anterior.

el directorio en la raiz
del sistema de archivos
de Hadoop.

do obtuvimos respuesta
HTTP 200, que indica
que se eliminé de ma-
nera exitosa. (Ver figura
6.3)

daniel@daniel-laptop:~$ curl -i -X PUT

Cuadro 6.4: Casos de Prueba Apache Hadoop

HTTP/1.1 200 OK

cache-Control: no-cache

Expires: Sat, 29 Apr 2017 17:09:05 GMT
Date: Sat, 29 Apr 2017 17:09:85 GMT
Pragma: no-cache

Expires: Sat, 29 Apr 2017 17:09:05 GMT
Date: Sat, 29 Apr 2017 17:09:85 GMT
Pragma: no-cache

content-Type: application/json

Set-Cookie: hadoop.auth="u=daniel&p=danielat=sinplete=1493521745456&s=RVV1/bzMnwZwKQIY3FLj+fyiTPk="};
MT: HttpOnly
Transfer-Encoding: chunked
Server: Jetty(6.1.26)

{"boolean”: true}daniel@danicl-laptop:~5 Il

"http://localhost:56070/webhdfs/v1/test?op=MKDIRS&uUSer . name=daniel”

Path=/; Expires=don, 30-abr-2017 83:09

Figura 6.6: Respuesta de Prueba #2 de Apache Hadoop
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daniel@daniel-laptop:~$ curl -i -X DELETE "http://localhost:56078/webhdfs/v1/test?op=DELETE&user.name=daniel”
HTTP/1.1 260 OK

Cache-Control: no-cache

Expires: Sat, 29 Apr 2017 17:09:32 GMT

iDate: Sat, 29 Apr 2017 17:09:32 GMT

: Sat, 29 Apr 2017 17:09:32 GMT
i sat, 29 Apr 2017 17:09:32 GMT

: no-cache
Content-Type: application/json
set-Cookie: hadoop.auth="u=daniel&p=daniel&t=simple&e=1493521772738&s=QIL3UR6TCBIZI9T8jFL+F+L10UE="; Path=/; Expires=dom, 3@-abr-2017 03:09
MT; HttpOnly
Transfer-Encoding: chunked
Server: Jetty(6.1.26)

{"boolean”: true}daniel@daniel-laptop:~$ [l

Figura 6.7: Respuesta de Prueba #3 de Apache Hadoop

6.3. Iteracion 2: Instalacién y Configuracion del
Apache Drill

En esta iteracion los desarrolladores realizan la instalacion y configura-
cién de la herramienta Apache Drill, capaz de manipular los conjuntos de
datos alojados en el cluster. Ademéas de documentarse con su REST API
para su posterior uso desde la aplicacién web.

6.3.1. Planificacion

En el siguiente cuadro se muestran las historias de usuario desarrollada
en esta iteracion.

| ID | Fecha | Descripcién

6 | 13/01/2017| El usuario debe modificar los conjuntos de datos alojados en
el clister.

7 | 13/01/2017| Se debe usar una herramienta que ofrezca un REST API
para ser manipulada desde la aplicacién web a desarrollar.

Cuadro 6.5: Historias de usuario. Iteracién 2.
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6.3.2. Diseno

Para realizar la manipulacién de los conjuntos de datos alojados en el

clister se debe utilizar una herramienta que mediante comandos likeSQL
realice consultas sobre dichos conjuntos y extraiga la informacién de la
manera que lo solicite el analista de datos.
Apache Drill resuelve este problema utilizando un lenguaje de consulta
para extraer la data de los conjuntos de datos, ademas estos comandos de
consulta pueden ser ejecutados desde la aplicacion web mediante el REST
API que proporciona Apache Drill.

6.3.3. Instalacién y Configuracién

Para este proyecto Apache Drill serd instalado en modo embebido, don-
de el mismo se ejecuta en el sistema operativo donde se realizo la instalacién
a continuacién se presentan las caracteristicas del equipo:

’ Componente \ Especificacion
Sistema Operativo Ubuntu 16.04 64 bits
Memoria 4 GB
Procesador Intel Core i5-3470 CPU @ 3.20GHz x 4
Disco Duro 500 GB

Cuadro 6.6: Especificaciones de equipo Apache Drill

Paso 1: Descarga de Apache Drill

Se realiza la descarga desde la pagina de Apache Drill a través de la
terminal de comandos

wget http://apache.mirrors.hoobly.com/drill/drill-1.10.0/
apache-drill-1.10.0.tar.gz
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Paso 2: Descomprimir el archivo .tar.gz de Apache Drill

Se descomprime el archivo .tar.gz en el directorio desde donde se ne-
cesite ser ejecutado, en este caso en /usr/local/drill con el siguiente
comando:

tar -xvzf apache-drill-1.10.0.tar.gz

Paso 3: Ejecutar Apache Drill embebed mode

Para esto se debe estar posicionado en el directorio donde se descompri-
mié el paquete .tar.gz, en este caso en /usr/local/drill y alli se ejecuta
el siguiente comando:

./bin/drill-embedded

Al ejecutar este comando se abre la linea de comandos de apache drill
como podemos observar en la siguiente imagen:

hadoop@JuanDThinkPad-T420: $ ./binfdrill-embedded

OpenJDK 64-Bit Server VM warning: ignoring option MaxPermSize=512M; support was
removed in 8.0

mar 21, 2817 B:37:49 AM org.glassfish.jersey.server.ApplicationHandler initializ

e
INFORMACION: Initiating Jersey application, version Jersey: 2.8 2014-04-29 01:25
Ao o

apache drill 1.18.8

"a little sql for your nosqgl”

@: jdbc:drill:zk=1local> [J

Figura 6.8: Ejecuciéon de Apache Drill desde la linea de comandos
Paso 4: Acceder a la interfaz web de Apache Drill

Se abre una instancia del navegador y le coloca la siguiente direccién:
localhost:8047 alli se despliega la interfaz siguiente:
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Drillbits )

# Address User Port Control Port Data Port Version

1 JuanDThinkPad-T420 31010 31011 31012 [ 1-100]

Figura 6.9: Interfaz web de Apache Drill

Paso 5: Configurar el plugin de almacenamiento de Apache Drill

La configuracion de este plugin de almacenamiento establece todas las
directrices del tratamiento de los archivos, desde las extensiones que van a
ser permitidas como los directorios del cluster hadoop donde puede acceder,
escribir o eliminar.

Para esto se debe acceder a la seccién de storage como se puede observar
en la siguiente imagen:
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€ | @ | localhosk:8047/storage

Enabled Storage Plugins

°p Disable
dfs Disable

Disabled Storage Plugins

hbase
.

Figura 6.10: Seccién de Storage de Interfaz web de Apache Drill
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Alli se selecciona realizar Update sobre el plugin dfs para trabajar sobre
el cluster de haddop, luego de esto se abrira una interfaz como la siguiente
imagen:
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Configuration

| "eype': "file",
"enakled": true,
"connection": "hdfs://localhost:20007",
"config": null,
"workspaces": |
"root": |
"location™: "/,
"writable": false,
"defaultInputFormat": null
ba
"Emp":
"location": "/tmp",
"writable": true,
"defaultInputFormat": null
}
ba
"formata": |
"pav": |
"type": "text",

Nowtamaimmal T

Back Update Disable

Figura 6.11: Editar la configuracion del plugin dfs
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La configuracion realizada sobre el plugin se presenta a continuacién en
este archivo .json:

"type": "file",
"enabled": true,
"connection": "hdfs://localhost:9000/",
"config": null,
"workspaces": {
"root": {
"location": "/",
"writable": true,
"defaultInputFormat": null
},
"tmp": {
"location": "/tmp",
"writable": true,
"defaultInputFormat": null
}
},
"formats": {
"psv'": {
"type": "text",
"extensions": [
"tbl"
1,
"delimiter": "|"
},
"esv'": {
"type": "text",
"extensions": [

"CSV"

1,
"extractHeader": true,
"delimiter": ","
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"tesv'": {
"type": "text",
"extensions": [
"tsv"
1,
"delimiter": "\t"
},
"httpd": {
"type": "httpd",
"logFormat": "%h %t \"%r\" %>s %b \"/{Referer}i\"",
"timestampFormat": null
},
"parquet": {
"type": "parquet"
},
"json": {
"type": "json",
"extensions": [

"json"

]

1,
"avro": {

"type": "avro"
1,
"sequencefile": {

"type": "sequencefile",

"extensions": [

"seq"

]

1,
"csvh": {

||type n . ||teXt n s

"extensions": [
n Csvhll

1,

"extractHeader": true,
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"delimiter": ","

Como podemos observar se colocé en ‘connection’ la direccion y el puer-
to donde estd contestando el cluster de hadoop, también dentro de los
‘workspaces’ y ‘root’ se coloco la propiedad ‘writable’ como true para poder
leer y escribir en esos directorios de HDFS. Por 1ltimo como se considerd
el trabajo con archivos planos CSV con headers para colocar los nombres
de los campos, se le colocé la propiedad ‘extractHeader’ como true.

Por dltimo se establecio el uso de dfs como plugin predeterminado, a conti-
nuaciéon podemos observar como se realizé este paso via linea de comandos:

@: jdbc:drill:zk=1local> use dfs;

1 row selected (1,646 seconds)
©: jdbc:drill:zk=1local> |

Figura 6.12: Establecer dfs como plugin de uso por defecto

6.3.4. Pruebas

Las pruebas realizadas en esta iteracién se hicieron luego de que todas
las configuraciones anteriores fueron realizadas exitosamente y con la fina-
lidad de comprobar su correcto funcionamiento. A continuacion se detallan
las mismas en siguiente cuadro:
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ID | Descripcién del caso de

Resultado Esperado

Resultado Obtenido

prueba
1 Se realiza una consulta | Se espera que respon- | Respuesta con los da-
a través del REST API | da la consulta con los | tos solicitados. Como

de Apache Drill a un
conjunto de datos alo-
jados en el cluster.

datos solicitados.

prueba de esto de-
muestra en la imagen
a presentar a continua-

cién. (Ver figura 6.9)

Cuadro 6.7: Casos de Prueba Apache Drill

thadoop@JuanDThinkPad-T426:~5 curl
quest POST --data '{

"queryType "
"query" : "se

--header "Content-type: application/json" --r

columns[®] as “name’, columns[1] as "last_name’ from dfs.’ fuse
http://localhost:8047/query.json

r/hadoop/datasets/test3.csv’ limit 18"}’

"columns" :
"rows" : [ {
"name" : "nombre",
"last_name" : "apellido”
{
"name" : "juan",
"last_name" : "piza"
{
"name" : "pedro”,
"last_name" : "perez"
1
}hadoop@luanDThinkPad-T420:~$ [

[ "name", "last_name" ],

Figura 6.13: Respuesta de Prueba de Apache Drill

Iteracion 3: Definicion de Modelo de Datos
de la Aplicacion Web

6.4.

Luego de tener el ambiente de trabajo instalado con el clister podemos
comenzar a desarrollar la aplicacién con el framework Meteor y definir
como sera el modelo de datos que tendra la aplicaciéon web.
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6.4.1.

en esta iteracion.

Planificacion

En el siguiente cuadro se muestran las historias de usuario desarrollada

’ 1D ‘ Fecha

|

Descripcién

8

27/01/2017

El usuario puede anadir cualquier conjunto de datos desde
su computadora local al cltster, siempre y cuando el mismo
tenga formato CSV y tenga en los encabezados los nombres
de los campos.

27/01/2017

El usuario puede crear proyectos para trabajar con el con-
junto de datos que anadié al cluster, pueden existir varios
proyectos por conjunto de datos y en un proyecto solo puede
ser tratado un conjunto de datos.

10

27/01/2017

El usuario decide si el conjunto de datos es privado o publi-
co, de ser publico cualquier otro analista puede crear un
proyecto para trabajar con el conjunto.

6.4.2.

Cuadro 6.8: Historias de usuario. Iteracion 3.

Diseno

Para definir el modelo de datos a trabajar con la aplicacién se debe

comenzar tomando en cuenta que la base de datos que se utilizard para
guardar la metadata de la aplicacién es una base de datos NoSQL orien-
tada a documentos, por lo tanto no se rige por un modelo relacional, en
este caso las tablas que se pudieran presentar para guardar los objetos son
colecciones (archivos .json), que gracias al framework permite la definicién
previa de un esquema de la coleccion, donde se pueden definir los tipos de
datos de cada uno de sus campos como otras caracteristicas de valores de
asignacion automaticos y si el mismo puede ser o no un valor nulo.
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6.4.3. Implementaciéon

A continuacion se presentan los esquemas que fueron definidos segin
las colecciones a utilizar en la aplicacién:

s Coleccién: DataSets

+s

DataSetsSchema = new SimpleSchema ({

name : {

type: String,

label: 'Name'
3,
desc:{

type: String,

label: 'Description’
1,
num_rows : {

type: Number,

label: 'NumberRows'
3,
num_fields:{

type: Number,

label: 'NumberFields'
3,
local_address:{

type: String,

label: 'LocalAddress'
3,
hdfs_address:{

type: String,

label: 'HDFSAddress'
3,
dataset_type:{

type: String,

label:'Tipo de dataset'
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author: {
type: String,
label: 'Author',
autoValue: function(){
return this.userId

},

},

createdAt:q{
type: Date,
label: 'CreatedAt',
autoValue: function(){

return new Date()

},

}

B
= Coleccion: DataTypes

DataTypesSchema = new SimpleSchema ({

name: {
type: String,
label: 'Name'
3,
type:{
type: String,
label: 'type'
3,
active:{
type: Boolean,
label: 'active'
}

B
= Colecciéon: Projects

ProjectsSchema = new SimpleSchema({
name: {
type: String,
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label: 'Name'

3,
desc:{
type: String,
label: 'Description'
3,

num_rows : {
type: Number,
label: 'Number of Rows',
optional: true

1,

num_fields:{
type: Number,
label: 'Number of Fields',
optional: true

+,
dataset:{
type: String,
label: 'Dataset’
},

address:{
type: String,
label: 'Address in hdfs',
3,
last_stage:{
type: String,
label: 'Last Stage in KDD Process'

},
author: {
type: String,
label: 'Author',
autoValue: function(){
return this.userId
},
},

createdAt:{
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B;

type: Date,

label: 'CreatedAt',

autoValue: function(){
return new Date()

3,
3,
modifiedAt:{
type: Date,
label: 'ModifiedAt',
optional: true
+s

actions:{
type: [String],
label: 'acciones de preparacion',
optional: true
3,
data_types:{
type: [DataTypesSchemal,
label: 'tipos de datos',
optional: true
3,
prepair_versions:{
type: [String],
label: 'versiones del proyecto en preparacion'

-

},
mining view_address:{
type: String,
label: 'direccion de vista minable',
},
current_version_address:{
type: String,
label: 'direccion de version actual',

+,
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= Coleccién: Columns

ColumnsSchema = new SimpleSchema ({
datasetId:{
type: String,
label: 'DatasetId’

1,
name : {
type: String,
label: 'Name'
},
dataType:{
type: String,
label: 'DataType’
+,
createdAt:q{
type: Date,
label: 'CreatedAt',
autoValue: function(){
return new Date()
},
}

b
6.5. Iteracion 4: Cuentas de Usuario y Permiso-
logia

En esta iteracion se establece la permisologia de los usuarios dentro de
la aplicacion.

6.5.1. Planificacién

En el siguiente cuadro se muestran las historias de usuario desarrollada
en esta iteracion.
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’ 1D ‘ Fecha ‘ Descripcién ‘
11 | 03/02/2017

El usuario debe estar registrado y autenticado en la aplica-
cién para poder ingresar a todas sus funcionalidades.

Cuadro 6.9: Historias de usuario. Iteracién 4.

6.5.2. Diseno

Para llevar a cabo el registro y la autenticacién del usuario se partioé de
la premisa que el mismo serd identificado en la aplicacién a través de su
correo electronico, donde el mismo debe ser tnico. A continuacion se pre-
sentan los prototipos disenados para realizar las secciones de autenticacién
y registro en la herramienta:
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= Autenticacién

Inicio

Correa

Contrasena

Olvideé mi contrasefia

Figura 6.14: Autenticaciéon de Usuario
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= Registro

Registro

Nombre
Apellido
Correo
Contrasefia

Repita contrasefia

Figura 6.15: Registro de Usuario
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6.6. Iteracion 5: Manipulaciéon de Conjuntos de
Datos y Proyectos

En esta iteracion se establece el flujo de trabajo de la manipulacién de
los conjuntos de datos y proyectos creados por la aplicacion.

6.6.1. Planificacion

En el siguiente cuadro se muestran las historias de usuario desarrollada
en esta iteracion.

’ ID ‘ Fecha ‘ Descripcion

12 | 03/02/2017| El usuario solo puede acceder a los conjuntos de datos ptubli-
cos o creados por él mismo.

13 | 03/02/2017| El usuario solo puede acceder a los proyectos creados por él
mismo.

14 | 03/02/2017| El usuario para crear un proyecto debe elegir un conjunto
de datos para trabajarlo.

15 | 03/02/2017| El usuario puede modificar la informacién de los conjuntos
de datos y proyectos.

Cuadro 6.10: Historias de usuario. Iteracién 5.

6.6.2. Diseno

Para anadir, modificar y eliminar conjuntos de datos y proyectos se
elaboraron interfaces para esta manipulacién. A continuacién se muestran
los prototipos relacionados a la manipulacién de los conjuntos de datos y
los proyectos realizados por el usuario:
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= Listado

Proyectos @ Conjuntos de Datos

Nombre: Proyecto De Prueba =+
Descripcion: descripcion del proyecto de p...
Fecha de creacion: 1/4/2017

Figura 6.16: Listado de Proyectos

Proyectos Conjuntos de Datos

Nombre: Titanic ®#S W
Descripcion: descripcion del conjunto de d...

Mumero de Campos: 12

Mumero de Registros: 891

@ Publico

Figura 6.17: Listado de Conjuntos de datos
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= Creacion

Crear Proyecto

Nombre
Nombre
Descripcion

Descripcion

Datasets

Seleccione un dataset :I

Figura 6.18: Creacién de Proyectos

Conjunto de Datos

Nombre
Nombre
Descripcion

Descripcion

Direccion Local @
Direccién local

Caracter
(") Privado () Pablico

Figura 6.19: Creacién de Conjuntos de datos
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= Editar

Editar Proyecto

Nombre

Proyecto de prueba
Descripcion

esta es la descripcion del proyecto de prueba

Datasets

titanic :I

Figura 6.20: Edicién de Proyectos

Editar Conjunto de Datos

Nombre
titanic
Descripcion

descripcion del dataset del titanic|

Direccion Local
/home/daniel/Escritorio/train.csv

Caracter
(") Privado @ Publico

Figura 6.21: Edicién de Conjuntos de datos
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= Eliminar

Baorrar Proyecto

¢ Esta seguro que desea eliminar este proyecto?

Cerrar Confirmar

Figura 6.22: Eliminacién de Proyectos

Borrar Conjunto de datos

¢ Esta seguro gue desea eliminar este conjunto de datos?

Cerrar Confirmar

Figura 6.23: Eliminaciéon de Conjuntos de datos
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= Detalle

Proyecto De Prueba

Conjunto de datos:

Caonjunto de datos de prueba Renombrado
Descripcion:

Descripcion del proyecto de Prueba

Fecha de creacion:
1/4/2017

Figura 6.24: Detalle de un Proyecto

Descripcion:

Descripcion del conjunto de prueba

Nimero de Campos:
12

Numero de Registros:

891
@ Privado

Cerrar

Figura 6.25: Detalle de un Conjuntos de datos
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6.6.3. Codificacion

En el siguiente cédigo se muestra la funcién que se encarga de anadir el
conjunto de datos que se encuentra en el sistema de archivos local a HDF'S:

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

Afiadir un conjunto de datos a HDFS

createDatasetInHDFS: (nameFile,dirLocal,dirHdfs) =>

{

check(nameFile, String);
var WebHDFS = require('webhdfs');
var fs = require('fs');
var hdfs = WebHDFS.createClient ({
user: cluster_user,
host: $host,
port: $port
B

var localFileStream = fs.createReadStream(dirLocal);
var remoteFileStream = hdfs.createWriteStream(dirHdfs) ;
var response = true;

localFileStream.pipe(remoteFileStream);

// Handle errors
remoteFileStream.on('error',
function onError (err) {

// Do something with the error
console.log(err);
return false;

s

// Handle finish event

remoteFileStream.on('finish',

function onFinish (res) {

// Upload ts done
console.log('uploaded');
// response = true;
return true;

B;
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34

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

return response;

}

A continuacion se muestra el codigo para crear el proyecto partiendo

del conjunto de datos alojados en HDFS:

Crear Proyecto en HDFS

try {

copyDatasetInFolderProject: function (folder_project,
dataset_address){
var result = {'error': true};

var resultO = HTTP.call("POST",
"http://localhost:8047/query.json",

{ data: {

"queryType" : "SQL",

"query" : "use dfs"

}
s
console.log(resultO.data.rows[0].ok) ;
if (resultO.data.rows[0].ok == 'true'){

var resultl = HTTP.call("POST",
"http://localhost:8047/query.json",{

data: {
"queryType" : "SQL",
"query" : "alter session set
“store.format ='parquet'"

}

3

if (resultl.data.rows[0] .ok == 'true'){
var queryCopy = 'create table

dfs.root. "+ folder_project+
"/raw® as select row_number ()
over(partition by 1) as
row_num,* from dfs. "+
dataset_address+"™";

var result2 = HTTP.call("POST",
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31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

41

42

43

44

45

46

47

}

return result;

} catch (e) {

console.log(e);

return e;

"http://localhost:8047/
query. json",{

data: {
"queryType" : "SQL",
"query" : queryCopy
X
s

result = result2;
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6.6.4.

Pruebas

Las pruebas realizadas con la finalidad de comprobar el correcto funcio-
namiento de esta etapa del proceso de trabajo. A continuacién se detallan

las mismas en siguiente cuadro:

1D

Descripcion del caso de
prueba

Resultado Esperado

Resultado Obtenido

Se realiza la creacion de
un conjunto de datos de
prueba.

Se espera que desde la
pagina de creaciéon se
redirija a la pagina del
listado y se muestre el
nuevo conjunto de da-
tos en el listado.

Se cred el conjunto de
datos de manera exito-
sa como se puede ob-
servar en la Figura 6.23
del detalle del conjunto
de datos.

Se realiza la modifica-
cién de la informacién
de un conjunto de da-
tos de prueba.

Se espera que desde la
pagina de edicién se re-
dirija a la pagina del
listado y se muestre el
conjunto de datos con
la informacion modifi-
cada.

Se actualizo el conjunto
de datos de manera exi-
tosa como se puede ob-
servar en la Figura 6.25
del detalle del conjunto
de datos editado.

Se realiza la creacion de
un proyecto de prueba.

Se espera que desde la
pagina de creaciéon se
redirija a la pagina de
Preparacién de datos.

Se cred el proyecto de
manera exitosa como
se puede observar el la
Figura 6.27 donde se
muestra la vista de Pre-
paracién de datos.

Cuadro 6.11: Casos de Prueba CRUD de conjunto de datos y proyectos
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Conjunto de Datos

Nombre
Titanic
Descripcion

Descripcion del conjunto de prueba

Direccion Local @

/home/daniel/Escritorio/train.csv

Caracter
0 Privado O Publico

Figura 6.26: Respuesta de prueba #1-1

Descripcion:
Descripcion del conjunto de prueba

Numero de Campos:
12

Numero de Registros:

891
@& Privado

Cerrar

Figura 6.27: Respuesta de prueba #1-2
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Editar Conjunto de Datos

Nombre

Conjunto de datos de prueba Renombrado
Descripcion

Descripcién del conjunto de prueba Edilado|

Direccion Local
/home/daniel/Escritorio/train.csv

Caracter
O Privado (o] Publico

Figura 6.28: Respuesta de prueba #2-1
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Conjunto De Daios De Prueba Renombrado

Descripcion:
Descripcian del conjunto de prueba Editado

Numero de Campos:
12

Numero de Registros:
891

@ Publico

Figura 6.29: Respuesta de prueba #2-2

Crear Proyecto

Nombre

Proyecto de prueba
Descripcion

Descripcion del proyecto de Prueba

Datasets

Conjunto de datos de prueba Renombrado :I

Figura 6.30: Respuesta de prueba #3-1
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% Big Data KDD Daniel Corced

PROYECTO DE PRUEBA

Passengerld Survived Polass. Preparacién de Datos

000

ol o 3 Braund, Mr. Owen Harris = Cantidad de Campos: 13
o s N P ———— « Cantidad de Registros: 891
o+ 1 1 Futrelle, Mrs. Jacaues Heath (Liy M

ols o 3 Allen, Mr. Wilkam Henry

nle o 3 Moran, . James

ol? o 1 McGarthy, Mr. Timothy J

mne ° 3 Paisson, Master. Gosta Leonard

nle 1 3 Johnson, Mrs. Oscar W (Eisabeth \

- o 1 H Nasser, Mrs. Nichalas (Adele Acher
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Figura 6.31: Respuesta de prueba #3-2
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6.7.

Iteracion 6: Modulos de la aplicacion

En esta iteracién se establecen los médulos de la aplicacién.

6.7.1.

Planificacion

En el siguiente cuadro se muestran las historias de usuario desarrollada
en esta iteracion.

’ 1D ‘ Fecha ‘ Descripcion

16 | 03/02/2017| La aplicacién estd dividida en 3 médulos que engloban pasos
del proceso de KDD. (Preparacién, Modelado y Visualiza-
cién)

17 | 03/02/2017| El médulo de preparacién debe presentar un dashboard con
las funcionalidades necesarias para realizar la limpieza y
transformacién de los datos.

Cuadro 6.12: Historias de usuario. Iteracion 6.
6.7.2. Diseno

Para realizar todo el proceso KDD el mismo debe dividirse en cada
una de sus etapas, la aplicacion debe mantener este flujo para ofrecer una
herramienta que sea eficiente al analista de datos, como se establece en el
alcance del proyecto el mismo va desde la extraccién de la data, pasando
por su preparacion hasta llegar a obtener una vista minable, a continua-
cién se presenta el prototipo disenado para la interfaz de usuario durante
la tarea de preparacion de datos:
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P
3
1
3
1
3
3
7 McCarthy, Mr. Timothy
3
3
2
3
1
3
3
3

Andersson, Mr. Anders g

Vestrom. Miss. Hulda A ™
»

Figura 6.32: Interfaz de Usuario de Médulo de Preparacion de Datos

Se puede observar la simplicidad de la interfaz donde se tiene el nombre del
proyecto y el area principal de trabajo con los datos del conjunto, ademas
a la derecha aparecen la cantidad de campos y registros que actualmente
tiene el proyecto y la lista de las acciones de preparacion que se van ejecu-
tando.

6.8. Iteracion 7: Tipos de Datos del Conjunto

En esta iteracion se establece el manejo de los tipos de datos de los
campos del proyecto en la etapa de preparacion.

6.8.1. Planificacion

En el siguiente cuadro se muestran las historias de usuario desarrollada
en esta iteracion.
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| ID | Fecha | Descripcién |
18 | 10/02/2017| La aplicacién debe detectar automaticamente el tipo de dato
de cada campo del conjunto a trabajar en el proyecto.
19 | 10/02/2017| El usuario debe tener la capacidad de elegir o cambiar el
tipo de dato del campo en la aplicacién.
20 | 10/02/2017| Los tipos de datos para trabajar en esta primera versién de
aplicacién seran Entero, Decimal o Caracteres.
Cuadro 6.13: Historias de usuario. Iteracion 7.
6.8.2. Diseno

Se agregaron etiquetas a los campos al desplegar el ment donde se iden-
tifica el tipo de dato, a continuacién se puede observar diferentes tipos de
datos:

ll Decimal
% Ordenar & Ordenar... ¢ Ordenar
Y Filtrar Y Filtrar Y Filtrar
= Reemplazar valores ~ Reemplazar valores = Reemplazar valores
Q, Explorar Q Explorar Q Explorar
== Tipo de Dato = Tipo de Dato = Tipo de Dato
@ Eliminar Campo @ Eliminar Campo @ Eliminar Campo
o male 51.8625
] male 21.075

Figura 6.33: Etiqueta de tipo de dato del campo.

Para que el usuario realice el cambio en el tipo de dato segin desee se
agregd al menu una opcién en el menu llamada ”tipo de dato”, donde el
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usuario puede elegir el tipo de dato como quiere que sea tratado el campo,
a continuacién se presenta el prototipo con el ment desplegado para el tipo

de dato a elegir:

& Ouglénag Cas
T Filtrau

= HEEmplar ol vakries
1)

QL Explonm

+= Tipo de Daio E rigedo

@ Elminar Campo Cecamal
51 B =ring

S Warg

Figura 6.34: Cambiar el tipo de dato de un campo.

6.8.3. Codificacion

En el siguiente c6digo se muestra la funcién que clasifica el tipo de dato
de cada campo del conjunto:
— Clasificar el tipo de dato de cada campo del conjunto —
function compareDataTypes(columns, array, factor, dsId){
let results = [];
let c_to_insert = [];
for(let i in columns){
let int = isInt(columns[i],array);
let double = isDouble(columns[i],array);

if (int >= factor) {
results[columns[i]] = "Entero";
} else if (double >= factor) {
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results[columns[i]] = "Decimal";

} else {
results[columns[i]] = "String";
}
let column =
{
datasetId: dsId,
name: columns[i],
dataType: results[columns[i]]
}

c_to_insert.push(column);

console.log(c_to_insert);

return c_to_insert;

};

function isInt(column, array) {
let pattern = /" [\d]*$/;
0;
for (let i in array) {
if (pattern.test(array[i] [column])){
results++;

let results

}
}

return results;

};

function isDouble(column, array) {
let pattern = /~([\d]+[\.,J[\d]+|[\d]*)$/;
let results 0;
for (let i in array) {
if (pattern.test(array[i] [column])){
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48

49

51

results++;

}
}
return results;
};
6.8.4. Pruebas

Las pruebas realizadas con la finalidad de comprobar el correcto fun-
cionamiento de todo el manejo de los tipos de datos de los conjuntos. A

continuacién se detallan las mismas en siguiente cuadro:

ID | Descripcion del caso de | Resultado Esperado Resultado Obtenido
prueba

1 Se crea un proyecto a | Todos los campos se le | Se realizé la asignacion
partir de un conjunto | asigne el tipo de dato | de tipo de dato de to-
de datos para verificar | correctamente dos los campos de for-
que los tipos de datos ma correcta
asignados automatica-
mente sean correctos

2 Se realiza la modifica- | Modificado  correcta- | Fue modificado correc-
cién del tipo de dato de | mente tamente a String
un campo de Decimal a
String

Cuadro 6.14: Casos de Prueba de tipos de datos de los campos de un
conjunto
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6.9. Iteracion 8: Funciones de preparacion de da-
tos

En esta iteracion se desarrollan las funciones que se realizan sobre los
datos para realizar la preparacién de la vista minable.

6.9.1. Planificacién

En el siguiente cuadro se muestran las historias de usuario desarrollada
en esta iteracion.

’ 1D ‘ Fecha ‘ Descripcién

21 | 24/02/2017| El usuario puede ordenar el conjunto de datos por un campo
de menor a mayor o de mayor a menor.

22 | 24/02/2017| El usuario puede filtrar los registros por cierto campo y de-
pendiente de su tipo de dato.

23 | 24/02/2017| El usuario puede reemplazar valores de un campo.

24 | 24/02/2017| El usuario puede eliminar campos o registros.

25 | 24/02/2017| El usuario puede explorar un campo conociendo la cantidad
de repeticion de datos o maximos y minimos valores.

Cuadro 6.15: Historias de usuario. Iteracién 8.

6.9.2. Diseno

Todas las tareas y funciones necesarias para la preparacién de los datos
fueron centralizadas en un ment, donde el usuario ingresa por campo y
selecciona la funcién a aplicar sobre el mismo:
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¥ Ordenar...

Y Filtrar

~+ Reemplazar valores
Q Explorar

= Tipo de Dato

@ Eliminar Campo

male
male

female

Figura 6.35: Menu de funciones para la preparacion de los datos.

6.9.3. Codificacién

A continuacion se mostrara el cédigo de las funciones de preparacién
sobre el conjunto de datos, las mismas programadas en JavaScript y con el
uso del REST API de Apache Drill y Apache Hadoop WebHDF'S:
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Ordenamiento:

Ordenamiento por campo

queryDataDrillOrderBy: function(column,data_type,
order,data_address){
if (order == 'asc'){

var queryCopy="select * from dfs.-
+data_address+"/*~ order by

(case when "+column+" = '' then
CAST(NULL AS "+data_type+")

else CAST("+column+" AS "+data_type+")
end) "+order+" nulls first";

Yelseq
var queryCopy = "select * from dfs.”"
+data_address+"/*" order by
(case when "+column+" = '' then

try

CAST(NULL AS "+data_type+")
else CAST("+column+" AS "+data_type+")
end) "+order+" nulls last";

{
var result = HTTP.call("POST",
"http://localhost:8047/query. json",{
data: {

"queryType" : "SQL",

"query" : queryCopy
}
s

return result;

} catch (e) {

console.log(e);
return e;
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s Filtrado:

Filtrado por campo

queryDataDrillFilterBy:function(new_version_address,
old_version_address,column,filter,value) {

var queryCopy = 'create table dfs.root. "+

new_version_address+

"* as select * from dfs. "+
old_version_address+"/*~ where "
+column+" "+filter+" "+value+"";

try {

3

} catch

var result = HTTP.call("POST",
"http://localhost:8047/query.json",

{

data: {
"queryType" : "SQL",
"query" : queryCopy

return result;

(e) {
console.log(e);
return e;
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= Reemplazar Valores:

Reemplazo de Valores

replaceValues: (new_version_address,
old_version_address, column,
initVal, postVal, order) => {

try{

var querYCOPY = "gelect * from dfs. "+
old_version_address+"™";

var result = HTTP.call("POST",
"http://localhost:8047/query.json",{
data: {
"queryType" : "SQL",
"query" : queryCopy

P

var rows = result.data.rows;
for (let i in rows){
if (rows[i] [column] == initVal) {
rows[i] [column] = postVal;

result = HTTP.call("PUT",
"http://"+hadoop_host+"/webhdfs/vi"+
cluster_root+"/tmp/0_0_0.json?op=CREATE&
overwrite=true&user.name="+cluster_user);
result = HTTP.call("PUT",
result.headers.location);

result = HTTP.call("POST",
"http://"+hadoop_host+"/webhdfs/v1"+
cluster_root+"/tmp/0_0_0. json?op=APPEND&
user .name="+cluster_user);
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result = HTTP.call("POST",
result.headers.location,
{data: rows});

queryCopy = 'create table dfs.root. "+
new_version_address+"™ as select "+order+
" from dfs.” "+cluster_root+
"/tmp/0_0_0.json™";

result = HTTP.call("POST",
"http://localhost:8047/query.json",{
data: {
"queryType" : "SQL",
"query" : queryCopy

b
return result;

} catch (e){
console.log(e);

return e;

= Explorar Datos:

Explorar datos por Campo
queryExploreString: function (column,
project_address){
var queryCopy = "select "+column+", count (*)
as Cantidad from dfs.” "+project_address+
"* group by "+column+" order by Cantidad
desc limit 30";
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try {
var result = HTTP.call("POST",
"http://localhost:8047/query.json",

{
data: {
"queryType" : "SQL",
"query" : queryCopy
}

B

return result;

} catch (e) {
console.log(e);
return e;

queryDataDrillMaxValue: function (field,data_type,
data_address){

var queryCopy = "select max(cast("+field+
" as "+data_typet+")) from dfs. "+
data_address+"/*~ limit 1";

try {
var result = HTTP.call("POST",
"http://localhost:8047/query. json",
{
data: {
"queryType" : "SQL",
"query" : queryCopy
}
s

return result;

} catch (e) {
console.log(e);
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return e;

s

queryDataDrillMinValue: function (field,data_type,
data_address){
var queryCopy = "select min(cast("+field+
" as "+data_type+")) from dfs. "+
data_address+"/* limit 1";
console.log(queryCopy) ;

try {
var result = HTTP.call("POST",
"http://localhost:8047/query. json",
{
data: {
"queryType" : "SQL",
"query" : queryCopy
}
s

return result;

} catch (e) {
console.log(e);
return e;

1,

queryDataDrillAVGValue: function (field,data_type,
data_address){
var queryCopy = "select avg(cast("+field+
" as "+data_type+")) from dfs. "+
data_address+"/*" limit 1";
try {
var result = HTTP.call("POST",
"http://localhost:8047/query. json",
{
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data: {
"queryType" : "SQL",
"query" : queryCopy

B

return result;

} catch (e) {
console.log(e);
return e;

T,

= Eliminar Campo:

Eliminar Campo

removeField: function (new_version_address,
old_version_address,fields){
var queryCopy = '"create table dfs.root. "+
new_version_address+" ™ as select "+fields+
" from dfs. "+old_version_address+"™";
try {
var result = HTTP.call("POST",
"http://localhost:8047/query.json",

{
data: {
"queryType" : "SQL",
"query" : queryCopy
3
3

return result;

} catch (e) {
console.log(e);
return e;
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Eliminar Registros:

Eliminar Registros

removeRows: function (new_version_address,
old_version_address,rows_to_remove){
var queryCopy = '"create table dfs.root. "+
new_version_address+"" as
select * from dfs. "+old_version_address+

("+rows_

try {

} catch

where row_num not in

to_remove+")";

var result = HTTP.call("POST",
"http://localhost:8047/query.json",
{

data: {
"queryType" : "SQL",
"query" : queryCopy
}
b;

return result;

(e) {
console.log(e);
return e;
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6.9.4.

Pruebas

Las pruebas realizadas con la finalidad de comprobar el correcto fun-
cionamiento de todas las funciones de preparacién del conjunto de datos.
A continuacion se detallan las mismas en siguiente cuadro:

1D

Descripcién del caso de
prueba

Resultado Esperado

Resultado Obtenido

Se cred un proyecto con
un campo ’‘Age’ que
representa la edad de
un individuo, donde el
mismo va ser ordenado
de mayor a menor.

Se espera que coloque
las edades mayores de
primero

Los individuos de ma-
yor edad son presenta-
dos de primeros (Ver fi-
gura 6.32).

Se realiza un filtrado en
el campo ’Survived’ de
tipo entero con valores
0 o 1 colocando como
filtro el valor 1.

Se obtienen todos re-
gistros que tienen como
valor en campo ’Survi-
ved’ = 1.

Se muestran en el pro-
yecto solo los registros
con 'Survived’ = 1 (ver
figura 6.33).

Se realiza un reemplazo
de los datos del campo
"Pclass’ con valor 3 por
el valor 5.

Todos los registros con
valor 3 en el campo
"Pclass’ son cambiados
al valor 5.

A todos los registros se
les aplico el cambio de
valor (Ver figura 6.34).

Se realiza la explora-
cién del campo "Pclass’
para conocer la canti-
dad de repeticiones que
aparece de cada uno de
los valores.

Una tabla con los valo-
res y la cantidad de re-
peticiones en el conjun-
to.

Tabla con valores y
cantidad de repeticio-
nes en el conjunto (Ver
figura 6.35).

Cuadro 6.16: Casos de Prueba de funciones de preparaciéon sobre los campos
del conjunto de datos
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Fis &

Figura 6.36: Ordenamiento de mayor a menor del campo *Age’.

Passengerid Survived
B2 it 1 Cumings, Mrs. John Bri
o3 1 3 Heikkinen, Miss. Laina
[~ it 1 Futrelle, Mrs. Jacques |
@8 1 3 Johnson, Mrs. Oscar W
o 1 1 Z Masser, Mrs. Nicholas {
o un i 3 Sandstrom, Miss. Marg
12 1 1 Bonnell, Miss. Elizabett
O 16 i 2 Hewlett, Mrs. (Mary D b
(W 1 2 Williams, Mr. Charles E
o 20 i 3 Masselmani, Mrs. Fatim
o 2 it 2 Beesley, Mr. Lawrence
o 22 i 3 McGowan, Miss. Anna
o 24 1 1 Sloper, Mr. William Tho
o 26 i 3 Asplund, Mrs. Carl Osc
=29 1 3 O'Dwyer, Miss. Ellen "N

Figura 6.37: Filtro ’Survived’ = 1.
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Figura 6.38: Reemplazo de campo ’Pclass’ de valor 3 a valor 5.

Cantidad
3 491

1 216
184

Figura 6.39: Exploracién realizada sobre el campo "Pclass’.
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6.10. Iteracién 9: Acciones de preparacion sobre
los datos

En esta iteracién se establece que las acciones realizadas sobre los datos
deben ser listadas y las mismas pueden ser deshechas por el usuario.

6.10.1. Planificacién

En el siguiente cuadro se muestran las historias de usuario desarrollada
en esta iteracién.

| ID | Fecha | Descripcién

26 | 17/03/2017| Se debe mostrar una lista de las acciones de preparacién de
datos realizadas sobre el conjunto.
27 | 17/02/2017| El usuario puede deshacer estas acciones por separado.

Cuadro 6.17: Historias de usuario. Iteracién 9.

6.10.2. Diseno

Para listar cada una de las acciones se realizé6 un cuadro dentro de
la interfaz de preparacion, el mismo contiene cada una de las acciones
realizadas sobre el conjunto de datos, ademés se anadié un botén para
deshacer una a una las acciones, a continuacién se muestra el prototipo
realizado:
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« Filtro: Survived =1
« Reemplazar en SibSp: 0 por -1

Figura 6.40: Prototipo de lista de acciones.
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6.10.3. Codificacion

A continuacién se mostrara el cédigo que permite deshacer las acciones
realizadas sobre el conjunto de datos:

Deshacer acciones

'click .undo-btn'(event, template) {
event.preventDefault();
var project_id = FlowRouter.getParam('id');
var versions = Projects.findOne({_id:project_id}).
prepair_versions;
var actions = Projects.findOne({_id:project_id}).
actions;

if (versions.length > 1 && actions.length > 0){

var version_to_remove = versions[0];

var current_version = versions[1];

versions.shift();

actions.pop();

Meteor.call('removeHdfsFolder',version_to_remove,

function(err,res){

if (res.statusCode == 200){

var old_version = Projects.update(
{_id:project_id},
{$set:{current_version_address:
current_version,prepair_versions:
versions,actions:actions}});

if (old_version){
Meteor.call('queryDataDrill',
current_version, function(err,res){
if (res.statusCode == 200){

Session.set('data_project',
res.data.rows);
Session.set('data_keys',
res.data.columns) ;
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Session.set('num_rows',
res.data.rows.length);
Session.set('num_fields',
res.data.columns.length) ;
Session.set('project_actions',
actions);

$(".backdrop") .css('display', 'none');

}
if (err){
alert("no data");
}
b;
Yelseq
$(".backdrop") .css('display', 'none');

alert('No se ha podido revertir ninguna
accién!!!');
3
Yelsed{
$(".backdrop") .css('display', 'none');

alert('No se ha podido revertir ninguna

accioén!!!");

}

if (err){
$(".backdrop") .css('display', 'none');
alert('No se ha podido revertir ninguna
accioén!!!");

}

b
Yelsed{

$(".backdrop") .css('display', 'none');

alert('No existe una versién previa para
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revertir!!!');
}
1,

removeHdfsFolder: function (hdfs_address) {

check(hdfs_address, String);

try {
var result = HTTP.call("DELETE",
"http://"+hadoop_host+"/webhdfs/v1"+
hdfs_address+"7op=DELETE&
recursive=true&user.name="+
cluster_user);
return result;

} catch (e) {
console.log(e);
return e;

T,

6.10.4. Pruebas

Las pruebas realizadas con la finalidad de comprobar el correcto fun-
cionamiento de todas las funciones de deshacer las acciones de preparacién
sobre el conjunto de datos. A continuacién se detallan las mismas en si-
guiente cuadro:

« Filtro: Survived = 1

Figura 6.41: Prueba sobre acciones del conjunto de datos.
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ID | Descripcién del caso de | Resultado Esperado Resultado Obtenido
prueba
1 Se realizaron dos accio- | Solo queda una accién | Queda solo una accién

nes sobre el conjunto
de datos, la primera se
filtr6 ’Survived’ = 1 y
la segunda se realiz6 un
reemplazo de valores en
'SibSp’ de 0 a -1, lue-
go de esto se deshizo la
ultima de las acciones
realizadas.

en la lista que es la pri-
mera que se menciond
en la descripcion.

en la lista de acciones:
el filtrado de ’Survived’
=1 (Ver figura 6.).

Cuadro 6.18: Casos de Prueba de acciones de preparacién realizadas sobre
el conjunto de datos
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Capitulo 7

Pruebas

En este capitulo se presentan las pruebas realizadas y los resultados
obtenidos con el fin de evaluar el desempeno de la aplicacién y su correcto
funcionamiento.

7.1. Diseno de la prueba

Las pruebas fueron realizadas en tres maquinas cuyas especificaciones
se encuentran en la tabla 7.1, donde a cada una se le instalé y configurd
Apache Hadoop, Apache Drill y Meteor.
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Especificaciones

Sistema Operativo: Ubuntu 16.04 64 bits
Memoria: 4 GB

Procesador: Intel Core i5-3470 CPU @ 3.20GHz
Disco Duro: 500 GB

Sistema Operativo: Ubuntu 16.04 64 bits
Memoria: 4 GB

Procesador: Intel Core i3 CPU M 330 @ 2.13GHz
Disco Duro: 320 GB

Sistema Operativo: Fedora 24 64 bits

Memoria: 12 GB

Procesador: Intel Core i7-3630QM @ 2.4ghzGHz
Disco Duro: 720 GB

Cuadro 7.1: Especificaciones de equipos de prueba

7.2. Pruebas

Las pruebas realizadas se basan en evaluar el correcto funcionamiento
de la aplicacién al seguir el flujo de trabajo esperado.
Los pasos que se siguieron en cada prueba fueron:

1. Cargar los conjuntos de datos: Iris.csv, titanic.csv y menu.csv. Donde
todos poseen un nimero distinto de registros y campos.

2. Revisar que se hayan creado de forma correcta en HDFS haciendo
uso de la interfaz web de Apache Hadoop.

3. Crear un proyecto para cada uno de los conjuntos de datos subidos
durante la prueba.

4. Realizar para cada proyecto algunas acciones de preparacion de datos.
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5. Generar una vista minable para cada proyecto y revisar que se haya
generado en HDFS, junto con las diferentes versiones a lo largo del
proceso de preparacion haciendo uso de la interfaz web de Hadoop.

7.3. Resultados y conclusiones de las pruebas

En lineas generales se quiso evaluar el funcionamiento de la creacion de
conjuntos de datos, la creacién de un proyecto y la aplicacién de diferentes
técnicas de preparacion de datos y por ultimo la generaciéon de una vista
minable que sirve de entrada para los mdédulos siguientes.

1. Creacién de conjuntos de datos

Para la creacién de los conjuntos de datos se hizo uso de la aplicacién
desde el navegador, se repiti6 el proceso para cada uno de los conjun-
tos de datos definiendo una nombre y una descripcién del conjunto
que se estaba subiendo. En la figura 7.1 se puede ver un ejemplo de
este proceso.

Nombre
Iris
Descripcion

Iris

Direccion Local @
/home/ralph/Dewnloads/Iris.csv

Caracter

=) Privado Publico

Aceptar Cancelar

Figura 7.1: Paso 1 de pruebas: crear conjunto de datos

2. Comprobar creacién de conjuntos de datos
Para la comprobacion de la creacién de los conjuntos se hizo uso de
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la interfaz web que provee Hadoop, la cual tiene una funcién para
explorar el sistemas de archivos distribuidos de Hadoop desde esta.
En la ruta ‘/user/hadoop/datasets/¢ podemos observar en la figura
7.2 la correcta creacién de los conjuntos de datos.

fuser/hadoop/datasets Go!

Permission Oowner  Group size Last i icati Block Size Name

“TWXT-XT-X daniel supergroup 4.99KB 5/5/2017 10:27:18 a. m 1 128 MB Iris1493994424845.csv

TWXEXT-X daniel supergroup  29.35KB  8/5/2017 8:17:23 p. m. 1 128 MB

TWXTXTX daniel  supergroup  59.76KB  8/5/2017 8:16:42 p. m. 1 128 MB

Figura 7.2: Paso 2 de pruebas: revision de la creacién de conjuntos
de datos: interfaz web de Hadoop

3. Crear proyecto
Para la creacion de los proyectos se hizo uso de la aplicacién desde el
navegador, se repitié el proceso para cada uno de los proyectos defi-
niendo una nombre y una descripcién para el proyecto y escogiendo
el conjunto de datos que utilizaria. En la figura 7.3 se puede ver un
ejemplo de este proceso.

Nombre
Iris
Descripcion

Iris

Datasets

Iris j

Aceptar Cancelar

Figura 7.3: Paso 3 de pruebas: crear proyecto

4. Aplicacién de acciones de preparacién de datos
Una vez creado los proyectos se aplicaron diferentes acciones a cada
conjunto de datos dependiendo de la forma de los datos con la fina-
lidad de llevarlos a la forma ideal para su uso durante las siguientes
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etapas. En la figura 7.4 se puede observar un ejemplo de la forma del
conjunto de datos luego de aplicar distintas acciones.

Figura 7.4: Paso 4 de pruebas: realizar multiples acciones durante la
etapa de preparacién

Generar vista minable y comprobar su creacién

Por ultimo, la generacién de la vista minable se realizé haciendo uso
de la aplicacién utilizando el botén ‘Generar vista minable‘ en la
pantalla de preparacién de datos. Y como se puede observar en la
figura 7.5 dentro de HDF'S se generaron las tablas intermedias para
cada una de las versiones, una por accién que amerite un cambio en
HDEFS, y una para la vista minable.

Browse Directory

Juser/hadoop/prajects/vencesralph@gmail.com/iris 1494292430966 Go!
Permission Oowner  Group Size  Last Modified Replication Block Size Name
druxrwxrx ralph supergroup 0B 5/8/2017, 8:43:51 PM 0 0B raw

drwxrwxrx ralph supergroup 0B 5/8/2017, 8:44:58 PM s} 0B version1494292497904

druxrwxrx ralph supergroup 0B 5/8/2017, 9:04:35 PM 0 0B version149

drwsrwsrx ralph supergroup 0B 5/8/2017,5:04:47 PM 0 0B version149429
drwxrwxr-x ralph supergroup 0B 5/8/2017, 9:05:24 PM 0 0B version149429

druxrwxrx ralph supergroup 0B 5/8/2017, 9:09:06 PM o 0B vista_minable

Hadoop, 2016

Figura 7.5: Paso 5 de pruebas: generar vista minable
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Podemos concluir que la aplicacién durante el flujo de datos que abar-
ca de las etapas del proceso KDD, no presento ningin inconveniente
mayor durante su funcionamiento. La creacién de conjuntos de datos
y proyectos, asi como la aplicacion de algunas acciones para la pre-
paracién de los datos y la generacion de la vista minable se llevo a
cabo de forma exitosa considerando los resultados esperados, como
se pudo observar en las figuras anteriores.

124



Capitulo 8

Conclusiones

En un principio se partié con la idea de que el cluster Hadoop formaria
parte del modelo de datos, idea que fue lograda al realizar correctamente la
instalacién de Apache Hadoop en modo pseudo-distribuido, seguidamente
se logré instalar la herramienta Apache Drill que permitié realizar la ex-
traccién de los datos desde el cluster hasta la aplicacion web de manera
correcta y haciendo pleno uso de las facultades del sistema distribuido.

Se logré desarrollar una primera version de la aplicacion web que realiza
la manipulacién de los conjuntos datos alojados en el clister Hadoop para
la preparacién de una vista minable siguiendo las etapas de seleccién, pre-
procesamiento y transformacién de los datos enmarcados dentro del proceso
KDD. Para dicha preparacién se logré la implementacién de las siguientes
funciones: eliminar campos y registros, filtrar un campo por comparacién,
explorar la metadata de los campos y reemplazar valores por imputacién.
Todas estas permiten la preparacién de los datos para la generacién de la
vista minable.

8.1. Contribucion

Este trabajo especial de grado contribuye principalmente con la Escuela
de Computacién de la Facultad de Ciencias de la Universidad Central de
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Venezuela, para la formacién de los estudiantes en el drea de ciencia de
datos y mineria de datos.

8.2. Recomendaciones

Para la ejecucion de esta aplicacién debe estar configurado el clister
Hadoop y la herramienta Apache Drill ambos en el servidor, donde estas
deben tener la configuracién realizada en el capitulo de desarrollo. La apli-
cacién puede ejecutarse independientemente si el cluster es de un solo nodo
o multinodo y variard su desempeno en cuanto a velocidad dependiendo de
la capacidad de procesamiento y memoria RAM del clister Hadoop.

8.3. Trabajos Futuros

Sobre el trabajo realizado queda abierta la ventana para el desarrollo
de los siguientes pasos del proceso KDD, como la mineria de datos y la
visualizacion de los mismos, ademas de esto a partir de esta primera versién
de la aplicacién pudiera realizarse el trabajo con tipo de dato fecha y una
pre-visualizacién de los datos para la exploraciéon de estos en la etapa de
preparacion, asi como la expansién de las acciones que se realizan en la
etapa de preparacion.
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Apéndice A
Manual de Usuario

BIG DATA KDD

Dominio: http://localhost:3000
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1. Acceso
Correo: correo electrénico con el cual cred la cuenta.
Contrasena: contrasena escogida al momento de creacién de la cuenta.

Inicio

Correo

Contrasefa

Olvidé mi contrasefia

Figura A.1: Formulario de acceso
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1.1. Registrarse

Nombre: el nombre del usuario.

Apellido: el apellido del usuario.

Correo: correo electrénico con el cual identificara la cuenta.
Contrasena: contrasena de acceso para esta cuenta, longitud
minima de 6 caracteres.

Registro

Nombre
Apellido
Correo
Contrasefia

Repita contrasefia

Figura A.2: Formulario de acceso
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1.2. Olvidé mi contrasena
Correo: Debe ingresar el correo electrénico con el cual cred la
cuenta.

Recuperar

Correo
e o

Figura A.3: Formulario de recuperar contrasena

Una vez ingresado el correo se le enviara un correo con el enlace
para restablecer su contrasena.

New password

Set password

Figura A.4: Formulario de recuperar contrasena
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2. Conjuntos de datos

2.1. Listado
Iconos:
= Ojo: ver detalle.
= Lapiz: editar conjunto de datos.
= Papelera: eliminar permanentemente conjunto de datos.

Proyectos Conjuntos de Datos

Nombre: Titanic @& U
Descripcion: descripcion del conjunto de d...

Numero de Campos: 12

Numero de Registros: 891

@ Publico

Figura A.5: Listado de conjuntos de datos
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2.2. Detalle

Descripcion:

Descripcion del conjunto de prueba

Numero de Campos:
12

Numero de Registros:

891
@ Privado

Cerrar

Figura A.6: Vista detallada de un conjunto de datos
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2.3. Anadir
Nombre: nombre con el que desea identificar el conjunto de da-
tos.
Descripcién: una breve descripcién acerca del conjunto de datos.
Direccién local: la direcciéon dentro del sistema de archivos Unix,
escrito desde la raiz (/).
Caracter: debe ser el conjunto identificado como puiblico o pri-
vado.

Conjunto de Datos

Nombre
Nombre
Descripcion

Descripcion

Direccién Local @

Direccion local

Caracter

(™ Privado () Plblico

Figura A.7: Formulario para anadir conjunto de datos

2.4. Modificar
Nombre: nombre con el que desea identificar el conjunto de da-
tos.
Descripciéon: una breve descripcién acerca del conjunto de datos.
Direccién local: la direccién dentro del sistema de archivos Unix,
escrito desde la raiz (/) (No puede ser modificada).
Caracter: debe ser el conjunto identificado como puiblico o pri-
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vado.

Editar Conjunto de Datos

Nombre
titanic
Descripcion

descripeion del dataset del fitanig

Direccion Local

/home/daniel/Escritorio/train.csv

Caracter
() Privado @ Publico

Figura A.8: Formulario para editar conjunto de datos

2.5. Eliminar

Borrar Conjunto de datos

¢ Esta seguro que desea eliminar este conjunto de datos?

Cerrar Confirmar

Figura A.9: Confirmacién para eliminar conjunto de datos
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3. Proyectos
3.1. Listado

Iconos:

= Ojo: ver detalle.
= Lapiz: editar proyecto.
= Papelera: eliminar permanentemente el proyecto.

Proyectos @ Conjuntos de Datos

Nombre: Proyecto De Prueba @+
Descripcion: descripcion del proyecto de p...
Fecha de creacion: 1/4/2017

Figura A.10: Listado de proyectos
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3.2. Detalle

Descripcion:

Descripcion del conjunto de prueba

Numero de Campos:
12

Numero de Registros:

891
@ Privado

Cerrar

Figura A.11: Vista detallada de un proyecto

3.3. Crear
Nombre: nombre con el que desea identificar el conjunto de da-
tos.
Descripcién: una breve descripcién acerca del conjunto de datos.
Conjunto de datos: conjunto de datos que se han afiadido a la
aplicacién.
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Crear Proyecto

Nombre
Nombre
Descripcion

Descripcion

Datasets

Seleccione un dataset :I

Figura A.12: Formulario para crear un proyecto

3.4. Modificar
Nombre: nombre con el que desea identificar el proyecto.
Descripciéon: una breve descripcion acerca del proyecto.
Conjunto de datos: conjunto de datos que utiliza el proyecto (no
puede ser modificado).
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Editar Proyecto

Nombre

Proyecto de prueba
Descripcion

esta es la descripcion del proyecto de prueba

Datasets

titanic :I

Figura A.13: Formulario para editar proyecto

3.5. Eliminar

Borrar Proyecto

¢ Esta seguro gue desea eliminar este proyecto?

Cerrar Confirmar

Figura A.14: Confirmacién para eliminar proyecto

4. Preparacién de datos
En la parte superior se vera el nombre del proyecto en el centro.
En el borde izquierdo veremos las opciones para avanzar a las siguien-
tes etapas del proceso KDD, asi como la opcién para deshacer.
En el extremo superior derecho se vera informacién relacionada al
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conjunto de datos.

En el extremo inferior derecho veremos informacién con respecto a

las acciones realizadas en esta instancia.

PROYECTO DE PRUEBA

Passengerid Survived

ol o 3 Braund, Mr. Owen Harris
olz 1 1 Gumings, Mrs. John Bradiey (Flren
0z 1 3 Heikinen, Mss. Laina

O+ 1 1 Futrell, Mrs. Jacques Healh (Liy Ma
ols 0 3 Aln, M. Wilam Henry

s 0 s Moran, . James

ol7 ° 1 M Garthy, M. Timathy J

ns ° 3 Paisson, Master. Gosta Leonard
ole 1 s Johnson, Mrs. Oscar W (Eisabeth Vi
| 1 2 Nasser, Mrs. Nicholas (Adele Acherm;
oln 1 3 Sandstrom, Miss. Marguerte Rut

~ 12 1 1 Bonnel. Miss. Eizabeth

Preparacion de Datos

+ Cantidad de Campos: 13
« Cantidad de Registros: 891

EE Generar vista minable

Figura A.15: Interfaz para la preparacién de datos

4.1. Tabla de datos

En la tabla se observaran los datos para cada registro por cada

columna.

Passengerld Survived

M1 No 3
M5 No 3
(L No 3
N7 No 1
ms No 3
M|’ No 3
| No 3
M "® No 3
|17 No 3
18 No 3
M2 No 2

Braund, Mr. Owen Harris

Allen, Mr. Wiliam Henry

Moran, Mr. James

McCarthy, Mr. Timothy J

Palsson, Master. Gosta Leonard

Saundercock, Mr. William Henry

Anderssen, Mr. Anders Johan

Vestrom, Miss. Hulda Amanda Adoff

Rice, Master. Eugene

Vander Planke, Mrs. Julius (Emelia |

Fynney, Mr. Joseph J

Figura A.16: Seccién de la tabla de datos en la interfaz de pre-

paracion
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4.2. Opciones para una columna
Al seleccionar las opciones para una columna se expande el lis-
tado de las acciones disponibles para esa columna.

Entero

= Ordenar...

Y Filtrar

+— Reemplazar valores
Q. Explorar

%= Tipo de Dato

@ Eliminar Campo

Figura A.17: Opciones aplicables a una columna

4.3. Acciones
Al realizar una accién que involucre la creacion de una tabla
intermedia se listaran en esta seccién.
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Acciones

» Filtro: Survived =0
» Reemplazar en Survived: 0 por No

Figura A.18: Seccién de acciones realizadas

Para deshacer la ultima accién realizada debe seleccionar el
icono en la esquina inferior izquierda.

Figura A.19: Botén de deshacer
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4.3.1.

4.3.2.

Ordenar
En la figura B.20 se observan las opciones para ordenar:
Menor a Mayor, Mayor a Menor.

Passengerid
-~

Entero

i

% Ordenar... 1= Menor a Mayor
Y Filtrar 1 Mayor a Menor
— Reemplazar valores | |,

Q Explorar

%= Tipo de Dato ¢

@ Eliminar Campo 0

Figura A.20: Opcién de ordenar los registros por una co-
lumna

Filtrar
Se pueden filtrar los valores que sean: Igual a, Mayor que
o Menor que.

Filtar por: Passengerid

lgual a :I 0

Cancelar Filtrar

Figura A.21: Opcién de filtrar

4.3.3. Reemplazar
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Encuentra los valores que sean iguales al Valor Inicial y
los reemplaza por el valor en Reemplazar con.

Reemplazar valores de: Passengerld

Valor inicial: Reemplazar con:

0 No

Cancelar Reemplazar

Figura A.22: Opcién para reemplazar los valores de una
columna

4.3.4. Explorar
Informacién sobre una columna.

* Valor Maximo: 0

« Valor Minimo: 0
« Valor Promedio: 0.0

Figura A.23: Opcién para detallar informaciéon sobre una
columna

4.3.5. Tipo de Dato
En esta opcion se puede modificar de forma manual el tipo
de datos escogido al momento de la creaciéon del conjunto
de datos. Se puede cambiar a: Entero, Decimal o String
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Survived

-
Entero
= Ordenar...
Y Filtrar 3
+~— Reemplazar valores 3
Q, Explorar
%= Tipo de Dato Entero
@ Eliminar Campo Decimal

Caractéres

Figura A.24: Opcién de cambiar tipo de dato

4.3.6. Eliminar Campo
Al escoger la opcién se elimina el campo del conjunto de
datos.
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= Ordenar...
Y Filtrar

+— Reemplazar valores
Q, Explorar
%= Tipo de Dato

@ Eliminar Campo

Figura A.25: Opcién para eliminar una columna del conjun-
to de datos

4.4. Generar Vista Minable
Este botén genera la vista minable que es el producto final del
modulo de preparacién de datos.

B Generar vista minable

Figura A.26: Botén para generar vista minable
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