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RESUMEN
El presente trabajo de investigacion tiene su punto de partida en la utilizacién de
RHadoop como herramienta de analisis, procesamiento y obtencion de resultados

gréficos de un Big Data.

El presente caso de estudio nace de la necesidad de los gerentes departamentales o
institucionales en conocer los resultados habiles y operativos del estudio de un
volumen de datos generado por un sistema, este estudio se lo puede realizar mediante
diferentes herramientas, en este trabajo de titulacién se lo realiza mediante R y
Hadoop, que juntamente integrados se convierten en RHadoop. Hadoop aporta con el
procesamiento del Big Data y R con la realizacion del andlisis y generacion de
visualizaciones, en el desarrollo de este documento se detalla cémo se trabaja con
cada una de las herramientas y tiene la finalidad en crear un prototipo que permite la
generacion de los resultados de Rhadoop, los resultados obtenidos y presentados
seran de mucha ayuda para los diferentes gerentes departamentales o institucionales

gue se encargan de la toma de decisiones.

PALABRAS CLAVES: Big Data, Hadoop, RHadoop.



ABSTRACT
The present research work has its starting point in the use of RHadoop as a tool for

analyzing, processing and obtaining graphic results of a Big Data.

This case study is born from the need of departmental or institutional managers to
know the skillful and operative results of the study of a volume of data generated by a
system, this study can be done through different tools, in this work of titling it is done
with R and Hadoop, which together become RHadoop. Hadoop contributes with the
processing of Big Data and R with the realization of the analysis and generation of
visualizations, in the development of this document it is detailed how it works with each
one of the tools and has the purpose in creating a prototype that allows the generation
of The results of Rhadoop, the results obtained and presented will be very helpful for
the different departmental or institutional managers who are responsible for decision

making.

KEYWORDS: Big Data, Hadoop, RHadoop.



INTRODUCCION
Debido a la generacién de los datos diariamente a través de la utilizacion de un
sinnUmero de tecnologias, dispositivos mdviles, herramientas, sistemas de
informacion, redes sociales, etc., surge la necesidad de que esta informacion sea
almacenada, analizada y procesada para generar valor ya sea a una persona,
institucion u organizacion. El analisis se puede realizar mediante la utilizacion de
cualquier herramienta tradicional que permita gestionar este volumen de datos, pero
surge el problema que el tamafio del volumen de datos es mucho mayor a la que es
posible tratar, almacenar y procesar por las herramientas tradicionales, cuando el
volumen de datos no logra ser gestionado por estas herramientas esa informacion se
logra llamar Big Data y necesita de herramientas mas avanzadas que tengan la

capacidad de proveer dicha gestién.

En base a lo antes mencionado una de las herramientas mas conocidas y de mayor
uso hoy en dia para el procesamiento de un gran volumen de datos es Hadoop,
herramienta la cual ofrece en su ecosistema otro tipo de herramientas de libre acceso
gue se encuentran en constante actualizacion para proveer la maxima eficiencia en su
trabajo. Una herramienta que se logra integrar eficientemente a Hadoop proveyendo
sus grandes ventajas de exploracion, analisis y visualizacion de un volumen de datos
es R, que integrado exitosamente a Hadoop se convierte en Rhadoop. Esta es la
herramienta utilizada en el desarrollo de este trabajo ofreciendo grandes ventajas al
realizar el multiprocesamiento del volumen de datos y ofreciendo resultados precisos,
gue son de mucha ayuda para los gerentes institucionales o departamentales los
cuales apoyandose en los resultados obtenidos son los encargados de realizar la
correcta toma de decisiones y creacion de nuevas estrategias de negocio. Lo mas
importante del estudio y analisis de un volumen de datos es que proporciona a las
instituciones u organizaciones, informacién que desconocian en la proporcion del
volumen de datos que poseen, en otras palabras, proporciona un punto de referencia a
la identificacion de problemas que pueden ser solucionados y convertirlos en

estrategias de negocio.

En el desarrollo de este trabajo se describe informacion relevante al tema de Big Data,
Big Data Analytics y como el estudio de Big Data aporta informacién de suma
importancia a los diferentes gerentes de una institucion u organizaciéon para la toma de
decisiones. En el documento también se describe la probleméatica que lleva a la
realizacion de este trabajo y a las diferentes metodologias que se pueden aplicar para
el estudio, procesamiento y obtencion de resultados del andlisis de un volumen de

datos. Finalmente se describe la metodologia seleccionada para el desarrollo de la
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parte practica del presente trabajo de titulacién, en el que se detalla cada una de las
fases que contiene la metodologia, posteriormente se realiza cada una de las tareas
de analisis y procesamiento del volumen de datos en RHadoop con el cual se genera
cada una de las diferentes visualizaciones. Una vez validado el andlisis y los
resultados de la data se procede a desarrollar un prototipo web en el que se ejecuta un
script por cada uno de los resultados que el usuario desea obtener los cuales estan
disefiadas en Rhadoop y presenta cada una de las visualizaciones obtenidas del
analisis realizado, estas visualizaciones serviran de apoyo a las diferentes autoridades
gue analizardn los resultados obtenidos para la creaciéon de nuevas estrategias de

negocio y la toma de decisiones.

De esta manera se ha logrado cumplir con cada uno de los objetivos propuestos del
presente trabajo de titulacion, iniciando en documentar todo lo relacionado con Big
Data, Hadoop RHadoop hasta como realizar el andlisis y procesamiento de un
volumen de datos mediante RHadoop y el desarrollo de un prototipo web que presente
los resultados de forma gréafica de los datos y como estos apoyan a los gerentes a la

creacion de nuevas estrategias de negocio y realizar la correcta toma de decisiones.



1.1. Objetivos.

Objetivo General.

Analizar y Visualizar un Big Data con RHadoop para la toma de decisiones.

Objetivos Especificos.

e Investigar y conceptualizar Big Data, Hadoop y toma de decisiones.

¢ Investigar funcionamiento de la herramienta RHadoop.

e Desarrollar visualizaciones de la Big Data con RHadoop para la toma de

decisiones.

e Desarrollar prototipo de pruebas de la BigData para la toma de decisiones.
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Figura 1 - Big Data
Fuente: Next — International Business School
Elaboraciéon: Next — International Business School

2.1. Big Data.

Los autores Wu, Zhu, Wu, & Ding, (2013), menciona que Big Data se refiere a grandes
volumenes, conjuntos de datos complejos y en crecimiento con multiples fuentes
auténomas, ademas que, con el rapido desarrollo de redes, almacenamiento y la
capacidad de recopilacion de datos, Big Data se esta expandiendo rapidamente en
todos los ambitos de la ciencia y la ingenieria, incluidas las ciencias fisicas, biolégicas
y biomédicas. La figura 1, representa el conjunto de palabras que abarca este gran
concepto de Big Data, varios autores tienen una definicién diferente acerca de este

término, a continuacién, se presentan las definiciones mas relevantes e importantes.

Otros autores como Gill, Nguyen, & Koren, (2009), definen a “Big Data como el
conjunto de datos cuyo tamafio va mas alla de la capacidad de captura, almacenado,

gestion y analisis de las herramientas de base de datos”.

El autor Brynjolfsson, (2012), menciona que la reciente explosion de los datos digitales
por medio de la informacién almacenada es muy importante, porque permite a los
gerentes de empresas conocer y medir informacidn relevante a sus negocios y traducir

directamente ese conocimiento en la toma de decisiones y el rendimiento mejorados.

Un estudio realizado por, Schroeck, Michael; Shockley, Rebecca; Smart, (2012),
consistio en dar a una serie de encuestados opciones sobre como definirian a Big
Data, las cuales son: un mayor ambito de informacién, nuevos tipos de datos y
analisis, informacién en tiempo real, entrada de datos procedentes de nuevas
tecnologias, formas no tradicionales de soportes, grandes volumenes de datos, la
tltima palabra de moda y datos de redes sociales, entre las cuales deberian escoger
dos caracteristicas que mejor describiera este concepto. El resultado de esta encuesta

se hace visible en la Figura 2 “Definicién de Big Data”.



Definicion de big data
Un mayor émbito de informacicén 189
Nusvos tipos de datos y andlisis m
nformacion en tempo real
Entrada de datos procedentes de nuevas tecnologias

Formas no tradicionales de soportes

Grandes volimenes de datos M
La dtima palabra de moda
Datos de redes sociales ﬂ

Figura 2 - Definicion de Big Data
Fuente: IBM Global Business Services Business Analytics and Optimization
Elaboracién: Schroeck, Shockley, Smart.

En conclusion, con lo antes mencionado se determina que Big Data es un volumen de
datos que se pueden almacenar, clasificar, analizar, procesar y compartir el
almacenamiento masivo de la informaciéon mediante la utilizacion de herramientas
especializadas para realizar cada una de las operaciones posibles, dentro de Big Data
se determina que se puede encontrar datos estructurados como no estructurados. Con
el estudio de los datos se puede encontrar respuestas que permitan tomar decisiones

como:

Reduccion de costes.
Reducciones de tiempo.

Desarrollo de nuevos productos y ofertas optimizadas.

ASERNEENERN

Toma de decisiones inteligentes.

2.1.1. Historia Big Data.
Para describir una breve historia de Big Data se toma como referencia el documento
de Suriol, (2014), en el cual se determina que el término “Big Data” fue empleado por
primera vez en 1997, cuando un estudio por parte de Michael Cox y David Ellsworth,
investigadores de la NASA, utilizaron dicho término para referirse a la gran cantidad de
informacién generada cuando realizaban pruebas de simulacion del flujo de aire que
se genera alrededor de las naves espaciales en los supercomputadores de la época.
En los afios 2000 la consultora Gartner define el modelo de las 3V de Big Data en una
publicacion llamada “Gestion de datos 3D: control de volumen, velocidad y variedad de
datos”. Para el ano 2004 Google desarrolla MapReduce, al que denominan como un
paradigma de procesamiento distribuido, luego de un afio Yahoo! desarrolla Hadoop
como complemento del motor de busqueda suyo, el cual se basa en la integracion

entre MapReduce y HDFS, gracias a esta integracion se produce el gran avance del
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estudio y explotacién de Big Data. En 2005 aparece el término que se conoce como la
web 2.0 con lo cual se aumenta el volumen de datos generados por los usuarios que
cada dia se van integrando con la tecnologia y las diferentes redes sociales. IBM
determin6 que gracias a este avance el 90% de los datos generados a nivel mundial

se ha producido en los ultimos afios.

2.1.2. Las 5V de Big Data.

DE NEGOCIOS A g e\ ot
i
DE INFORMACION Forecastiog Modeling
ScEn,

Figura 3 - Las 5V de Big Data
Fuente: EXELACOM
Elaboraciéon: EXELACOM

Sorial Influsnce

Los autores Schroeck, Shockley, Smart, (2012), mencionan que Big Data contiene
cinco caracteristicas principales que se conocen como las 5Vs, la figura 3, demuestra
el contenido que abarca cada una de las caracteristicas de las 5Vs de Big Data, y
dentro de cada una se demuestra los datos que se pueden encontrar y como se los

puede utilizar. Las caracteristicas se describen a continuacion:

2.1.2.1. Valor.
Se refiere a los beneficios que brinda el uso de Big Data (reduccién de costes,

eficiencia operativa, mejoras de negocio).

2.1.2.2. Velocidad.
Se refiere a la velocidad con la que se producen, procesan y analizan los datos. La
velocidad afecta a la latencia, esto es el tiempo de espera entre el momento en el que
se generan, capturan y son accesibles los datos. En la actualidad la generacion de
nuevos datos se produce a una velocidad inimaginable, esto causa que los sistemas

utilizados son incapaces de captarlos, almacenarlos y procesarlos.

2.1.2.3. Veracidad.
Se refiere al nivel de fiabilidad de cierto tipo de datos. El esfuerzo que se realiza para
conseguir datos de muy alta calidad es un reto muy fundamental de Big Data, pero los
métodos de limpieza de datos que existe hoy en dia no permiten que los datos sean

totalmente confiables.



2.1.2.4. Volumen.
Se refiere a la cantidad de datos que se posee, esta es la caracteristica que identifica

a Big Data. El volumen de datos crece a un ritmo sin precedentes.

Lo que constituye la gran dimension de los datos es en funcion al tipo de datos que se
estd acaparando, es decir, si se aplica la recoleccion de datos en una zona geogréfica
extensa, la cantidad de datos recolectados va a ser muy grande y puede que estos
datos sean de una u otra manera erréneos, segun el método de recoleccién que se

aplique.

2.1.2.5. Variedad.
Se refiere a los tipos de datos que podemos encontrar en Big Data, entre los cuales

encontramos los datos estructurados, semi-estructurados y los no estructurados.

La mayoria de las organizaciones tienen la necesidad de integrar y analizar los datos
obtenidos de diferentes fuentes de informacion, ya sea de forma tradicional o no
tradicional. Con el desarrollo de dispositivos inteligentes, sensores y redes sociales,
los datos son generados de diferente forma como: publicaciones en redes sociales,

sensores, datos multimedia, etc.

2.1.3. ¢(En dondey para qué se utiliza Big Data?
Big Data es utilizado hoy en dia por empresas que manejan gran cantidad de datos,
los cuales son generados por el resultado natural del mundo digital actual, ademas
gue es importante destacar que los datos masivos no solo sirven como parte
cuantitativa, sino que la diferencia y el beneficio se encuentra precisamente en su
tratamiento, es decir, en parte cualitativa, ya que nos permite ejecutar una toma de

decisiones en linea con los movimientos del mercado.

Big Data permite explotar comercialmente una gran cantidad de datos para crear
nuevos servicios de mercado. Hoy en dia se acumulan datos en formato digital pero el

problema es que estos datos son poco estructurados.

2.1.4. Importancia de Big Data.
Galicia, determina que con toda la informacion que se encuentra disponible en
Internet, las organizaciones empresariales tienen que ser capaces de determinar las
interacciones informéticas que realicen sus usuarios, ademas tienen que poseer la
capacidad de recoger, procesar, asimilar y gestionar toda esta informacién. La
recoleccién de los datos puede generar informacidn muy interesante que permitira

gestionar y crear nuevas oportunidades de negocio.
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Los expertos califican que la importancia del analisis de Big Data permite la creacion
de nuevos servicios, reduccién de tiempo y costos empleados en una actividad,
incrementar la productividad, una mejor posicion en el mercado a diferencia de la
competencia, esto no solo implica tratar de poseer o disefiar una enorme base de

datos, sino el poder sacar provecho a esos datos generados o almacenados.

2.1.5. Ventajas de Big Data.
Un estudio realizado por Francisco, (2015), determina las ventajas mas relevantes que

se pueden obtener de la utilizacién de Big Data, la tabla 1 muestra un resumen:

Tabla 1 - Ventajas de Big Data

» Mediante el andlisis de las redes
sociales y los datos de navegacion
se puede determinar el circulo
social con el que interactia cada
cliente, esto permite identificar las
necesidades que tiene

o . determinada persona.
Analisis de navegacion _ » )
. = La informacion generada sera la
web y habitos de consumo ; _
_ mas actualizada ya que se genera
online.
a cada momento

= Se mejora la estrategia mediante el
estudio y analisis del consumo de
productos y servicios por parte de
los clientes lo que a su vez permite
la generacion nuevas
oportunidades de negocio.

= Se mejora la estrategia mediante el
estudio y analisis del consumo de

. _ productos y servicios por parte de
Gestion del cambio _ _
los clientes lo que a su vez permite
la generacion nuevas
oportunidades de negocio.
L = Un sistema predictivo de andlisis y
Anticipacion a los _
cruce de datos nos permite prever

problemas .
posibles problemas, como por
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ejemplo una prediccion de la caida
de las ventas de un negocio.
= |dentificando patrones de fraude,
procesos innecesarios y el andlisis
de la seguridad es posible la
deteccion y simplificacibn de
dichos procesos, lo cual produce
Mejoras de Procesos
un beneficio para la empresa
permitiéndole la reduccion de
operaciones y  transacciones
sospechosas, esto disminuye los
riesgos y costos.
Fuente y Elaboracion Propia.
2.1.6. Desventajas de Big Data.
El doctor investigador Moreno, (2014), determina que el mayor reto de la utilizacién de
Big Data es disponer del personal adecuado y con una determinada formacion para la
ejecucion de proyectos de analisis, procesamiento y obtencion resultados con datos de
gran volumen, para ello se debe poseer la informacion adecuada, la cual es clave para

la obtencion de los beneficios esperados.
Entre otras de las desventajas que se pueden mencionar, se describen a continuacion:

Tabla 2 - Desventajas Big Data

La principal desventaja es el proceso de adopcion de Big Data, es el alto costo de
software y hardware que se necesita para hacer posible el correcto manejo de los
datos.

El personal de la empresa no se siente conforme con la utilizacion de Big Data,
porque creen que los datos que se obtienen son personales y no deben ser utilizados
sin el consentimiento de dicha persona.

La informacién con la que se puede contar puede estar desactualizada.

Fuente y Elaboracion Propia.
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2.1.7. Fuentes y Tipos de datos de Big Data.

Los datos externos estruc- Este cuadrante representa
turados son una extensién la mayor drea de opor-
logica de los actuales anali- tunidad para que laem-
sis sobre datos internos es- presa recoja informacion
tructurados de la empresa, de los consumidores.

Teléfono
movil / GPS Historial de crédito | Twitter Google+ Facebook

Sewa)x3

Historial de viaje Pinterest Instagram

Datos del censo  Registros inmobiliarios Externo a Sensor Data Blogs

Registros de RRHH Perfiles web Foros online “Feeds” de las webs

SO1va 3a S3LN3INS

Registros de ventas CRM Documentos de texto

SeuRIY|

Financieros Inventario Share Point Sensor Data

Los datos internos estruc- Los datos internos deses-
turados son la categoria mejor tructurados son un excelente
entendida por la empresa, pero campo de aprendizaje para que

la empresa necesita cambiar la empresa pueda entender
E— el enfoque hacia los datos el modo de sacarle valor a
externos y desestructurados. estos formatos de datos.

‘ Estructurados ‘ Desestructurados

TIPOS DE DATOS

Figura 4 - Fuentes y Tipos de Datos
Fuente: Booz & Company | Benefitting from Big Data
Elaboracion: Booz & Company | Benefitting from Big Data

La revista de tecnologia BBVA - Innovation Center, (2013) determina que los datos
generados para alimentar a Big Data se obtienen de diferentes fuentes ya sean
internas o externas, las fuentes internas que generan datos son todos los tipos de
registros financieros, ventas, recursos humanos, perfiles web, foros, documentos de
texto, etc., y los datos de fuentes internas generadas por los mismos teléfonos
moviles, historial de diferente tipo como de créditos, viajes, datos de censos, registros
inmobiliarios y las diferentes redes sociales como Twitter, Facebook, Instagram, etc.
Los datos con los que nos encontramos en un Big Data pueden ser de diferente tipo y

provenir de diferentes fuentes como lo muestra la Figura 4.
Los tipos de datos que se puede encontrar en un Big Data se los divide en:

2.1.7.1. Datos Estructurados.

Son aquellos datos en los que se identifica su longitud y formato, como numeros,
fechas, cadenas de caracteres y se encuentran almacenan en tablas. Un ejemplo de

estos son las bases de datos relacionales y hojas de calculo.

2.1.7.2. Datos no Estructurados.

Son los datos que carecen de un formato especifico, por lo que se encuentran en el
formato tal y como se recolectaron. No estan contenidos en una base de datos o tipo
de estructuras de datos. Se generan en mensajes de correo electrénico, documentos

de texto, PDFs, software de colaboracién y documentos multimedia.
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Figura 5 - Hadoop
Fuente: Hadoop and the hype!!
Elaboracién: Hadoop and the hype!!

2.2. Hadoop.

Los autores Bagwari & Kumar, (2017), determinan que Hadoop es un framework que
sirve para almacenar y procesar gran cantidad de datos, en donde su componente
HDFS almacena los datos de forma distribuida preservando su consistencia y
disponibilidad mientras que MapReduce es responsable del procesamiento paralelo.
Hadoop se adapta mejor al almacenamiento tolerante a fallos y procesamiento por
lotes, pero la busqueda no esta optimizada en Hadoop ya que almacena datos en
forma de blogues. Carece de un disefio de indice optimizado que conduce a un
costoso mecanismo de busqueda. Para hacer frente a estos diversos enfoques de
indexacién se han propuesto como una mejora en la arquitectura Hadoop. La figura 5,

un elefante amarillo es la representacion mundial de Hadoop.
Con lo antes mencionado se puede determinar que:

e Hadoop es un framework de cddigo abierto desarrollado por Apache en el
lenguaje de programaciéon Java.

e Hadoop permite almacenar y procesar gran cantidad de datos en un entorno
distribuido en clisteres de ordenadores utilizando modelos de programacion
simple.

e Esta disefiado para que un sistema de Unico servidor se pueda extender a
miles de maquinas, esto le permite que sea muy tolerante a los fallos, esto

conlleva a brindar la ventaja de que en vez de utilizar hardware costoso.

2.2.1. Historia de Hadoop.
La revista tecnolégica SAS realiza una publicacion de una breve historia del
nacimiento de Hadoop, la cual se resume en la linea de tiempo representada en la

figura 6.
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MapR Technologies 201 3
releases H distr

2009 eleases Hadoop distro . |

Cutting leaves Yahoo

Cutti
for Cloudera

1999

Nutch divided and
Hadoop is born .

L
* 2006

Cutting joins Yahao,
takes Nutch with him

Figura 6 - Historia Hadoop.
Fuente: Revista SAS.
Elaboracion: Revista SAS.

Los autores Patel & Singh, (2017), sefialan que Hadoop nace cuando Google tiene la
necesidad de poseer una solucién que le permita continuar procesando datos de
manera muy acelerada, por la gran cantidad de datos que maneja su buscador. El
problema de Google era poder indexar la web al nivel que exige el mercado y por ello

busca una solucién que se basa en un sistema de archivos distribuidos.

Esta solucion se basa en que un gran nimero de computadores se encargue de
procesar cierta parte de informacion de forma individual, en donde la gran ventaja del
funcionamiento de este sistema es que, la informaciéon es dividida y enviada a cada
computador del sistema distribuido y cada computador de este sistema maneja y
procesa la informacién recibida de forma independiente y autonoma, pero al final del
procesamiento se devuelve el resultado en donde todos actian en conjunto, como si
fueran una sola supercomputadora; esto conllevaria después a lo que denominara

Hadoop.

Es en el afio 2006, Google decide publicar detalles acerca de su nuevo
descubrimiento, en la que comparte su experiencia y conocimiento con los usuarios
gue deseaban acceder a esta informaciéon. Entre todos los que se benefician por el
descubrimiento de Google se encuentra la comunidad Open Source. Luego de todo
esto, Yahoo! toma el relevo de este descubrimiento impulsando su expansion, que le

permitan alcanzar a grandes empresas como Facebook.

2.2.2. Caracteristicas de Hadoop.
Las caracteristicas mas importantes de Hadoop se describen en la tabla 2, para lo cual
se han tomado varios documentos de referencia como lo son el estudio realizado por
Sethia, Sheoran, & Saran, (2017) y otro estudio realizado y publicado por Chen,

(2017), con los cuales se concluye:
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Tabla 3 Caracteristicas Hadoop

. Procesamiento localmente distribuido de datos para cada nodo del
Escalabilidad y i ) )
o cluster de Hadoop, ya que permite almacenar, gestionar, procesar
Rendimiento )
y analizar datos a escala de petabytes.

Se puede almacenar datos en cualquier tipo de formato, ya sea los
Flexibilidad formatos semi-estructurados o no estructurados, cuando se leen
estos datos son analizados y luego se les aplica un esquema.
_ Hadoop es de cdédigo abierto y se ejecuta en hardware de bajo
Bajo costo
costo.
Los datos y procesamiento de la aplicacion estan protegidos
contra errores de hardware. Si un nodo se desactiva, los trabajos

Tolerancia a . »
se redirigen autométicamente a otros nodos para asegurarse de

Fallos
gue la computacion distribuida no falla. Mdltiples copias de todos
los datos se almacenan de forma automatica.

Poder El modelo de computacion distribuida que posee Hadoop procesa

Computacional grandes volimenes de datos de manera rapida.

Fuente y Elaboracion Propia.

2.2.3. Arquitectura de Hadoop.
La figura 7, representa la arquitectura con la que cuenta Hadoop, en la cual podemos
reconocer sus cuatro componentes que son MapReduce, HDFS, YARN vy las

Utilidades Comunes.

HDFS

(Almacenamiento
Distribuido)

MapReduce
(Computo Distribuido)

Utilidades Comunes

Figura 7 - Arquitectura Hadoop
Fuente: Autor.
Elaboracién: Autor.
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2.2.3.1. MapReduce.
Para la elaboracién de este apartado se ha tomado en cuenta dos estudios realizados
por Dean & Ghemawat, (2010), y Chu et al.,, (2007), con lo cual se describe lo

siguiente.

MapReduce se lo puede describir que es un paradigma de programacion que
proporciona un sistema de procesamiento de datos en paralelo y distribuido, el cual se
divide en dos fases que son: Map, la cual se encarga del mapeo y se aplica a cada
elemento de la entrada de datos y Reduce, que se encarga de recibir los valores
intermedios procesados para agruparlos y producir el resultado final, se dice que
MapReduce es el corazén de Hadoop y que fue creado en el afio 2004 en Google por
Jeffrey Dean y Sanjay Ghemawat, y fue utilizado para calcular el algoritmo de

PageRank de Google.

2.2.3.1.1. Arquitectura MapReduce.

MAP shuffle REDUCE

R

Resultadc

TaskTracker

&1

Cliente Archivo a

Procesar JobTracker 4 5

Resultadc

TaskTracker

TaékTracker
Figura 8 - Arquitectura MapReduce

Fuente: Autor.
Elaboracién: Autor.

La figura 8, representa la arquitectura que posee MapReduce, a la cual se la denomina

con el nombre de maestro/esclavo, y sus componentes se describen a continuacion:

e Cliente: es el unico componente que puede poner en funcionamiento el
proceso enviando un trabajo, ya que es el iniciador.

e Organizador de intercambios en el sistema distribuido: es un elemento
principal debido a la importancia que tiene al distribuir el trabajo, se encarga de
la distribucién del trabajo entre las distintas entidades.

e JobTracker: es el encargado de coordinar todo el trabajo. Existe un anico
JobTracker por cada cluster, estd encargado de recibir las peticiones de los
clientes y organizar el trabajo para los TaskTrackers. Para la eleccion del

TaskTracker, el JobTracker tiene en cuenta el estado de disponibilidad que
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tengan los TaskTrackers y si es que se encuentran en el mismo rack. El
JobTracker durante todo el tiempo que esta realizando el trabajo no pierde
contacto con los TaskTracker. Todos los TaskTracker tienen la obligacion de
enviar un paquete de control cada determinado tiempo para tener informado al
JobTracker sobre su estado.

TaskTracker: Estan encargados de realizar las tareas en que se ha dividido el

trabajo mediante la creacion de los diferentes hijos que trabajan en paralelo.

2.2.3.1.2. Caracteristicas.

Entre las principales caracteristicas de MapReduce podemos listar las siguientes:

MapReduce permite el procesamiento distribuido de las operaciones de mapeo
y reduccién, siendo cada operacion de mapeo independiente de las otras, las
cuales pueden ser realizadas en forma paralela.

MapReduce puede ser aplicado a grandes conjuntos de datos que son
procesados por servidores comunes.

MapReduce trabaja de manera igual que una base de datos, por motivo que
permite almacenar y obtener datos, a diferencia que lo hace de una manera
mas apropiada para el manejo de grandes cantidades de datos del tipo no

estructurado

2.2.3.1.3. Funcionamiento.

F
G " 901 Tags
v / = N
ey a= | P2
o] | g
“ T @1 /
) > Vi @4
Archivo a e e m.’ > g
procesar ® 2
Division de trabajo Procesamiento Procesamiento
Realizada por el realizado por realizado por
JobTrack los TaskTrackers  |os TaskTrackers
funcion map() funcion reduce()

Figura 9 - Funcionamiento de MapReduce
Fuente: SolidQ
Elaboracion: SolidQ

El funcionamiento de MapReduce, consiste en poseer un servidor maestro o

JobTracker y varios servidores esclavos o TaskTrackers, uno por cada nodo del

cluster, como se muestra en la Figura 9, para mayor entendimiento se describen a

continuacion:

El JobTracker es el punto de interaccion entre los usuarios y MapReduce. Los

usuarios envian trabajos MapReduce al JobTracker, el cual los ordena en una
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cola de trabajos pendientes y los ejecuta segun como fueron llegando, ademas
el JobTracker se encarga de gestionar la asignacion de tareas y delega las
tareas a los TaskTrackers.

e Los TaskTrackers ejecutan tareas bajo la orden del JobTracker y también

manejan el movimiento de datos entre la fase Map y Reduce.

2.2.3.1.4. Problemas.
Una vez ya descrito que es MapReduce, y conocer cual es su arquitectura es hora de

hablar de los problemas que encontramos dentro de este componente.

El principal problema que presenta MapReduce es en su capa de funcionalidad ya que
presenta falta de memoria al momento de procesar gran cantidad de datos, también se

ha identificado que este problema se asocia al hardware utilizado.

Para solucionar estos problemas de caidas de nodos en el TaskTracker, MapReduce
tiene la capacidad de activar otro nodo que esté disponible sin ningun trabajo, para
gue asi se pueda continuar la operacion que el anterior nodo no ha podido concluir con

satisfaccion.

2.2.3.2. HDFS.
Para la elaboracién de este apartado se ha tomado en cuenta dos estudios realizados
por Borthakur, (2008), Shvachko, (2010), y Kala Karun & Chitharanjan, (2013), con lo

cual se puede determinar lo siguiente.

HDFS se define como “un sistema de ficheros distribuido, escalable y portatil, que fue

desarrollado en Java y fue disefiado para trabajar con ficheros de gran tamafo”.

Otra definicion que se puede dar de HDFS es como un sistema de archivos distribuido,
el cual se encarga de proporcionar el acceso de alto rendimiento a los datos a traves
de grupos de Hadoop, ultimamente HDFS se ha convertido en una herramienta muy
trascendental para la gestion de los grandes volimenes de datos y apoyar al andlisis
de grandes volumenes de datos de aplicaciones. Su arquitectura se muestra en la

Figura 10.
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2.2.3.2.1. Arquitectura HDFS.

HDFS

DataNode

al / DataNode
NameNode \ a
DataNode

DataNode

Figura 10 - Arquitectura HDFS
Fuente: Autor.
Elaboracién: Autor.

La arquitectura con la que cuenta HDFS, la cual se encuentra distribuida de la

siguiente manera:

e Datanode o tambien llamado slave: Este componente es el cual contiene los
bloques de informacién. Tienen capacidad de ser multitarea y es el encargado
de los procesos de lectura/escritura. Los DataNodes en ciertos casos son
réplicas de otros, cada DataNode tiene una identificacion de almacenamiento
unica, lo que le permite ser identificado de un NameNode, es capaz de soportar
entre 10 y 4000 DataNodes.

¢ Namenode o tambien llamado master, es aquel que se encuentra encargado
del cierre, apertura y renombrado de directorios y ficheros. Ademas tiene el
control y la informacién sobre la asignacion de los bloques en los DataNodes.
En caso de pérdida de una réplica sera el encargado de replicarla de nuevo en

otro DataNode.

2.2.3.2.2. Caracteristicas.
Las caracteristicas de HDFS son descritas en la siguiente tabla:

Tabla 4 Caracteristicas HDFS

Puede almacenar una cantidad ilimitada de datos en una sola
Escalabilidad plataforma, segun van creciendo los datos se puede afiadir mas
servidores de acuerdo a las necesidades.
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Capacidad de almacenar datos de cualquier tipo. El ser flexible
Flexibilidad significa que siempre tendra acceso a los datos con fidelidad

completa para una amplia gama de andlisis y casos de uso.

Confiabilidad determina que los datos siempre estén disponibles
al acceso y sean tolerantes a la pérdida de los mismos, esto

Confiabilidad significa que los servidores pueden fallar en cualquier momento
por cualquier imprevisto, pero que su sistema permanecera
disponible para todas las cargas de trabajo.

Fuente y Elaboracion Propia.

2.2.3.2.3. Funcionamiento.
El funcionamiento de HDFS es la distribucion de informacion a sus diferentes
DataNode, asi la informacién no se encuentra almacenada en un solo NameNode, la
gran ventaja de este funcionamiento es que, al almacenar los datos en diferentes
DataNode, el sistema es tolerante a la posible pérdida de datos en caso de que se

produzca un fallo.

2.2.3.2.4. Problemas.
Entre los problemas que se pueden identificar en HDFS uno de los principales es en el
momento de acceder a un DataNode, estos fallos se producen porque el nodo

buscado ya no se encuentra en el DataNode.

Para tener menos posibilidades de que esto ocurra, se debe procurar facilitar la
aplicacion cliente en un bloque del que se tiene una constancia sobre su integridad.
Para lograr esto los DataNodes deben ser escaneados regularmente y se deben sus
checksums y éstos posteriormente ser almacenados en un informe, asi se lograra
tener constancia sobre cual fue el Gltimo momento de verificacion de cada DataNode y

por lo tanto saber cuales han sido revisados ultimamente.

2.2.3.3. YARN.
Para la elaboracion de este apartado se ha tomado en cuenta dos estudios realizados
por Patil & Phatak, (2014), Douglas, Lowe, Malley, & Reed, (2013) y Yao, Wang,

Sheng, Lin, & Mi, (2014), con los cuales se puede determinar lo siguiente.

YARN (Yet Another Resource Manager) es conocido como la evolucion de
MapReduce, también llamado MapReduce 2.0, es un framework de Hadoop, que es
distribuido por Apache desde el 2012. Su principal cambio con respecto a MapReduce
es la separacion de las tareas que antes realizaba el JobTracker, por ser un moédulo

separado ahora, el Resource Manager es el encargado de supervisar y negociar los
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recursos. Basicamente es el encargado de organizar el trabajo y recibir las peticiones
de los clientes.

2.2.3.3.1. Arquitectura YARN.

2
5

Resultas

TaskTracker

\\>~ & . Resultado

Resultado

TAN

JobTracker TaskTracker
’ Resultado

Cliente %
&
Resultado
w B

TaskTracker

Figura 11 - Arquitectura YARN
Fuente: Autor.
Elaboracién: Autor

%

Resultado

YARN es utilizado para dividir las responsabilidades de la gestion de los recursos, que
son el JobTracker y trabajo de programacidon/monitorizacibn, en componentes
separadas que se llamaran: ResourceManager global y ApplicationMaster, para mayor
entendimiento de su funcionamiento se tiene la figura 11, y a continuacion se describe
cada uno de sus componentes. El ResourceManager es la autoridad que controla los

recursos entre todas las aplicaciones del sistema.

El NodeManager es el esclavo por equipo, el cual tiene la responsalbilidad del
lanzamiento de los contenedores de las aplicaciones, el seguimiento del uso de
recursos del sistema como lo son el CPU, memoria, disco, red, e informar todo a la

ResourceManager.

El ApplicationMaster es responsable de negociar los contenedores de recursos
adecuados desde el programador, el seguimiento de su estado y el seguimiento de los

progresos.

2.2.3.3.2. Caracteristicas.

Entre las principales caracteristicas de YARN tenemos:

Ayudar a Hadoop a tener un entorno de gestion de recursos y aplicaciones distribuidas
en el cual se pueden implementar multiples aplicaciones de procesamiento de datos

totalmente personalizadas y especificas para realizar una tarea en cuestion.
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Permitir al usuario interactuar con todos los datos de multiples maneras a la vez, por lo
gue convierte a Hadoop en una auténtica plataforma de datos multiuso, permitiéndole

alcanzar su puesto en una arquitectura de datos moderna.

2.2.3.3.3. Funcionamiento.
El funcionamiento de YARN se puede describir de tal manera que el
ResourceManager y el NodeManager de cada nodo son los encargados de formar el
entorno de trabajo, teniendo la responsabilidad el ResourceManager de repartir y
gestionar los recursos entre todas las aplicaciones del sistema mientras que el
ApplicationMaster es el encargado de la negociacion de recursos con los elementos
del ResourceManager y los NodeManager para poder ejecutar y controlar las tareas,

todo esto se resume en que se encarga de solicitar recursos para poder trabajar.

2.2.4. Funcionamiento de Hadoop.
Los autores Bagwari & Kumar, (2017), mencionan que Hadoop funciona de manera en
gue cada nodo de su estructura contiene solamente un nodo de datos, un clister de
datos conforma el cluster HDFS. El funcionamiento normal es sencillo ya que cada
nodo no necesita de un nodo de datos para poder estar en constante funcionamiento,
esto se produce porque cada nodo sirve de bloque de datos sobre la red usando un
protocolo de bloqueo especifico para HDFS. A su vez HDFS tiene la capacidad de
almacenar archivos sumamente grandes a través de multiples maquinas, con lo cual
logra alcanzar alta fiabilidad mediante el replicado de los datos a través de mudltiples
hosts, estos datos se logran almacenar en 3 nodos gracias a el valor por defecto de
replicacion que es 3; de estos 3 nodos dos se almacenan en el mismo rack y el
restante en un rack diferente. Estos nodos pueden estar en constante comunicacion
para poder actualizar y equilibrar sus datos, realizar copias y conseguir replicacion de
datos. El HDFS y MapReduce son las partes mas importantes, por lo que son los

encargados de procesar altas cargas de trabajo con gran éxito.

2.2.5. Importancia de Hadoop.
Para definir la importancia de Hadoop se lo realizara mediante la presentacién de la
tabla 5, en la cual se detallara las caracteristicas méas importantes que se pueden

presentar de Hadoop, segun un articulo presentado por IBM (2013).
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Tabla 5 Importancia Hadoop

Despliegue en Cualquier Lugar

La estructura de los datos los cuales se
encuentran sin ningdn esquema permite a
Hadoop afiadir e integrar mdltiples datos de

diferentes origenes y de diferentes estructuras.

Escalable
Hadoop permite afiadir capacidades sin tener la
necesidad de cambiar los formatos de los datos,
como se cargan los datos o como se escriben

los trabajos o las aplicaciones.

Herramientas Avanzadas
Hadoop dispone de una gran variedad de
herramientas las cuales permiten presentar gran
tipo de visualizaciones, aprendizaje de maquina,
analisis del texto y més.

Rentable
Todas las herramientas que presenta Haddop
presentan gran rentabilidad y asi confiar que las
visualizaciones, el aprendizaje de maquina, el

andlisis del texto sean muy Utiles.

R

Almacenamiento

Con la arquitectura flexible infinitamente
escalable de Hadoop, gracias a que esta basado
en HDFS, permite a las empresas almacenar y
analizar cantidades ilimitadas de datos, todo ello

en una Unica plataforma.

Proceso
Hadoop permite la integracion rapidamente con
los sistemas o aplicaciones existentes para
mover datos dentro y fuera de Hadoop a través
del

streaming.

procesamiento de carga a granel o

Fuente: Elaboracion Propia

2.2.6. Ventajas de Hadoop.

Un estudio realizado por K Shvachko, (2010), determina los beneficios de utilizar

Hadoop, las cuales son:

Tabla 6 Ventajas de Hadoop

Escalabilidad y

rendimiento

e Se refiere al procesamiento distribuido de datos para cada
nodo en un cluster Hadoop, lo cual le permite almacenar,

gestionar, procesar y analizar datos.

Fiabilidad
individuales,

e Se refiere a que los equipos presenten fallas de sus nodos

entonces

Hadoop es fundamentalmente
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tolerante a estos fallos de procesamiento.

Bajo costo

o Al ser software libore Hadoop tiene la ventaja de ejecutarse

en cualquier equipo que posea hardware de bajo costo.

Fuente y Elaboracion Propia.

2.2.7. Desventajas de Hadoop.

Una vez que se ha descrito lo que es Hadoop, asi como su historia, caracteristicas,

arquitectura, su funcionamiento e importancia, es hora de hablar sobre sus

desventajas, las cuales son pocas, pero es necesario mencionarlas, ya que estas se

presentan por su arquitectura, esto se describe en la tabla 7, para su elaboracion se

toma en cuenta un articulo de Zhou, (2013).

Tabla 7 Desventajas de Hadoop

HDFS

Latencia producida por el acceso a los datos, ya que HDFS se
encuentra esta orientado a procesos batch y operaciones en
streaming. esto produce que la latencia de cualquier operaciéon 10
no ha sido optimizada y los sistemas de archivos tradicionales
suelen ser mas rapidos en estos aspectos.

La gran cantidad de ficheros pequefios que posee hace que el
limite en el sistema esta limitado por la memoria del NameNode, ya
gue en su memoria RAM es donde se encuentran los metadatos y
en donde cada fichero, directorio y bloque ocupa un tamafio de
entre 150 y 200 bytes, esto hace que si existen gran cantidad de
ficheros pequefios va a ocupar mucho mas espacio en la RAM que

si se tiene menos cantidad de ficheros de gran tamafio.

MapReduce

Su depuracién es muy complicada ya que al procesar el programa
en los nodos donde se encuentran los blogues de datos, no es facil
encontrar los fallos de cédigo. Tampoco es conveniente utilizar
funciones de escritura de logs en el cddigo ya que eso podria
suponer un gran aumento en la ejecucion de procesos MapReduce.
No todos los algoritmos se pueden escribir con el paradigma
MapReduce.

Latencia producida por que cualquier trabajo que realiza
MapReduce suele tardar alrededor de 10 segundos, por lo que si el
volumen de informacién a tratar es pequefio, es posible que

Hadoop no sea la solucion mas rapida.

Fuente y Elaboracion Propia.
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2.2.8. RHadoop.

Figura 12 - RHadoop
Fuente: Rose Technologies.
Elaboracién: Rose Technologies.

RHadoop es la combinacién de dos tecnologias como lo son R y Hadoop, desarrollado
por el equipo de Revolution Analytics, estas tecnologias se complementan
eficientemente, permitiendo el analisis y la visualizacién de grandes volimenes de
datos. Los autores Yu-Wei & Chiu, (2015), definen que “RHadoop es una coleccion de
R paquetes que permite a los usuarios procesar y analizar grandes volumenes de

datos con Hadoop”.

Mientras tanto Worms, (2012), define que “RHadoop es un puente entre R, un lenguaje
y entorno para explorar estadisticamente conjuntos de datos, y Hadoop, un marco que
permite el procesamiento distribuido de grandes conjuntos de datos a través de
clusters de computadores.” Ademas, menciona que RHadoop se construye a partir de
2 paquetes de R que son: rhdfs que se encarga de almacenar los datos al HDFS para
posterior trabajarlos con el rmr que proporciona una forma de que los analistas de
datos accedan a un procesamiento masivo tolerante a los fallos sin necesidad de
dominar la  programacion distribuida. Estos paquetes son desarrollados
primordialmente para sistemas de Cloudera y Hortonworks, los cuales son sistemas
desarrollados especificamente para trabajar con Hadoop, los paquetes desarrollados
deben tener una amplia compatibilidad con la distribucién de Hadoop y mapR de

cédigo abierto.

2.2.8.1. Funcionamiento de RHadoop.

26



Input Data MapReduce using RMR Output Data
|

——

Figura 13 - Funcionamiento de RHadoop
Fuente: Revolutions Analytics
Elaboracion: Revolutions Analytics.

RHadoop funciona primeramente realizando el llamado a las librerias rhdfs que es el
HDFS y rmr2 que es el MapReduce de Hadoop. Una vez iniciadas las librerias se
procede a cargar los valores de la data al HDFS, posterior se procede a realizar el
procesamiento de los valores cargados al HDFS mediante MapReduce que es un
potente marco de programacion para procesar de manera eficiente cantidades muy
grandes de datos almacenados en el sistema de archivos distribuido Hadoop. Una vez
gue se ha realizado el procesamiento de la data el mismo se almacena en el HDFS y
es donde hay que recuperarlo para proseguir con el andlisis de los mismos y realizar
las diferentes operaciones complementarias en R como lo es el filtrado y disefio de
cada una de las visualizaciones que se pretenda obtener para comprension de los

mismos, su funcionamiento se representa en la Figura 13.
2.2.8.2. Caracteristicas y Ventajas de RHadoop.
Entre las caracteristicas de la utilizacion de RHadoop se tiene:

e R y Hadoop son un proyecto colaborativo y abierto, la persona que desee
trabajar con estas herramientas las puede descargar gratuitamente.

e Con la integracion entre R y Hadoop los analistas de Big Data pueden analizar
y procesar gran cantidad de datos de una forma sencilla mediante la utilizacién
de los comandos y librerias de R aprovechando el poder del procesamiento de
Hadoop.

e Al realizar el andlisis del volumen de datos en R, se tiene la ventaja de la
utilizacion de sus métodos de agrupamiento, filtrado y capacidad de disefar
graficas detalladas y precisas que permiten la correcta interpretacién de los

resultados obtenidos por parte del equipo de analistas.
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Existe gran cantidad de informacion de cémo utilizar R, su comunidad es muy
activa y se puede obtener soluciéon a cualquier problema con el que se pueda
encontrar.

En pocas lineas de comandos se puede completar un trabajo de analisis,
procesamiento y visualizacion de los datos, ademas de que es una herramienta
estable no tiene errores de funcionamiento graves a pesar de ser gratuita.

Es facil de aprender y comprender su funcionamiento, una vez que se haya
familiarizado en el trabajo de andlisis, procesamiento y visualizacién de los
resultados esperados, la experiencia adquirida es de mucha importancia para
trabajos futuros.

R es uno de los lenguajes méas utilizados en el ambito académico a nivel
mundial para completar trabajos de andlisis de datos y generacién de
visualizaciones, al ser software libre la comunidad tiene la capacidad de crear y
publicar diferentes librerias que permitan trabajar en un sinnimero de

proyectos relacionados al analisis de datos.
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Figura 14 - Big Data Analytics
Fuente: Webopedia
Elacoracion: Webopedia

2.3. Big Data Analytics.

Los autores Singh & Singh, (2012), definen a Big Data Analytics como “Las técnicas
analiticas avanzadas que operan en grandes conjuntos de datos. Por lo tanto, el gran
analisis de datos se centra en dos cosas: los grandes datos y la analitica, ademas de
como los dos se han unido para crear una de las tendencias mas profundas en la
inteligencia empresarial (Bl) de hoy.” La figura 14, representa de forma global a todos

los términos que estan relacionados a Big Data Analytics.

Ames, Abbey, & Thompson, (2013), definen a Big Data Analytics como el “proceso de
examinar gran cantidad de datos para descubrir patrones ocultos, correlaciones
desconocidas e informacién util. Tal informacién proporciona ventajas competitivas a
través de organizaciones rivales y resultar en beneficios para el negocio, como el

marketing mas efectivo y mayores ingresos”.

Por lo tanto, con las definiciones anteriores se puede determinar que Big Data
Analytics es el conjunto de utilizacién de procesos y técnicas, con los cuales se puede
examinar gran cantidad de datos, los que a su vez permiten analizarlos y poder
entenderlos para posteriormente aplicar alguna regla de negocio y sacarles provecho a

estos datos.

2.3.1. Historiay Evolucion.
La Historia de Big Data Analytics va de la mano con la historia de Big Data, mientras
Big Data trata del aparicién y generacion de datos, Big Data Analytics trata del manejo
e interpretacién de estos datos, por eso a continuacién se tratara una breve historia
como se empez0 a utilizar y evolucionar Big Data Analytics basado en un articulo de
Zakir, Seymour, & Berg, (2015).

Todo comenzo6 con el surgimiento de procesar y resguardar los datos generados del
Censo de Estados Unidos en el aflo de 1880, anunciar los resultados tardd mas de 7

afios, entonces para el censo de 1890, aparece la maquina de tabular desarrollada por
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Herman Hollerith, la cual permitié procesar datos que estaban grabados en tarjetas

perforadas.

Con el surgimiento de las computadoras los datos tomaron mas importancia, para la
década de 1980 aparecen las bases de datos relacionales, con esto surge el lenguaje
SQL que sirve para recuperar informacién de las bases de datos relacionales. Para
finales de 1980, los datos continuaron generandose a gran velocidad por los bajos
costos de almacenamiento de discos duros, en ese momento Wiliam H. Inmon
propone la creacion y la utilizacion de un almacén de datos, esta nueva tecnologia se
diferencia de las bases de datos relaciones por la optimizacién del tiempo de
respuesta a las consultas, todo esto conlleva a la aparicion de un nuevo concepto el
cual es Inteligencia de Negocios o por sus siglas en ingles Bl (Business Intelligence),

término propuesto por Howard Dresner en el afio de 1989.

Para la década de 1990 aparece el concepto de mineria de datos, conocido como el
proceso computacional de descubrir patrones en un conjunto de datos para poder
analizarlos de una forma diferente a todos los métodos habituales. Esto es posible
gracias a las tecnologias de bases de datos y almacenes de datos, los cuales permiten
a las empresas almacenar gran cantidad de datos y analizarlos de manera favorable y
razonable, ya que solamente estan buscando datos especificos, esto a su vez conlleva
a predecir patrones de negocio con el cual pueden generar cadenas de negocio

especificas.

Continuando con la evolucion, manejo y andlisis de la informacién y las tecnologias,
aparece el Internet, dada la demanda de la busqueda de informacién, noticias,
reportes y paginas web, se desarrolla el motor de busqueda de Google, desarrollado
por Larry Page y Sergey Brin, el cual es una tecnologia que procesa y analiza gran
cantidad de datos en un sin numero de computadores y servidores distribuidos. Para
principios del 2010 las empresas Amazon y Google, liberan al mercado dos
herramientas, una llamada Amazon Redshift, la cual es un almacén de datos en la
nube, y Google BigQuery, herramienta que procesa una consulta en cientos de
servidores de google, estas herramientas salieron al mercado con bajo costo para que
sea accesible a todas las empresas y con la ventaja de procesar grandes cantidades

de datos con un presupuesto menor.

Es asi que gracias a la historia de la informacién como a la evolucién de Big Data
Analytics, hoy en dia es posible manejar gran cantidad de datos a bajo costo y con

gran eficiencia por las herramientas que se han ido desarrollando como
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evolucionando, esto ha ayudado a cada una de las empresas a poder generar

estrategias de mercado gracias al estudio y analisis de sus bases de datos.

2.3.2. Ejemplos de la Aplicacion de Big Data Analytics
Hoy en dia, el término de Big Data y Big Data Analytics estan en moda en el entorno
empresarial, de acuerdo a una publicacién realizada en por Hu, Wen, & Li, (2014), se
nombran algunas areas en las cuales se han aplicado Big Data Analytics, entre las

mas importantes se tiene:

Tabla 8 Areas de Aplicacion de Big Data Analytics

‘ Area Descripcién

El objetivo principal es crear modelos predictivos como por
ejemplo empresas de supermercados han predicho qué
productos se venderdn mejor, otro ejemplo es el de las
Entendiendo y aseguradoras de autos que pueden comprender mejor cémo
Segmentando a conducen sus clientes. Incluso las campafias electorales
los Clientes pueden optimizarse gracias a Big Data Analytics, se ha
detectado que en la ultima campafia de Barack Obama se
utilizé datos obtenidos para poder analizar y crear un discurso
gque pueda llegar a la mayoria de votantes.
Otra area en la que se ha aplicado Big Data Analytics es en los
negocios, ya que gracias a esto estan adecuando su stock
basandose en predicciones generadas gracias a datos de redes
Entendiendo y
sociales un aspecto el que mas ha aprovechado esto son los
Optimizando los o . o
distribuidores de suministros, los cuales han optimizado las
Procesos de
_ rutas de reparto, gracias a su ubicacidbn geografica y el
Negoeio monitoreo del tragico en tiempo real. Un claro ejemplo del Big
Data Analytics es la pelicula Moneyball que, gracias a la
medicién estadistica, se formoé un equipo campedn.
Se han empleado técnicas de Big Data por ejemplo para
monitorizar bebés en la unidad de neonatos de un hospital en
Toronto. Grabando y analizando latidos y el patron de
Mejorando la respiracién de cada bebé, la unidad ha desarrollado unos
Salud Publica algoritmos que pueden predecir infecciones 24 horas antes de
que los primeros sintomas aparezcan. De esta manera, el
equipo médico puede intervenir y salvar vidas en un entorno en

el que cada hora cuenta.
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Mejorando el
Rendimiento

Deportivo

Mejorando la
Cienciay la

Investigacion

Optimizando el
Rendimiento de
Maquinas y

Dispositivos

Comercio

Financiero

La mayoria de deportistas de élite estdn adoptando técnicas de
Big Data Analytics. Un claro ejemplo es en el tenis, en donde se
lleva mucho tiempo utilizando la herramienta SlamTracker, en
los torneos mas prestigiosos de esta rama, esta plataforma ha
logrado registrar datos de mas de 8 afios de torneos de Grand
Slam, en donde se ha podido determinar patrones y estilos de
juegos de los ganadores de cada uno de estos torneos.

Otra de las areas donde mas se ha utilizado Big Data Analytics
es el area de la ciencia e investigacion, en donde el CERN
(laboratorio suizo de fisica nuclear con su gran colisionador de
hadrones), uno de los mayores generadores de datos, intenta
descubrir los secretos del universo gracias a los datos del
acelerador de particulas. Aunque el centro de datos del
CERN cuenta con 65.000 procesadores para analizar los 30
petabytes de datos, no es suficiente. Por ello distribuyen la
capacidad de computacion entre miles de ordenadores
repartidos entre otros 150 centros de datos por todo el mundo
para analizar los datos.

Big Data esta ayudando a que la tecnologia y las maquinas
industriales que se utilizan hoy en dia sean autonomas e
inteligentes, como por ejemplo Google ha desarrollado un auto
que se conduce solo, este auto se encuentra equipado con
camaras, GPS, computadoras con acceso a internet, sensores
que permiten al vehiculo circular de forma segura por la via
publica sin necesidad de intervencién humana.

Las actividades con mayor uso de Big Data son las
relacionadas a High-Frequency Trading (HFT), que consiste en
una serie de algoritmos para la toma de decisiones de compra
venta de valores, teniendo en cuenta ademas de las sefales
tradicionales que tienen los comerciantes humanos como el
analisis técnico, resultados de empresas, noticias en tiempo
real, mensajes de redes sociales, foros, declaraciones publicas
de personalidades, etc. Todo esto quiere decir la aparicién de
un nuevo tipo de datos que anteriormente eran imposible de

manejar.

Fuente y Elaboracion Propia.
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2.3.3. Importancia Big Data Analytics.
Segun Sathi, (2012), Big Data Analytics “permite a los analistas, investigadores y
usuarios de negocios mejorar la toma de decisiones utilizando datos que antes eran
inaccesibles o inutilizables. El uso de técnicas avanzadas de analisis, tales como
andlisis de texto, aprendizaje automéatico, analisis predictivo, mineria de datos,
estadisticas y procesamiento del lenguaje natural, las empresas pueden analizar
fuentes de datos sin explotar independiente o0 junto con sus datos empresariales
existentes para obtener nuevos conocimientos que resulta en mucho mejor y mas

rapido decisiones.”

Big Data Analytics es muy importante para las empresas e instituciones, ya que les
permite conocer y aplicar diferentes tipos de estrategias para su beneficio, es asi que
seguidamente se presenta el resultado de una encuesta realizada por la empresa
TWDI en la que pregunto: "¢ Cudles de los siguientes beneficios se obtendrian si tu

organizacion implementaba alguna forma de Big Data Analytics?".

Para mejor comprension de los resultados se detallard una imagen a continuacion, en
las cuales se puede identificar las caracteristicas que se acoplan a Big Data Analytics.
En la opcion referente a otros beneficios se tiene en cuenta la lealtad de los clientes, la
optimizacion de la experiencia de servicio, la optimizacién de la prestacién de atencion
sanitaria y el rendimiento del proveedor basado en el coste y la calidad, todos los

resultados detallados anteriormente se presentan en la figura 15.
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¢Cuales de los siguientes beneficios se obtendrian si tu
organizacion implementaba alguna forma de Big Data Analytics?

MEJOR FOCALIZACION SOCIAL EN LA COMERCIALIZACION

MAS INFORMACION DETALLADA Y PRECISA DEL NEGOCIO

SEGMENTACION DE LA BASE DE CLIENTES

RECONOCIMIENTO DE OPORTUNIDADES DE VENTAS ¥ MERCADO

DECISIONES AUTOMATIZADAS PARA PROCESOS EN TIEMPO REAL
DEFINICIONES DE CHURN Y OTROS COMPORTAMIENTOS DE LOS..

DETECCION DE FRAUDE

MAYOR APALANCAMIENTO Y ROl PARA GRANDES DATOS

CUANTIFICACION DE RIESGOS

TENDENCIA POR LOS SENTIMIENTOS DEL MERCADO

COMPRENSION DEL CAMBIO DE NEGOCIO

MEIOR PLANIFICACION Y PREVISION

IDENTIFICACION DE LAS CAUSAS FUNDAMENTALES DEL COSTO
COMPRENDER EL COMPORTAMIENTO DEL CONSUMIDOR DE...

MEJORAS EN EL RENDIMIENTO DE FABICACION

Figura 15 - Encuesta Beneficios Big Data Analytics
Fuente: Autor.
Elaboracién: Autor.

Hoy en dia el mercado de Big Data Analytics, esta aun en sus primeros pasos,
grandes empresas de software como AG, Oracle, IBM, Microsoft, SAP, EMC y HP

compiten con otras empresas que se encargan de mantener los datos en la nube.

Se espera con el pasar de los afios esta nueva tecnologia siga en auge, ya que se ha
demostrado que el estudio de Big Data Analytics a partir del analisis de patrones
encontrados en los diferentes tipos de Big Data, han abierto la puerta a nuevos
estudios de mercado, por parte de los resultados inesperados, que antes no se

obtenian porque se aplicaban métodos de presentacion de resultados tradicionales.

2.3.4. Ventajas.
Las empresas emplean Big Data Analytics porque buscan encontrar informacién muy
importante y clara en sus datos, es asi como muchos proyectos se han desarrollado
por la necesidad de responder a las nuevas reglas de negocio. Si una empresa
emplea las herramientas y las plataformas correctas para extraer la informacion
requerida, los resultados que se pueden presentar es el aumento en ventas, aumenta

la eficiencia y eficacia de las operaciones, servicio, cliente y la gestién de riesgo.

La revista especializada en negocios LOGICALIS, presenta un articulo llamado “En

gué consiste Big Data Analytics y como beneficia a tu empresa,” (2016), presenta 5
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ventajas que ofrece Big Data Analytics para su negocio, las cuales se presentan en la
figura 16.

+Con IBM Marketing Analytics, se conoce de los clientes

mas fieles, implementando alguna estrategia para
mantenerlos y descubiendo maneras de mantener
relaciones duraderas con clientes y proveedores.

Conseguir Clientes,
fidelizarlos y
retenerlos

+Con IBM Financial Analysis, se tiene acceso a informacion
fiable respecto al negocio y se dispone de comprension y
vision del desempefio financiero.

Transformar los
Procesos de Negocio

+Con IBM Risk Analytics, mediante la identificacion y la
mejor comprension del alcance del riesgo y su gestién, se
puede disminuir el riesgo estratégico que causa la
disminucion del capital.

Gestionar el Riesgo

*IBM Big Data Analytics, con la analitica de grandes
cantidades de datos se obtiene mayores ventajas de las
opciones estratégicas que representaran el crecimiento
del negocio.

Crear Nuevos
Procesos de Negocio

*IBM Solution for Analytics Power System Edition, ofrece
una vision Unica y completa, optimizar procesos, ganar en
agilidad y aumentar los niveles de seguridad son algunas
de las metas de las empresas hoy dia.

Maximizar el
Autoconimiento

Figura 16 - Beneficios Big Data Analytics
Fuente: Autor
Elaboracion: Autor

La revista de tecnologia SAS, (2015), realiz6 un estudio de Big Data Analytics, en el
cual pudo determinar otras ventajas que presentan, las cuales se presentan en la
figura 17:

Mas rapido, mejor

Los nuevos productos y
servicios

Reduccion de Costos

toma de decisiones

eCon un sin numero de eGracias a la velocidad de *Al poseer la capacidad de

tecnologias que permiten
interactuar con una gran
cantidad de datos, tales
como Hadoop y analisis
basados en la nube traera
importantes ventajas de
costes a la hora de
almacenar grandes
cantidades de datos.

Hadoop y al analisis en
memoria, afadiendo la
capacidad de analizar
nuevas fuentes de datos,
las empresas son capaces
de analizar la informacion
y tomar decisiones
basadas en lo que han
aprendido.

evaluar las necesidades y
satisfaccion del cliente a
través de analisis se
puede brindar a los
clientes lo que quieren.

Figura 17 - Beneficios Big Data Analytics

Fuente: Autor
Elaboracion: Autor
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Con lo mencionado anteriormente se determina que Big Data Analytics es de mucha
importancia en el ambito empresarial, educativo, financiero, salud, deportivo, entre
otros. Es por eso que en el mundo digitalizado de hoy es necesario que exista el
estudio de los datos generados por la misma empresa y por agentes externos, ya que
estos permiten conocer el estado actual de un @mbito estudiado o por estudiar y como
fin se puede disefiar 0 crear nuevas estrategias de negocio que permitan que la

empresa obtenga valor determinante para su sustento y desarrollo diario.
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Figura 18 - Big Data Toma de Decisiones
Fuente: Trecebits
Elaboracion: Trecebits

2.4. Toma Decisiones con Big Data

Mallinger, (2015), menciona que “La toma de decisiones con Big data es muy
importante, ya que permite identificar patrones del comportamiento de los clientes,
tendencias que haya podido tener un determinado producto, ideas para el desarrollo

de un nuevo servicio o producto, etc.”

Para realizar la correcta toma de decisiones no se tiene un tiempo establecido, ya que
el tiempo que se dispone para el analisis de los datos puede darse de minutos a dias,
depende de los tipos de datos que se posea y del analisis de los mismos para la
posterior toma de decisiones. Expertos de IBM afirman que, para América Latina, Big
Data es una gran oportunidad para que las empresas cambien su forma en la que
generan y procesan la informacion, con la cual podran enfrentar los problemas y

encontrar posibles soluciones eficientes cuando se les presente un problema.

Es asi como los métodos de recoleccion y manejo de informacién fueron
evolucionando a través del tiempo, en la actualidad se posee datos no estructurados y
estructurados. Big Data y la toma de decisiones hoy en dia es de gran ayuda, ya que

nos permite tener una base mas soélida donde fundamentar nuestras decisiones.

Las ventajas de la utilizacion de Big Data son innumerables, pero también debemos
reconocer que las desventajas son muchas, algunos ejemplos de la no utilizacién de

Big Data y la toma de decisiones que causaron consecuencias graves son:

e Laempresa Kodak, desarrollo la camara digital en 1975, uno de sus errores fue
gue al no invertir en tecnologia por miedo a que caerian sus ventas de
peliculas, pero sus directivos no previeron la decadencia de la pelicula en la
década de los 90. Este error de prevision por parte de sus directivos causo que
sus competidores ganaran mercado y Kodak quedara en pérdida de mercado y

rentabilidad.
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e PRAKTIKER, es una cadena de supermercados alemana, era una empresa
modelo, con gran rentabilidad, grandes ingresos y beneficios, pero cuando
llego la crisis tomaron una decisién equivocada, la empresa decidié rebajar sus
precios a un 20%, al no poseer un sistema que le informara a detalle de sus
pérdidas de rentabilidad y un estudio de mercado que les permitiera determinar
el tiempo que debian mantener esa oferta, esto produjo sus ingresos cayeran,

pero se dieron cuenta demasiadamente tarde.

Como estos casos hay muchos, en los cuales nos damos cuenta que, el analisis de los
datos influye en la correcta toma de decisiones o la correcciéon de los mismos. Es por
eso que cada dia las empresas requieren de herramientas y conocimiento que les
permitan procesar tareas de reportes, para poder utilizar esos datos en estrategias de
mercado que ayuden a la empresa a seguir aumentando sus ingresos y mejorar el

proceso de toma de decisiones.

Los sectores que han invertido en tecnologias de Big Data y la toma de decisiones son
el sector industrial, comercial, la salud, la informacién, el sector bancario y financiero,

instituciones publicas y privadas, etc.

2.5. Trabajos Relacionados.

Existen algunas propuestas de trabajos realizados que permiten el estudio y analisis
de Big Data porque se ha convertido en una amplia herramienta para las empresas
gue les sirve para explotar la rigueza de sus datos. Como resultado, estan surgiendo
varias soluciones y herramientas que permiten el estudio de los datos y poder obtener
resultados que permite satisfacer las necesidades de los interesados. Entre algunos
trabajos relacionados que se encuentran en la IEEE sobre el estudio de Big Data se

tiene los siguientes:

2.5.1. Anélisis de data médica e informatica del area de salud utilizando
Big Data.
Esta propuesta utiliza la herramienta RStudio para realizar el andlisis de datos
biomédicos que tiene como objetivo facilitar la interpretacion, validacién, uso y
reutilizaciobn de conjuntos de datos, centrdndose en la publicacién de conjuntos de
datos biomédicos sobre la hepatitis, estos datos pueden servir como fuente de

simulacién y modelado computacional relacionadas a esta enfermedad.

Utilizando RStudio y la libreria rpart para realizar la clasificacion, prediccion y
generacion de arboles de decisién se obtiene la generacion de resultados del analisis
comparando los resultados de los datos de entrenamiento y prueba. Con este método

de exploracién y comparacién se puede obtener la vision principal de los resultados
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gue son producidos por la ciencia médica. Los resultados oOptimos sirven como
referencia para la generacion futura y se pueden realizar mas mejoras en la

interpretacion de los datos gracias a esta tecnologia.

2.5.2. Mineria de Datos basada en la nube mediante la herramienta R.
Esta propuesta trata del estudio y andlisis de los datos generados por diferentes redes
sociales que se encuentran almacenados en la nube y pueden ser utilizados gracias a
la libreria RPubs desarrollada por R. La utilizacion de esta libreria permite aprovechar
igualmente las ventajas de las "3V (volumen, velocidad y variedad)" del Big Data.
Ademas, con la clasificacion de los datos se implementa el algoritmo K-Means para
trabajar con un porcentaje de los datos y poder realizar los procesos a una mayor

velocidad, permitiendo obtener resultados éptimos y predictivos.

Existen gran cantidad de empresas multinacionales que utilizan R para el estudio de
sus datos y transformarlos en negocios mas efectivos, Facebook utiliza R para analizar
la actualizacién del estado de Facebook y los graficos de las redes sociales de
Facebook. Google usa R para calcular el ROl en una campafia publicitaria, predecir la
actividad econémica y hacer que la publicidad en linea sea mas efectiva. John Deere
usa R para el modelado de series de tiempo y analisis geoespacial. Las empresas
anteriormente nombradas utilizan la libreria rmr de R que proporciona el
multiprocesamiento de MapReduce de los datos de Hadoop, en donde se define que
MapReduce es un modelo de programacion para expresar calculos distribuidos sobre
cantidades masivas de datos y un marco de ejecucion para el procesamiento de datos

a gran escala en diferentes maquinas.

2.5.3. Medicién inteligente de datos generados por sensores usando Ry
Hadoop.
En este trabajo relacionado se tiene como punto de partida la implementacion de
politicas eficientes de conservacioén de energia para reducir el consumo residencial de
electricidad en paises europeos y la aparicion de medidores eléctricos inteligentes ha
abierto el camino para utilizar los datos de utilizacion de la electricidad. La gran
cantidad de datos generados por los medidores inteligentes en cada intervalo se
puede utilizar para el andlisis de datos y se pueden derivar diversos conocimientos,
como prever la demanda de electricidad, implementar tasas arancelarias (tiempo de

uso) etc. que ayudaran tanto a las empresas de servicios publicos como a residentes.

En este trabajo se utiliza Hadoop y R integrados, para realizar el consumo de los datos
del sistema de archivo distribuido que ofrece Hadoop y es en donde se encuentra

almacenada toda la data con la que se puede trabajar, R lo que realiza es el consumo
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de una parte de la data con la cual puede trabajar sin miedo a dafiar o modificar algun
valor y generar modelos de consumo de energia de acuerdo a varios resultados como

consumo diario, semanal, mensual y trimestral.

2.6. Analisis de Trabajos Relacionados.

Como referencia al analisis de los trabajos relacionados y la investigacion
desarrollada, se determina el ambiente actual que se tiene del estudio de Big Data y la
herramienta mas utilizada como lo es R para obtener resultados graficos del analisis

de los datos.

En la Tabla 9 se puede observar un resumen con las principales caracteristicas que
presentan los trabajos relacionados estudiados brevemente en el apartado anterior,
esto con el objetivo de analizar e identificar las caracteristicas y aspectos en estas

propuestas, con respecto a proponer una mejor propuesta.

Tabla 9 Comparaciéon Trabajos Relacionados

‘ Trabajo Caracteristicas

Andlisis de data e Estudio de data médica que sirve para analizar y validar informacion
médica e relevante al estudio de casos clinicos.

informatica del e Utilizacion de RStudio juntamente con la libreria rpart para crear arboles
area de salud de decision.

utilizando Big e Generacién de resultados graficos de arboles de decisién para predecir
Data. resultados fututos.

e Utiliza la libreria rJava y rhdfs para integrar con Hadoop y poder
consumir la Big Data.

Mineria de Datos e Estudio de datos de diferentes dominios como comercio electrénico,

basada en la nube gestion del tréfico o ciudades inteligentes.
mediante la e Utilizacién del lenguaje de programacién R y su libreria RPubs que

herramienta R. permite el estudio y andlisis de datos en la nube.

e Se empieza a trabajar con un volumen de datos sumamente alto que ya
se conoce como Big Data.

e Utiliza la libreria rmr para trabajar con el multiprocesamiento de la data

en Hadoop.

Fuente y Elaboracién Propia.

Medicion
inteligente de
datos generados
por sensores
usando Ry
Hadoop.

Estudio de data generada por sensores de consumo de energia.

Primer trabajo relacionado a la utilizacién del lenguaje de programacién
R juntamente integrado con Hadoop.

Se aprovecha la utilizacion de la libreria rhdfs para consumir la data
almacenada en el HDFS de Hadoop.

Se genera modelos estadisticos de prediccion de consumo de energia.
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Este trabajo de titulacion tiene la finalidad de adquirir la experiencia y la forma de
trabajar de cada uno de los trabajos relacionados y gracias al poder que ofrece
Hadoop y su funcionalidad como lo es el sistema de archivos distribuido o HDFS y
MapReduce que ofrece el multiprocesamiento de los datos, asi mismo logrando la
integracion con la herramienta R gracias a las librerias que otorgan la funcionalidad de
Hadoop dentro de R, es posible trabajar con los datos sin tener la necesidad de dafar
0 modificar la estructura de la misma, una vez que se haya cumplido con la
integracién, funcionalidad, procesamiento y obtencion de los resultados se procede al
desarrollo de un prototipo en PHP que permite la ejecucion del andlisis de los datos
analizados y scripts disefiados en RHadoop asi mismo la obtencion de graficas con las
librerias plot y plotrix que permiten la generacion de gréaficas de barras y de un pastel

en 3D de acuerdo al analisis y procesamiento de los datos trabajados.

2.7. Metodologias Aplicables.

En este apartado se describen 3 metodologias que pueden ser utilizadas para la
continuacién del desarrollo del trabajo de fin de titulacion, estas metodologias permiten
el correcto analisis, procesamiento y desarrollo de las pruebas con los datos

obtenidos, a continuacién, se describe cada una de las mismas.

2.7.1. KDD (Knowledge Discovery in Databases)

(Descubrimiento de Conocimientos en Bases de Datos)

Shafiqgue & (Qaiser, 2014), definen a KDD como “El proceso de extraccion de los
conocimientos ocultos de acuerdo con un volumen de datos. KDD requiere un
conocimiento previo relevante y una comprension breve del dominio y las metas de la
aplicacion”. Ademas, se conoce que este proceso no es automatico y extrae
informacién de alta calidad la que se puede utilizar para tomar decisiones acertadas en
relacion con patrones o modelos encontrados dentro del volumen de datos. Las fases

con las que cuenta esta metodologia se representan en la siguiente figura:

KDD (Knowledge Discovery in Databases)

@

Transformacion Patrones Conocimiento
de los Datos

Procesamiento

Datos Objetivo

Seleccion Procesamiento Transformacion Mineria de Interpretacion y
y Limpieza Datos Evaluacion

Figura 19 - Fases Metodologia KDD
Fuente: Autor
Elaboracién: Autor
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Para mejor comprension de esta metodologia se explica cada una de sus fases:

2.7.1.1. Seleccién.
Esta fase consiste en definir los objetivos y las herramientas a utilizar en el proceso de
analizar e identificar los datos que se han obtenido, ademas se identificara sus
atributos de entrada y la informacién que se esperara obtener, en otras palabras,
primeramente, se debe conocer lo que se quiere obtener y cual es el volumen de datos

gue nos facilitar4 obtener estos resultados.

2.7.1.2. Limpieza de datos.
En esta fase lo que se realiza la limpieza de datos, incluye la tarea de completar los
atributos de los datos que se encuentran incompletos, valores incorrectos e
inconsistentes. En algunos casos estos datos deben de ser eliminados ya que sus

atributos pueden contribuir a la lectura, andlisis y resultados de datos incorrectos.

2.7.1.3. Procesamiento e integraciéon de datos.
Esta fase tiene como fin combinar los datos de multiple origen, esto incluye multiples
volimenes o bases de datos, esta informacién podria tener diferentes formatos y

atributos.

2.7.1.4. Transformacion de datos.
Esta tarea consiste en la modificacion de atributos o datos sin que supongan un
cambio en la estructura de la misma, esta transformacion de la informacion tiene la
ventaja de mejorar la comprension de los datos ya que pasan de bajo nivel a alto nivel,
lo que al final conlleva que bajen los tiempos de ejecucion de los algoritmos de
basqueda, pero, su principal desventaja es que se puede reducir la exactitud del

conocimiento descubierto, por causa de la perdida de algun tipo de informacion.

2.7.1.5. Mineria de Datos.
Consiste en la busqueda e identificacién de patrones que puedan utilizar e identificar
un modelo que exprese la dependencia de los datos. Se debe tener conocimiento de
los datos como que se espera obtener para posterior seleccionar solamente uno de los
posibles modelos. Como aspecto adicional se debe especificar una estrategia de
busqueda que se va a utilizar, esto normalmente se encuentra determinado en el

algoritmo a utilizar.

2.7.1.6. Evaluacion de los patrones.
Esta fase tiene como fin la identificaciébn de los patrones encontrados, pero con la

caracteristica de que sean los que verdaderamente ofrecen los resultados esperados e
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interesantes, lo que a su vez permitird representar el conocimiento utilizando técnicas

de analisis estadisticos y lenguajes de consultas.

2.7.1.7. Conocimiento e Interpretacién de resultados.
Consiste en comprender, analizar he interpretar el conocimiento obtenido de los
resultados obtenidos, para mejor comprension de los mismos puede que sea

necesario volver a pasos anteriores.

2.7.2. SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model, Assess)

(Muestreo, Exploracion, Modificacién, Modelado, Valoracion)

Corrales, Ledezma, & Corrales, (2015), detallan que SEMMA fue desarrollado por el
Instituto SAS, en la cual se consideran que su ciclo de vida tiene 5 etapas que son:
Muestreo, Explorar, Modificar, Modelar y Evaluar. Comenzando con una muestra
estadisticamente representativa de sus datos, SEMMA pretende facilitar la aplicaciéon
de técnicas exploratorias estadisticas y de visualizacién, seleccionar y transformar las
variables predictivas mas significativas, modelar las variables para predecir los
resultados y finalmente confirmar la exactitud de un modelo. Las fases por las que se

encuentra conformado son:

SEMMA

Muestreo Exploracion Modificacion Modelado ! Valoracion
(Sample) (Explore) (Modify) (Model) B (Assess)

Figura 20 - Fases SEMMA
Fuente: Autor.
Elaboracion: Autor.

v

A
A 4

La descripcion de cada una de sus fases se describe a continuacion:

2.6.2.1. Muestreo.
Esta es la primera etapa del proyecto en la cual se realiza la preparacién de los datos
para proseguir con la exploracién, lo mas comln de esta etapa es la utilizacion del
nodo de particion, Para la realizacién de pruebas se divide en porcentaje de 70-30, el
70% que servira para realizacion de las muestras y el de 30% que servira para la

validacion del volumen de datos.

2.6.2.2. Exploracion.
Esta etapa se realiza la exploracién de los datos, es la parte mas complicada en la
cual se posee un nodo que ayudara a la realizacién de la exploracion grafica, y el otro
nodo de seleccion que permitird la eliminacion de datos que no poseen relacion con el

objetivo buscado.
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2.6.2.3. Modificacién.
En esta etapa se realiza la seleccién y manipulacién de los datos para que posean un
formato adecuado. El objetivo principal de esta fase es establecer una relacion entre
las variables explicativas y objeto del estudio, lo que posibilitar4 deducir el valor de las

mismas con un alto nivel de confianza.

2.6.2.4. Modelado.
Esta etapa comprende la seleccion de los modelos, los cuales dependeran de la
cantidad de variables y datos que se posea. Se podra elegir entre regresion, regresion
logistica, arboles de decisién, analisis factorial discriminante, redes neuronales, etc. La
ventaja que se tiene es que se puede aplicar mas de un modelo a la vez, lo que

permitird la comparacion de los resultados.

2.6.2.5. Valoracién.
Esta etapa comprende la comparacion de los modelos una vez ya realizado. Lo que
mas se utiliza para comparar estos resultados es la utilizacion del diagrama ROC, este
diagrama permite realizar la comparacion del comportamiento total del modelo, esta
grafica presenta dos variables: la sensibilidad y la especificidad. Lo ideal es que

ambas categorias sean altas.

2.7.3. CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining)
(Proceso Estandar Transversal de la Industria para la Mineria de Datos)

Yun, Weihua, & Yang, (2014), describen a CRISP-DM como un modelo de proceso
jerarquico, que consiste en conjuntos de tareas descritas en varios niveles de
abstraccion. Esta metodologia hace que los grandes proyectos de mineria de datos
sean mas rapidos, mas baratos, mas confiables y mas manejables. El ciclo de vida de

esta metodologia es:
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Business
Understanding
Data
Preparation
Modeling

Deployment

s /_,g;n,',,il 7

Figura 21 - Fases CRISP-DM
Fuente: Singular — Data&Analytics.
Elaboracién: Singular — Data&Analytics.

2.6.3.1. Definicibn de necesidades del cliente (comprension del
negocio). (Business Understanding).

Esta fase inicial se centra en la comprension de los objetivos del proyecto y los

requisitos desde una perspectiva de negocio, a continuacion, se convierte este

conocimiento en una definicion de problema de mineria de datos y un plan preliminar

disefiado para lograr los objetivos.

2.6.3.2. Estudio y comprensién de los datos. (Data Understanding).
La fase de comprension de los datos comienza con la recoleccién inicial de datos y
prosigue con actividades que le permiten familiarizarse con los datos, identificar
problemas de calidad de los datos, descubrir primeros conocimientos sobre los datos

y/o detectar subconjuntos interesantes para formar hipétesis sobre informacion oculta.

2.6.3.3. Andlisis de los datos y seleccién de caracteristicas. (Data
Preparation).

La fase de preparaciéon de datos abarca todas las actividades necesarias para

construir el conjunto de datos final (datos que se introduciran en las herramientas de

modelado) a partir de los datos iniciales. Es probable que las tareas de preparacion de

datos se realicen varias veces y no en ningun orden prescrito. Las tareas incluyen

tabla, registro y seleccion de atributo, asi como transformacién y limpieza de datos

para herramientas de modelado.

2.6.3.4. Modelado. (Modeling).
En esta fase, se seleccionan y aplican varias técnicas de modelado, y sus parametros

se calibran a valores 6ptimos. Normalmente, existen varias técnicas para el mismo tipo
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de problema de mineria de datos. Algunas técnicas tienen requisitos especificos sobre
la forma de los datos. Por lo tanto, volver a la fase de preparacion de datos es a

menudo necesario.

2.6.3.5. Evaluacioén (obtencién de resultados). (Evaluation).
En esta etapa del proyecto, se ha creado un modelo (0 modelos) que parecen tener
alta calidad desde una perspectiva de andlisis de datos. Antes de proceder al
despliegue final del modelo, es importante evaluarlo a fondo y revisar los pasos
ejecutados para crearlo, para asegurarse de que el modelo cumple adecuadamente
los objetivos de negocio. Un objetivo clave es determinar si hay alguna cuestion
comercial importante que no se ha considerado suficientemente. Al final de esta fase,

se debe llegar a una decision sobre el uso de los resultados de la extraccion de datos.

2.6.3.6. Despliegue (puesta en produccion). (Deployment).
La creacion del modelo generalmente no es el final del proyecto. Incluso si el propésito
del modelo es aumentar el conocimiento de los datos, el conocimiento adquirido tendra

gue ser organizado y presentado de manera que el cliente pueda usarlo.

2.8. Comparacion entre KDD, SEMMA y CRISP-DM

En la tabla numero 9, se realiza la comparacion de las metodologias estudiadas, de
acuerdo con sus principales caracteristicas de funcionamiento, lo cual permitira
conocer y demostrar cual es la mas adecuada para realizar las tareas de analisis de

los datos y obtencion de resultados.

Tabla 10 - Comparacion Metodologias

X X X! X X
X X X X X
X X X X X X X

Fuente y Elaboracion Propia.

Con la tabla nimero 10, se demostré que la metodologia que cumple con las
caracteristicas mas completas y permite el correcto desarrollo del proyecto es CRISP-
DM en comparacién con las otras metodologias mencionadas, esta es la razén por lo

cual se ha escogido la metodologia CRISP-DM para la continuacién de las siguientes
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fases del proyecto, por las ventajas y descripciones que presenta cada una de las
etapas, ademas que esta metodologia se adapta completamente con los objetivos
buscados en el desarrollo de este proyecto como son el andlisis, procesamiento,
obtencion de resultados y toma de decisiones de un gran volumen de datos.

a7



CAPITULO lIl PROBLEMATICA
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3.1. Planteamiento y Anélisis.

El presente trabajo de fin de titulacion tiene como objetivo principal realizar el analisis y
visualizacion grafica de un Big Data obtenido de un sistema de informacion. El andlisis,
exploracion y visualizacion de los datos se realiza con la herramienta R Studio, la cual
se encuentra integrada con Hadoop para asi llegar a formar RHadoop, estos

resultados obtenidos pretenden ser utilizados para realizar toma de decisiones.

Para el desarrollo de este trabajo se plantea implementar una arquitectura multinodo

de Hadoop en la cual se realiza la instalacion e integracion entre R y Hadoop.

3.2. Planteamiento del Problema.

La generacion de datos en nuestro dia a dia ha sobrepasado nuestras expectativas, el
estudio y andlisis de los mismos se convertira en una base clave para crear nuevas
oportunidades, productividad e innovacién de negocio. En el dia a dia el andlisis de los
datos es de suma importancia para cada sector ya sea tecnolégico, médico o
empresarial, ya que sin el mismo no se podria crear nuevas oportunidades que
permitan un crecimiento de negocio. En muchos casos estos datos generados no son
tomados en cuenta, ademas existen pocos expertos que puedan realizar un analisis
detallado de los mismos, es asi como las empresas dejan de lado el estudio de sus
datos y en muchos casos fracasan. En nuestra universidad existe gran cantidad de
datos estudiantiles generados cada semestre que no son analizados ni se puede
generar una visualizacién que permita una comprension y analisis de los mismos, asi
mismo las autoridades competentes no tienen conocimiento de los resultados
obtenidos por semestre y asi no se realiza un seguimiento adecuado, esto conlleva a
gue no se pueda realizar una correcta toma de decisiones ni nuevas estrategias de

negocio.

Frente a esta problemética en este trabajo se realiza el andlisis de dichos datos,
mediante la herramienta de andlisis R que a su vez se encuentra integrado con
Hadoop y aprovechar su poder de procesamiento, con los resultados obtenidos de
este analisis se pretende disefiar una serie de visualizaciones que permitan una mejor
comprension de los mismos, y como paso final se pretende el desarrollo de un
prototipo en el cual se presentaran todos los resultados de este andlisis que puede ser
presentado a cualquier autoridad que necesite de los mismos y le permita una correcta

toma de decisiones y a su vez crear nuevas estrategias de negocio.

3.3. Justificacion.

Los motivos que conllevan al desarrollo de este trabajo son:
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1. Analizar y generar visualizaciones mediante RHadoop de estos datos que
permitan una mejor comprension de los mismos y aporten a la toma de
decisiones.

2. Que los resultados obtenidos de este andlisis y visualizaciones sean de utilidad
a los diferentes interesados para una correcta toma de decisiones y permita la
creacion de nuevas estrategias de negocio para que exista un precedente del
analisis y visualizacién de los mismos.

3. Implementar una arquitectura multinodo de Hadoop y a su vez funcione
integrado con R para poder procesar, analizar y obtener resultados de los

datos a trabajar.

3.4. Solucién Propuesta.

En el presente trabajo se desarrolla una investigacion sobre temas relevantes a Big
Data y las herramientas a utilizar para realizar el analisis y visualizacion de los datos
obtenidos, asi mismo como estos resultados pueden ayudar a la correcta toma de
decisiones. A partir de la investigacion se realiza la configuracién de las diferentes
herramientas a utilizar como lo son R y Hadoop, asi mismo integrar dichas
herramientas y permitir qgue Hadoop funcione multinodo, ya que se ha comprobado el
correcto funcionamiento de las herramientas y equipos a utilizar se procede con el
estudio y andlisis de los datos obtenidos, una vez que se comprende con que datos se
estd trabajando se procede a disefiar las diferentes estrategias para obtener diferentes
tipos de resultados que a su fin conlleva al desarrollo de las diferentes visualizaciones
a presentar. Ya que se haya cumplido con el correcto andlisis y visualizacion de los
datos se pretende realizar un prototipo donde se presenten los mismos y sirvan para la

correcta toma de decisiones.

La arquitectura que se implementa para la solucién del problema es la siguiente:
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Capa Negocio
Cluster Multinodo de Hadoop

Esclavos

DataNode DataNode

ingreso Salida
MapReduce usando RMR Data MopRaduos esiack e Data

ngreso
= =
g -~ _
- HDFS — .
/\ i Roduce( R ).
Devuelve ca pa
capa Proceso
Datos
Presentacion
Envia

l Envia
Proceso NameNode Proceso
Solicitud 7
php Consumir
Data

e i Respuesta

Cliente Mag5tro Data

Administrador del Cluster : Universitaria

Figura 22 - Arquitectura de la Solucién
Fuente: Autor
Elaboracién: Autor

Como se puede apreciar en la figura 22, la arquitectura que se implementa en el
desarrollo de este trabajo de titulacion es una arquitectura 3 capas, a continuacioén, se

describe cada una de sus capas:

e Capa de Presentacion: En esta capa se encuentra la interfaz de usuario, en
donde el usuario final interactia con la aplicacion y realiza las diferentes
solicitudes para obtener un resultado final.

e Capa de Negocio: En esta capa se realizan todas las operaciones logicas de
la aplicacion, en esta capa la arquitectura multimodo de Hadoop envia los
procesos a cada uno de sus nodos para cumplir con el procesamiento
solicitado de la capa de presentacion.

e Capa de Datos: En esta capa se encuentra la conexion y lectura del archivo
CSV, el cual es consumido por la capa de negocio para procesar la solicitud
enviada por el usuario final.
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CAPITULO IV DESARROLLO DE LA SOLUCION E IMPLEMENTACION DEL CASO
DE ESTUDIO
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4.1. Descripcion de la Solucién.

Para realizar el analisis, procesamiento y exploracién de la data se utiliza el lenguaje R
gue se encuentra integrado con Hadoop, las librerias de Hadoop desarrolladas para la
utilizacion en R son rmr2(MapReduce) y rhdfs(HDFS), mediante el programa R Studio,
el cual permite la exploracion y disefio de las visualizaciones. Dentro del entorno de R
se procederd a realizar el llamado del entorno(enviroment) o CMD de Hadoop, el cual
ayuda al procesamiento de la data entre el master(maestro) y los slaves(esclavos),
una vez realizado el procesamiento de la data mediante Hadoop se procede a
recuperar el resultado del mismo, el cual sirve para realizar la exploracion detallada y
disefio de las visualizaciones de la data, esto se logra al gran poder de las librerias y

funciones entre R y Hadoop.

La arquitectura aplicada para el desarrollo de este trabajo de titulacion es la siguiente:

slave1 slave2 )

L NE N

.
@

v

Rg‘\/ I

master

Figura 23 - Infraestructura Disefiada
Fuente: Autor
Elaboracién: Autor

Los equipos utilizados tienen instalado el sistema operativo Ubuntu 14.04, ademas en
cada uno se realiza la instalaciéon de Hadoop y R, la version instalada de Hadoop es
2.6.5 la cual es una versidn estable que permitié la integracion con R, una vez
instalado Hadoop en cada equipo se procede a editar los archivos de configuracion
para que funcione en forma distribuida, para la realizacién de este trabajo de titulacion
se utiliza 3 equipos en los cuales uno es el nodo central o también llamado master, en
el que se instala y se integra R, en este nodo master se realiza la exploracion y
visualizacion de la data, ademas se utiliza dos nodos que seran los slaves, en los
cuales se debe instalar y configurar R con cada uno de los paquetes proporcionados

por Hadoop para su integracion. Para una mejor comprension revisar los 4 primeros
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anexos en donde se explica detalladamente la instalacion, configuracion e integracion

de Hadoop y R.

4.2. Implementacién de la Metodologia CRISP-DM.

En esta seccion se detalla la parte practica del trabajo de titulacion, en donde se
explica la aplicacion de cada una de las fases de la metodologia CRISP-DM al
problema de la exploracion y visualizacién del volumen de datos universitario. Las
fases de la metodologia CRISP-DM son:

Comprension Comprensién
del Negocio de los Datos

Preparacion
de los Datos

n.t‘

-

Figura 24 - Fases Metodologia CRISP-DM
Fuente: Autor
Elaboracién: Autor

4.2.1. Definicién de necesidades del cliente (comprension del negocio).
A continuacién, se va explicando cada una de las tareas de esta primera fase en el
proceso de la exploracion de datos, la cual tiene la finalidad de determinar los

objetivos y requisitos del proyecto.

3.2.1.1. Determinar las Necesidades del Cliente.
El objetivo principal de este trabajo de titulacion es realizar el analisis, exploracién y
visualizacion de los datos bridados y obtenidos por un sistema que posee la
universidad. Con los resultados obtenidos se pretende proporcionar una mejor
comprension de los datos, lo cual ayudara a una serie de toma de decisiones, gracias

a las visualizaciones obtenidas y disefiadas por Rhadoop.
Contexto.

El principio de este trabajo se realiza por la situacién que se cuenta con un volumen de

datos generados por uno de los sistemas con los que cuenta la organizacion, estos
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datos contienen informacion relevante. Sin embargo, no existe ningan estudio a
profundidad de estos por lo cual se pretende explorar y obtener visualizaciones que
permitan la toma decisiones. Por fines de confidencialidad algunos puntos se obvian
en el presente documento, para conocer los detalles que se omiten por favor

comunicarse con el autor del documento.
Objetivos del Negocio.

Los objetivos del negocio como se ha mencionado anteriormente es el analisis y
visualizacién de los datos mediante la integracion de las herramientas R y Hadoop, las
cuales permitan realizar una serie de toma de decisiones. Se podria realizar una serie
de visualizaciones de los datos gracias a la exploracién minuciosa y estas graficas
pueden ser de mucha utilidad para cada una de las autoridades que componen la
organizacion, ya que permiten conocer e identificar alguna problematica. Esto permitira
a las autoridades competentes a tomar decisiones que ayuden a mejorar la calidad de

los servicios brindados.

3.2.1.2. Evaluacién de la Situacion.
Se cuenta con una data de informacion detallada, la cual se puede afirmar que
contiene una cantidad de datos suficiente para poder realizar la exploracion y

visualizacion de la misma.
Inventario de Recursos.

En cuanto a recursos de software para el analisis de los datos se dispone del
programa R que se encuentra integrado junto a Hadoop, los cuales juntos

proporcionan librerias para realizar el analisis y visualizacién de los mismos.

En cuanto a hardware se dispone de dos equipos Mac en los cuales se encuentran
instaladas 3 maquinas virtuales con el sistema operativo Ubuntu 14.04, las

caracteristicas de los equipos y maquinas virtuales son:

e Equipos MAC.
o Mac Pro (Late 2013)
o Procesador 3,5 GHz 6-Core Intel Xeon E5
o Memoria: 64 GB

¢ Maquinas Virtuales Ubuntu.
o Ubuntu 14.04 LTS
o Procesador 3,5 GHz 6-Core Intel Xeon E5
o Memoria: 4 GB
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Costos y Beneficio.

Los datos utilizados en el presente trabajo no suponen ningun costo adicional a la
organizacion, ya que son datos propios generados por uno de los diferentes sistemas

gue posee la misma.

El beneficio que puede generar el presente trabajo puede suponer la comprensiéon y
visualizacion de los datos que permitiria la toma de decisiones para las diferentes

autoridades que deseen conocer estos resultados.

3.2.1.3. Determinar los Objetivos de la Mineria de Datos.
El objetivo principal de la mineria de datos en este proyecto es extraer la informacion
detallada que contiene la data obtenida de uno de los diferentes sistemas con los que
cuenta la organizacion, para asi poder realizar un analisis y generacion de
visualizaciones que permitan la toma de decisiones por parte de las autoridades

competentes.

3.2.1.4. Realizar el Plan del Proyecto.
El presente trabajo se dividira en las siguientes etapas para facilitar su organizacion y

estimar un tiempo de realizacion:

e Etapa 1: Andlisis de la estructura de los datos y la informacién relevante de la
misma. Tiempo estimado: 2 semanas.

e FEtapa 2: Ejecucién de ejemplos de organizacién de los datos para su posterior
analisis y realizacion de las visualizaciones. Tiempo estimado: 2 semanas.

e Etapa 3: Preparacion de los datos para facilitar el analisis y visualizacion sobre
ellos. Tiempo estimado: 3 semanas.

e Etapa 4: Eleccion, agrupamiento y generacion de los diferentes tipos de
visualizaciones de los datos. Tiempo estimado: 1 semana.

e FEtapa 5: Analizar los resultados obtenidos en el paso anterior, si fuera
necesario repetir la etapa 4 para obtener otros tipos de resultados. Tiempo
estimado: 1 semana.

e Etapa 6: Puesta en produccion de un prototipo que permita la visualizacion de
los datos para la toma de decisiones. Tiempo estimado: 3 semanas.

e Etapa 7: Presentacion del prototipo y los resultados finales. Tiempo estimado: 2

semana.
Evaluacion inicial de herramientas y técnicas.

La herramienta que se va a utilizar para cumplir con los objetivos de este trabajo es R

Studio, la cual se encuentra integrada con Hadoop, esta herramienta se adapta a la
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metodologia que se emplea. Ademas, gracias a esta herramienta no es necesario
pasar la informacién almacenada a una base de datos o a otra herramienta de mineria

de datos, ya que R Studio opera directamente sobre los datos.

4.2.2. Estudio y comprension de los datos.
En la segunda fase de la metodologia CRISP-DM se realiza la recoleccion de los datos
para poder familiarizarse y reconocer la calidad de los mismos, asi como identificar los

diferentes tipos de relacién y poder establecer las primeras conclusiones.

4.2.2.1. Recolectar los Datos Iniciales.
Los datos que se utilizan para obtener los resultados de analisis y visualizacion es
informacién general obtenida de los diferentes sistemas de informacién con los que
cuenta la organizacion. El objetivo principal del estudio de estos datos es el andlisis y

visualizacion para la toma de decisiones.

4.2.2.1. Exploracion de los Datos.
Una vez que se ha detallado que informacioén contiene cada uno de los atributos, se
procede a la exploracion de los mismos para comprobar la consistencia e informacion
relevante para poder generar visualizaciones que permitan una mejor comprension y si

las mismas ayudan a la toma de decisiones.

4.2.2.2. Verificar la Calidad de los Datos.
Luego de realizar la exploracion inicial de los datos se puede determinar que en la
mayoria los mismos se encuentran completos. Los datos obtenidos cumplen con los
requerimientos esperados, con los cuales se puede generar las respectivas
visualizaciones. Los datos no contienen valores fuera de rango ni errores que influyan
en resultados inesperados. Se puede determinar que la data utilizada contiene algunos
campos innecesarios los cuales no son tomados en cuenta para su analisis ya que con
esos datos se obtiene visualizaciones que no permiten una correcta comprensiéon ni

toma de decisiones.

4.2.3. Andlisis, Preparacion de los datos y seleccion de caracteristicas.
En esta fase se prepara los datos para poder ser analizados profundamente y que
permitan que los resultados sean mas precisos y las visualizaciones sean mas
detalladas y entendibles, esto implica seleccionar un pequefio conjunto de datos y
trabajar con ellos, para que sean lo mas limpios posibles y devuelvan resultados

Optimos.
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4.2.3.1. Seleccion de los Datos.
La data que se utiliza tiene aproximadamente mas de 500 mil registros, sin embargo,
existen algunos campos que no son tomados en cuenta para la realizacién del andlisis
y visualizacion, ya que son campos no necesarios para cumplir con los objetivos

planteados.

El motivo por lo cual se excluyen algunos campos es porque no cumplen con la

importancia en relacion con los objetivos planteados anteriormente.

4.2.3.2. Limpiar los Datos.
La data con la que se cuenta para el estudio de este trabajo contiene toda la
informacién relevante y necesaria para poder cumplir con todos los objetivos
planteados, una ventaja adicional que se tiene con la data que se posee es que los

datos son limpios y no existe la necesidad de realizar una limpieza sobre ellos.

Para poder realizar el analisis y la visualizacién de los datos es necesario realizar un
filtrado por cada uno de los objetivos planteados, con esto se obtendra la seleccion de
los datos cuyos campos son los necesarios para realizar su andlisis y posterior

visualizacion.

4.2.3.3. Construir los Datos.
En este apartado se destaca el andlisis y transformacion de los datos con informacién
acerca de los atributos mas relevantes para elaboracion de un mapa, lo cual permite
generar una imagen de un mapa nacional con la informacion extraida de la data

general.

4.2.3.4. Formateo de los Datos.
El campo que contiene la informacion sobre los datos a nivel nacional tuvo que ser
analizado mas detenidamente para poder realizar una clasificaciéon por provincia, ya
gue para la generacion de una imagen de un mapa nacional fue necesario trabajar con
una libreria especifica de R y datos obtenidos de la pagina oficial del INEC, sin realizar

lo antes mencionado era imposible trabajar y generar una imagen con dichos datos.

4.2.4. Modelado.
En esta fase se escoge la técnica mas apropiadas de agrupacion para cumplir los
objetivos anteriormente descritos. A continuacion, se detalla la aplicacién de
agrupamiento de los datos para generar los resultados esperados, una vez realizado el
plan de pruebas para los datos, se procedera a aplicar las técnicas de agrupamiento
gue permitan generar un modelo de evaluacion y si este ha cumplido los criterios de

éxito o no.
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4.2.4.1. EscogerlaTécnica de Modelado.
Debido que se va a utilizar el software R Studio juntamente integrado con Hadoop para
realizar el andlisis, exploracion y visualizacion de una data, se utiliza algunas técnicas

de agrupacion de acuerdo con los objetivos planteados anteriormente en este trabajo.

4.2.4.2. Construir el Modelo.
En este apartado se procede a ejecutar el modelo de agrupamiento elegido sobre los
datos de prueba. A continuacion, se describen los ajustes de este agrupamiento y el

resultado obtenido de este agrupamiento.
Ajustes de parametros

Ya que se han definido los objetivos, a continuacion, se divide esta seccion en cuatro
partes, una por cada objetivo, ya que los resultados variaran de acuerdo a los

pardmetros seleccionados.

¢ Objetivo 1: Identificar los atributos por informacién general.

prespreg.values to.dfs(prespreg)
proces mapreduce(input=prespreg.values)
datproc from.dfs(proces)

presproc datprocival

notp table(presproc

Figura 25 - Modelo Agrupacion Calificaciones
Fuente: Autor
Elaboracion: Autor

e Objetivo 2: Identificar el nUmero de atributos anteriores.

prespreg.values to.dfs(prespreg)

proces mapreduce(input=prespreg.values)
datproc from.dfs(proces)

dataprc datprocival

deppre table(dataprc

Figura 26 - Modelo Agrupacion Titulaciones
Fuente: Autor
Elaboracién: Autor

e Objetivo 3: Identificar el estado de un registro de cada campo de la data.

prespreg.values to.dfs(prespreg)

proces mapreduce(input=prespreg.values)
datproc from.dfs(proces)

presproc datprocival

deppre table(presproc$ESTADO_REGISTRO)

Figura 27 - Modelo Agrupamiento Estado de Registro
Fuente: Autor
Elaboracién: Autor
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e Objetivo 4: Identificar la cantidad de datos a nivel nacional por provincia.

dat.values to.dfs(dat)
proces mapreduce(input=dat.values)
dataprocs from.dfs(proces)

datos dataprocsival

matprov table(datos

Figura 28 - Modelo Agrupamiento Centros
Fuente: Autor
Elaboracion: Autor

Modelos

En este apartado se ejecuta cada uno de los modelos de agrupamiento disefiado para
los objetivos mencionados anteriormente, primeramente, se realiza la prueba con un
60% de los datos los cuales son los de entrenamiento, dejando el 40% de los datos
para realizar un conjunto de pruebas. Los detalles de cada modelo se presentan a

continuacion:

e Modelo para el objetivo 1.
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> presencialpreg.values <- to.dfs(presencialpreg)

17/12/20 18:53:39 INFO zlib.ZlibFactory: Successfully loaded & initialized native-zlib library
17/12/20 18B:53:39 INFO compress.CodecPool: Got brand-new compressor [.deflate]

> proces <- mapreduce(input=presencialpreg.values)

17/12/20 18:54:12 INFO Configuration.deprecation: mapred.reduce.tasks is deprecated. Instead, use mapreduce.job.reduces

packageJobJar: [/tmp/hadoop-unjar1788804977260319212/] [] /tmp/streamjobd502589486226934487.ar tmpDir=null

Job job_1513807224474_0005 running in uber mode :

false

Job job_1513807224474_0005 completed successfully

17/12/20 18:54:13 INFO client.RMProxy: Connecting to ResourceManager at /0.06.0.0:8032

17/12/20 18:54:13 INFO client.RMProxy: Connecting to ResourceManager at /6.0.0.0:8032

17/12/20 18:54:14 INFO mapred.FileInputFormat: Total input paths to process : 1

17/12/20 18:54:14 INFO mapreduce.JobSubmitter: number of splits:2

17/12/20 18:54:14 INFO mapreduce.JobSubmitter: Submitting tokens for job: job_1513807224474_6005
17/12/20 18:54:15 INFO impl.YarnClientImpl: Submitted application application_1513867224474_6005
17/12/20 18:54:15

17/12/20 18:54:15 INFO mapreduce.Job: Running job: job_1513807224474_0005

17/12/20 18:54:20 INFO mapreduce.Job:

17/12/20 18:54:20 INFO mapreduce.Job: map 0% reduce 6%

17/12/20 18:54:32 INFO mapreduce.Job: map 21% reduce 0%

17/12/26 18:54:41 INFO mapreduce.Job: map 100% reduce 100%

17/12/20 18:54:41 INFO mapreduce.Job:

17/12/20 18:54:41 INFO mapreduce.Job: Counters: 30

File System Counters
FILE: Number
FILE: Number
FILE: Number
FILE: Number
FILE: Number
HDFS: Number
HDFS: Number
HDFS: Number
HDFS: Number
HDFS: Number

Job Counters
Launched map tasks=2
Data-local map tasks=2

of bytes read=0

of bytes written=223656
of read operations=0

of large read operations=0
of write operations=0

of bytes read=897876

of bytes written=16664198
of read operations=14

of large read operations=0
of write operations=4

Total time spent by all maps in occupied slots (ms)=36973
Total time spent by all reduces in occupied slots (ms)=0

Total time spent by all map tasks (ms)=36973

Total vcore-milliseconds taken by all map tasks=36973
Total megabyte-milliseconds taken by all map tasks=37860352

Map-Reduce Framework
Map input records=21
Map output records=26
Input split bytes=186
Spilled Records=0
Failed Shuffles=0
Merged Map outputs=0
GC time elapsed (ms)=102
CPU time spent (ms)=22840
Physical memory (bytes) snapshot=503042048
Virtual memory (bytes) snapshot=2121351168
Total committed heap usage (bytes)=434110464
File Input Format Counters
Bytes Read=897690
File Output Format Counters
Bytes Written=16664198

17/12/20 18:54:41 INFO streaming.StreamJob: Output directory:

/tmp/filee835f3f500e

17/12/20 1B:54:45 INFO fs.TrashPolicyDefault: Namenode trash configuration: Deletion interval = @ minutes,

Deleted /tmp/filee83be3c129

17/12/20 18:54:49 INFO fs.TrashPolicyDefault: Namenode trash configuration: Deletion interval = @ minutes,

Deleted /tmp/filee831d80f0a6
> dataprocs <- from.dfs(proces)

17/12/20 18:55:05 INFO fs.TrashPolicyDefault: Namenode trash configuration: Deletion interval = @ minutes,

Deleted /tmp/filee83276¢9572

> prespreproce <- dataprocsSval

> notpreg <- table(prespreproceSNOTA_FINAL_EVAL)
> notpreg

9 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1
253 42 €9 S1 65 72 77 B3 72 186 188 98
27 28 29 3@ 31 32 33 34 35 3 37 38

131 4409 2289 2474 2155 2312 2150 2183 1784 2020

12 13 14 15 16 17 18 19 20
187 97 113 189 153 135 168 177 233
35 48

1424 1639 883 1419

Figura 29 - Resultado Modelo Calificaciones

Fuente: Autor
Elaboracién: Autor
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e Modelo para el objetivo 2.

> presencialpreg.values <- to.dfs(presencialpreg)

17/12/18 20:50:19 INFO zlib.ZlibFactory: Successfully loaded & initialized native-zlib library

17/12/18 20:50:19 INFO compress.CodecPool: Got brand-new compressor [.deflate]
> proces <- mapreduce(input=presencialpreg.values)

17/12/18 20:50:52 INFO Configuration.deprecation: mapred.reduce.tasks is deprecated. Instead, use mapreduce.job.reduces
packageJobJar: [/tmp/hadoop-unjar8458238291824370108/] [] /tmp/streamjob6795636425802039233. jar tmpDir=null

17/12/18
17/12/18
17/12/18
17/12/18
17/12/18
17/12/18
17/12/18
17/12/18

0:52 INFO client.RMProxy: Connecting to ResourceManager at /0.0.0.0:8032
52 INFO client.RMProxy: Connecting to ResourceManager at /0.0.0.0:8032
53 INFO mapred.FileInputFormat: Total input paths to process : 1

154 INFO mapreduce.JobSubmitter: number of splits:2

154 INFO mapreduce.Job: Running job: job_1513646413556_0006

17/12/18 159 INFO mapreduce.Job: Job job_1513646413556_0006 running in uber mode : false
17/12/18 :59 INFO mapreduce.Job: map 0% reduce 0%

17/12/18 :11 INFO mapreduce.Job: map 21% reduce 0%

17/12/18 20 INFO mapreduce.Job: map 100% reduce 100%

17/12/18 20 INFO mapreduce.Job: Job job_1513646413556_0006 completed successfully

17/12/18 INFO mapreduce.Job: Counters: 30
File System Counters
FILE: Number of bytes read=0
FILE: Number of bytes written=223654
FILE: Number of read operations=@
FILE: Number of large read operations=0
FILE: Number of write operations=0
HDFS: Number of bytes read=897874
HDFS: Number of bytes written=16664198
HDFS: Number of read operations=14
HDFS: Number of large read operations=0
HDFS: Number of write operations=4
Job Counters
Launched map tasks=2
Data-local map tasks=2
Total time spent by all maps in occupied slots (ms)=37383
Total time spent by all reduces in occupied slots (ms)=0
Total time spent by all map tasks (ms)=37383
Total vcore-milliseconds taken by all map tasks=37383
Total megabyte-milliseconds taken by all map tasks=38280192
Map-Reduce Framework
Map input records=21
Map output records=26
Input split bytes=184
Spilled Records=0
Failed Shuffles=0
Merged Map outputs=0
GC time elapsed (ms)=187
CPU time spent (ms)=23100
Physical memory (bytes) snapshot=437534720
Virtual memory (bytes) snapshot=2108727296
Total committed heap usage (bytes)=409468928
File Input Format Counters
Bytes Read=897690
File Output Format Counters
Bytes Written=16664198
17/12/18 20:51:20 INFO streaming.StreamJob: Output directory: /tmp/filee3c1f4dfScb
17/12/18 20:51:24 INFO fs.TrashPolicyDefault: Namenode trash configuration: Deletion interval
Deleted /tmp/filee3c39b45d61
17/12/18 20:51:28 INFO fs.TrashPolicyDefault: Namenode trash configuration: Deletion interval
Deleted /tmp/filee3c493dabed
> dataprocs <- from.dfs(proces)
> matrpreproce <- dataprocsSval
> deppre <- table(matrpreproceSAREA)
> depprel <- deppre[deppre>0]
> depprel

Figura 30 - Resultado Modelo Areas
Fuente: Autor
Elaboracion: Autor
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154 INFO mapreduce.JobSubmitter: Submitting tokens for job: job_1513646413556_0006
154 INFO impl.YarnClientImpl: Submitted application application_1513646413556_0006
154 INFO mapreduce.Job: The url to track the job: http://hadoop:80688/proxy/application_1513646413556_0006/
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e Modelo para el objetivo 3.

> presencialpreg.values <- to.dfs(presencialpreg)

17/12/18 20:55:07 INFO zlib.ZlibFactory: Successfully loaded & initialized native-zlib library

17/12/18 20:55:07 INFO compress.CodecPool: Got brand-new compressor [.deflate]
> proces <- mapreduce(input=presencialpreg.values)

17/12/18 20:55:48 INFO Configuration.deprecation: mapred.reduce.tasks is deprecated. Instead, use mapreduce.job.reduces
packageJoblar: [/tmp/hadoop-unjar9157950537771704474/] [] /tmp/streamjob7599218818544920457.jar tmpDir=null
client.RMProxy: Connecting to ResourceManager at /0.0.0.0:8032
client.RMProxy: Connecting to ResourceManager at /0.0.0.0:8032
mapred.FileInputFormat: Total input paths to process : 1
mapreduce.JobSubmitter: number of splits:2

17/12/18
17/12/18
17/12/18
17/12/18
17/12/18
17/12/18
17/12/18
17/12/18
17/12/18
17/12/18
17/12/18
17/12/18
17/12/18
17/12/18
17/12/18

17/12/18

20:55:48 INFO
20 INFO
20:55:49 INFO
20:55:49 INFO
20:55:50 INFO
20:55:50 INFO

20:55:50 INFO
20:55:50 INFO
20 INFO
20: INFO
20: INFO
20 INFO
20 INFO
20 INFO
20:56:22 INFO
File System Co
FILE:
FILE:
FILE:
FILE:
FILE:
HDFS:
HDFS:
HDFS:
HDFS:
HDFS:
Job Counters
Launch

Spilled Records=

mapreduce.JobSubmitter: Submitting tokens for job: job_1513646413556_0007
impl.YarnClientImpl: Submitted application application_1513646413556_0007
mapreduce
mapreduce
mapreduce
mapreduce
mapreduce
mapreduce
mapreduce
mapreduce
mapreduce

unters
Number
Number
Number
Number
Number
Number
Number
Number
Number
Number

ed map

of
of
of
of
of
of
of
of
of
of

.Job: The url to track the job: http://hadoop:8088/proxy/application_1513646413556_0007/

.Job: Running job: job_1513646413556_0007

.Job: Job job_1513646413556_0007 running in uber mode : false
.Job: map 0% reduce 0%

.Job: map 21% reduce 0%

.Job: map 60% reduce 0%

.Job: map 100% reduce 100%

.Job: Job job_1513646413556_0007 completed successfully

.Job: Counters: 30

bytes read=0

bytes written=223654
read operations=0

large read operations=0
write operations=0
bytes read=897876

bytes written=16664198
read operations=14
large read operations=0
write operations=4

tasks=2
Data-local map tasks=2
Total time spent by all maps in occupied slots (ms)=46214
Total time spent by all reduces in occupied slots (ms)=0
Total time spent by all map tasks (ms)=46214
Total vcore-milliseconds taken by all map tasks=46214
Total megabyte-milliseconds taken by all map tasks=47323136
Map-Reduce Framework
Map input records=21
Map output records=26
Input split bytes=186

Failed Shuffles=0
Merged Map outputs=0
GC time elapsed (ms)=136
CPU time spent (ms)=29950
Physical memory (bytes) snapshot=511832064
Virtual memory (bytes) snapshot=2122776576
Total committed heap usage (bytes)=434110464
File Input Format Counters
Bytes Read=8976950
File Output Format Counters
Bytes Written=16664198

20

6:22 INFO streaming.StreamJob: Output directory: /tmp/filee3c3c72924

17/12/18 20:56:25 INFO fs.TrashPolicyDefault: Namenode trash configuration: Deletion interval
Deleted /tmp/filee3cede9c85
17/12/18 20:56:29 INFO fs.TrashPolicyDefault: Namenode trash configuration: Deletion interval
Deleted /tmp/filee3c70739¢88
> dataprocs <- from.dfs(proces)

> regpreproc <- dataprocsSval

> deppre <- table(presencialpregSESTADO_REGISTRO)

> deppre

Figura 31 — Resultado Modelo Estado Registro

Fuen

te: Autor

Elaboracién: Autor
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e Modelo para el objetivo 4.

> dat.values <- to.dfs(dat)

17/12/20 18:40:30 INFO zlib.ZlibFactory: Successfully loaded & initialized native-zlib library

17/12/20 18:40:30 INFO compress.CodecPool: Got brand-new compressor [.deflate]

> proces <- mapreduce(input=dat.values)

17/12/20 18:41:06 INFO Configuration.deprecation: mapred.reduce.tasks is deprecated. Instead, use mapreduce.job.reduces
packageJobJar: [/tmp/hadoop-unjar1304994391761479689/] [] /tmp/streamjob8861903643455487085. jar tmpDir=null

17/12/20 18:41:06 INFO client.RMProxy: Connecting to ResourceManager at /0.0.0.0:8032

17/12/20 1 INFO client.RMProxy: Connecting to ResourceManager at /0.0.0.0:8032
17/12/20 1 INFO mapred.FileInputFormat: Total input paths to process : 1
17/12/20 1 INFO mapreduce.JobSubmitter: number of splits:2

17/12/20 18:
17/12/20 18:

INFO mapreduce.JobSubmitter: Submitting tokens for job: job_1513807224474_0003
INFO impl.YarnClientImpl: Submitted application application_1513807224474_0003

17/12/20 18: INFO mapreduce.Job: The url to track the job: http://hadoop:8088/proxy/application_1513807224474_0603/
17/12/20 18: INFO mapreduce.Job: Running job: job_1513807224474_0003

17/12/20 1 INFO mapreduce.Job: Job job_1513807224474_0003 running in uber mode : false

17/12/20 1 INFO mapreduce.Job: map 0% reduce 0%

17/12/20 1 INFO mapreduce.Job: map 50% reduce 0%

17/12/20 1 INFO mapreduce.Job: map 100% reduce 100%

17/12/20 1 INFO mapreduce.Job: Job job_1513807224474_0003 completed successfully

17/12/20 18:41:33 INFO mapreduce.Job: Counters: 30
File System Counters
FILE: Number of bytes read=6
FILE: Number of bytes written=223656
FILE: Number of read operations=0
FILE: Number of large read operations=0
FILE: Number of write operations=0
: Number of bytes read=1918
Number of bytes written=1675
Number of read operations=14
Number of large read operations=0
Number of write operations=4

Job Counters
Launched map tasks=2
Data-local map tasks=2
Total time spent by all maps in occupied slots (ms)=34064
Total time spent by all reduces in occupied slots (ms)=0
Total time spent by all map tasks (ms)=34064
Total vcore-milliseconds taken by all map tasks=34064
Total megabyte-milliseconds taken by all map tasks=34881536
Map-Reduce Framework
Map input records=3
Map output records=3
Input split bytes=186
Spilled Records=0
Failed Shuffles=@
Merged Map outputs=0
GC time elapsed (ms)=89
CPU time spent (ms)=13370
Physical memory (bytes) snapshot=354807808
Virtual memory (bytes) snapshot=2115088384
Total committed heap usage (bytes)=370147328
File Input Format Counters
Bytes Read=1732
File Output Format Counters
Bytes Written=1675
17/12/20 18:41:33 INFO streaming.StreamJob: Output directory: /tmp/filee831d80f0a6
17/12/20 18:41:38 INFO fs.TrashPolicyDefault: Namenode trash configuration: Deletion interval = © minutes, Emptier interval = 0 minutes
Deleted /tmp/filee8330328199
17/12/20 18:41:42 INFO fs.TrashPolicyDefault: Namenode trash configuration: Deletion interval = © minutes, Emptier interval = 0 minutes
Deleted /tmp/filee8324b34980
> dataprocs <- from.dfs(proces)
> datos <- dataprocsSval

> datos

Cod Matriculados
1 1 11222
2 2 1303
3 3 3132
4 4 1563
5 5 2448
6 6 3291
v 7 8225
8 8 2790
9 9 12481
10 10 3787
1 11 9437
12 12 1356
13 13 5366
14 14 2772
15 15 1412
16 16 1243
17 17 53220
18 18 3477
19 19 1879
20 21 1114
21 22 2635
22 23 2459
23 24 5005
24 75 1978

Figura 32 - Resultado Modelo Centros
Fuente: Autor
Elaboracion: Autor

Descripcion del modelo.

En esta seccién se describe los resultados obtenidos de la ejecucién de cada uno de
los modelos de agrupamiento para cada objetivo, estos resultados se estudiaran mas

a fondo en la etapa de evaluacion.
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4.2.5. Evaluacion (obtencidn de resultados).
Esta fase detalla la evaluacién de los modelos generados, en esta ocasion se realiza
una evaluaciéon desde el punto de vista de negocio. Luego de realizar la evaluacion se
debe decidir si los objetivos se han cumplido y si esto se realiz6 satisfactoriamente se
prosigue a la fase de implantacién, caso contrario se debe identificar los errores

encontrados y revisar nuevamente el proceso.

4.2.5.1. Evaluar los Resultados.
Para la ejecucion de la evaluacion de los resultados se realiz6 desde el punto de vista
de negocio, como se establecié anteriormente en los objetivos la finalidad de este
trabajo es el analisis y visualizacion de datos mediante la herramienta R juntamente
integrado con Hadoop, para demostrar que los resultados son aceptables es necesario

tener una base objetiva por cada uno de los interesados.

4.2.5.2. Revisar el Proceso.
El proceso de andlisis y visualizacion de la data se ha ejecutado con los tiempos
establecidos, han existido un poco de complicaciones hasta entender la estructura de
los datos y como poder obtener los resultados. La causa de este retraso fue la
familiarizacién con las herramientas R y Hadoop, ya una vez que se obtuvo el
conocimiento adecuado y la forma de realizacién de las visualizaciones el trabajo no

conllevo alguna complicacién mayor.

4.2.5.3. Determinar los Préximos Pasos.
El siguiente paso que se desarrolla es la puesta en produccion del prototipo que

servira para la presentacion de los resultados a los diferentes interesados.

4.2.6. Despliegue (puesta en produccién).
En esta fase de la metodologia se procede a desarrollar un prototipo, el mismo que
servira para presentar el resultado final que es la generaciéon de visualizaciones de la
data a las autoridades competentes que necesiten analizar estos resultados, ademas

en esta seccion se explica cudl fue el proceso de desarrollo de la misma.

4.2.6.1. Planear el Despliegue.
Para la puesta en marcha de este proyecto primeramente fue necesario contar con la
data a analizar, es decir la data que contiene la informacion necesaria para poder
obtener los resultados y de estos obtener las visualizaciones requeridas. Luego se
procede a la ejecucion de los pasos de la metodologia antes mencionados, partiendo
desde la comprension del negocio hasta el despliegue. Algunas fases como la
comprension y preparacion de los datos fueron las mas complejas y conllevdé un

tiempo adicional al planificado anteriormente. Al utilizar la herramienta R integrada con
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Hadoop, fue necesario primeramente probar el correcto funcionamiento de las mismas,
asi mismo que los datos devueltos por Hadoop sean los correctos para su posterior
analisis y visualizaciéon. Para cumplir con el Gltimo objetivo el cual es la generacion de
un mapa fue necesario buscar una libreria de R que permita la generacion de un mapa
a partir de la lectura de unos archivos generados por el INEC y estos se puedan
integrar con los datos extraidos del andlisis del campo de centros educativos de la
data obtenida por parte de la universidad. Una vez que se han cumplido con todos los
objetivos del andlisis y la visualizacién de la data, se procede al desarrollo de un
prototipo que permita la presentacién de los resultados a las diferentes autoridades

gue requieran de los mismos.

El prototipo es una aplicacion desarrollada en PHP, la cual permite la ejecucion de un
script de R disefiado para cada una de las visualizaciones requeridas, dentro del script
se realiza el analisis de los datos asi mismo como el llamado a Hadoop y la

generacién de la visualizacion.

Arquitectura del Analisis de los Datos.

Negocio

Slaves

ors

Devuelve
Presentacién i Proceio Ernaa Datos
Desarrollador Interfaz EEocesn Proceso Data Universitaria
Sollutud
Cansumlr Data g

a > - Respuesta

ors nors

A
>
S
H
LS
=

< Master

Administrador del Clister
Figura 33 - Arquitectura Analisis de Datos
Fuente: Autor
Elaboracién: Autor

En la capa de presentacion el desarrollador se conecta a la interfaz de RStudio la cual
se encuentra instalada en el computador master, dentro de este equipo se realizan las

diferentes tareas de analisis y visualizacion.

En la capa de negocio se presenta la infraestructura montada y utilizada para el
desarrollo de este trabajo, se representan 3 equipos con sistema operativo Ubuntu,
dentro de cada uno se encuentra instalado Hadoop y R los mismos que se encuentran
integrados, los equipos se dividen en un equipo que es el master y los restantes son

los esclavos que son encargados de ayudar al procesamiento distribuido de la data, el
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equipo master es el encargado de realizar todas las tareas de enviar el procesamiento
a los esclavos, una vez que estos han realizado el procesamiento estos devuelven al
master los resultados de dicho procesamiento, con el resultado de este procesamiento
el master se encarga de realizar las diferentes operaciones de visualizacion de la data

procesada.

La capa de datos representa los datos que se usan para el analisis procesamiento y
visualizacion mediante la herramienta RHadoop, los datos son generados por los
diferentes sistemas con los que cuenta la universidad, la data se encuentra
almacenada en un archivo CSV el cual es llamado a la interfaz de RStudio y se trabaja

directamente sobre ellos.
Desarrollo del analisis en RHadoop.

Como se menciond en el capitulo anterior donde se detalla el planteamiento del
problema, la data a analizar pertenece a informacion recolectada de uno de los
sistemas que contiene la organizacion la cual se encuentra almacenada en un archivo
CSV, cualquier persona interesada que desee observar los resultados se la va a ser
muy complicado entenderla, es asi como surge la necesidad de desarrollar este
trabajo, el cual tiene el fin de analizar y visualizar los resultados mediante la utilizacién
de las herramientas R y Hadoop la cuales se encuentran integradas para aprovechar

las caracteristicas de cada una.

Para comenzar con el analisis de los datos es necesario utilizar el programa RStudio,
el cual gracias a su interfaz grafica es de mucha ayuda para controlar y comprobar los

resultados obtenidos paso a paso. El primer paso es ejecutar la aplicaciéon RStudio.

Fles Plots Packages Help Viewer
~

= Data Frames -
data frame {base} R Documentation
Data Frames
B console! Description

‘ﬁs'r}c‘ reaies dafa frames. tightly coupled collections of vanables

¥ of the properties of matrices and of lists, used as the fundamental data structure by
most of R's modsling software.

Arguments

these amuments are of either the fom value or tag = value.

Figura 34 - Interfaz RStudio
Fuente: Autor
Elaboracién: Autor
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Cuando esté listo RStudio para la ejecucidon de un script se procede a realizar el
llamado y ejecucion del entorno de Hadoop, esto se realiza con los siguientes
comandos, los cuales contienen la direccion donde se encuentra instalado y

configurado Hadoop.

Sys. setenv(HADOOP_HOME="/usr/local/hadoop™)
Sys.setenv(HADOOP_CMD="/usr/local/hadoop/bin/hadoop")

Sys.setenv(HADOOP_STREAMING="/usr/local/hadoop/share/hadoop/tools/lib/hadoop-streaming-2.6.5.jar")

Figura 35 - Entorno de Hadoop Ejemplol
Fuente: Autor
Elaboracion: Autor

El siguiente paso es realizar el llamado a las librerias de Hadoop, las cuales sirven

para la ejecucion del proceso. Las librerias son llamadas de la siguiente manera:

library(rlava)
library(rhdfs)

library(rmr2)

Figura 36 - Librerias de Hadoop Ejemplol
Fuente: Autor

Elaboracién: Autor

Lo siguiente que se realiza es cargar la data a analizar, es este caso la primera data a

analizar se realiza mediante la ejecucion de la siguiente linea:

datat read.csv(file=" 2016.csv", head=TRUE, sep = ",")

Figura 37 - Lectura archivo CSV Ejemplol
Fuente: Autor

Una vez que se tiene cargada la data a analizar y procesar se realiza la ejecuciéon de

los siguientes comandos los cuales sirven para realizar el procesamiento con Hadoop.

datat.values to.dfs(datat)

proces mapreduce(input=datat.values)

datproc from.dfs(proces)

dataprc datprocival

Figura 38 - Procesamiento Hadoop Ejemplol
Fuente: Autor

Elaboracion: Autor

Cuando se haya recuperado la data procesada se procede a separarla por atributos

internos con los siguientes comandos:
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pres Jatapr

= »

) datapr

Figura 39 - Filtrar Data Ejemplo1
Fuente: Autor

Elaboracién: Autor

Para comprobar que los datos han sido separados correctamente se realiza la

ejecucion de los siguientes comandos:

view(pres)

view(dist)

Figura 40 - Visualizacién Resultado Ejemplol
Fuente: Autor

Elaboracion: Autor

Una vez que se haya comprobado que los datos se han separado correctamente es
necesario nuevamente realizar un procesamiento con Hadoop para cada una de las

modalidades esto se realiza con los siguientes comandos:

pres.values to.dfs(pres)
proces mapreduce(input-pres.values)

datproc from.dfs(proces)

dataprc datprocival

Figura 41 - Proceso 2 Hadoop Ejemplol
Fuente: Autor
Elaboracion: Autor

Una vez procesada cada una de sus atributos generales se procede a separar la data
analizada y procesada por otros atributos dependientes de los anteriores, en este caso
se realiza de la siguiente manera:

Figura 42 - Filtrar Data Areas Ejemplo1
Fuente: Autor
Elaboracion: Autor

Luego de realizar la separacién de la data por otros atributos se procede a analizar
gué resultados se puede obtener de esta separaciéon. A continuacion, se detalla cémo
se realiz6 la generacion de una grafica. La grafica por demostrar es una de resultados
generales. Como primer paso se procesa la data con MapReduce de Hadoop

mediante las siguientes lineas de codigo:
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aradmd.values to.dfs(aradmd)

proces mapreduce(input=aradmd.values)

datproc from.dfs(proces)

aradprc datprocival

Figura 43 - Proceso 3 Hadoop Ejemplol
Fuente: Autor
Elaboracién: Autor

Recuperado el procesamiento de los datos por Hadoop se realiza en andlisis de los

mismos y se genera una grafica con los siguientes comandos:

Figura 44 - Proceso Gréfica Ejemplol
Fuente: Autor
Elaboraciéon: Autor

Una vez realizado los pasos anteriores se obtiene la siguiente imagen:

N e e R
B e N L e L T

Figura 45 - Gréfica Ejemplol
Fuente: Autor

Elaboracién: Autor

Para el analisis y posterior creacién de la visualizacion del mapa se realiza el siguiente

proceso, se inicia llamando al entorno de Hadoop de la siguiente manera:

70



Sys.setenv(HADOOP_HOME="/usr/local/hadoop™)
Sys.setenv(HADOOP_CMD="/usr/local/hadoop/bin/hadoop")

Sys.setenv(HADOOP_STREAMING="/usr/local/hadoop/share/hadoop/tools/lib/hadoop-streaming-2.6.5.jar")

Figura 46 - Llamar Entorno Hadoop Ejemplo2
Fuente: Autor
Elaboracién: Autor

Se procede a llamar a las librerias de Hadoop de la siguiente manera:

library(rlava)
library(rhdfs)

library(rmr2)

Figura 47 - Librerias Hadoop Ejemplo2
Fuente: Autor

Elaboracion: Autor

Luego se realiza el llamado de las librerias que permiten la lectura de los archivos
generados por el INEC para la realizacién del mapa en R, estas librerias se llaman de

la siguiente manera:

library(rgdal)

library(RColorBrewer)
library(classInt)

Figura 48 - Librerias Utilizadas Ejemplo2

Fuente: Autor
Elaboracion: Autor

Se procede a cargar los archivos que servirdn para la generacién del mapa de la

siguiente manera:

poligonos readOGR("/opt/lampp/htdocs/tesis/R/2012_nacional+por+provincias/nxprovincias.shp", Layer="nxprovincias™)

poligonos = poligonos[poligonos?DPA_PROVIN !=9@, ]
centroides coordinates(poligonos)

Figura 49 - Archivos Necesarios Mapa Ejemplo2
Fuente: Autor
Elaboracion: Autor

Se carga la data principal de la siguiente manera:

Figura 50 - Lectura Archivo CSV Ejemplo2
Fuente: Autor
Elaboracién: Autor

Se procede a realizar el procesamiento de la data con Hadoop y se recupera su

resultado de la siguiente manera:
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datat.values to.dfs(datat)

proces mapreduce(input=datat.values)
datproc from.dfs(proces)

dataprc datprocival

Figura 51 - Procesamiento con Hadoop Ejemplo2
Fuente: Autor
Elaboracioén: Autor

Cuando se haya recuperado el resultado del procesamiento se realiza el filtrado de los

datos por centro de la siguiente manera:

matprov

Figura 52 - Filtar Datos por Centro Ejemplo2
Fuente: Autor
Elaboracién: Autor

Para visualizar el resultado obtenido realizamos la ejecucién del siguiente comando:

matprov

Figura 53 - Verificar Datos Ejemplo2
Fuente: Autor
Elaboracién: Autor

Se obtienen los siguientes resultados a nivel general:

CENTRO CENTRO CENTRO
818 362 2651
308 5840 4640

3477 562 7458
1615 1143 2383
558 543 185
431 3821 3
214 750 430
938 208 7
1106 39 1848
380 52 1321
1213 138 205
418 12 475
43 52 96
1892 17 462
9288 115 542
591 1758 328
369 102 727
852 1676 4588
352 621 130
1572 2263 389
106 786 124
1235 470 372
756 575 409
1089 330 1060
6809 501 1563
1891 222 162
163 2128 329
624 1243 1229
3081 1194 1029
567 333 215
417 21466
33 3068
2448 6042

579
Figura 54 - Muestra Datos Ejemplo2
Fuente: Autor
Elaboracién: Autor
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Con el resultado antes obtenido se realiza la clasificacion de tal forma que quede de la

siguiente manera:

Fi.gura 55- Resultado Centros ’pbr Provincia Ejemplo2
Fuente: Autor
Elaboracion: Autor

Luego de haber organizado y los resultados por provincia se realiza el proceso de
enlazar los datos con los archivos descargados del INEC y descritos en pasos
anteriores, igualmente se enlaza con los acronimos generados, posteriormente los

resultados son divididos para la media, esto se realiza de la siguiente manera:

datos?Cod poligonos(idata

LlarC as.matrix(datos[,3])
rownames(LlarC) AcrProv

matri datos[, 3]

matri matri/6

matri round(matri)

Figura 56- Enlazadar Datos Ejemplo 2
Fuente: Autor

Elaboracion: Autor

Luego de realizar el paso anterior se procede nuevamente a enlazar los datos para

posteriormente realizar la gréfica.
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matri as.data.frame(matri)

names(matri) "matri”

row.names (matri) row.names (poligonos)

poligonos.data SpatialPolygonsDataFrame(poligonos,matri)

plotvar poligonos.dataimatri

nclr

plotclr brewer.pal(nclr,"Blues")

class classIntervals(round(plotvar,1),nclr,style="quantile")
colcode findColours(class,plotclr)

Figura 57 - Operaciones Datos Enlazados Ejemplo2

Fuente: Autor

Elaboracion: Autor

Una vez finalizado la ejecucién de los pasos anteriores se procede a generar la gréafica

del mapa de la siguiente manera:

plot (poligonos.data, col-colcode, border="grey", axes=T, xaxt="n", yaxt="n")
title(main = "Proporcién de Estudiantes Matriculados Modalidad a Distancia por Provincia - Oct 2015 - Feb 2016",cex-3

legend(title = "Rango Estudiantes","bottomleft”, c("Desde 186 hasta 225","Desde 226 hasta 300", "Desde 301 hasta 409","Desde 410 hasta 464",
"Desde 465 hasta 568", "Desde 561 hasta 849", "Desde 850 hasta 1619", "Desde 1620 hasta 8870"), fill= attr(colcode,"palette"),cex=0.8)

text(centroides,AcrProv,cex=1)

Figura 58 - Generacion Mapa Matriculados Ejemplo2
Fuente: Autor

Elaboracion: Autor

Y como resultado se obtiene la siguiente imagen del mapa:

P e o e e - et s B desed s e e T o e
e ML etwers JOOA

Figura 59 - Grafica Ejemplo2
Fuente: Autor
Elaboracién: Autor

Desarrollo del Prototipo para mostrar los resultados del anélisis en RHadoop.

Las herramientas que se utilizaron para el desarrollo del prototipo son:
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e XAMMP.

o PHP.

e R.

e Sublime.
e Hadoop.

Al desarrollar el prototipo en PHP se tiene la ventaja de que permite la ejecucién de
script diseflado para cada una de las visualizaciones ademas de que permite la
ejecucion en segundo plano de Hadoop. Esto significa que el desarrollador se encarga
de que el funcionamiento del prototipo sea el correcto, ya que anteriormente se ha
probado cada uno de los scripts para la realizacion de cada analisis y visualizacion de
los datos.

Arquitectura del Prototipo.

Negocio

Slaves

%

2
{_ = ( {
R &~ R
Devuelve
P ” Proceso D
resentacién e s atos
Usuario Interfaz Proce: Proceso

Data Universitaria

@ N

a Master J

Solicitud

[aa)
- > ° |||| Respuesta
“ -

Administrador del Clister

Figura 60 - Arquitectura del Prototipo
Fuente: Autor
Elaboracién: Autor

En la capa de presentacion se representa al usuario que utiliza el prototipo, el ingreso
al prototipo se realiza mediante un navegador Web con la direcciéon
localhost/tesis/index.php, el navegador realiza un llamado al servidor y el mismo le

envia una respuesta al usuario presentando la interfaz del prototipo en el navegador.

Cuando el usuario ingrese a una de las tres opciones presentadas para la
visualizacion de resultados, se le presenta un formulario el cual debe llenar
detenidamente para seleccionar el tipo de resultado que desea obtener, una vez que
se ha llenado el formulario el usuario envia la peticion de generacion de la gréfica e
internamente en segundo plano se realiza la ejecucién de un script desarrollado en R
para el tipo de grafica que el usuario solicita, este proceso se realiza en la capa de

negocio en la cual se detalla la infraestructura desarrollada para el andlisis y
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visualizacién de la data la cual se detall6 anteriormente, una vez ya realizado el
procesamiento de la solicitud de obtencién de la grafica, se ejecuta un script en el que
se realiza la lectura del archivo CSV de la capa de datos, internamente trabaja R y
genera una grafica la cual se almacena en una direccion dada, el prototipo hace

lectura de la imagen generada y es presentada al usuario que la solicito.
Disefio y Desarrollo del Prototipo.

Para la presentacion de los resultados del andlisis y procesamiento de la data se
realiza un prototipo web, el que permitira al usuario visualizar un resultado que el
desee, esto se hace posible a partir de la ejecucién en segundo plano del script que
contiene el analisis y visualizacion de la data en el lenguaje R integrado juntamente
con Hadoop.

El disefio y desarrollo del prototipo debe quedaria de la siguiente manera:

e Pantalla principal con tres botones principales que dirigen a otra pagina,
dichos botones permiten al usuario poder escoger que tipo de resultados desea
visualizar, los cuales son:

o Resultados Generales.
o Resultados por Titulaciones.

o Resultados por Mapa.

Siguiendo lo mencionado anteriormente la pantalla principal del prototipo queda

de la siguiente manera:

Prototipo de Analisis y Visualizacién con Rhadoop

i6n Depar I: Tecnolog das de la Web y Si: dos en Cor

Titulacié i Informati ycC

P

Desarrollado por: Santiago Merino

[

Figura 61 - Interfaz Principal del Prototipo
Fuente: Autor
Elaboracién: Autor

El cédigo fuente del desarrollo de la pagina anterior es la siguiente:
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<«» index.php
<! html>

>RHadoop</ >
REL=StyleSheet HREF="css/css.css" TITLE="Loading">
>

style="background-color:#F2F

< class="header1">
< id="cabecera" src="images/utpl2.jpg">
</div>
<h1l align="center">Prototipo de Andlisis y Visualizacién con Rhadoop</hl>
<h2 align="center">Seccién Departamental: Tecnologias Avanzadas de la Web y Sistemas Basados en Conocimiento</
>
<
<

align="center">Titulacidn: Sistemas Informaticos y Computacidn</h2>
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Figura 62 - Codigo de la Pagina Principal
Fuente: Autor
Elaboracién: Autor

e Pagina resultados generales, en esta pagina el usuario se encuentra con un
formulario en el cual debe escoger cada una de las opciones para poder
visualizar el resultado general deseado, el disefio de la pagina de resultados

generales queda de la siguiente manera:

» UTPL

Figura 63 - Interfaz Resultados Generales
Fuente: Autor
Elaboracion: Autor

Ademas, se cuenta con un botdn que permite al usuario volver a la pagina

principal que le permita escoger otro tipo de resultado que desee visualizar.

e Pagina resultados por titulaciones, igualmente descrito anteriormente el

usuario en esta pagina se encuentra con un formulario que debe llenar con las
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opciones deseadas por €l mismo y asi obtener la visualizacion deseada, el

disefio de la pagina de resultados por titulacién queda de la siguiente manera:

» UTPL

Figura 64 - Interfaz Resultados por Titulacion
Fuente: Autor
Elaboracion: Autor

Ademas, se cuenta con un botdn que permite al usuario volver a la pagina

principal que le permita escoger otro tipo de resultado que desee visualizar.

e PA4agina resultados por mapa, en esta pagina el usuario se encuentra con un
formulario de una opcién en el cual debe seleccionar el periodo académico
para generar un mapa de los estudiantes matriculados en la modalidad a
distancia a nivel nacional por provincia, el disefio de la pagina del resultado de

matriculados a distancia queda de la siguiente manera:

Figura 65- Interfaz Mapa Matriculados a Distancia
Fuente: Autor
Elaboracion: Autor

Ademas, se cuenta con un botdén que permite al usuario volver a la pagina

principal que le permita escoger otro tipo de resultado que desee visualizar.

4.2.6.2. Planear la Monitorizacién y Mantenimiento.
La supervision y mantenimiento de la implementacién que se ha desarrollado del
presente trabajo es una de las fases mas importantes, debido a que los datos

generados por los diferentes sistemas con los que cuenta la universidad pueden ser
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modificados por alguna razon ya sea una confusion o solucion de calificaciones de los
estudiantes, es asi que se debe estar al tanto de estos cambios para g la data a
trabajar siempre este actualizada y los resultados que se obtienen sean lo mas actual

posible.
El plan de supervision y mantenimiento que se podria dar a este trabajo se detalla:

e Supervisar semestralmente que los datos con los que se trabaja sean lo mas
actual posibles a fin de evitar generacibn de resultados obsoletos o
equivocados.

e Supervisar periédicamente que la infraestructura disefiada en este trabajo se
encuentre funcionando correctamente y su disponibilidad sea ininterrumpida.

e Supervisar periddicamente que el prototipo esté funcionando correctamente y

se encuentre disponible en todo momento.
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CAPITULO V PRUEBAS DE VALIDACION
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5.1. Introduccion.

La realizacion de un plan de pruebas es una de las tareas mas importantes en el
desarrollo de un proyecto, ya sea de analisis de datos o de software, al realizar una
planificacion de pruebas se asegura que el trabajo que se esta realizando es un
trabajo de calidad.

En este capitulo se busca describir los puntos mas relevantes del plan de pruebas de
este trabajo de titulaciéon, a continuacion, se describe cada una de las pruebas
ejecutadas y de los resultados obtenidos.

5.2. Ambiente de Pruebas.
Para la ejecucién de las pruebas unitarias a realizarse los equipos deben estar
completamente listos y funcionales, asi se obtendran los resultados reales de cada

una de las pruebas a realizarse.

Cabe recalcar que las pruebas se ejecutan en tres arquitecturas diferentes, dos
arquitecturas pertenecen a maquinas virtuales, una multinodo y otro nodo singular,
frente a una arquitectura nodo singular configurada en una maquina nativa, en la
arquitectura multinodo de Hadoop, un equipo es el master y los dos equipos restantes
son los nodos que se encargan de realizar el procesamiento. Las caracteristicas de los

equipos y programas utilizados son las siguientes:

Tabla 11 - Ambiente en las que se realizaron las Pruebas

Nodo Singular Nodo Singular
Multinodo Maquinas Virtuales W ELTITE] Maquina

Caracteristicas Virtual Nativa

Equipo Equipo Equipo
Master Slavel Slave2

Ula‘_‘giu Uﬂfg;” Uﬂfgi” Ubuntu 14.04  Ubuntu 14.04
265 2.6.5 2.6.5 2.6.5 2.6.5
34.2 34.2 3.4.2 34.2 3.4.2
1.1.383 1.1.383 1.1.383 1.1.383 1.1.383
1.0.8 1.0.8 1.0.8 1.0.8 1.0.8

Version
MapReduce 3.3.1 3.3.1 3.3.1 3.3.1 3.3.1

Fuente y Elaboracion Propia.

Equipo Slavel Equipo Slavel

5.3. Ejecucién de Pruebas.
Una vez que se tenga preparada la arquitectura y el ambiente a robar se procede a
realizar cada una de las pruebas planteadas, cuyo objetivo principal es descubrir
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errores que deben ser corregidos para asegurar el correcto funcionamiento de la
arquitectura y calidad del sistema multinodo, para conocer mas a detalle el resultado

de cada una de las pruebas revisar el anexo 7.

5.3.1. Pruebas Unitarias.
Las pruebas unitarias permiten comprobar la correcta funcionalidad del sistema y la
arquitectura multinodo, estas pruebas consisten en ejecutar una serie de peticiones al
sistema y se debe obtener una respuesta favorable comprobando con el correcto

funcionamiento de la arquitectura.

Tabla 12 - Ejecucién Pruebas Unitarias

Tiempo
Requerimiento Entrada Salida de Resultado

Ejecucion

Comunicacion

X Comando de
SISO comunicacién 5
dela e G o Respuesta de direccion Ip Exitoso
. ping “direccion segundos
arquitectura D"
multinodo P
Levantar e Comando start-
Hadoop dfs.sh Respuesta satisfactoria 1 minuto Exitoso
multinodo e Comando start-
yarn.sh
Comprobar en *En master:
consola Ejecutar v/ SecondaryNamenode
servicios comando jps en v' ResourceManager 5 sequndo | Exitoso
Hadoop terminal de los v' Namenode 9
multinodo equipos. *En slaves:
levantados v' NodeManager
v/ DataNode
Ingresar la . -
Comprobar d_g . Interfaz de informacion de
; ireccion: o 5 .
interfaz de Hadoop y aplicaciones Exitoso
segundos
Hadoop e master:50070 MapReduce en navegador
e master:8088
Ejecutar
gjemplp Ejecumon Resultado de ejecucién del . .
funcionamiento ejemplo en ciemplo 1 minuto Exitoso
de Hadoop terminal jemp
multinodo
Comprobar
ejecucién
ejemplo en Ingresar a la Registro del ejemplo . .
: direccion . 1 minuto Exitoso
interfaz de master-8088 ejecutado
aplicaciones '
Hadoop
Co_mprol:_)ar [0 L Consola de R y resultado del 15 .
funcionamiento desde consolay ciermplo sequndos Exitoso
deR ejecutar ejemplo 1emp 9
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Comprobar
funcionamiento
de RStudio

Levantar
entorno de
Hadoop en

RStudio

Comprobar
funcionamiento
de las librerias
de RHadoop en

RStudio

Comprobar que
la Data a
trabajar se
cargue
correctamente
en RStudio

Comprobar
procesamiento
de la Data con

librerias de

RHadoop en

RStudio

Recuperar el
procesamiento
de ladatay
generar una
grafica

Ingreso a la
interfaz de Ry
ejecutar ejemplo

Ingresar
comandos del
entorno de
Hadoop

Ingreso de
librerias rhdfs y
rmr2

Comando de
lectura de Data

Comandos de

procesamiento

de la data con
RHadoop

Comandos de

recuperacion y

generacion de
grafica

Fuente y Elaboracion Propia.

Interfaz de RStudio y
resultado del ejemplo

Respuesta en consola de
RStudio

Respuesta satisfactoria en
consola de RStudio

Visualizacion de la Data a
Trabajar

Visualizacién del resultado
del procesamiento en
consola de Rstudio

Grafica generada

5.3.2. Pruebas de Sistema.

Las pruebas de sistema permiten comprobar que la arquitectura de Hadoop funcione
de manera correcta, y que el resultado del procesamiento de la herramienta RHadoop
devuelva los resultados esperados y generen las gréficas correctamente. El ambiente
de las pruebas de sistema se ha realizado en arquitecturas con maquinas virtuales y
una con sistema operativo nativo con el sistema operativo Ubuntu 14.04, las pruebas
se realizan con la arquitectura Hadoop nodo singular versus Hadoop multinodo,

permitiendo comprobar el tiempo de respuesta de cada una de las arquitecturas. En

15
segundos

10
segundos

10
segundos

20
segundos

1 minuto

20
segundos

resumen, las pruebas de sistema se presentan en la siguiente grafica.
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Velocidad de Procesamiento de Hadoop

a5% [ 47% J 48%
32% B 33% W 33%
23% @500, B Lo,

Multinodo Maquinas Virtuales Nodo Singular Maquina Virtual Nodo Singular Maquina Nativa
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Figura 66 - Comparacion Velocidad Hadoop
Fuente: Autor
Elaboracion: Autor

Los resultados presentados en la figura 66 indican la comparacién de velocidad del
procesamiento por parte de MapReduce a un tamafio de la data procesada, se pueden
interpretar que la arquitectura més veloz es una arquitectura de nodo singular en una
magquina nativa, debido a que el equipo tiene mejores caracteristicas y esto permite un
mayor poder de procesamiento y velocidad que una maquina virtual obteniendo un
promedio de 10% a 15% mas veloz que una arquitectura multinodo en maquinas
virtuales. Pero en comparacion a la prueba en equipos virtuales se demuestra que el
procesamiento es mucho mas veloz en una arquitectura multinodo en comparaciéon a
una de nodo singular obteniendo una diferencia de 10% a 14% en velocidad de
procesamiento. Para una mejor comprension de los resultados de la figura 73 se

puede revisar el anexo 7 apartado pruebas de sistema.

5.3.3. Pruebas de Caja Negra.
Las pruebas de caja negra permiten verificar la funcionalidad de cada uno de los
scripts sin tomar en cuenta su estructura interna de cddigo. Estas pruebas tienen la
finalidad de enfocarse solamente en los datos de ingreso y las salidas esperadas por
parte del interesado.

Para la ejecucion de las pruebas de caja negra se realizd la ejecucion de 50 pruebas
entre las cuales se escogi6é una para presentar en este documento, para detallar un

ejemplo de caja negra se tiene el siguiente requerimiento escogido al azar.
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El resultado de un requerimiento es el siguiente:

P o e e e o s Bdarted ¢ Peiar @ g P e e
e ML Vetwers S

Figura 67 - Resultado Requerimiento
Fuente: Autor
Elaboracion: Autor

Con la presentacion al usuario final de la figura 67, se determina que el requerimiento

solicitado se cumplié satisfactoriamente.

5.3.4. Pruebas de Rendimiento.
El objetivo de este tipo de pruebas es comprobar el tiempo de respuesta que se tiene
de la arquitectura de Hadoop, para cumplir con esta prueba se toma los tiempos en
gue tarda un script en devolver el resultado solicitado, el script se encuentra disefiado

en R gue contiene la integraciéon de RHadoop.

Para cumplir con este objetivo se realiza la ejecucion de un script en donde se
compara el tiempo de respuesta de una arquitectura de Hadoop multinodo versus

Hadoop nodo singular, los resultados a evaluar son los siguientes:

e Generar una gréafica de resultados generales.
e Generar una grafica de resultados por titulacion.

¢ Generar una grafica de un mapa.

Se realiza un promedio de 20 consultas por cada uno de los resultados anteriormente

descritos, y el tiempo promedio de respuesta es:
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Tabla 13 - Resultados por Tiempo

Hadoop Nodo Hadoop Nodo
Singular Maquinas Singular Maquina
Virtual INEUVE

Hadoop Multinodo

Tipo de Resultado Maquinas Virtuales

Generar una gréafica de

1 minuto 42 segundos
resultados generales

2 minutos 20 segundos 1 minuto 19 segundos

Generar una grafica de

resultados por titulacién 1 minuto 40 segundos 2 minutos 12 segundos 58 segundos

Generar una gréfica de un
mapa

1 minuto 18 segundos 1 minuto 56 segundos 1 minuto 2 segundos

Fuente y Elaboracion Propia

Se debe considerar que los resultados anteriormente presentados pueden variar, ya
gue se realizé varias pruebas y el tiempo presentado es un tiempo promedio y puede

variar de acuerdo con el tamafio de la data con la que se trabaja.

5.3.5. Prueba de interfaz de usuario.
Las pruebas de interfaz de usuario determinan que el prototipo desarrollado ofrece a
los usuarios finales una interfaz amigable en la que puedan interactuar facilmente y
obtener los resultados esperados. Las pruebas se realizan en la herramienta disefiada
por W3C, la cual ofrece dos funcionalidades de validacion, una para la estructura

HTML y la segunda para CSS, de la siguiente manera:

Tabla 14 - Herramientas de Validacion

Herramienta Accion Resultado
W3C Markup Validator Service ‘ Validar la estructura HTML del prototipo ‘ Exitoso ‘

W3C CSS Validator Service ‘ Validar el CSS ‘ Exitoso ‘

Fuente y Elaboracion Propia

El resultado de las pruebas de validacién de HTML en W3C es la siguiente:
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< C | @& Esseguro | https;//validator.w3.org/nu/#textarea

nt checking completed. No erro

Source

1. <!DOCTYPE html>e

2. <html>e
3 <head>e
4 <title>RHadoop</title>«
5 <LINK REL=StyleSheet HREF="css/css.css" TITLE="Loading">e
6 </head>«
g <body style="background-color:#F2F2F2"> <
«
9 <div class="headerl"> e
11(1) </div>e
12. .2 S ——
13, <section id="menu"> ¢
14 <div class="general"> <
15 <img id="imagen" src="images/general.png"> <
16 <a href="generales.php"><button id="btnl" type="button">General</button></a> «
17 </div> o
18 <div class="titulacion"> &
19 <img id="imagen" src="images/titulacion.png">«
20 <a href="titulaciones.php"><button id="btn2" type="button">Titulacidn</button></a>«

21. </div>e

22. <div class="mapa">¢

gi <img id="imagen" src="images/mundo.png"><

25: <a href="mapa.php"><button id="btn3" type="button">Mapa</button></a>«
26. </div> e

27. £

28. </section>e

29. </body> &

30. </html> e

Used the HTML parser.
Total execution time 10 milliseconds.

Figura 68 - Validacion HTML
Fuente: Autor
Elaboracion: Autor

El resultado de las pruebas de validacion del CSS en W3C es la siguiente:

<« C' | @ Esseguro | httpsy//jigsaw.w3.org/css-validator/validator * @ O 8

Ira: Las Advertencias (6) Su Hoja de Estilo validada

Resultados del Validador CSS del W3C para TextArea (CSS version 3 + SVG)

jEnhorabuena! No error encontrado.

iEste documento es CSS versién 3 + SVG valido!

Puede mostrar este icono en cualquier pagina que valide para que los usuarios vean que se ha preocupado por crear una pagina Web interoperable. A continuacion
se encuentra el XHTML que puede usar para afiadir el icono a su pagina Web:

>
<a href="http://jigsaw.w3.org/css-validator/check/referer”>
~ <img style="border:0;width:88px;height:31px"
W3C css, src="http: /lugsaw w3.0rg/css-validator/images/vcss®
alt="jcss valido!" />
/a>
</p>

<p>
<@ href="http://Jigsaw. 3. org/css-validator/ check/referer”>

31
tp://jigsaw.u3.org/css- velidator/images/vess-blue”
jcss validol™ />

Figura 69 - Validacion CSS
Fuente: Autor
Elaboracién: Autor
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5.3.6. Pruebas de Calidad del Software.

La calidad del software involucra una gran cantidad de aspectos o caracteristicas que
determinan la utilidad y capacidad de satisfacer la necesidad de los clientes con

eficiencia, flexibilidad, confiabilidad, portabilidad, mantenibilidad, usabilidad, integridad

y seguridad.

Para realizar las pruebas del cédigo PHP desarrollado para cumplir con el correcto
funcionamiento del prototipo se realizé en SonarQube, herramienta que consiste en

evaluar el codigo fuente y emitir resultados para generar un reporte de calidad del

software, obteniendo los siguientes resultados:

7 prototipo

°Q °Q

& Bugs @ vuinerabilities

16 @

& Code Smells

O 66%

Duplications

Figura 70 - Resultado General SonarQube

Fuente: Autor
Elaboracion: Autor

Con los resultados obtenidos se determina que el prototipo cumple con las principales
caracteristicas de un software como lo es la Confiabilidad, Seguridad y Mantenibilidad,

ya que aprueba exitosamente cada una de las pruebas realizadas por SonarQube,

para mas detalle se presenta la siguiente imagen:

7y £ prototipo master

Overview Issues Measures Code  Activity Administration v

Quality Gate
Bugs Vulnerabilities

& Bugs

Code Smells
3h@

Debt

Coverage

Duplications
6.6%

Duplications

0@

6 Vulnerabilities

16

& Code Smelis

0.0%

Coverage

2

Duplicated Blocks

Leak Period: since 1.0

0@ 0@

#& New Bugs 6 New Vulnerabilities

0@ 0

New Debt & New Code Smells

Coverage on New Code

Duplications on New Code

Figura 71 - Resultado Detallado SonarQube

Fuente: Autor
Elaboracion: Autor
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5.4. Analisis de resultados.

Con los resultados que se obtienen de cada una de las pruebas se puede determinar

que:

Se garantiza que la construccion y configuracion de la arquitectura multinodo
de Hadoop es el correcto y que los resultados que esta ofrece son éptimos.

Se garantiza que con la ejecucion de cada una de las pruebas las herramientas
gque se encuentran instaladas en la arquitectura multinodo de Hadoop
funcionan correctamente y se integran correctamente.

Se garantiza que la arquitectura multinodo de Hadoop brinda mejor tiempo de
respuesta en comparacion a una arquitectura de nodo singular.

La ejecucion de las pruebas permitio determinar que la herramienta RHadoop
se encuentra correctamente integrada al procesamiento de la arquitectura
multinodo de Hadoop, asi mismo que se puede recuperar el resultado para la
generacion de graficas que permiten la correcta interpretacion de los
resultados.

La prueba de sistema y de rendimiento permiti6 comprobar el tiempo de
respuesta de la ejecucién de cada uno de los scripts, asi mismo se realizé una
comparacion con los resultados que se obtiene de la ejecucion en una
arquitectura de nodo singular, permitiendo identificar que la arquitectura
multinodo de Hadoop brinda mejores tiempos de respuesta.

Una vez que se comprobd el correcto funcionamiento de la arquitectura y de
las herramientas utilizadas para el procesamiento y obtencion de los
resultados, se procedié a desarrollar un prototipo que permite la presentacion
de los resultados a un interesado, el prototipo se desarrollo en el lenguaje de
programacion php, y a este se le ejecuté una serie de pruebas, una prueba de
interfaz de usuario donde se comprob6 que la interfaz desarrollada cumple con
todas las caracteristicas de desarrollo, y una prueba de calidad de software
gue se hizo en la herramienta SonarQube en donde se comprueba la calidad

del mismo y se obtuvo buenas calificaciones.

5.5. Comentarios Finales.

El estudio de los datos generados por las mismas instituciones es de suma

importancia porque permite conocer el estado pasado o actual de la misma y asi

determinar o identificar algan error que conllevo a la obtencién de dichos resultados,

es asi que hoy en dia muchas instituciones han aprendido de sus errores y no los han

vuelto a cometer gracias al estudio de sus datos, ademas esto les ha servido para la
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creacion de nuevos servicios 0 estrategias de negocio que les permiten generar mas

ganancias y sacar ventaja a su competencia.

El uso de la metodologia CRISP-DM en el desarrollo del andlisis y visualizacién de los
datos que se realizd en este trabajo ha permitido conocer los tipos de datos que
genera la organizacion mediante la utilizacion de los diferentes sistemas con los que
cuenta, es asi que en este trabajo se utilizaron datos con los cuales se pudo identificar
y visualizar los diferentes resultados. Este andlisis ademas permitié conocer toda la
informacion relevante de acuerdo a los datos obtenidos. Para la presentacion de los
resultados se trabaj6é en el desarrollo de un prototipo que ejecuta un script de R en el
cual internamente funciona la infraestructura multinodo de Hadoop con la cual se

realiza el procesamiento de la data.

El lado positivo de haber desarrollado este analisis y visualizacion de la data fue la
utilizacion de esta nueva tecnologia que es Hadoop y hoy en dia es una de las
herramientas que mas esta creciendo en el andlisis de datos debido a las diferentes
herramientas que proporciona como lo es Hive, Spark, Oozie, Pig, etc. En el desarrollo
de este trabajo para el andlisis se utilizé R que no es una herramienta desarrollada por
el equipo de Hadoop, sino gque es una herramienta que permite el analisis y
exploracion de la data en el mismo programa y se pueden diseflar una serie de
visualizaciones de los datos trabajados, para aprovechar esta ventaja que ofrece R se
realizé la integracion con Hadoop gracias a las librerias producidas por el equipo de
Hadoop, es asi que se llevo a cabo el andlisis, procesamiento y visualizacion gracias a

las ventajas que poseen estas dos herramientas globales.
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CONCLUSIONES

Al haber finalizado el presente trabajo y habiendo cumplido los objetivos planteados se

concluye que:

El término de Big Data encierra una serie de definiciones que en fin se
determina como un gran volumen de datos que son generados por diferentes
fuentes ya sean actividades, dispositivos, tecnologias, etc. y esto conlleva a
encontrarse datos que son de diferente tipo como estructurados,
semiestructurados y no estructurados.

El estudio de Big Data hoy en dia es de suma importancia ya que al ser
procesada y analizada por las herramientas apropiadas permite a las
instituciones y organizaciones realizar la correcta toma de decisiones y
creacion de nuevas estrategias de negocio basandose en los resultados
obtenidos del estudio de los datos generados por ellos mismaos, lo que a su vez
se genera en ventaja contra sus competidores.

El estudio y analisis de Big Data se realiza en base a la utilizaciéon de
tecnologias y arquitecturas disefiadas que permiten conseguir un mejor
rendimiento de procesamiento de grandes volimenes de datos. Para la
obtencion de los beneficios como velocidad y veracidad que conlleva el estudio
de Big Data depende mucho de los equipos tecnolégicos que permitan su
analisis y procesamiento, ademas de la calidad del personal con la que se
cuenta ya que ellos son los encargados de realizar una correcta interpretacion
de los resultados y esto se transforma en valor para la organizacion. Es asi
como en el presente trabajo de titulacion se implementa una arquitectura
multinodo de Hadoop la cual permite el multiprocesamiento de los datos y con
este resultado obtenido se trabaja en R para generar las diferentes
visualizaciones que sirven de utilidad a las personas encargadas de revisar los
resultados del estudio del volumen de datos y realicen la correccion o creaciéon
de nuevos servicios en base a la toma de decisiones.

Rhadoop es la mejor herramienta de procesamiento y visualizacion de Big
Data, R aporta su poder de analisis, exploracion y visualizacion, en cambio
Hadoop ofrece el poder de multiprocesamiento de los datos, la integracion
entre estas dos herramientas se logra a la utilizacion en R de las librerias rmr2
que proporciona la funcionalidad de MapReduce y la libreria rhdfs que
proporciona la administracion de los archivos de Hadoop. Juntas estas
herramientas permiten que la ejecucion de este trabajo tenga un final

satisfactorio al entender su funcionamiento y generacién de resultados en base
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al estudio, analisis, procesamiento y visualizacion del volumen de datos con el
gue se trabaja, los resultados de las visualizaciones obtenidas permitiran la
correcta toma de decisiones a las diferentes personas encargadas o gerentes
institucionales.

En el desarrollo de este trabajo se realiza la instalacién y configuracion de una
arquitectura multinodo de Hadoop, con el fin de aprovechar todas sus
caracteristicas de funcionamiento, esta implementacion e integracion fue un
laboriosa, pero se obtuvo una gran satisfaccion de haber cumplido con éxito al
comprobar el funcionamiento de esta infraestructura que permite el
multiprocesamiento del volumen de datos con el que se trabaja en el presente
trabajo de titulacion, el resultado de este procesamiento es utilizado en R para
realizar las diferentes operaciones como analisis y generacion de
visualizaciones que sirven de apoyo a la toma de decisiones.

Al finalizar la instalacion, configuracion e integracion de las herramientas en los
tres equipos que se utilizan para el desarrollo de este trabajo de titulacién se
empieza a realizar las primeras pruebas de funcionamiento de la integracion, a
continuacioén, se procede a cargar el volumen de datos y realizar los primeros
pasos del andlisis y procesamiento en RHadoop, como resultado de este
analisis y procesamiento se conoce la estructura del volumen de datos y que
resultados se puede obtener, es asi que posteriormente se divide en subgrupos
el volumen de datos para obtener las graficas como calificaciones finales,
numero de estudiantes matriculados, estado de registro y generacion de un
mapa de estudiantes matriculados a nivel nacional por provincia, resultados
que demuestran la veracidad del analisis y procesamiento del volumen de
datos, las visualizaciones generadas son facilmente entendibles para cualquier
persona que desee conocer el resultado asi mismo para las autoridades o
gerentes institucionales encargados de generar nuevas estrategias de negocio
y realizar la toma de decisiones.

Con la implementacion de la metodologia de andlisis de datos CRISP-DM, se
obtiene los beneficios de llevar una planificacién eficiente y ordenada del
analisis de los datos lo que se traduce en obtener resultados Optimos que
permiten la correcta interpretacion de los resultados.

El disefio y desarrollo del prototipo se lo realizé con el fin de que su usabilidad
sea eficiente y entendible, permitiendo una visualizacion agradable e
identificacion de los resultados de forma clara y precisa, los resultados
presentados en el prototipo son resultado de la integracion entre las

herramientas, el andlisis, procesamiento y visualizacion de la data realizado en
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la herramienta RHadoop, se espera que estos resultados sean de ayuda para
la creacién de nuevas estrategias de negocio y a la toma de decisiones dentro
de la universidad.

La fase de pruebas permiti6 comprobar e identificar el correcto funcionamiento
de la arquitectura multinodo de Hadoop y realizar una comparaciéon con una
arquitectura de nodo singular, con lo cual se pudo verificar a través de pruebas
de rendimiento de sistema que una arquitectura multinodo brinda mayor
velocidad de procesamiento lo que se traduce en tiempo de ganancia para la
obtencion de resultados.

En base a los resultados obtenidos en el desarrollo del presente trabajo de
titulacion, queda el precedente para los gerentes de las diferentes instituciones
U organizaciones en que se puede trabajar en proyectos donde se pueda
acceder y conocer los resultados del estudio de su volumen de datos de una
forma automatizada y dindmica mediante la utilizacibn de esta nueva

tecnologia que es RHadoop.
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RECOMENDACIONES

Tras haber con concluido el presente trabajo y a la experiencia adquirida en el

desarrollo del mismo, se presenta las siguientes recomendaciones a tomar en cuenta

como punto de partida para futuros trabajos de andlisis y visualizacion de datos

mediante RHadoop o en desarrollo de proyectos relacionados con Big Data.

Para realizar trabajos de analisis y procesamiento de Big Data se recomienda
que los equipos a utilizar tengan buenas caracteristicas como un buen
procesador, memoria interna y memoria RAM, esto ayudard a la velocidad de
obtencion de resultado.

Para realizar trabajos de andlisis de datos se recomienda utilizar una de las
metodologias descritas en el presente trabajo de titulacion, ya que cada una de
las metodologias son las mas utilizadas en el desarrollo de este tipo de
trabajos y cada una de las fases brinda resultados que cumplen con
estandares de calidad para proseguir con cada una de las siguientes fases.
Como aporte personal la infraestructura multinodo de Hadoop, RHadoop vy el
prototipo desarrollado para visualizar los resultados queda implementado en el
laboratorio de datos UTPL, en donde cualquier persona interesada pueda
utilizar la arquitectura, visualizar los resultados del prototipo y pueda trabajar
con un nuevo conjunto de datos e implementar las diferentes herramientas que
ofrece el ecosistema Hadoop y asi trabajar en nuevos proyectos de analisis
procesamiento y visualizacion con RHadoop.

Se recomienda llevar una correcta planificacién y aplicacion de un plan de
pruebas ya que permite identificar si existe algun tipo de falla en el
funcionamiento del sistema o0 en una arquitectura, asi se asegura que el
resultado a obtener cumpla con los atributos de calidad.

Se recomienda trabajar con el sistema operativo Ubuntu 14.04, con la versién
de Hadoop 2.6.5 y en version de R se puede trabajar con cualquier version ya
gue es software libre y no se tiene ningun problema al integrar con Hadoop, si
cumple con lo antes mencionado lograrA una correcta integracion y
funcionamiento de las herramientas para proseguir con el andlisis vy

procesamiento de Big Data.
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Anexo 1: Instalacion de Hadoop

Pre requisitos de Instalacién.

1. Tener instalado Ubuntu 14.04.
2. Tenerinstalada la version de java por defecto, en este caso la version instalada
es 1.7.0_151.

Configuracion de Linux antes de la instalacion de Hadoop

En este anexo se explica detenidamente el procedimiento para configurar un clister
Hadoop de nodo Unico en Ubuntu 14.04. Se espera que conozca los comandos
basicos de UNIX y los comandos del editor nano.

Es necesario ejecutar los comandos que estan marcados sélo en color rojo.

Vamos a configurar el nodo Unico Hadoop claster utilizando un usuario dedicado
Hadoop llamado “hadoop”.

1. Inicie sesién como root.
$ sudo su
# whoami - este comando deberia dar el usuario raiz.

2. Agregar un usuario del sistema Hadoop dedicado llamado “hadoop”.
Se utiliza un usuario dedicado para ejecutar Hadoop.

3. Agregue el usuario “hadoop” a la lista de sudoers o super usuarios para
que el usuario “hadoop” pueda hacer tareas de administrador.

$ sudo visudo

Agregue una linea bajo #Permita que el miembro del grupo sudo ejecute
cualquier comando en cualquier lugar del formato.

hadoop ALL = (ALL) ALL

Pulse ctrl + x, excriba Y luego enter

Esto agregara el usuario “hadoop” a su maquina local.
4. Configuracion de SSH.

Hadoop requiere el acceso SSH para administrar sus nodos, es decir,
maquinas remotas mas su maquina local si desea usar Hadoop en él. Para
nuestra configuracién de nodo Unico de Hadoop, necesitamos configurar el
acceso SSH a localhost para el usuario de “hadoop”.

En primer lugar, tenemos que generar una clave SSH para el usuario “hadoop”.
hadoop@ubuntu:~$ sudo apt-get install openssh-server
Ingrese su password, luego Y para continuar.
5. Genere SSH para la comunicacion.
hadoop@ubuntu:~$ ssh-keygen

Simplemente presione Enter para los mensajes que se presenten.
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Generating public/private rsa key pair.

Enter file in which to save the key (/home/hduser/.ssh/id_rsa):

Created directory ''home/hduser/.ssh'.

Your identification has been saved in /lhome/hduser/.ssh/id_rsa.

Your public key has been saved in /home/hduser/.ssh/id_rsa.pub.

The key fingerprint is:
9h:82:ea:58:b4:€0:35:d7:f:19:66:a6:ef.ae:0e:d2hduser@localhost The key's
randomart image is:

[...snipp...]
hadoop@ubuntu: ~$

Copie la clave publica al archivo de la clave autorizada y edite el permiso.

Ahora copia la clave publica en el archivo authorized_keys, para que ssh no
necesite contrasefias cada vez, esto se realiza con el siguiente comando:

hadoop@ubuntu:~$ cat ~ /.ssh/id_rsa.pub >> ~/.ssh/authorized_keys

Cambie los permisos de authorized_keys para obtener todos los permisos para
el usuario “hadoop”, con el siguiente comando.

hadoop@ubuntu:~$ chmod 700 ~ /.ssh/authorized keys

Inicie SSH.

Si ssh no se esta ejecutando, ejecutelo dando el siguiente comando:
hadoop@ubuntu:~$ sudo /etc/init.d/ssh restart

Introduzca su contrasenfa.

Deshabilitar IPv6.

Hadoop e IPv6 no estan de acuerdo en el significado de la direccién 0.0.0.0,
por lo que es aconsejable desactivar IPv6 afiadiendo las siguientes lineas al
final en el archivo de configuracion /etc/sysctl.conf

hadoop@ubuntu:~ $ sudo vim /etc/sysctl.conf
Introduzca su contrasefia y afiada las siguientes lineas al final del archivo:

# disable ipv6
net.ipv6.conf.all.disable_ipv6 =1
net.ipvé.conf.default.disable_ipv6 =1
net.ipv6.conf.lo.disable ipv6 =1

El archivo de configuracion quedaria de la siguiente manera:

#

# disable ipvé
net.ipv6.conf.all.disable ipvé = 1
net.ipv6.conf.default.disable ipvé = 1
net.ipv6.conf.lo.disable ipve = 1

Figura 72 - Dehabilitar IPv6
Fuente: Elaboracion Propia
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9. Compruebe si IPv6 esta deshabilitado.

Para comprobar que IPv6 esta deshabilitado se debe ingresar el siguiente

comando:

hadoop@ubuntu:~$ cat /proc/sys/net/ipv6/conf/all/disable_ipv6

El mensaje mostrado debe ser 1, lo que significa que IPV6 esta realmente
deshabilitado. Si la respuesta es 0 debe reiniciar el equipo para que los

cambios surjan efecto.
Instalacion de Hadoop.

1. Descargar Hadoop.

Para la realizacién de este trabajo se utiliza la

descarga desde el siguiente enlace:

http://www-us.apache.org/dist/hadoop/common/

3 Parent Directory

Ei) current/ 2@17-a7-a7 17:
E] hadoop-1.2.1/ 2817 -a5-28 19
a hadoop-2.6.5/ 2817 -a5-28 1a:
EJ hadoop-2.7.4/ 2017 -a8-85 08:
E} hadoop-2.8.1/ 2817-a7-19 19
Ei] hadoop-3.8.8-alphad/ 2@17-a7-a7 17:
E} stable/ 2817 -a3-85 @3:
E} stablel/ 2817 -a5-28 1@
[23 stabled/ 2817 -a3-85 @3:
KEYS 2817-a7-28 15:
readme. txt 2@17-25-28 1@

Figura 73 - Versiones de Hadoop
Fuente: Elaboracion Propia
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version Hadoop 2.6.5, se

Descargue la version hadoop-2.6.5.tar.gz y guardelo en Descargas.

Parent Directory

[l o] 2P () (i) 7 R

hadoop-2.6.5-src.tar.gz 2017-
hadoop-2.6.5-src.tar.gz.asc 2@17-
hadoop-2.6.5-src.tar.gz.mds 2@17-
hadoop-2.6.5.tar.gz 2017-
hadoop-2.6.5.tar.gz.asc 2817-

hadoop-2.6.5.tar.gz .mds 2017-

B6-20
Be-28
Be-28
BE-2@
B6-28

B6-20

18:21
18:18
18:21
1@:21
18:16

18:18

Figura 74 - Descarga Hadoop 2.6.5

Fuente: Elaboracion Propia

2. Mueva el archivo zip a /usr/local/

171

842

198M
342

958

Ingrese a una terminal y escriba los siguientes comandos:

$ sudo mv Descargas/hadoop-2.7.3.tar.gz /usr/local/

Enter password:
$ cd /usr/local

102


http://www-us.apache.org/dist/hadoop/common/

sudo tar -xvf hadoop-2.7.3.tar.gz

sudo rm hadoop-2.7.3.tar.gz

sudo In -s hadoop-2.7.3 hadoop

sudo chown -R hadoop:hadoop hadoop-2.7.3
sudo chmod 777 hadoop-2.7.3

3. Edite hadoop-env.sh y configure Java.

Para editar el archivo hadoop-env.sh se debe ingresar a la siguiente ruta
/usr/local/hadoop/etc/hadoop/hadoop-env.sh en la cual se debe eliminar la
siguiente linea:

export JAVA_HOME = $ {JAVA_HOME}
Para abrir el archive a modificar se realiza con el siguiente comando:
$ sudo nano /usr/local/hadoop/etc/hadoop/hadoop-env.sh

El archivo de configuracion quedaria de la siguiente manera:

hadoop-env.sh

JAVA HOME="/usr/1ib/jvm/java-7-openjdk-amd64"
Figura 75 - Configuracién Java hadoop-env.sh
Fuente: Elaboracion Propia

4. Configurar el archivo bashrc.

Agregue las siguientes lineas al final del archivo $HOME /.bashrc del usuario
“hadoop”. Abrir el archivo con el siguiente comando:

$ sudo nano ~/.bashrc
Afadir lo siguiente al final:

# Set Hadoop-related environment variables

export HADOOP_HOME=/ust/local/hadoop

export HADOOP_PREFIX=/usr/local/hadoop

export HADOOP_MAPRED_HOME=${HADOOP_HOME}
export HADOOP_COMMON_HOME=${HADOOP_HOME}
export HADOOP_HDFS_HOME=${HADOOP_HOME}
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export HADOOP_YARN_HOME=${HADOOP_HOME}
export HADOOP_CONF_DIR=${HADOOP_HOME}/etc/hadoop

Se necesita cerrar el terminal y abrir uno nuevo para que los cambios hagan
efecto.

El archivo de configuracion quedaria de la siguiente manera:

.bashrc

JAVA HOME=/usr/lib/jvm/ -7-openjdk-amd64
HADOOP_HOME=/usr/ /hadoop

PATH=$PATH: $HADOOP_HOME/bin

PATH=$PATH: $HADOOP_HOME/sbin

HADOOP MAPRED HOME-$HADOOP HOME

HADOOP COMMON HOME-$HADOOP HOME

HADOOP HDFS HOME-$HADOOP HOME

YARN HOME-$HADOOP HOME

HADOOP_COMMON_LIB NATIVE DIR=$HADOOP HOME/lib/native
HADOOP OPTS="-Djava.library.path=$HADOOP HOME/Llib"

Figura 76 - Editar archivo bashrc
Fuente: Elaboracion Propia

5. Configurar yarn-site.xml.
Se abre el archivo de configuracion con el siguiente comando:
$ sudo nano /usr/local/lhadoop/etc/hadoop/yarn-site.xml
Afadir lo siguiente entre <configuration> ........ </configuration>
<property>
<name>yarn.nodemanager.aux-services</name>

<value>mapreduce_shuffle</value>
</property>

<property>
<name>yarn.nodemanager.aux-
services.mapreduce.shuffle.class</name>
<value>org.apache.hadoop.mapred.ShuffleHandler</value>
</property>

El archivo de configuracion quedaria de la siguiente manera:
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>yarn.nodemanager.aux-services</
>mapreduce_shuffle</

>yarn.nodemanager.aux-services.mapreduce.shuffle.class</
>0rg.apache.hadoop.mapred.ShuffleHandler</ >

</ >
Figura 77 - Configuracion yarn-site.xml
Fuente: Elaboracién Propia

Configurar core-site.xml.
Se abre el archivo de configuracién con el siguiente comando:
$ sudo vim /usr/local/hadoop/etc/hadoop/core-site.xml

Anadir lo siguiente entre <configuration> ........ </configuration>

<property>
<name>hadoop.tmp.dir</name>
<value>/app/hadoop/tmp</value>

</property>
<property>

<name>fs.default.name</name>
<value>hdfs://localhost:9000</value>

</property>

El archivo de configuracion quedaria de la siguiente manera:
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"UTF-8"7>
" href="configuration.xsl"?>

=hadoop.tmp.dir</
>/app/hadoop/tmp</

>fs.default.name</
=hdfs://localhost:9000</

<f >

Figura 78 - Configuracién core-site.xml
Fuente: Elaboracién Propia

Crear la carpeta temp y proporcione los permisos apropiados.
$ sudo mkdir -p /app/hadoop/tmp
$ sudo chown hadoop:hadoop -R /app/hadoop/tmp
$ sudo chmod 750 /app/hadoop/tmp

Crear el archivo mapred-site.xml desde el archivo de configuracion
mapred-site.xml.template.

Para realizar la creacién de este archivo se escribe lo siguiente en el terminal:

$ sudo cp /usr/local/hadoop/etc/hadoop/mapred-site.xml.template
/usr/local/lhadoop/etc/hadoop/mapred-site.xml

Afadir lo siguiente entre <configuration> ........ </configuration>

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

</property>

<property>
<name>mapreduce.jobhistory.address</name>
<value>localhost:10020</value>

</property>

El archivo de configuracion quedaria de la siguiente manera:
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4p mapr
k?

<? "te 51" href="configuration.xsl"?=

>mapreduce. framework.name</
>yarn</ =

>mapreduce.jobhistory.address</
>localhost:10028</ >

=/ =

Figura 79 - Configuracion mapred-site.xml
Fuente: Elaboracién Propia

9. Crear un directorio temporal que se utilizarA como ubicaciéon base para
DFS.

Se crea el directorio y se establecen los propietarios y permisos necesarios con
los siguientes comandos:

$ sudo mkdir -p /usr/local/lhadoop_tmp/hdfs/namenode
$ sudo mkdir -p /usr/local/lhadoop_tmp/hdfs/datanode
$ sudo chown hadoop:hadoop -R /usr/local/hadoop_tmp/
10. Configurar el archivo hdfs-site.xml.
Se abre el archivo de configuracion con el siguiente comando:
$ sudo vim /usr/local/lhadoop/etc/hadoop/hdfs-site.xml
Afadir lo siguiente entre <configuration> ........ </configuration>

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

</property>

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

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

El archivo de configuracion quedaria de la siguiente manera:

>dfs.replication</
<f =

>dfs.namenode.name.dir</ >
>file:/usr/local/hadoop tmp/hdfs/namenode</

< >dfs.datanode.data.dir</ >
< >file:/usr/local/hadoop_tmp/hdfs/datanode</

<f =

=f =
Figura 80 - Configuracion hdfs-site.xml
Fuente: Elaboracién Propia

11. Formatear namenode.

Abrir un nuevo terminal sino el comando hadoop no funcionara. Se formatea el
claster hdfs con el siguiente comando:

$ hadoop namenode —format
12. Inicie el cluster single-node
Pruebe el cluster ejecutando los siguientes comandos:

$ start-dfs.sh --inicia NN, SNN, DN - Digite yes si se ha
solicitado algo

$ start-yarn.sh --inicia NodeManager, ResourceManager
13. Compruebe si todo el domino hadoop se estéa ejecutando o no.
Esto se realiza ejecutando el siguiente comando:
$ips

Se debe obtener la siguiente respuesta:
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4912 NameNode

5361 ResourceManager
5780 Jps

5209 SecondaryNameNode
5485 NodeManager

5251 DataNode

3979 JobHistoryServer

14. Comprobar si la carpeta de inicio se ha creado o no en hdfs.

Para comprobar se escribe el siguiente comando:

$ hadoop fs -Is

Si se obtiene el siguiente mensaje:

16/06/23 13:47:12 WARN util.NativeCodeLoader: Unable to load native-
hadoop library for your platform... using builtin-java classes where
applicable

Is: ".": No such file or directory

Significa que su directorio principal hadoop no se ha creado correctamente.
Escriba el siguiente comando en el terminal:

$ hadoop fs -mkdir -p /user/hadoop (Deprecated)
$ hdfs dfs -mkdir -p /user/hadoop (Use this)

Ahora no se deberia mostrar el error con el siguiente comando. Por primera vez
no obtendra ninguna salida ya que la carpeta de inicio de hdfs esta vacia.

$ hadoop fs -Is

15. Comprobar si se puede acceder a Hadoop mediante el navegador
pulsando las siguientes URL.:

localhost:50070

€

lacalhost: c | A Busca *TH +$ A O Q9 =

Hadoop Overview — Datanodes — Snapshol  Startup Progress  Utilities

QOverview 'ocalhosi:2000' (aciive

Started: Tue Nov 07 20:49:40 ECT 2017

Version: 2.6.5, reBcSfelbac252caf2ebl1464220599650119997
Compiled: 2016-10-02T23:43Z by sjlee from branch-2.6.5
Cluster ID: CID-3ac4esca-56b6-4a13-960-97d99bC0IEMS

Black Pool ID: BP-2121590857-127.0.1.1-1510105769574

Summary

Security is off,
safemode is off.

32 files and dir

ries, 0 blocks = 3 toral filesystem abject(s)

Heap Memory used 106.32 MB of 207 MB Heap Memory. Max Heap Memory is B89 MB.

Non Heap Memory used 31,63 MB of 32.94 MB Commited Non Heap Memory. Max Non Heap Memory is 214 MB
Configured Capacity: 4815 GB
DFS Used: 24 KB
Mon DFS Used: 67968

DFS Remaining: 4136 GB

Figura 81 - Comprobar Hadoop Singlenodel
Fuente: Elaboracién Propia
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localhost:8088

localhost te e ||Q Busca we + & 20 =
Loggedin as: duwho
All Applications

~ Cluster Cluster Metrics
About Apps Apps Apps Apps Containers Memory Memory Memory VCores VCores VCores Active Decommissioned Lost Unhealthy Rebooted
Nodes Submitted Pending Running Completed  Running Used Total Reserved Used Total Reserved Nodes Nodes Nodes  Nodes Nodes
Applcations 0 0 0 0 0 0B 8GB 0B ] 8 0 1 [ 0 0 0

NEW

NEW_SAVING Show 20 -|entries Search:

SUBMITTED

QEEE\P‘]—GED ”3 Userﬁ Nameﬁ Application Type ¢ Queue © StarfTime ¢  FnishTime Stﬂte, FinalStatus < Progress * TrackingUl ¢  Blacklisted Nodes <

FINISHED i i

Zalen No data available in table

KILLED Shawinn 0 tn A of 0 entriec

Figura 82 - Comprobar Hadoop Singlenode2
Fuente: Elaboracién Propia
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Anexo 2: Instalacion de Hadoop Multi Nodo

Pre requisitos de Instalacién.

1. Tener instalado Ubuntu 14.04.

2. Tener instalada la version de java por defecto, en este caso la version instalada
es 1.7.0_151.

3. Tenerinstalado y configurado Hadoop como nodo singular en cada una de las
magquinas, en este caso se utilizardn 3 maquinas.

Configuracion de las maquinas.

En este anexo se explica detenidamente el procedimiento para configurar un clister
Hadoop de multi nodo en Ubuntu 14.04. Se espera que conozca los comandos basicos
de UNIX y los comandos del editor nano.

Es necesario ejecutar los comandos que estan marcados sélo en color rojo.

Vamos a configurar el nodo Unico Hadoop cluster utilizando un usuario dedicado
Hadoop llamado “hadoop”.

1. Asignar direccién IP a cada una de las maquinas.
Dirigirse a Editar Conexiones.

y B o) 1031 &

Informacion de la co

Editar las conexiones. ..

Figura 83 - Editar Conexién de Red1l
Fuente: Elaboracion Propia

Seleccionar la conexidon a editar, en este caso conexion cableada 1, clic en

editar.

Nombre Usada por dltima vez « Anadir

vCahlead Editar...
Conexion cableada 1 hace 4 minutos e
Conexion cableada 2 hace 2 dias Eliminar...

Cerrar

Figura 84 - Editar Conexi6n de Red2
Fuente: Elaboracion Propia
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Seleccionar afiadir y posteriormente asignar una direccion IP como en la
imagen, para guardar los cambios clic en Guardar.

@ @ & Editando Conexién cableada 1

Nombre de la conexion:

General Cableada Seguridad 802.1x Ajustes deIPv4 | Ajustes de IPv6
Método: | Manual v

Direccion
Direccion Mascaradered Puerta deenlace Anadir
192.168.220.181 255.255.255.0 192.168.220.255 .
Eliminar
Servidores DNS:

Dominios de bisqueda:

Requiere direccion IPv4 para que esta conexion se complete

Rukas...

Cancelar Guardar...

Figura 85 - Editar Conexién de Red3
Fuente: Elaboracion Propia

Para verificar que la direccion este asignada abrir un terminal y digitar el
comando ifconfig, deberia mostrar la direccién asignada anteriormente.

Asignar de la siguiente manera las direcciones a cada una de las maquinas a
utilizar:

Master 192.168.220.2

hadoop@master: ~

hadoop@master:~$ ifconfig
ethe Link encap:Ethernet direcciénHW 88:00:27:ee:c6:f3
Direc. inet:192.168.220.2 Difus.:192.168.220.255 Masc:255.255.255.0

ACTIVO DIFUSION FUNCIOWANDO MULTICAST MTU:1500 Métrica:1
Paquetes RX:54849 errores:0 perdidos:® overruns:® frame:0
Paquetes TX:59375 errores:0 perdidos:® overruns:0 carrier:0
colisiones:® long.colaTX:1000

Bytes RX:36016322 (36.0 MB) TX bytes:94060338 (94.0 MB)

Figura 86 - Comprobar Ip Master
Fuente: Elaboracion Propia

Slavel192.168.220.3

hadoop@slave1: ~

hadoop@slavel:~$ ifconfig
ethoe Link encap:Ethernet direcciénHW 08:00:27:5c:53:78
Direc. inet:192.168.220.3 Difus.:192.168.220.255 Masc:255.255.255.0

ACTIVO DIFUSION FUMCIONANDO MULTICAST MTU:1500 Métrica:1l
Paquetes RX:61289 errores:0 perdidos:0® overruns:0® frame:0
Paquetes TX:89381 errores:® perdidos:® overruns:® carrier:0
colisiones:® long.colaTX:1000

Bytes RX:66212911 (66.2 MB) TX bytes:151551819 (151.5 MB)

Figura 87 - Comprobar Ip Slavel
Fuente: Elaboracién Propia
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Slave2192.168.220.4

hadoop@slave2: ~

hadoop@slave2:~$ ifconfig

ethe Link encap:Ethernet direcciénHW ©8:00:27:7f:3d:cl
Direc. inet:192.168.220.4 Difus.:192.168.220.255 Masc:255.255.255.0
ACTIVO DIFUSION FUNCIONANDO MULTICAST MTU:1500 Métrica:1
Paquetes RX:82952 errores:0 perdidos:® overruns:0 frame:®0
Paquetes TX:35801 errores:® perdidos:@ overruns:® carrier:®
colisiones:® long.colaTxX:1000
Bytes RX:104413576 (104.4 MB) TX bytes:33576069 (33.5 MB)

Figura 88 - Comprobar Ip Slave2
Fuente: Elaboracion Propia

Verificar que exista comunicacién entre las maquinas.

Para realizar la comprobacion de comunicacioén digitar lo siguiente en cada una
de las maquinas.

Desde el master realizar lo siguiente:

hadoop@ubuntu:~$ ping 192.168.220.3  //Master ping a slavel

hadoop@master: ~

hadoop@master:~% ping 192.168.220.3
PING 192.168.220.3 (192.168.220.3) 56(84) bytes of data.
64 bytes from 192.168.220.3: icmp_seq=1 ttl=64 time=0.212 ms
64 bytes from 192.168.220.3: icmp_seqg=2 ttl=64 time=0.257 ms
64 bytes from 192.168.220.3: icmp_seq=3 ttl=64 time=0.242 ms
Figura 89 - Ping Master a Slavel
Fuente: Elaboracion Propia

hadoop@ubuntu:~$ ping 192.168.220.4  //Master ping a slave2

hadoop@master: ~

hadoop@master:~$ ping 192.168.220.4
PING 192.168.220.4 (192.168.220.4) 56(84) bytes of data.
64 bytes from 192.168.220.4: icmp_seg=1 ttl=64 time=0.902 ms
64 bytes from 192.168.220.4: icmp_seqg=2 ttl=64 time=0.763 ms
Figura 90 - Ping Master a Slave2
Fuente: Elaboracién Propia

Desde el slavel realizar lo siguiente:

hadoop@ubuntu:~$ ping 192.168.220.2  //Slavel ping a master

hadoop@slave1: ~
hadoopfislavel:~5 ping 192.168.220.2

PING 192.168.220.2 (192.168.220.2) 56(84) bytes of data.
64 bytes from 192.168.220.2: icmp_seqg=1 ttl=64 time=0.197 ms
64 bytes from 192.168.220.2: icmp_seqg=2 ttl=64 time=0.213 ms

Figura 91 - Ping Slavel a Master
Fuente: Elaboracion Propia
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hadoop@ubuntu:~$ ping 192.168.220.3  //Slavel ping a slavel

hadoop@slavez: ~
hadoop@slave2:~% ping 192.168.220.3

PING 192.168.220.3 (192.168.220.3) 56(84) bytes of data.
64 bytes from 192.168.220.3: icmp_seqg=1 ttl=64 time=0.674 ms
64 bytes from 192.168.220.3: icmp_seq=2 ttl=64 time=0.683 ms
Figura 92 - Ping Slavel a Slave2
Fuente: Elaboracién Propia

Desde el slave2 realizar lo siguiente:

hadoop@ubuntu:~$ ping 192.168.220.2 //Slave2 ping a master

hadoop@slavez: ~

hadoop@slave2:~% ping 192.168.220.2
PING 192.168.220.2 (192.168.220.2) 56(84) bytes of data.
64 bytes from 192.168.220.2: icmp_seq=1 ttl=64 time=0.580 ms
64 bytes from 192.168.220.2: icmp_seqg=2 ttl=64 time=0.679 ms
Figura 93 - Ping Slave2 a Master
Fuente: Elaboracién Propia

hadoop@ubuntu:~$ ping 192.168.220.4  //Slave2 ping a slavel

hadoop@slavez: ~
hadoop@slavez:~$ ping 192.168.220.3

PING 192.168.220.3 (192.168.220.3) 56(84) bytes of data.
64 bytes from 192.168.220.3: icmp_seqg=1 ttl=64 time=0.674 ms
64 bytes from 192.168.220.3: icmp_seg=2 ttl=64 time=0.683 ms
Figura 94 - Ping Slave2 a Slavel
Fuente: Elaboracion Propia

3. Cambiar el nombre de host de los 3 sistemas
Esto se realiza utilizando el siguiente comando en el terminal:
$ sudo nano /etc/hostname

Escriba 'master' borrando Ubuntu. Presione Ctrl+x en el teclado y luego S para
guardar la configuracién.

Repita el paso anterior con slavel y slave2 y cambie el nombre de host a
slavel, slave2

4. Actualice los hosts en los 3 nodos.
Esto se realiza utilizando el siguiente comando en el terminal:
$ sudo vim /etc/hosts

Se abrira un archivo y se realiza lo siguiente:

127.0.0.1 localhost #no editar esta linea

#127.0.1.1 master #remover esta linea

192.168.220.2 master #afadir esto y las 2 lineas
siguientes

192.168.220.3 slavel
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slave2 #direccion IP y hostname del slave2
Repetir lo anterior en slavel y slave2.
Reiniciar los equipos para que los cambios hagan efecto.
Confirmar que el hostname de los 3 nodos hayan cambiado.
Esto se realiza utilizando el siguiente comando en el terminal:
$ hostname
Se deberia imprimir master, slavel, slave2 en las 3 maquinas respectivamente.
De hecho, cuando se ejecuta terminal (ctrl + shift + T), en lugar de mostrar:
hduser@ubuntu:$
Se muestra lo siguiente:
hadoop@master:$ # en el nodo master
hadoop@slavel:$ # en el nodo slavel
hadoop@slave2:$ # en el nodo slave2
Realizar ping entre cada uno de los nodos usando el nombre de host.

Realizar ping en cada uno de los otros sistemas usando el nombre de host en
lugar de la direccién IP.

Master-> ping hacia el slavel y slave2
Slavel-> ping solamente al master
Slave2-> ping solamente al master
Esto se realiza utilizando el siguiente comando en el terminal:
hadoop@master:$ ping slavel
hadoop@master:$ ping slave2
hadoop@slavel:$ ping master
hadoop@slave2:$ ping master
Probar la conectividad SSH.

Para probar la conectividad ssh se debe realizar lo siguiente. Al acceder pedira
yes 0 no y se debe escribir 'yes'. Realice ssh master / slavel / salve2 en cada
uno de los nodos para verificar la conectividad.

hadoop@master:~$ ssh master

hadoop@master:~$ ssh slavel #Escribir yes y se conectara a
slavel
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hadoop@slave1: ~

hadoop@master:~$ ssh slavel
Welcome to Ubuntu 14.04.5 LTS (GNU/Linux 4.4.0-31-generic x86_64)

* Documentation: https://help.ubuntu.com/

Last login: Tue Dec 19 06:13:00 2017 from master
hadoop@slavel:~$ I

Figura 95 - Conexion ssh Slavel

Fuente: Elaboracion Propia

hadoop@slavel:~$ exit #salir de slavel y volver a master.
hadoop@master:~$ ssh slave2 # Escribir yes y se conectarqd a
slave?2

.o

hadoop@slavez: ~

hadoop@master:~% ssh slavez
Welcome to Ubuntu 14.04.5 LTS (GNU/Linux 4.4.8-31-generic x86_64)

* Documentation: https://help.ubuntu.com/

Last login: Tue Dec 19 06:14:54 2017 from master
hadoop@slavez:~5 |

Figura 96 - Conexion ssh Slave2

Fuente: Elaboracién Propia

hadoop@slave2:~$ exit # salir de slavel y volver a master.
hadoop@master:~$

Al ingresar a cada ssh de una de las maquinas pedira yes 0 no y se debe
escribir 'yes'. Deberiamos ser capaces de ingresar a los ssh master y slaves sin
solicitud de contrasefia. Si solicita una contrasefia mientras se conecta al
master o slave usando SSH, hay algo que sali6 mal y se debe solucionar antes
de continuar.

Actualizar core-site.xml (Se debe realizar en el master y en todos los
slaves).

Realizar 2 cambios:

a. Eliminar la configuracion de hadoop.tmp.dir. No los necesitamos.
b. Cambiar localhost a maestro.

En el terminal digitar el siguiente comando:
$ sudo nano /usr/local/hadoop/etc/hadoop/core-site.xml

Y editar lo siguiente:

<property>
<name> fs.default.name </name>
<value>hdfs://master:9000</value>

116



</property>

El archivo de configuracion quedaria de la siguiente manera:

="confiquration.xsl"?>

>fs.default.name</ >
>hdfs://master:9008</

Figura 97 - Configuracién core-site.xml multinodo
Fuente: Elaboracién Propia

Actualizar hdfs-site.xml (Se debe realizar en el master y en todos los
slaves).

Realizar 3 cambios:

a. La replicacion esta configurada en 2
b. Namenode configurado solo en el master
c. Datanode configurado solo en slave

En el terminal digitar el siguiente comando:
$ sudo nano /usr/local/lhadoop/etc/hadoop/hdfs-site.xml
Y editar lo siguiente:

<property>
<name>dfs.replication</name>
<value>2</value> <!--cambiar la replicacion de 1 a 2 -->
</property>
<!--Mantener lo siguiente solamente en el master, y borrar en los
slaves-->
<property>
<name>dfs.namenode.name.dir</name>
<value>file:/usr/local/hadoop_tmp/hdfs/namenode</value>
</property>
<!-- Mantener lo siguiente solamente en los slaves, y borrar en el
master -->
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<property>
<name>dfs.datanode.data.dir</name>
<value>file:/usr/local/hadoop_tmp/hdfs/datanode</value>
</property>
El archivo de configuracion quedaria de la siguiente manera:

hdfs-site.xml

TF-8"?>
" href="configuration.xsl"?>

>dfs.replication</
=2</ =

>dfs.namenode.name.dir</ >
>file:/usr/local/hadoop tmp/hdfs/namenode</

</ =

<f =
Figura 98 - Configuracion hdfs-site.xml multinodo
Fuente: Elaboracién Propia

10. Actualizar yarn-site.xml (Se debe realizar en el master y en todos los
slaves).

En el terminal digitar el siguiente comando:
$ sudo nano /usr/local/hadoop/etc/hadoop/yarn-site.xml
Y afadir lo siguiente al final de la configuracion que se encuentra en el archivo:

<property>
<name>yarn.resourcemanager.resource-

tracker.address</name>
<value>master:8025</value>

</property>

<property>
<name>yarn.resourcemanager.scheduler.address</name>
<value>master:8030</value>

</property>

<property>
<name>yarn.resourcemanager.address</name>
<value>master:8050</value>

</property>
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El archivo de configuracién quedaria de la siguiente manera:

yarn-site.xml

=

</

version="1.0"?>

>
>yarn.nodemanager.aux-services</

>mapreduce shuffle</ >
>

>
>yarn.nodemanager.aux-services.mapreduce.shuffle.class</

>org.apache.hadoop.mapred.ShuffleHandler</ >
>

>
>yarn.resourcemanager.resource-tracker.address</
>master:8025</ >

>

>
>yarn.resourcemanager.scheduler.address</
>master:8030</ >

>

>
>yarn.resourcemanager.address</
>master:8050</ >

>

Figura 99 - Configuracién yarn-site.xml multinodo

Fuente: Elaboracién Propia

slaves).

11. Actualizar mapred-site.xml (Se debe realizar en el master y en todos los

En el terminal digitar el siguiente comando:

$ sudo nano /usr/local/lhadoop/etc/hadoop/mapred-site.xml

Modificar localhost por master de la siguiente manera:

<property>

<name>mapreduce.jobhistory.address</name>
<value>master:10020</value>

</property>
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El archivo de configuracion quedaria de la siguiente manera:

sl" href="configuration.xsl"?>

>mapreduce. framework.name</
=yarn</ -3

>mapreduce. jobhistory.address</
>master:10820</

</ >

=) =3

Figura 100 - Configuracién mapred-site.xm|l multinodo
Fuente: Elaboracion Propia

12. Actualizar el archivo de masters y slaves (realizar esto solamente en el
nodo principal o master)

Si se encuentra alguna entrada relacionada con localhost hay que eliminarla.
Este archivo es solo un archivo auxiliar que utilizan los scripts de hadoop para
iniciar los servicios apropiados en los nodos master y slaves.

Ejecutar el siguiente comando en el terminal:

hadoop@master$ sudo nano /usr/local/hadoop/etc/hadoop/slaves
Se abrird un archive en el cual hay que escribir lo siguiente:

slavel

slave2
Ejecutar el siguiente comando en el terminal:

hadoop@master$ sudo vim /usr/local/hadoop/etc/hadoop/masters

El siguiente archivo no existe por defecto. Asi que se creara el archivo. Se
abrird un archive en el cual hay que escribir lo siguiente:

master
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Nota: No se necesita configurar lo anterior en los nodos slaves.
13. Recrear la carpeta de Namenode (realizar solamente en el master).
Para realizar esto ejecutar los siguientes comandos en el terminal:
hadoop@master$ sudo rm -rf /usr/local/hadoop_tmp

hadoop@master$ sudo mkdir -p
/usr/local/hadoop_tmp/hdfs/namenode

hadoop@master$ sudo chown hadoop:hadoop -R
lusr/local/hadoop_tmp/

hadoop@master$ sudo chmod 777
/usr/local/hadoop_tmp/hdfs/namenode

14. Recrear la carpeta de Datanode (realizar solamente en los slaves).
Para realizar esto ejecutar los siguientes comandos en el terminal:

hadoop@slavel$ sudo rm -rf /usr/local/hadoop_tmp

hadoop@slavel$ sudo mkdir -p
/usr/local/hadoop_tmp/hdfs/datanode

hadoop@slavel$ sudo chown hadoop:hadoop -R
/usr/local/hadoop_tmp/

hadoop@slavel$ sudo chmod 777

lusr/local/hadoop_tmp/hdfs/datanode
15. Formatee el Namenode (realizar esto solamente en el master).

Antes de iniciar el cluster, se debe formatear el Namenode usando el siguiente
comando solo en el nodo maestro:

hadoop@master$ hdfs namenode -format

16. Iniciar el DFSy YARN (realizar esto solamente en el master).
hadoop@master$ start-dfs.sh
hadoop@master$ start-yarn.sh

En el terminal obtendremos la siguiente respuesta:
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@ ™ @ hadoop@master: ~

hadoop@master:~$ start-dfs.sh

17/12/19 04:56:53 WARN util.NativeCodelLoader: Unable to load native-hadoop libra
ry for your platform... using builtin-java classes where applicable

Starting namenodes on [master]

master: starting namenode, logging to fusr/local/hadoop/logs/hadoop-hadoop-namen
ode-master.out

slave2: starting datanode, logging to fusr/local/hadoop/logs/hadoop-hadoop-datan
ode-slave2.out

slavel: starting datanode, logging to /fusr/local/hadoop/logs/hadoop-hadoop-datan
ode-slavel.out

Starting secondary namenodes [0.0.0.0]

0.0.0.0: starting secondarynamenode, logging to fusr/local/hadoop/logs/hadoop-ha
doop-secondarynamenode-master.out

17/12/19 04:57:12 WARN util.NativeCodelLoader: Unable to load native-hadoop libra
ry for your platform... using builtin-java classes where applicable
hadoop@master:~$ start-yarn.sh

starting yarn daemons

starting resourcemanager, logging to Jusr/local/hadoop/logs/yarn-hadoop-resource
manager-master.out

slavel: starting nodemanager, logging to fusr/local/hadoop/logs/yarn-hadoop-node
manager-slavel.out

slave2: starting nodemanager, logging to fusr/local/hadoop/logs/yarn-hadoop-node
manager-slave2.out

hadoop@master:~5% I

Figura 101 - Levantar Hadoop multinodo
Fuente: Elaboracién Propia
Escribir yes cuando se le solicite.

Una vez que se inicia, ejecutar un jps en el master y slaves.
Ejecutar el comando jps en el terminal del master, de la siguiente manera:
hadoop@master$ jps
3379 NameNode
3175 SecondaryNameNode
3539 ResourceManager

Se obtendra la siguiente respuesta:

o

hadoop@master: ~

hadoop@master:~% jps
3302 Jps

2506 SecondaryNameNode
2649 ResourceManager
2276 MNameNode
hadoop@master:~% I

Figura 102 - Servicios levantados Master
Fuente: Elaboracion Propia

Ejecutar el comando jps en el terminal del slavel y slave2, de la siguiente
manera:

hadoop@slavel$ jps
2484 DataNode
2607 NodeManager

Se obtendra la siguiente respuesta:
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hadoop@slave1: ~

hadoop@slave2: ~

hadoop@slavel:~$ jps hadoop@slave2:~$ jps
2314 NodeManager 2491 Jps

2464 Jps 2340 NodeManager
2181 DataNode 2207 DataNode
hadoop@slave1:~$ [l hadoop@slave2:~$ i

Figura 103 - Servicios levantados Slavel y Slave2
Fuente: Elaboracion Propia

17. Comprobar si se puede acceder a Hadoop mediante el navegador
pulsando las siguientes URL.:

localhost:50070

€ master. *8a & & &8 @ =

Startup Progress  Lilities

Qverview

Started: Tue Dec 19 04:56:56 ECT 2017
Version: 2 6.5, reBeofe0bic252eal2ebl1 4642205996500119997
Compiled: 2016-10-02T23:43Z by sjlee from branch-2.6.5
Cluster 1D: CID-ai509152-66d6-4723-b17a-76dbffe63cb1

Block Pool 10: BP-1550574954-192.168.220.2-1510334091300

Summary

Security s off.
Safemode is off

180 fles and directories, 156 blocks = 338 total filesystem objectls)

Heap Memory used 48.22 MB of 147.63 M8 Heap Memory. Max Heap Memory is 966,69 MB.

Nan Heap Memory used 29.57 ME of 31 MB Commited Non Heap Memory Max Non Heap Memory is 214 MB.

Configured Capacity: 611968
DFS Used: 38338 ME

Non DFS Usad: 133568

DFS Remaining: 474668

DFS Used™: oe1%

DFS Remaining™s: T7.57%

Block Pool Used: 38334 MB

Block Pool Used s LDt

DataNodes usages™ (Min/Median/Max/stdDev): 0.59% /0.63% / 0.63% 1 0.02%
Live Nades 2 {Decommissioned: 0]

Dead Nodes © (Decommissioned: 0)
Decommissioning Nodes o
Numbar of Undar-Raplicatad Blocks 1

Number of Blacks Pending Deletion o

Block Deletion Start Time 191272017 04:56:56

Figura 104 - Comprobar Hadoop Multinodo1
Fuente: Elaboracion Propia

La informacion de los nodos se presenta:

Namenode information  x \g3J

€| ® master:50070/dfshealth.ntmlztab-datanode

Hadoop O\rerview‘ Datanodes | Snapshot  Startup Progress  Uflities +

Datanode Information

In operation

Node Last contact Admin State Capacity Used NonDFS Used Remalning Blocks Block pool used  Falled Volumes  Verslon
siavel (192.158.220.3:50010) 2 inSerice  29.63G3 19167 VB 5.6168 2284G8 156 19167 ME (0.63%) O 265
siave? (192.168.270.4:50010) 2 inSedce  3156GI 19167 VB 575G 246263 156 19167 WP (059%) © 265

Decomissioning

Under Replicated Blocks
Node Last contact Under replicated blocks Blocks with no llve replicas In files under construction

Hatoop, 2016.

Figura 105 - Comprobar Hadoop Multinodo2
Fuente: Elaboracion Propia
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localhost:8088

Nodes of the cluster
Q e +$ & 00

€ master
Logged in as: drwho

hadmap

Cluster Metrics

Nodes of the cluster

VCores VCores  Active Decommissioned Lost Unhealthy Rebooted

- Cluster
About Apps Apps | Apps Apps  Containers Memory Memory Memory VCores
Nodes Submitted Pending Running Completed Running = Used  Total Reserved Used Total Reserved Nodes Nodes Nodes  Nodes  Nodes
Applications ] [ [ [ 0 0B 1668 0B ] 16 0 z [ [ o 0
NEW
NEW SAVING show 20 -] entries search:
SUBMITIED = = = > —=
ACCEPTED Node ; Node Node Node HTTP Last health- . Containers Mem Mem VCores VCores  Version
RUNNING Labels = Rack & gote ¢ Address © Address wpdate ¢ Healthreport & ¢ Used: Avall = Used = Avail % s
o jdefault-rack RUNNING  slavel:35123 slavel:8042 19-dic-2017 a 0B 868 0 8 265
b 05:15:30
jdefault-rack RUNNING  slave2:40627 slave28042  19-dic-2017 o 0B 868 0 8 265
Scheduler .
Scheduler 05:15:42
» Tools showing 1 to 2 of 2 entries

Figura 106 - Comprobar Hadoop Multinodo3
Fuente: Elaboracién Propia
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Anexo 3: Instalacion de Ry R Studio
Dirigirse a la pagina oficial de R, mediante el siguiente enlace:

https://www.rstudio.com/

Buscar la opcion de R estudio como en la siguiente imagen y seleccionar
download RStudio.

@Studio tudiosconf & Resouic = Aboi e

21P explorer

ggplot2

RStudio Shiny R Packages

e
-]
e
e

Figura 107 - Sitio de descarga Rstudio
Fuente: Elaboracion Propia

Seguidamente lo que se debe realizar es descargar un paquete de R que es
necesario para el correcto funcionamiento de RStudio. Se lo descarga del

siguiente enlace: https://cran.rstudio.com/

@r—base—core 3.3.2-1trusty0_i386.deb 01-Nov-2016 01:36 20M
@ r-base-core_3.3.3-1trusty0_amd64.deb 06-Mar-2017 19:56 20M
@ r-base-core_3.3.3-1trustv0_i386.deb 06-Mar-2017 19:47 20M
@pbase-core 3.4.0-1trustv0_amd64.deb 21-Apr-2017 20:01 22M
@ r-base-core_3.4.0-1trusty0_i386.deb 21-Apr-2017 20:18 22M
f/ﬁﬁzs @r—base-core 3.4.1-1trusty0_amd64.deb 01-Jul-2017 03:01 22M
What's new? Iz r-base-core_3.4.1-1trusty0_i386.deb 01-Jul-2017 03:04 22M
Task Views [?) r-base-core_3.4.1-2trusty0_amd64.deb 08-Jul-2017 15:02 22M
e @r—base—core 3.4.1-2trusty0_i386.deb 08-Jul-2017 15:10 22M
About R @r—base—core 3.4.2-1trustyl _amd64.deb 29-Sep-2017 15:26 22M
W"& [@) r-base-core_3.4.2- lirustyl_i386.deb 20-Sep-2017 15:39 22M
he R Journal
@ r-base-core_3.4.2-2trustv_amd64.deb 28-Oct-2017 00:07 22M
i"f;’;‘l]{;’;s [?] r-base-core_3.4.2-2trusty_i386.deb 28-0ct-2017 00:07 22M
m @x’-base-core 3.4.3-1trusty0_amd64.deb 01-Dec-2017 04:39 22M

Fig_ur'a 108 - Sitio de Descar—ga R
Fuente: Elaboracion Propia

Una vez realizado el paso anterior se procede a la descarga del programa

RStudio, la version que se utiliza es la siguiente:
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Installers for Supported Platforms

MD5

450755b853dcdbaabBbe641552ef3cef
ecl121f9abc@b817ddcca85d71a5988e3
9588bce746f2a5e8da299¢c4a8b35d4fa
3eede231b7206a7eebbfe9014991358F
feccec7cbf773¢3464ea6cbb91fc2ec28
36b4deecéec5c6a39194287b468cebdd
2e400e2504ec9c5862343c24fe3cd6ld

ora edHat SUSE 13.1+ (64-b

Figura 109 - Descarga RStudio
Fuente: Elaboracion Propia
5. Ya que se realiz6 la descarga de R y RStudio se procede a su instalacion

haciendo doble clic sobre el instalador descargado.

4
L

Todo el software Instalado Historial En proceso

GNU R core of statistical computation and graphics system

lay una version mas antigua de «r-base-core» disponible en sus canales normales de software. Instale este archivo solamente si Instal
onfia en su origen.

a system For statistical computation and graphics. It consists of a language plus a run-time environment with graphics, a
ugger, access to certain system Functions, and the ability to run programs stored in script files.

design of R has been heavily influenced by two existing languages:

ker, Chambers & Wilks' S and Sussman's Scheme. Whereas the resulting language is very similar in appearance to S, the
erlying implementation and semantics are derived from Scheme.

core of Ris an interpreted computer language which allows branching and looping as well as modular programming
g functions.

it of the user-visible functions in R are written in R. It is possible for the user to interface to procedures writtenin the C,
, or FORTRAN languages for efficiency, and many of R's core functions do so. The R distribution contains Functionality
a large number of statistical procedures and underlying applied math computations. Thereis also a large set of

“tions which provide a flexible graphical environment For creating various kinds of data presentations.

itionally, several thousand extension "packages” are available from CRAN, the Comprehensive R Archive Network, many
1as Debian packages, named 'r-cran-<names'.

package provides the core GNU R system from which only the optional documentation packages r-base-html, r-doc-
|, r-doc-pdf and r-doc-info have been split off to somewhat reduce the size of this package.

2 web de los desarrolladores
Version r-base-core 3.4.2-1trusty1

Tamafio total 72,6 MBa descargar, 157,5 MB una vez instalado

Figura 110 - Instalacién R
Fuente: Elaboracién Propia

6. Cuando se haya completado la instalacién de R se procede a ingresar para
constatar su instalacion.

Terminal

version 3.4.2 (2017-09-28) -- "Short Summer"
bpyright (C) 2017 The R Foundation for Statistical Computing
atform: x86_64-pc-linux-gnu (64-bit)

es un software libre y viene sin GARANTIA ALGUNA.
Eted puede redistribuirlo bajo ciertas circunstancias.
kcriba 'license()' o 'licence()' para detalles de distribucion.

es un proyecto colaborative con muchos contribuyentes.
Fcriba 'contributors()' para obtener mas informaciodn y
itation()' para saber cémo citar R o paquetes de R en publicacic

kcriba 'demo()' para demostraciones, 'help()' para el sistema on
"help.start()' para abrir el sistema de ayuda HTML con su naveg
Ecriba 'q()' para salir de R.

Figura 111 - Interfaz R
Fuente: Elaboracion Propia
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7. Cuando se haya completado la instalacion de RStudio se procede a ingresar

para constatar su instalacion.

|~ &~ - Addins +

& Project: (None) -

Console Environment  History

2+ [ _Import Dataset » 3" List -
R version 3.3.1 (2016-06-21) -- "Bug in Your Hair"
Copyright (C) 2816 The R Foundation for Statistical Computing

Platform: x86_64-apple-darwinl3.4.8 (64-bit)

) Global Environment =

R is free software and comes with ABSOLUTELY NO WARRANTY. Environment is empty
You are welcome to redistribute it under certain conditions.
Type 'license()’ or 'licence()' for distribution details.

Natural language support but running in an English locale

R is a collaborative project with many contributors.
Type 'contributors()' for more information and Files Plots = Packages Help Viewer
‘citation()" on how to cite R or R packages in publicgtions.

3 Export ~
Type 'demo()' for some demos, 'help()' for on-line help, or

*help.start()' for an HTML browser interface to help.
Type 'q()’ to quit R.

>
I

Figura 112 - Interfaz RStudio
Fuente: Elaboracion Propia
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Anexo 4: Integracion entre Ry Hadoop.
Como primer paso se debe descargar desde el siguiente enlace las librerias
rmr y rhdfs que son las necesarias para conseguir la integracion entre R y

Hadoop. https://github.com/RevolutionAnalytics/RHadoop/wiki

Package Name Description

This package provides basic connectivity to the Hadoop Distributed File
System. R programmers can browse, read, write, and modify files stored in

rhdfs
HDFS from within R. Install this package only on the node that will run the R
client.
A package that allows R developer to perform statistical analysis in R via
rmr2 Hadoop MapReduce functionality on a Hadoop cluster. Install this package

on every node in the cluster.

Figura 113 - Descarga Librerias RHadoop
Fuente: Elaboracion Propia

El siguiente paso es configurar java para R, esto se realiza con el siguiente

comando desde el terminal de Ubuntu:

X -= 0 hadoop@hadoop: ~

hadoop@hadoop:~$ R CMD javareconf

Figura 114 - Configuracion Javaen R
Fuente: Elaboracién Propia

En este paso se carga el entorno de Hadoop al archivo de entornos de Ubuntu,

esto se realiza mediante el siguiente comando:

X - 0 hadoop@hadoop: ~

adoop@hadoop:~5 sudo nano fetcfenvironmentl

Figura 115 - Abrir archivo de Entornos
Fuente: Elaboracion Propia

Se afiaden las siguientes lineas en el archivo de enviroment, ejecutado en el
paso anterior, el archivo debe quedar de la siguiente manera:

X = 0 hadoop@hadoop: ~
GNU nano 2.2.6 Archivo: /etc/environment

PATH="/usr {local/sbin: /usr/local/bin: fusr/sbin:/usr/bin: /sbin:/bin:/usr/game

HADOOP_CMD=/usr /local/hadoop/bin/hadoop
HADOOP_STREAMING=/usr /local/hadoop/share/hadoop/tools/lib/hadoop-streaming-2.6.$

Figura 116 - Afiadir entorno de Hadoop
Fuente: Elaboracién Propia

Luego de haber realizado los pasos anteriores se procede a la instalacién de
librerias necesarias en la consola de R las cuales sirven para integrar
correctamente las librerias de Hadoop antes descargadas, esto se realiza

ingresando a la terminal de R y ejecutando las siguientes lineas una por una:
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install.packages ("reshape2")
install .packages ("Rcpp")
install .packages ("iterators")
install.packages ("itertools")
install.packages ("digest")
install.packages ("RIJSONIO")
install .packages ("functional")

L A T VA U VA )

Figura 117 - Librerias a Instalar en R
Fuente: Elaboracion Propia

6. Ya que se realiz6 la instalacion de las librerias antes mencionadas es hora de
proceder a instalar las librerias de Hadoop antes descargadas, esto se realiza

con la ejecucion de las siguientes lineas en la terminal de Ubuntu:

X = 0 hadoop@hadoop: ~

hadoop@hadoop:~$ R CMD INSTALL Descargas/rhdfs_1.8.8.tar.g

Figura 118 - Instalacion rhdfs en R
Fuente: Elaboracién Propia

X - 0 hadoop@hadoop: ~
hadoop@hadoop:~$ R CMD IMSTALL Descargas/rmr2_3.3.1.tar.gz I

Figura 119 - Instalacion rmr en R
Fuente: Elaboracién Propia

7. Una vez instaladas las librerias de Hadoop para que funcione integradamente

con R se procede a iniciar Hadoop mediante los siguientes comandos:

start-dfs.sh
start-yarn.sh

8. Completado los pasos anteriores es necesario abrir el programa RStudio en el

cual se realiza el analisis de los datos.

Figura 120 - Ejecutar RStudio
Fuente: Elaboracién Propia
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9. Una vez dentro del entorno de RStudio se procede a llamar al enviroment o

entorno de Hadoop con los siguientes comandos como lo muestra la siguiente

imagen:

# Llamar entorno Hadoop

# 3 reccion home hadoop
Sys.setenv(HADOOP_HOME="jusr/local /hadoop™)

# Direccion CMD hadoop

Sys. setenv:HADOGP_CHD: 'fusr/flocal/hadoop/bin/hadoop”)
# Direccién streaming para que funcione MapReduce|

Sys setenv HADOOP_STREAMING="/usr{local/hadoop/share/hadoop/tools/1ib/hadoop-streaming-2.6.5.jar")

Figura 121 - Entorno de Hadoop en RStudio.
Fuente: Elaboracién Propia

10. Se debe obtener la siguiente respuesta en la consola de RStudio

Console

> Sys.setenv(HADOOP_HOME="/usr/local/hadoop™)
> Sys.setenv(HADOOP_CMD="/usr/local/hadoop/bin/hadoop")
> Sys,setenv{HADOOP_STREAMING="/usr/local/hadoop/share/hadoop/tools/1ib/hadoop-streaming-2.6.5.ar")

Figura 122 - Respuesta Entorno Hadoop
Fuente: Elaboracién Propia

11. Comprobar que las librerias rJava rhdfs y rmr2 se encuentren instaladas
correctamente, esto se comprueba ejecutando los siguientes comandos como

lo muestra la siguiente imagen:

# Llamar librerias necesarias para el procesamiento de Hadoop
# rJava necesario para funcione rhdfs

library{rlava)

# libreria HDFS Hadoop

library({rhdfs)

# libreria MapReduce Hadoop

library({rmr2)

Figura 123 - Ejecutar Librerias de Hadoop.
Fuente: Elaboracién Propia

12. En la consola de Rstudio se deben presentar la ejecucion de los comandos sin
ninguin mensaje de error como lo muestra la siguiente imagen.

Console

> library(rJava)
> library(rhdfs)
> library{rmr2)

Figura 124 - Respuesta Librerias Hadoop
Fuente: Elaboracién Propia

13. Otra forma de comprobar que las librerias se han ejecutado correctamente es
buscar en la parte inferior derecha de la interfaz de RStudio, en la pestafia de
Paquetes, las librerias rJava, rhdfs y rmr2 deben estar identificadas que se han

seleccionado con un check, como lo muestra la siguiente imagen:
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Files Plots Packages Help Viewer

i

Install @ Update
Name
plotrix
shiny
shinycssloaders

shinythemes
sourcetools

xtable
yaml

R6
RColorBrewer

Rcpp
reshape2

rgda

rhdfs
rlava
RJSONIO

rlang

rmr2

Description

Various Plotting Functions

Web Application Framework for R

Add CSS Loading Animations to *shiny’
Outputs

Themes for Shiny

Tools for Reading, Tokenizing and Parsing
R Code

Export Tables to LaTeX or HTML
Methods to Convert R Data to YAML and
Back

Classes with Reference Semantics
ColorBrewer Palettes

Seamless R and C++ Integration
Flexibly Reshape Data: A Reboot of the
Reshape Package

Bindings for the 'Geospatial’ Data
Abstraction Library

R and Hadoop Distributed Filesystem
Low-Level R to Java Interface
Serialize R objects to JSON, JavaScript
Object Motation

Functions for Base Types and Core R and
Tidyverse' Features

R and Hadoop Streaming Connector

Figura 125 - Pestafia Paquetes Rstudio
Fuente: Elaboracion Propia

=0

Version
3.6-6
1.0.5
0.2.0

1.1.1
0.1.6

1.8-2
2.1.14

2.2.2
1.1-2
0.12.13
1.4.2

1.2-16

1.0.8
0.9-9
1.3-0

0.1.4
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14. Para realizar la comprobacion del funcionamiento de la libreria rhdfs de Hadoop

se lo realiza con la ejecucion del siguiente comando como se indica en la

siguiente imagen:

# Comprobar funcionamiento HDFS -|3-:c-c-:{

hdfs.init()

Figura 126 - Comprobar libreria rhdfs de Hadoop
Fuente: Elaboracion Propia

15. Se debe obtener la siguiente respuesta en la consola de RStudio sin ninguin

error:

Console

= hdfs.init()

Figura 127 - Respuesta RHDFS en consola RStudio
Fuente: Elaboracion Propia

16. Para realizar la comprobacién del funcionamiento de la libreria rmr2 de Hadoop

se lo realiza con la ejecucion del siguiente comando como se indica en la

siguiente imagen:

# Comprobar Funtia“aw{E“to|H53%e:uce Hadoop
proces =- mapreduce(input=datatesis.values)
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Figura 128 - Comprobar libreria rmr2 de Hadoop
Fuente: Elaboracién Propia



17. Se debe obtener la siguiente respuesta en la consola de RStudio sin ningln

error:

18/01/08 22:46:

packageJoblar:

18/61/08
18/01/08
18/01/08
18/01/08
18/01/08
18/01/08
18/01/08
18/01/08
18/01/08
18/01/08
18/01/08
18/01/08
18/01/08
18/01/08
18/01/08
18/01/08
18/01/08

22:
22:
22:
22:
22:
22:
22:
22:
22:
22:
22:
22:
22:
22:
22:
22:
22:

36 INFO
[/tmp/h

:13 INFO

Configuration.deprecation: mapred.reduce.tasks is deprecated. Instead, use mapreduce.job.reduces
adoop-unjar5729818492754545878/] [] /tmp/streamjob509864975055388126. jar tmpDir=null
client.RMProxy: Connecting to ResourceManager at /0.0.0.0:80832

client.RMProxy: Connecting to ResourceManager at /0.0.0.0:8032

mapred.FileInputFormat: Total input paths to process : 1

mapreduce. JobSubmitter: number of splits:2

mapreduce. JobSubmitter: Submitting tokens for job: job_15154694913%7_0001

impl.YarnClientImpl: Submitted application application_1515469491337_8001

mapreduce.Job: The url to track the job: http://hadoop:8088/proxy/application_15154659491397_6001/
mapreduce.Job: Running job: job_1515469491397_0801

mapreduce.Job: Job job_1515469491397_0001 running in uber mode : false

mapreduce.Job: map 8% reduce 0%

mapreduce.Job: map 3% reduce 0%

mapreduce.Job: map 28% reduce 0%

mapreduce.Job: map 61% reduce 0%

mapreduce.Job: map 99% reduce 0%

mapreduce.Job: map 100% reduce 100%

mapreduce.Job: Job job_1515469491397_0801 completed successfully

mapreduce.Job: Counters: 30

File system Counters

FILE:

Job Counters

Launch
Data-1
Total
Total
Total
Total
Total

Number of bytes read=8

: Number of bytes written=223630

: Number of read operations=@

: Number of large read operations=0
: Number of write operations=0

: Number of bytes read=7319320

: Number of bytes written=103545511
: Number of read operations=14

: Number of large read operations=0
: Number of write operations=4

ed map tasks=2

ocal map tasks=2

time spent by all maps in occupied slots (ms)=50395
time spent by all reduces in occupied slots (ms)=0
time spent by all map tasks (ms)=50395
vcore-milliseconds taken by all map tasks=50395
megabyte-milliseconds taken by all map tasks=51604480

Map-Reduce Framework

Map in
Map ou
Input
Spille
Failed
Merged
GC tim
CPU ti
Physic
Virtua
Total

put records=125
tput records=176

split bytes=186
d Records=0

Shuffles=0

Map outputs=@
e elapsed (ms)=182
me spent (ms)=45250
al memory (bytes) snapshot=498720768
1 memory (bytes) snapshot=2117591040
conmitted heap usage (bytes)=413663232

File Input Format Counters

Bytes

Read=7319134

File Qutput Format Counters

Bytes

Written=183545511

18/01/88 22:47:13 INFO streaming.StreanJob: Output directory: /tmp/fileebbl57ad

Figura 129 — Respuesta MapReduce en RStudio
Fuente: Elaboracién Propia
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Anexo 5: Ejecucion de un Script de RHadoop en RStudio.
1. Abrir interfaz de RStudio y proceder a llamar al enviroment de Hadoop de la

siguiente manera:

(HADOOP_HOME sr/local/hadoop™)
(HADOOP_CMD="/usr/local/hadoop/bin/hadoop")

(HADOOP_STREAMING="/usr/local/hadoop/share/hadoop/tools/lib/hadoop-streaming-2.6.5.jar")
Figura 130 - Entorno Hadoop

Fuente: Elaboracion Propia
2. Llamar a las librerias de Hadoop que permitiran el procesamiento de los datos,

esto se realiza de la siguiente manera:

(EVE),

(rhdfs)
(rmr2)

Figura 131 - Librerias Hadoop en R
Fuente: Elaboracién Propia

3. Ejecutar la siguiente libreria, que permite la ejecucion de una grafica en 3D de
pastel.

(plotrix)

Figura 132 - Libreria gréafica 3D
Fuente: Elaboracion Propia

4. Se procede a cargar la Data a trabajar y procesar dependiendo del resultado a

obtener, esto se realiza de la siguiente manera:

Figura 133 - Cargar Data y Separarla
Fuente: Elaboracién Propia

5. Se procede a realizar el procesamiento mediante las librerias de Hadoop,
primeramente, se carga el resultado anterior al HDFS, luego se realiza el
procesamiento con MapReduce, seguidamente se recupera el procesamiento
del HDFS vy finalmente el resultado es almaceno en una variable, esto se

realiza de la siguiente manera:
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# Cargar el resultado al HDFS de Hadoop
prespreg.values (prespreg)

# Realizar el procesamiento con MapReduce de Hadoop
proces (input=prespreg.values)

# Recuperar el procesamiendo de MapReduce del HDFS de Hadoop
datproc (proces)

# Cargar el resultado a una variable

presproc datproc$val

Figura 134 - Procesamiento con Hadoop
Fuente: Elaboracion Propia

6. Del resultado del procesamiento con Hadoop realizado anteriormente se
procede a realizar el agrupamiento de los datos, esto se realiza de la siguiente

manera:

Figura 135 - Filtrado del Resultado
Fuente: Elaboracién Propia

7. Luego de realizar el paso anterior, se procede a dividir ese resultado para la
media de componentes, en este caso es sobre 6 y se lo redondea para obtener

resultados exactos, esto se realiza de la siguiente manera:

Figura 136 - Procesar el Resultado
Fuente: Elaboracion Propia

8. Una vez obtenido el resultado se procede a generar la gréafica de pasten en 3D

de la siguiente manera:

Figura 137 - Proceso para generar grafica
Fuente: Elaboracion Propia
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9. Como resultado se obtiene la siguiente imagen en la interfaz de RStudio:

i
W Al TR . W s e e
-

Figura 138 - Gréfica en interfaz de RStudio
Fuente: Elaboracion Propia
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Anexo 6: Ejecucion de un Script de RHadoop desde Prototipo.
Para ejecutar un script desde el prototipo realizado en PHP primeramente es
necesario ejecutar el servidor donde se encuentra alojado el prototipo, esto se
realiza mediante la ejecucién del siguiente comando desde la terminal de

Linux, se demuestra en la siguiente imagen:

hadoop@hadoop:~$ sudo [opt/lampp/lampp start

[sudo] password for hadoop:
Figura 139 - Ejecutar Servidor Prototipo
Fuente: Elaboracién Propia

Es necesario ingresar la contrasefia del usuario, si el servidor se inicia

normalmente se obtiene la siguiente respuesta en consola:

hadoop@hadoop:~$ sudo fopt/lampp/lampp start
[sudo] password for hadoop:
Starting XAMPP for Linu
: Starting Apache.
Starting MysSQ <.
...Warning: World-writable config file '/opt/lampp/etc/my
.cnf' is ignored
Warning: World-writable config file '/opt/lampp/etc/my.cnf' is ignored
Warning: World-writable config file '/opt/lampp/etc/my.cnf' is ignored
ok.
Figura 140 - Respuesta del Servidor
Fuente: Elaboracién Propia

Una vez iniciado el servidor se procede ingresar a la siguiente direccién en el
navegador la cual aloja el prototipo web. localhost/tesis/index.php como

respuesta se obtendra la interfaz principal del prototipo que es la siguiente:

Prototipo de Andlisis y Visualizacién con Rhadoop

ion D | | das de la Web y Si dos en C

P g

Titulacién: Sistemas Infor icos y Comp

Desarrollado por: Santiago Merino

Figura 141 - Interfaz Principal Prototipo
Fuente: Elaboracion Propia

Cuando se haya ingresado a la interfaz principal se puede seleccionar
cualquier tipo de resultado que se desea visualizar, en este ejemplo se elige el
resultado general, al seleccionar este tipo de resultado se ingresa a una nueva
interfaz que permite seleccionar un tipo de resultado que se desea visualizar, la

interfaz de resultados por titulacion es la siguiente:
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Figura 142 - Interfaz Resultados Generales Prototipo
Fuente: Elaboracién Propia

5. Cuando se haya ingresado a la interfaz anterior, se procede a seleccionar el

tipo de resultado deseado, la selecciéon debe quedar de la siguiente manera:

Figura 143 - Resultado a Generar
Fuente: Elaboracion Propia

6. Cuando se haya seleccionado las opciones como en la imagen anterior se
procede a dar click en el botdn generar grafica, se debera esperar un momento
hasta que el script de RHadoop entregue el resultado, el scrip a ejecutarse es
el mismo descrito en el Anexo 5, a continuacion, se presenta una imagen

completa del Script:
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Figura 144 - Script a Ejecutar en Prototipo
Fuente: Elaboracién Propia

7. Una vez ejecutado el script en segundo plano se obtendra el siguiente

resultado en la interfaz:

Lo B e I e L L L)
L e . o

Figura 145 - Resultado Script Prototipo
Fuente: Elaboracién Propia
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Anexo 7: Ejecucion de Pruebas de Validacion.

7.1. Ejecucion de Pruebas

Una vez que se tenga preparada la arquitectura y el ambiente a robar se procede a
realizar cada una de las pruebas planteadas, cuyo objetivo principal es descubrir
errores que deben ser corregidos para asegurar el correcto funcionamiento de la

arquitectura y calidad del sistema multinodo.
7.1.1. Pruebas unitarias

Este tipo de pruebas permitirdn comprobar que las funciones del sistema
correspondientes a los requerimientos trabajen de manera correcta, recibiendo

parametros y retornando el resultado esperado.

Para iniciar el proceso de las pruebas es necesario que los equipos se encuentren
funcionando correctamente y asi poder proseguir con cada una de las pruebas
unitarias., a continuacion, se describe cada una de las pruebas realizadas con el

resultado obtenido de las mismas.

7.1.1.1. Prueba unitaria de Comunicacion entre equipos de la arquitectura

multinodo.

Esta prueba tiene como objetivo comprobar que exista comunicaciéon entre los equipos
utilizados de la arquitectura multinodo de Hadoop, para comprobar que existe la
correcta comunicacion entre los equipos se realiza la ejecucion del siguiente comando

en la terminal de cada uno de los equipos.
ping “direccion_del_equipo_a_comunicarse” Ejemplo ping 192.168.220.3
El resultado de las pruebas de comunicacion es la siguiente:

Desde el equipo master realizar lo siguiente:

o

hadoop@master: ~

hadoop@master:~% ping 192.168.220.3
PING 192.168.220.3 (192.168.220.3) 56(84) bytes of data.

64 bytes from 192.168.220.3: icmp_seqg=1 ttl=64 time=08.212
64 bytes from 192.168.220.3: icmp_seq=2 ttl=64 time=0.257
64 bytes from 192.168.220.3: icmp_seq=3 ttl=64 time=0.242
Figura 146 - Prueba ping master a slavel

Fuente: Elaboracién Propia

-~

hadoop@master: ~
hadoop@master:~% ping 192.168.220.4

PING 192.168.220.4 (192.168.220.4) 56(84) bytes of data.
64 bytes from 192.168.220.4: icmp_seq=1 ttl=64 time=0.902
64 bytes from 192.168.220.4: icmp_seq=2 ttl=64 time=0.763

Figura 147 - Prueba ping master a slave2
Fuente: Elaboracién Propia
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Desde el equipo slavel realizar lo siguiente:

hadoop@slave1: ~
hadoop@slavel:~$ ping 192.168.220.2

PING 192.168.220.2 (192.168.220.2) 56(84) bytes of data.

64 bytes from 192.168.220.2: icmp_seg=1 ttl=64 time=0.197 ms
64 bytes from 192.168.220.2: icmp_seq=2 ttl=64 time=0.213 ms
Figura 148 - Prueba ping slavel a master

Fuente: Elaboracién Propia

hadoop@slave2: ~

hadoop@slave2:~% ping 192.168.220.3

PING 192.168.220.3 (192.168.220.3) 56(84) bytes of data.

64 bytes from 192.168.220.3: icmp_seqg=1 ttl=64 time=0.674 ms
64 bytes from 192.168.220.3: icmp_seq=2 ttl=64 time=0.683 ms
Figura 149 - Prueba ping slavel a slave2

Fuente: Elaboracién Propia

Desde el equipo slave2 realizar lo siguiente:

hadoop@slave2: ~

hadoop@slavez2:~$ ping 192.168.220.2

PING 192.168.220.2 (192.168.220.2) 56(84) bytes of data.

64 bytes from 192.168.2208.2: icmp_seqg=1 ttl=64 time=0.580 ms
64 bytes from 192.168.2208.2: icmp_seq=2 ttl=64 time=0.679 ms
Figura 150 - Prueba ping slave2 a master

Fuente: Elaboracién Propia

hadoop@slave2: ~
hadoop@slave2:~$ ping 192.168.220.3

PING 192.168.220.3 (192.168.220.3) 56(84) bytes of data.

64 bytes from 192.168.220.3: icmp_seqg=1 ttl=64 time=0.674 ms
64 bytes from 192.168.220.3: icmp_seq=2 ttl=64 time=0.683 ms
Figura 151 - Prueba ping slave2 a slavel

Fuente: Elaboracién Propia

7.1.1.2. Prueba unitaria de Levantar Hadoop multinodo.

Esta prueba tiene como objetivo levantar el servicio de Hadoop multinodo para poder
obtener todas las ventajas del funcionamiento de esta arquitectura. Para levantar el
servicio de Hadoop se procede a ingresar los siguientes comandos en la terminal del

equipo master:
hadoop@master$ start-dfs.sh
hadoop@master$ start-yarn.sh

Como resultado de la ejecucion de los comandos anteriormente presentados se debe

obtener la siguiente respuesta en consola:
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hadoop@master: ~

hadoop@master:~$ start-dfs.sh

17/12/19 04:56:53 WARN util.NativeCodeloader: Unable to load native-hadoop libra
ry for your platform... using builtin-java classes where applicable

Starting namenodes on [master]

master: starting namenode, logging to /usr/local/hadoop/logs/hadoop-hadoop-namen
ode-master.out

slave2: starting datanode, logging to /usr/lecal/hadoop/logs/hadoop-hadoop-datan
ode-slavez2.out

slavel: starting datanode, logging to /usr/local/hadoop/logs/hadoop-hadoop-datan
ode-slavel.out

Starting secondary namenodes [0.0.0.0]

0.0.0.0: starting secondarynamenode, logging to fusr/local/hadoop/logs/hadoop-ha
doop-secondarynamenode-master.out

17/12/19 ©4:57:12 WARN util.NativeCodeloader: Unable to load native-hadoop libra
ry for your platform... using builtin-java classes where applicable
hadoop@master:~$ start-yarn.sh

starting yarn daemons

starting resourcemanager, logging to fusr/local/hadoop/logs/yarn-hadoop-resource
manager-master.out

slavel: starting nodemanager, logging to /usr/local/hadoop/logs/yarn-hadoop-node
manager-slavel.out

slave2: starting nodemanager, logging to fusr/local/hadoop/logs/yarn-hadoop-node
manager-slave2.out

hadoop@master:~$ I

Figura 152 - Levantar Hadoop
Fuente: Elaboracién Propia

7.1.1.3. Prueba unitaria de Comprobar en consola servicios Hadoop

multinodo levantados.

Esta prueba tiene como objetivo comprobar que los servicios de Hadoop multinodo se
hayan levantado correctamente. Para comprobar que los servicios de Hadoop se han
levantado correctamente se procede a ingresar el siguiente comando en la terminal de

cada uno de los equipos de la arquitectura multinodo:
hadoop@master$ jps
hadoop@slavel$ jps
hadoop@slave2$ jps

Como resultado de la ejecucion de los comandos anteriormente presentados se debe

obtener la siguiente respuesta en consola de cada uno de los equipos:

M ® © hadoop@master: ~

hadoop@master:~5 jps
3302 Jps

2506 SecondaryNameNode
2649 ResourceManager
2276 NameNode
hadoop@master:~5% I

Figura 153 - Servicios master
Fuente: Elaboracién Propia
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o~

hadoop@slavet: ~ @ hadoop@slave2: ~
hadoop@slavel:~$ jps hadoop@slave2:~$S jps

2314 NodeManager 2491 Jps

2464 Jps 2340 NodeManager
2181 DataNode 2207 DataNode
Figura 154 - Servicios Slaves

Fuente: Elaboracion Propia

7.1.1.4. Pruebaunitaria de Comprobar interfaz de Hadoop.

Esta prueba tiene como objetivo comprobar que Hadoop multinodo se hayan levantado
correctamente. Para comprobar que Hadoop se ha levantado correctamente se

procede a ingresar a su interfaz con la siguiente direccion:
master:50070
master:8088

Como resultado de la ingresar a la direccibn master:50070 se puede visualizar su

interfaz:

Namenade information  * Y&
aster 3

Hadoop OGwerves  Datanodes Snapshot  Startup Progress

Overview

Started:

Version:

Compiled: 2016-10-02T23:43Z by sjlee fror

Cluster ID: CID-af509152-66d6-4

Block Pool 10:

Summary

s Heap Memory & 214 MB.
Configured Capacity: 6119G8
DFS Used: 38334 MB
Non OF S Usad:

DFS Remainis ng: 47.46GB

DFS Remaining?s: 77.51%
Black Paal Used:
Block Paol Used:

DataNades usages’ (Min/Median/Max/stdDev):

Humber of Blocks Pending Deletion o

Block Deletion Start Time 19/12/2017 04:56:56

Figura 155 - Informacion Hadoop
Fuente: Elaboracion Propia

Como resultado de la ingresar a la direccion master:8088 se puede visualizar su

interfaz:
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ECELINEY Nodes of the cluster

@ [1=[a/aa]a) Nodes of the cluster

- Cluster Cluster Metrics
About Apps AppS  App App: s Active Decommissioned Lost  Unhealthy
Nodes submitted Pending Running Completec Nodes Nodes  Nodes
o o o o Q 2 o
Show 20 -|entries Search:
od ode ast health- Containers  Me e VCores  VCo
ode Rack e HNod Last health Health-report Containe! Mem  Mem Core Ve ior
Labels - State Address Used = | Av: Used Avai
/default-rack RUNNING  slavel:35123 19 7 ) o8 aGe 0 8 265
05:15:30
/default-rack RUNNING  slave2:40627 slave:6042 19-dic-2017 ) o8 a6 0 8 265

05:15:42

Tool showing 1 to 2 of 2 entries

Figura 156 - Aplicaciones Hadoop
Fuente: Elaboracién Propia

7.1.1.5. Prueba unitaria de Ejecutar ejemplo funcionamiento de Hadoop

multinodo.

Esta prueba tiene como objetivo comprobar que Hadoop multinodo este funcionando
correctamente, esta prueba se realiza mediante la ejecucién de un ejemplo en la

terminal del equipo master, se debe ejecutar la siguiente linea de comando:

hadoop@master: fusr/localfhadoop

hadoop@master: fusr/local/hadoop$ hadoop jar share/hadoop/mapreduce/hadoop-mapred
uce-examples-2.6.5.jar pi 2 SI

Figura 157 - Ejemplo consola

Fuente: Elaboracién Propia

Una vez finalizado el proceso ejecutado se obtiene la siguiente respuesta en el

terminal;

hadoop@master: fusrflocal/hadoop

Reduce output records=0

Spilled Records=8

Shuffled Maps =2

Failed Shuffles=0

Merged Map outputs=2

GC time elapsed (ms)=272

CPU time spent (ms)=1380

Physical memory (bytes) snapshot=661835776
Virtual memory (bytes) snapshot=2403299328
Total committed heap usage (bytes)=480051200
Errors

BAD_ID=0
CONNECTION=0

I0_ERROR=0
WRONG_LENGTH=0
WRONG_MAP=0
WRONG_REDUCE=0
File Input Format Counters
Bytes Read=236
File Output Format Counters
Bytes Written=97
Job Finished in 29.285 seconds
Estimated value of Pi is 3.60000000000000000000

Figura 158 - Resultado Ejemplo Consola
Fuente: Elaboracién Propia
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7.1.1.6. Prueba unitaria de Comprobar ejecuciéon ejemplo en interfaz de

aplicaciones Hadoop.

Esta prueba tiene como objetivo comprobar que Hadoop haya registrado la ejecucion
del ejemplo realizado en el paso anterior, para eso se debe ingresar a la interfaz de
aplicaciones de Hadoop y comprobar que el ejemplo se encuentre registrado, se debe

ingresar a la siguiente direccién desde el navegador:
master:8088

El resultado de ingresar a la direccion es el siguiente en donde se comprueba que el

ejemplo se encuentra registrado y con una ejecucién satisfactoria:

P Atsopication
e

T8 $ A O 0O =

;@hadaap All Applications

« Cluster Cluster Metrics

Show 20 - entries Search:

application 1518096684135 0001 hadoop QuasiMonteCarioc MAPREDUCE  default

Showing 1 to 1 of 1 entries

Figura 159 - Registro Ejemplo interfaz
Fuente: Elaboracién Propia

7.1.1.7. Prueba unitaria de Comprobar funcionamiento de R.

Esta prueba tiene como objetivo comprobar que el programa R se haya instalado
correctamente y los trabajos que se hagan en el brinde los resultados esperados, para
cumplir con esta prueba se debe abrir la interfaz en consola de R y se debe ejecutar

un ejemplo sencillo de la siguiente manera:

R version 3.4.2 (2017-09-28) -- "Short Summer"
opyright (C) 2017 The R Foundation for Statistical Computing
latform: x86_64-pc-linux-gnu (64-bit)

R es un software libre y wviene sin GARANTIA ALGUNA.
sted puede redistribuirlo bajo ciertas circunstancias.
Escriba 'license()' o 'licence()' para detalles de distribucion.

es un proyecto colaborativo con muchos contribuyentes.
Escriba 'contributors()' para obtener mas informacién y
'"citation()' para saber cémo citar R o paquetes de R en publicaciones.

Escriba 'demo()' para demostraciones, 'help()' para el sistema on-line de ayuda,
"help.start()' para abrir el sistema de ayuda HTML con su navegador.
Escriba 'q()' para salir de R.

X<-rnorm(10)
y<-rnorm(10)
fﬂot(x,y)

Figura 160 - Ejemplo en R
Fuente: Elaboracién Propia
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El resultado de la ejecucion del ejemplo anterior debe ser el siguiente:

% R Graphics: Device 2 (ACTIVE)

15

0.5
I

-1.0

-1.5
o

Figura 161 - Resultado Ejemplo R
Fuente: Elaboracién Propia

7.1.1.8. Prueba unitaria de Comprobar funcionamiento de RStudio.

Esta prueba tiene como objetivo comprobar que el programa RStudio se haya
instalado correctamente y los trabajos que se hagan en el brinde los resultados
esperados, para cumplir con esta prueba se debe abrir la interfaz de RStudio y se

debe ejecutar un ejemplo sencillo de la siguiente manera:

File Edit Code View Plots Session Build Debug Profile Tools Help
o - O o - 3 ~ Addins -

@] Script R tesis.R @ Untitledl* @ Untitled2* =]
~ Source on Save Q 7~ - = Run al Source =

1 x=<-rnorm(10)
2 y<-rnorm(18)
3 plot(x,y,xlab="Diez numeros al azar"”, ylab="0Otros diez numeros", xlim=c(-2,2),ylim=c(-2,2),
4 pch=22, col="red", bg="vellow", tcl=0.4, main="Ejemplo R", las=1, cex=1.5)

5|

Figura 162 - Ejemplo RStudio
Fuente: Elaboracion Propia

El resultado en la interfaz de RStudio de la ejecucion del ejemplo anterior debe ser el

siguiente:
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Files Plots Packages Help  Viewer =

A Zoom |- Export » | © "4 “- Publish ~
Ejemplo R
2 b=
o

1 -
[%]
(=]
] (m|
£
2 o
8 0
k<] O
@
<}
]

[m]
a
4 F
[m]
O
O
2
-2 -1 0 1 2

Diez numeros al azar

Figura 163 - Resultado Ejemplo RStudio
Fuente: Elaboracién Propia

7.1.1.9. Pruebaunitaria de Levantar entorno de Hadoop en RStudio.

Esta prueba tiene como objetivo comprobar que el entorno de Hadoop se levante
correctamente sin ningun problema en el programa RStudio, para cumplir con esta
prueba se debe abrir la interfaz de RStudio y se debe ejecutar las siguientes lineas de

comandos:

File Edit Code View Plots Session Build Debug Profile Tools Help

Q .| OF - . } - Addins ~

@] Script R tesis.R 9] Untitled1* @] Untitled2+*

Source on Save | G /° ~ »Run | =% Source

1  Sys.setenv{HADOOP_HOME="/usr/local/hadoop")
2 Sys.setenv(HADOOP_CMD="/usr/local/hadoop/bin/hadoop”)
3 Sys.setenv(HADOOP_STREAMING="/usr/local/hadoop/share/hadoop/tools/lib/hadoop-streaming-2.6.5.jar")

FigUra 164 - Entorno RHadoop
Fuente: Elaboracién Propia

El resultado de la ejecucion de las lineas de comandos debe dar como resultado una

respuesta sin ningun error en la consola de RStudio de la siguiente manera:

Console  Terminal

> Sys,setenv({HADOOP_HOME="fusr/local/hadoop”)
> Sys,setenv({HADOOP_CMD="/usr/local/hadoop/bin/hadoop")
> Sys.setenv{HADOOP_STREAMING="/usr/local/hadoop/sharefhadoop/tools/1lib/hadoop-streaming-2.6.5.3ar")

Figura 165 - Resultado Entorno RHadoop
Fuente: Elaboracién Propia
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7.1.1.10. Prueba unitaria de Comprobar funcionamiento de las librerias de

RHadoop en RStudio.

Esta prueba tiene como objetivo comprobar que las librerias de Hadoop se levanten
correctamente sin ningan problema en el programa RStudio, asi se cumple con el fin
de integracion entre R y Hadoop, para cumplir con esta prueba se debe abrir la interfaz

de RStudio y se debe ejecutar las siguientes lineas de comandos:

File Edit Code View Plots Session Build Debug Profile Tools Help
o - Cr| - - - Addins -

9| Script R tesis.R @] Untitled1* @] Untitled2*
Source on Save | O /- = Run

1 library(rJava)
2 library(rhdfs)
3 library(rmr2)

Figura 166 - Librerias RHadoop
Fuente: Elaboracién Propia

El resultado de la ejecucion de las lineas de comandos debe dar como resultado una

respuesta sin ningun error en la consola de RStudio de la siguiente manera:

Console  Terminal =

> library(rJava)
> library(rhdfs)

HADOOP_CMD=/usr /local/hadoop/bin/hadoop

Be sure to run hdfs.init()

> library(rmr2)

Please review your hadoop settings. See help(hadoop.settings)

Warning message:

S3 methods ‘gorder.default’, ‘gorder.factor’, ‘gorder.data.frame’, ‘gorder.matrix’, ‘gorder.raw’ were declared in NA
MESPACE but not found

Figura 167 - Resultado Librerias RHadoop
Fuente: Elaboracion Propia

7.1.1.11. Prueba unitaria de Comprobar que la Data a trabajar se cargue

correctamente en RStudio.

Esta prueba tiene como objetivo comprobar que la data a trabajar se pueda cargar
exitosamente, esta prueba se realiza mediante la ejecucion de la siguiente linea de

comando en la interfaz de RStudio:

Figura 168 - Lectura Data
Fuente: Elaboracion Propia

El resultado de la ejecucion del comando anterior debe ser satisfactorio y para
comprobar que la data este cargada correctamente se procede a visualizarla de la

siguiente manera:
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Figura 169 - Visualizacion Data
Fuente: Elaboracion Propia

7.1.1.12. Prueba unitaria de Comprobar procesamiento de la Data con

librerias de RHadoop en RStudio.

Esta prueba tiene como objetivo comprobar que las librerias encargadas de la
integraciéon y funcionalidad de RHadoop estén correctamente integradas y sean
funcionales para el multiprocesamiento de la data, esta prueba se realiza mediante la

ejecucion de las librerias en la interfaz de RStudio de la siguiente manera:

Figura 170 - Procesamiento RHadoop
Fuente: Elaboracion Propia

El resultado de la ejecucion de las librerias de RHadoop explicadas anteriormente
deben presentar un mensaje satisfactorio y no deben presentar ningln error como en

la siguiente imagen:
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Console

Terminal

=0

= areatecnica.values =- to.dfs(areatecnica)

$39:81 INFO zlib.ZlibFactory: Successfully loaded & initialized native-zlib library

:39:01 INFO compress.CodecPool: Got brand-new compressor [.deflate]

mapreduce(input=areatecnica.values)

+39:23 INFO Configuration.deprecation: mapred.reduce.tasks is deprecated. Instead, use mapreduce.job.redu

18/02/08
18/02/08
> proces
18/02/08
ces

11
11
<=

11

packageJobJar:

18/02/08
18/02/68
18/02/08
18/02/68
18/02/08
18/02/08
18/02/08
002/

18/02/08
18/02/08
18/02/08
18/02/08
18/02/08
18/02/08

11:
11:
11:
11:
11:
11:
11:

11:
11:
11:
11:
11:
11:

[ /tmp/hadoop-unja

:24 INFO client.RM
125 INFO client.RM
125 INFO mapred.Fi
:26 INFO mapreduce
126 INFO mapreduce
:26 INFO impl.Yarn
126 INFO mapreduce

126 INFO mapreduce
134 INFO mapreduce
134 INFO mapreduce
149 INFO mapreduce
150 INFO mapreduce
150 INFO mapreduce

File System Counters

FILE: Number of
FILE: Number of
FILE: Number of
FILE: Number of
FILE: Number of
HOFS: Number of
HOFS: Number of
HOFS: Number of
HOFS: Number of
HDFS: Number of

Job Counters

Launched map tas
Data-local map t
Total time spent
Total time spent
Total time spent
Total veore-mill
Total megabyte-m

Map-Reduce Framework

Map input record
Map output recor
Input split byte
Spilled Records=
Failed Shuffles=
Merged Map outpu
GC time elapsed
CPU time spent (
Physical memory
Virtual memory (
Total committed

r5068728415638699724/] [] /tmp/streamjob5932653372522786478. jar tmpDir=null

Proxy: Connecting to ResourceManager at master/192.168.220.2:8050

Proxy: Connecting to ResourceManager at master/192.168.220.2:8050

leInputFormat: Total input paths to process : 1

.JobSubmitter: number of splits:2

.JobSubmitter: Submitting tokens for job: job_1518096684135_0002

ClientImpl: Submitted application application_1518696684135_0682

.Job: The url to track the job: http://master:8088/proxy/application_1518096684135_0

.Job: Running job: job_1518096684135_08002

.Job: Job job_1518096684135 08002 running in uber mode : false
.Job: map 0% reduce 0%

.Job: map 100% reduce 0%

.Job: Job job_1518096684135_00082 completed successfully

.Job: Counters: 30

bytes read=0

bytes written=223494
read operations=0
large read operations=0
write operations=0
bytes read=487568

bytes written=5542433
read operations=14
large read operations=0
write operations=4

ks=2

asks=2

by all maps in occupied slots (ms)=28338
by all reduces in occupied slots (ms)=0

by all map tasks (ms)=28338

iseconds taken by all map tasks=28338
illiseconds taken by all map tasks=29018112

5=93

ds=10

s5=180

]

3]

ts=@

(ms)=194

ms)=6250

(bytes) snapshot=311787520
bytes) snapshot=2025410560
heap usage (bytes)=309329920

File Input Format Counters

Bytes Read=48738

8

File OQutput Format Counters

Bytes Written=55.

42483

18/02/08 11:39:50 INFO streaming.Streamlob: Output directory: /ftmp/filef4128efccds
> datproc <- from.dfs(proces)
> arteprc =- datprocSval

Figura 171 - Resultado Procesamiento RHadoop
Fuente: Elaboracion Propia

7.1.1.13. Prueba unitaria de Recuperar el procesamiento de la data y

Esta prueba tiene como objetivo comprobar que con el resultado obtenido del
procesamiento de las librerias de RHadoop es posible trabajar con ese resultado y

poder generar una gréfica, se deben ejecutar las siguientes lineas para procesar ese

generar una gréfica.

resultado y generar una grafica:
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Figura 172 - Filtrado Data
Fuente: Elaboracién Propia

Al cumplir con la ejecucion de las lineas anteriores se presenta el siguiente resultado:

L L el I R D B I e b L S L
e

Figura 173 - Resultado Gréfica
Fuente: Elaboracién Propia

7.1.2. Pruebas de Sistema.

Las pruebas de sistema permiten comprobar que la arquitectura de Hadoop funcione
de manera correcta, y que el resultado del procesamiento de la herramienta RHadoop
devuelva los resultados esperados y generen las gréficas correctamente. El ambiente
de las pruebas de sistema se ha realizado en arquitecturas con maquinas virtuales y
una con sistema operativo nativo con el sistema operativo Ubuntu 14.04, las pruebas
se realizan con la arquitectura Hadoop nodo singular versus Hadoop multinodo,

permitiendo comprobar el tiempo de respuesta de cada una de las arquitecturas.

Se ha realizado una serie de 50 pruebas por cada uno de los resultados presentados a
continuacién, los cuales indican el tiempo de procesamiento de la data con el algoritmo
de MapReduce de Hadoop, se ha seleccionado una prueba de cada una de las

realizadas para ser presentadas a continuacion.
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7.1.2.1. Pruebadata completa 5 gigabytes.

La siguiente prueba indica el tiempo del procesamiento de 5Gb de la data por
MapReduce, se puede visualizar el tiempo que el equipo ha utilizado para lograr el
correcto procesamiento de la misma, el tiempo se encuentra especificado por la

etiqueta CPU time spend (tiempo gastado por el CPU).

Map-Reduce Framework
Map input records=125
Map output records=176
Input split bytes=188
Spilled Records=0
Failed Shuffles=0
Merged Map outputs=0
GC time elapsed (ms)=678
CPU time spent (ms)=75760

Figura 174 - Proceso Multinodo Maquina Virtual 5Gb
Fuente: Elaboracion Propia

Map-Reduce Framework
Map input records=125
Map output records=176
Input split bytes=180
Spilled Records=0
Failed Shuffles=0
Merged Map outputs=0
GC time elapsed (ms)=945
CPU time spent (ms)=108300

Figura 175 - Proceso Nodo Singular Maquina Virtual 5Gb
Fuente: Elaboracion Propia

Map-Reduce Framework
Map input records=125
Map output records=176
Input split bytes=188
Spilled Records=0
Failed Shuffles=0
Merged Map outputs=0
GC time elapsed (ms)=478
CPU time spent (ms)=55760

Figura 176 - Proceso Nodo Singular Nativo 5Gb
Fuente: Elaboracion Propia

Los resultados del procesamiento anterior se presentan en la siguiente grafica estadistica:
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Procesamiento Hadoop a Data de 5Gb

45%
40%
35%
30%
25%
20%
15%
10%

5%

0%

Multinodo Maquina Nodo Singular Nodo Singular
Virtual Maquina Virtual Maquina Nativa

Figura 177 - Resultado Procesamiento 5Gb
Fuente: Elaboracién Propia

Los resultados presentados en la figura 177, se pueden interpretar que el procesamiento de
la data es mucho més veloz en una arquitectura de nodo singular en una maquina nativa, ya
qgue el equipo tiene mayor poder de procesamiento y velocidad que una maquina virtual,
pero en comparacion a la prueba en equipos virtuales se demuestra que el procesamiento

es mucho mas veloz en una arquitectura multinodo en comparacion a una de nodo singular.

La méaquina nativa realiza el procesamiento de 5Gb de datos en un promedio de 55
segundos a un minuto 20 segundos, mientras que la arquitectura multinodo en maquinas
virtuales lo realiza en un promedio de un minuto 20 a dos minutos y la arquitectura de nodo

singular en maquina virtual lo realiza en un promedio de dos a tres minutos.
7.1.2.2. Pruebadata filtrada 3 gigabytes.

La siguiente prueba indica el tiempo del procesamiento de 3Gb de la data por MapReduce,
se puede visualizar el tiempo que el equipo ha utilizado para lograr el correcto
procesamiento de la misma, el tiempo se encuentra especificado por la etigueta CPU time
spend (tiempo gastado por el CPU).

Map-Reduce Framework
Map input records=135
Map output records=146
Input split bytes=180
Spilled Records=0
Failed Shuffles=0
Merged Map outputs=0
GC time elapsed (ms)=657
CPU time spent (ms)=68130
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Figura 178 - Proceso Multinodo Maquina Virtual 3Gb
Fuente: Elaboracién Propia

Map-Reduce Framework
Map input records=135
Map output records=146
Input split bytes=188
Spilled Records=0
Failed Shuffles=0
Merged Map outputs=0
GC time elapsed (ms)=807
CPU time spent (ms)=96750

Figura 179 - Proceso Nodo Singular Maquina Virtual 3Gb
Fuente: Elaboracién Propia

Map-Reduce Framework
Map input records=135
Map output records=146
Input split bytes=180
Spilled Records=0
Failed Shuffles=0
Merged Map outputs=0
GC time elapsed (ms)=475
CPU time spent (ms)=41380

Figura 180 - Proceso Nodo Singular Nativo 3Gb
Fuente: Elaboracion Propia

Los resultados del procesamiento anterior se presentan en la siguiente grafica estadistica:

Procesamiento Hadoop a Data de 3Gb
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20%
15%
10%
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0%

Multinodo Maquina Nodo Singular Nodo Singular
Virtual Maquina Virtual Maquina Nativa

Figura 181 - Resultado Procesamiento 3Gb
Fuente: Elaboracién Propia
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Los resultados presentados en la figura 181, se pueden interpretar que el procesamiento de
la data es mucho mas veloz en una arquitectura de nodo singular en una maquina nativa, ya
qgue el equipo tiene mayor poder de procesamiento y velocidad que una maquina virtual,
pero en comparacion a la prueba en equipos virtuales se demuestra que el procesamiento

es mucho mas veloz en una arquitectura multinodo en comparacion a una de nodo singular.

La magquina nativa realiza el procesamiento de 3Gb de datos en un promedio de 42
segundos a un minuto, mientras que la arquitectura multinodo en maquinas virtuales lo
realiza en un promedio de un minuto 3 segundos a un minuto y medio, y la arquitectura de

nodo singular en maquina virtual lo realiza en un promedio de minuto y medio a dos minutos.
7.1.2.3. Pruebadatafiltrada 1 gigabytes.

La siguiente prueba indica el tiempo del procesamiento de 1Gb de la data por MapReduce,
se puede visualizar el tiempo que el equipo ha utilizado para lograr el correcto
procesamiento de la misma, el tiempo se encuentra especificado por la etiqueta CPU time

spend (tiempo gastado por el CPU).

Map-Reduce Framework
Map input records=99
Map output records=24
Input split bytes=180
Spilled Records=0
Failed Shuffles=0
Merged Map outputs=0
GC time elapsed (ms)=546
CPU time spent (ms)=55806

Figura 182 - Proceso Multinodo Maquina Virtual 1Gb
Fuente: Elaboracién Propia

Map-Reduce Framework

Map input records=99

Map output records=24
Input split bytes=188
Spilled Records=0

Failed Shuffles=0

Merged Map outputs=0

GC time elapsed (ms)=749
CPU time spent (ms)=82409

Figura 183 - Proceso Nodo Singular Maquina Virtual 1Gb
Fuente: Elaboracion Propia
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Map-Reduce Framework

Map input records=99

Map output records=24

Input split bytes=180

Spilled Records=0

Failed Shuffles=0

Merged Map outputs=0

GC time elapsed (ms)=346

CPU time spent (ms)=31806
Figura 184 - Proceso Nodo Singular Nativo 1Gb
Fuente: Elaboracion Propia

Los resultados del procesamiento anterior se presentan en la siguiente grafica estadistica:

Procesamiento Hadoop a Data de 1Gb
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Multinodo Maquina Nodo Singular Nodo Singular
Virtual Maquina Virtual Maquina Nativa

Figura 185 - Resultado Procesamiento 2Gb
Fuente: Elaboracion Propia

Los resultados presentados en la figura 185, se pueden interpretar que el procesamiento de
la data es mucho mas veloz en una arquitectura de nodo singular en una maquina nativa, ya
que el equipo tiene mayor poder de procesamiento y velocidad que una maquina virtual,
pero en comparacion a la prueba en equipos virtuales se demuestra que el procesamiento

es mucho mas veloz en una arquitectura multinodo en comparacion a una de nodo singular.

La maquina nativa realiza el procesamiento de 1Gb de datos en un promedio de 31
segundos a 50 segundos, mientras que la arquitectura multinodo en maquinas virtuales lo
realiza en un promedio de 50 segundos a un minuto 20 segundos y la arquitectura de nodo
singular en maquina virtual lo realiza en un promedio de un minuto 20 segundos a un minuto

40 segundos.
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