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Introduccion

A través de la historia, el desarrollo tecnolégico ha tenido una evolucién muy importante en temas
sobre el andlisis de los datos. Han surgido areas de estudio como la mineria de datos, la inteligencia
de negocios, el Data Warehouse, ciencia de datos, Big Data, etc.

La presente tesis se enfocard en el estudio de datos masivos, mejor conocida como Big Data,
implementando un caso practico que servird para evaluar las herramientas, explorar las técnicas y
realizar un analisis sobre datos masivos o Big Data.

El capitulo 1, contiene el marco tedrico, que respalda la implementacidon y el desarrollo con el que
fue realizado el caso practico. Se explican los conceptos mas importantes que definen a un proyecto
de Big Data, y los ciclos de vida para el desarrollo de un proyecto de ese tipo. Se explica el analisis
de sentimiento y suimportancia en su aplicacién. Se describe a Hadoop, como una de las tecnologias
desarrolladas mds importante para el analisis de datos masivos, ya que un gran numero de
herramientas se conectan con este contenedor de datos. Se aborda el tema de MapReduce, el cual
hace posible el procesamiento masivo y en paralelo de los datos. Se explica como funciona Hive y
su lenguaje HiveQL para realizar consulta en los contenedores de datos de Hadoop. Se describe el
marco de trabajo que contiene un gran numero de herramientas configuradas para el
procesamiento de datos masivos llamado Hortonworks.

El capitulo 2, contiene antecedentes de estudios realizados sobre datos masivos, e implementado
en redes sociales, especificamente en twitter. Se explican los objetivos de cada una de las
investigaciones, como se implementaron y qué resultados se obtuvieron de los analisis de datos
realizados.

El capitulo 3, documenta el inicio del ciclo de vida del proyecto de Big Data, en donde se realiza el
analisis del proyecto que serd implementado, se plantean los objetivos y una serie de preguntas que
debera de contestar el proyecto, y se definen los alcances. Se disefia las partes de los componentes,
como son los diagramas de bases de datos, los diagramas de secuencia, y por ultimo, se propone la
arquitectura que se implementard para el desarrollo del proyecto.

El capitulo 4, documenta el desarrollo de las aplicaciones disefiadas en el capitulo anterior,
explicando el uso del API de twitter, el analizador de sentimiento utilizado y la integracién de los
programas en su conjunto, para conectarse con el marco de trabajo de Hortonworks. Por ultimo, se
da una breve explicaciéon del uso de Hive, Pig Latin y Zeppelin.

El capitulo 5 y dltimo, documenta el anadlisis realizado a los datos, ejecutando las consultas al
contenedor de Hadoop para contestar las preguntas planteadas en el capitulo 3, y se muestran los
resultados de manera gréfica.



Capitulo 1.  Big Data

El presente capitulo presenta las bases necesarias para abordar el problema que va a ser planteado
y resuelto con las técnicas, herramientas y metodologias para el analisis de datos masivos mejor
conocida como Big Data. Como objetivo principal de esta tésis, es documentar cémo se puede
realizar una implementacidon de un proyecto de esta naturaleza, investigando antecedentes de
estudios similares y ver qué resultados generaron, para asi poder disefiar y modelar una solucidn
genérica que pueda ser adaptable o ampliada para generar mas conocimiento en base a los
resultados obtenidos.

Otro objetivo, es conocer el funcionamiento técnico y tedrico de las herramientas a ser utilizadas
para el andlisis, las cuales son un tema bastante extenso y complejo, ya que cada herramienta tiene
antecedentes cientificos y técnicos, por lo que se abordaran a un grado que ayude a la comprension
de su rol en la implementacion.

El analisis de datos masivos requiere de una base de conocimientos técnicos y tedricos, y sobre todo
si se quiere abordar temas complejos en areas de conocimiento, en donde el insumo son los datos
para realizar analisis en ellos mismos, como son las dreas de mineria de datos, ciencia de datos o
inteligencia de negocios. Por lo tanto, la justificacion de la tesis es plantear una base de la cual
partiendo de un proyecto de analisis de Big Data, este pueda convertirse en un proyecto de
cualquier otra area que tenga como fin generar conocimiento a partir de grandes cantidades de
datos.

Las redes sociales son un gran generador de datos, por lo que para esta tésis, se utilizard como
proveedor de datos a Twitter, ya que esta red social nos ofrece una conexién de flujo constante de
datos a las publicaciones que realizan sus usuarios en tiempo real. En el desarrollo de la tesis, se va
a realizar un andlisis de los datos obtenidos con herramientas libres que se mencionaran mas
adelante en este capitulo.

De manera general, la forma de trabajo del proyecto de Big Data que esta tesis va a tratar, es
primero que nada, una investigacidn de las herramientas existentes y sus antecedentes en cuanto a
quien las desarrolld, como las desarrollaron y que problematicas impulsaron su desarrollo. Posterior
a conocer las herramientas y sus antecedentes, se debe hacer una investigacién sobre metodologias
documentadas para que conceptualmente se plantee el flujo de trabajo que se va a seguir, para
tener ubicadas las etapas del desarrollo de un proyecto de esta naturaleza. Los antecedentes sobre
trabajos similares son importantes, por lo que se realiza una investigacion sobre proyectos similares
y documentados, para tomarlos como base y realizar el disefio y sobre todo, un despliegue de
resultados satisfactorio.

La contribucion de esta tésis es dar un panorama de estudios sobre Big Data, mostrar cémo
interpretar las etapas de una metodologia definida, implementar técnicas de analisis de datos y
utilizar herramientas desarrolladas para el procesamiento de grandes volimenes. Todo esto con el
fin de proponer una estructura replicable y de facil entendimiento para emprender un proyecto
similar sobre el analisis de datos en Twitter.

Entonces, para estar en contexto en el drea de estudios de bases de datos, se ha visto que ha crecido
el volumen de datos de manera acelerada, y adopta la ley de Moore, formulada por el cofundador
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de Intel Gordon E. Moore, en la cual expresa que aproximadamente cada dos afios, el nimero de
transistores en un microprocesador se duplica (Moore, 1964).

Adaptando al contexto de la ley de Moore a los datos en general, generados y almacenados, estos
crecen de manera similar o superior. Si comparamos el desarrollo de las tecnologias de
almacenamiento del afio 2017 con el 2006, las memorias flash eran de entre 16 a 32 megabytes y
comparandolo con los discos duros de mayor uso de la época en computadoras personales, eran de
una capacidad aproximada de 40 a 60 gigabytes, por lo que si comparamos con las capacidades
actuales en donde tenemos memorias flash de hasta 2 terabytes y discos duros de hasta 8 terabytes,
se puede comprender que hay una gran capacidad para almacenar una inmensa cantidad de
archivos de todo tipo, con contenidos variados y en formatos innumerables.

Si consideramos la utilizacion de teléfonos maviles con capacidades inteligentes, la conectividad a
redes de internet inaldmbricas y las redes sociales, nos podemos dar cuenta que producimos una
gran cantidad de datos diariamente. Por lo tanto, asi como consumimos agua, generamos basura o
gastamos dinero, ahora puede sumarse a nuestros consumos los datos que generamos al dia.

En el 2010, la revista Good & Oliver Munday, en colaboracién con IBM, publicé el monto masivo de
generacion de datos por los seres humanos, exponiendo las siguientes cifras:

e 2.9 millones de correos electrénicos enviados cada segundo.

e 375 megabytes consumidos por los hogares.

e 20 horas de video en YouTube por cada minuto.

e 24 peta bytes de datos procesados por google.

e 50 millones de tuits por dia.

e 700 mil millones de minutos se pasan en Facebook los usuarios.

e 1.3 exabytes se han enviado y recibido por medio de teléfonos inteligentes.

e 72.9 productos son ordenados en Amazon por segundo (A collaboration between GOOD
and Oliver Munday, in collaboration with IBM., 2010).

Debido a que se estan generando datos de todo tipo y de diferentes formas, el procesamiento,
analisis y obtencién de un valor agregado o extraccién de conocimiento se convierten en grandes
retos. A raiz de la necesidad de procesar y analizar inmensos conjuntos de datos en tiempo real para
la toma de decisiones, han desarrollado métodos y herramientas para el analisis de Big Data.

1.1 éQué es Big Data?

El término Big Data se baso en el articulo de Doug Laney, quien realizd una recopilacién de los
principales problemas que tenian las empresas para la administracion de sus datos, las cuales se
enfrentaban a lo que denomind como 3D de administracién de datos: dicho término se refiere al
volumen, la velocidad y la variedad de los datos. Es decir, para que se pueda aplicar el término de
Big Data, el procesamiento de grandes volimenes de informacion debe ser en tiempo real y la
informacién debe ser variada en tipo de dato (Laney, 2001).

Danah Boyd y Kate Crawford, mencionan que el Big Data no se distingue por el tamafio sino por la
capacidad de ser relacionada con otros datos. Debido a los esfuerzos sélo por minar y agregar datos,
el Big Data estd muy relacionado con servicios en la red. Sus valores provienen de patrones, que
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pueden ser derivados de hacer conexiones con otros conjuntos de datos sobre individuos, individuos
en relacién con otros, grupos de personas o simplemente sobre la estructura de la informacién
misma. Por otro lado, definen Big Data como algo cultural, tecnolégico y un fenédmeno académico
gue se basa en la interaccion de tipo:

e Tecnoldgica: Maximizar el poder computacional y la precision de los algoritmos para reunir,
analizar, relacionar y comparar grandes conjuntos de datos.

e Analitica: Identificando patrones basandose en grandes conjuntos de datos para hacer
afirmaciones en lo econémico, social, técnico y legal.

e Mitologia: La mayoria cree que un conjunto grande de datos ofrece una forma elevada de
inteligencia y conocimiento, que puede generar ideas que son previamente imposibles con
sensacion de verdad, objetividad y precision (Boyd & Kate, 2011).

En el comercio electrénico, como afirma Min Chen, es un buen ejemplo para entender cdmo de una
transaccién se pueden obtener datos para almacenarlos y estudiarlos posteriormente, esto hace
entender a una empresa que los datos mismos ya son un activo tangible, y se empefian en
conservarlos (Min Chen, 2014).

Almacenar los datos, implica pagar un espacio de almacenamiento de acuerdo a lo que se requiere,
pero esto conlleva a que entre mds crezca el volumen de los datos, entonces el valor de cada fuente
de datos se reduce, ya que de un contenedor de datos, la mayor parte son datos adicionales
necesarios para los procesos, pero innecesarios para el andlisis, por lo que los datos innecesarios
crecen mas rdpido que los datos dutiles, resultando en una mala justificacién financiera el
incrementar el almacenamiento en linea.

Para mitigar el crecimiento acelerado de los contenedores de datos, se sugiere que se implementen
procesos que limiten el recolectado de datos, analizando qué realmente tiene valor, eliminando
redundancias, monitoreando el uso de los datos y determinar cuales estan sin utilizar para ser
eliminados.

La caracteristica de velocidad, por otro lado, independientemente de la red de banda ancha o la
arquitectura implementada, va mas relacionada con la capacidad de administrar la velocidad de
respuesta. Esto quiere decir que para que sea aceptable se recomienda que los datos estratégicos
se extraigan y se integren en otro contenedor de datos, como por ejemplo utilizar memoria caché
para el acceso instantaneo de datos, sin degradar el desempefio de los contenedores de datos, o los
enlaces punto a punto entre contenedores de bases de datos que se utilizan para realizar andlisis
estratégicos, y disefiar una arquitectura balanceada entre la aplicacion y los requerimientos de los
datos, sin asumir que la informacion entera deba estar al alcance en tiempo real.

Y por ultimo, la variedad de los datos, la cual no debe de ser barrera para una administracion
efectiva, a pesar de existir formatos de datos incompatibles, datos no estructurados e inconsistencia
en la semantica, por lo que se crean mecanismos para relacionarlos y resolver las inconsistencias.

Entonces, al haber conocido las caracteristicas que un modelo de Big Data debe tener, podemos
entender que no sélo se trata de conjuntos grandes de datos, sino que a ese conjunto de datos sin
estudiar ni procesar, se convertird en un modelo de Big Data hasta que enfrentemos el reto de
almacenar, procesar y estudiar los grandes conjuntos de manera eficiente, por lo que recientemente
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Min Chen propuso (2014) 4V, es decir, Volumen de datos, Variedad de tipos de datos, Velocidad de
respuesta y Valor agregado que sea de utilidad para la toma de decisiones (Min Chen, 2014).

Min Chen, hace referencia a lo que se puede lograr al aprovechar los métodos de Big Data. En las
operaciones de los gobiernos europeos se podrian ahorrar mas de 100 billones de euros, reduciendo
fraudes, errores y diferencias en los impuestos. Hasta este momento, la multimedia, redes sociales,
el creciente auge del internet de las cosas, estdn haciendo que las empresas coleccionen mas
informacién, en un crecimiento exponencial en su volumen, por lo que el Big Data crecera su
potencial en crear valor para las empresas y los consumidores (Min Chen, 2014).

En el articulo que publicd Jingran Li, menciona tres aspectos importantes, que ha resumido como lo
gue estd existiendo en las aplicaciones de Big Data, al seguir las fases de la administracion del ciclo
de vida del producto (PLM). El primer aspecto se refiere a la administracién de los datos y a la
programacion de tareas sobre el Big Data, menciona que en los procesos de construccién de las
aplicaciones, se deben modelar contenedores de datos que puedan trabajar con mdas datos, mas
velocidad y mas usuarios, y por otra parte las tareas programadas, deben facilitar el dinamismo y
las caracteristicas del tiempo real. El segundo aspecto menciona la Administracion de la Cadena de
Suplementos (SCM), el cual es un concepto de logistica, pero basado en el contexto de Big Data, el
cual hace el énfasis en que las redes de las compafias deben de colaborar juntas. Y por ultimo, el
tercer aspecto es la aplicacion de Big Data para la personalizacion masiva (MC), el cual consiste en
entregar productos a los clientes, con la capacidad de ser personalizados a través de buenos
procesos de integracion y flexibilidad (Li, Fei, Ying, & Liangjin, 2014).

La Administracion del Ciclo de vida del Producto, tiene como objetivo lograr una rapida insercién en
el mercado, alta calidad, bajo costo, el mejor servicio, el ambiente mds limpio, gran flexibilidad y
alta generacién de conocimiento.

Jingran Li menciona, que la quinta V sobre las caracteristicas del Big Data, la define como la
variabilidad, que se refiere a la expansidn en el rango de valores posibles de los datos, por lo que
pueden cubrir el rango completo de la experiencia humana, o en otras palabras, el nimero de
valores posibles puede ser infinitamente amplio. Big Data siempre mostrard mas varianza que los
conjuntos de datos tradicionales (Li, Fei, Ying, & Liangjin, 2014).

1.2  Impacto en la sociedad

El Foro Econémico Mundial hace mencién del impacto del Big Data en una amplia variedad de giros,
como los servicios financieros, educacidn, salud, agricultura etc., los cuales estan aprovechando el
uso de los teléfonos inteligentes que han aumentado considerablemente su uso entre la poblacidn,
ya que para las personas con menos recursos es el inico medio de interaccidn con la tecnologia, lo
gue al mismo tiempo estd permitiendo recopilar una inmensa cantidad de datos de los usuarios, de
tal manera que al analizarlos se pueden detectar comportamientos para asi determinar las
necesidades de la poblacién. La privacidad y seguridad de los datos es un factor importante, ya que
se debe definir qué datos se utilizaran para realizar andlisis en beneficio de la sociedad, los cuales
no formaran parte ya que también se estd haciendo un énfasis en la privacidad de los usuarios. Por
otro lado, companias de redes sociales, ofrecen sus servicios sin ningln costo para el usuario final,
ya que para otros actores, los datos recabados son muy valiosos (WEForum, 2012).
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1.3 Fundamentos de Big Data

En el libro de Thomas Erl menciona que la adopcién del Big Data ademads de poder transformar,
tiene principalmente la capacidad de innovar el negocio dado que requiere un cambio de
mentalidad, también implica alterar la estructura, sus productos, servicios y la organizacién misma.
(Erl, Buhler, & Khattak, 2016)

El ciclo de vida que plantea Erl inicia estableciendo el caso de negocio de Big Data, y termina con
asegurar que los resultados son dados a la organizacién para que puedan producir con su maximo
valor. Antes de realizar el analisis de los datos, se requiere un numero de etapas compuesta por los
pasos de identificacion, obtencidn, filtrado, extraccion, limpieza y agregacion de datos, que se
detallardn mas adelante.

La organizacidn como requisito para implementar un proyecto de Big Data debe tener una
administracion de datos y un marco de trabajo para Big Data. Los datos no actualizados, invalidos o
mal identificados en la entrada, produciran resultados de baja calidad, de igual manera, el tiempo
de vida del ambiente de Big Data debe ser planificado, asi como definir un plan de trabajo para
asegurar que cualquier expansion necesaria pueda ser sincronizada con los requerimientos de la
organizacion.

La adquisicién de los datos mismos puede ser econdmica, debido a la disponibilidad de plataformas
libres, herramientas de cédigo abierto y el uso de hardware econdmico. Sin embargo, se debe
considerar que si se quiere dar mayor valor a los datos obtenidos, se deben obtener datos de
terceros. El hecho de tener un gran volumen y variedad de datos puede ayudarnos a tener mayor
posibilidad de encontrar sefiales ocultas en los patrones que se detecten.

La privacidad es un factor importante a considerar, ya que las bases de datos pueden contener
informacién confidencial, o también al ser relacionadas con otras bases de datos, pueden extraer
patrones de comportamiento. Por ejemplo, si se tiene una base de datos de traslados de un
automovil mediante su GPS, y ésta se relaciona con el duefio y sus compras realizadas con tarjetas
bancarias, podriamos determinar cuando viaja, a qué establecimientos va, qué compra en
determinados dias de la semana, etc., lo cual para la persona seria una invasién a su privacidad. En
cuanto al tema de seguridad, se deben utilizar los protocolos de autenticacién para acceder a los
datos, definir responsables de los mismos y asegurar el medio de comunicacidn, sobre todo cuando
se utilicen las redes de internet.

La procedencia de los datos se refiere a que debemos tener informacién de nuestra fuente de datos
y cdmo los procesa. Conocer la procedencia de los datos nos ayudara a determinar la autenticidad
y calidad de los mismos. En las diferentes etapas en el ciclo de vida del analisis, los datos se pueden
encontrar en diferentes estados: trasmitido o data-in-motion, en procesamiento o data-in-use y en
almacenamiento o data-at-rest.

Existe la necesidad de tener resultados en tiempo real o lo mas cercano al tiempo real, para mandar
alertas en las aplicaciones o en los paneles de control. La mayoria de las soluciones de Big Data de
cddigo abierto estdn orientadas a cargas por lotes, aunque hay una nueva generacidon de
herramientas de cddigo abierto con capacidades de tiempo real para procesar flujos de datos y
analizarlos en el instante.
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El desempefio rapido se vuelve un reto dado el volumen de datos que se requiera procesar. Por
ejemplo, realizar el procesamiento de datos con algoritmos complejos implicard un largo tiempo de
espera para obtener el resultado, otro ejemplo seria la capacidad de transferencia de la red, ya que
al tener grandes voliumenes de datos, estos deben de ser transferidos de un contenedor a otro, lo
cual implica una demora considerable, ya que si se quisiera transferir 1 petabyte en una red con
capacidad de 1 Gbps, nos resulta en 2,750 horas aproximadamente para transferir ese volumen de
datos.

Un marco de trabajo de gobierno es requerido, esto para asegurar que los datos, y el ambiente de
la solucion desarrollado, pueda ser regulado, estandarizado y evolucionado de una manera
controlada.

Por otra parte, se debe definir la metodologia para controlar cdmo los flujos de datos van a entrar
y salir de la solucidn de Big Data, como serd la retroalimentacion entre el personal de Tl y los
usuarios de la aplicacién para mejorar e incrementar el valor de los resultados.

El uso de la nube provee ambientes remotos que pueden contener infraestructura de TI,
almacenamiento y procesamiento a gran escala, una gran alternativa para ser utilizada por una
organizacién en un proyecto de Big Data, ya que las principales justificaciones para su uso son: tener
hardware inadecuado, capital insuficiente para la infraestructura, los contenedores de datos igual
estan en la nube, las capacidades de almacenamiento y cémputo disponibles tienen un limite
bastante alto.

1.3.1 Ciclo devida segin Min Chen
En el 2014 Min Chen define el ciclo de vida de un proceso de Big Data en las siguientes etapas:

1. Generacién de datos: Este primer paso consiste en la manera en la que se generan los datos,
ya que actualmente, las fuentes son muy amplias a partir de que se empezaron a desarrollar
nuevas tecnologias para la automatizacién, monitoreo, comunicaciones, etc.

2. Adquisicion de los datos: Este paso se implementa a la hora de recibir los datos, a los que
se le aplican diversos procesos para almacenar Unicamente lo que es util, para que no
impacte en el desempefio del andlisis que se efectle. Se divide en tres métodos:

a. Coleccion de los Datos: Es la fuente de donde seran obtenidos como popularmente
son los archivos de tipo log en texto plano, o el formato en el que se encuentra
definida una estructura como los archivos separados por espacios o caracteres
especiales.

b. Trasmisidon de los datos: También conocido como transporte, es el proceso en el
que los datos son filtrados y recopilados de diversas fuentes en un solo contenedor
para ser analizados. El transporte de los datos puede ser por medio de redes o
medios de almacenamiento externos.

c. Pre-procesamiento de los datos: Este método es uno de los mas importantes, ya
que, el resultado de esta actividad impacta directamente a los resultados del
analisis que se vaya a efectuar. Los procesos de extraccion, transformacién y carga,
por sus siglas en ingles ETL, son los que predominan en la integracion de datos. Se
busca limpiar los datos dependiendo de la fuente, ya que en ciertos casos pueden
contener errores al ser ingresados por personas, provocando de esta manera
redundancia, duplicidad e inconsistencia de los datos, por lo que esta tarea puede
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ser muy compleja y se deben disefar, en algunas ocasiones algoritmos
especializados para tareas particulares de limpieza.

3. Analisis de los datos: Este paso tiene una gran variedad de posibilidades, ya que existen
diferentes métodos para procesar los datos que ya estaban previamente almacenados por
una integracion, existen métodos dependiendo de la necesidad, como puede ser que se
quieran obtener resultados de andlisis en tiempo real, analisis fuera de linea, analisis a nivel
de memoria, analisis de inteligencia de negocios, y analisis masivos utilizando archivos HDFS
cuando la escala de los datos es ampliamente rebasada para los productos de inteligencia
de negocios, o por los sistemas manejadores de bases de datos tradicionales (Min Chen,
2014).

1.3.2 Ciclo de vida segin Thomas Erl

En el libro de Thomas Erl Big Data Fundamentals: Concepts, Drivers & Techniques, nos menciona
gue el analisis de datos tradicional es muy diferente al que se realiza sobre Big Data, principalmente
porque este Ultimo se diferencia en el volumen, la velocidad y la variedad de los datos. Para realizar
un analisis de datos masivos, se requiere una metodologia que guie las tareas y las actividades
relacionadas con la adquisicién, procesamiento, andlisis y reutilizacién de datos (Erl, Buhler, &
Khattak, 2016).

El ciclo de vida que propone Thomas Erl se divide en nueve etapas, como se muestra en la llustracién
1, que se describe a continuacion:

Etapa 1l Etapa 2 Etapa 3
Evaluacion del caso Identificacion de los Adquisicion y
. —_— 5
de negocio datos filtrado de los datos
Etapa 4 Etapa 5 Etapa 6
iz Validacié A i0
Extraccion de los ) . 2 I aclon y ) gregacm.r:n 4
limpieza de los representacion de
datos
‘ datos ‘ los datos
Etapa 7 l Etapa 8 Etapa 9
} Visualizacién de los Msone o
Analisis de los datos ——p resultados del
datos ‘ 7 e
analisis

llustracion 1. Las nueve etapas del ciclo de vida de Thomas Erl. (2016)
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1. Evaluacién del caso de negocio:

a.

En esta etapa inicial se debe definir el caso de negocio y debe estar claramente
entendida la necesidad del andlisis.

La evaluacion del caso de negocio ayudard a los que toman decisiones en la
organizacidén, a entender cudles seran los recursos necesarios a utilizar y las metas
gue seran atacadas por el andlisis.

La capacidad de entender los objetivos del proyecto en esta etapa, pueden ayudar
a determinar el criterio y el enfoque en el cual se basara el analisis.

De igual manera, en esta etapa se debe identificar si el problema a resolver cae
dentro de una o varias de las caracteristicas basicas que definen a un proyecto de
Big Data, las cuales, como se menciond anteriormente, son volumen, velocidad y
variedad de los datos.

Otro punto importante a considerar en esta etapa es la inversidn que esté dispuesta
la organizacidén a realizar en hardware, herramientas de software, capacitacion, etc,
y que esta retornen beneficios de las metas alcanzadas.

Por ultimo, es importante en el inicio de esta etapa realizar una investigacion de las
tecnologias de Big Data, como por ejemplo saber qué productos estan disponibles,
y qué capacitacion sera necesaria a lo largo de las etapas para impulsar el proyecto.

2. ldentificacion de los datos:

a.

En esta etapa se buscan identificar los datos necesarios, y de qué fuentes seran
obtenidas para el proyecto de andlisis y dependiendo de los objetivos del proyecto,
se evaluara si se requieren fuentes de datos internas o externas a la organizacion.
En caso de utilizar fuentes internas de datos, como pueden ser datos respaldados y
datos de operacién, estos se relacionan, reorganizan y concentran bajo
especificaciones predefinidas.

En caso de utilizar fuentes externas de datos, se enlistan los posibles proveedores
de datos, como pueden ser concentradoras de datos publicos como blog y redes
sociales, y estas se filtraran y pre-procesaran con herramientas automatizadas para
su adquisicion.

Mientras mas amplias sean las fuentes de datos, incrementaremos la probabilidad
de encontrar patrones ocultos y relaciones.

3. Adquisicion y filtrado de los datos:

a.

En esta etapa, los datos son reunidos de todas las fuentes identificadas
anteriormente. Los datos adquiridos son enviados a un filtro automatizado para
renovar todos aquellos datos corruptos o que se identifiquen sin valor para los
objetivos del analisis.

Dependiendo de las fuentes de datos, estas pueden venir en archivos cuando son
compradas por proveedores externos o en otros casos requieren una integracion
de una AP/ para consultarla, como en el caso de la AP/ de twitter.

Hay que considerar que algunos datos innecesarios para nuestro analisis pueden
ser necesarios para otros, por lo que se recomienda conservar una copia de los
datos originales previo a realizar el filtrado de los mismos.
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d.

Para los analisis por lotes de archivos, estos datos son almacenados en disco y
procesados posteriormente. A diferencia de los casos de analisis en tiempo real, los
datos son analizados primero y después almacenados en disco.

Los metadatos, tanto para las fuentes internas o externas, pueden ser afiadidos de
forma automatica para mejorar la clasificacion y consulta de los datos.

Es de vital importancia que los metadatos puedan ser leidos mecanicamente y
pasados a lo largo de las etapas del andlisis. Esto ayudara a mantener la procedencia
de los datos a través del ciclo de vida, para establecer y preservar la certidumbre y
calidad de los datos.

4. Extraccion de los datos:

a.

En algunas ocasiones, los datos de entrada pueden llegar en formatos
incompatibles con la solucién de Big Data, por lo que a esta etapa se dedica a
extraer de los diferentes tipos de datos y transformarlos en un formato que la
solucion de Big Data pueda utilizar para realizar el andlisis.

5. Validacién y limpieza de los datos:

a.

Datos invalidos pueden sesgar y falsear los resultados del andlisis. A diferencia de
los datos de una organizacidn, los cuales tienen una estructura predefinida y son
validados previamente. Sin embargo, la entrada de datos de un andlisis de Big Data
pueden ser no estructurados y sin alguna indicacion de validez, por lo que su
complejidad puede hacer dificil el llegar a un conjunto apropiado de restricciones y
de validaciones.

Por lo tanto, esta etapa estd dedicada a establecer a menudo reglas de validaciones
complejas y de remover datos invalidos conocidos.

Las soluciones de Big Data a menudo reciben datos de diferentes fuentes. La
redundancia entre las fuentes puede ser explotada explorando los conjuntos
interconectados, con el objetivo de crear pardmetros validos y llenar los datos
faltantes con datos validos.

Datos invalidos pueden ser reflejados en resultados incongruentes al momento de
realizar el analisis.

6. Agregaciony representacion de los datos.

a.

Los datos pueden estar propagados en multiples fuentes de datos, lo cual requiere
relacionarlos por medio de campos comunes entre las fuentes, por ejemplo un
identificador Unico o una clave Unica.

En esta etapa se realiza la integracidon de multiples conjuntos de datos para llegar a
una vista unificada de los mismos.

Realizar esta etapa puede ser complicada porque se pueden presentar diferencias
en:

i. Estructura de datos: A pesar de que el formato de los datos sea el mismo,
el modelo de datos puede ser diferente.

ii. Semantica: Un valor que es nombrado de diferente manera en dos
conjuntos de datos y significar lo mismo, por ejemplo surname y lastname,
gue para ambos casos es el apellido de una persona.

El procesamiento de datos en las soluciones de Big Data pueden hacer la agregacién
de datos una operacién de mucho esfuerzo y tiempo. Relacionar las diferencias
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puede requerir complejidad légica que es ejecutada automaticamente sin la
necesidad de la intervencién humana.

7. Andlisis de los datos:

a.

Esta etapa se dedicard a realizar las tareas de analisis de los datos, las cuales
tipicamente involucran uno o mas tipos de analisis.

Pueden ser en iteraciones, especialmente si el analisis de datos es exploratorio, esto
quiere decir que se realiza un andlisis repetitivo hasta que se encuentre un patrén
de correlacion satisfactorio.

Dependiendo del tipo de resultados analiticos requeridos, esta etapa puede ser
basada en consultas de agregacion, realizando comparaciones en los conjuntos de
datos. Por otro lado, puede ser combinado con mineria de datos y analisis
estadisticos complejos con el objetivo de encontrar patrones y anomalias, o
también generar modelos matematicos o estadisticos para representar relaciones
entre las variables.

El andlisis de datos puede ser clasificado como analisis confirmatorio o analisis
exploratorio:

i. Analisis confirmatorio: Es un enfoque deductivo en donde la causa del
fendmeno que esta siendo investigado es propuesta previamente. La causa
propuesta es llamada hipdtesis. Los datos son entonces analizados para
aprobar o desaprobar la hipétesis y de proveer respuestas definitivas a
preguntas especificas. Las técnicas de muestreo de datos son tipicamente
usadas. Hallazgos inesperados o anomalias son ignoradas desde que la
causa predeterminada fue asumida.

ii. Andlisis exploratorio: Es un enfoque inductivo que estd relacionado
cercanamente con la mineria de datos. No hay hipétesis predefinidas, por
lo que los datos son explorados a través del andlisis, desarrollando un
entendimiento de la causa de un fendmeno. Por lo tanto, esto podria no
proveer respuestas definitivas, este método provee una direccién general
de lo que puede facilitar el descubrimiento de patrones o anomalias.

8. Visualizacién de los datos:

a.

La habilidad de analizar datos masivos y encontrar sefiales tendrd poco valor, si la
Unica persona que puede interpretar los resultados es el analista de los datos.

Por lo tanto, esta etapa esta dedicada a utilizar las técnicas de visualizacién de datos
y herramientas para comunicar graficamente los resultados de manera efectiva,
para los usuarios responsables del negocio.

El usuario de negocio necesita ser capaz de entender los resultados para darles valor
y posteriormente pueda tener la habilidad de proveer una retroalimentacion.

Los mismos resultados pueden ser representados de diferentes maneras, por lo que
es importante usar la mas adecuada técnica de visualizacidn para mantener el
dominio del negocio en el mismo contexto.

Otro aspecto para tener en mente es que se provea un método para indagar en los
datos originales para compararlos con simples estadisticas, con el objetivo de que
los usuarios entiendan cémo y de dénde se obtuvieron los resultados.

9. Uso de los resultados del analisis:
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a. Los resultados del andlisis permite a los usuarios del negocio, tomar decisiones
soportadas por los datos, y buscar nuevas oportunidades de utilizacién de dichos
resultados.

b. En esta etapa, se dedicara a determinar cdmo y dénde el resultado de los datos
puede tener un mayor impacto.

c. Se debe identificar la forma en que los resultados impactaran en los procesos de
negocio.

1.4  Big Data en la administracién del ciclo de vida del producto

La Administracidn del Ciclo de Vida del Producto (PLM, por sus siglas en inglés) tiene su origen a
principios del siglo veintiuno para administrar el proceso intensivo de conocimiento, que consiste
principalmente en el andlisis del mercado, el disefio del producto y el proceso de desarrollo, la
manufactura del producto, la distribucidn del producto, el producto en uso, el servicio post-venta y
el reciclaje del producto. Es decir, administra los productos a través de los ciclos de vida.

El ciclo de vida de un PLM inicia por el disefio de una idea, la cual posteriormente se detalla la
descripcidn de la misma para después pasar a la fase de produccion. El producto es almacenado en
un contenedor de productos para después ser transportado al cliente en la fase de logistica. En la
fase de utilizacidn, el cliente utiliza el producto mientras se le provee servicio remoto por los
productores. Si algo sale mal entonces se procede a dar mantenimiento y si no se puede utilizar
mas, entonces procede a cerrar su ciclo de vida para ser reciclado o eliminado (Li, Fei, Ying, &
Liangjin, 2014).

Las fases descritas anteriormente se dividen dentro de tres periodos:

- Inicio de la Vida (BOL, por sus siglas en inglés): BOL es el periodo en que el concepto del
producto es generado, disefiado y subsecuentemente fisicamente realizado.

- Mitad de la Vida (MOL, por sus siglas en inglés): MOL es el periodo en el que los productos
son distribuidos, usados y mantenidos por los clientes o los ingenieros.

- Final de la Vida (EOL, por sus siglas en inglés): EOL es cuando el producto es reciclado por
los productores o desechados por los clientes.

141 Losdatos enBOL, MOLy EOL

Para lograr un buen desempefio en el PLM hay que averiguar qué tipo de datos estan involucrados
antes de proponer métodos analiticos avanzados. Esto ayuda para que las técnicas de Big Data
resuelvan los problemas relacionados con el producto o puedan tomar cierta decisiéon basada en los
tremendos contenedores de datos en diferentes niveles.

A. BOL, inicio de la vida
En el inicio del ciclo de vida recae en dos pasos esenciales que son el andlisis del mercado o también
conocido como el dominio del problema, en donde lo mas importante es conocer las demandas del
cliente que vienen de diferentes tipos. La variedad de los datos incluyen comentarios en blogs,
videos subidos en internet, marcas en los sitios web o las relaciones en los comportamientos de las
ventas. Ademas, si en el andlisis del mercado hay demandas faltantes entonces la informacion para
el MOL y EOL presentara deficiencias, lo cual se reflejara en el desempefio del producto.
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En el paso del disefio del producto, los datos involucrados pueden ser definidos desde la descripcion
de las necesidades a la descripcién de la funcién del producto y por ultimo al disefio detallado de
las especificaciones usando diagramas sobre la configuraciéon del producto, definir la manera
correcta de codificar para el equipo de desarrollo y todo tipo de parametros (Li, Fei, Ying, & Liangjin,
2014). En la Tabla 1 se muestran varios tipos de datos de entrada y salida del BOL.

Tabla 1. Datos en BOL. (Li, Fei, Ying, & Liangjin, 2014)

Datos de Entrada

Categoria Datos principales

Demandas del cliente Funciones del producto, configuracién de los paquetes, calidad,
costo, marca y otros tipos relacionados.

Mantenimiento e Desglose de los problemas principales, frecuencia de
informacidn de fallas mantenimiento, evaluacidn de fallas, lista de componentes criticos
principales, origen de las causas, etc.

Informacién de colaboracién | Informacion de proveedores y de outsourcing alternativos.
corporativa

Datos de Salida

Categoria Datos principales

Especificacion del Disefio Lista de materiales, lista de proveedores, diagramas, cédigos de
programacion, parametros de configuracidn, pardmetros de
localizacién, parametros de tolerancia, intensidad de los
materiales, etc.

Informacion de la Instrucciones de ensamble, especificaciones de produccion, datos
Produccion de la historia de la produccion, plan de produccidn, estatus del
inventario, etc.

B. MOL, mitad de la vida
En la mitad del ciclo de vida el producto ya existe en su forma final, los problemas concernientes al
servicio se han vuelto mas significantes y necesitan tener mayor atencién.

En la fase de logistica, se procede a tomar decisiones y plantear estrategias para optimizar el
contenedor de los datos y el transporte de los mismos, ya que desde la tendencia de la globalizacién
de la logistica, los datos han incrementado extremadamente el volumen. Los datos de entrada de
esta fase son ordenados y lo que requieren los desarrolladores son arreglos éptimos. El como
transformar informacién ordenada en arreglos inteligentes con la vista global es la tarea mas crucial
en esta fase.

En la fase de utilizacidn, basdndose en la informacién del manual del usuario, el cliente puede operar
el producto con normalidad. En el proceso, el estatus de la informacion del producto serd generado
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para retroalimentar al desarrollador, quien hara lo posible para involucrarse en la fase de utilizacién
y en dado caso de ser necesario, dar soporte generando los manuales necesarios para crear modelos
de mantenimiento (Li, Fei, Ying, & Liangjin, 2014). En la Tabla 2 se muestran varios tipos de datos de
entrada y salida del MOL.

Tabla 2. Datos en MOL. (Li, Fei, Ying, & Liangjin, 2014)

Datos de entrada

Categoria Datos principales

Manual del usuario Introduccidn de las funciones del producto, guia de instalacién,
condiciones de uso, precauciones, etc.

Informacién de produccion | Instrucciones de ensamble, especificaciones de produccion, datos
histéricos de la produccién, plan de la produccién, estatus del
inventario, etc.

Informacién del soporte y Lista de repuestos, precios de las partes de repuesto, instrucciones
mantenimiento de mantenimiento y servicio, etc.

Datos de salida

Categoria Datos principales

Informacion del estatus del | Grado de calidad de cada componente, definiciéon de desempeiio,
producto etc.

Informacién del ambiente Condiciones de uso (Por ejemplo el promedio de la humedad,
del uso temperatura externa e interna), perfil de la misién del usuario,
tiempo de uso, etc.

Plan de mantenimiento Ingenieros de mantenimiento, herramientas, fechas, lugares,
costos, causas de las fallas, etc.

C. EQOL, fin de la vida
Cuando el producto entra en la etapa final del ciclo de vida, las decisiones se concentran en lo que
serecicla o se desecha. El estatus de degradacion de cada componente es calculado desde el periodo
del MOL. Con el propdsito de maximizar los valores de los productos del EOL, se deben considerar
las opciones adecuadas para las opciones de recuperacion, reciclaje, redso, re-manufactura, y
desecho.

Ayuddndonos de métodos analiticos, una dptima seleccion se basa en ¢cuando, cémo, donde y qué?
del reciclaje puede ser obtenido (Li, Fei, Ying, & Liangjin, 2014). En la Tabla 3 se muestran varios
tipos de datos de entrada y salida del EOL.

Tabla 3. Datos en EOL. (Li, Fei, Ying, & Liangjin, 2014)

Datos de entrada
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Categoria

Datos principales

Informacion de la historia
del mantenimiento

Identificadores de los componentes en problemas, fechas de
instalacidn, identificadores de los ingenieros de mantenimiento,
lista de los componentes remplazados, estadisticas de
degradacién después de la sustitucién, costo del mantenimiento,
etc.

Informacion del estatus del
producto

Grado de calidad de cada componente, definicion de performance,
etc.

Informacién del ambiente de

Condiciones de uso (Por ejemplo el promedio de la humedad,

uso temperatura externa e interna), perfil de la misiéon del usuario,
tiempo de uso, etc.
Datos de Salida
Categoria Datos principales

Informacién de las partes
recicladas

Reuso de una parte o componente, informacion de re fabricacidn,
calidad de la re fabricacién de una parte o componente.

Informacion del estatus del
producto del fin del ciclo de
vida

Tiempo de vida del producto, parte o componente, grado de
reciclaje y redso de cada parte o componente, etc.

Informacion del
desmantelamiento

Facilitar la desmantelacién, valor del retso o reciclamiento, costo
del desmantelamiento, costo de re fabricacion, costo del desecho,
etc.
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1.4.2 Framework de Big Data en PLM

En el periodo del BOL, las principales fases son el disefio y la produccién. El andlisis del mercado y
disefio del producto conforman la fase de disefio, mientras que la fase de produccién implica la
adquisicidn, fabricacién de productos y la gestidon de equipos.

En el periodo de MOL, que consiste en la logistica, utilizacidn, y las fases de mantenimiento, el Big
Data presenta un enorme potencial en la gestion de almacenes, transporte del producto,
entrenamiento del producto, soporte del producto, y el mantenimiento predictivo y preventivo.

En el periodo de EOL, cuando el Unico enfoque es cdmo procesar los productos obsoletos, el Big
Data juega un papel importante en la toma de decisiones de recuperacion del producto EOL y el
plan de logistica inversa. (Li, Fei, Ying, & Liangjin, 2014)

Todas estas actividades y sus aplicaciones se pueden apreciar en la llustracion 2.

Administracién del equipamiento: Disefio del producto: _
- Estimacion del trabajo del equipa. - Enfclc{:zr las necesidades a las funciones
Manufaceura del producto: - Incremento de la eficiencia especificas.
- Monitoreo de la calidad. ; - Presentacién de soluciones para conocer el disefio
- Pruebas y simulacidn. A de los requerimientos.
- Realizar decisiones finales en los detalles del
producto.
Adquisicion: A
- Elegir proveedores
calificados. Produccion
- Determinar politicas de )
outsourcing. : ¥ 8 »  Disefio Marketine: : :
> Identificar a los clientes potenciales.
- Distinguir las necesidades de los
T clientes.
Reciclaje EOL | BOL
E Frammn) — Administracidén del almacenamiento:
MoL Logistica — - Procesos de ordenamiento.
- Administracién del inventario.
;'/Big Data en\a
\ PLM ] Transporte del producto:
A A - Seguimiento del producto.
v - Planeacién del transporte
Decisién de recuperacién del producto: Utilidades Mantenimiento Ltk
- Mejorar las actividades de reciclaje de los
recursos guardados. [ Mantenimiento correctivo:
- Optimizacion de la recuperacion del ¢ * |- Establecer un sistema de
producto. Soporte del producto: mantenimiento en linea.
- Predecir el tiempo de vida de las partes © | | seryicio al cliente: | |- Calidad del producto,
los companentes. - Capacitacién. Monitareo en tiempo real.
- Consulta en linea. | |- Inspeccidn regular del Mantenimiento preventivo:
producto. - Deteccidn de fallas y
monitoreo de la degradacion.

llustracion 2. Framework de Big Data en PLM. (Li, Fei, Ying, & Liangjin, 2014)
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1.5 Analisis de sentimiento

Martinez Cdmara de la Red Tematica en Tratamiento de la Informacién Multilinglie y Multimodal de
Espafia, mencionan que una de las multiples tareas de las que se ocupa el Procesamiento del
Lenguaje Natural (PLN) se encuentra la clasificacion de textos, que consiste en la asignacion de un
conjunto de categorias a una colecciéon de documentos, resolviéndose de esta forma la clasificacién
objetiva de documentos (Martinez Cdmara, Martin Valdivia, & Urefia, 2011).

Existe una gran cantidad de textos en el que el contenido subjetivo es lo mas relevante y cuyo
procesamiento, no deberia limitarse a aplicar Unicamente las técnicas de la clasificacion de
documentos. Ante esta necesidad de clasificar la orientacion o la opinién que se expresan en los
documentos, surge el drea analisis de sentimientos (AS) o en inglés sentiment analysis.

El analisis de sentimientos trata de clasificar los documentos en funcién de la polaridad de la opinién
gue expresa su autor. Esta nueva area que combina PLN y mineria de textos, incluye una gran
cantidad de tareas que han sido tratadas en mayor o menor medida. Existen principalmente dos
formas distintas de enfrentarse a este problema: aplicando aprendizaje automatico o aplicando un
enfoque semantico. Dos son las aplicaciones mas importantes: determinar la polaridad de las
opiniones a nivel de documento, frase o caracteristica y determinar si un documento contiene
opiniones.

Existen muchos trabajos en el campo del andlisis de sentimientos, habiéndose aplicado en multitud
de dominios, pero la mayor parte de ellos han sido realizados sobre corpus, el cual es el conjunto
finito de enunciados escritos o registrados, constituido para su andlisis linglistico, de documentos
en inglés.

Richard Socher de la Universidad de Stanford, mencionan que los espacios vectoriales semdnticos
para las palabras han tenido uso ampliamente como herramienta, pero dado que ellos no pueden
capturar el significado de frases largas apropiadamente, la composicidn en espacios vectoriales
semanticos recientemente han tenido mucha atencién. Sin embargo, el progreso ha sido frenado
por la falta de fuentes compuestas calificadas y modelos, para capturar con precisién el fenémeno
subyacente en tales datos. Para atender esta necesidad, introdujeron el Stanford Sentiment
Treebank and a powerful Recursive Neural Tensor Network, que puede predecir asertivamente los
efectos semanticos composicionales presentes en este nuevo corpus (Socher, y otros, 2013).

El Stanford Sentiment Treebank es el primer corpus completamente de arboles que permite un
analisis completo de los efectos composicionales del sentimiento en el lenguaje. El cuerpo esta
basado en un conjunto de datos introducido por Pangy Lee en el 2005 en un articulo llamado seeing
stars: Exploiting class relationships for sentiment categorization with respect to rating scales., y
consiste de 11,855 oraciones extraidas de opiniones de peliculas, las cuales fueron procesadas por
el analizador de Stanford desarrollado por Klein and Manning en el 2003, e incluyendo un total de
215,154 frases Unicas de todos los arboles analizados, cada uno evaluado por tres jueces humanos.
Este nuevo conjunto de datos permitié analizar las complejidades del sentimiento y capturar el
fendmeno lingliistico complejo.

En la llustracion 3. Ejemplo del Recursive Neural Tensor Network., podemos ver un ejemplo de la
Recursive Neural Tensor Network, prediciendo cinco clases de sentimiento de manera precisa,
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yendo desde muy negativo hasta muy positivo (--,-,0,+,++), en cada nodo del arbol de analisis, y
capturando la negacién y su alcance en la oracion.

This film

does n’t care

al

OB -

cleverness other kind intelligent humor

llustracion 3. Ejemplo del Recursive Neural Tensor Network. (Socher, y otros, 2013)

1.6 MapReduce

MapReduce es un modelo de programacién impulsado por Google que esta asociado con
implementaciones para el procesamiento y generacidon de grandes conjuntos de datos. El usuario
especifica una funcion map que recibe parejas de tipo key-value para generar un conjunto
intermedio de parejas del tipo key-value, para posteriormente utilizar la funcién reduce, que une
todos los conjuntos intermedios con sus valores asociados con la misma llave del conjunto
intermedio. La abstraccion del modelo esta inspirado en los primitivos map y reduce utilizados en
los lenguajes funcionales como Lisp (Dean & Ghemawat, 2004).

1.6.1 ¢Por qué MapReduce?

Los sistemas empresariales tradicionales normalmente tienen servidores centralizados en donde
almacenan y procesan sus datos. El modelo tradicional no esta habilitado para procesar grandes
volimenes de datos y tampoco pueden distribuirla en servidores de bases de datos comunes.
Ademas, los sistemas centralizados crean un cuello de botella por la operacion de procesar multiples
archivos simultdaneamente. Google resolvié el problema del cuello de botella utilizando el algoritmo
de MapReduce, el cual divide un proceso en pequefios procesos Yy los distribuye en varias
computadoras como se muestra en la llustracién 4. Posteriormente, el resultado es recolectado en
un solo lugar, e integrado para formar el resultado final del conjunto de datos.
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llustracion 4. Distribucion de MapReduce en el hardware. (Tutorialspoint, 2017)

1.6.2 iComo trabaja MapReduce?

El proceso de map toma un conjunto de datos y los convierte en otro, en donde los elementos son
segmentados en tuplas del tipo key-value o llave-valor. El proceso de reduce toma la salida del proceso
map como entrada y combina todas las tuplas de datos en conjuntos mas pequefio.

Para ayudar a entender las dos tareas de map y reduce, se ejemplificard en la en donde vemos los
datos de entrada en la fase de Input, se divide el conjunto de datos en la de fase Split para realizar
el procesamiento de datos en paralelo, se mapean los datos en la Map Phase, se ordenan los
resultados del mapeo en la fase Shuffle and Sort y por ultimo se hace mas pequeio el conjunto en
la Reduce Phase.

Tnput Split Map Phase Shuffle and Reduce
Sort Phase
Al + A, 1
ABR L Al
R, 1 :
B, 1
G.1 A2
Ee CCR ! 5.1 B, 2
CCR R 1
ACB C, 3
C1
C1 R, 2
Al C1
C1
ACB B,1 A
R, 1

llustracion 5. Funcionamiento del algoritmo MapReduce (Tutorialspoint, 2017).
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Observando con mayor detenimiento cada fase, se podra entender el significado de cada una de
ellas que se muestran en la llustracion 6.

Input r;p' Tnpat || [ ing | | | «— Input Phase

+—— Map Phase

o

Y
vk | [y | vy [Mviaviay | [T ][k | R

Koys

Combiner
Group by K
ol [(Cptional)
kl.v,\rv,v I kZ\rl k3w, v kd vy Iks.v I 4 Shuffle & Sort

[IIXX

+— (Output Phase

llustracion 6. Fases del proceso MapReduce (Tutorialspoint, 2017).

Input: En esta fase, tendremos un lector de registros que transforma cada registro en un archivo de
entrada y los datos transformados son enviados al mapeador en tuplas del tipo key-value.

Map: Es una funcién de usuario definida, la cual toma una serie de tuplas y las procesa cada una para
generar cero o mas tuplas.

Intermediate Keys: Las tuplas generadas por el mapeador ahora son conocidas como llaves intermedias.

Combiner: Un combiner es un tipo de reductor local el cual agrupa datos similares desde la fase de map
en conjuntos identificables. Este toma las llaves intermedias del mapeador como entrada y aplica un
codigo de usuario definido para agregar los valores en un mapeador mas pequefio (esta parte no esta
dentro del algoritmo de MapReduce, es solamente opcional).

Shuffle and Sort: El proceso reducer empieza con el paso de Shuffle & Sort. Este descarga las tuplas
agrupadas en una magquina local, en donde el reducer se ejecuta. Las tuplas individuales son ordenadas
por la llave en una enorme lista de datos. La lista de datos agrupa las llaves equivalentes juntas, para que
asi sus valores puedan ser procesados facilmente por el reducer.

Reducer: El reducer toma las tuplas agrupadas como entrada y ejecuta la funcién de reducer en cada una
de ellas. En esta fase los datos pueden ser agregados, filtrados y combinados en un gran nimero de
maneras y esta requiere un amplio rango de procesamiento. Cuando la ejecucidn termina, esta nos
regresard cero o mas tuplas en el paso final.

Output: En la fase de salida tenemos un formateador de salida que transforma las tuplas finales de
la funcidn reducer y las escribe en un archivo usando el grabador de registros.
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1.7  Hadoop Distributed File System (HDFS)

El origen de Hadoop proviene del articulo sobre Google File System, de donde se desprendid la
investigacidon de Google llamada MapReduce: Simplified Data Proceesing on Large Cluster, el cual
establece un nuevo paradigma de programacién orientado al procesamiento de datos masivos en
un gran nimero de Clusters. El desarrollo inicié con el Apache Nutch Project pero posteriormente
fue movido al sub-proyecto de Hadoop en enero del 2006. En abril de 2006 fue lanzada la version
de Hadoop 0.1.0 y continda su desarrollo a través de muchos contribuidores del Apache Hadoop
Project (Hortonworks, 2016).

En el 2011, Rob Bearden se asocié con Yahoo! para crear Hortonworks de la mano de 24 ingenieros
del proyecto original de Hadoop, incluyendo a los fundadores del Apache Hadoop Project Alan
Gates, Arun Murthy, Devaraj Das, Mahadev Konar, Owen O’Malley, Sanjay Radia, y Suresh Srinivas
(Hortonworks, 2016).

1.7.1 Beneficios

Algunas de las razones por las cuales las organizaciones usan Hadoop es la capacidad de almacenar,
administrar y analizar enormes cantidades de datos estructurados y no-estructurados de manera
rapida, confiable, flexible y a un bajo costo.

1. Escalabilidad y performance: El procesamiento distribuido en cada nodo de manera local
con Hadoop para el almacenamiento, procesamiento y analisis de los datos en escalas de
peta bytes.

2. Confiabilidad: El cémputo en grandes cantidades de nodos es propenso a fallas individuales
de los mismos. Hadoop es fundamentalmente resistente, cuando un nodo llega a fallar este
es re-direccionado a otro nodo en el clister y los datos son automaticamente replicados
para la reparacién de fallas futuras en los nodos.

3. Flexibilidad: A diferencia de los tradicionales manejadores de bases de datos, no se requiere
crear esquemas estructurados antes de almacenar los datos. Se pueden almacenar datos en
cualquier formato incluyendo semi-estructurado y no estructurado para después ser leidos,
estos son procesados para aplicarles un esquema a los datos.

4. Bajo costo: A diferencia del software propietario, Hadoop es software libre y funciona con
hardware basico de bajo costo (Hortonworks, 2016).

1.7.2 Arquitectura
Se ha desarrollado utilizando el disefio de Sistema de Archivos Distribuidos de Hadoop (HDFS),
componiéndose de un NameNode que contiene la descripcion y los atributos de los datos, el
DataNode que son los contenedores de datos y un cliente HDFS que realiza las peticiones de
consulta. Se ejecuta en productos de hardware basicos. A diferencia de otros sistemas distribuidos,
el HDFS es muy tolerante y disefiado para utilizar hardware de bajo costo.

Los HDFS tienen una gran cantidad de datos y proporciona un acceso mas eficiente. Para almacenar
estos datos de gran tamafio, los archivos HDFS se almacenan en varias mdaquinas. Estos archivos se
almacenan en forma redundante para recuperar el sistema de posibles pérdidas de datos en caso
de fallo. HDFS también permite aplicaciones de procesamiento en paralelo (Konstantin, Hairong,
Sanjay, & Robert, 2010).

A continuacién se mencionan las caracteristicas mds importantes de los HDFS:
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e Esadecuado para el almacenamiento y procesamiento distribuido.

e Hadoop proporciona una interfaz de comandos para interactuar con HDFS.

e Los servidores de namenode y datanode ayudan a los usuarios a comprobar facilmente el
estado del cluster.

e Acceso por Streaming a los datos del sistema de ficheros.

e HDFS proporciona permisos de archivo y la autenticacion.

1.7.2.1 NameNode

El espacio de trabajo HDFS es una jerarquia de archivos y directorios. Los archivos y directorios son
representados en el NameNode por inodes, los cuales guardan atributos como permisos, tiempo de
modificaciéon y acceso, espacios de trabajo y los limites de almacenamiento en los discos. El
contenido de un archivo es dividido en bloques grandes (cominmente de 128 megabytes), y cada
bloque del archivo es replicado independientemente en multiples DataNodes (cominmente en
tres). El NameNode contiene el arbol de los espacios de trabajo y el mapeo de la ubicacion fisica de
los blogues de los archivos contenidos en los DataNodes.

Un cliente que quiera leer un archivo, primero contacta al NameNode para localizar los blogues de
los datos para ser leidos por el DataNode mas cercano al cliente. Cuando un cliente quiere escribir
datos, el cliente solicita al NameNode que seleccione tres DataNodes para almacenar las réplicas de
los datos. El cliente posteriormente escribe los datos en los DataNodes en una secuencia de tipo
pipeline. Este disefio de la arquitectura tiene un NameNode por cada cluster. Un cllster puede tener
cientos de DataNodes y cientos de miles de clientes HDFS. Cada DataNode puede ejecutar tareas de
aplicaciones de manera concurrente (Konstantin, Hairong, Sanjay, & Robert, 2010).

1.7.2.2 DataNode

Cada réplica de un bloque de datos en el DataNode es representado por dos archivos dentro del
sistema de archivos nativo del sistema. El primer archivo contiene los datos mismos y el segundo
archivo contiene los metadatos del bloque de datos. El tamafio del archivo de datos es igual a la
contenida en el bloque y no requiere espacio extra aunque el bloque esté a la mitad, en el sistema
de archivos nativo Unicamente ocupara lo contenido dentro del bloque. Esto quiere decir que si un
bloque es ocupado a la mitad, aunque este sea de 128 megabytes, Unicamente ocupara 64
megabytes en el sistema de archivos nativo del sistema operativo (Konstantin, Hairong, Sanjay, &
Robert, 2010).

1.7.2.3 Cliente HDFS
Las aplicaciones de los usuarios ingresan al sistema de archivos usando el cliente HDFS, el cual es
una biblioteca que funge como interface del HDFS.

Similar a los sistemas de archivos convencionales, el HDFS soporta operaciones de lectura, escritura
y borrado de archivos, y operaciones de creacion y borrado de directorios. El usuario referencia
archivos y directorios desde rutas en los espacios de trabajo. Es muy importante saber que las
aplicaciones del usuario, generalmente no necesitan saber que los metadatos del sistema de
archivos y el almacenamiento, estdn almacenados en diferentes servidores o que los blogues tienen
multiples réplicas.

Cuando una aplicacidn lee un archivo, el cliente HDFS primero pregunta al NameNode por la lista de
DataNodes que contienen las réplicas de los bloques de los archivos. Posteriormente el NameNode
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contacta al DataNode directamente y solicita la transferencia del bloque deseado. Cuando un cliente
escribe, primero pide al NameNode que escoja DataNodes para almacenar las réplicas del primer
bloque del archivo. El cliente organiza un pipeline de nodo a nodo y envia los datos. Cuando el primer
bloque es enviado completamente, el cliente solicita nuevos DataNodes a ser elegidos para
almacenar el siguiente bloque de la réplica. Un nuevo pipeline es organizado y el cliente envia los
datos de los archivos. Cada seleccidn de DataNodes es diferente. La llustracidn 7 muestra la
interaccidon del NameNode, el DataNode y el cliente (Konstantin, Hairong, Sanjay, & Robert, 2010).

addBlock (src)

; write

HDFS Client | DataNode |
? T o
. Data Fm———— | Blocke
' Pipeline DataNode : Received |
| ——— :
f [ ] o !
R —— ]
! DataNode || 1 ‘

llustracion 7. Interaccion entre el NameNode, el DataNode y el cliente. (Konstantin, Hairong, Sanjay, & Robert, 2010)

1.8 Hive

Hadoop no es facil para el usuario final, especialmente para aquellos que no estan familiarizados
con el paradigma de MapReduce. Anteriormente los usuarios tenian que escribir programas basados
en MapReduce para tareas simples como contar los resultados obtenidos u obtener promedios.
Hadoop carece de la expresividad como la tiene SQL, por lo que el usuario final pasaba de horas a
dias escribiendo programas para obtener analisis simples. En enero de 2007 el equipo de
infraestructura de datos de Facebook tomé la iniciativa de crear Hive, con su visiéon de tomar
conceptos familiares como las tablas, columnas, particiones y subconjuntos de SQL para el ambiente
sin estructura de Hadoop, manteniendo todas las ventajas que este tiene. Hive se convirtié en
codigo abierto en agosto de 2008.

La estructura de datos que maneja Hive se basa en los conceptos de una base de datos, como lo son
las tablas, columnas, filas y particiones. Soporta todos los tipos de datos primitivos como son los
enteros, flotantes, doubles y strings, como también tipos complejos como mapas, listas y
estructuras de datos. Adicionalmente Hive permite al usuario extender el sistema con sus propios
tipos de datos y funciones. El lenguaje HiveQL o HQL de consulta es muy similar a SQL por lo que
puede ser facilmente entendido por alguien familiarizado con él (Thusoo, y otros, 2010).
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1.9 Pig Latin

Pig Latin es un lenguaje que combina el alto nivel de las declaraciones de consulta en la esencia de
SQL y el bajo nivel de la programacion procedural del estilo de MapReduce. Para entender mejor el
concepto, tomaremos como ejemplo que tenemos una tabla que contiene direcciones web: (url,
category, pagerank). la siguiente declaracién en SQL nos devuelve por cada categoria
suficientemente grande, el promedio del ranking de cada una.

SELECT category, AVG(pagerank)
FROM urls WHERE pagerank > 0.2

GROUP BY category HAVING COUNT(*) > 1076

Su equivalente en Pig Latin es el siguiente:
good_urls = FILTER urls BY pagerank > 0.2;
groups = GROUP good_urls BY category;
big_groups = FILTER groups BY COUNT(good_urls)>10"6;
output = FOREACH big_groups GENERATE

category, AVG(good_urls.pagerank);

Se puede notar que el programa en Pig Latin es una secuencia de pasos, muy parecido a un lenguaje
de programacion y por cada paso se obtiene una simple transformacion de los datos. Al mismo
tiempo, la transformacién llevada a cabo en cada paso es de alto nivel, por ejemplo los filtros, las
agrupaciones y las funciones de agregacién son muy similares en SQL. Se detallaran el uso de las
sentencias en el capitulo 4 en la seccién 4.

En efecto, escribir un programa en Pig Latin es similar a especificar un plan de ejecucion de
consultas, de esta manera a los programadores se les facilita entender y controlar la ejecucién de
las tareas para el procesamiento de los datos (Olston, Reed, Srivastava, Kumar, & Tomkins, 2008).

1.10 Storm

La década pasada el procesamiento de datos tuvo una revolucion. MapReduce, Hadoop vy
tecnologias relacionadas, hicieron posible almacenar y procesar datos a escalas antes inimaginables.
Desafortunadamente, esas tecnologias de procesamientos de datos no era sistemas en tiempo real
y no habia manera de hacer con Hadoop un sistema en tiempo real. Un sistema de procesamiento
de datos en tiempo real contiene un conjunto de diferencias fundamentales de requerimientos que
uno de procesamiento por lotes. A pesar de todo, el procesamiento de datos en tiempo real en
escala masiva se convirtié en un requerimiento constante para los negocios. La falta de un “Hadoop
en tiempo real” se convirtié en una gran brecha en el ecosistema de procesamiento de datos, por
lo que Storm llend esa brecha (Apache Software Foundation Storm, 2016).

Apache Storm es un sistema de computo en tiempo real distribuido, libre y de cddigo abierto. Storm
hace fécil y fiable el procesamiento de flujos de datos continuos, haciendo en tiempo real el
procesamiento que hace Hadoop por lotes. Storm es simple y puede ser usado con cualquier
lenguaje de programacion.
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Storm tiene multiples usos como por ejemplo: analisis en tiempo real, aprendizaje automatizado en
linea, cdbmputo continuo, RCP distribuido, ETL, y mas. Storm es rapido, se le cronometré mas de un
millén de tuplas procesadas por segundo por nodo. Es escalable, tolerante a fallas, garantiza que los
datos seran procesados y facil de configurar y operar.

1.11 NifFi

Apache NiFi fue desarrollado para automatizar y administrar el flujo de informacién entre sistemas.
Este problema se presenta al momento que las empresas empiezan a tener mas de un sistema,
donde uno de los sistemas crea los datos y otro los consume (Apache Software Foundation NiFi,
2016).

Algunos de los principales retos para administrar los flujos de datos son por ejemplo:

o Fallasenlared.

e Fallas en los discos.

e (Caidas del software.

e Errores humanos.

e Elacceso a los datos excede la capacidad de consumo.

e Reorganizar y priorizar rapidamente para activar nuevos flujos de datos.
e Cambiar a esquemas mas rdpidos.

e Adaptarse al cambio de infraestructura.

e Seguridad.

Al paso de los aios, el flujo de datos ha sido uno de los males necesarios en las arquitecturas. Ahora
en dia hay una gran variedad de opciones para manejar flujos de datos efectivamente. Se incluyen
opciones como arquitecturas orientadas a servicios (SOA), las implementaciones tipo AP, internet
de las cosas (loT, por sus siglas en inglés), y el Big Data. La principal diferencia entre ellas son los
objetivos y la complejidad de la tarea, el grado de los retos necesarios para adaptarse, etc. NiFi esta
desarrollado para ayudar a atacar los retos modernos sobre los flujos de datos.

1.11.1 Arquitectura NiFi
En la llustracion 8 se muestra la arquitectura de Apache NiFi.

8 JVWM & Web Server

£ Flow Controller

Processor 1 Extension N

S FlowFile S Content S Provenance
Repository Repository | Repository i

llustracion 8. Arquitectura NiFi (Apache Software Foundation NiFi, 2016).
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NiFi se ejecuta sobre la maquina virtual de java contenida en un sistema operativo. Los componentes
principales son los siguientes:

e Servidor web: El propdsito del servidor web es contener el sitio basado en http de NiFi para
controlar la API.

e Controlador de flujo: Es el cerebro de la operacién. Provee hilos de ejecucion y administra
la programacion de las tareas y las solicitudes de ejecucidn solicitadas por las extensiones.

e Repositorio del flujo de Archivos: El objetivo principal es tener un area persistente para la
escritura de un log en una particién especifica del disco.

e Repositorio de contenido: Es donde el contenido de bytes dados por el repositorio del flujo
de archivos opera, almacenando bloques de datos en el sistema de archivos.

e Repositorio de procedencias: Es donde se guardan todas las procedencias de los datos
almacenados.

Con la versién NiFi 1.0, se implementd el paradigma Zero-Master Clustering que se muestra en la
[lustracion 9. Cada nodo en el cluster NiFi realiza las mismas tareas sobre los datos, pero cada uno
opera sobre diferentes grupos de datos. Apache ZooKeeper es un administrador de clusters quien
selecciona un nodo del cluster como coordinador y el Nodo Primario (Apache Software Foundation
NiFi, 2016).

ZooKeeper Server

@ Web Server |

247 Flow Controller

Processor 1 Extension N

4 Cluster Coordinator
#} Primary Node
) ZooKeeper Client

g FlowFile
Repository

g Content

Provenance
Repository

Repositary

lustracion 9. Paradigma. Zero-Master Clustering.

1.12 Kafka

Apache Kafka se define como una plataforma de flujo distribuida. Lo que significa que tiene tres
ventajas:

1. Permite publicar o suscribirse a flujos de datos. Lo cual es similar a un proceso de mensajes
0 a un sistema de mensajes empresarial.

2. Permite almacenar flujos de datos de una manera tolerante a fallos.

3. Permite procesar flujos de datos en el momento que estos ocurran.
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Entonces Kafka es bueno para dos clases de aplicaciones:

1.

Construir aplicaciones de flujo de datos de tipo pipeline en tiempo real, que obtenga de
manera confiable los datos entre el sistema o las aplicaciones.

Construir aplicaciones que flujos de datos en tiempo real, que transformen o reaccionen a
los datos del flujo.

Como podemos ver su arquitectura en la llustracién 10, es una plataforma de flujo distribuido.
Funciona como cluster en uno o mas servidores. El cluster de Kafka almacena flujos de registros en
categorias llamadas topics o temas. Cada tema consiste en una llave, un valor y su timestamp
(Apache Software Foundation KafKa, 2016).

Kafka tiene cuatro API’s principales.

1.

La API productora: Permite a una aplicacidn publicar un stream de registros a uno o mas
topics.

La API consumidora: Permite a una aplicacién subscribirse a uno o mas topics y procesar el
stream de registros producidos en ellos.

La AP/ de streams: Permite a una aplicacién actuar como un procesador de stream,
consumiendo la entrada de un stream desde uno o mas topics y produciendo un stream de
salida a uno o mas topics de salida, transformando efectivamente la entrada del stream a la
salida del stream.

La APl conectora: Permite construir y correr productores o consumidores que conecten
topics de Kafka a aplicaciones existentes o sistemas de datos. Por ejemplo: un conector a
una base de datos relacional puede capturar cada cambio en ella en una tabla.

Producers

App App App

S\ E

Kaf Stream
- - ster Processors
/ \\

App
y

App App App

Consumers

llustracion 10. Arquitectura de Kafka. (Apache Software Foundation KafKa, 2016)

Kafka provee un cliente en Java y en varios lenguajes como C/C++, Python, Go (AKA golang), Erlang,
.NET, Clojure, Ruby, Node.js, Proxy (HTTP REST, etc), Perl, stdin/stdout, PHP, etc.
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1.13 Hortonworks Data Platform (HDP)

La arquitectura HDP es la Unica distribucion de Apache Hadoop de cddigo abierto y lista para las
empresas basada en una arquitectura centralizada (YARN). HDP responde a las necesidades
completas de los datos en espera, concentrando un gran nimero de herramientas de Apache para
el procesamiento de datos, impulsa las aplicaciones en tiempo real de los clientes y ofrece un analisis
robusto que acelera la toma de decisiones y la innovacién (Hortonworks, 2016).

Hortonworks se comprende de los mddulos que se muestra en la llustracién 11, que se describen a
continuacion:

e Gobernanza de la integracion (Governance Integration): Engloba las herramientas
necesarias para conectarse a fuentes de datos externas para integrar los datos al marco de
trabajo.

e Herramientas: Contiene las interfaces de usuario necesarias para administrar y visualizar la
configuracion del marco de trabajo y los datos resultantes del procesamiento de los datos.

e Acceso a los datos (Data Access): Contiene las aplicaciones necesarias para realizar
consultas a los datos almacenados, procesarlos, transformarlos, analizarlos y operarlos,
segln sea el caso y la necesidad del proyecto.

e Administracion de los datos (Data Management): Contiene la base de datos almacenada en
archivos HDFS.

e Seguridad (Security): Contiene los programas necesarios para administrar el acceso de los
usuarios a los contenedores de datos.

e Operadores (Operations): Contiene las herramientas necesarias e interfaces para
administrar y monitorear el servidor que contiene el marco de trabajo.

GOVERNANCE
HERRAMIENTAS SECURITY OPERATIONS

Ciclo de vida de los Zeppelin Vista de usuario de Ambari Administration Provisioning,
datos y gobernanza Authentication Managing, &
Authorization Monitoring
DATA ACCESS Auditing Data
Falcon Protection
X Ambari
Atlas Batch Script Sql NoSql Stream Search In-Mem Otros
l:}ap_aa Pig Hive HBase Storm Solr Spark HAWQ Ranger Cloudbreak
reducido
Accumulo Partners
Knox ZooKeeper
Data workflow Phoenix
Atlas
Sqoop Slider Scheduling

Cifrado HDFS
Flume

YARN: Sistema de operacidn de datos

Oozie
Kafka

NES HDFSHadoop Distributed File System

WebHDFS DATA MANAGEMENT

llustracion 11. Arquitectura HORTONWORKS DATA PLATFORM (HDP) (Hortonworks, 2016)
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Capitulo 2.  Antecedentes

El presente capitulo tiene como objetivo, el justificar como mediante datos provenientes de las
redes sociales como fuente de datos masivos, se realizan investigaciones desde el sector salud, hasta
las marcas comerciales. Se abordaran los objetivos y qué métodos se implementaron, como el
analisis de sentimiento y el desarrollo de proyectos de Big Data.

Las redes sociales, también conocidas como social media en el area comercial, han incrementado
su uso significativamente en los afios recientes, lo cual ha levantado el interés de investigadores
para realizar estudios sobre el comportamiento de los usuarios, detectando los llamados trending
topics, que basicamente son las apariciones de los hashtags que crean los usuarios para referirse a
un tema de su interés.

El Pew Research Center publicéd un articulo sobre el uso de las redes sociales en Estados Unidos de
Norteamérica, en donde afirma que, en la poblacién se esta utilizando una amplia variedad de
fuentes de informacién y maneras de interactuar con otras personas. Por ejemplo, la mayoria de las
personas recurrieron a las redes sociales para obtener noticias, y la mitad del publico utilizé estos
medios para informarse sobre las elecciones presidenciales del 2016. Por otra parte, la poblacién
esta utilizando las redes sociales en el ambiente laboral, por poner un ejemplo, para distracciény
relajacién en horas laborales, o bien, para buscar un nuevo empleo. En una encuesta nacional donde
entrevistaron a 1520 adultos, entre el 7 de marzo y 4 de abril de 2016, se encontré que Facebook
continua siendo la red social mas popular en un margen bastante amplio, quedando la cifra que un
79% de adultos son usuarios de Facebook, 32% de Instagram, 31% de Pinterest, 29% de LinkedIn y
24% de Twitter. (Greenwood, Perrin, & Duggan, 2016)

En el articulo de Chandler McClellan, estima que el 18% de los adultos de E.U.A. tienen una cuenta
de twitter. El servicio de twitter permite a los usuarios publicar mensajes breves a no mas de 140
caracteres de longitud. La naturaleza publica de esta red social, comparandolas con otras en la que
las personas mantienen abiertos sus perfiles para ser consultados por todos los usuarios, la
convierte en una fuente importante de informacién, ya que tanto personas como organizaciones
hacen publicas sus opiniones en una gran variedad de temas (McClellan, Ali, Mutter, Kroutil, &
Landwehr, 2016).
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2.1 Estudios sobre el analisis en redes sociales

El uso de las redes sociales por un gran nimero de usuarios, incrementa el interés de los
investigadores para realizar estudios de datos masivos. Para dichas investigaciones, se requiere
aplicar técnicas, métodos y herramientas, para la extraccién y analisis de los datos en las redes
sociales como se verd a continuacion.

2.1.1 Estudio sobre la variabilidad temporal del problema del alcoholismo en twitter
En el 2012 la Open Journal of Preventive Medicine, publicdé un articulo referente a detectar las
menciones en el tiempo sobre el consumo de bebidas alcohdlicas, para asi saber en qué momento
del dia y de la semana se refleja su consumo en redes sociales. (West, y otros, 2012)

En este estudio, se planted como objetivo el medir el indice de aparicion de menciones, referentes
al consumo de bebidas alcohdlicas en ciertos periodos de tiempo, proponiendo la Teoria del
Comportamiento Planificado. En el estudio se propone un marco, en donde se relacionan los
contenidos de twitter, con los comportamientos de sus usuarios, para identificar el problema del
alcoholismo.

La Teoria del Comportamiento Planificado, estudia cdmo el comportamiento de unas personas
puede influir con otras, ya que estan expuestas a recibir mensajes u opiniones, los cuales pueden
ser interpretados como comportamientos aceptados, como lo es el consumo de alcohol, sobre todo,
si el mensaje proviene de una persona considerada importante.

Hoy en dia, a las personas que promueven marcas, como productos, servicios, etc., en sus redes
sociales, se les conoce como Influencers.

En dicho articulo se explica cdmo se implementé un método para el objetivo general, el cual
consistié de los siguientes pasos:

1. Se utilizé la Twitter Application Programming Interface (AP/) con la cual obtuvo 5,697,008
de tuits generados de nueve estados de la unién americana seleccionados con base en las
diez ciudades mas pobladas de la Unién Americana.

2. Utilizando la opcidon de busqueda de la AP/, consultando los tuits mas recientes generados
por cada estado en un intervalo de 2 minutos, en un periodo de tiempo de 31 dias que
comprendieron de 5 de octubre de 2010 al 3 de noviembre de 2010, y otro periodo de 5
dias, a partir del 30 de diciembre de 2010 al 3 de enero de 2011, esto con el objetivo de
medir las menciones en una fecha especial como lo es la celebracién del afio nuevo.

3. Todos los tuits fueron importados a una base de datos para ser analizados utilizando el
software de SAS, el cual para obtener los resultados estadisticos, se basd en la frecuencia
de aparicion de las palabras definidas.

4. Todas las palabras que no estuvieran en el idioma inglés fueron excluidas.

5. Se buscaron palabras relacionadas con el problema del alcohol como drunk y menciones
sobre bebidas como beer.

6. Se utilizé una compilacién de palabras cominmente utilizadas en el tema del alcoholismo y
sinénimos, como por ejemplo, sindnimos de la palabra drunk: wasted, tipsy, intoxicated,
hammered, sauced, buzzed, trashed, etc.

7. Se utilizé la capacidad de geolocalizacion de la API, para obtener los tuits de la regidn
definida sobre las ciudades mas pobladas, de acuerdo al censo de poblacién.
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Es bien sabido que el consumo de bebidas alcohdlicas se da principalmente los fines de semana y
en fechas especiales, por lo que este estudio se enfocd en la deteccién de este patrén de
comportamiento en twitter. (West, y otros, 2012)

La conclusion que resulté fue que las menciones aparecian en los fines de semana y en fechas
especiales como se aprecia en la llustracion 12.
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llustracion 12. Numero menciones relacionadas con el consumo de alcohol en los dias de la semana. (West, y otros, 2012)
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2.1.2 Explorando twitter sobre el consumo de drogas psicoestimulantes entre los estudiantes

A continuaciéon se muestra el uso de redes sociales para la deteccién de patrones de consumo de
una droga llamada Adderall entre los estudiantes de diversas universidad de E.U.A., tomando como
fuente de datos twitter. (Hanson, y otros, 2013)

En un articulo publicado por la Journal of Medical Internet Research, se aplicd un estudio sobre el
consumo de Adderall, que es cominmente prescrita para el tratamiento sobre el déficit de atencidn
y desorden hiperactivo. Esta droga es muy popular en su consumo por los estudiantes de acuerdo a
la encuesta nacional sobre el consumo de drogas y salud, 6.4% de los estudiantes entre 18 y 22 aios
han consumido Adderall en el afio 2012. Esta droga se popularizé principalmente por que ayudaba
a los estudiantes en momentos de estrés, a poder tener una mayor concentracidn e incrementar su
lucidez mental.

Carl L Hanson, menciona que el uso de las redes sociales provee una nueva y poco explorada fuente,
para el monitoreo y entendimiento de los problemas de salud publica. De igual manera, afirma que
la capacidad de obtener en tiempo real datos de las redes sociales, hace mucho mas rapido un
analisis comparado con las herramientas tradicionales, como lo son las encuestas y los
cuestionarios. También menciona que los estudios han demostrado la utilidad de la informacion en
linea, para entender los problemas de salud publica y sus causantes. Como por ejemplo, datos
obtenidos por las tendencias en las busquedas en internet, predijeron brotes de influenza, listeriosis
de comida contaminada, gastroenteritis y varicela.

Se planteé como objetivo:

Detectar menciones relacionadas con Adderall en twitter.

Identificar la variacién en la cantidad de menciones en periodos de examenes.
Detectar las diferencias en el nimero de menciones entre colegios y universidades.
Detectar los efectos comunes de la droga

Y con que otras substancias se consume.

ua b WN B

En el estudio, se realizaron las siguientes actividades:

1. Setomaron los colegios y universidades con mas de 10,000 estudiantes.

2. Se utilizd el APl de twitter para obtener los datos aprovechando la busqueda por
geolocalizacion.

3. Se aplico el Agrupamiento Aglomerado Jerdrquico.

4. Se cred un catdlogo de palabras relacionadas y sindnimos de las mismas para realizar la
busqueda.

5. Los datos fueron exportados a una hoja de calculo de Microsoft Excel para posteriormente
ser importada al software de SPSS versién 20 para el analisis.

6. Frecuencias, porcentajes, media, mediana y desviacién estandar fue utilizada para describir
el abuso de Adderall.

7. ArcGIS 10 fue usado para crear mapas con porcentajes sobre ubicaciones especificas dadas
por el GPS.

Se obtuvieron 14,282 tuits de personas que contenian la palabra Adderall o pharm en sus nombres
de usuario, los cuales fueron removidos ya que no se consideran usuarios tipicos, mas bien, se
aceptaban todos aquellos quienes en sus publicaciones mencionaban la palabra Adderall. La
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muestra considerada fue de 213,633 tuits que mencionaban Adderall, de 132,099 cuentas de
usuarios Unicos.

La vasta mayoria de los tuits que contenian la palabra relacionada con Adderall, eran bromas o
sarcasmo, lo cual dificultaba obtener un andlisis preciso. Sin embargo, continuando con el estudio,
se observd que las palabras relacionadas con la droga, tenia mayor afluencia entre semana,
teniendo un pico en miércoles como lo muestra la llustracién 13.
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llustracion 13. Tuits relacionados con adderall por dia de la semana. (Hanson, y otros, 2013)
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Por otra parte, podemos observar en la llustracion 14, el ndmero de tuits por dia variaba
significativamente a lo largo del afio, siendo constante una mayor presencia en los dias entre
semana que en los fines de semana. También se observaron picos en los meses de diciembre y mayo,
gue son los meses tradicionalmente de exdmenes.
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llustracion 14. Distribucion de Adderall en seis meses. (Hanson, y otros, 2013)

Los resultados en cuanto a la cantidad de menciones, se observé que se tiene mayor presencia en
el noroeste y sur entre los colegios y universidades como se muestra en la llustracion 15. La principal
sustancia relacionada con las menciones de Adderall fue el alcohol seguido de otros estimulantes, y
el efecto mds mencionado fue la inhibicion del suefio, seguido de la pérdida del apetito.
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llustracion 15. Presencia de adderall en un radio de 150 millas alrededor del colegio o universidad. (Hanson, y otros,
2013)

2.1.3 Utilizando las redes sociales para monitorear las discusiones sobre salud mental

En el afio 2016, la Journal of the American Medical Informatics Association, realizé un andlisis sobre
las menciones referentes a la depresion y suicidio entre los usuarios de twitter, en el cual publicé
un articulo sobre el uso de las redes sociales para monitorear la salud mental. (McClellan, Ali,
Mutter, Kroutil, & Landwehr, 2016)

Su objetivo era poder identificar periodos de intensificacion en el interés sobre los temas de salud
mental en twitter, enfocandose en el suicidio y la depresién.

Para el estudio sobre el monitoreo de la salud mental, se realizaron las siguientes actividades:

1. Se utilizé el Crimson Hexagon’s ForSight Software, el cual provee acceso a las redes sociales
publicas como twitter, del cual se obtuvieron 176 millones de tuits del 2011 al 2014 para
términos relacionados con el suicidio y la depresién.

2. Delsitio http://hashtagify.me/ se obtuvieron los hashtags relacionados con el tema de la
depresion y el suicidio.

3. En la obtencidn de los tuits relacionados se presentd el caso de que al buscar la palabra
depression, se obtenian resultados como the great depression, y al buscar suicide, se
obtenian resultados como suicide bombers. Por lo tanto, éstos y otros términos similares se
excluyeron.

4. Seanalizd la frecuencia de los tuits utilizando el Modelo Autorregresivo Integrado de Media
Moévil (ARIMA).
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5. Todos los andlisis y prondsticos fueron realizados con el software de R versién 3.1.0
utilizando el paquete de prondsticos.

Como podemos apreciar, en este estudio no se utilizd la APl de twitter, sino que utilizaron un servicio
la empresa Crimson Hexagon, la cual estd especializada en el andlisis de datos en redes sociales, de
la cual se pudieron obtener los tuits generados del afio 2011 al afo 2014.

Si comparamos con las investigaciones anteriormente mencionadas, las cuales utilizaron el AP/ de
twitter en periodos de tiempo y en el transcurso en el que se desarrolldé su investigacidn, cabe
mencionar que la AP/ de twitter tiene sus limitantes como por ejemplo, ésta no puede descargar
tuits de mas de nueve dias anteriores a la fecha de consulta. Por lo tanto, el andlisis de los datos que
se realizd, fue para entender el comportamiento pasado para pronosticar eventos futuros.

En los resultados obtenidos en este estudio que se muestran en la llustracidon 16, se presentaron
eventos inesperados, como el polémico suicidio del famoso actor Robin Williams, lo cual aumentd
considerablemente en las redes sociales el tema, viéndose reflejado en los resultados del andlisis de
los datos. El autor menciona de igual manera que se pueden pronosticar aumentos dado eventos
previstos, como por ejemplo, el dia mundial sobre la prevencion del suicidio o el Bell Let’s Talk Day
sobre la prevencion de problema de Bullying, que de igual manera se vio reflejado en los resultados
del andlisis de los datos.
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llustracion 16. Presencia de Menciones acerca del suicidio. (McClellan, Ali, Mutter, Kroutil, & Landwehr, 2016)

En la llustracidn 17, se muestra la medicién diaria y el prondstico del dia siguiente sobre los tuits
con menciones referentes al suicidio. Aplicando el pronéstico que contiene el programa deR vy el
modelo de ARIMA, se pudo pronosticar el comportamiento de las menciones, salvo en tres
ocasiones en las que sucedieron los eventos mencionados anteriormente.
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llustracion 17. Medicion real, prondstico y prediccion de las menciones. (McClellan, Ali, Mutter, Kroutil, & Landwehr,
2016)

2.14 Andlisis de sentimientos de twitter relacionados con la marca utilizando herramientas de
ingenieria y la arquitectura dindmica para redes neuronales artificiales.

En la 49th Hawaii International Conference on System Sciences celebrada en el 2016, se expuso un
articulo acerca del andlisis de sentimiento en twitter, implementado sobre la marca de Starbucks,
en donde se utilizaron técnicas de redes neuronales y aprendizaje automatizado.

Se presentd una investigacion respecto al analisis de sentimiento, utilizando aplicaciones para el
analisis de sentimiento y una Arquitectura Dindmica para Redes Neuronales Artificiales, llamado
DAN2.

En el articulo de la conferencia menciona que para el afio 2016, twitter cuenta ya con mas de 100
millones de usuarios que generan alrededor de 500 millones de tuits por dia. Lo cual evidentemente
llama la atencion de los investigadores, por lo que se aplico el analisis de sentimiento en el dominio
comercial, utilizando la marca mundialmente reconocida de café Starbucks.

En el articulo expuesto en la conferencia, menciona que el desempeiio del analisis de sentimiento
es pobre, ya que se alcanza apenas un 70% de certeza o menos en la clasificacién de los tuits, ya que
twitter por su limitacion a 140 caracteres, da relativamente pocos datos para realizar un andlisis de
sentimiento mas exacto. Se ha detectado de igual manera que la mayoria de los tuits no expresan
sentimiento negativo o positivo, sino que se encuentran en un estado neutral, por lo que uno de los
retos en el analisis de sentimiento, es detectar las infrecuentes ocurrencias de neutralidad. Se
detectd de igual manera que los tuits relacionados con marcas comerciales, frecuentemente
reflejaban un sentimiento ya sea negativo o positivo. Un dato importante que mencionar en este
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estudio, es la importancia que se le ha dado a los emoticons, los cuales son capaces de reflejar un
estado de dnimo o un sentimiento a las publicaciones. (Zimbra, Ghiassi, & Lee, 2016)

Por lo tanto se entiende que en el andlisis de sentimiento se contemplaban tres tipos de tuits
(positivo/negativo/neutral), hasta que se propuso la arquitectura dindmica, que hizo posible la
nueva clasificacion quedando de la siguiente manera: fuertemente positiva, medianamente
positiva, neutral, medianamente negativa y fuertemente negativa.

En el articulo publicado por Nakov Preslav (2016), corrobora la escala con cinco clases de tuits, la
cual ya estad siendo implementada en el mundo corporativo, como por ejemplo en Amazon,
TripAdvisor y Yelp, todas ellas utilizan la escala de cinco clases para puntuar sus productos, hoteles
y restaurantes respectivamente.

Se obtuvieron 442,443 tuits utilizando la AP/ de twitter que contuvieran “@Starbucks” en su
contenido, de los meses de agosto a octubre del 2013. Los retuits fueron removidos, quedandose
con 254,196 tuits. De manera aleatoria seleccionaron 9,367 tuits que fueron analizados y evaluados

manualmente por tres estudiantes. Se utilizaron 5 clases de sentimiento como se muestran en la
Tabla 4.

Tabla 4. Descripcion de las clases de sentimiento en twitter. (Zimbra, Ghiassi, & Lee, 2016)

Clase de sentimiento | Descripcidn Ejemplo

Fuertemente El autor claramente adora la = The last 2 seasons of my year are defined by
. @starbucks: Fall = 1st day of Pumpkin Spice Latte.
positivo marca.

Winter = 1st day of Christmas Blend. #truth

Medianamente Al autor le gusta la marca. Somehow we are staying at the only hotel in the
ositivo vicinity that doesn't have a @Starbucks. This was

P very poor planning.

Neutral No se entiende claramente e| | So does someone know how to use the pitcher box

. of passion tea from @Starbucks? I'm really
sentimiento por la marca. confused. Or | just can't read.

Medianamente Al autor no le gusta la marca. = This momings #Crossfit workout was hard. But

Negativo this coffee @Starbucks is harder.
g #AddSomeMoreH20Yo

Fuertemente El autor claramente odia la @Starbucks I had a horrible experience at your

Negativo marca. fstér:;s:"customer service the employee was very

Los tuits seleccionados resultaron en un conjunto de tuits de 5,526, con una distribucion en las
clases de sentimiento como se muestra en la Tabla 5.

Tabla 5. Distribucion de las clases de sentimiento para el conjunto de datos de Starbucks.

Clase de Sentimiento Tuits
Fuertemente positivo 2885
Medianamente positivo 617
Neutral 414
Medianamente Negativo 783
Fuertemente Negativo 827

46



Se compararon los resultados de los tuits seleccionados con los siguientes cuatro sistemas de
analisis de sentimiento:

e Sentiment140: Utiliza los emoticonos para evaluar el sentimiento y solo devuelve tres clases
de sentimiento.

e Repustate: Herramienta de pago, para fines comerciales, con cinco clases de sentimiento.
e SVM: Suport Vector Machine, con cinco clases de sentimiento.

e DAN2: Arquitectura Dindmica para Redes Neuronales Artificiales, con cinco clases de
sentimiento.

Y en resumidas cuentas, se tienen los siguientes resultados:

En la Tabla 6, se muestra el porcentaje de precisién en el sentimiento que devuelven las
herramientas:

Tabla 6. Porcentaje de precision en la clasificacion del sentimiento.

Clases de DAN2 SVM Sentiment140 Repustate
Sentimiento
Tres 86.06% 78.33% 39.96% 45.82%
Cinco 85.56% 78.39% - 34.09%

Por lo que podemos observar que DAN2 y SVM son mejores que Sentiment140 y Repustate.
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Capitulo 3.  Andlisis, disefio y arquitectura

En este capitulo se analizaran los requerimientos y se realizara el disefio, especificando la secuencia
de las etapas, la distribucion de los datos y el tratamiento que se le dard a los mismos, se detallara
la arquitectura que se utilizard y la descripcién de los elementos que la componen, basandose en el
ciclo de vida del Big Data de Thomas Erl descrito en la seccién 1.3.2.

En la Tabla 7. Se muestran las etapas del ciclo de vida del Big Data de Thomas Erl, que se menciond
anteriormente.

Tabla 7. Etapas del Big Data.

Ciclo de vida del Big Data.

. Evaluacién del caso de negocio.
. Identificacion de los datos.

. Adquisicién de los datos.

. Extraccion de los datos.

. Validacion de los datos y limpieza.

. Agregacion de los datos y representacion.
. Analisis de los datos.

. Visualizacién de los datos.

. Usos de los resultados del andlisis.

O NO DS WN K

El ciclo de vida propuesto por Min Chen descrito en la seccién 1.3.1, no cubre con el suficiente
detalle como el propuesto por Thomas Erl mencionado anteriormente, ya que Min Chen en su
articulo, lo separa en tres grandes etapas muy generales, y Thomas Erl los separa en nueve etapas
mas especificas con objetivos mas claros para realizar un proyecto de Big Data. La Administracién
del Ciclo de Vida del Producto descrito en la seccidn 1.4, estd muy relacionado con la produccion de
articulos tangibles, relacionando conceptos de procesos de produccién y calidad industrial, con un
proyecto de Big Data, por lo que al querer implementar el proyecto bajo los conceptos que propone
el PLM, puede confundir el contexto de la implementacién de un proyecto de Big Data.

Como se vio en la seccion 1.1, el objetivo de un analisis de Big Data, estudia y analiza los datos
generados por los procesos de trabajo de una empresa, ya que utilizando los resultados se puedan
detectar problemas, para que posteriormente se puedan modificar y afladir procesos para mejorar
y planificar nuevas estrategias, y fortalecer debilidades detectadas.

3.1 Analisis y disefio del ciclo de vida

El proyecto se basara en el ciclo de vida del Big Data propuesto por Thomas Erl en la seccién 1.3.2,
y no se considerara la novena etapa sobre el uso de los resultados del analisis como tal, ya que no
hay usuarios de negocio, quienes son los que toman decisiones con base en los resultados obtenidos
del analisis.

Se realizard el estudio de Big Data utilizando twitter como fuente de datos, para ver que relacién o
similitud hay en la presencia y apariciones de drogras en menciones de twitter, con el resultado de
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la encuesta nacional del consumo de drogas en los Estado Unidos que se publicé en el 2015. El
objetivo de este estudio, es poder comparar la presencia de temas relacionados con las drogas en
twitter, contra los de la encuesta realizada, detectar su presencia por zona geografica y el tiempo, y
realizar un analisis de sentimiento sobre los tuits que se vayan a procesar.

3.1.1 Evaluacién del caso de negocio

El estudio se realizard en el tema de la salud publica, el cual estard enfocado en el consumo de
drogas y la aparicién de las mismas en twitter. Se aplicara un analisis de Big Data, para detectar en
las 10 ciudades mdas pobladas de la unidn americana, la presencia de palabras y términos
relacionados con las 10 drogas mas consumidas.

De acuerdo al resultado de la encuesta realizada en el 2015, por la National Survey on Drug Use and
Health (NSDUH), se sabe que hay 27.1 millones de consumidores de drogas mayores de 12 afios en
la unidon americana, y se concentran en diez conjuntos principales. (Substance Abuse and Mental
Health Services Administration, 2015)

En la llustracion 18, podemos observar que estd encabezando la lista el consumo de la mariguana.

Marijuana
/ Misuse of Prescription Pain Relievers

= Cocaine
Misuse of Prescription Tranquilizers
Past Month Misuse of Prescription Stimulants
lllicit Drug Use Hallucinogens
27.1 Million People Methamphetamine

No Past Month
Iicit Drug Use

240.6 Million People

(89.9%) (10.1%) -
Misuse of Prescription Sedatives
— Herain

\ 0 5 10 15 2 25

Millions of People

llustracion 18. Consumidores mayores de 12 afios en el 2015. (Substance Abuse and Mental Health Services
Administration, 2015, pdg. 7)

Se buscara encontrar una relacion entre las apariciones de las menciones de las drogas en las redes
sociales, comparandolas con los resultados de la encuesta, y asi poder crear un modelo de
monitoreo, cubriendo el requisito de velocidad al requerirse un andlisis en tiempo real, y variedad,
al comparar los datos de twitter contra los de las encuestas, para determinar: a) tendencias en el
consumo de drogas en la unién americana, b) sentimiento de las menciones en twitter, y c) detectar
por ciudad la menciones recopiladas. Y por ultimo, volumen, el cual se cubre al tener un flujo de
datos masivos constante provisto por twitter.

Se pretende contestar las siguientes preguntas, las cuales tienen un enfoque exploratorio, ya que
no se sabe por ejemplo, cual es el sentimiento de los usuarios que realizan las menciones, a
diferencia del confirmatorio, en el cual se puede suponer que el consumo de drogas se eleva los
fines de semana, similar al trabajo de investigacion sobre el consumo de alcohol de la seccion 2.1.1:

1. De acuerdo a los resultados de las encuestas, éexiste una presencia en twitter similar a las
10 drogas mds consumidas reportadas por la encuesta de la NSDUH?
2. ¢Se podran detectar picos en el consumo de drogas monitoreando twitter en tiempo real?
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éSe podra detectar si los usuarios consumidores son adictos?

éSe podran detectar distribuidores de drogas?

éSe podra visualizar la presencia de drogas por dia en determinadas areas geograficas?

éSe podra determinar en qué area esta teniendo predominancia una droga en tiempo real?

En las menciones donde aparecen drogas, ¢Se podran identificar los grupos de drogas mas

comunes?

8. Aplicando andlisis de sentimiento, ¢Se podra obtener el resultado de la agrupacién, aplicado
solamente a los tuits con menciones de drogas en general y por ciudad?

9. Delos 10 usuarios con el mayor nimero de menciones relacionadas con drogas, ¢Se podra

saber cudntas de sus menciones en total contienen alguna droga?

Noukw

Para realizar el proyecto, se requiere como inversion, utilizar equipo de cdmputo de alta gama, con
memoria RAM suficiente, ya que se utilizard el marco de trabajo libre de Hortonworks que demanda
mucha memoria RAM. Se utilizard el servicio de cémputo en la nube que provee Amazon en su
servicio de instancias virtuales EC2, para ejecutar el consumo del flujo de datos de manera
ininterrumpida.

3.1.2 Identificacion de los datos

Se realizarad un analisis sobre las publicaciones que publican los usuarios en twitter. Esta red social
como se menciond en el capitulo 1, cuenta con el 24% de usuario de redes sociales. Por lo que nos
da una muestra bastante aceptable de personas activas y que publican sus puntos de vista, ideas,
estados de animo, etc.

El andlisis se efectuara con datos provenientes de twitter, ya que es la Unica red social que provee
una AP/ para consultar mediante servicios web, las publicaciones realizadas por los usuarios, con
una gran variedad de filtros para obtener resultados especificos.

Por otra parte, twitter es una red social que no censura temas como el consumo de drogas,
permitiéndonos obtener datos que no podriamos obtener de otra red social. No se utilizé Facebook
por que no cuenta con ningun método libre, similar al de twitter, para descargar publicaciones ya
gue Facebook se reserva estas herramientas para clientes particulares.

3.1.3  Adquisicién de los datos y filtrado

Los datos disponibles de twitter, haciendo uso del API que provee, se utilizaran para realizar las
consultas a todos aquellos tuits, filtrando por idioma inglés y que sean publicados sobre regiones
previamente definidas, ubicandolas por latitud y longitud de las ciudades sobre las que se hara el
analisis.

El AP/ de twitter responde hasta los ultimos 100 tuits publicados, por lo cual, se debera de validar
que el tuit sea nuevo, esto basdandonos en el identificador Unico con el que cuentan. Cada tuit trae
la informacién general del usuario que realizé la publicacién, por lo que almacenaremos todos los
usuarios de quienes se registren publicaciones, y los hashtags que contienen los tuits.
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Los parametros utilizados y que recibe el AP/ de twitter para realizar consultas, son los siguientes:

Parametro Requerido | Descripcion Ejemplo
q Si Codificado en UTF-8 y tipo URL, maximo 500 | UNAM
caracteres, incluyendo operadores ldgicos. = Posgrado
Puede ser limitada la respuesta de acuerdoala | PCIC
complejidad de la consulta. Big Data
geocode opcional Especifica que regrese los tuits de los usuarios | 37.78 -122.39 1mi
en determinada latitude y longitude,
adicionalmente el radio en millas o kildmetros
del punto seleccionado.
lang opcional Consulta solamente los tuits realizados en | eu
determinado idioma, basandose en el cddigo
de idiomas ISO 639-1.
result_type opcional Especifica que tipo de tuits queremos recibir, mixed
teniendo los siguientes tres tipos: recent
e mixed : Mezcla en su respuesta los mas popular
populares en el momento y los mas
recientes.
e recent : Regresa los tuits mds recientes.
e popular : Regresa los tuis mds populares.
count opcional Especifica el numero de tuits por consulta. | 100

Limitado a maximo 100 y por default 15.

Un ejemplo de la consulta, utilizando el método REST quedaria de la siguiente manera:

GET

https://API . twitter.com/1.1/search/tweets. json?q=%23freebandnames&
result_type=mixed&count=4

Y la respuesta en el formato JSON es de la siguiente manera:

{"statuses": [
{ "coordinates™

"entities": {
“urls”: [1,

"text'

> null,

"favorited'": false,
"truncated': false,
"created_at': "Mon Sep 24 03:35:21 +0000 2012",
"id_str': ""250075927172759552",

"hashtags ": [{

"freebandnames',

"indices": [20,34]}1,
‘user_mentions':
"in_reply_to_

13},

user_id str': null,
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“contributors': null,
"text": "Aggressive Ponytail #freebandnames™,
"metadata': {
"iso_language code': "en",
"result_type': "recent”
3},
"retweet_count': O,
"in_reply_to_status_id_str': null,
"id: 250075927172759552,
"geo: null,
"retweeted'": false,
"in_reply_to user_id": null,
"place™: null,
"user': {
"profile_sidebar_ fill_color': "DDEEF6",
"profile_sidebar_border_color': "CODEED",
"profile_background_tile": false,
"name': ""Sean Cummings",
"profile_image_url": "http://a0.twimg.com/normal . jpeg”,
“created_at'': "Mon Apr 26 06:01:55 +0000 2010",
"location': "LA, CA",
“"follow_request_sent': null,
"profile_link color'™: "0084B4",
"is_translator™: false,
"id_str': '137238150",
“entities": {

"url™: {
"urls”: [{
"expanded_url*”: null,
llurlll: IIII’

"indices": [0,0]}13},
"description”: {
“urls™: [ 13},

"default_profile”: true,
"contributors_enabled": false,
"favourites _count': O,
“"url”™: null,
"profile_image_url_https”:"normal.jpeg",
"utc_offset': -28800,
"id': 137238150,
"profile_use background_image': true,
"listed _count': 2,
“"profile_text _color'™: "333333",
"lang": "en",
"followers_count": 70,
"protected'”: false,
"notifications'": null,
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"profile_background_image _url_https': "bg.png",
"profile_background_color': "CODEED",
"verified': false,
"'geo_enabled": true,
“time_zone": "Pacific Time (US & Canada)™,
"description”: "Born 330 Live 310",
"default_profile_image': false,
“profile_background_image url':
"http://a0.twimg.com/images/themes/themel/bg.png",

"'statuses_count'': 579,
"friends_count': 110,
“following: null,
"show_all_inline_media"”: false,
'screen_name'': '‘sean_cummings"

}.

"in_reply_to_screen_name': null,

"'source': "twitter for Mac',

"in_reply_to_status_id": null

+
+

Por lo tanto, los datos que nos serdn utiles son los siguientes:

a) Tuit:
i.  created_at: La fecha y hora de publicaciéon del tuit por el usuario.
ii.  text: Contenido textual de la publicacion.

iii.  id: Identificador numérico Unico de cada tuit.

iv. Retweeted: Nos devuelve True si el tuit estd siendo utilizado por un usuario como
referencia en un tuit nuevo, con la intencién de compartir la publicacién de otro

usuario de twitter.
b) Usuario:

i name: Nombre del usuario, el cual no precisamente es una persona, puede ser una

institucion, empresa, dependencia de gobierno, etc.

ii. location: El nombre de la localizacién donde reside el usuario, este campo abierto

que se registra sin el uso de algln estandar.
iii. id: Identificador Unico de cada usuario.
iv.  followers_count: Nimero de seguidores de la cuenta del usuario.
V. description: Descripcion que el usuario registra de si mismo.
vi.  friends_count: NUmero de personas a las que sigue el usuario.

vii.  screen_name: Nombre del usuario publico con el cual se hace referencia al mismo,

al usar el caracter de arroba, por ejemplo @unam_mx.
¢) Hashtag:

i.  text: Palabra o palabras, usualmente utilizando un estilo camel case para apoyar

una idea o frase, precedidas por el caracter hashtag, por ejemplo #UnamGlobal.

53



Los pardmetros de consulta que se utilizaran, seran los siguientes.

Parametro Valor
q Si utilizar.
geocode Asignado con base en el catdlogo de ciudades por
latitud y longitud de EUA.
lang Unicamente los que estén en idioma Inglés “eu”.
result_type Solamente los recientes “recent “
count De 1-100 tuits mds recientes.

El parametro q, el cual sirve para buscar tuits que contengan textos especificos, no se asigna, ya que
gueremos obtener todos los tuits sin importar el contenido.

El diagrama entidad-relacidon de los datos utiles se muestra en la llustracion 19:

retweeted @

created at

tuit
T

location

followers count usuario
hashtag
screen name

friends_count Gas-h@

llustracion 19. Diagrama E-R de los datos utiles que provee la API de twitter.

Al interpretar el diagrama con la descripcién de los datos obtenidos por la API, tenemos que un
usuario, el cual tiene un identificador Gnico, un nombre de usuario, el nombre de la ubicacién en la
quereside, el numero de seguidores, el nUmero de seguidos, la descripcion de si mismoy un nombre
de usuario publico, el cual puede realizar publicaciones de tuits. Un tuit tiene un identificador Unico,
una fecha de creacioén, el contenido en texto de la publicacién y un identificador para saber cuando
un tuit es un retuit. Y por ultimo, tenemos identificado que un tuit puede tener hashtags.

Una vez identificadas las entidades y sus atributos que seran la base de nuestro analisis, se requerira
afiadir nuevas entidades y atributos para poder realizar el analisis de los datos.

La entidad de ciudad sera aiadida, ya que los tuits se extraerdn de ciudades predeterminadas, por
lo que un tuit tiene una ciudad. Se agregara una entidad que contenga los grupos de palabras que

54



seran buscados en el texto del tuit, por lo tanto, un grupo de palabras agrupa varias palabras. Se
agregara otra entidad que contenga las palabras de la Tabla 8 del grupo de palabras, y una ultima
entidad que contenga la relacién entre el tuit y la palabra a buscar en el texto, entendiéndose que
un tuit puede contener alguna palabra del grupo de palabras. Se afiadira el atributo sentimiento,

resultante del andlisis de sentimiento que se tiene previsto, en la entidad tuit.

beer
alcoho
cerveza
vodka
tequila
whisky
whiski
whyski
whiskey
cocaine
coke

crack
happy dust
nose candy
stardust
white horse
white lady

Palabras
angel dust
heroin
APlates
snort
weed
marijuana
kush
cannabis
mariguana
canabis
ganja
bhang
hashish
mojo
Methamphe-tamine
meth

Tabla 8. Palabras que se buscardn en el contenido de los tuits.

crank
methadrine
aspirin
morphine
opioids
fentanyl
hydrocodone
methadone
opiate

opium
barbiturates
amphetamine
big h
analeptic
tabaco

cigar
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La representacion de las nuevas entidades descritas se modela en el diagrama entidad-relacién que

se muestra en la llustracion 20.
id grupo palabra

id palabra

id palabra

/.

palabra en tuit

agrupa

grupo_palabra

id grupo palabra
>

ciudad
Coreeret e N (o)
)
tuit

'l
L]
1r
(&)
hashtag

i i sSCcreen hname
usuarlio -

llustracion 20. Diagrama E-R con entidades afiadidas.

tiene
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Para acercarnos al modelo fisico de datos, se tiene el siguiente modelo relacional, al cual se le
agregan atributos para poder tener una mayor integridad referencial como se muestra en la
[lustracion 21.

n : ! id_palabra INT(11)

id abra INT

o nombre_grupe VARCHAR|45)

— ; ~ palabra VARCHAR(50)

1 id_palabra INT(11)
1 id_tweet BIGINT(20)

! id BIGINT(20)
__| hasi T id_user BIGINT(20) — _
1 id_tweet BIGINT{20) 1 cludad VARCHAR(100) =
! ciudad VARCHAR(100)
© hashtag CHAR{50) © text VARCHAR{150) :
; 3 Indexes
Indexes ® . created_at DATETIME
*» sentimients CHAR{20)

©id BIGINTI20)

o screen_name VARCHAR(255)
»name YARCHAR(255)

*» description VARCHAR|255)

* friends_count INT(11)
 fallowers_count INT(11)
 Iocation VARCHAR(255)
Indexas

llustracion 21. Modelo relacional de los datos provenientes de twitter.
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El modelo refleja los siguientes cambios importantes:

1. Como podemos observar, a la entidad tuit se le agregé el id_user para identificar el usuario
gue publica el tuit y la ciudad desde donde se hizo.

2. El atributo de retuit no se considera en este diagrama, ya que es un dato que no se
almacenard, solamente sera utilizado para saber si es retuit o no al momento de consultar
los tuit, y de ser True el valor de este atributo, no se almacenara.

3. Laentidad hashtag se le agregd el atributo de id_tweet, y junto con el atributo hashtag, se
crea una llave compuesta.

La secuencia para la adquisicion de los datos, en donde nuestro programa debera conectarse a la
API de twitter para obtener los tuits, se define de la siguiente manera:

1. Tendremos un actor, ya sea el usuario o un proceso automatico, el cual ejecutard el
programa que inicia la consulta.

El programa configura los pardmetros de busqueda de la AP/ de twitter.

El APl realiza la consulta de tuits.

El API recibe los tuits resultantes de la busqueda.

Los tuits recibidos son analizados para obtener el sentimiento de cada uno.

Los tuits y el resultado del andlisis de sentimiento son almacenados.

Se cierra la consulta.

NouhkwnN

El diagrama de secuencia se muestra en la llustracion 22.

& Actor o Programa 5 Analizar Sentimiento Y Conector a la API de Twitter & Twitter
[ T T T
I I I I
I I I I

I I I

I I I

Iniciar Consulta ! | I

B A - I |
3 |

|

|

@pConsultartuits

T
i
i
i
i
I
:Q’p Configurar la Consulta de Tuit
i
i
i
i
i
I
I

+--Guardar Resultado

]
4-- Cerrar Consulta

llustracion 22. Diagrama de secuencia de la adquisicion de datos.
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3.14 Extraccién de los datos.

La extraccion de los datos de nuestras fuentes de almacenamiento es necesaria, ya que se utilizardn
herramientas especializadas para Big Data, lo que implica extraer los datos almacenados de los
contenedores de datos principales, los cuales suelen estar en uso constante y nos limita el acceso a
los mismos. Por lo tanto, se deberad realizar una extraccion de los datos al ambiente de trabajo con
capacidades analiticas de Big Data.

De los contenedores de datos, se debera revisar la estructura para seleccionar cuales nos seran
utiles para realizar el analisis de Big Data, pre-procesarlos previamente para ser almacenados en el
marco de trabajo para el andlisis de los datos.

La secuencia para extraer los datos se define en los siguientes pasos:

1. Elactor, ya sea un programa o un usuario, efectuara el proceso de sincronizar los datos.

2. Se deberd tener el contenedor de datos en el marco de trabajo de Big Data configurado,
para que este a su vez consulte en si mismo el ultimo registro afiadido, para poderlo
comparar con el contenedor de datos principal, y esto para que Unicamente los registros
nuevos se afnada al de Big Data.

3. Finaliza la sincronizacion.

En el siguiente diagrama de secuencia de la llustracion 23, se muestra como deberd de comportarse
el programa que extraera los datos.

S Actar 5 Framework de Big Data % Contenedor de Tuits

[ [ !
| [ !
| | |
| [ !

—i— . .

B, Sincronizar Datos : :
|

f’pConsultarNuevns Tuits

+-- Guardar Muewos Tuits

Y

--Finalizar Sincronizacion

llustracion 23. Diagrama de secuencia de la extraccion de datos.

3.1.5 Validacién de los datos y limpieza

El proceso de validacién se contemplara desde la adquisicion de los datos provenientes de la AP/ de
twitter. Las reglas para considerar que los datos obtenidos sean validados y estén limpios de
cualquier valor corrupto o repetido, son las siguientes:

1. Se deberd validar el tuit, basandose en el identificador Unico, que éste se agregue al
contenedor de datos una sola vez con sus respectivos hashtags y usuario.

2. Se debera validar el usuario, basdndose en el identificador Unico, que se agregue al
contenedor de datos una sola vez.

3. Se debera limpiar el texto de la publicacidn del tuit, eliminando caracteres ilegibles.
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3.1.6  Agregacion de los datos y representacion

Dentro del marco de trabajo para el andlisis de Big Data, se definen los procesos de agregacién de
datos, para realizar las consultas que permitan contestar las preguntas definidas en la evaluacién
del caso de negocio.

Las entidades estan relacionadas con los identificadores, como podemos ver en la llustracién 21,
donde estd identificado con el id_usuario que proviene de la entidad usuario y su ciudad con la
entidad del mismo nombre. Esto permitird agregar y representar los datos en nuevas vistas para su
analisis, como se vera mas adelante en la implementacidn de la visualizacién de los datos.

3.1.7 Andlisis de los datos

Una vez teniendo todos los datos concentrados en el marco de trabajo de Big Data, esta etapa se
concentra en encontrar las respuestas a las preguntas del caso de negocio, y de ser posible,
encontrar patrones en los resultados obtenidos, por lo que se realizardn consultas utilizando
agrupaciones de los datos contenidos en modelo relacional de la llustracidon 21. Para obtener las
respuestas de la preguntas, se plantea el analisis siguiente por cada pregunta:

1. De acuerdo a los resultados de las encuestas, ¢Existe una presencia en twitter similar a las
10 drogas mds consumidas reportadas por la encuesta de la NSDUH?

0 La consulta se debera realizar, en base a la relacién de la tabla que contiene los
tuits, con la tabla que contiene el identificador del tuit con el identificador de la
palabra relacionada con una droga, se debera de realizar la agrupacién sobre la
palabra contenida en el catdlogo de palabras en el tuit, para obtener el nimero de
menciones por cada una, para después compararla con la reportada por la NSDUH.

2. ¢Se podran detectar picos en el consumo de drogas monitoreando las redes sociales en
tiempo real?

O Sedebera de sincronizar el marco de trabajo con la fuente de datos, para realizar la
consulta de los tuits con menciones sobre drogas mas recientes, para poder
visualizar en tiempo real el comportamiento de las menciones.

3. ¢Se podrd detectar si los usuarios consumidores son adictos?

O Relacionando la tabla de tuits, con la tabla de usuarios y, la tabla que contiene la
relacién de tuits con el catdlogo de palabras a buscar, se debera realizar una
consulta sobre el nimero de menciones que realizan, para poder conocer los
usuarios con el mayor nimero de menciones de drogas, y asi poder posteriormente
investigar manualmente sus perfiles en twitter para determinar si son adictos o no.

4. ¢Se podran detectar distribuidores de drogas?

0 Similar a la pregunta anterior, se deberd de identificar si el usuario tiene
comportamiento de consumidor o de vendedor de manera manual.

5. ¢Se podrad visualizar la presencia de drogas por dia en determinadas dreas geograficas?

O Relacionando la tabla de tuits y las palabras contenidas en los tuits, se deberd
agrupar por ciudad y por fecha, para poder tener el comportamiento de las
menciones por ciudad y por fecha.

6. ¢Se podra determinar en qué drea estd teniendo predominancia una droga en tiempo real?

O Similar al analisis para la pregunta 2, pero en este caso, se obtiene la respuesta
agrupando por la ciudad.
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En las menciones donde aparecen drogas, ¢Se podran identificar los grupos de drogas mds
comunes?

O Realizando una serie de agrupaciones y concatenaciones, de las palabras
relacionadas con drogas contenidas en el tuit, se podran obtener los grupos de
drogas que aparecen en las menciones.

Aplicando andlisis de sentimiento, ¢Se podra obtener el resultado de la agrupacion, aplicado
solamente a los tuits con menciones de drogas en general y por ciudad?

O La tabla que contiene los tuits, tiene una columna que contiene el sentimiento
resultante del analisis que se realizara por la AP/ de Stanford, el cual se puede
agrupar por ciudad y por fecha, una vez realizadas las relaciones entre las tablas
gue contienen la palabra del tuit.

De los 10 usuarios con el mayor nimero de menciones relacionadas con drogas, éSe podra
saber cuantas de sus menciones en total contienen drogas y cuantas no?

O Para obtener este resultado, se consulta el nimero de menciones totales por
usuario, contra el nUmero de menciones relacionadas con drogas. De esta manera
se sabra, si un usuario promueve las drogas con base en sus menciones recurrentes
sobre el tema.

3.1.8 Visualizacién de los datos

De los resultados obtenidos, se definirdn las mejores formas para visualizar los resultados, ya que
se prevé que puedan ser entre 30 y 50 gréficas que muestren todos los resultados del analisis, por
lo que se disefiara una distribucion de las graficas, agrupandolas por tema, pregunta, ciudad, etc.

La secuencia de generar los reportes se define de la siguiente manera:

1.

El actor, sea un usuario o un proceso automatico, solicita la generacién de reportes la cual
da paso a actualizar los resultados del analisis.

El proceso de actualizar resultados del analisis, implica consultar y generar las graficas con
los datos mas actualizados.

Al terminar de actualizar los resultados, estos se verdn reflejados inmediatamente en el
panel de analisis.
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En el siguiente diagrama de secuencia de la llustracion 24, se muestra cémo deberd de comportarse
el programa que visualiza los datos.

S Actor % Framework de Eig Data

I
|
I
|
I
B, Generar Repartes l

B, Actualizar Resultados del Andlisis

|
+-- Mastrar Resultados |
|

-
Ty

llustracion 24. Diagrama de secuencia de la visualizacion de los datos.

3.1.9 Usos de los resultados del analisis

A pesar de no tener un usuario de negocio en este proyecto, los resultados pueden servir para
conocer la presencia por zonas geograficas, lo cual las encuestas no lo dan con precision,
permitiendo de esta manera, implementar programas de prevencién de consumo de drogas,
enfocandose en las de mayor presencia. De igual manera, al conocer los picos en los dias de la
semana y mas aun, en las horas del dia, se pueden implementar programas que activen vigilancia
adicional cuando se detecten estos picos, para ayudar a por ejemplo, a detectar conductores de
automaviles con efectos de alguna droga.

Por otra parte, aprovechando las bondades del analisis de sentimiento, conocer el sentir de las
personas de una poblaciéon respecto a una droga, puede servir para promover o analizar los temas
de la legalizacion que estd teniendo auge en la Unién Americana.

3.2 Arquitectura

La arquitectura estara compuesta por 3 nodos principales. El primero de ellos lo identificamos como
twitter, que es nuestra fuente de datos, y mediante el AP/ realizaremos consultas desde el segundo
nodo, identificado como servidor de trabajo, el cual es el que se encuentra en operacién constante
para obtener los tuits, analizar su sentimiento, validar los datos y almacenarlos en la base de datos.
Nuestro tercer nodo se compone de un equipo de computo, que contendra el ambiente de trabajo
de andlisis de Big Data, en donde se contendran los datos extraidos para ser analizados, y las
interfaces necesarias para observar los resultados del andlisis en sus respectivos graficos.
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En el diagrama de despliegue de la llustraciéon 25, se describe la arquitectura fisica de los

componentes de software con los del hardware.

Equipo de Cdmputo.

Servidor de Trabajo.

Servidor de Analisis.

adevices
Java.
‘I?\ «artifacts
: Wmbiende para Andlisis de Big Data|
«artifacts
Frograma de Control de Consultas de Tuits,
h
“\
“&
t ~ ..
: ‘\ =N adevices
! | cartifacts Navegador Web.
1 N Base de Datos.
Il b
A
' ~
L] A
1 A
I \\
! .
] \{x «devi.ce.» o .
v Administrador de Maguinas Virtuales,
- wartifacts
. «artifacts X Analizador de Sentimiento,
Conexion a la API de Twitter)|

Twvitter.

llustracion 25. Diagrama de despliegue de la arquitectura.



Capitulo 4.  Implementacién del ciclo de vida del Big Data

En este capitulo se abordaran tres de las nueve etapas de la implementacion del ciclo de vida de
Thomas Erl, iniciando por la Adquisicidn de los Datos y Filtrado, en donde se vera cémo se realiza la
conexiéon a la APl de twitter, el procesamiento de los tuits y el andlisis de sentimiento,
posteriormente, se realizard la Validacion de los Datos y Almacenamiento, en donde se vera cémo
seran almacenados los tuits, qué infraestructura serd utilizada y como serd la secuencia de ejecucion
del programa. Una vez terminada dicha etapa, se procedera a pasar a la etapa de Extraccién de los
Datos, en donde se vera cdmo se importardn los datos al marco de trabajo del Big Data y la manera
en que seran sincronizados los datos. Por Ultimo, se explicard cdmo se utilizan las herramientas de
Hive, Pig Latin y Zeppelin para el analisis de datos, que provee Hortonworks.

4.1  Adquisicion de los datos v filtrado
En la seccién 3.1.3 se habld de utilizar el AP/ de twitter para obtener los tuits. Para realizar la
consulta, se utilizaran las siguientes herramientas:

1. Biblioteca en java Twitter4l], la cual provee los métodos necesarios para realizar consultas y
operaciones con el AP/ de twitter.

2. IDE de desarrollo Eclipse neon.

3. Una cuenta de twitter activa.

twitter cuenta con el sitio web dev.twitter.com con la documentacidn necesaria para utilizar su AP/,
con el fin de facilitar la integracién de terceros con sus servicios. Con dicha APl se pueden hacer
actividades de lectura y escritura de datos sobre twitter. En la documentaciéon, se encuentran
recomendaciones de uso de bibliotecas en diferentes lenguajes para ser utilizadas, entre ellas se
encuentra Twitter4]) que se utilizard para la adquisicion de los datos.

411 Biblioteca Twitter4)

Twitter4) es una biblioteca no oficial, con la cual se puede integrar facilmente aplicaciones escritas
en java, a los servicios de twitter. Trabaja con plataformas java superiores a la versién 1.5., es
compatible 100% con la AP/ 1.1 de twitter, y funciona con Windows y Linux con soporte de Java.

Para poder realizar una conexion con el API, se debe de registrar una cuenta de desarrollo en donde
se dard de alta la aplicacidn, para que asi sean asignadas claves de acceso necesarias para consumir
los servicios, como se muestra en la llustracion 26.
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W Application Management
A By & 0 A M S L AR A e 53

Analisis de Big Data. Test OAuth

Details Settings Keys and Access Tokens Permissions

Application Settings

Keep the "Consumer Secret" a secret. This key should never be human-readable in your
application.

Consumer Key (APl Key) BvSELIIININGNINGNGNGEGEGEE: S
Consumer Secret (A1 3ys | 2

Secret)

Your Access Token

This access token can be used to make API requests on your own account's behalf. Do not
share your access token secret with anyone.

Access Token 595233306-
Z4G I,

Access Token Secret tulJ28 Y A

Access Level Read, write, and direct messages

llustracion 26. Configuracion de accesos para la aplicacion en twitter.

El servicio que se va a consumir dentro de la API, se llama twitter search, el cual permite realizar
consultas de los tuits recientes o populares, similar a lo que ofrece la interface web y maévil. La AP/
consulta una muestra de los tuits publicados de los ultimos 7 a 9 dias, y permite afiadir operadores
para filtrar los resultados, como por ejemplo buscar una palabra especifica, varias palabras en
desorden o una frase exacta, rangos de fechas, geolocalizacién e idioma.
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En la llustracidn 27 se muestra un ejemplo de como realizar la consulta de tuits utilizando la API,
para fines demostrativos, se realiza la consulta de tuits que contengan la palabra UNAM, se sitle en
la ciudad de México por medio de latitud y longitud con un radio de 10 kilémetros, y el idioma de la
publicacion sea en espafiol.

e Enlalinea 23 se le pasa como pardmetro la palabra UNAM.

e En la linea 24 y 25 se define la Latitud en 19.432582 y Longitud de -99.133090
respectivamente, la cual es la ubicacidén de la Ciudad de México.

e Enlalinea 26 se define el radio de 10, y en la linea 32 se define que la unidad del radio sera
en kilémetros.

e Enlalinea 34 se define como méaximo 1 resultado para este ejemplo.

e Enlalinea 37 se especifica el idioma espafiol con es.

e Delalinea 43 a 67 se imprimen los datos que se definieron en el analisis de la seccion 3.1.3
como utiles para el analisis de Big Data.

public class QueryExample {
public static void main(Stringl] args) throws TwitterException {

// Realiza la configuracidn obteniendo las credenciales de acceso
// al API contenidas en el archive twitter4j.properties
ConfigurationBuilder cb = new ConfigurationBuilder();
TwitterFactory tf = new TwitterFactory(cb.build());

Twitter twitter = tf.getInstance();

// Recibe el string para filtrar la busqueda.
Query query = new Query("UNAM");

double latitude = 19.432582;

double longitude = -99.133090;

double radius = 10;

// Recibe latitud y longitud para buscar por zona geografica especifica.
query.setGeoCode(

new GeolLocation{latitude, longitude),

radius,

Query .KILOMETERS) ;
// Delimita el nimero de tuits de respuesta de 1 a maximo 160.
query.count(1);

// Filtramos para tuits unicamente en Espafiol, Inglés o cualquier idioma.
query.setLang("es");

// Ejecutamos el metodo gue realiza la consulta.
QueryResult result = twitter.search(query);

// Iteramos los resultados

for (Status status : result.getTweets()) {
System.out.println("---Datos Del Tuit:");
System.out.println("Texto del tuit: " + status.getText());
System.owut.println("Fecha de publicacién: " + status.getCreatedAt());
System.owt.println("Id: " + status.getId());

System.out.println("Si es re-tuit: " + status.getRetweetCount());

System.out.println("---Datos del Usuario:");

System.out.println("Nombre del Usuarie: " + status.getUser().getName());
System.out.println("Localizacidon del Usuario: " + status.getUser().getLocation());
System.out.println("Id del Usuario: " + status.getUser().getId(});

System.out.println("Numero de Seguitdores del Usuario: " + status.getUser().getFollowersCount());
System.owt.println("Descripcion del Usuario: " + status.getUser().getDescription()};
System.out.println("Numero de Contactos del Usuario: " + status.getUser().getFriendsCount());
System.owt.println("Nombre Pliblico del Usuario: " + status.getUser().getScreenName());

System.out.println("---Hashtags:");

// Verifica si el tuit contiene mds de cero Hastags en su contenido.
if (status.getHashtagEntities().length > 8) {
HashtagEntity[] hashtagEntity = status.getHashtagEntities().clone();
// Iteramos los Hashtags
for ( HashtagEntity o: hashtagEntity ){
System.owt.println("---Hashtag: "+ o.getText());
}

5
3]
5
a8
9
:]
1
4
B
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llustracion 27. Consulta de tuits con pardmetros definidos de busqueda.
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Como resultado de la ejecucién del ejemplo, podemos observar en la llustracién 28 la impresion en
la consola de los datos que se utilizaran en el andlisis, donde podemos ver el texto del tuit, la fecha
de publicacion, el identificador Unico del tuit y el nimero de veces que ha sido retuiteado. Se ven
también los datos como el nombre del usuario, su localizacién registrada en su perfil, el identificador
del usuario Unico, el nimero de seguidores, la descripcion del usuario, nimero de contactos del
usuario y nombre publico del usuario. Al final se imprimen los hashtags contenidos en el tuit.

---Datos Del Tuit:

Texto del tuit: RT @RadioUNAM: ;Eres amante de #SherlockHolmes?. Este
link es para ti. Escucha la adaptacidon de sus aventuras en nuestro
#podcast: https://..

Fecha de publicaciodn: Sat Aug 12 20:18:02 CDT 2017

Id: 896541318993850368

Si es re-tuit: 8

---Datos del Usuario:

Nombre del Usuario: Radioescucha MX

Localizacion del Usuario: Ciudad de México

Id del Usuario: 1043523505

Numero de Seguidores del Usuario: 93

Descripcion del Usuario: Radio, podcast, mlisica, comunicacion, redes.
Numero de Contactos del Usuario: 473

Nombre Pablico del Usuario: ragioescuchaimx

---Hashtags:

---Hashtag: SherlockHolmes

---Hashtag: podcast

llustracion 28. Resultado de la consulta de la API.
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4.1.2 Andlisis de sentimiento con la biblioteca de Stanford NLP
En la seccidn 1.5 del marco tedrico, se hablé de la biblioteca de Stanford NLP, para realizar el analisis

de

sentimiento, por lo que en esta seccién se mostrara su implementacion.

En la llustracion 29 se muestra el método getSentiment() que devuelve el sentimiento de una cadena

de

texto en inglés:

1. Enlalinea 13 vemos que se le pasa como argumento la cadena de caracteres.
2. Enlalinea 20 se configura el andlisis de sentimiento que sera realizado.

3. Enlalinea 28 se pasa la cadena a ser analizada al constructor de la clase Annotation para

ser analizada.
4. Enlalinea 31 se ejecuta el andlisis de sentimiento de la cadena.

5. Enlalinea 39 se almacena el sentimiento obtenido en la variable sentiment que devolvera

el método.
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package Stanford;
- import java.util.*;

import edu.stanford.nlp.ling.*;

import edu.stanford.nlp.pipeline.*;

import edu.stanford.nlp.sentiment.SentimentCoreAnnotations;
import edu.stanford.nlp.util.#;

/** This class demonstrates building and using a Stanford CoreNLP pipeline. */
public class StanfordSentimentAnalyzer {

= public static String getSentiment(String line) {
String sentiment = null;

// creates a StanfordCoreNLP object, with POS tagging,
// lemmatization, NER, parsing, and coreference resolution
Properties props = new Properties();
props.setProperty("annotators",
"tokenize, ssplit, pos, lemma, ner, parse, dcoref, sentiment");

StanfordCoreNLP pipeline = new StanfordCoreNLP(props);

// Initialize an Annotation with some text to be annotated.
f/ The text i1s the argument to the censtructor.

Annotation annotation;

annotation = new Annotation(line);

// run all the selected Annotators on this text
pipeline.annotatel(annotation);

// An Annotation is a Map with Class keys for the linguistic analysis types.
// You can get and use the various analyses individually.
// For instance, this gets the parse tree of the first sentence in the text.

List<CoreMap> sentences = annotation.get(CoreAnnotations.SentencesAnnotation.class);

if (sentences != null && ! sentences.isEmpty()) {
CoreMap sentence = sentences.get(B8);
sentiment = sentence.get(SentimentCoreAnnotations.SentimentClass.class);

i

return sentiment;

llustracion 29. Método que devuelve el sentimiento de una cadena de texto en inglés.
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La biblioteca nos puede devolver cinco tipos de sentimiento: Muy Negativo, Negativo, Neutral,
Positivo y Muy Positivo, como se explicé en la seccién 1.5.

Para realizar un ejemplo, se utilizara la frase analizada en la llustracidn 3 de la seccién 1.5, eninglés,
puesto que el analisis serd realizado en Estados Unidos de Norteamérica.

“This movie doesn't care about cleverness, wit or any other kind of intelligent humor.”

En la llustracién 30, muestra el resultado del andlisis de sentimiento que nos devuelve el método,
es negativo.

import Stanford.StanfordSentimentAnalyzer;
public class SentimentExample {

1

2

3

4

52 public static void main(stringl]l args) {

6 J/ TODD Auto-generated method stub

7 System.out.printlnistanfordSentimentAnalyzer.getSentiment(
a8 "This movie doesn't care about cleverness,”

)

2]

+ " wit or any other kind of intelligent humor."));
H
11
12 }
I*] Problems @ Javadoc [& Declaration [E Console E@]ﬁg Git Staging = B

X% EEPEE =20~
<terminated= SentimentExample [Java Application] /usr/lib/jvm/java-8-openjdk-amdé64/bin
Adding annotator tokenize
No tokenizer type provided. Defaulting to PTBTokenizer.

Adding annotator ssplit

Adding annotator pos

Loading PDS tagger from edus/stanford/nlp/models/pos-tagger/english-
left3words/english-left3words-distsim.tagger ... done [0.6 sec].
Adding annotator lemma

Adding annotator ner

Loading classifier from edu/stanford/nlp/models/ner/
english.all.3class.distsim.crf.ser.gz ... done [1.8 sec].

Loading classifier from edu/stanford/nlp/medels/ner/
english.muc.7class.distsim.crf.ser.gz ... done [1.8 sec].

Loading classifier from edu/stanford/nlp/medels/ner/
english.conll.4class.distsim.crf.ser.gz ... done [0.6 secl].

Adding annotator parse

Loading parser from serialized file edu/stanford/nlp/models/lexparser/
englishPCFG.ser.gz ... done [0.2 sec].

Adding annotator dcoref

Adding annotator sentiment

Negative

00

llustracion 30. Ejecucion del método para extraer el sentimiento de una oracion.
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Realizando un ejemplo de como integrar el andlisis de sentimiento en un tuit en inglés, se invoca el
método como se muestra en la llustracion 31, en donde observamos lo siguiente:

1. Enlalinea 37 se configurd para que sea en inglés el tuit, ya que el analizador de sentimiento
estd hecho para realizar el andlisis en el idioma inglés.

2. Enlalinea 49 podemos ver que se manda a imprimir en la consola el resultado del andlisis
de sentimiento.

|’QUICkACCESS‘\‘i B 2@

[ *QueryExample.j &2 | [I] SentimentExampl  [J] StanfordSentime ! = g s
yuel y.RALUNICICRD )
// Delimita el namero de tuits de respuesta de 1 a maximo 108. =
query.count{1l);
// Filtramos para tuits unicamente en inglés. 2
query.setlLang("en"); Oz

// Ejecutamos el metodo que realiza la consulta.
QueryResult result = twitter.search(query);

// Iteramos los resultados

for (Status status : result.getTweets()) {
System.out.println("---Datos Del Tuit:");
System.out.println("Texto del tuit: " + status.getText());

System.out.println({"Sentimiento dpl tuit: *
+ StanfordSentimentAnalyzer.getSentiment(status.getText()));

System.out.println("Fecha de publicacién: " + status.getCreatedAt());
System.out.println("Id: " + status.getId());

dI N B WK S @DOE - WA WNED OO N EWR

System.out.println("Si es re-tuit: " + status.getRetweetCount());
System.out.println{"---Datos del Usuario:");
System.out.println("Nombre del Usuario: " + status.getUser().getName());
| System.out.println("Localizacion del Usuario: " + status.getUser().getlLocat
1) Problems @ Javadoc [& Declaration |2 Console £ | Git Staging = 0|
X % G FFE rE~-~

<terminated> QueryExample [Java Application] fusr/lib/jvm/java-8-openjdk-amd64/bin/java (14/08/2017 17:20
2C10.0km&lang=en&include entities=1"}}

| ---Datos Del Tuit:

' Texto del tuit: Sunny day,
Adding annotator tokenize
No tokenizer type provided. De

||Adding annotator ssplj
Adding annotator pos
Loading POS tagger fr
left3words-distsim.ta
Adding annotator lemma
Adding annotator ner
Loading classifier from edu/stanford/nlp/models/ner/english.all.3class.distsim.crf.ser.gz ...
done [1.7 sec].

Loading classifier from edu/stanford/nlp/models/ner/english.muc.7class.distsim.crf.ser.gz ...
done [1.8 sec].

Loading classifier from edu/stanford/nlp/models/ner/

english.conll.4class.distsim.crf.ser.gz ... done [8.5 sec].

Adding annotator parse

Loading parser from serialize Ty a *hd

dunh (9.3 sacl. Sentimiento del tuit: Positive '
Adding annotator dcoref

Adding annotator sentiment
Sentimiento del tuit: Positive
Fecha de publicacion: Mon Aug 14 15:84:10 CDT 2017

Id: 897187111148945411

Si es re-tuit: @

---Datos del Usuario:

Nombre del Usuario: ivanvladimir

Localizacidn del Usuario: DF, México

Id del Usuario: 15777344

Numero de Seguitdores del Usuario: 583

'Descripcidon del Usuarie: Machine Learning, Artificial Intelligence, MNatural Language

tour day #unam #cu https://t.co/0512Ui3bPY https://t.co/KU213TaSjI

Sunny day, tour day #unam #cu

Writable Smartinsert  49:46

llustracion 31. Andlisis de sentimiento de un tuit.
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4.2

Validacion de los datos y limpieza

La validacidn de los datos requiere un procesamiento en tiempo real, por lo que la limpieza se
realizard en la memoria principal antes de ser almacenada en la memoria secundaria de la base de

datos.

Se definird el modelo de la base de datos y cémo serad la relacién entre sus tablas, se describiran los
paquetes que integran el programa de procesamiento de tuits, la arquitectura del hardware que se
implementard, la codificacién del programa y la secuencia de la ejecucién del mismo.

421

Requerimientos del procesamiento de datos

Una vez entendido como consultar un tuit y obtener el sentimiento del mismo, se requiere que el
programa realice las siguientes operaciones:

1.

Que realice las consultas de tuits sobre las 10 ciudades mads pobladas de los Estados Unidos
de Norteamérica, que se muestran en la llustraciéon 32, filtrando la ubicacién por latitud y
longitud, y un radio de 15 kildmetros.

Que se ejecute cada sesenta segundos posterior a la Ultima busqueda de tuits realizada en
la décima ciudad, consultando y almacenando los ultimos 15 tuits de cada ciudad.

Que descarte todos los que sean re-tuit, que son aquellos que el usuario decide tomar de
una publicacion de otro usuario, para compartirla entre sus contactos.

Que almacene de los tuits, los datos del perfil de cada usuario y los hashtags contenidos en
cada tuit.

Almacenara Unicamente los tuits en inglés.

Utilizara el catdlogo de la seccion 3.1.2 de la Tabla 8 que contiene las palabras relacionadas
con drogas, para asi identificar qué tuits las contienen.

Utilizar una expresién regular para conservar Unicamente los caracteres validos, ya que los
datos provenientes de twitter, contienen caracteres no reconocibles por el analizador de
sentimiento.

ciudad estado latitud longitud censo 2010 radio
New York  New York 40.66430 -73.93850 8175133 15
Los Angeles California 34.01940 -118.41080 3792621 15
Chicago Illinois 41.83760 -87.68180 2695598 15
Houston Texas 29.78050 -95.38630 2100263 15
Philadelphia Pennsylvania 40.00940 -75.13330 1526006 15
Phoenix Arizona 33.57220 -112.08800 1445632 15
San Antonio  Texas 29.47240 -98.52510 1327407 15
San Diego  California 32.81530 -117.13500 1307402 15
Dallas Texas 32.77570 -96.79670 1197816 15
San Jose Califarnia 37.29690 -121.81930 945942 15

llustracion 32. Las diez ciudades mds pobladas con su estado, latitud, longitud, el radio de la busqueda (U.S. Census

Bureau, 2010).
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4.2.2 Basededatos

Una vez identificados las entidades y los datos disponibles, estos se almacenaran en la base de datos

gue comprende la descripcién de la Tabla 9:

| Tabla Contenido

twitter_user

Contiene los datos generales de los usuarios.

twitter_tweets

Contiene las publicaciones hechas por los
usuarios con sus datos generales.

twitter_hashtags

Contiene todos los hashtags que contienen
cada uno de los tuits.

Ciudades

Contiene los datos necesarios de las ciudades
en las que se aplica la consulta de tuits.

twitter_filtro

Contiene el identificador del grupo de palabras
gue se buscara en los tuits.

twitter_filtro_palabras

Contiene todas las palabras que seran buscadas
en los tuits.

twitter_tweets_filtro_palabra

Contiene el identificador de las palabras que se
encontraron en los tuits.

Tabla 9. Descripcion de las tablas.

El modelo de base de datos de la seccion 3.1.3 en la llustracion 21 que se diseiid, sera adaptado a
las herramientas para procesar Big Data, ya que éstas requieren de un identificador numérico auto
incrementable, consecutivo y Unico como llave primaria en cada una de las tablas, para realizar la
sincronizacién de datos entre el esquema relacional y el de archivos de Hadoop, que se vera mas
adelante, quedando como se muestra en la llustracién 33.
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fid INT(11) ! id BIGINT(20) fid INT(11)

2 id_user BIGINT(20) id_tweet BIGINT(20} < @id_filtro_palabra INT(11)
© screen_name VARCHAR(2SS) | | 1 tweet VARCHAR(150) Ly, |

reslname VARCHAR(255) | | | 0ig user BIGINT(20)

* description VARCHAR(255)  reated DATETIME

2 friends_count INT{11) 2 dudad VARCHAR(100)
“ followers_count INT{11) =l
> location VARCHAR(255) |
1I #id INT {11}
| ! @id_twitter_filtro INT(11)
| |  palabra VARCHAR(50)
! & activa INT(11)
|
I id INT(11) :
@ id_tweet BIGINT(20) : :
@ id_user BIGINT(20) | Fid INT(11)
> hashtag CHAR({S0) : + desoripcion VARCHAR(245)
ﬁ
! id BIGINT{20)
2 ciudad V ARCHAR(100)
2 estado CHAR{100)

& |atitud DECIMAL(10,5)

“# longitud DECIMAL( 10,5)

& censo_2010 INT(11)

J censo_estmado_2015 INT(11)
¥ radio INT(11)

Indexes

llustracion 33. Diagrama relacional para el almacenamiento de datos.

Utilizaremos como manejador de base de datos a MySQL, elegido dadas sus caracteristicas como su

gran presencia en la industria, es software libre y tiene una gran facilidad de uso.
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423

Paquetes de la arquitectura del programa

Basandose en el patron Modelo-Vista-Controlador (MVC), utilizado frecuentemente en aplicaciones
web, para la aplicacidn, se utilizardn los conceptos de Controlador y Modelo, y se afiadira un
elemento conocido como Servicio, que son métodos especializados que se agregan utilizando
librerias fuera del marco de trabajo definido. No se considerara la Vista, ya que esta aplicacién no
tiene ninguna interaccién con ningun usuario final.

Tenemos tres paquetes definidos para el programa que obtendra el flujo de datos en tiempo real,
como se muestra en la llustracidn 34, y se describen mas adelante:

1.

i > TwitterStreaming [TwitterStreaming master]
a4 7 src
a H controlader
. 41 TwitterApp.java
4§ modelos
- [4} Ciudad java
1 DbMethods java
- [4) FiltroPalabra.java
. [4} Hashtag.java
. [4) Palabras.java
- 1) Tweets.java
- [4) Users,java
4 i servicio
- [4} StanfordSentimentAnalyzer.java
- 1) TwitterService java

llustracion 34. Paquetes y clases del proyecto para el streaming de datos de twitter.

Modelos: En este paquete que se puede observar en la llustracién 35, se tiene mapeada la
base de datos en clases por cada una de sus tablas, esto para poder realizar la manipulacién
de tipos de datos al momento de consultar, insertar, borrar o actualizar en la base de datos.
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=<)ava Class>>

(B users
ag= = ]

o d_user: long

o screen_name: String
o real_name: String

o description: String

o friends_count: int

o followers_count: int
o location: String

& Users()

@ petid_user(}long

@ setid_user(long)void

@ petScreen_name().String

@ setScreen_name(String):void
@ getReal_name( ) String

@ setReal_name(String):void
@ petDescription():String

@ setDescriptioniString):vold
@ getFriends_count(})int

@ setFriends_countiint}:void
@ pgetFollowers_count():int

@ setFollowers_countiint):void
@ getLocation():String

@ setLocation(String).void

1
<=)ava Package=>
H# modelos
=<Java Clazs=> T —
O Tweets (5 Palabras
rrodelos i
o id_tweet iong o id_twiter_fitro int
R o palabra: String
o id_user: long aid it
o created: Tmestamp OEPﬂhhms{]
WICRRNS S @ gelid twitter_filtro()int
S @ zetid_twitter_filtro(int).void
@ Tweets() © getPaiabra(}:String
@ toString(}:String @ setPaiabra{String)-void
@ petid_tweet()long © oetid()int
@ setld_tweet{long):void @ setid{int);void
® gefTweol()Sting @ toString():String
@ sefTweet(String)void
@ getid_user()long =<Java Class>>
@ setld_user(long);void (9 Ciudad
modelos

@ getCreated( ) Timestamp

@ setCreated(Timestamp):void
@ getCiudadi). String

@ setCiuvdad(String)void

@ getSentimiento( }:String

@ setSentimiento(String):void

== Java Class=>

(3 Hashtag
@ toString():String
«<)ava Classs> o id_tweet: long
(@ FiltroPalabra @ id_user: long
modelos o hashtag: String
o id_fitro_palabra: int @ Hashtag()

o id_twest long

& FitroPalabral)

@ getid_fitro_palabra(cint

@ selid_fitro_palabra(int).void
@ getid_twest{}:long

@ setid_tweet{long - void

@ toString():String

@ getid_tweet{)dong

@ setid_tweet(long)-void
@ getid_user{)dong

@ setid_user{long)-void
@ getHashiag(ySirng

@ setHashtag(Siring)-void
@ toString{):String

o id: int

o ciudad: String

o estado: String

o |atitud: double

a longitud: double

e censo_2010: int

o censo_estimado_2015: int
o radio: double

& Ciudad()

@ toString(}:String

o getid():int

& setid(int):-void
{geltndadu:snm

@ seiCudad{Siring \-void

@ getEstado():String

f selEstado{Strng void

@ getLatiud():double

@ st attud(double) void

& getLongitud()-double

@ setLongitud(double)-void

@ getCenso_2010():int

& setCenso_2010{int):void

o getCenso_estimado_2015():int
o setCenso_estimado_2015(int):void
of getRadio():double

o setRadio(double)void

llustracion 35. Diagrama de clases del paquete de modelos.
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Se tiene adicionalmente una clase con los métodos para la manipulacion de los datos como
lo muestra la llustracién 36, necesarios para la interaccion con la base de datos y las clases
contenidas en el modelo.

==lava Clags==

(% DbMethods

medelos

o pattern: String

@ DbMethods()

@ getGeolocationCities () List=Ciudad=

@ getWordList():List<Palabras=

@ insertallzuario(Users, Connection}:void

@ insertaTweet(Tweets, Connection ):void

@ ingertaHashtagiHashtag,Connection}:void

@ insertaFitroPalabralFitrePalabra, Connection):void

llustracion 36. Métodos que interactuan con la base de datos.

2. Controlador: En este paquete se contiene una Unica accion como lo muestra la llustracidn
37 en el diagrama de clases, la cual basicamente inicia la ejecucién de las consultas de tuits
mediante los servicios integrados en el programa.

[ ]

=<Java Package==
£ controlador

<<]ava Clags==

(= TwitterApp

controlzador

E‘F Twitterapp()
esmainl:E-tringﬂ}:'.fuid
es executeStreaming () void

llustracion 37. Paquete del controlador con su clase que contiene la accion.
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3. Servicios: En este paquete contenemos los métodos utilizados como se muestra en la
[lustracion 38, los cuales consumen las bibliotecas necesarias para poder obtener el flujo de
datos directamente de twitter, y obtener el sentimiento de cada tuit publicado de cada
usuario en tiempo real.

| <<lava Classx==
<=Java Fackage=> (& Stanford SentimentAnalyzer
4 servicio servicio
{?StanfurdS&ntimentﬁmﬂt}rzer(}
{;-SgetSentim&nt(String}:String
<<=lava Class==
(2 Twitter Service
SEIVICK
Dspﬂﬁﬁrﬂi String
LZFT'».'.' itterService()
-:::Squ&r'_.rT'-.-."rl'terElyG&uLun:ﬂtiun(n:luut:-l&.duut:-le.|:Iuut:-I&.String.String.String,List{PﬂIﬂbrﬂs:-}:'.fuid
{Jsg&tF‘attern(}:String
@ =etPatterniString)void
llustracion 38. Paquete de servicio con sus respectivas clases.
424 Infraestructura a utilizar

Se utilizaron servicios en la nube que provee Amazon AWS, con el objetivo de poder tener un servicio
en ejecucion las 24 horas del dia, los 7 dias de la semana, para tener un flujo de datos en tiempo

real.

La Infraestructura en donde se ejecutara la aplicacion cuenta con las siguientes caracteristicas:

Servidor de Aplicacién.

Instancia t2.small de Amazon.
Memoria de 2 GB.

Sistema Operativo Ubuntu 16.04LTS.
Disco Duro de 30 GB.

MysSQL 5.7.

425 Codificacion y ejecucion del programa
El programa codificado en la llustracién 39 sigue la siguiente secuencia:

A W N -

En la linea 29 se obtiene la lista de las diez ciudades mas pobladas.

En la linea 31 se obtienen la lista de las palabras que se buscaran en los tuits.

En la linea 44 se iteran las ciudades.

En la linea 49 se ejecuta el método queryTwitterByGeolLocation que se muestra en la
[lustracion 40 que se describird mds adelante, con los argumentos de la ciudad, el cual
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realiza la consulta mediante el API de twitter, procesa los tuits y los almacena en la base de
datos de MySQL.

13 * gauthor Juan Garfias Vazquez.
14 * g@version 1.8

15 ¥

16 */ )

17 public class Twitterapp {

18

19= @SuppressWarnings({"static-access")

28 public static void main(String args[]) throws Exception {
21 executeStreaming() ;

22 }

23

24 @suppressWarnings("static-access")

25 public static wvoid executeStreaming () throws Exception{

26 TwitterMethods twitterMethods = new TwitterMethods();
27 DbMethods dbMethods = new DbMethods();

28 // Obtiene la lista de ciudades.

20 List<=Ciudad> result = dbMethods.getGeoLocationCities();
3 // Obtiene la lista de palabras que seran buscadas en el tuit.
31 List<Palabras> palabras = dbMethods.getWordList();

3 // Obtengo los datos de confiquracion para el programa.
3 Properties props = new Properties();

34 FileInputStream fis = null;

3 fis = new FileInputStream("db.properties");

3 props.lead(fis);

37

3 Class.forName(props.getProperty("driver")]);

// Ciclo infinito de ejecucion del programa.
do{
Date date = new Date();
// Iteracion de las 10 ciudades consultadas.
for { Ciudad ciudad : result ) {
//sleep 5 seconds
try {
// Ejecutamos el método para la consulta de los tuits.
// Recibe los argumentos para configurar la consulta de tuits.
twitterMethods.queryTwitterByGeolocation|
ciudad.getLatitud(),
ciudad.getLongitud(),
ciudad.getRadio(]),

ciudad.getCiudad(]),
'En',
palabras); // Recibe la lista de palabras a buscar.
System.out.println("Se realizo la consulta de la Ciudad: "
+ ciudad.getCiudad()});
} catch (Exception e) {
// TODO: handle exception
System.out.println("Excedido el limite de consultas, esperando...");
System.out.println(e];
Thread.sleep(300000) ;

1

// Indica el tiempo de espera de 60 segundas para la siguiente iteracidn.
Thread.sleep(600088) ;
} while (true);

H

llustracion 39. Codificacion del programa en la etapa de iteracion de las ciudades para consulta de tuits.
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En la llustracién 40 vemos una seccion del método queryTwitterByGeoLocation(), en donde se

realiza la consulta y validacion principal de los tuits:

5. Enlalinea 84, se iteran los tuits de resultado por la consulta con el API, los cuales como
recordaremos, son 15 resultados por ciudad. Por lo tanto, se procesan por cada ejecucién

del programa, 150 tuits cada 60 segundos.
6. Enlalinea 85 se evalla que un tuit no sea retuit.
En la linea 94 obtenemos el sentimiento del tuit.

N

8. Enlalineas 107,108 y 135 se inserta el usuario de twitter, el tuit y los hashtags que

contenga el tuit.

9. Enlaslineas 109 a 125, se realiza la busqueda de las palabras en los tuits, y al ser

encontrada una palabra, esta se almacena en la base de datos.

B3
84 for (Status status : result.getTweets()) {
85 if (status.getRetweetCount() == 8) {
86 SimpleDateFormat sdf = new SimpleDateFormat("yyyy-MM-dd HH:mm:ss");
87 @SuppresswWarnings("unused")
88 String date = sdf.format(status.getCreatedAt());
89 java.sqgl.Timestamp sglDate = new java.sql.Timestamp( status.getCreatedAt().getTime() );
L] tweet.setCiudad (ciudad);
91 tweet.setId_tweet(status.getId());
2 tweet.setId_user(status.getUser().getId());
93 tweet.setTweet(status.getText());
94 tweet.setSentimiento(
g5 StanfordSentimentAnalyzer.getSentiment (
96 status.getText().replaceAll( getPattern() , "").trim() )
97 );
98 tweet.setCreated( sqlDate );
99 // Datos del Usuario.
180 user.setId user(status.getUser().getId(});
101 user.setScreen_name(status.getUser().getScreenName(});
182 user.setReal_name(status.getUser().getName());
183 user.setDescription(status.getUser().getDescription());
184 user.setFriends_count(status.getUser().getFriendsCount());
185 user.setFollowers_count(status.getUser().getFollowersCount());
186 user.setlocation(status.getUser().getLocation());
187 dbMethods.insertalsuario(user, c);
188 dbMethods.insertaTweet(tweet, c);
189 String s = status.getText().toLowerCasel();
110 for (Palabras palabra : palabras){
111 int validaString = s.index0f(" "+palabra.getPalabra()+" "});
112 if(validaString=0){
113 FiltroPalabra filtroPalabra = new FiltroPalabra();
114 filtroPalabra.setId_filtro_palabra(palabra.getId_twitter_filtro(});
115 filtroPalabra.setId_tweet(status.getId(});
116 dbMethods.insertaFiltroPalabra(filtroPalabra, c)
117
118 validaString = s.indexOf ("#"+palabra.getPalabra()+" ");
119 if(validaString=8){
128 FiltroPalabra filtroPalabra = new FiltroPalabra();
121 filtroPalabra.setId_filtro_palabra(palabra.getId_twitter_filtro(});
122 filtroPalabra.setId_tweet(status.getId());
23 dbMethods.insertaFiltroPalabra(filtroPalabra, c);
124 3§
125 ¥
126 // Datos del Hashtag
12 if (status.getHashtagEntities().length > 8) {
128 Hashtagentity[] hashtagEntity = status.getHashtagEntities().clone();
129 for ( HashtagEntity o: hashtagEntity ){
130 //System.out.println(o.getText());
131 hashtag.setId_tweet(status.getId(});
132 hashtag.setId_user(status.getUser().getId());
133 hashtag.setHashtag(o.getText());
134
135 dbMethods.insertaHashtag(hashtag, c)
136 }
137 3}
138 T
139 T
148 c.commit();
141 st.close();

llustracion 40. Iteracion de tuits y almacenamiento en la base de datos.
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El cddigo fuente de esta aplicacion se encuentra publicado en Github en la siguiente ruta:
https://github.com/Juanin88/TwitterStreaming

Una vez ejecutado el programa, observamos los datos almacenados en las tablas de la base de datos
de MySsQL.

En la llustracion 41, se muestra la tabla que contiene los tuits, en donde se puede observar que
contiene un id, el cual se agregd como un dato auto incrementable para poder realizar la
sincronizacion de los datos que se vera mas adelante, se tiene el id_tweet, el cual es el identificador
Unico de cada tuit, tweet que es el contenido de la publicacién del tuit, el id_user, que es el usuario
que realizo el tuit, created que es la fecha y hora en que se publicé el tuit, ciudad la cual se asignd
al momento de realizar la iteracidon de consulta de tuits por ciudades y por ultimo, el sentimiento
obtenido del tuit.

————— T = T —
1s [SELECT * FROM sucial_rﬁtjwbr'k.tw'i‘t'iér_tweéi's;

Result Grid H 4% Filter Rows:;ﬁ Edit: g E&» i Exportimport: By BB WrepCell Content: T& Fetchrows: e85

# id id_tweet - tweet id_user created ciudad sentimiento

1 |1 840192493023027200 New album of music videos is now ... | 2712834601 12017-03-10 13:27:55 New York  Negative

A e 840192493199212546 Resist... hitps:t.coBZUI9ljYIQ @Ba... | 744909718800470016 2017-03-10 13:27:55 New York  Negative

S 3 840192493303947265 Chinese Fallout Over THAAD Depl... | 769447849419497473 2017-03-10 13:27:55 New York  Neutral

4 4 840192493505273856 #kids Alice's Rock and Roll Advent... | 453410367 2017-03-10 13:27:55 New York  Negative

B 840192493656383490 This No Frauds response is garbage. | 139790708 2017-03-10 13:27:55 New York  Negative

6 |6 840192493916418048 @suhhHalle weirdest shit ever 2373785059 2017-03-10 13:27:55 New York  Neutral

[ 7 840192494247825409 @martnye wait excuse me i'mgon... 412444305 2017-03-10 13:27:55 New York  Negative

88 840192527965786112 (@ky33 the Come Back kid 7336183980 2017-03-10 13:28:03 San Jose Neutral

S O 840192533133164544 So Internet decided to ruin our fun t... | 738352647040688128 2017-03-10 13:28:04 San Antonio Positive

10 |10 | B840192536383803393 @MLKstudios jewsh ocuptn is th ch... 2579339647 2017-03-10 13:28:05 San Antonio  Negative

110 11 840192538778705920 | @QueensCast % agree with this 163633239 2017-03-10 13:28:05 San Antonio | Neutral

12 12 840192543153352706 @DanaCortez @AnthonyA400 sho... 1015833313 2017-03-10 13:28:06 San Antonio Negative

13 13 B840192544193437697 Want to work in #SanJose, CA Vie... 4822623074 2017-03-10 13:28:07 San Jose Negative

14 14  840192554922569729 | More Than 13,000 People Get Thei... 1676904229 2017-03-10 13:28:09 San Jose Negative

llustracion 41. Contenido de la tabla de tuits

En la llustracidon 42, observamos el id auto incrementable necesario para la sincronizacion de datos,
el id_user que es el identificador Unico del usuario de twitter, screen_name, que es su nombre de
usuario en twitter, real_name que es su nombre de usuario real, description que es la descripcién
del usuario, friends_count que son los contactos del usuario, followers_count que son los seguidores
que tiene el usuario y location que es la ubicacidn que registra el usuario.
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1e [SELECT * FIIRWI sncial_ln—m:vl.rnrk.twitter_user;
if
IResuit Gria B0 4 Fiiter Rows| @ |Edit: gy E» B Exportimport: By [ WrepCell Content: A Fetchrows: mf 5%
# id id_user screen_name  real_name description friends_count | followers_count  location
1 295 joshk Josh Kopelman | Socalled venture capitalist. Father. ... | 3172 114830 Philly
o 2 357 wubbahed Will Turnage Lead Technology at Inamoto & Co.... 387 2218 Brooklyn, NY
3 3 418 dens Dennis Crowley | like to build things Founder @Fou... 2092 85506 NYC / Kingston
4 4 528 buzz Buzz Andersen Tech veteran Apple, Square. Tumb... 1256 15017 NYC
5 B 556 ch charlie wright = Never for money, always for love. ... 779 2769 downtown los angeles, ca
6 (5] 573 heyitsnoah Noah Brier Cofounder of @Percolate 1018 15753 NYC
7 7. 744 shahid yung halal cart | many things but not what you assume 924 1280 nyc
8 8 765 seanbonner | Sean Bonner Global Director @Safecast. Fellow ... 471 12781 Los Angeles, CA
B 9 1027  harry harry my husband is a cop 665 7625 New York, USA
10 (10 1033  dyfl Chris Conroy | Editor @DCComics DETECTIVE ... 433 4224 Los Angeles, CA
1 11 1084  toomuchnick Nick Douglas Soy Boy, Wokester, | have only be... 3591 13189 Brooklyn, NY
12 |12 1180 jeeves Rajiv Sinclair hitps:t.coDUevwGL5W7 2091 1057 Chicago
ol 13 | 1513 brianwmniles Brian Wm. Niles Founder & Chief Evangelist, @Tar... 116 1259 Havertown, PA
14 14 1661  paulgb Paul Butler Lately reobsessed with creative dat... 739 980 NYC
15 (15 1742  trevorturk Trevor Turk Freelance Programmer, currently w... 176 1465 Chicago, IL

llustracion 42. Datos de los usuarios de los tuits.

En la llustracion 43 se muestra la tabla que contiene los hashtags , con su id auto incrementable
para realizar la sincronizacion de datos, el id_tweet que relaciona el hashtag con el tuit y el id_user
que relaciona el hashtag con el usuario, y el hashtag mismo.

1= [SELECT * FROM social network.twitter hashtags;
Grid §H 4% Filter Rows:| | Edit: g B EL Exportimp
id id_tweet id_user hashtag
1 840192493505273856 453410367 kids
2 840192533133164544 738352647040688128 Push
3 840192543153352706 1015833313 SBready
4 840192544193437697 4822623074 Hiring
5 840192544193437697 4822623074 Job
6 840192544193437697 4822623074 Jobs
7 B840192544193437697 4822623074 SanJose
8 840192544193437697 4822623074 Transportation
9 840192554922569729 | 1676904229 education
10  840192561188810756 248135355 np
11 840192561188810756 248135355 SoundCloud
12  840192563403452416 168289712 Facts

llustracion 43. Hashtags de los tuits.
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En la llustraciéon 44, se muestra la tabla que contiene la relacidn entre las palabras encontradas y el
tuit que lo contiene, teniendo su id auto incrementable para realizar la sincronizacién, el
id_filtro_palabra que relaciona la palabra encontrada con el id_tweet del tuit.

e == =T T =
1 e [SELECT * FROM social network.twitter tweets filtro palabra;

o
Result Grid HH 43 Filter Ruws:[q | Edit: g B EL Exportimport: By ) Wrap Cell Content: I8 Fetchrows: & 5
# id id_filtro_palabra  id_tweet

1 1 2 840193225717510144

2 |2 3 840194794072735746

3 3 5 840195100974186497

4 |4 25 840196959327657985

5 5 1 840198813553983489

6 |6 85 840199105766924288

7 |7 39 840199120895664132

8 |8 2 840199401964466176

B 0 40 840200646750007297

10 10 4 840200653116997632

1 M 1 840202189209497600

12 |12 57 840203139903041537

12 13 1 840204403088986115

14 14 25 840204403088986115

llustracion 44. Palabra del catdlogo encontrada en el tuit.

En la llustracion 45 se muestra el catalogo que define el tema principal del grupo de palabras, en
este caso llamado Drogas, permitiendo de esta manera poder crear mds grupos para realizar andlisis
de cualquier otro dominio.

M H ¥ 5 8 |i |@||Lim'rtt01000 rows -

s [SELECT * FROM social network.twitter filtro;

Result Grid HH 4% Filter Rows: G | Edit: g B L Export/impg
= id descripcion

1 0 Sin filtro

200 1 Drogas

N |1 [

llustracion 45. Tema principal del filtro.
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En la llustracion 46 se muestra el catdlogo de palabras relacionadas a un tema, en donde se tiene su
id auto incrementable, el id_twitter_filtro del grupo de palabras, la palabra, si la palabra esta activa.

Para facilitar el analisis, al existir un sinfin de sinénimos, se agregd un campo llamado
palabra_concepto_general, que como su nombre lo dice, es el concepto general de los sindnimos
gue puede haber, ya que como se puede observar en la llustracidn 46, weed y marijuana se refieren

a la misma droga.

W H 7
1.

o= R

I!:glllleltEGl.UUU TOWS HE T e
0M social network.twitter filtro palabras;
ELECT * FROM 1 network.twitter filtro palab

Result Grid HH 4% FiIterRows::Q
# id id_twitter_filtro | palabra

Edit: Iﬁl Eh B Exportimport: EH E@ Wrap Cqg

activa palabra_concepto_general

"1 1 1 weed 1 Marijuana

2 |2 1 marijuana 1 Marijuana

3 |3 1 cocaine 1 Cocaine

4 4 1 heroin 1 Heroin

S 5 1 beer 1 Alcohol

6 |B 1 tabaco 1 Tabaco

[ 7 1 cigar 1 Tabaco

8 8 1 kush 1 Marijuana

g9 9 1 the 0 ofro

10 24 1 pot 1 Marijuana
25 |1 cannabis 1 Marijuana

12 (26 |1 mariguana 1 Marijuana

13 (27 |1 aspirin 1 Pain Relievers
14 (28 |1 morphine 1 Pain Relievers
HHa 20 |1 drug 0 otro

16 (30 |1 opioids 1 Pain Relievers
S 31 1 fentanyl Pain Relievers
18 (32 |1 poison 0 otro

19021 |4 hudrnradnne 1 Pain Relievers

llustracion 46. Catdlogo de palabras a buscar en el tuit.
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4.3 Extraccién de los datos

Hasta este momento ya se tienen los datos que se requieren para realizar el andlisis, la etapa
siguiente consiste en la extraccidon de los datos contenidos en la base de datos relacional, al
ambiente de analisis de Big Data, la cual para este caso, la plataforma a utilizar serd Hortonworks y
el Sistema de Archivos de Hadoop (HDF), que se explicé en la seccién 0.

431 Importando datos con apache sqoop

Apache Sqoop(TM) es una herramienta lanzada en marzo del 2012, la cual esta disefiada para hacer
mas eficiente la transferencia entre bases de datos relacionales al sistema de archivos de Apache
Hadoop.

Esta herramienta se utiliza ejecutando comandos desde la terminal, indicando la conexidn al origen
de los datos. Se utilizaran dos funciones de Sqoop, la primera es la de importar una tabla completa
de la base de datos relacional, y la segunda es sincronizar los registros nuevos de la tabla de la base
de datos relacional, con la contenida en Hadoop.

A. Importar Tablas
Para la primera funcion, se tiene la siguiente estructura del comando:

$ sqoop import --connect [conexidén a la base de datos origen] --username
[Usuario de la base de datos] -P --split-by [indica 1la columna para
realizar la segmentacién] --columns [indica las columnas de la tabla a
importar] --table [nombre de la tabla] --Hive-import --create-Hive-table
--Hive-table [indica el nombre de la base de datos y el nombre de la
tabla que se creara] --driver [indica el conector de la base de datos a
utilizar] -m [nimero de segmentos (cuatro por default) al descargar]

Al importar mediante el script anterior, Sqoop realiza cuatro conexiones paralelas y simultaneas a
la base de datos por default, y basandose en el id Unico que se indica con el argumento —split-by,
segmenta en cuatro partes los registros de la tabla, esto hace mas eficiente el proceso de
importacion de los datos.

Por ejemplo, para el caso de nuestra tabla twitter_tweets posterior a realizar el proceso de consulta
de tuits, contiene 3,182,630 tuits almacenados, por lo que al realizar los cuatro segmentos por
default, la memoria de la aplicacién se desborda, ya que cada una de las consultas descarga 795,657
tuits, entonces para esa tabla en particular, definimos que se hagan 10 cortes en el argumento -m a
la tabla para poder realizar la importacion de los tuits.

Para importar a Hadoop las tablas que se tiene en la base de datos de MySQL, los comandos
guedarian de la siguiente manera:

Tabla Script

ciudades $ sqoop import --connect
jdbc:mySQL://127.0.0.1/social_network --username jgarfias
-P --split-by id --columns
id, ciudad,estado,latitud,longitud,censo_2010,censo_estimad
0_2015,radio --table ciudades --Hive-import --create-Hive-
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twitter_fil
tro

twitter_fil
tro_palabra
s

twitter_has
htags

twitter_use
r

twitter_twe

ets_filtro_

palabra

twitter_twe
ets

table --Hive-table social_network.ciudades --driver
com.mySQL . jdbc.Driver

$ sqoop import --connect
jdbc:mySQL://127.0.0.1/social_network --username jgarfias
-P --split-by id --columns id,descripcion --table
twitter_filtro --Hive-import --create-Hive-table --Hive-
table social_network.twitter_filtro --driver
com.mySQL . jdbc.Driver

$ sqoop import --connect
jdbc:mySQL://127.0.0.1/social_network --username jgarfias
-P --split-by id --columns
id,id_twitter_filtro,palabra,activa,palabra_concepto_gener
al --table twitter_filtro_palabras --Hive-import --create-
Hive-table --Hive-table
social_network.twitter_filtro_palabras --driver

com.mySQL .jdbc.Driver

$ sqoop import --connect
jdbc:mySQL://127.0.0.1/social_network --username jgarfias
-P --split-by id --columns id,id_tweet,id_user,hashtag --
table twitter_hashtags --Hive-import --create-Hive-table
--Hive-table social_network.twitter_hashtags --driver
com.mySQL .jdbc.Driver

$ sqoop import --connect
jdbc:mySQL://127.0.0.1/social_network --username jgarfias
-P --split-by id --columns
id,id_user,screen_name,real_name,description,friends_count
,followers_count,location --table twitter_user --Hive-
import --create-Hive-table --Hive-table
social_network.twitter_user --driver com.mySQL.jdbc.Driver
$ sqoop import --connect
jdbc:mySQL://127.0.0.1/social_network --username jgarfias
-P --split-by id --columns id,id_filtro_palabra,id_tweet -
-table twitter_tweets_filtro_palabra --Hive-import --
create-Hive-table --Hive-table
social_network.twitter_tweets_filtro_palabra --driver
com.mySQL .jdbc.Driver

$ sqoop import --connect
jdbc:mySQL://127.0.0.1/social_network --username jgarfias
-P --split-by id --columns
id,id_tweet,tweet,id_user,created, ciudad,sentimiento --
table twitter_tweets --Hive-import --create-Hive-table --
Hive-table social_network.twitter_tweets -m 10 --driver
com.mySQL . jdbc.Driver
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B. Sincronizar tablas
Para el proceso de sincronizar las tablas, se genera un comando similar al explicado anteriormente,
salvo que este no creara la tabla sino que le agregard los registros nuevos, quedando de la siguiente
manera:

$ sqoop import --connect [conexidén a la base de datos origen] --
username [Usuario de la base de datos] --password [password de la base
de datos] --split-by [indica la columna para realizar los segmentos]--
columns [indica las columnas de la tabla a importar] --table [nombre de
la tabla] --Hive-import --Hive-table [indica el nombre de la base de
datos y el nombre de la tabla importada] --incremental [indica el timpo
de importacion] --check-column [indica la columna a comparar el ultimo
id] --last-value [maximo id en nuestra tabla de hadoop] --driver
[indico el conector de la base de datos a utilizar]

Basandose en el ejemplo anterior, ahora el comando para sincronizar la tabla twitter _tweets queda
de la siguiente manera:

$ sqoop import --connect jdbc:mySQL://192.168.0.3/social network --
username root --password root --split-by id --columns
id,id_tweet,tweet,id_user,created,ciudad,sentimiento,id_twitter_filtro,
filtro valido --table twitter_tweets --Hive-import --Hive-table
social_network.twitter_tweets --incremental append --check-column id --
last-value 1902024 --driver com.mySQL.jdbc.Driver

Al efectuar el comando anterior, Sqoop realiza una conexién a la base de datos de MySQL,
consultando el maximo identificador de la tabla, y se le pasa como argumento el maximo
identificador que tenemos almacenado la tabla de Hadoop. Posteriormente, obtiene la diferencia
sobre los maximos identificadores, para después consultar y descargar la diferencia a la tabla de
Hadoop.

Poniendo un ejemplo, en la tabla de Hadoop se tienen 10 tuits y su maximo identificador es 10, y en
la tabla de MySQL se tienen 30 registros, por lo que su maximo identificador en 30, teniendo asi una
diferencia de 20 registros. Por lo tanto, en el script de Sqoop se le pasa como argumento, que el
maximo identificador en la tabla de Hadoop es 10. Sqoop entonces, realiza la consulta a MySQL en
donde obtiene como respuesta que el maximo identificador es de 30, por consiguiente, realiza una
importacion solicitando todos los tuits con id mayor a 10 y menores a 30.

Sincronizar las tablas, implica que se realice una consulta por cada tabla de Hadoop que se quiera
sincronizar, para obtener el valor maximo de los identificadores y agregarlos en nuestros comandos
para realizar la sincronizacion.

El proceso de sincronizacidn se requiere que sea de manera automadtica, por lo que se tendra un
programa que contiene la clase Maker como lo muestra la llustracién 47, el cual tiene como objetivo
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generar el comando que ejecutara Apache Sqoop, para la sincronizacion de los datos entre el
esquema relacional y el esquema de Hadoop.

== |ava Clasg==

(= Maker
{default packags)

o driverName: String

@ Maker(}
-:}S main{String(] ) void

llustracion 47. Clase que genera la sentencia para el ETL de Sqoop.

El programa utiliza un archivo con propiedades para facilitar la configuracién del programa en su
ejecucién, que contiene los siguientes parametros:

url = jdbc:mySQL.://192.168.0.5/social_network
HiveUrl=jdbc\:Hive2\://172.17.0.2\:10000
driver = com.mySQL.jdbc.Driver

username = root

password = root

useSSlL=false

path= ETL.sh

Detallando el cddigo de la llustracion 48 tenemos que:

1.

En la linea 23 se define el conector de Hive para realizar las consultas a la base de datos de
Hadoop.

En la linea 28 y 29 se declaran las variables que contendrdn los maximos identificadores de
las cuatro tablas que vamos a sincronizar.

En la linea 36 se asigna el driver de Hive.

En la linea 42 serealiza la conexidn a Hive mediante la url contenida en la propiedad HiveUrl.
En la linea 48 se crea la sentencia en HiveQL para consultar los maximos identificadores en
las tablas, uniendo los resultados para iterarlos y almacenarlos en las variables.

En la linea 63 se iteran los resultados para almacenarlos en las variables que van a generar
el comando.
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21 public class Maker {
22

private static String driverName = "org.apache.hive.jdbc.HiveDriver";

public static void main(String[] args) throws IOException, SOQLException {
System.out.println("Inicia ETL.");

int twitter hashtags = 8; int twitter tweets = 8;
int twitter tweets filtro palabra = 0; int twitter user = 8;
Properties props = new Properties(); FileInputStream fis = null;

fis = new FileInputStream("db.properties");
props.load(fis);

try {
Class.forName(driverName) ;

} catch (ClassNotFoundException e) {
e.printStackTrace();
System.exit(1);

e

System.owut.println("Inicia Conexion.");

Connection con = DriverManager.getConnection(

props.getProperty("hiveUrl”)+"/social network");

Statement stmt = con.createStatement();
System.out.println(”Conexion Creada.");

String sqgl;

sql = "select 'twitter tweets' as tabla, max{id) from twitter_ tweets union”
+ " select 'twitter_hashtags' as tabla, max(id) from twitter_hashtags union"
+ " select 'twitter tweets filtro palabra' as tabla, max{id) "

+ "from twitter tweets filtro palabra union"

+ " select "twitter user’ as tabla, max(id) from twitter user”;

ResultSet res;

System.out.println("Prepara Ejecucion.");

// show tables
System.out.println("Running: " + sql);
res = stmt.executeQuery(sqgl);
System.out.println{"Termina Ejecucidn.");

while (res.next()) {
if (res.getString(1l).equals("twitter_hashtags")) {
twitter hashtags = Integer.parseInt( res.getString(2) );
¥

if (res.getString(l).equals{"twitter tweets")) {
twitter tweets = Integer.parseInt( res.getString(2) };

if (res.getString(1l).equals("twitter tweets filtro palabra")) {
1
if (res.getString(l).equals("twitter_user”)) {
twitter user = Integer.parseInt( res.getString(2) );
1

System.owut.println(res.getString(1)+" - "+res.getString(2));

twitter tweets filtro palabra = Integer.parseInt( res.getString(2) );

llustracién 48. Cédigo que genera script para Sqoop (1/3)
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En la llustracién 49 tenemos que:

7.

En la linea 84 se define el path del archivo de configuracién del programa, que contendra el
comando generado para sincronizar las tablas.
En la linea 100 y 115 se genera el comando para sincronizar la tabla twitter_tweets y
twitter_hashtags respectivamente.

I

res.close();
stmt.close();
con.close();
System.owut.println("Cierra Conexion.");

File file = new File(props.getProperty("path")});

file.delete();

/f if file doesnt exists, then create it

if ('file.exists()) {
file.createNewFile();
file.setExecutable(true);
file.setWritable(true);
file.setReadable(true);

}

FileWriter fw = new FileWriter(file.getAbsoluteFile(), true);
BufferedWriter bw = new BufferedWriter(fw);

String bash = "*;

String bash_twitter_ tweets = “sqoop import *

"--connect "+props.getProperty("url®)+" *
"--username "+props.getProperty("username”}+" "
"--password "+props.getProperty("password"}+" "
“--split-by id *

"--columns id,id tweet, tweet,id user,created,ciudad,”
"sentimiento,id twitter filtro,filtro valido "
"--table twitter tweets "

"--hive-import "

"--hive-table social network.twitter_ tweets "
"--incremental append "

*

--check-column id *
--last-value "+twitter tweets+" "
--driver com.mysql.jdbc.Driver";

PTIERY SO S ST S S S S St

String bash twitter hashtags = "sgoop import "
"--connect "+props.getProperty("url”}+" "
"--username "+props.getProperty("username”)+" "
"--password "+props.getProperty("password")+" "
"--split-by id "

"--columns id,id tweet,id user, hashtag "
"--table twitter hashtags "

"--hive-import "

+

--hive-table social network.twitter hashtags "
--incremental append

--check-column id "

--last-value "+twitter hashtags+" "

--driver com.mysql.jdbc.Driver";

o o oo oo b o

llustracién 49. Cédigo que genera script para Sqoop (2/3)
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En la llustracién 50 tenemos que:

9. En las lineas 129 y 143 se genera el comando para sincronizar la tabla twitter_tweets y
twitter_hashtags respectivamente.

10. Enlalinea 159 se juntan los comandos generados concatenados con && que reconoce Linux
como un conector secuencial, esto para que se ejecute uno detrds de otro.

11. En la linea 164 se guarda el comando generado en el archivo definido con extensién .sh,
para ejecutarlo desde la terminal de Linux.

29 String bash twitter tweets filtro palabra = "sgoop import "
3 + "--connect "+props.getProperty("url”}+" "
"--username "+props.getProperty("username”)+" "
"--password "+props.getProperty("password")+" "
"--split-by id "

"--columns id,id filtro_palabra,id tweet "
"--table twitter_ tweets filtro_palabra "
"--hive-import "

"--hive-table social_network.twitter tweets filtro_palabra
"--incremental append "

"--check-column id "

"--last-value "+twitter tweets filtro palabra+" "
"--driver com.mysql.jdbc.Driver";

Ly
R T S

3 String bash twitter user = "sgoop import "
"--connect "+props.getProperty("url”)+"
"--username "+props.getProperty("username")+" "
"--password "+props.getProperty("password")+"
"--split-by id "

"--columns id,id user,screen_name,real name,description,”
"friends_count, followers_count,location "

"--table twitter user "

"--hive-import "

"--hive-table social network.twitter user "
"--incremental append "

"--check-column id "

"--last-value "+twitter user+" "

"--driver com.mysgl.jdbc.Driver”;

I
I
+

LA
(]
TR A S

59 bash = bash_twitter_hashtags + " && "

60 + bash_twitter_tweets + " && "

61 + bash twitter tweets filtro palabra + " && "
62 + bash_twitter user;

64 bw.write(bash);

65 bw.write(System.getProperty("line.separator”));
66 bw.closel();

67 System.out.println("Archivo etl.sh generado.");

llustracién 50. Cédigo que genera script para Sqoop (3/3)
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Al ejecutar el programa, se tendra la salida que se muestra en la llustracion 51, en donde se puede
ver que se muestra el query en HiveQL, para obtener los maximos identificadores de las tablas de la
base da datos de Hadoop, para posteriormente imprimirlos y generar el archivo ETL.sh que contiene
el comando.

[root@sandbox 192.168.08.3]# 1s

[root@sandbox 192.168.08.3]# java -jar Etl-sqoop.jar

Inicia ETL.

Inicia Conexi?n.

ERROR StatusLogger No log4j2 configuration file found. Using default configuration: logging only errors
to the console.

Conexizn Creada.

Prepara Ejecuci?n.

Running: select 'twitter_tweets' as tabla, max(id) from twitter_tweets union select 'twitter_hashtags’
as tabla, max(id) from twitter_hashtags union select 'twitter_tweets filtro_palabra' as tabla, max(id)

from twitter_tweets_filtro_palabra union select 'twitter_user' as tabla, max(id) from twitter_user

Termina Ejecuci?n.

twitter_hashtags - 744379

twitter_tweets - 2499751

twitter_tweets filtro_palabra - 11148

twitter_user - 1538341

Cierra Conexi?n.

Archivo etl.sh generado.

llustracion 51. Salida del programa que genera el script para sincronizar los datos utilizando Sqoop.

El contenido del archivo ETL.sh se muestra en llustracion 52.

[root@sandbox 192.168.8.3]# cat etl.sh
sqoop import --connect jdbc:mysql://192.168.0.5/social_network --username jgarfias --password jgarfias
--split-by id --columns id,id_tweet,id_user,hashtag --table twitt hashtags --hive-import --hive-table
social_network.twitter_hashtags --incremental append --check-column id --last-value 744379 --driver co
m.mysql.jdbc.Driver && sqoop import --connect jdbc:mysql://192.168.0.5/social_network --username jgarfi
jas --password jgarfias --split-by id --columns id,id_tweet,tweet,id_user,created,ciudad,sentimiento,id_
twitter_filtro,filtro_valido --table twitter_tweets --hive-import --hive-table social_network.twitter_t
weets --incremental append --check-column id --last-value 2499751 --driver com.mysql.jdbc.Driver && sqo
op import connect jdbc:mysql://192.168.0.5/soclal_network --username jgarfias --password jgarfias --s
plit-by id --columns id,id_filtro_palabra,id_tweet --table twitter_tweets_filtro_palabra --hive-import
--hive-table social_network.twitter_tweets_filtro_palabra --incremental append --check-column id --last
-value 11148 --driver com.mysql.jdbc.Driver && sqoop import --connect jdbc:mysql://192.168.8.5/social_n
etwork --username jgarfias --password jgarfias --split-by id --columns id,id_user,screen_name,real_name
,description,friends_count,followers_count,location --table twitter_user --hive-import --hive-table soc
ial_network.twitter_user --incremental append --check-column id --last-walue 1538341 --driver com.mysqgl
.jdbec.Driver

llustracion 52. Contenido del archivo ETL.sh con el script para ejecutar la sincronizacion de datos con Sqoop.
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Al ejecutar nuestro archivo ETL.sh, se muestra la salida de la terminal en la llustracién 53, en donde
se puede ver al final de la imagen, el maximo identificador contenido en la tabla de Hadoop de
744,379, y el valor de la tabla de MySQL de 978,424.

[root@sandbox 192.168.0.3]# sh etl.sh
Warning: fusr/hdp/2.5.0.0-1245/accumulo does not exist! Accumulo imports will fail.
Please set SACCUMULO_HOME to the root of your Accumulo installation.
17/88/15 06:84:41 INFO sqoop.Sqoop: Running Sqoop version: 1.4.6.2.5.0.8-1245
17/08/15 06:04:41 WARN tool.BaseSqoopTool: Setting your password on the command-line is insecure. Consi
der using -P instead.
17/08/15 06:04:41 INFO tool.BaseSqoopTool: Using Hive-specific delimiters for output. You can override
17/08/15 06:04:41 INFO tool.BaseSqoopTool: delimiters with --fields-terminated-by, etc.
17/08/15 06:04:41 WARN sqoop.ConnFactory: Parameter --driver is set to an explicit driver however appro
priate connection manager is not being set (via --connection-manager). Sqoop is going to fall back to o
rg.apache.sqoop.manager.GenericJdbcManager. Please specify explicitly which connection manager should b
e used next time.
17/08/15 06:04:41 INFO manager.SqlManager: Using default fetchSize of 1000
17/08/15 06:04:41 INFO tool.CodeGenTool: Beginning code generation
17/08/15 ©86:04:42 INFO manager.SqlManager: Executing SQL statement: SELECT t.* FROM twitter_hashtags AS
t WHERE 1=

:04:42 INFO orm.CompilationManager: HADOOP_MAPRED_HOME is fusr/hdp/2.5.0.0-1245/hadoop-mapre

Note: /tmp/sqoop-root/compile/69d54268f72f175faae9b6cbebcccf56/twitter_hashtags.java uses or overrides

a deprecated API.

Note: Recompile with -Xlint:deprecation for details.

17/08/15 06:04:44 INFO orm.CompilationManager: Writing jar file: /tmp/sqoop-root/compile/69d54268f72f17
5faae9bb6cbebcccf56/twitter_hashtags. jar

17/08/15 06:04:45 INFO tool.ImportTool: Maximal id query for free form incremental import: SELECT MAX(i
d) FROM twitter_hashtags

17/08/15 06:04:45 INFO tool.ImportTool: Incremental import based on column id

17/08/15 06:04:45 INFO tool.ImportTool: Lower bound value: 744379

17/08/15 06:04:45 INFO tool.ImportTool: Upper bound wvalue: 978424

Ilustracién 53. Ejecucion del archivo ETL.sh para la sincronizacién de datos (1/2).

En la llustracion 54 se puede observar como en la secuencia de la ejecucion de Sqoop, obtiene el
minimo y el maximo de los identificadores para posteriormente hacer la division entre cuatro, para
realizar la consulta en paralelo y agregarlos a la base de datos en Hadoop.

17/08/15 06:04:50 INFO db.DataDrivenDBInputFormat: BoundingValsQuery: SELECT MIN(id), MAX(id) FROM twit
ter_hashtags WHERE ( id > 744379 AND id <= 978424 )
17/08/15 06:04:560 INFO db.IntegerSplitter: Split size: 58511; Num splits: 4 from: 744380 to: 978424
17/08/15 06:04:51 INFO mapreduce.JobSubmitter: number of splits:4
17/08/15 06:04:51 INFO mapreduce.JobSubmitter: Submitting tokens for job: job_1502767627613_0004
17/68/15 06:04:51 INFO impl.YarnClientImpl: Submitted application application_1502767627613_0004
17/08/15 06:04:51 INFO mapreduce.Job: The url to track thefzjob: http://sandbox.hortonworks.com:8088/pro
Xy /application_1502767627613_0004/
17/08/15 06:04:51 INFO mapreduce.Job: Running job: job 1502767627613 0004
17/08/15 06:05:04 INFO mapreduce.Job: Job job_1502767627613_0004 running in uber mode : false
17/e8/15 :05:04 INFO mapreduce.Job: map 0% reduce 0%

t05:13 INFO mapreduce.Job: map 25% reduce 0%

:05:15 INFO mapreduce.Job: map 50% reduce 0%

5:05:16 INFO mapreduce.Jlob: map 100% reduce 0%

:05:18 INFO mapreduce.Job: Job job 1502767627613 0004 completed successfull

llustracion 54. Ejecucion del archivo ETL.sh para la sincronizacion de datos (2/2).
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Una vez terminados los procesos de sincronizacién, se puede observar en la llustracién 55 y la
llustracidon 56 que nuestros maximos identificadores, son los mismos para Hadoop como para

MySQL.

Query Editor

Worksheet % ciudades sample x

SELECT
"twitter tweets' AS tabla, MAX(id)
FROM
twitter tweets
UNION SELECT
6 "twitter hashtags' AS tabla, MAX(id)
7 FROM
8 twitter hashtags
9 UNION SELECT

(S = =g WER N N

10 "twitter tweets filtro palabra' AS tabla, MAX(id)

11 FROM

12 twitter tweets filtro palabra
13 UNION SELECT N B

14 "twitter user' AS tabla, MAX(id)
15 FROM

16 twitter user;

Execute Explain Save as...

Query Process Results (Status: SUCCEEDED)

Logs Results

_ud.tabla ud, el
twitter_hashtags 978424
twitter_tweets 3182925

twitter_tweets filtro_palabra 13750

twitter_user 2213492

llustracion 55. Consulta de madximos identificadores de las tablas en Hadoop con HiveQL.
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Query 1 % |

M H ¥ F 8 @J @“im'ﬂ:tolﬂﬂﬂmws :|-i§_# o}
1 SELECT ' '
2 "twitter tweets' AS tabla, MAX(id)
3 FROM
< twitter tweets
5 UNION SELECT
6 "twitter hashtags' AS tabla, MAX(id)
7 FROM
8 twitter hashtags
9 UNION SELECT
10 "twitter tweets filtro palabra' AS tabla, MAX(id)
11 FROM
12 twitter tweets filtro palabra
13 UNION SELECT
14 "twitter user' AS tabla, MAX(id)
15 FROM
16 twitter user
€
Result Grid Y 4% Filter Rnws;|Q |E:pnrt-. Efg wrap Cell Content: TA
= tabla max(id)
1 twitter_tweets 3182925
2 ‘Mitter_hashtags 978424
3  twitter tweels filtro palabra 13750
4  twitter user 2213492

llustracion 56. Consulta de mdximos identificadores de las tablas en MySQL.
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4.4 Herramientas para el andlisis de Big Data

Antes de pasar al andlisis de Big Data, se deben de conocer las herramientas y su operacion, para
comprender su integracidn en el proyecto, por lo que se explicard el uso de Apache Hive pararealizar
las consultas a los archivos HDF de Hadoop, Pig Latin para la programacion de ETL sobre los HDF,
cuya introduccidn se realizé en la secciéon 1.8 y 1.9, y la herramienta de Apache Zeppelin, para la
graficacién automatica de los resultados, para entender cémo trabajar con las tres herramientas, y
en conjunto generar resultados graficos.

441 Uso deapache Hive

Como se comentd en el la seccidon 1.8, Hive es una herramienta para acceder a los datos
almacenados en Hadoop. Se explicara cdmo se crea una base de datos con Hive, y su lenguaje
HiveQl, el cual se vera que tiene mucha similitud con SQL.

De igual manera, utilizando la interfaz que nos provee el marco de trabajo de Hortonworks, cémo
se muestra en la llustraciéon 57, en donde podremos realizar nuestras consultas de una manera mas
sencilla.

P Ambari  Sandbox  0ops| [0 alerts| Dashboard s Hosts  Alerts  Admin
Hive Query Saved Queries History UDFs Upload Table
Database Explorer = Query Editor e
ejemplo v Worksheet % ciudades sample % Worksheet (2) * % [i ]

1 CREATE DATABASE ejemplo; sQL

4 CREATE TABLE ~ciudades™ ( Lo
5 id én[t! .
o ciudad string,
Databases 7 estado string, |
- 8 latitud DOUBLE,
Sdefault 5 longitud DOUBLE,
Sciemplo 16 censo 2010 int, . °o
FBciud — 11 censo_estimado 2015 int,
cludades = 12 radio”int - =
Sfoodmart 13 )CLUSTERED BY(id) INTO 106 BUCKETS STORED AS
- 4 ORC tblproperties("transactional"="true"); D
sis 16 INSERT INTO TABLE ciudades VALUES =

17 (1,"Ciudad de México","Ciudad de México",10.0,11.8,5800,5555,15);
12 INSERT INTO TABLE ciudades VALUES
3 (2,"Guadalajara","Jalisco",20.0,12.0,1080,1500,15);

21 SELECT * FROM ciudades;

Explain Save as... New Waorksheet

Query Process Results (Status: SUCCEEDED) Save results... =

Logs Results

previous next

ciudades.id ciudades.ciudad ciudades.estado ciudades.latitud ciudades.longitud ciudades.censo 2010 ciw

1 Ciudad de M?? Ciudad de M?? 10.0 11.0 5000 555
xico Xico
2 Guadalajara Jalisco 20.0 12.0 1000 150

llustracion 57. Interfaz de Hive que provee Hortonworks.
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En la llustracién 58 se muestran ejemplos de sentencias en lenguaje HiveQL:

En la linea 1 se muestra una sentencia para crear una base de datos.

En la linea 4 se representa una sentencia para crear una tabla llamada ciudades, la cual en

el sistema de archivos de Hadoop.

a. Se especifica que se repartira en 100 BUCKETS los cuales son basicamente carpetas
que contienen los archivos de datos, aplicando una funcién hash sobre el id para

determinar en que carpeta se guardara el registro dentro de su archivo.

b. La propiedad dentro de tblproperties que en este caso es “transactional”="true”,

permite transacciones ACID del tipo insert, update y delete.
3. Enlalinea 16 y 18 se muestra la sentencia para insertar datos en la tabla ciudades.

En la linea 21 se muestra la sentencia para consultar la tabla de ciudades, la cual da como

resultado lo que se muestra en llustracién 59.

1 CREATE DATABASE ejemplo;

CREATE TABLE ciudades (
id int ,
ciudad string,
estado string,
latitud DOUBLE,
g longitud DOUBLE,
IIE] censo 20810 int,
11 censo estimado 2015 int,
L2 radio int N
12 JCLUSTERED BY(id) INTO 1868 BUCKETS STORED AS
14 ORC tblproperties("transactional"="true"};

16 INSERT INTO TABLE ciudades VALUES

17 (1,"Ciudad de México","Ciudad de México",10.6,11.0,5808,5555,15);
15 INSERT INTO TABLE ciudades VALUES

19 (2,"Guadalajara","Jalisco",20.0,12.0,10060,1500,15);

’1 SELECT * FROM ciudades;

llustracion 58. Sentencias bdsicas en HiveQL.

Logs Results

previous

1 Ciudad de M?? Ciudad de M?? 10.0 11.0 5000
xico ¥ico
2 Guadalajara Jalisco 20.0 12.0 1000

Query Process Results (Status: SUCCEEDED) Save result]

ciudades.id ciudades.ciudad ciudades.estado ciudades.latitud ciudades.longitud ciudades.censo_2010

llustracion 59. Resultado de la consulta a la tabla de ciudades.



En la llustracién 60, se puede observar la base de datos llamada social_network que se tiene en
MySQL, ahora almacenada en la base de datos de Hadoop. Consultando su contenido con HiveQL
sobre la tabla twitter_tweets, se puede ver que contiene los tuits que se consultaron mediante la
API de twitter.

Database Explorer 2 Query Editor o

social_network - Worksheet % ciudades sample % Worksheet (2) * % twitter_tweets sample %

1 SELECT * FROM twitter_tweets LIMIT 100;

Databases m Explain | Saveas.. New Worksheet

Sdefault

Sejemplo
Hciudades

Sfoodman

Zsocial_network
Hciudades
EBrwitter_filtra
EBrwitter_filtro_palabras

Query Process Results (Status: SUCCEEDED) Save results...

Logs Results

previous next

EBtwitter_hashtags
twitter_tweets.id twitter_tweets.id_tweet twitter_tweets.tweet twitter_tweets.id_user twitter_tweets.created

Erwitter_tweets
Frwitter_tweets_filiro_palabra
Fhhwitter user 1 B840192493023027200 New album of music 2712834601 2017-03-10 13:27:55.0
Esocial_network_analisis videos is now out and
Bniterno ready for you
@ParlourTapes
https:t.coGzOKPd6txa

hitps:1.coLBTW83TPVx

2 840192493199212546 Resist... 744509718800470016  2017-03-10 13:27:55.0
https:t.coBZUISNYtQ
@BambuDePistola

3 840192493303947265 Chinese Fallout Over 769447849419497473  2017-03-10 13:27:55.0
THAAD Deployment
Spreads
https:t.copPIOPnPXcc
https:t.cosFpiOgMeWU

4 840192493505273856 #kids Alice’'s Rock and 453410367 2017-03-10 13:27:55.0
Roll Adventure
TOMORROW
@AtlanticTheater

llustracion 60. Base de datos en Hadoop consultada por HiveQL.
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4.4.2 Uso de Pig Latin

Como se comenté en la seccidén 1.9, esta herramienta nos sirve para crear un ETL sobre una gran
variedad de fuentes de datos y almacenarlos en Hadoop, archivos de texto planos u otra base de
datos afiadiéndole los conectores adecuados.

De igual manera, Hortonworks provee una interfaz para manipular y crear nuestros propios scripts
como se muestra en la llustracién 61.

!-\ Ambari  Sandbox s [EEEE Da B Hosts  Alerts  Admin

B -

pre-analisis

‘ E Save pre-analisis rs O Execute on Tez Execute ~

@ @ Copy PIG helper ~ | UDF helper ~ /tmp/.pigscripts/preanalis -85-89_05-13.pig

& Delete 1 ttfp = LOAD 'social_network.twitter tweets filtro_palabra' USING
2 org.apache.hive.hcatalog.pig.HCatLoader();

3 tfp = LOAD 'social network.twitter filtro_palabras' USING
org.apache.hive.hcatalog.pig.HCatLoader();

5 ttfp tfp = JOIN ttfp BY id filtro palabra, tfp BY id;

o ttfp_tfp_group = GROUP ttfp_tfp by palabra_concepto_general;
ttfp_tfp_group_count = FOREACH ttfp_tfp_group GENERATE

4 group as concepto,

J COUNT(ttfp_tfp.palabra_concepto_general) as conteo,

10 CurrentTime() as fecha_procesado;

11 store ttfp_tfp group count into 'social network analisis.concepto total' using
12 org.apache.hive.hcatalog.pig.HCatStorer();

13 dump ttfp_tfp_group_count;

14

-

Arguments

-useHCatalog Pig argument =+ Add

llustracion 61. Interfaz de Pig Latin en Hortonworks.
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Pig Latin cuenta con una gran variedad de sentencias para relacionar datos, por lo que se explicaran
a continuacion los utilizados en la llustracion 62:

1.

En la linea 1, el contenido de la tabla twitter_tweets_filtro_palabra de la base de datos
social_network, se almacena en un contenedor llamado ttfp utilizando un conector de Hive
para realizar la carga de los datos.

En la linea 3, el contenido de la tabla twitter_filtro_palabras de la base de datos
social_network, se almacena en un contenedor llamado tfp utilizando un conector de Hive
para realizar la carga de los datos.

En la linea 5, se relacionan ambas tablas indicando la columna de referencia de cada una, y
el resultado se almacena en un contenedor llamado ttfp_tfp. Este comando se comporta
como un JOIN en SQL.

En la linea 6, se agrupa la columna palabra_concepto_general contenido en ttfp_tfp, vy
almacena el resultado en ttfp_tfp_group.

En la linea 7, se genera la tabla con el resultado del comando, en donde se le indica que por
cada registro de la agrupacién contenida en ttfp_tfp_group, genera otra agrupacién sobre
el concepto, y realiza la cuenta del nimero de apariciones del concepto en el JOIN contenido
en ttfp_tfp llamdndola conteo, y le afiade una fecha en la que se ejecutd el comando.

En la linea 11, almacena el resultado de la consulta contenida en ttfp_tfp_group_count en
la tabla concepto_total de la base de datos social_network_analisis utilizando el conector
de Hive.

En la linea 13, imprime el resultado en la consola.

PIG

pre-analisis & U Execute or]

helper » | UDF helper - Jtmp/.pigscripts/preanalisis-

ttfp = LOAD 'social network.twitter tweets filtro palabra' USING
org.apache.hive.hcatalog.pig.HCatLoader();

tfp = LOAD 'social network.twitter filtro palabras' USING
org.apache.hive.hcatalog.pig.HCatLoader();

ttfp tfp = JOIN ttfp BY id filtro palabra, tfp BY id;
ttfp tfp group = GROUP ttfp tfp by palabra concepto general;
ttfp tfp group count = FOREACH ttfp tfp group GENERATE

group as concepto,

COUNT(ttfp tfp.palabra concepto general) as conteo,
CurrentTime() as fecha procesado;

store ttfp tfp group count into 'social network analisis.concepto total'® using
org.apache.hive.hcatalog.pig.HCatStorer();

dump ttfp tfp group count;

llustracion 62. Script en Pig Latin.
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En la llustracién 63, se puede ver el resultado de la ejecucidn del script. El cual es el total de tuits
con menciones referentes a las drogas definidas en el catdlogo de palabras, las cuales estdn en el
texto de los tuits.

pre-analisis - Fefell 8= y=)
]

Job ID job_1502767627613_0016
Started 2017-08-15 01:39
w Results

(Herodim, 179, 2017-08-15T06:41:50.7144)

(Tabaco, 117, 2017-08-15T06:41:50.7147)
(Alcohol, 4556, 2017 -08-15T06:41:58.714272)
(Cocaine, 1676,2017-08-15T06:41:58.714272)
(Inhalants,37,2017-08-15T06:41:58.714272)
(Marijuana,5216,2017-08-15T06:41:50.7147)
(Stimulants, 3,2017-08-15T06:41:58.71427)

(Pain Relievers,186,2017-08-15T06:41:50.7142)
(Methamphetamine, 545, 2017-088-15T06:41:50.7147)

llustracion 63. Resultado de la ejecucion del script en Pig Latin.
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En la llustracién 64 se puede observar el contenido de la tabla concepto_total que se llené mediante
el script de Pig Latin.

Woaorksheet % concepio_total sample %

1 SELECT * FROM concepto total LIMIT 100;

Execute Explain Save as...

Query Process Results (Status: SUCCEEDED)

Logs Results

concepto_total.concepto concepto total.conteo concepto total.fecha procesado

otro 2961 2017-05-14 18:29:58.267
Heroin 131 2017-05-14 18:29:58.267
Tabaco rig 2017-05-14 18:29:58.267
Alcohol 3194 2017-05-14 18:29:58.267
Cocaine 1208 2017-05-14 18:29:58.267
Inhalants 23 2017-05-14 18:29:58.267
Marijuana 4025 2017-05-14 18:29:58.267
Stimulants 2 2017-05-14 18:29:58.267
Pain Relievers 135 2017-05-14 18:29:58.267
Methamphetamine 1259 2017-05-14 18:29:58.267
Heroin 179 2017-08-15 06:39:15.743
Tabaco 117 2017-08-15 06:39:15.743
Alcohaol 4556 2017-08-15 06:39:15.743
Cocaine 1676 2017-08-15 06:39:15.743

llustracion 64. Consulta de la tabla generada por el script en Pig Latin en la interfaz de Hive.
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4.4.3 Uso de Zeppelin

La herramienta de Zeppelin, como se puede ver su interfaz de inicio en la llustracién 65, es una
herramienta que nos facilitard realizar el analisis de los datos de una manera gréfica, utilizando
lenguaje HiveQL y seleccionando de una gran variedad de estilos de graficas.

< C {t  ® 192.168.84.130:9995/%/ *o® @

i** Aplicaciones # Bookmarks ™ gmail §® hotmail [E7 facebook BB Importadodesc & TNW local

@ Zeppelin e —

Welcome to Zeppelin!

Zeppelin is web-based notebook that enables interactive data analytics.
You can make beautiful data-driven, interactive, collaborative document with SQL, code and even more!

Notebook &
X Import note

l:l Create new note

Q Filter

5 AON Demo

3 Australian Dataset (Hive example)

™ Australian Dataset (SparkSQL example) @
% hdfs-d3

* Hello World Tutorial

3 loT Data Analysis (Keynote Demo)

llustracion 65. Interfaz de inicio de Zeppelin.
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Se realiza una consulta a los datos almacenados en la tabla de concepto_total, para obtener el
resultado que se muestra en la llustracion 66.

shive FINISHED [> 7% B3 &
SELECT * FROM social_network_analisis.concepto_total WHERE

fecha_procesado ='2017-85-14 18:29:58.267'

OR fecha_procesado='2017-88-15 06:39:15.743" {‘If']

LIMIT 100

@G e | & |~ | settings «

All fields

concepto_total.concepto | | concepto_total.conteo | | concepto_total.fecha_procesado

Keys Groups Values

concepto_total.concepto *% concepto_total.fecha_procesado x concepto_total.conteo SUM x

2017-08-15 06:39:15

5,216 on Marijuana

@Grouped QO Stacked @2017-05-14 18:29:58  ( 2017-08-15 06:39:15
5,216
4,000
3,000
2,000
- . .
0 — N —
Heroin Alcohol Inhalants Stimulants Methamphetamine
r

Took 0 sec. Last updated by anonymous at August 15 2017, 2:00:09 AM. (outdated)

llustracion 66. Grdfica generada por resultados del query en HiveQL y graficada por Zeppelin.

El query de la llustracion 67, realiza la consulta sobre dos fechas definidas.

¥hive

SELECT * FROM social_network_analisis.concepto_total WHERE
fecha_procesado ='2017-85-14 18:29:58.267"

0OR fecha_procesado='2017-88-15 06:39:15.743"

LIMIT 108

llustracion 67. Query en HiveQL que consulta los resultados en dos fechas definidas.
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Se genera la grafica de la llustracién 68, en donde se observa el aumento en el nUmero de menciones
capturadas el 14 de Mayo de 2017 y al 15 de Agosto de 2017.

2017-08-15 06:39:15
5,216 on Marijuana
@ Grouped O Stacked @2017-05-14 18:29:58 2017-08-15 06:39:15
5,216
4,000
3,000
2,000
0 — — —
Heroin Alcohol Inhalants Stimulants Methamphetamine

llustracion 68. Grdfica del query en HiveQL.

En la llustracion 69 se puede ver la configuracidon de valores en donde se definen sus Keys o eje X,
sus Groups o agrupacion, y sus Values o valores.

Keys Groups Values
concepto_total.concepto % concepto_total.fecha_procesado concepto_total.conteo SUM

2017-08-15 06:39:15

5,216 on Marijuana

llustracion 69. Opciones de manipulacion de datos de Zeppelin.
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Capitulo 5. Agregacién, anadlisis y visualizacion de
resultados

En este capitulo se abordaran las etapas de Agregacion de los Datos y Representacion en donde se
justifica la definicién de los grupos de palabras que contienen las drogas, la etapa de Andlisis de los
Datos en donde se define de qué contenedores de datos se podran responder las preguntas, y la
etapa de Visualizacion de los Datos, en donde se define la manera ideal de representar graficamente
los resultados para su mejor entendimiento.

Tomando los datos ya generados y almacenados en la base de datos de Hadoop, se procedera a
realizar las consultas en HiveQL para obtener los resultados que contestardn las preguntas
planteadas en el Capitulo 3 en la etapa de la Evaluacién del Caso de Negocio.

5.1 Agregacién de los datos y representacion

En el proceso de agregacion, se realizd un estudio previo para identificar los sinénimos de las
palabras que seran buscadas en el texto de un tuit, ya que en el lenguaje coloquial, existen muchas
maneras de referirse a una cosa. El ejemplo mas claro en el dominio del problema abordado, es la
mariguana, la cual tiene un gran nimero de sinénimos en inglés, como por ejemplo weed, kush,
cannabis, ganja, bhang, hashish, mojo, etc. Por lo tanto para realizar una busqueda lo mas precisa
posible, se deben de agregar el mayor nimero de sindnimos conocidos posible para buscar en la
cadena de texto que conforma el tuit, y agruparla en su nombre raiz de la droga.

Se agregd como droga palabras relacionadas con el alcohol y el tabaco, las cuales no aborda la
encuesta nacional de EUA, esto para que podamos relacionar la aparicién de drogas ilegales
combinadas con drogas legales como se vera mas adelante.

Tabla 10. Sinénimos de las drogas a buscar en los tuits con su droga raiz.

Palabra Droga

beer Alcohol
alcohol Alcohol
cerveza Alcohol
vodka Alcohol
tequila Alcohol
whisky Alcohol
whiski Alcohol
whyski Alcohol
whiskey Alcohol
cocaine Cocaine
Coke Cocaine
Crack Cocaine
happy dust Cocaine
nose Candy Cocaine
Stardust Cocaine
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white horse

white lady
angel dust
heroin
APlates
snort

weed
marijuana
kush
cannabis
mariguana
canabis
ganja

bhang
hashish
mojo
Methamphetamine
meth

crank
methadrine
aspirin
morphine
opioids
fentanyl
hydrocodone
methadone
opiate
opium
barbiturates
amphetamine
big h
analeptic
tabaco

cigar

Cocaine

Cocaine

Cocaine

Heroin

Heroin

Inhalants
Marijuana
Marijuana
Marijuana
Marijuana
Marijuana
Marijuana
Marijuana
Marijuana
Marijuana
Marijuana
Methamphetamine
Methamphetamine
Methamphetamine
Methamphetamine
Pain Relievers

Pain Relievers

Pain Relievers

Pain Relievers

Pain Relievers

Pain Relievers

Pain Relievers

Pain Relievers
Sedatives
Stimulants
Stimulants
Stimulants

Tabaco

Tabaco

106



5.2 Andlisis y visualizacion de los Datos

En la etapa de analisis, se utilizardn los datos obtenidos y se tomard en cuenta principalmente, cémo
se relacionan las tablas importadas en el ambiente de trabajo de Hortonworks, ya que se efectuaran
relaciones entre ellas, para poder obtener resultados sobre las preguntas planteadas en la etapa de
la evaluacién del caso de negocio.

Por otra parte, en la etapa de visualizacidn de los datos, se debe de buscar la manera de expresar
los resultados lo mas clara posible, eligiendo una representacién grafica adecuada de los datos que
se quieran exponer como se vera a continuacién, en donde por cada pregunta se plantea el analisis
y su grafica de resultados.

5.3 De acuerdo a los resultados de las encuestas, éExiste una presencia en
twitter similar a las 10 drogas mas consumidas reportadas por la encuesta
de la NSDUH?

Andlisis

El andlisis de frecuencia de las menciones la vamos a comparar con el resultado de la encuesta

realizada por la NSDUH, con la cual sabremos si hay una presencia similar en las redes sociales.

Recordando que se realizd un ETL en la seccién 4.4.2 sobre Pig Latin, en donde se obtuvo el total de
menciones sobre las drogas que aparecieron en los tuits, por lo tanto, se realizara una consulta a la
tabla concepto_total de la base de datos social_network_analisis, en donde se filtrara por la fecha
mas reciente, y ordenando el resultado del conteo de registros como se muestra en el Query 1
siguiente:

Query 1:
SELECT * FROM
social network analisis.concepto total
WHERE fecha_procesado IN (
SELECT max(fecha_procesado) FROM
social network analisis.concepto total
) ORDER BY conteo

El Query 2 sirve para conocer el volumen de menciones, y su distribucidn en los estados en los que
se obtuvieron los tuits. Para lograr esto, se realiza la consulta de todos aquellos tuits que tengan
palabras contenidas en el filtro, para después realizar una agrupacién de la ciudad y un conteo de
los tuits recopilados.

Query 2:
SELECT
ciudad, COUNT(*) conteo
FROM
(SELECT
tt.ciudad AS ciudad,
tt.id tweet
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FROM
social network.twitter_tweets tt
INNER JOIN social network.twitter_tweets_ filtro_palabra
ttfp ON tt.id tweet = ttfp.id tweet) tabla
GROUP BY ciudad order by conteo

Visualizacién

Representando el resultado del Query 1, comparandolo con las graficas de la NSDUH y los propios,
gue se muestran en la llustracion 70, se observa lo siguiente:

- La gréfica en donde se muestra que la mariguana esta en el primer lugar de la encuesta por
parte de la NSDUH, coincide con el el mayor nimero de menciones en twitter.

- Palabras relacionadas al alcohol que se anadieron en la busqueda, aparece como segundo lugar
en apariciones.

- Los medicamentos para el dolor que aparecen en el segundo lugar de la NSDUH, en los
resultados propios estan en quinto lugar.

- La cocaina sin embargo, aparece en el tercer puesto en ambos resultados.

- Alucinégenos, sedantes y tranquilizantes no tuvieron presencia en los resultados obtenidos de
twitter.

- Los estimulantes tuvieron una gran diferencia, ya que en la NSDUH estan en quinto lugar, y en
los resultados del andlisis estdn en el noveno puesto.
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NSDUH

L2

Heroin

0 5 10 15 20 25
Millions of People

. tuits

3,000 Mayo/2016-Junio/2016

Twitter

2,500
2,000
1,500
1,000

500

Drogas Stimulants

Inhalants  Tabaco

2015
No Past Month Past Month
lllicit Drug Use lllicit Drug Use
240.6 Million People 27.1 Million People
(89.9%) (10.1%)

tuits
5,216 2
5.000 [ Mariguana
4,500
4,000
3,500

Heroin

Cocaina

Pain Relie Metham  Cocaina Alcohol  Mariguana

llustracion 70. Comparacion entre resultados de la NSDUH 'y los resultados obtenidos por el andlisis de Big Data.

Basandose en los resultados visualizados, se puede concluir que si hay relacion entre las drogas mas

conocidas con su presencia en twitter.
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En la llustracién 71, se muestran los estados de las ciudades a las que se les realizo la consulta de
tuits.

llustracion 71. Estados de los que se obtuvieron los tuits.

La distribucién de las menciones en las ciudades, se muestra en la llustracién 72, en donde podemos
ver lo siguiente:

- San Diego, California, concentra el mayor nimero de menciones, San Jose, California esta en el
tercer puesto y Los Angeles, California, esta en el décimo puesto.

- Por otra parte, agrupando por estados, obtenemos la Tabla 11, en la que podemos ver que, en
el estado de California se presenta el mayor nimero de menciones y en el estado de Nueva York
el menor.

Tabla 11. Numero de menciones por estado de E.U.A.

Estado Numero de menciones
relacionadas con drogas
California 3,788
Texas 3,199
Arizona 1,412
Pennsylvania 1,112
Illinois 1,045
New York 658

110



® tuits
2,085
2.000

1,800
1,600

1,400

1,200
1.000
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600
400
200

Los Ang Mew vork Dallas  Houston Chicago Philadelphia Phin San Jose g Diego

San Antonio

llustracion 72. Distribucion de menciones entre las 10 ciudades mds pobladas de EUA.

5.4 ¢Se podran detectar picos en el consumo de drogas monitoreando twitter

en tiempo real?
Analisis

Para obtener la respuesta a esta pregunta, se debe recordar que la aplicacién se ejecuto por 31 dias
seguidos las 24 horas, para poder observar el comportamiento de la aparicidn de las menciones en
el tiempo, detectando que el dia 21 de mayo de 2017 se elevé significativamente su nimero.

El Query 3 relaciona la tabla de tuits con la tabla que contiene los identificadores de las palabras
encontradas en los tuits, y esta ultima se relaciona con el catdlogo de palabras. Realizando la
consulta entre las fechas del 16 de mayo al 16 de junio del 2017. El resultado preliminar es la cadena
de caracteres que representa la fecha, cortandola a 10 caracteres de izquierda a derecha, para que
posteriormente se pueda agrupar por dia y asi poder contabilizar las menciones las menciones
diarias.

Query 3:
SELECT tiempo, count(*) FROM (
SELECT
SUBSTR(created,9,10) AS tiempo
FROM
social network.twitter_tweets tt
INNER JOIN
social network.twitter tweets filtro _palabra ttfp
ON tt.id_tweet = ttfp.id_tweet
INNER JOIN
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social network.twitter_ filtro palabras tfp
ON ttfp.id_filtro_palabra = tfp.id
WHERE tt.created BETWEEN
'2017-05-16 00:00:00' AND '2017-06-16 23:59:59') tabla

GROUP BY tiempo

El Query 4 realiza un analisis mas detallado en el tiempo, centrandose en el fin de semana en el que
se detectd el pico y asi poder observar la distribucion de las menciones en las horas, filtrando la
fecha desde el sdbado 20 de mayo a las 00:00 horas, hasta el lunes 22 de mayo a las 23:59 horas del

2017.

Query 4:
SELECT tiempo, count(*) conteo FROM (
SELECT
SUBSTR(created,9,13) as tiempo
FROM social_ network.twitter_tweets tt
INNER 3JOIN
social_network.twitter_ tweets_filtro_palabra ttfp ON
tt.id_tweet = ttfp.id_tweet
INNER JOIN social network.twitter filtro_palabras tfp ON
ttfp.id filtro palabra = tfp.id
WHERE tt.created BETWEEN
'2017-05-20 00:00:00' AND '2017-05-22 23:59:59') tabla
GROUP BY tiempo
Visualizacidén

En la gréfica de la llustracion 73, que representa el resultado del Query 3, se puede observar el pico
el dia 21 de mayo del 2017, con 300 menciones ese dia.

Consulta Diaria del 16 de mayo al 16 de Junio de 2017
@ tuits

e 2017-05-21
W tuits 300.00

100.00

0.00
2017-05-16 2017-05-21 2017-05-26 2017-05-31 2017-06-05 2017-06-10 2017-06-1

llustracion 73. Menciones diarias del 16 de mayo al 16 de junio del 2017.

En la grafica de la llustracidon 74, que representa el resultado del Query 4, podemos observar la
distribucién de las menciones en horas. El pico se encuentra entre las 23:00 horas del viernes a las
00:00 horas del sdbado, con 23 menciones. Igualmente podemos apreciar que a partir del pico, 24
horas posteriores se tuvo un alza en las menciones.
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Consulta de 20 al 22 de Mayo

2017-05-21 00 ® wits
W tuits 23.00

23.00
20.00

15.00

10.00

5.00

0.00
2017-05-20 00 2017-05-20 20 2017-05-21 16 2017-05-22 13 2017-05-22

llustracion 74. Distribucion de menciones por horas del 20 al 22 de Mayo del 2017.
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5.5 {Se podra detectar si los usuarios consumidores son adictos?
Analisis

El Query 5 realiza una consulta entre la tabla que contiene los tuits, la que contiene las palabras
encontradas en los tuits y la tabla que contiene los datos del usuario. Se realiza un conteo de las
menciones realizadas por los usuarios en un periodo de 31 dias, para asi poder observar si hay una
presencia constante de menciones por los usuarios.

Query 5:
SELECT screen_name,description, count(*) conteo FROM (
SELECT tu.id user, tu.screen _name, tu.real name, tu.description
FROM
social network.twitter tweets tt
INNER JOIN
social network.twitter_tweets_filtro_palabra ttfp ON
tt.id_tweet = ttfp.id_tweet
INNER JOIN
social network.twitter_user tu ON
tu.id user = tt.id _user
WHERE tt.created BETWEEN
'2017-05-16 00:00:00' AND '2017-06-16 23:59:59') tabla
GROUP BY screen_name,description ORDER BY conteo DESC LIMIT 100

Visualizacién

Analizando los datos capturados se determina que no se pueden detectar usuarios adictos, ya que
la gran mayoria de menciones son realizadas principalmente, por centros de distribucién de
mariguana y grupos a favor del consumo de drogas legalmente, como se puede ver en la descripcién
de los usuarios de twitter con mayor nimero de menciones.

Por otra parte, en la llustracidon 75, se puede ver el principal problema respecto a las palabras
buscadas, ya que especificamente crystal es sindbnimo de la metanfetamina, provocando esto, que
el primer resultado sea una joyeria, la cual entre sus tuits utiliza mucho la palabra crystal.
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screen_name description conteo

Rhinestonediva | LOVE vintage costume jewelry | collect, wear, and display 130
my collection. | sell beautiful jewels on Etsy: Rhinestonedivas
and eBay: RhinestoneDiva

PacificBeachMJ Get 50% off your 1st order using code OG50. Call now 54
6192686658

MMEPHOENIX The Medical Marijuana Exchange offers news ,products, and 25
services for the Phoenix Medical Marijuana
Community.Mobile http:t.covuFdGzd3Bel18007041263

MMESANANTONIO The San Antonio Medical Marijuana Exchange offers news 16
,products, and services for the Medical Marijuana Community
18007041263

intorehab We don't know why we love it... and we don't care Snarky 15
stories about the drugs & bad behavior of celebrities, athletes,
politicians and the rest of us.

CannabisCard Marijuana Medical Card is a patient assistance service. We 15
can help you obtain a marijuana medical card

norrisgarman The question is, will it blend 15

DrizlyPromo Get $20 CREDITHave your alcohol delivered Browse the best 15
selection of beer, wine, and liquor in one easy to shop place.
Enter Promo Code at checkout

SDPmanagement  Worry Free #PropertyManagement #RealEstate in #SanDiego 14
Since 2004 BBB A Accredited Free Rental Analysis Click
Here: https:t.coifCz5nEqrT

MMESCOTTSDALE The Scottsdale Medical Mariiuana Exchanae offers news 12 >
4

llustracion 75. Usuarios y su descripcion con el mayor nimero de menciones.

5.6 ¢Se podran detectar distribuidores de drogas?

De acuerdo a los resultados de la pregunta anterior, no se pudieron detectar usuarios adictos, pero
si se pudieron detectar centros de distribuciéon de drogas de manera legal, principalmente de
mariguana como el Medical Marijuana Exchange (MME) con sede en Phoenix con el usuario
MMEPHOENIX y en San Antonio con el usuario MMESANANTONIO, que se pueden observar en la
ilustracion anterior.
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5.7 éSe podravisualizar |la presencia de drogas por dia en determinadas areas
geograficas?

Analisis

El Query 6 realiza una consulta entre los tuits y las apariciones de las palabras en los mismos, en un

periodo de 31 dias y agrupando por ciudades, para poder obtener el nimero de menciones a través
del tiempo.

Query 6
SELECT ciudad, fecha, count(*) conteo FROM (
SELECT
ciudad, SUBSTR(created, 0, 10) AS fecha
FROM
social network.twitter_tweets tt
INNER JOIN

social network.twitter_tweets_filtro_palabra ttfp ON
tt.id tweet = ttfp.id_tweet
WHERE tt.created BETWEEN
'2017-05-16 00:00:00' AND '2017-06-16 23:59:59') tabla
GROUP BY ciudad, fecha

Visualizacion

Visualizando el resultado del Query 6, podemos observar que Phoenix tiene un ndmero alto,
superando a las otras ciudades regularmente, en las apariciones de las menciones relacionadas con
las drogas.
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® Chicago Dallas @ Houston Los Angeles @ New York Philadelphia @ Phoenix

San Antonio @ San Diego ) San Jose
60

2017-05-21  tuits
® Chicago 31
Dallas 36
® Houston 22
Los Angeles 14
B New York 13
Philadelphia 19
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50

45

40
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o 35 B Phoenix 60
e
= San Antonio 34
30 :
B SanDiego 38
25 I San Jose 33
20
15
0
2017-05-16 2017-05-21 2017-05-26 2017-05-31 2017-06-05 2017-06-10 2017-06-1

llustracion 76. Distribucion en el tiempo y las ciudades, de las menciones referentes a las drogas.

5.8 (Sepodradeterminaren qué area esta teniendo predominancia una droga

en tiempo real?
Analisis

Concentrandonos en el fin de semana con el mayor nimero de menciones, del 19 al 21 de mayo del

2017, se obtiene la distribucion de las menciones por horas entre las ciudades con el Query 7.

Query 7
select ciudad,tiempo, count(*) conteo from (
SELECT

ciudad, SUBSTR(created, @, 13) AS tiempo
FROM

social_network.twitter_tweets tt

INNER JOIN

social network.twitter tweets filtro palabra ttfp ON tt.id tweet

ttfp.id_tweet

23:59:59') tabla group by ciudad, tiempo

where tt.created between '2017-05-19 00:00:00' and '2017-05-21
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Con el Query 8 se obtiene el concepto general de las palabras agrupadas por las ciudades, para
poder determinar qué drogas se consumieron en el fin de semana con mayor nimero de menciones
registradas.

Query 8
SELECT ciudad,palabra_concepto_general, count(*) conteo FROM (
SELECT
ciudad,palabra_concepto_general
FROM
social network.twitter tweets tt
INNER JOIN
social network.twitter_tweets filtro_palabra ttfp ON
tt.id tweet = ttfp.id tweet
INNER JOIN
social network.twitter_filtro_palabras tfp ON
ttfp.id_filtro_palabra = tfp.id
WHERE tt.created BETWEEN
'2017-05-19 00:00:00' and '2017-05-21 23:59:59') tabla
GROUP BY ciudad,palabra_concepto_general
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Visualizacién

Graficando el Query 7, podemos observar en la llustraciéon 77, que Chicago, Phoenix y Dallas
tuvieron picos en el registro de aparicion de menciones.

@ Chicago Dallas Houston Los Angeles @ New York Philadelphia @ Phoenix
San Antonio @ San Diego San Jose

5 |

5 A ILl

A /‘Ilr Il !', l'l

3 I| ||| lﬁ :i s : 'Il

T I '|i||.|..-, bm |l
LIVA TR .A.M\Ja L A\ ,ﬁk/ .A I

2017-05-21 00 tuits
®m Chicago
Dallas
Houston
Los Angeles
New York
Philadelphia
Phoenix
San Antonio

San Diego

llustracion 77. Distribucion de menciones por horas entre las ciudades.
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Por otro lado, en la grafica del Query 8, podemos observar que el alcohol es lo que mas aparece en
las menciones, seguido de la mariguanay la cocaina. Como podemos ver en la llustracion 78.

& ~hirann i Nallae @ Houston Los Angeles @ New York Philadelphia
Alcohol tuits ftonio @ San Diego ) San Jose
® Chicago 25

Dallas 26
¥ Houston 11
_ Los Angeles 7

‘= New York 9
Philadelphia 18

B Phoenix 36

®m San Antonio 28 rijuana Pain Relievers Tabaco Methamphetamine Heroin
B SanDiego 21

¥ San Jose 20

@ Chicago © nasli=e B Hnueton Los Angeles @ MNew York ( Philadelphia

@Fhoenix @ Cocaine tuitsiego ® sanJose

®m Chicago 6
' Dallas 8
B Houston 9
Los Angeles 3
| New York 2
Philadelphia 8
m Phoenix 5 &E; —————  ————
® SanAntonio 6  Relievers Tabaco ~ Methamphetamine  Heroin
B San Diego 3
® San Jose 9
@chicago @Dskas @Hrueinn  Sine Annsles  @New York @ Philadelphia
@ Phoenix @ San Antonio @ Marijuana  tyits
Chicago 15
Dallas 12
Houston 8

Los Angeles 8
New York 5
Philadelphia 7

Phoenix L VVmeem—m————————
® SanAntonio 10 Pac© Methamphetamine Heroin

(1]
Alcohol Cocaine Marijuana

llustracion 78. Distribucion del consumo de drogas por ciudades.
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5.9 En las menciones donde aparecen drogas, éSe podran identificar los
grupos de drogas mds comunes?

Analisis

Con el Query 9, se realiza una agrupacion de las palabras encontradas en los tuits, utilizando un

operador de Hive llamado COLLECT SET, el cual agrupa en un campo los valores Unicos de una
columna resultantes de una agrupacion, esto para poder detectar los grupos de menciones de

drogas por tuit.

Query 9
SELECT grupo, count(*) cuenta FROM (
SELECT
id tweet,
COLLECT_SET(palabra_concepto_general) grupo,
COUNT(*) cuenta
FROM
(
SELECT * FROM (
SELECT
id_tweet, palabra_concepto_general
FROM

social network.twitter tweets filtro palabra ttfp
INNER JOIN social network.twitter_filtro_palabras tfp ON
ttfp.id filtro palabra = tfp.id
GROUP BY id tweet, palabra_concepto general
ORDER BY id_tweet,palabra_concepto_general
) tablao
) tablal
GROUP BY id_tweet
HAVING cuenta > 1
) tabla2
GROUP BY grupo
ORDER BY cuenta

Visualizacion

En el resultado del Query 9, que se puede observar en la grafica de la llustracion 79, muestra lo
siguiente:

1. El alcohol y la mariguana aparecen en el primer sitio del grupo de menciones con 32 tuits.
2. Lacocainay la mariguana aparecen en el segundo puesto con 15 tuits.
3. El alcohol y la cocaina en el tercero con 14 tuits.
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llustracion 79. Frecuencia de los grupos de drogas que aparecen en un solo tuit.
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En la Tabla 12 se puede observar el detalle de los grupos con el nimero de tuits por cada uno.

Tabla 12. Conteo de resultados de grupos de drogas en tuits.

Horizontal Grupo Conteo
en Grafica

a ["Alcohol","Marijuana"] 32
["Alcohol","Cocaine"] 15
["Cocaine","Marijuana"] 14
["Cocaine","Inhalants"] 11
["Marijuana","Pain Relievers"]
["Heroin","Marijuana"]
["Alcohol","Tabaco"]
["Cocaine","Heroin"]
["Heroin","Pain Relievers"]

Mm@ -~ 0O Q o T

["Cocaine","Methamphetamine"]
["Marijuana","Methamphetamine"]

—

["Alcohol","Pain Relievers"]
["Heroin","Methamphetamine"]
["Cocaine","Pain Relievers"]
["Marijuana","Tabaco"]
["Alcohol","Inhalants"]
["Inhalants","Marijuana"]
["Cocaine","Heroin","Marijuana"]
["Cocaine","Heroin","Pain Relievers"]
["Heroin","Inhalants"]

R R R R R R NNNNDDOGOOOODO®

w = 0 T 0 - 3 3

5.10 Aplicando analisis de sentimiento, éSe podra obtener el resultado de la
agrupacion, usando solamente los tuits con menciones de drogas en
general y por ciudad?

Analisis

Con el Query 10 y agrupando sobre el campo de sentimiento, la consulta es muy similar a las
anteriores, por lo tanto solamente cambia el campo que sera afectado por el operador GROUP BY y
sobre la totalidad de los registros capturados.

Query 10
SELECT
palabra,sentimiento, COUNT(*) cuenta
FROM
(
SELECT
id_tweet,
sentimiento,
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collect set(palabra_concepto general) palabra,
COUNT(*) cuenta

FROM
(
SELECT
*
FROM
(
SELECT
ttfp.id tweet,
tfp.palabra_concepto_general,
tt.sentimiento
FROM

social network.twitter tweets filtro palabra ttfp
INNER JOIN social network.twitter_filtro_palabras tfp ON
ttfp.id _filtro_palabra = tfp.id
INNER JOIN social_network.twitter_tweets tt ON
tt.id_tweet = ttfp.id tweet
GROUP BY
ttfp.id_tweet,
tfp.palabra_concepto_general,
tt.sentimiento
ORDER BY
ttfp.id_tweet,
tfp.palabra_concepto _general) tabla@
) tablal
GROUP BY id_tweet,sentimiento
HAVING cuenta > 1
) tabla2
GROUP BY palabra,sentimiento
ORDER BY cuenta

El Query 11 realiza una agrupacion por ciudad, las drogas en su concepto general y el sentimiento
filtrando entre los 31 dias de la captura de tuits, y la ciudad, para conocer a detalle las apariciones
de las menciones y su sentimiento por ciudad.

Query 11

SELECT
ciudad,
palabra_concepto_general,
sentimiento,
COUNT(*) conteo

FROM
social network.twitter tweets tt
INNER JOIN

social_network.twitter_tweets_filtro_palabra ttfp ON
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tt.id tweet = ttfp.id tweet
INNER 3JOIN
social_network.twitter_ filtro_palabras tfp ON
ttfp.id filtro_palabra = tfp.id
WHERE
tt.created BETWEEN
'2017-05-16 00:00:00' AND '2017-06-16 23:59:59'
AND tt.ciudad='[NOMBRE DE LA CIUDAD]'
GROUP BY ciudad , palabra_concepto_general , sentimiento
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Visualizacion

Visualizando los resultados del Query 10, podemos observar en la llustracion 80, que el grupo que
contiene al alcohol y la mariguana, tienen 27 menciones con resultado negativo y 3 con resultado
neutral.

tuits @ Neural negaive @ Positive
27
26
24
22
20
18
& ["Alcohol”,"Marijuana™]
. B Neutral 3
14 Megative 27 i
B Positive 0
12
10
B
&}
4
2 Faa //‘\
P _-__.--t-.__lL m ,
. e T, o
“Herain™,"Marijuana”] ["Adcohol™,"Cocaine™]["Cocaine™,"Herain™,"Pain Relievers™] ["Marijuana”,"Pain Ri

llustracion 80. Andlisis de sentimiento por grupos de drogas mostrando el detalle del alcohol y la mariguana.
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En la llustracién 81, podemos observar que la cocainay los inhalantes tienen 8 resultados negativos,

1 neutral y 2 positivos en su sentimiento.

@ Neutral Megative @ Positive
tuits 27
26

24
22
20
18
16
["Cocaine™,"Inhalants"]

14 B Neutral 1
o Negative 8

B Positive z2

12

10

NN~ 7XN\

"Heroin™,"Marijuana”] [“Aleohol™,"Cocaine”]["Cocaine”,"Heroin™,"Pain Relievers”] ["Marijuana”,"Pain Rt

llustracion 81. Andlisis de sentimiento por grupos de drogas mostrando el detalle de la cocaina y los inhalantes.
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En la llustracién 82, podemos observar que la cocaina y la mariguana tienen 10 resultados negativos,
3 neutrales y 1 positivo.

. @ Meutral Megatve @ Positive
tuits 27
26

24

22

20

18

16

14

12

10
["Cocaine”,"Marijuana™)
| Neutral 3

] = Negative 10

B Positive 1

=, __.-'"'" b
__,-"# H\-"\-\_r'-' ‘“x_\_\‘__ h"\

o T — - ;
“Hergin®,“Marijuana”] [FAlcohol®,"Cocaine”|[“*Cocaine”, "Herom® " Pain Relievers®] ["Marijuana®,”Pain R

llustracion 82. Andlisis de sentimiento por grupos de drogas mostrando el detalle de la cocaina y la mariguana.
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En la llustraciéon 83 se puede observar el comportamiento de la aparicion de menciones y su

sentimiento en Chicago, Nueva York, Los Angeles y Houston.

Chicago

. @ Negative Neutral @ Positive Very negative
tuits sa

60

40

20
0\1___

Alcohol Heroin Marijuana Pain Relievers Tabaco

New York

@ Negative Neutral @ Positive

tuits  °

30
20

10

0
Alcohol Heroin Marijuana Pain Relievers Tabaco

Los Angeles
@ Negative Neutral @ Positive

50
tuits 4

20

0
Alcohol Caocaine Inhalants Marijuana  Methamphetamine Pain Relievers Tabaco

Houston

@ Negative Neutral @ Positive Very positive

tuits

D . ———
Alcohol Heroin Marijuana Pain Relievers Tabaco

llustracion 83. Sentimiento por droga en las ciudades de Chicago, Nueva York, Los Angeles y Houston.
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En la llustracion 84 llustracion 83se puede observar el comportamiento de la aparicion de
menciones y su sentimiento por droga en Philadelphia, Phoenix, San Antonio y San Diego.

Philadelphia

@ Negative Meutral @ Positive Very negative

tuits

0
Alcohol Heroin Methamphetamine Stimulants Tabaco

Phoenix

@ Negative Neutral @ Positive
182

tuits 150

100

50

0
Alcohol Heroin Marijuana Pain Relievers Tabaco

San Antonio

@ Negative Neutral @ Positive Very negative

120

tuits 100

50

0 - ———
Alcohol Heroin Marijuana Pain Relievers Tabaco

San Diego

@ Negative © Neutral @ Positive Very negative
152

tuits

100

50

e

0
Alcohol Cocaine Heroin Inhalants Marijuana  Methamphetamine Pain Reliever

llustracion 84. Sentimiento por droga en las ciudades de Philadelphia, Phoenix, San Antonio y San Diego.
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En la llustracién 85 se puede observar el comportamiento de la aparicion de menciones y su
sentimiento por droga en Dallas y San Jose.

Dallas

@ Negative Neutral @ Positive Very negative
103

tuits
80

60
40

20

————

]
Alcohol Cocaine Heroin Marijuana  Methamphetamine Pain Relievers Tabaco

San Jose

@® Negative Neutral @ Positive Very negative

113
100

tuits
80
60
40

20

0
Alcohol Heroin Marijuana Pain Relievers Tabaco

llustracion 85. Sentimiento por droga en las ciudades de Dallas y San Jose.
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5.11 De los 10 usuarios con el mayor niumero de menciones relacionadas con
drogas, iSe podra saber cuantas de sus menciones en total contienen
drogas y cuantas no?

Analisis

Para obtener el resultado, el Query 12 obtiene la diferencia de menciones entre las que contienen
drogas y las que no de cada usuario, primero se obtuvieron los identificadores de los 10 usuarios
con mayor numero de menciones referentes a drogas, para después obtener el nUmero de tuits con
menciones referentes a drogas, y la totalidad de tuits que publicaron.

Query 12
SELECT
tuits,id user, conteo
FROM
(
SELECT
*
FROM
(
SELECT
"todos' tuits,
tt.id_user,
tu.real name,
tu.screen_name,
tu.description,
COUNT(*) conteo
FROM

social network.twitter_tweets tt
INNER JOIN social network.twitter user tu ON
tu.id user = tt.id user
WHERE
tt.id _user IN (
'796145826376450048" , '2588218549', '2675239992',
'844840365844709378"', '65244622', '740872158',
'2935109910"', '134650010', '2588353039°',
'856951294568824832")
AND tt.created BETWEEN
'2017-05-16 00:00:00' AND '2017-06-16 23:59:59'
GROUP BY
tt.id_user, tu.real_name, tu.screen_name , tu.description
UNION
SELECT
tuits, id_user, "', "', "', COUNT(*)
FROM

(
SELECT
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‘con drogas' tuits, tt.id user, tt.id tweet
FROM
social network.twitter_tweets tt
INNER JOIN
social network.twitter_tweets_filtro_palabra ttfp ON
tt.id_tweet = ttfp.id_tweet
WHERE
tt.created BETWEEN
'2017-05-16 00:00:00' AND '2017-06-16 23:59:59'
AND tt.id user 1IN
('796145826376450048 "', '2588218549 ", '2675239992",
'844840365844709378", '65244622"','740872158",
'2935109910"', '134650010", ' 2588353039,
'856951294568824832")
GROUP BY tt.id user , tt.id _tweet) tablao
GROUP BY id user, tuits) tablal
ORDER BY id_user , tuits) tabla2
Visualizacién

Al graficar los resultados, podemos apreciar la diferencia en la llustracién 86, que hay entre la
totalidad de tuit publicados por los usuarios contra los que tienen menciones referentes a drogas,
en donde podemos observar que en la mayoria de los casos, en mas de la mitad de sus publicaciones
hacen menciones sobre drogas.

tuits @ con drogas todos
73
70
60
con droaas
Usuario c tiene 47 con
drogas y 73 sin drogas
50
40
30
20
] I I I I I I
0 . M
usuarios j i h g f e d c b a

llustracion 86. Diferencia entre la totalidad de tuits contra los que hacen mencion de alguna droga.
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Conclusiones

Se puede entender que existe una delgada linea entre las diferencias de un proyecto de Big Data,
mineria de datos e inteligencia de negocios, ya que su insumo en comun son los datos y la diferencia
es la variedad, la cantidad, los requerimientos, la velocidad y los objetivos, ya que estos elementos
determinan la profundidad del analisis del proyecto que se va a implementar.

Para esta tesis, enfocada especificamente en el analisis de Big Data, se entiende que como base del
tema, se debe identificar cuando se tienen algunas de las 3V’s de velocidad, variedad y volumen.
Por lo tanto, un proyecto de esta categoria, tiene un ciclo de vida similar al de las otras areas de
conocimiento relacionadas con los datos.

Realizar un proyecto de Big Data requiere una amplia experiencia en tecnologias, herramientas,
programacion, disefo e ingenieria de software, ya que una solucion que se plantee, debera de tener
un disefio y una arquitectura, y sobre todo usar las herramientas adecuadas. Por poner un ejemplo,
el andlisis de datos masivos, sobre cantidades de datos en terabytes, en una base de datos relacional
convencional, no se podria realizar en tiempo real por que puede provocar problemas en el
rendimiento, ya que no esta disefiada su arquitectura para ese fin. En este proyecto al ser
académico, por razones de costos y proveedores de datos, no se utilizaron grandes volimenes de
datos, aunque si se utilizaron las herramientas con esa capacidad de procesamiento y se explotd en
gran medida el software libre.

Por otra parte, la arquitectura de Hadoop que estd basada en sistemas de archivos, y que al igual
gue un manejador de base de datos tradicional, en donde se pueden implementar consultas para el
analisis de datos en paralelo, y se pueden distribuir los datos en equipos de cédmputo
descentralizados, en Hadoop cada uno de los equipos de computo realiza las operaciones de analisis,
reduciendo asi el tréfico de datos en la red, mas aparte, no se utiliza para realizar transacciones de
datos, esto quiere decir que una vez insertados los datos, no se pueden actualizar o eliminar
registros especificos, ya que los datos son exclusivamente para realizar andlisis.

El ciclo de vida de un proyecto de Big Data, es muy importante, ya que una mala decisidon implica
costos. Por ejemplo, cuando se utilizan las instancias virtuales de Amazon, y no se elige la
arquitectura correcta o no se tiene la experiencia en el uso de las herramientas, se pueden elevar
los costos excesivamente ya que estos servicios cobran por el tiempo que se use cada uno, desde el
procesamiento, el espacio y uso de disco duro, y el trafico de la red.

Una vez que se tienen los datos en el marco de trabajo, se procede al andlisis sobre los datos
contenidos. A pesar de que se puede disefiar cémo obtener los resultados, lo cierto es que saldran
nuevas necesidades o se detectaran patrones inesperados en los resultados. En este proyecto en
particular, se plantean preguntas a responder como analisis inicial, pero puede ser el caso en el que
no haya preguntas pero si objetivos, como por ejemplo, detectar la razén de desercion de los
estudiantes o la caida en las ventas de un slper mercado, por lo que existe el caso de analizar
grandes cantidades de datos para detectar patrones ocultos, es ahi cuando se puede utilizar la
tecnologia de Big Data orientada hacia la mineria de datos.

La interpretacion de los resultados y la visualizacién de los mismos es muy importante, ya que sobre
el entendimiento de los resultados se tomardn las acciones para mejorar procesos, prevenir
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eventos, pronosticar, etc., por lo que la tarea de elegir la mejor manera de mostrar los resultados
es muy importante, ya que una mala interpretacion puede llevar a sentir que el proyecto fue un
fracaso o a tomar una mala decisién.

Ahora bien, hablando del tema del consumo de drogas tratado en esta tesis y tomando en cuenta
gue los resultados se compararon con la encuesta realizada a los habitantes de EUA, se puede
observar que hay un comportamiento similar en la escala de las drogas mds comunes, en otras
palabras, se pudo observar en las graficas que las tendencias son muy similares en el consumo, y
sobre todo, se pudo ver en el tiempo el momento en el que se presenta el mayor indice de
menciones de drogas en twitter, lo cual puede permitir a las ciudades prestar mas atencidn y ofrecer
mayor seguridad a las personas que conviven con personas que consumen drogas.

La integracién con el API de analisis de sentimiento de textos es algo que incrementa el valor de los
resultados, ya que se generan mayores datos y se puede tener una apreciacion del sentir de un
grupo de personas sobre un determinado tema. Por ejemplo, el potencial de este analisis puede
predecir tendencias politicas, comerciales y sociales, ya que entender el sentir de las personas sobre
un tema puede hacer entender el éxito o el fracaso de algo que se esté estudiando. Mas haya de ver
comportamientos en las redes sociales, al tener entonces detectados los patrones, como trabajo
futuro, se puede ampliar este proyecto y predecir el consumo de cualquier cosa, como la comida o
bebidas de alguna marca, ya que comparando con estudios pasados de los cuales se defina el patrén,
se puede programar entonces la busqueda del patréon detectado para anticipar las tendencias de
cualquier objeto de estudio.

Dado que en el presente trabajo de tesis se pueden obtener flujos de datos masivos de twitter, y
concentrarlos en el marco de trabajo para anadlisis. Se tiene la capacidad para implementar
proyectos de Big Data en cualquier contexto que se requiera, ya sea de salud, comercial, politico,
etc. El trabajo presentado plantea una arquitectura disefiada para cambiar de contexto y realizar un
proyecto de Big Data de manera rapida. Puede ser de utilidad para las areas de mineria de datos o
para un proyecto de ciencia de datos, ya que el marco de trabajo, permite la integracion de
programas, en donde se puedan ejecutar aplicaciones con algoritmos especialmente disefiados, que
procesen los datos para analizar con mayor profundidad los mismos, y poder detectar patronesy
conocimientos ocultos. Por lo tanto otro trabajo futuro a realizar, puede ser la aplicacion de técnicas
de mineria de datos sobre Big Data en las redes sociales.
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