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Resumen

Actualmente el término Big Data no solo hace referencia a la gran cantidad de datos, sino
que también hace referencia a la informacion que no se puede procesar o analizar utilizando
procesos 0 herramientas tradicionales debido a 3 caracteristicas: el volumen, la velocidad y
la variedad. El constante aumento de informacion que se genera en la actualidad y el
desarrollo de nuevas tecnologias han traido consigo un crecimiento exponencial de nuevos
tipos de datos, los cuales son dificiles de procesar con herramientas o frameworks previos al
surgimiento de Big Data. Sin embargo, el mayor problema en el andlisis de Big Data no es
la gran cantidad de datos (Volumen), sino la dificultad de analizar los diferentes tipos de
datos (Variedad). El presente documento tiene como objetivo evidenciar el estatus en cuanto
al uso de herramientas, frameworks y metodologias utilizadas en el problema de la variedad
en Big Data. Para esto se llevd a cabo un estudio de mapeo sistematico, que inici6 con una
pregunta de investigacion principal hasta llegar a la busqueda, seleccion y clasificacion de

estudios relevantes.

Una de las finalidades de este trabajo de investigacion es permitir guiar futuras

investigaciones, de tal forma que pueda ser utilizado como referencia de linea base.



Abstract

Today the term Big Data not only refers to the large amount of data, but also to information
that cannot be processed or analyzed using traditional processes or tools due to 3
characteristics: volume, velocity and variety. The constant increase of information that is
generated nowadays and the development of new technologies have brought an exponential
growth of new types of data, which are difficult to process with tools or frameworks previous
to the emergence of Big Data. However, the biggest problem in the analysis of Big Data is
not the large amount of data (Volume), but the difficulty of analyzing different types of data
(Variety). The present document aims to evidence the currently status in the use of tools,
frameworks and methodologies used in the problem of variety in Big Data. For this purpose,
a systematic mapping study was carried out, starting with a main research question and

ending with the search, selection and classification of relevant studies.

One of the purposes of this research work is to guide future research, so that it can be used

as a baseline.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

El constante avance de las tecnologias de informacidn, ha permitido un crecimiento avanzado
en la cantidad de datos generados desde diferentes fuentes, tales como, redes sociales,
dispositivos moviles, sensores, sondas espaciales, sistemas de prediccion del clima, sistemas
de geo-posicionamiento, entre otros, caracterizados por tratarse de datos, en su mayoria, sin
estructura. (K. Stephen, 2013)

Actualmente Big Data se esta convirtiendo en el proximo recurso natural que explotar; y esto
representa por un lado un gran reto, pero también una oportunidad para las organizaciones
gue sepan sacar provecho de estos datos. Para sumarse a esta oportunidad, las ciudades deben
adoptar soluciones que proporcionen capacidades analiticas para convertirlas en

conocimiento y asi mejorar la gestion urbana y la toma de decisiones. (Felipe, 2015)

Cuando se habla de Big Data se hace referencia a grandes conjuntos o combinaciones de
datos cuyo tamafio (volumen), complejidad (variedad) y velocidad de crecimiento
(velocidad) dificultan su captura, gestion, procesamiento o analisis mediante tecnologias,

herramientas y frameworks convencionales.

La variedad se refiere a la diversidad que existe en la estructura en un conjunto de datos. Los
avances tecnologicos permiten a las empresas utilizar diversos tipos de datos estructurados,
semiestructurados y no estructurados. Los datos estructurados, que componen solo el 5% de
todos los datos existentes, se refieren a los datos que se encuentran en las hojas de calculo o
bases de datos relacionales (Cukier, 2010). El texto, imagenes, audio y video son ejemplos

de datos no estructurados, que a veces requieren una organizacion estructural para el analisis.

Hoy en dia las organizaciones han estado acumulando datos no estructurados de fuentes
internas (por ejemplo, datos de sensores) y fuentes externas (por ejemplo, redes sociales). Sin
embargo, la aparicién de nuevas tecnologias de gestion de datos y analisis, permiten a las
organizaciones aprovechar los datos en sus procesos de negocio, es el aspecto innovador.
Con el analisis de Big Data, las pequefias y medianas empresas pueden obtener grandes
volimenes de datos semiestructurados para mejorar los disefios de sitios web e implementar
sistemas efectivos de venta cruzada y recomendaciones personalizadas de productos. (S.
Kamakhya, 2019)
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La variedad es un problema que resulta significativo por la aportacion masiva de informacion
que se presenta en forma de datos estructurados (bases de datos, tablas, hojas de calculo,
etc.), semiestructurados (formatos tipo JSSON o XML, etc.) y no estructurado (videos,

iméagenes, texto libre, etc.). (Cukier, 2010)

El problema de la variedad radica en la diversidad estructural de los datos, centrandose en la
complejidad y multitud de fuentes, asi como la combinacion y diversidad de mdltiples
formatos, estructuras y lenguajes. (P. Shantanu, 2018)

Hasta el momento de publicacion de este trabajo de tesis no se ha encontrado un trabajo de
mapeo sistematico orientado al problema de la variedad utilizando herramientas o IDEs,
frameworks o metodologias. En este sentido un estudio de mapeo sistematico proporciona
una estructura del tipo de informes de investigacion y resultados que se han publicado,
categorizandolos y a menudo da un resumen visual, el "mapa", de sus resultados. (K. Petersen
F. R., 2008)

La finalidad del mapeo sistematico es brindar un panorama general acerca del uso de
herramientas, frameworks y metodologias que abordan el problema de la variedad en

sistemas Big Data por medio de clasificaciones, representaciones estadisticas y visuales.

1.1 Contexto del Problema

En la actualidad Big Data es una de las tendencias principales dentro de la industria
tecnologica. Si bien, el término “Big Data” es relativamente nuevo, el hecho de recopilar y
almacenar grandes cantidades de informacion para su posterior analisis se viene realizando
desde hace muchos afios. El concepto cobré un mayor interés a principios de la década del
2000 cuando Doug Laney estructurd la definicién de Big Data como las 3Vs: Volumen,
Velocidad y Variedad. (Doug, 2001)

Volumen: El volumen se refiere a la cantidad de datos recopilados.

Velocidad. La velocidad se refiere a la rapidez en que los datos son creados, almacenados y
procesados en tiempo real.

Variedad: La variedad se refiere a las formas, tipos y fuentes en las que se registran los datos.
En este contexto, la variedad es un problema en la actualidad, ya que los datos provienen de

diferentes tipos de fuentes, haciendo que exista una diversidad en el formato y tipologia en
3
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ellos. Los datos pueden ser estructurados, semiestructurados o no estructurados, y sus fuentes
pueden provenir de texto, imagenes, videos, audio, video, entre otros. (Doug, 2001)

De acuerdo a lo anterior actualmente las organizaciones se enfrentan a menudo a retos Big
Data. Las empresas tienen acceso a una gran cantidad de informacidn, pero no saben como
obtener valor agregado de los datos, ya que la informacién aparece en su forma mas cruda o
en un formato semiestructurado o no estructurado. Una encuesta divulgada en (K. Navroop,
2019), concluye que mas de la mitad de los lideres empresariales de hoy en dia se dan cuenta
de que no tienen acceso a los conocimientos que necesitan para analizar sus datos.

Las empresas se enfrentan a estos retos en ambientes en el que tienen la capacidad de
almacenar cualquier cosa, que estan generando datos como nunca antes en la historia y, sin
embargo, tienen un verdadero desafio con el analisis de la informacion.

De acuerdo a (G. Kim, 2014) existe una gran variedad de aplicaciones de las técnicas de Big
Data. Siempre que sea necesario extraer el conocimiento inmerso en grandes volimenes de
datos estructurados, semiestructurados o no estructurados, algunas de tantas pueden ser:
Patrones de deteccién de fraudes, Patrones de Medios Sociales, Patrones de modelado y

gestion de riesgo.

1.2 Descripcién del problema

El desconocimiento del estado del arte de un area de investigacion ocasiona la falta de
informacion para proponer soluciones dentro del area en cuestion, en este sentido en el area
de Big Data y especificamente dentro del problema de la variedad se identifico que no hay
un estudio de mapeo sistematico que sirva como guia para abordar el analisis de la variedad
estructural de los datos por medio de herramientas, frameworks o metodologias.

El andlisis de la informacion de Big Data resulta muy util para las empresas ya que
proporciona respuestas a preguntas que suelen ser desconocidas, también ayuda a las
organizaciones a aprovechar sus datos y utilizarlos para identificar nuevas oportunidades. A
su vez, esto lleva a cuestionarse ;Como se pueden analizar o procesar los datos?, ;Qué
mecanismos o aplicaciones computacionales sirven para el analisis de la informacion?. Como
se puede ver, es mucha la importancia del analisis de Big Data en las empresas. Por lo cual
es necesario ampliar el conocimiento sobre estas nuevas tecnologias para saber como abordar

la variedad de los datos en Big Data.
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1.3 Objetivos

De acuerdo a la descripcién del problema, en esta seccién se presenta el objetivo general y

los objetivos especificos de este trabajo de investigacion.

1.3.1 Objetivo General

El objetivo general de este trabajo de investigacion es evidenciar el estatus actual de como

ha sido abordado el problema de la variedad en sistemas Big Data.

1.3.1 Objetivos Especificos

1. Evidenciar que Herramientas o IDEs han sido desarrollados y utilizados para abordar
la variedad en sistemas Big Data.

2. Evidenciar que Frameworks han sido desarrollados y utilizados para abordar la
variedad en sistemas Big Data.

3. Evidenciar que Metodologias han sido implementados para abordar la variedad en

sistemas Big Data.

1.4 Justificacion

Durante el transcurso de los afios, hemos vivido la época de “la revolucion de los datos”. La
expansion de internet y la tecnologia han generado que los datos de ubicacién, texto, video,
imagenes, sensores, audio, o simplemente informacion estén disponibles en cualquier
momento digitalmente y por ende ha traido consigo un crecimiento exponencial de nuevos
tipos de datos, los cuales son dificiles de procesar con herramientas y frameworks previas al
surgimiento de Big Data. Sin embargo, el mayor problema en el anélisis de Big Data no es
la gran cantidad de datos (Volumen), sino la dificultad de analizar los diferentes tipos de
datos (Variedad).

En este contexto, un estudio de mapeo sistematico sobre el problema de la variedad en Big
Data, y especificamente sobre el uso de herramientas, frameworks o metodologias para el
analisis de los diferentes tipos de datos (Variedad); permite evidenciar las brechas, areas de

oportunidad y ademas brindar una guia para abordar el problema de la variedad.
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1.5 Alcances y Limitaciones

1.5.1 Alcances
1. Se considerd como objeto de estudio articulos que trataron el problema de variedad

en sistemas Big Data con: metodologias, frameworks y herramientas.

2. Se desarrollé un estudio de mapeo sistematico en el problema de la variedad en
sistemas Big Data y de acuerdo a los resultados obtener un conjunto de herramientas,
frameworks y metodologias para abordar el problema de la variedad por medio de su

tipo de dato.

1.5.2 Limitaciones

1. Se accedio a las fuentes de datos del CENIDET por medio del CONRICYT: ACM
digital library, ScienceDirect, IEEE Xplore, JSTOR y Springer Link.

2. Se consideraron articulos disponibles en texto completos.

3. No se realiz6 una revision sistematica en su totalidad, pero si se hizo una revision de

cada uno de los trabajos finales seleccionados por el mapeo sistematico.

1.6 Resumen del capitulo.

El presente capitulo se expone el problema que dio origen al trabajo de investigacion descrito
en esta tesis; se definen los objetivos, la justificacion, los alcances y limitaciones de la

investigacion.
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En este capitulo se presenta el marco conceptual, donde se explican los conceptos
relacionados a Big Data y al estudio de mapeo sistematico, los conceptos presentados a
continuacion permitiran brindar un mejor entendimiento de los términos de esta

investigacion.

2.1 Estudio de Mapeo Sistematico

Los estudios de mapeo sistematico estan disefiados para brindar un panorama de un area de
investigacion a través de la clasificacion y conteo de contribuciones en relacién a las
categorias con el propésito de identificar areas de investigacién que no se ha abordado mucho
y atacarlas. Este proceso implica buscar literatura acerca de areas que han sido cubiertas y

publicadas.

Deacuerdo a (K. Petersen F. R., 2008) define un estudio de mapeo sistematico como un
estudio secundario que tiene como objetivo construir un esquema de clasificacion y
estructurar un campo de interés de la ingenieria de software. Para llevar a cabo el estudio
sugiere un proceso de cinco pasos que son los siguientes: definir las preguntas de
investigacion, realizar la busqueda de los estudios en las fuentes seleccionadas, seleccion de
los estudios primarios, analisis de los resimenes y extraccion de palabras clave, extraccion
de datos, y por Gltimo mapear los estudios primarios seleccionados. Cada uno de los pasos
del proceso tiene un resultado, siendo el mapeo sistematico el resultado final de los procesos:
(1) Definicién de Preguntas de Investigacion, (2) Busqueda, (3) Revision de documentos, (4)
Definicion de palabras clave y (5) Extraccion de datos y proceso de mapeo (Mapa

sistematico).

2.2 Revision Sistematica

De acuerdo a (Francisco, 2017) una revision sistematica es un tipo de revision de la literatura
que recopila y analiza criticamente maltiples estudios o trabajos de investigacion a través de

un proceso sistematico.

Desde otro punto de vista segun (C. Manterola, 2013) una revision sistematica, es un articulo

de “sintesis de la evidencia disponible”, en el que se realiza una revision de aspectos
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cuantitativos y cualitativos de estudios primarios, con el objetivo de resumir la informacion

existente respecto de un tema en particular.

El objetivo principal de una SLR (Systematic Literature Review) es proporcionar un resumen
exhaustivo de la literatura disponible pertinente a una o varias preguntas de investigacion,
una revision sistematica es aquella en la que existe una busqueda exhaustiva de estudios
relevantes sobre un tema. Una vez identificados y obtenidos los estudios, los resultados son
sintetizados de acuerdo con un método preestablecido y explicito. Esta forma de revision da
al lector una gran ventaja sobre otras revisiones: la posibilidad de replicarla y verificar si se

llega a la misma conclusién. (Saenz, 2018)

2.3 Principales diferencias entre un mapeo y un SLR

En (K. Petersen S. V., 2015) se revisa el concepto de mapeo sistemético y se explica la
diferencia principal con una revision sistematica y menciona que, aungue un estudio de
mapeo sistematico y una revision sistematica de la literatura comparten algunos puntos en
comun (por ejemplo, con respecto a la busqueda y seleccion de estudios), son diferentes en

términos de objetivos y, por lo tanto, enfoques para el analisis de datos.

Mientras que las revisiones sistematicas tienen como objetivo sintetizar evidencia,
considerando también la fuerza de la evidencia, los mapeos sisteméaticos se preocupan

principalmente por estructurar un area de investigacion.

En (A. Barbara, 2010) mencionan que un mapeo sistematico emplea los mismos métodos que
una revision sistematica, pero por lo general es un estudio més sencillo de realizar ya que no
tiene como objetivo analizar los resultados presentados en los articulos que conforman el
mapeo y un mapeo sistematico puede ser la base para realizar posteriormente una revision

sistematica.
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2.4 Big Data

Diferentes autores han dado diferentes definiciones de Big Data, por ejemplo, se dice que el
término Big Data, en su sentido actual, fue introducido por primera vez en 2008 por el Grupo
Gartner (Gartner, 2008), donde menciona que Big Data son activos de informacion de alto
volumen, alta velocidad y/o gran variedad que demandan formas innovadoras y rentables de
procesamiento de informacion que permiten una mejor comprension, toma de decisiones y

automatizacion de procesos.

En los trabajos (M. Khan, 2014), (G. Palak, 2015) y (Suresh, 2014) mencionan que "Big
Data" se utiliza en general para describir la recopilacion, procesamiento, analisis y

visualizacion asociados con conjuntos de datos muy grandes.

En el trabajo de investigacion (H. Hu, 2014) organizé las definiciones de Big Data en tres
categorias comparativas, basadas en la comparacion de caracteristicas relacionales y Big
Data, basadas en atributos desarrollados a partir de las caracteristicas de Big Data y

arquitectdnicas que enfatizan la arquitectura informatica y los elementos técnicos.

En la investigacion (K. Stephen, 2013) Define al "Big Data" como la cantidad de datos mas
alla de la capacidad de la tecnologia para almacenar, administrar y procesar de manera

eficiente.

Si bien, el término “Big Data” es relativamente nuevo, el hecho de recopilar y almacenar
grandes cantidades de informacidn para su posterior anélisis se viene realizando desde hace
muchos afios. El concepto cobré un mayor interés a principios del a década del 2000 cuando
Doug Laney estructuré la definicion de Big Data como las tres Vs: Volumen, Velocidad y
Variedad. (C. Min, 2014)

10
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2.4.1 Volumen

El volumen se refiere a la cantidad de datos recopilados. De acuerdo a (C. Min, 2014) el
volumen significa que, con la generacion y recopilacion de grandes cantidades de datos, la
escala de datos se vuelve cada vez mas grande.

El volumen de acuerdo con (D. Rustem, 2017) es la cantidad de datos con la que se trabaja

supera la capacidad de gestion del software habitual.

2.4.2 Velocidad

La velocidad se refiere a la rapidez en que los datos son creados, almacenados y procesados
en tiempo real. De acuerdo a (C. Min, 2014) la velocidad significa que la puntualidad de los
macro datos, especificamente, la recopilacién y el analisis de datos, etc., debe llevarse a cabo
de manera rapida y oportuna, de modo que se pueda utilizar al maximo el valor comercial de
los grandes datos.

En el trabajo (D. Rustem, 2017) menciona que la rapidez es esencial a la hora de recibir,

procesar y utilizar los datos en tiempo real.

2.4.3 Variedad

La variedad se refiere a las formas, tipos y fuentes en las que se registran los datos. El
concepto de variedad fue propuesto por primera vez por Laney en 2001 con los siguientes
elementos: resolucidn inconsistente, traduccion “universal” basada en XML, Integracion de
Aplicaciones para Empresas (EAI), middleware de acceso a datos y Extraccion,
Transformacion, Carga y Gestion (ETLM) de consultas distribuidas de metadatos. (Doug,
2001)

De acuerdo con (C. Min, 2014) la variedad indica los diversos tipos de datos, que incluyen
datos semiestructurados y no estructurados como audio, video, pagina web y texto, asi como

datos estructurados tradicionales.

En la actualidad, el Instituto Nacional de Estandares Tecnologia (NIST, por sus siglas en
inglés) interpreta de una manera algo diferente la variedad, que describe la organizacion de
los datos y si los datos son estructurados, semiestructurados o no estructurados. (Wilbur,
2019)

11
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2.5 Variedad y tipos de datos

El trabajo (K. Stephen, 2013) menciona que “Big Data” originalmente se centraba en datos
estructurados, pero la mayoria de los investigadores y profesionales se han dado cuenta de
que la mayor parte de la informacién del mundo reside en informacion masiva y no
estructurada, en gran parte en forma de texto e imagenes. La explosion de datos no ha ido

acompafada de un nuevo medio de almacenamiento correspondiente.

El Big Data proviene de una gran variedad de fuentes y generalmente se presenta en tres
tipos: estructurado, semiestructurado y no estructurado. (C. Eaton, 2012) Los datos
estructurados insertan un almacén de datos ya etiquetado y ordenado facilmente, pero los
datos no estructurados son aleatorios y dificiles de analizar. Los datos semiestructurados no
se ajustan a los campos fijos, pero contienen etiquetas para elementos de datos separados.
(Singh, 2012)

De acuerdo con (Doug, 2001) los datos en el contexto de la variedad de Big Data pueden ser
estructurados, semiestructurados o desestructurados, y sus fuentes pueden provenir de texto,

imagenes, videos, audio, video, entre otros.

2.5.1 Datos Estructurados

Los datos estructurados tienen perfectamente definido la longitud, el formato y el tamafio de
sus datos. Por lo general se almacenan en formato tabla, hojas de calculo o en bases de datos
relacionales. (S. Rolf, 2009)

Los datos estructurados basicamente son aquellos que se encuentran ordenados y organizados
mediante una serie de filas y columnas bien definidas. Son los que se usan de manera habitual
en la mayor parte de las bases de datos relacionales (RDBMS).

Dada su estructura ordenada, son los mas faciles de gestionar, tanto digital como
manualmente. También, dada su alto grado de organizacién, permiten una mayor
predictibilidad que otros tipos. (Keith, 2013)

12
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2.5.2 Datos No estructurados

Los datos no estructurados se caracterizan por no tener un formato especifico y por lo general
se almacenan en multiples formatos como documentos PDF o Word, correos electronicos,
ficheros multimedia de imagen, audio o video, etc. (S. Rolf, 2009)

De acuerdo con (Keith, 2013), estos datos no se pueden usar en una base de datos tradicional,
ya que seria imposible ajustarlos a las filas y columnas estandarizadas ya que carecen de una

estructura o un orden.
2.5.3 Datos Semiestructurados

Los datos semiestructurados son una mezcla de los datos estructurados y no estructurados,
por lo general no presenta una estructura perfectamente definida como los datos
estructurados, pero si presentan una organizacion definida en sus metadatos donde describen
los objetos y sus relaciones, y que en algunos casos estan aceptados por convencion, como
por ejemplo los formatos HTML, XML o JSON. (S. Rolf, 2009)

De acuerdo a (Keith, 2013), son aquellos con un nivel medio de estructuracion y rigidez
organizativa. Se encuentran a medio camino entre los estructurados y los no estructurados.
Un ejemplo valido seria un servidor local que almacenara todos los datos de correo
electronico y archivos adjuntos dentro de la base de datos. Tienen un cierto nivel de

estructura, jerarquia y organizacién, aunque carecen de un esquema fijo.

2.5.4 Datos heterogéneos

Los datos heterogéneos son datos que pueden ser estructurados semiestructurados o no
estructurados, a su almacenamiento y analisis en un corto periodo de tiempo, la mayoria de

veces en tiempo real. (S. Rolf, 2009)

2.6 Herramienta

Las herramientas informaticas (tools, en inglés), son programas, aplicaciones o simplemente
instrucciones usadas para efectuar otras tareas de modo més sencillo. En un sentido amplio

del término, podemos decir que una herramienta es cualquier programa o instruccion que

13
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facilita una tarea, pero también podriamos hablar del hardware o accesorios como
herramientas. (B. Elizabeth. Sanders, 2010)

Las herramientas informaticas son un conjunto de instrumentos empleados para manejar
informacion por medio de la computadora. El uso de estas herramientas, ademéas de un
conocimiento de la computadora requiere un conocimiento de las mismas en sus elementos,
objetos que manejan y operaciones basicas; para sus aplicaciones se exige reconocer sus
I6gicas de uso, esquemas de organizacion y representacion. (Manuel T. P., 2015)

2.7 IDEs

Deacuerdo a (RedHat, 2020) un entorno de desarrollo integrado (IDE) es un sistema de
software para el disefio de aplicaciones que combina herramientas del desarrollador comunes
en una sola interfaz grafica de usuario (GUI). Generalmente, un IDE cuenta con las siguientes
caracteristicas:
e Editor de codigo fuente: editor de texto que ayuda a escribir el codigo de software.
e Automatizacion de compilacién local: herramientas que automatizan tareas sencillas
e iterativas como parte de la creacion de una compilacion local del software para su
uso por parte del desarrollador.
e Depurador: programa que sirve para probar otros programas y mostrar la ubicacion

de un error en el codigo original de forma grafica.

2.8 Framework

Un framework es un entorno de desarrollo completo, que suele facilitar herramientas tan
indispensables como el compilador, el debugger y el editor de codigo. Pero también cuenta
con un poderoso conjunto de bibliotecas, con funciones dutiles ya previamente
implementadas, que ahorran tiempo y esfuerzo al desarrollador y constituyen el nacleo del
entorno. (B. Elizabeth. Sanders, 2010)

Un framework es una estructura de soporte al desarrollo de software en el cual aplicaciones
de software pueden ser organizadas y desarrolladas. Un framework puede incluir programas

de soporte, librerias, lenguaje de consultas, servicios, interfaces, u otras utilidades para
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ayudar a desarrollar y unir los diferentes componentes de una aplicacion de software. (Hua,
2006)

2.9 Metodologia

El significado de metodologia en si, se refiere a los métodos de investigacion que se siguen
para alcanzar los objetivos en una ciencia o estudio, la metodologia que se utilizar a lo largo
de la investigacion sera la de estudio de caso de (Yin, 2012).

La metodologia es la ciencia que nos ensefia a dirigir determinado proceso de manera
eficiente y eficaz para alcanzar los resultados deseados y tiene como objetivo darnos la

estrategia a seguir en el proceso. (E. Manuel, 2004)

2.10 Método

Algunos autores definen el método como un procedimiento concreto que se emplea, de
acuerdo con el objeto y con los fines de la investigacion, para propiciar resultados coherentes.
Es una serie de pasos sucesivos que conducen a una meta. (Manuel, Definicion De Terminos
Basicos De Investigacion (Glosario), 2008)

El método es comun a todas las ciencias, ya que se trata de un procedimiento riguroso
formulado l6gicamente, que permite adquirir un conjunto de conocimientos en forma

sistematica y organizada. (Esther, 2014)

2.11 Modelo

Las acepciones del concepto de modelo son muy diversas. Puede considerarse al modelo, en
términos generales, como representacion de la realidad, explicacion de un fenémeno, ideal
digno de imitarse, paradigma, canon, patrén o guia de accidn; idealizacion de la realidad,;
arquetipo, prototipo, uno entre una serie de objetos similares, un conjunto de elementos
esenciales o los supuestos teéricos de un sistema social. (Caracheo, 2002)

Deacuerdo a (Manuel, 2013) define modelo como ejemplar o forma que uno propone y sigue
en la ejecucion de una obra artistica o en otra cosa, ejemplar para ser imitado, representacion

en pequefio de una cosa, copia o replica de un original, construccién o creacion que sirve
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para medir, explicar e interpretar los rasgos y significados de las actividades agrupadas en

las diversas disciplinas.

2.12 Algoritmo

Un algoritmo es un conjunto reescrito de instrucciones o reglas bien definidas, ordenadas y
finitas que permite realizar una actividad mediante pasos sucesivos que no generen dudas a
quien lo ejecute. Dados un estado inicial y una entrada, siguiendo los pasos sucesivos se llega
a un estado final y se obtiene una solucion. Los algoritmos son objeto de estudio de la
algoritmia. (Vicente, 2015)

Un algoritmo es una secuencia de operaciones detalladas y no ambiguas, que, al ejecutarse
paso a paso, conducen a la solucion de un problema. En otras palabras, es un conjunto de

reglas para resolver una cierta clase de problema. (Luis, 2020)

2.13 Cluster

Un cldster es un conjunto de computadoras que utilizan componentes comunes y actdan como
si se tratase de un solo sistema u ordenador. (Victoria, 2009)

Un cluster de computadoras de acuerdo con (UNAM, 2001), es un sistema de procesamiento
paralelo o distribuido. Consta de un conjunto de computadoras independientes,
interconectadas entre si, de tal manera que funcionan como un solo recurso computacional.
A cada uno de los elementos del cluster se le conoce como nodo. Estos son aparatos o torres
gue pueden tener uno o varios procesadores, memoria RAM, interfaces de red, dispositivos

de entrada y salida, y sistema operativo.

2.14 Resumen del capitulo

En este capitulo se mostraron los principales conceptos para entender el contexto de este
trabajo de tesis. Se describe de manera general lo que es un estudio de mapeo sistematico y
su principal diferencia con una revision sistematica de la literatura, también se presentan los
conceptos principales para abordar el concepto de Big Data. Todos los conceptos presentados
son de relevancia para entender los siguientes capitulos. El siguiente capitulo presenta la

metodologia para realizar el estudio de mapeo sistematico.
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CAPITULO 3. AMPLIACION DEL ESTUDIO DEL ARTE

En este capitulo se presenta un trabajo antecedente (una investigacion realizada en
CENIDET) y 25 trabajos relacionados que sirvieron de base para este trabajo de

investigacion.

3.1 Antecedentes

3.1.1 Mapeo sistematico del reconocimiento del habla, proceso del lenguaje
natural y uso de ontologias para identificar el dominio del problema y los

requerimientos de solucion

En esta tesis de maestria (Santiago, 2019), presenta un mapeo sistematico con el fin de reunir
trabajos publicados acerca de distintas técnicas de reconocimiento del habla, procesamiento
de lenguaje natural y uso de ontologias en la elicitacion de requerimientos, dentro del periodo
2010-2018.

Como principal aportacion de este trabajo de investigacion es un mapeo sistematico que
muestra una clasificacion de las técnicas mas utilizadas en el flujo de trabajo del
Procesamiento de Lenguaje Natural. Las principales técnicas para el procesamiento del
lenguaje natural fueron: Reconocimiento del habla, pre-procesamiento de texto, analisis de
texto, anélisis de datos exploratorios, representacion de texto, ingenieria de caracteristicas y
la extraccidn de patrones. Ademas, se realiz6 una clasificacion de cada técnica junto con sus

fases y descripciones.
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3.2 Ampliacién del estudio del arte

3.2.1 Systematic Mapping Studies in Software Engineering

Este articulo de investigacion (K. Petersen F. R., 2008) desarrolla un mapeo sistematico en
el area ingenieria de software con el fin de construir un esquema de clasificacion y estructurar
un campo de interés. El analisis de los resultados se centra en las frecuencias de publicaciones
para categorias dentro del esquema.
El mapeo sistematico propuesto en este trabajo consistio en las siguientes etapas:

1. Definicion de preguntas de investigacion (dmbito de investigacion)

2. Realizar busqueda de estudios primarios (todos los documentos)

3. Seleccion de documentos para inclusion y exclusion (documentos relevantes)

4. Palabras clave de los resimenes (esquema de clasificacion)

5. Extraccion de datos y mapeo de estudios (Mapeo sistemético)
Concluye que los mapas sistematicos y las revisiones son diferentes en términos de objetivos,

amplitud, problemas de validez e implicaciones.

3.2.2 Descubrimiento de Conocimiento en Big Data: Estudio de Mapeo Sistémico

Este articulo de investigacion (F. T. Luis, 2015) realizé un estudio de mapeo sistémico,
enfocado al Descubrimiento de Conocimiento (KDD) en Big Data, la metodologia empleada
fue la siguiente:
- Definicion de las Preguntas de Investigacion
- Seleccion de Fuentes
- Conduccion de la Busqueda
- Seleccion de Estudios
- Extraccion y Sintesis de Datos.
Algunas preguntas de investigacion fueron las siguientes:
¢Qué tendencias existen sobre la implementacion de KDD en entornos Big Data?, (Qué
proceso KDD se aborda principalmente?, ;Cuéales son los principales retos relacionados con
la implementacion de KDD en entornos de Big Data?, ;Qué proceso KDD se aborda
principalmente? El resultado final de este trabajo da una conclusion acerca de como la
Ingenieria de Software es necesaria para abordar las soluciones de Big Data Analytics.
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3.2.3 A Systematic Mapping Study in Microservice Architecture

Este articulo de investigacion (A. Nuha, 2016) realiz6 un estudio de mapeo sistematico de

las arquitecturas de microservicios y su implementacion, centrandose en la identificacion de

los problemas arquitectdnicos, vistas arquitectonicas y los atributos de calidad.

La estructura que sigue el estudio del mapeo sistematico fue el siguiente:

Definicion de las Preguntas de investigacion:
¢A que retos arquitectonicos se enfrentan los sistemas de microservicios?
¢Qué diagramas / vistas de arquitectura se utilizan para representar arquitecturas
de microservicios?
¢Qué atributos de calidad relacionados con los microservicios se presentan en la
literatura?

Estrategia de busqueda.

Seleccion de estudios primarios.

Palabras clave y clasificacion.

Criterios de Inclusion y exclusion.

Estrategia de extraccién de datos y evaluacién de la calidad.

El resultado final de este trabajo concluye que los retos arquitectonicos en los sistemas de

microservicios son: la ccomunicacion/integracion, descubrimiento de servicios, rendimiento,

tolerancia a fallos, seguridad, seguimiento y registro. Proponen una vista / lenguaje de

modelado integral basada en UML y por altimo describen 15 atributos de calidad para la

validacion de microservicios.
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3.2.4 Research on Big Data - A systematic mapping study

Este articulo de investigacion (A. Jacky, 2017) examina como los investigadores comprenden

el concepto de Big Data. Definiendo una serie de preguntas:

- ¢Cuantos trabajos de investigacion se - ¢Por que se realiza la investigacion?
producen? - ¢Qué produce la investigacion de Big

- ¢Cual es la tendencia anual de las Data?
publicaciones? - ¢Quiénes son los autores activos?

- ¢Cuales son los temas principales en - ¢Qué revistas incluyen articulos sobre
la investigacion de Big Data? Big Data?

- ¢Cuéles son los temas de Big Data

¢Cudles son las disciplinas activas?
mas investigados?

La investigacion se realizd mediante un estudio de mapeo sistematico de publicaciones

basadas en un rango de 10 afios. Los resultados obtenidos demostraron que la comunidad de

investigacion ha realizado importantes contribuciones, como lo demuestra el continuo

aumento en el nimero de publicaciones que tratan sobre Big Data.

El proceso del estudio sistematico fue de la siguiente manera:

1. Definicion de las preguntas de 6. Revision del Abstract por palabras
investigacion Clave

2. Alcance de la revision 7. Esquema de Clasificacion

3. Busqueda de articulos 8. Extraccion de la informacidn

4. Seleccién de articulos 9. Mapeo Sistematico

5. Procesos de Inclusién y Exclusion de

articulos

Los principales resultados obtenidos fueron:

(i) Hay un crecimiento significativo de articulos de investigacion sobre Big Data desde 2013.
(ii) Existe una diversidad de intereses por parte de los investigadores en temas como los
objetivos, los artefactos producidos, los criterios de calidad utilizados y los usos y
aplicaciones de Big Data.

(iii) Big Data Research se centra principalmente en tres técnicas, es decir, agrupacion,

clasificacion y prediccion.
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3.2.5 A Generic Framework for Concept-Based Exploration of Semi-Structured

Software Engineering Data

De acuerdo al articulo de (Gillian, 2015) presenta una investigacion y propone el desarrollo
de un framework genérico sobre la exploracion basada en conceptos de conjuntos de datos
semiestructurados de ingenieria de software por medio de una combinacion de etiquetas y
redes conceptuales. Para ello se realizd un estudio sistematico con las siguientes

caracteristicas:

o Definicion de las preguntas de Investigacion.

- ¢Cual es una estructura de datos adecuada para una variedad de tareas de
analisis de ingenieria de software?

- ¢Como podemos hacer que los algoritmos de red sean escalables para grandes
conjuntos de datos?

- ¢Como se pueden construir redes automaticamente a partir de una variedad de
conjuntos de datos?

- ¢Qué es una interfaz adecuada y escalable para una variedad de tareas de

analisis de datos de ingenieria de software?

e Metodologia de investigacion: en esta investigacion se siguid un enfoque de
"construir y probar”. Se construyé un framework para la exploracion de datos
semiestructurados de ingenieria de software a partir de una variedad de aplicaciones

de referencia.

e Enfoque técnico:
- Construccion conceptual.
- Construccion de Interfaz.

- Soporte para la navegacion

e Implementacién del prototipo.
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3.2.6 Tactical Big Data Analytics: Challenges, Use Cases, and Solutions

Este articulo de investigacion (S. Onur, 2013) clasifica los desafios tacticos del analisis de
Big Data con respecto a los datos y presentan un framework de solucién integral motivado
por los casos de uso relevantes.

Mencionan los retos mas importantes para el analisis tactico de Big Data:

- Fuentes de datos heterogéneos: La mayoria de los datos del DoD no estan
estructurados, como sefales, texto, imagenes y video con diferentes
estandarizaciones.

- Datos inciertos / incompletos / ruidosos: Las incertidumbres pueden surgir de varias
inexactitudes y deberian estar representadas en la estructura de datos.

- Metas orientadas a la mision: Las metas en el problema tactico del Big Data son
impulsadas por estrictas necesidades de las aplicaciones comerciales.

- Exigentes requisitos de seguridad: El hecho de que los datos militares se encuentren
en el mismo entorno virtual que otras ofertas comerciales puede no cumplir con los
estrictos requisitos de seguridad del DoD (como la proteccion contra el robo de datos
y los ataques de corrupcién).

Mencionan como algunas herramientas pueden tratar con estos problemas, como lo son:

- Hadoop Core - HBase
- MapReduce - Hive
- Apache Pig - Storm

Llegando a la conclusion de que las herramientas de mashup han tenido éxito en apoyar el
desarrollo de aplicaciones para el internet de las cosas. Por otra parte, la integracion de las
herramientas existentes de mashup con las herramientas de analisis de Big Data puede

permitir el desarrollo continuo de aplicaciones sofisticadas de alto impacto.

3.2.7 Variety Management for Big Data

Este articulo de investigacion (M. Wolfgang, 2018) definid y analizo los diferentes tipos y
fuentes de variedad de datos en Big Data. Introduce el concepto de metadatos semanticos
como base para describir y gestionar la variedad en el contexto de Big Data.
Utiliza los metadatos semanticos para capturar las fuentes de la variedad en Big Data desde
5 perspectivas las cuales son:
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1. Variacion estructural (por estructura de almacenamiento, formato de datos o variacion
semantica),

2. Variaciones en la granularidad (ya sea por agregacion a lo largo del eje temporal),

3. Fuentes de datos heterogéneas,

4. Grados de calidad e integridad, y

5. Diferencias en los datos (pre procesamiento)

Se hace mencion de que las ontologias pueden ayudar a descubrir, navegar, explorar e
interpretar una variedad de datos heterogéneos. Las ontologias y los catdlogos completos de
metadatos pueden simplificar la interpretacion, mejorar la calidad de los datos y simplificar

la integracion de multiples conjuntos de datos.

3.2.8 From Text to XML by Structural Information Extraction

Este articulo de investigacion (Y. Piao, 2015) muestra la extraccion de la estructura del texto
libre y su conversion al formato XML, con un algoritmo basado en CRF (Conditional
Random Field model) SIECRF (Structure Information Extraction model based on CRF).
Muestra varios casos de prueba con un enorme volumen de XML semiestructurado y de texto
libre no estructurado por medio de la recuperacion de informacion de la red.
Este articulo estudia las cuestiones clave relacionadas con la extraccion de la estructura del
texto basada en CRF y se introduce el algoritmo correspondiente SIECRF, incluidas las
formas de construir funciones de caracteristicas para el modelo considerando la estructura
caracteristica de XML.
Las principales caracteristicas presentadas son:
La extraccion de informacion tiene aproximadamente dos tipos de modelos

e Basado en reglas: resume, organiza y reconoce la entidad y su relacién, luego

almacena estos conocimientos en una cierta forma de descripcion
e Basado en estadisticas: tienen una base matematica sélida, lo que lo hace mas

practico y conveniente para manejar textos masivos y sin estructuras.
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3.2.9 Adaptive System for Handling Variety in Big Text

Este articulo de investigacion (P. Shantanu, 2018) propone un sistema para procesar la
variedad de texto con diferentes formatos, tamarios, idiomas y contextos a la perfeccion,
abarcando texto generado a través del ecosistema de Big Data.
Los textos trabajados son obtenidos de diversas fuentes como bases de datos, tablas, hojas,
paginas web y las redes sociales, generando variedad en distintos formatos.
Caracteristicas:

e Este trabajo introduce un método para entrenar ingresando el clasificador con

texto multilingue.
e Los pasos principales en el sistema son el pre-procesamiento y la construccion de

modelos de texto.

3.2.10 A general perspective of Big Data: applications, tools, challenges and

trends

Este articulo de investigacion (R. Lisbeth, 2015) realiza una revisién de la literatura
proporcionando una vision general sobre el estado del arte en aplicaciones Big Data de los
Gltimos 4 afos, esto con el fin de identificar los principales desafios, areas de aplicacion,
herramientas y tendencias emergentes de Big Data. La clasificacion que realiz6 lo hizo

dependiendo de los problemas de Big Data, quedando de la siguiente manera:

- Captura, almacenamiento, bldsqueda, analisis y visualizacion de datos
También se lleva a cabo una clasificacion de las herramientas de Big Data, quedando de la
siguiente manera:

o Herramientas de Big Data basadas en el andlisis por lotes:

- Google MapReduce - Microsoft Dryad
- Apache Hadoop, Mahout, - Stream analysis
Storm, S4, Spark - MOA

o Herramientas de Big Data basadas en el andlisis interactivo:

- Apache Drill, SpagoBIl y D3.js
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3.2.11 Big Data Validation Case Study

Este articulo de investigacion (X. Chunli, 2017) realiza un estudio para la dimension de la
calidad de los datos, el proceso de validacion de datos y las herramientas de Big Data, para
ello realizan una serie de estudios de casos de calidad de Big Data. El estudio muestra las
herramientas de validacion, el proceso de validacion y el resultado de la validacion de datos.
Para el proceso de validacion de Big Data realizo:

- Recopilacion de datos - Carga de datos
- Limpieza de datos - Validacion de datos
- Transformacién de datos - Andlisis de datos e informe

Para el caso de estudio se llevo a cabo de la siguiente manera:

- Descripcion del caso de estudio

- Herramientas de validacion de Big Data

- Resultados del caso de estudio
Por ultimo, se establecen algunos criterios de validacion de Big Data y se seleccionan algunas
herramientas de validacion de datos para realizar un estudio sobre datos de sensores
meteoroldgicos. Las funciones, caracteristicas y limitaciones de las herramientas se analizan
a detalle. Se verifican las dimensiones de calidad de datos seleccionadas y se presentan los
resultados. Se menciona que algunos problemas de calidad de datos no se han resuelto y

deberian estudiarse en el futuro.

3.2.12 Big Data: framework and issues

Este articulo de investigacion (H. Lamyae, 2016) presenta la tecnologia de Big Data junto
con su importancia en el mundo moderno, destaca sus campos clave y problemas de mayor
importancia, también analiza en detalle las herramientas de Big Data (Hadoop y Spark) y las
compara de acuerdo con varios criterios. El articulo aporta con una solucion a los problemas
de almacenamiento y seguridad de Big Data.
Describe los campos claves de Big Data, ya que son importantes para las organizaciones de
cualquier industria, por ejemplo:
e Comercio: el analisis de Big Data proporcionaria una mejor comprension de los
comportamientos y preferencias de los clientes, ayudando a probar la eficiencia de las

estrategias comerciales, mejora el rendimiento y optimiza la distribucion y la logistica.
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e Los grupos de mercadotecnia y publicidad: utilizando de manera correcta las redes
sociales para el uso de la promocion y anticipar el deseo o la demanda del consumidor.

e Atencion médica: ayudando a comprender mejor la evolucion de una enfermedad,
tomar mejores decisiones médicas, personalizar la medicina, etc.

e Banca: obteniendo la mayor cantidad de datos en forma de texto y cifras, y asi predecir
sucesos que puedan beneficiar a la economia.

Algunas herramientas que ayudan para el analisis de toda esta informacion son:

- Hadoop - Hive - Ambari

- HDFS - Mahout - Apache Spark:

- MapReduce - Oozie - Spark Core (API)
- HBase - Sqoop - Spark clustering
- Pig - ZooKeeper - Spark stack

Este articulo también describe los desafios y problemas de Big Data, pero también describe
como el andlisis de Big Data ayudaria a las organizaciones empresariales a avanzar hacia esta
tecnologia para aumentar el valor. Sin embargo, las tecnologias tradicionales no son capaces
de manejar los desafios de Big Data, requieren tecnologias potentes y métodos avanzados
para garantizar el rendimiento, la confiabilidad de los resultados, la disponibilidad de datos

y la escalabilidad.

3.2.13 Big Data: Issues, Challenges, and Techniques in Business Intelligence

Este articulo de investigacion (M. Ahmad, 2018) identifico los problemas y desafios mas
relevantes relacionados con Big Data y sefiala una comparacion exhaustiva de varias técnicas
para manejar el problema de Big Data.

La inteligencia de negocios cubre una serie de herramientas, aplicaciones y métodos que
ayudan a las empresas a recopilar datos de fuentes internas y externas, prepararlo para el
analisis, crear y ejecutar consultas para obtener informacion valiosa de los datos, generar
informes y graficos, de modo que los resultados analiticos generados ayudaran a las
organizaciones a tomar decisiones precisas y rapidas.

Se han sugerido y empleado dos métodos para el procesamiento de Big Data: procesamiento

de datos almacenados por lotes y procesamiento de flujo de datos en tiempo real.
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Las principales caracteristicas que muestran son:

e Incluir métodos de andlisis estadistico o cualitativo para la inteligencia de

negocios.

e Mineria y analisis de datos

e Modelado predictivo

e Analisis de Big Data y analisis de texto para una toma de decisiones efectiva
Sugieren dos métodos para el procesamiento de Big Data: procesamiento de datos
almacenados por lotes y procesamiento de flujo de datos en tiempo real.

e Utilizar Hadoop como plataforma de procesamiento de grandes datos.

e Utilizar Apache Spark proporcionando un enfoque unido para administrar los

requisitos de procesamiento de Big Data.

3.2.14 Efforts toward Research and Development on Inconsistencies and
Analytical tools of Big Data
Este articulo de investigacion (K. Ravindra, 2015) se centra en el andlisis de Big Data, asi
como también en sus distintas dimensiones. También realiza una comparacion entre las
herramientas analiticas de Big Data de licencia y las herramientas analiticas de codigo
abierto, seleccionando el tipo correcto de herramientas para el analisis de Big Data.
La complicacidn en el anélisis de Big Data es por causa de las inconsistencias en los datos.
Las inconsistencias se identificaron y diferenciaron en los niveles de datos, informacion,
conocimiento y meta conocimiento. Algunas inconsistencias de las cuales aborda este
articulo son:
- Inconsistencias temporales: cuando los conjuntos de datos contienen un atributo
temporal y suelen ser conflictivas.
- Inconsistencias espaciales: ocurren debido a violaciones en un conjunto de datos que
incluyen propiedades geométricas (ubicacion, forma).
- Inconsistencias en el texto: la condicién en la que dos textos se refieren al mismo
evento o entidad, lleva a generar inconsistencias.
- Inconsistencias funcionales de dependencia: las violaciones de tales dependencias
funcionales o dependencias funcionales condicionales daran como resultado

inconsistencias en los datos e informacion.
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Las comparaciones entre las herramientas analiticas de Big Data fueron:

- Pentaho - Netezza - MarketGreenplum HD
- TerraEchos - Apache Hadoop - HortonWorks

- Cognos - Zettaset - ParAccel

- Attivio - HPCC Systems - GridGrain

- Google BigQuery - Dremel

En este articulo se describieron los principales problemas y desafios multidimensionales en
Big Data. Se identificaron las inconsistencias y se describieron varios tipos. Finalmente, se
realizd6 una comparacion sobre las herramientas analiticas de Big Data. El analisis de
herramientas de Big Data tanto de licencia como de cddigo abierto, se puede decir que cada
herramienta depende principalmente del uso y la necesidad del individuo o de la empresa que
lo use. Los problemas criticos en las herramientas de codigo abierto son modificaciones y

desactualizacion.

3.2.15 Evolution of Spark Framework for simplifying Big Data Analytics

Este articulo de investigacion (Subhash, 2016) analiza como se puede usar el framework
Spark para Big Data Analytics. También se menciona que el procesamiento de los datos
intensivo de la CPU se puede resolver rapidamente en Spark.
Este articulo se enfoca en el ecosistema de Spark, también compara el framework Spark con
el framework de Flink. Se menciona que Spark se puede integrar con la herramienta Hadoop
para llevar a cabo el procesamiento intensivo de los datos. Este modelo resultante tiene varias
capas dentro del procesamiento de los datos como son:

- MLBase - Apache Kafka

- GraphX - Spark SQL

- Spark Streaming
Por altimo, se hace la comparacion de Spark con Flink donde se menciona que Flink es un
nuevo framework para manejar el analisis de Big Data por las siguientes caracteristicas:

a) Optimizador

b) Manejo de Algoritmos

c) Utiliza la Serializacion y deserializacion en flujo de datos

d) Gestion eficiente de la memoria
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Como conclusion se menciona que el framework Spark se usa ampliamente para Big Data
Analytics actualmente, pero Flink podria ser la nueva opcion para el manejo del

procesamiento y analisis de Big Data.

3.2.16 Big Data and the SP Theory of Intelligence

Este articulo de investigacion (Gerard, 2014) trata sobre como la teoria de la inteligencia de
la simplicidad y potencia (SP, por sus siglas en inglés) en construccion de la maquina de SP
puede aplicarse a la gestion y analisis de Big Data. El sistema puede descubrir estructuras
"naturales” en Big Data, y tiene fortalezas en la interpretacion de datos, incluyendo cosas
como el reconocimiento de patrones, el procesamiento del lenguaje natural, varios tipos de
razonamiento y mas.

Caracteristicas:

e Tiene fortalezas en el aprendizaje no supervisado o en el descubrimiento de
estructuras en los datos, en el reconocimiento de patrones, en el analisis y la
produccion de lenguaje natural.

e Se presta para el analisis de datos de transmision, ayudando a superar el problema
de la velocidad en Big Data

e Enel sistema SP, todo tipo de conocimiento se representa con patrones: matrices

de simbolos atébmicos en una o dos dimensiones.

3.2.17 A Comparative Study to Classify Big Data Using Fuzzy Techniques

Este articulo de investigacion (Soha, 2016) tiene por objetivo implementar técnicas de
clasificacion para optimizar el framework de reduccion de mapas usando métodos difusos.
El método aplicado para la técnica difusa es el dato k méas cercano, y para las técnicas no
difusas utilizan tanto una maquina de vectores de soporte. El uso del paradigma de reduccién
de mapas lo aplican para poder procesar grandes datos.

También implementan un sistema integrado, utilizando una méaquina de vectores de soporte
con la etiqueta difusa y la etiqueta difusa gaussiana.

Implementan tres técnicas de clasificacion algoritmica; utilizan modelos difusos esto con el
fin de construir un clasificador individual para cada grupo de datos, el procesamiento de los

datos es mediante modelos y algoritmos matematicos.

30



CAPITULO 3. AMPLIACION DEL ESTUDIO DEL ARTE

También utilizan los modelos de MapReduce para el procesamiento de datos en escala
horizontal agrupados.

Utilizan la funcion gaussiana de la siguiente manera: La definicion de la funcion de Fuzzy es
la siguiente: u4: X — [0,1], donde a cada elemento en el vector X se le asigna un valor entre
0y 1y luego se le asigna. El valor asignado se denomina valor de miembro.

Para concluir, en este articulo presentan un estudio comparativo de clasificacion en Big Data,
utilizando tres algoritmos de clasificacion; el dato k més cercano, el dato difuso k mas cercano
y la maquina de vectores de soporte que utiliza MapReduce. También proponen modelos
matematicos y algoritmos para el procesamiento difuso de datos.

3.2.18 A Big Data-as-a-Service Framework: State-of-the-Art and Perspectives

Este articulo de investigacion (W. Xiaokang, 2018) su objetivo principal fue revisar el estado
del arte de Big Data desde los aspectos de organizacion y representacion, limpieza y
reduccion, integracion y procesamiento, seguridad y privacidad, analisis y aplicaciones de
Big Data.
Un aporte relevante de este articulo es la presentacion de un framework llamado Big Data-
as-a-Service. El framework que presentan consta de tres planos: el plano de deteccion, el
plano de nube y el plano de aplicacion, esto con el fin de abordar sistematicamente los
desafios de organizacion, limpieza, integracion y procesamiento.
La representacion y reduccion de datos que presentan es mediante las siguientes fases:

e Organizacion y representacion de datos

- Representacion gréfica. - Representacion difusa.

- Representacion ontoldgica. - Representacion Tensor.
e Limpiezay reduccion de datos

- Analisis de componentes principales (PCA).

- Andlisis de componentes principales del nucleo (KPCA).

- Descomposicion de valor singular (SVD).

- Anadlisis de componentes independientes (ICA).

- Anaélisis discriminante lineal (LDA).
e Integracion y procesamiento de datos

- Computacion en la nube.
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Para concluir, en este articulo presenta un nuevo framework de Big Data como servicio para

representar, reducir, integrar y procesar Big Data.

3.2.19 Quantifying Volume, Velocity, and Variety to Support (Big) Data-

Intensive Application Development

Este articulo de investigacion (D. Rustem, 2017) tiene como objetivo capturar y modelar las
'tres V' de Big Data para proporcionar informacion util sobre el proceso general de los datos
a partir de los atributos V de Big data. Proponen un framework para proporcionar una
estimacion de las métricas de los V-atributos mediante la evaluacion de un modelo de
rendimiento generado a partir del proceso de datos.
También presentan como se debe de abordar y analizar Big Data para una nueva generacion
de sistemas de software centrados en datos, como lo son las Aplicaciones Intensivas en Datos
(DIA): que sirven para extraer valor comercial de Big Data.
Para ello proponen un enfoque para el desarrollo de software, en el que las ‘tres V' de Big
Data, se toman en consideracion para estimar las demandas generales de recursos de
aplicaciones basadas en las caracteristicas de sus componentes de flujo de trabajo
individuales, en tiempo de disefio.
El enfoque propuesto define un proceso de desarrollo iterativo basado en las V para los DIA,
que abarca las fases de disefio, desarrollo e implementacion del ciclo de vida del software.
Por lo tanto, la contribucidn principal de este articulo son las siguientes:
i.  Caracterizar cuantitativamente y definir los V-atributos para un DIA a través de
métricas especificas
ii.  Especificar un proceso de desarrollo de DIA impulsado por las V-métricas, siguiendo
enfoques y metodologias de ingenieria de software
iii.  Definir una técnica de modelado y evaluacion para procesos de Big Data en DIA,
combinando la reduccion del flujo de trabajo y las redes de colas para apoyar a los
arquitectos de DIA.
La novedad de este trabajo en comparacion con los existentes puede identificarse no solo en
el dominio de Big Data y DIA, sino también en el enfoque de métricas y técnicas adoptadas
que incluyen la reduccién del flujo de trabajo y las redes de colas para el anlisis de datos.
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Para concluir, este articulo propone un enfoque, que tiene en cuenta los atributos de Big Data,
como el volumen, la velocidad y la variedad. También presenta un modelado de las V-
métricas para identificar el nUmero exacto de nodos para manejar las tareas de procesamiento

de datos.

3.2.20 BIG Data and Methodology-A review

Este articulo de investigacion (K. Manjit, 2013) muestra una vista general del Big Data desde
su definicion, pardmetros de las caracteristicas de Big Data, su evolucion, asi como también
las tecnologias para gestionar y procesar los diferentes tipos de datos por medio de las

siguientes tecnologias:

- Hadoop - Pig - QOozie

- MapReduce - Hive - Chukwa

- HDFS - Sgoop - Flume

- HBase - Avro - Zookeepe

Las aportaciones méas destacables de este articulo son las descripciones de las técnicas y

tecnologias para el andlisis de los datos.

3.2.21 Cloud resourcemanagement using 3Vs of Internet of Big Data streams

Este articulo de investigacion (N. Kaur, 2019) propone un método que predice las
caracteristicas de los datos de la transmision del Internet del Big Data (loBd) en términos de
volumen, velocidad y variedad (3V).

El proceso llevado es mediante valores pronosticados que se expresan en términos de
Caracterizacion de Stream (CoSt). Por ultimo, se asigna un cluster a la secuencia 1oBd en
funcion de su CoSt. Para ello el método propuesto en este articulo se utiliza el filtro de
Kalman para la prediccion de 3V junto con Mapas de Auto Organizacién (SOM) para la
formacion de grupos de datos.

El método propuesto utiliza dos modulos que interactdan entre si para lograr los objetivos
requeridos. El primer modulo, denominado Workcaster Forecaster (Wo-Fo), examina el flujo
entrante de loBd y pronostica la carga de trabajo que se espera que llegue durante el préximo
intervalo de tiempo. Wo-Fo expresa la carga de trabajo prevista en términos de un triplete

llamado Caracterizacién de Stream (CoSt). El segundo moédulo, denominado Resource
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Manager (RM), crea dinamicamente grupos de recursos en la nube basados en CoSt. La
solicitud entrante utiliza los recursos asignados para producir la salida deseada.

En conclusion, este articulo propone un método que programa las transmisiones de loBd a
través de la nube en tiempo real. EI método propuesto también mejora la utilizacién de los
recursos, la disponibilidad y el tiempo de respuesta de los recursos en la nube. Por lo tanto,
la metodologia propuesta es una forma eficiente de procesar flujos de loBd a través de la

nube.

3.2.22 Big Data Reduction Methods: A Survey

Este articulo de investigacion (H. Muhammad, 2016) presenta una revision de los metodos
que se utilizan para la reduccion de Big Data. También presenta una discusion taxonémica
detallada de los métodos de reduccion de Big Data, incluyendo la teoria de redes, la
compresion de Big Data, la reduccion de dimensiones, la eliminacion de redundancia, la
mineria de datos y los métodos de aprendizaje automatico.
Las principales contribuciones de este articulo son:

e Presenta una revision exhaustiva de la literatura y la clasificacion de los métodos de

reduccion de Big Data.
e Esquemas propuestos para la reduccion de Big Data.

Los métodos de reduccion de Big Data que presentan son:

- Teoria de lared. - Reduccion de dimensiones.
- Compresion. - Mineria de datos y aprendizaje
- Eliminacién de redundancia. automatico (DM y ML)

- Pre procesamiento de datos.

En conclusion, se muestran métodos para abordar el problema de la reduccién de Big Data.
Y se menciona que no existe un método que pueda manejar el problema de la complejidad
de Big Data de forma individual al considerar las 6V. En general, los métodos de reduccién

de datos basados en compresion son convenientes para reducir el volumen.
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3.2.23 Metodologia para el modelamiento de datos basado en Big Data, enfocados

al consumo de trafico (voz-datos) generado por los clientes

Este articulo de investigacion (Sebastian, 2016) habla de Big Data y de como esta nueva
tecnologia ayuda a las organizaciones a tomar mejores decisiones, realizando un analisis del
consumo (Voz - Datos) que estos generan al llamar por su teléfono.

Este articulo busca generar estrategias comerciales en tiempo real para el tratamiento y
almacenamiento de datos, en entornos de gran volumen, variedad de origenes y en los que la
velocidad de respuesta es critica.

Proponen un disefio de una metodologia para el anélisis de informacién a través del Big Data,
enfocados al consumo de trafico (Voz-Datos) generado por los clientes de una organizacion
del sector de las telecomunicaciones, se puede identificar el valor ganado que se podra utilizar
posteriormente con herramientas orientadas en Big Data. Por lo cual se podra tomar una
decision acertada.

Este articulo concluye con la importancia de la metodologia propuesta y hace mencion que
es de vital importancia para las organizaciones, ya que dara una pauta de como abordar y
manipular grandes cantidades de datos, y asi poder tomar una toma de decisiones mas

correcta.

3.2.24 A Big Data methodology for categorising technical support requests
using Hadoop and Mahout

Este articulo de investigacion (D. Arantxa, 2014) propone una solucion de prueba de
concepto (PoC) de extremo a extremo utilizando el modelo de programacion Hadoop,
Mahout y con ayuda del Big Data Analytics para categorizar Illamadas de soporte similares
para grandes conjuntos de datos de soporte técnico.

Las contribuciones de este trabajo son las siguientes:

e Se describe una solucion de para procesar, analizar y clasificar llamadas de soporte
técnico. La solucidén propuesta utiliza la plataforma de procesamiento de datos
distribuidos de Hadoop y las técnicas de agrupamiento en paralelo utilizando la
biblioteca Mahout.
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e En segundo lugar, se realiza una evaluacion del rendimiento y la precision de los
algoritmos de agrupamiento en paralelo para analizar un conjunto de datos
distribuidos utilizando un conjunto de datos de soporte técnico del mundo real.

La solucidn propuesta proporciona una solucion de extremo a extremo para realizar analisis
a gran escala de datos de soporte técnico utilizando la plataforma Hadoop de c6digo abierto,
componentes del ecosistema Hadoop como HBase y Hive y algoritmos de agrupamiento de
la biblioteca extendida de Mahout.

Se concluye que la investigacion presentada en el articulo presenta una solucién completa de
cbdigo abierto para el procesamiento y la categorizacién de llamadas de servicio similares
dentro de grandes conjuntos de datos de soporte técnico para permitir la identificacion de

Ilamadas similares con potencial para una resolucién mas rapida.

3.2.25 Discusion de trabajos relacionados

En la Tabla 1. Comparacion de trabajos relacionados se muestra una comparativa entre 1os
trabajos que fueron estudiados para obtener un panorama acerca del analisis general de Big
Data.

Como se puede observar los primeros cinco trabajos relacionados son articulos con relacion
a un estudio de mapeo sistematico, cabe resaltar el estudio de (K. Petersen F. R., 2008) ya
que sirvié como guia fundamental para realizar un estudio de mapeo sistematico en varios
trabajos de investigacion, dicho estudio muestra los procesos y etapas que se tienen que
realizar para la elaboracion de un mapeo sistematico en la ingenieria de software, pero
siguiendo el proceso del mapeo sistematico es posible emplearlo en cualquier estudio de

investigacion.

El trabajo de (M. Wolfgang, 2018) tiene un enfoque de investigacion de la caracteristica de
la variedad, se centra en el analisis de los diferentes tipos de datos llamados “homogéneos”
y los caracteriza desde varias perspectivas, esto con el fin simplificar la integracion de

multiples conjuntos de datos por medio de algoritmos y ontologias.

El trabajo de (Y. Piao, 2015) y (P. Shantanu, 2018) tienen un enfoque relacionado al andlisis

del texto ya que el texto es un tipo de dato no estructurado. El objetivo del primer trabajo
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consiste en extraer los datos mas relevantes de un documento para facilitar la comprension
de la informacion por medio de algoritmos y también por el procesamiento del lenguaje
natural, esto con el fin de dar una semiestructura a toda esa informacion por medio de un
formato XML. El objetivo del segundo trabajo consiste en analizar una variedad en textos
con diferentes formatos, tamarios, idiomas y contextos, esto con la finalidad de manejar el

analisis de la informacion por medio de patrones contextuales y relacionales.

La mayoria de los trabajos relacionados presentados abordan el problema de Big Data en
general de acuerdo a sus 3 caracteristicas principales las cuales son el volumen, la velocidad
y la variedad, como por ejemplo el trabajo de (D. Rustem, 2017) y (N. Kaur, 2019), ambos
estdn enfocados a modelar y caracterizar las 'tres V' de Big Data para proporcionar

informacion sobre el procesamiento, gestién y analisis de los datos.
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Acontinuacion se muestran algunos acronimos como referencia para la Tabla 1:
- SMS: Systematic Mapping Study (Estudio de Mapeo

Sistematico).
- HTA: Herramienta.
- FWK: Framework.
- MTG: Metodologia.

- VOL: Volumen.
- VEL: Velocidad.
- VAR: Variedad.
- N/A: No Aplica

NP Trabajo Aportacién Procesamiento/Estrategia Enfoque
Relacionado SMS |HTA |FWK | MTG | OTRO VOL | VEL | VAR
Systematic Presenta un procesamiento para realizar un mapeo
Mapping Studies sistemético por medio de 5 pasos:
in Software 1. Definicion de la pregunta de investigacion.

1 Engineering X 2. Conduccion de la busqueda. N/A | N/A | N/A
3. Seleccion de estudios.
4. Esquema de clasificacién.
5. Extraccion y sintesis de datos.
El proceso utilizado para realizar el mapeo
Descubrimiento sistematico fue por (K. Petersen F. R., 2008):
de Conocimiento 1. Definicidn de las preguntas de investigacion.

2 |en Big Data: X 2. Seleccion de fuentes. N/A | N/A | N/A

Estudio de Mapeo 3. Conduccidn de la busqueda.
Sistémico 4. Seleccion de estudios.

5. Extraccion y sintesis de datos.

El proceso utilizado para realizar el mapeo
A Systematic sistem_élt!cp,fue: . L
Mapping Study in 1. Def|n|C|pn de las Preguntas de investigacion.

3 ) . X 2. Estrategia de busqueda. N/A | N/A | N/A
Microservice 5 X L
. 3. Seleccion de estudios primarios.

Architecture e

4. Palabras clave y clasificacion.

5. Criterios de Inclusién y exclusion.
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6. Estrategia de extraccion de datos y evaluacion
de la calidad.

El proceso utilizado para realizar el mapeo
sistematico fue:

1. Definicién de las preguntas de investigacion.
Research on Big 2. A[cance de la revis_ién.
Data : A 3. Busquc_eda de estud_los.
. 4. Seleccion de estudios. N/A | N/A | N/A
systematic de Inclusion y exclusion de estudios
mapping study . Proqe_sp ¢ y '
6. Revision del Abstract por palabras clave.
7. Esquema de clasificacion.
8. Extraccion y sintesis de datos.
9. Mapeo Sistematico.
El proceso utilizado para realizar el mapeo
A Generic sistematico fue:
Framework  for 1. Definicidn de las Preguntas de investigacion.
Concept-Based 2. Seleccidn de estudios.
Exploration of 3. Enfoque técnico. X
Semi-Structured 4. Construccion del concepto formal
Software 5. Implementacion de prototipos
Engineering Data 6. Escalabilidad
7. Visualizaciones de datos
Enfoque sistematico basado en la computacion en
la nube para proporcionar algoritmos de analisis y
Tactical Big Data mineria de datos escalables, asi como
Analytics: herramientas y plataformas para analizar datos de
Challenges, Use sensores en tiempo real. X X
Cases, and Principales herramientas para el anélisis de Big
Solutions Data:

- Hadoop Core - MapReduce
- Apache Pig - HBase
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- Hive - Storm

Variety

Introduce el concepto de metadatos semanticos
como base para describir y gestionar la variedad
en el contexto de Big Data desde 5 perspectivas:
1. Variacion estructural.

! g/lianlajget:?ent for Ontologia 2. Variaciones en la granularidad.
g 3. Fuentes de datos heterogéneas.
4. Grados de calidad e integridad.
5. Diferencias en los datos.
From Text to Plantea un algoritmo de extraccion de datos por
XML by medio de la estructura del texto libre y su
8 | Structural Algoritmo | conversion al formato XML para su anélisis y
Information extraccion de conocimiento.
Extraction
El sistema propuesto maneja una variedad de
Adaptive System texto en un solo modelo. El sistema gestiona el
9 for Handling Sistema/ | texto de diversas fuentes, formatos, lenguajes y
Variety in Big Modelo | estructuras dentro del ecosistema de Big Data por
Text medio de clasificadores y construcciones de
modelos de texto.
Determinan una clasificacion de herramientas
para Big Data basadas en el analisis por lotes y
A general i X )
perspective of Big analisis interactivo como son:
Data: -Google MapReduce
10 S -Apache Hadoop, Mahout, Storm, S4, Spark
applications, X
-Microsoft Dryad
tools, challenges .
-Stream analysis
and trends

-MOA
-Apache Drill, SpagoBl y D3.js
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11

Big Data
Validation Case
Study

Para el proceso de validacion de Big Data realizo:
-Recopilacion, Limpieza, Transformacién, Carga,
Validacion y Analisis de datos.

El caso de estudio se llevo a cabo de la siguiente
manera:

-Descripcion del caso de estudio

-Herramientas de validacién de Big Data
-Resultados del caso de estudio

Las herramientas empleadas para el analisis de
Big Data fueron:

-Datameer, Pentaho, ETL Processor, Talend y
Querysurge

12

Big Data:
Framework and
issues

Muestra como el analisis de Big Data por medio
de herramientas ayudaria a las organizaciones
empresariales a aumentar su valor por medio del
andlisis de la informacion, algunas de las
herramientas descritas son:

- Hadoop, HDFS, MapReduce, HBase, Pig, Hive,
Mahout, Oozie, Sqoop, ZooKeeper, Ambari.
-Apache Spark: Spark Core (API), Spark
clustering y Spark stack

13

Big Data: Issues,
Challenges, and
Techniques in
Business
Intelligence

Sugieren dos métodos para el procesamiento de
Big Data:

- Utilizar Hadoop para el procesamiento de datos.
- Utilizar Apache Spark para administrar los
requisitos de procesamiento de datos de Big Data.

14

Efforts toward
Research and
Development on
Inconsistencies

El uso de herramientas depende principalmente
de su finalidad y necesidad de la empresa, las
herramientas més utilizadas son:

- Pentaho, TerraEchos, Cognos, Attivio

- Google BigQuery, Netezza, Apache Hadoop
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and  Analytical
tools of Big Data

- Zettaset, HPCC Systems, Dremel
- MarketGreenplum HD, HortonWorks
- ParAccel y GridGrain

Propone un modelo donde Spark se pueda

Evolution of integrar con un conjunto de herramientas para el
Spark Framework ) .
L procesamiento de datos por medio de capas,
15 | for  simplifying Modelo I h . )
Big Data algunas herramientas propuestas son: _
Analviics - Hadoop, MLBase, GraphX, Spark Streaming
Yt - Apache Kafka y Spark SQL
Proporciona un manejo del problema de la
veracidad, velocidad y volumen en Big Data para
Big Data and the ayudar en la gestion de errores e incertidumbres
16 | SP  Theory of Modelo | en los datos.
Intelligence Técnicas utilizadas:
- Procesamiento del lenguaje natural
- Reconocimiento de patrones
Presentan un estudio comparativo de clasificacion
. en Big Data, utilizando tres algoritmos de
A Comparative lasificacion: el dato k ma | dato dif
Study to Classify clasificacion; e ato, mas cercano, el dato difuso
17 Modelo | kmas cercanoy la maquina de vectores de soporte

Big Data Using
Fuzzy Techniques

que utiliza MapReduce.
Proponen modelos matematicos y algoritmos para
el procesamiento difuso de datos en Big Data.

18

A Big Data-as-a-
Service
Framework:
State-of-the-Art
and Perspectives

Presentan un nuevo framework de Big Data como
servicio para representar, reducir, integrar y
procesar Big Data.

19

Quantifying
Volume, Velocity,
and Variety to

Proponen un framework para proporcionar una
estimacion de las métricas de los V-atributos
mediante la evaluacién de un modelo de
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Support (Big)
Data-Intensive
Application
Development

rendimiento generado a partir del proceso de
datos en Big Data.

BIG Data and

Muestra las tecnologias para el analisis de los
datos méas populares:
- Hadoop - MapReduce - HDFS

20 rl\él\e/:;[gj)vdology-A -HBase - Pig - Hive
-Sgoop - Avro - Oozie
- Chukwa - Flume - Zookeepe
Cloud  resource Métod(_) _p,ropuesto gue mejora el repdimiento de
management transmision de datos,de loBd a traves de Ia} nube
21 |using 3Vs of Método | &" tiempo real. EI método trabaja en dos médulos
Internet of Big llamados:
Data streams - Workcaster Forecaster (Wo-Fo).
- Resource Manager (RM).
Métodos de reduccion de Big Data:
Big Data - Teoria de_ !a red.
Reduction , - Compresion. .
22 Methods: A Método | - Eliminacion o!e redundancia.
Survey ' - Pre progesamlepto de_datos.
- Reduccion de dimensiones.
- Mineria de datos y aprendizaje automatico
. Metodologia propuesta para el analisis de
gfetcrfg(;(;?;;igﬁig informacion enfo_cado al consumo de tréfico
de datos basado en (Voz-Datos) en Big Data.
23 | Big Data Herramientas utilizadas: _
enfocados ai - Hadoc_)p: para el _ ,almacenamlento y
CcONSUMo de procesamiento de informacion.

trafico (voz-datos)

- Tableau: para analizar comportamiento de los
datos de una forma intuitiva.
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generado por los
clientes

24

A Big Data
methodology for
categorising
technical support
requests using
Hadoop and
Mahout

Modelo

Propone una solucidn para realizar analisis a gran
escala de datos de Big Data utilizando el
framework Hadoop con HBase y Hive, también
utiliza algoritmos de agrupamiento por medio de X
Mahout.

2.3 Resumen del capitulo

En este capitulo se mostraron un conjunto de estudios que estan enfocados al analisis y procesamiento de datos de Big Data, algunos

estudios tienen enfoque matematico y algoritmico para el andlisis estructural de los datos con ayuda de diferentes técnicas de

procesamiento de informacion y otros estudios se enfocan al analisis de datos por medio de herramientas y frameworks con el fin de

desarrollar un modelo o sistema que ayude al procesamiento de datos. En el siguiente capitulo se presentan los términos necesarios para

tener una mejor comprension de este trabajo de tesis.
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CAPITULO 4. METODOLOGIA

En este capitulo se representan las actividades que se llevaron a cabo para realizar el estudio
de mapeo sistematico, se definid un objetivo principal, el cual fue transformado en las
preguntas de investigacion, que nos guiaron a las siguientes etapas del estudio hasta llegar a
un bosquejo de seleccion bien definido, con el cual se pudo abordar el tema del problema de

la variedad en sistemas Big Data.

En el estudio realizado se desarroll6 el mapeo por medio de cinco procesos deacuerdo a (K.
Petersen F. R., 2008) los cuales se describen a continuacion:
(1) Definicidn de las Preguntas de Investigacion, (2) Seleccion de Fuentes, (3) Conduccion

de la Basqueda, (4) Seleccion de Estudios, (5) Extraccion y Sintesis de Datos.

Estos procesos pertenecen a unas fases conocidas como Planeacion (Protocolo y Preguntas),

Conduccidn (Fuentes, Busqueda y Seleccién) y Resultados (Extraccion y Sintesis).

La Figura 1 esquematiza el proceso del mapeo. Posteriormente se detalla cada una de las

fases.

2. Seleccidn
de Fuentes

1. Definicién
de preguntas

3. Palabras
Clave

9. Extraccion y
Sintesis

Mapeo
Sistematico

4. Cadena
de Blusqueda

8. Filtrado
Manual

5. Criterios de
Inclusion /
Exclusion

7. Filtrado por
Criterios de
Inclusién

6. Busqueda
General

Figura 1. Proceso del mapeo sistematico adaptado (K. Petersen F. R., 2008)
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4.1 Fase 1 — Planeacion

En la primera fase se definié el problema a través del planteamiento de preguntas de
investigacion que orientaran las fases subsecuentes desde la busqueda hasta el analisis de la
informacion. Se procur6 que las preguntas posibilitaran una navegacion amplia dentro del

tema de Big Data. Se plantearon tres preguntas de investigacion.

4.1.1 Preguntas de Investigacion

Las preguntas fundamentales del estudio fueron las siguientes:

RQ= ¢Existe algun estudio de mapeo sistematico que aborde el problema de la variedad? y
¢Qué herramientas, framework y metodologias son empleados para abordar el problema de
la variedad en sistemas Big Data?, de la cual se derivd en 4 preguntas de investigacion que

se muestran en la Tabla 2.

Tabla 2. Preguntas de Investigacion

ID Pregunta Explicacion

¢Existe algun estudio de mapeo

sistematico que aborde el Busca evidenciar los estudios de mapeos
RQ1 sistematicos para abordar el problema de

roblema de la variedad en Bi
P & la variedad en Big Data.

Data?

¢Qué herramientas son

empleadas para abordar el Busca evidenciar las herramientas que son
RQ2 . ) empleadas para abordar el problema de la

problema de la variedad en Big ) )

variedad en Big Data.
Data?
¢Qué framework son utilizados Busca demostrar y dar a conocer la

RQ3 | para abordar el problema de la existencia de algun framework que ayude a

resolver el problema de la variedad en Big
variedad en sistemas Big Data?

Data.
¢Que Metodologias ~ son Busca demostrar la distribucién de los
empleadas para abordar el articulos seleccionados y analizarlos para
RQ4 saber si existe alguna metodologia

problema de la variedad en
empleada o desarrollada que ayude a

sistemas Big Data? resolver el problema de la variedad en Big
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Data.

Para la formulacion de la pregunta de investigacién se revisé y aplicé la técnica PICO (K.

Barbara Kitchenham, 2007), de la siguiente forma:

e Population: Todos los estudios publicados que aborden el problema de la variedad

de Big Data con ayuda de Herramientas, frameworks y Metodologias.

e Intervention: La intervencion de la busqueda de las herramientas, frameworks y

herramientas es estableciendo las palabras clave que guien al estudio, esto de acuerdo

al objetivo mencionado.

e Control: Criterios de inclusion y exclusion de articulos.

e Outcome: Listado de evidencias concretas sobre Herramientas, frameworks y

Metodologias obtenidas para abordar el problema de la variedad en Sistemas Big

Data.

4.1.2 Seleccion de Fuentes

Las fuentes utilizadas en este estudio fueron las siguientes bibliotecas digitales: ACM digital

library, IEEE Xplore, ScienceDirect, JSTOR y SpringerLink. Los criterios de seleccion

utilizados en este estudio fueron basicamente la disponibilidad de estas bibliotecas y el hecho

de ser referentes en Ciencias de la Computacién. Con respecto a la disponibilidad, el Centro

Nacional de Investigacion y Desarrollo Tecnoldgico (Cenidet) tiene un convenio con

Consorcio Nacional de Recursos de Informacién Cientifica y Tecnoldgica (CONRICYT)

para el acceso de los estudiantes. La Tabla 3 muestra la informacion de las fuentes

seleccionadas.

Tabla 3. Informacion de las fuentes seleccionadas

Fuente

Direccién URL

Acm Digital Library

https://dl.acm.org/

ScienceDirect

https://www.sciencedirect.com/

IEEE Xplore

https://ieeexplore.ieee.org

JSTOR

https://www.jstor.org/

SpringerLink

https://link.springer.com/
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4.2 Fase 2 — Conduccion

En la segunda fase se definio la estrategia de busqueda donde se establecen las palabras clave
y sus sindénimos, una vez establecidas las palabras claves se generan y organiza la cadena de
busqueda y por ultimo se realiza una busqueda general de acuerdo a las fuentes seleccionadas

previamente.

4.2.1 Palabras Clave

A partir del objetivo y las preguntas de investigacion se obtuvieron las siguientes palabras

clave: Variedad, Herramienta, Framework, Metodologia y Big Data.

4.2.2 Sinbnimos

Se buscaron y generaron sinébnimos para las palabras clave en idioma inglés. En este caso, se
acudio a los estudios analizados previamente sobre los topicos para identificar los términos
con los que son referidas normalmente las palabras clave, los cuales se muestran en la Tabla
4.

Tabla 4. Palabras Clave y sus sindbnimos / combinacion

Palabra Clave Sinénimos
Tools IDE
Framework Frame

Alternativa
Methodology Method
Combinacién de palabras

Big Data Big Data Systems
Variety Variety Problem

4.2.3 Cadena de Busqueda

Se organizo la cadena de busqueda “SQ” con las palabras clave utilizando los operadores OR
para sindénimos o alternativas, AND para combinar las palabras clave y NOT para exclusiones

0 negaciones.
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La primera cadena de busqueda “SQ” fue la base para buscar los articulos relacionados con
el mapeo sistematico en el problema de variedad de Big Data.

SQ= ((Title:(A systematic AND (mapping OR map) AND (in variety problem OR in variety)
AND ((Methodologies OR Method) OR (Framewoks OR Frame) OR (Tool OR IDE)) AND
(Big Data OR Big Data systems))) OR (Abstract: (Systematic Mapping OR Map OR Variety
Problem OR Variety in Big Data)) OR (Keywords: (Systematic Mapping OR Variety OR
Variety problem OR Big Data Systems OR Big Data))).

Después de un refinamiento para la busqueda, la cadena de busqueda “SQ” se dividi6 en 4
cadenas especificas para la busqueda de estudios.

La cadena “SQ1” fue utilizada para buscar los articulos relacionados con el mapeo
sistematico especificamente con el problema de la variedad en Big Data, esto con el fin de

saber si hay un estudio similar o previo a esta investigacion.

SQ1= ((Title:(A systematic AND (mapping OR map) AND (in variety problem OR in
variety) AND (Big Data OR Big Data systems))) OR (Abstract:(Systematic Mapping OR
problem of variety OR variety in Big Data)) OR (Keywords:(Systematic Mapping OR
Variety OR Variety problem OR Big Data systems OR Big Data)))

Para la busqueda de herramientas fue un procedimiento similar, donde la primera cadena de
busqueda “SQ1” so6lo hace mencion del término de herramientas sin utilizar los sindbnimos
de las palabras clave. Para ello la cadena de buasqueda “SQ2” utiliza los sindnimos para la
busqueda de herramientas utilizadas en el problema de la variedad en Big Data.

SQ2= ((Tools OR IDE) AND (variety OR variety problem) AND (Big Data OR Big Data
Systems))

De igual manera las cadenas de busqueda “SQ3” y “SQ4” utilizan los sinénimos y
combinacién de palabras para la busqueda de frameworks y metodologias que aborden el
problema de la variedad.

SQ3= ((Framework OR Frame) AND (variety OR variety problem) AND (Big Data OR Big
Data Systems))

SQ4= ((Methodology OR Method) AND (variety OR variety problem) AND (Big Data OR

Big Data Systems))
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4.2.4 Criterios de Inclusion y Exclusién

Para la seleccidn de los estudios, se definieron los criterios de inclusion y exclusion que se

muestran en la Tabla 5, con los cuales se descartaron los estudios no relevantes o que no

respondieron a alguna de las preguntas de investigacion.

Tabla 5. Criterios de Inclusion / Exclusién

Tipo Criterio
e Atrticulos publicados entre los afios 2013 y 2019
e Articulos publicados en Journals y Conference Proceedings
e Articulos escritos en idioma inglés
Inclusion e Articulos que tengan acceso a la revision de abstract y keywords
minimo
e Articulos que aborden el problema de variedad en Big Data
e Articulos que permitan evidenciar el problema de variedad
e Articulos que aborden el problema por medio de herramientas,
frameworks o metodologias.
e Articulos completos.
e Documentos que estén en un formato de presentaciones o textos
informativos.
e Trabajos de patentes o puramente teoéricos sin implementacion o
Exclusion comprobacién.

Articulos que presenten resultados o conclusiones meramente
cualitativas.

Estudios que no aborden el contexto de Big Data
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4.3 Fase 3 — Pre-analisis

El pre-analisis conllevo el primer acercamiento a los documentos. Se leyeron los titulos y
los resimenes de cada texto, valorando la pertinencia de cada documento identificado en la
busqueda y seleccionado en el refinamiento. Se establecieron los criterios de inclusion y

posteriormente los criterios de exclusion en la fase 4.

4.3.1 Generacion de la Busqueda en las fuentes seleccionadas (Busqueda
General).

Las cadenas de busqueda generadas fueron ajustadas segun el formato de cada fuente para su
posterior aplicacion en las mismas. Cabe resaltar que en este punto se aplicaron los siguientes
criterios de inclusion: Afos [2013, 2019]; Tipos de publicacion {Papers, Journals,
Conference Proceedings}; Idioma {inglés}; Acceso a Abstract y Keywords {Si}. En la Tabla
6 se muestran las busquedas ajustadas y realizadas en cada fuente, las cuales arrojaron 79,599
inicialmente para herramientas, para frameworks el resultado inicial fue de 2,278 estudios y

4,086 estudios para metodologias, dando un total de 85,963 estudios.

En el caso de la publicacion de un estudio de mapeo sistematico con el problema de la

variedad en Big Data el resultado fue de 0 estudios.

4.3.2 Filtrado por criterios de inclusion.

Se realiz6 el proceso de filtrado semiautomatico para cada base de datos tomando en cuenta
los criterios de inclusién y exclusion. Con este filtrado se llegd a 5,175 estudios para
herramientas equivalente a 6.50% de los estudios iniciales, 540 estudios para frameworks
equivalente a 23.7% y 415 estudios para metodologias equivalente a 10.15%, dando un total
de 6,130 en su totalidad representa un 7.13% del total de los estudios generales arrojados
inicialmente. En la Tabla 7 se muestran el resultado del filtrado semiautomético de

duplicados.
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4.4 Fase 4 — Analisis y Sintesis

La fase 4 conllevo el filtrado manual de los estudios. Se leyeron el total de articulos para su
posterior clasificacion, valorando el impacto, el uso de herramientas, frameworks,
metodologias, algoritmos y métodos propuestos para abordar la variedad en el contexto de
Big Data. Se establecieron los criterios de exclusion y posteriormente una clasificacion de

estudios relevantes.

4.4.1 Filtrado por criterios de exclusion.

Utilizando los mismos criterios del punto anterior (4.3.2), se descartaron los estudios que no
tenian relevancia al no abordar los objetivos de las preguntas de investigacion quedando un
1.43% de estudios relevantes. Con este filtrado se llegd a 88 estudios, los cuales son 37 para
herramientas, 24 para frameworks y 27 para metodologias. En la Tabla 8 se muestran el

resultado del filtrado manual de estudios relevantes.

4.4.2 Resultado de las cadenas de busqueda por fuente seleccionada.

4.4.2.1 Resultado de la cadena y busqueda sin ajustes.

Tabla 6. Cadena y Busqueda de estudios sin ajustes.

Fuente Cadena de Busqueda SQ1 “Mapeo Sistematico” Cantidad de estudios

ACM DL +(Abstract:("Systematic Mapping"” "problem of variety

+((Title:("A  systematic" —+("mapping" "map") -+(“in variety

problem” “in variety”) +(“Big Data” “Big Data systems”)))
" "variety in 0
Big Data")) +(Keywords:("Systematic Mapping" “Variety”

“Variety problem” "Big Data systems" "Big Data")))

ScienceDirect

((Title:(A systematic AND (mapping OR map) AND (in variety 0
problem OR in variety) AND (Big Data OR Big Data systems))) OR

IEEE Xplore 0

(Abstract:(Systematic Mapping OR problem of variety OR variety

in Big Data)) OR (Keywords:(Systematic Mapping OR Variety OR 0
Variety problem OR Big Data systems OR Big Data)))

SpringerLink 0
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* Total SQ1: 0 estudios

Fuente Cadena de Busqueda SQ2 “Herramientas” Cantidad de estudios
ACM DL +(“Tools” “IDE”) +(*“variety” ‘“variety problem”) +(“Big Data” 262
“Big Data Systems”))
ScienceDirect 71,069
IEEE Xplore ((Tools OR IDE) AND (variety OR variety problem) AND (Big 354
JSTOR Data OR Big Data Systems)) 1,384
SpringerLink 6,530

* Total SQ2: 79,599 estudios

Fuente Cadena de Busqueda SQ3 “Frameworks” Cantidad de estudios
ACM DL +(“Framework” “Frame”) +(“variety” OR “variety problem”) 209
+(“Big Data” “Big Data Systems”))
ScienceDirect 686
IEEE Xplore ((Framework OR Frame) AND (variety OR variety problem) AND 178
JSTOR (Big Data OR Big Data Systems)) 157
SpringerLink 1,048

* Total SQ3: 2,278 estudios

Fuente Cadena de Busqueda SQ4 “Metodologias” Cantidad de estudios
ACM DL +(“Methodology” “Method”) +(“variety” “variety problem”) 128
+(“Big Data” “Big Data Systems”)
ScienceDirect 912
IEEE Xplore ((Methodology OR Method) AND (variety OR variety problem) 80
JSTOR AND (Big Data OR Big Data Systems)) 86
SpringerLink 2,880

* Total SQ4: 4,086 estudios

e Total: 85,963 estudios iniciales
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4.4.2.2 Resultado de la cadena y busqueda por criterios de inclusion.

Tabla 7. Filtrado por criterios de inclusion.

Fuente Cadena de Busqueda SQ2 “Herramientas” Cantidad de estudios

+(“Tools” “IDE”) +(“variety” “variety problem’) +(“Big Data”

ACM DL ( ) H( y yp ) H(“Big 189
“Big Data Systems”))

ScienceDirect 4,015

IEEE Xplore ((Tools OR IDE) AND (variety OR variety problem) AND (Big 278

JSTOR Data OR Big Data Systems)) 72

SpringerLink 621

e Total SQ2: 5,175 estudios

Fuente Cadena de Busqueda SQ3 “Frameworks” Cantidad de estudios

+(“Framework™ “Frame”) +(‘“variety” OR ‘“variety problem”

ACM DL ( ) H( y y p ) 62
+(“Big Data” “Big Data Systems™))

ScienceDirect 200

IEEE Xplore ((Framework OR Frame) AND (variety OR variety problem) AND 149

JSTOR (Big Data OR Big Data Systems)) 20

SpringerLink 109

* Total SQ3: 540 estudios

Fuente Cadena de Busqueda SQ4 “Metodologias” Cantidad de estudios
ACM DL +(“Methodology” “Method”) +(“variety” “variety problem”) 107
+(“Big Data” “Big Data Systems™)
ScienceDirect 116
IEEE Xplore ((Methodology OR Method) AND (variety OR variety problem) 29
JSTOR AND (Big Data OR Big Data Systems)) 34
SpringerLink 129

* Total SQ4: 415 estudios

* Total: 6,130 estudios por criterios de inclusion
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4.4.2.3 Resultado de la cadena y busqueda por criterios de exclusion.

Tabla 8. Filtrado por criterios de exclusion.

Fuente Cadena de Busqueda SQ2 “Herramientas” Cantidad de estudios

+(“Tools” “IDE”) +(“variety” “variety problem”) +(“Big Data”

ACM DL ( ) H( y yp ) T("Big 10
“Big Data Systems”))

ScienceDirect 2

IEEE Xplore ((Tools OR IDE) AND (variety OR variety problem) AND (Big 9

JSTOR Data OR Big Data Systems)) 7

SpringerLink 9

* Total SQ2: 37 estudios

Fuente Cadena de Busqueda SQ3 “Frameworks” Cantidad de estudios

+(“Framework” “Frame”) +(“variety” OR “variety problem”

ACM DL ( ) H( y y p ) g
+(“Big Data” “Big Data Systems™))

ScienceDirect 5

IEEE Xplore ((Framework OR Frame) AND (variety OR variety problem) AND 6

JSTOR (Big Data OR Big Data Systems)) 1

SpringerLink 4

* Total SQ3: 24 estudios

Fuente Cadena de Busqueda SQ4 “Metodologias” Cantidad de estudios
ACM DL +(“Methodology” “Method”) +(“variety” “variety problem”) 10
+(“Big Data” “Big Data Systems™)
ScienceDirect 2
IEEE Xplore ((Methodology OR Method) AND (variety OR variety problem) 5)
JSTOR AND (Big Data OR Big Data Systems)) 0
SpringerLink 10

* Total SQ4: 27 estudios

e Total: 88 estudios relevantes
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La Figura 2 muestra el resultado obtenido de la cantidad de estudios de acuerdo a las cadenas

de busqueda sin ajustes, por criterios de inclusion y por criterios de exclusion.

Fuentes Fuentes

——————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————

Cantidad de estudios

L
m
TIT
m

i

A

m

Cantidad de estudios

Herramientas Frameworks Metodologias Herramientas Frameworks Metodologias Herramientas Frameworks Metodologias
Cadena sin ajustes Filtrado de duplicados Filtrado manual
por criterios de inclusion por criterios de exclusion

Figura 2. Diagrama de Burbujas del resultado de articulos por fuente

Definicion de Definicion de Definicion de la Busqueda en Filtro por criterios Filtro por criterios
palabras clave Sinénimos Cadena de Busqueda Fuentes de inclusion de Exclusion
Pad A
Voo - | ! ! |
Sinénimos y
Palabras Clave operadores %?Jie:Zc?: ' 6,130 88
AND/ OR d I
|
' i : 3
II 37 L?J 27
|
| Frameworks
| Herramientas Metodologias
|
|
|
s !
pringerLink |
/
85,963 /

Figura 3. Proceso llevado acabo para la busqueda de la informacion.
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La Figura 3 muestra una vista general del proceso de mapeo sistematico donde se observan

los cinco subprocesos:

(1) Definicion de las Preguntas de Investigacion: SQ, SQ1, SQ2, SQ3 y SQ4

(2) Seleccion de Fuentes: ACM, IEEE explore, ScienceDirect, JSTOR y SpringerLink

(3) Conduccion de la Busqueda: obtencion de los primeros articulos 85,963

(4) Seleccion de Estudios: obtencion de los articulos por medio de criterios de inclusién
6,130 y por criterios de exclusion 88.

(5) Extraccién y Sintesis de Datos: 37 herramientas, 24 frameworks y 27 metodologias,
desarrollo de la ampliacion del estudio del arte y resultados obtenidos para abordar el

problema de la variedad de acuerdo a la informacién obtenida.

4.5 Categoria de clasificacion

La clasificacién de los estudios se realiz6 en cuatro fases. En la primera fase, se aplicé la
cadena de basgueda general sin ningun tipo de filtro, esto con el fin de tener un panorama
general sobre los estudios que abordan el problema de Big Data de acuerdo con algun mapa,

mapeo o alguna herramienta, framework o metodologia.

En la segunda fase se realizd un refinamiento de la bdsqueda en las fuentes de datos
establecidas y se agregé el filtrado por medio de las palabras clave dentro de la cadena de
busqueda, esto con el fin de delimitar la busqueda de estudios. También se discriminaron los
estudios que no tuvieron un contexto respecto a la caracteristica de la variedad en Big Data.

También se leyeron los titulos, palabras clave y resuimenes de los estudios.

En la tercera fase se eligieron los estudios principales de acuerdo a los criterios de exclusion
y area de conocimiento (problema de la variedad) en el contexto de Big Data, a su vez se
estudiaron los articulos por: resumen, introduccion y conclusiones, esto con el fin de
descartar articulos que no aportaban alguna posible estrategia, solucion o aportacion al
problema de la variedad. También se obtuvieron algunas palabras secundarias que ayudaron
a la clasificacion de los estudios: Tipo de dato (Estructurado, No estructurado, Semi

estructurado, homogeneo), Procesamiento de datos (Lotes, Stream), Formato de datos, etc.
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En la cuarta fase se eligieron un conjunto final de articulos, se analizaron los estudios y se

clasificaron de acuerdo por:

(1) Tipo: Herramienta, Framework o Metodologia.
(2) Tipo de dato: Estructurado, Semiestructurado y No estructurado.
(3) Tratamiento de dato: Formato de Entrada/Salida

La Figura 4 muestra una vista general del proceso de seleccion de los documentos:

Filtros Actividades N. de Estudios

Busqueda originaria sin filtros ni
criterios de inclusion y exclusion.

—» N =85963

Refinamiento de la cadena de
blsqueda por: negacion (NOT).
2 *| Refinamiento de la fuente de datos [ N=6,130
por: afno, palabras clave y criterios
de exclusion.

Refinamiento de seleccion por:
critetios de exclusion y area de
conocimiento.

Seleccion por disponibilidad en:
& * Resumen, palabras clave, conclusiones. [—* N =88
Seleccién por contexto de variedad en
Big Data.

Seleccion por similitud de variedad de
tipds de dato.

Seleccion de estudios relevantes por
clasificacion:

- Herramientas

- Frameworks

- Metodologias - N=36
Refinamiento de seleccion por:

- Tipos de dato

- Procesamiento de datos

- Solucion Propuesta

- Tratamiento de datos (Formatos e/s)

=S
¥

Figura 4. Proceso de seleccion de los documentos.
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De acuerdo a (D. Gough, 2012), proponen un sistema de clasificacion, centrandose en las
variaciones en los objetivos, enfoques, estructuras, componentes, amplitud y profundidad de
las revisiones de la investigacion.

La Tabla 9 muestra un conjunto de categorias que ayudaron a organizar los articulos para

realizar la revision sistemética de los estudios. (D. Gough, 2012)

Tabla 9. Clasificacion de enfoques de investigacion

Categoria

Descripcion

Investigacion

Exploratoria

Son estudios que suelen ser el primer acercamiento cientifico a un
problema. Se utiliza cuando éste ain no ha sido abordado o no ha sido
suficientemente estudiado y las condiciones existentes no son aun

determinantes.

Investigacion

Explicativa

Con este tipo de investigacion es posible encontrar la relacion existente
entre la causa y consecuencia de un problema. De esta forma es posible

conocer el porgqué de este y como ha llegado a su estado actual.

Investigacion

La investigacion trata de resolver un determinado problema o

Aplicativa planteamiento especifico, enfocandose en la busqueda y consolidacion
del conocimiento para su aplicacion con un grupo de herramientas
computacionales existentes para un determinado fin.

Articulos Estos articulos tienen como objetivo la obtencidén de conocimiento sin

Tedricos importar su posterior adaptacion del modelo al que sea aplicado.

Articulos de Consiste en un grupo de trabajos elaborados a partir de articulos

Revision originales previamente publicados. A partir de un tema que el autor

selecciond para investigar, buscar, identificar, recopilar y revisar los

trabajos mas recientes.

De acuerdo a la Tabla 9 se realizé una clasificacion de estudios por tipo de investigacion, la

cual sirvié para validar, clasificar y analizar los articulos finales como se muestra a

continuacion:

- La investigacion exploratoria: tiene como fin obtener estudios iniciales que aporten

una vision general al problema de la variedad en Big Data.
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- La investigacién explicativa: tiene como fin obtener estudios que evidencien las
causas Y efectos actuales del problema de la variedad, principalmente estudios con
enfoques al analisis estructural de los datos.

- Lainvestigacion aplicativa: tiene como fin obtener estudios que aborden el problema
de la variedad por medio de herramientas y frameworks y de esta manera evidenciar

su procesamiento y tratamiento de los diferentes tipos de datos.

- Articulos Teoricos: tiene como fin obtener estudios que aborden el problema de la
variedad de Big Data por medio de alguna metodologia, modelos matematicos,

algoritmos, métodos, etc.

- Articulos de Revision: tiene como fin obtener estudios que aborden el problema de la

variedad por medio de mapas, mapeos, revisiones sistematicas, etc.

4.6 Resumen del capitulo

En este capitulo se presentd el proceso del mapeo sistematico realizado para la busqueda,
seleccién y clasificacion de los articulos de investigacién que representan la evidencia sobre
algln estudio de mapeo sistematico, asi como las herramientas, frameworks y metodologias para
abordar el problema de la variedad en Big Data. En el siguiente capitulo se presenta el resultado

de este estudio de mapeo sistematico.
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CAPITULO 5. RESULTADOS DEL ESTUDIO

En este capitulo se presenta un andlisis visual (mapeo sistematico) acerca del uso de
herramientas, frameworks y metodologias en el problema de la variedad en Big Data.
Mediante este resumen se presenta el panorama general acerca de la evidencia existente
respecto al tratamiento de los diferentes tipos de datos. También en esta seccion se muestra

un andlisis estadistico.

5.1 Analisis estadistico de los estudios

La cadena inicial “SQ1” referente a la busqueda de un mapeo sistematico en el problema de
la variedad en Sistemas Big Data, tuvo un resultado de 0 estudios.

SQ1: ((Title:(A systematic AND (mapping OR map) AND (in variety problem OR in variety)
AND (Big Data OR Big Data systems))) OR (Abstract:(Systematic Mapping OR problem of
variety OR variety in Big Data)) OR (Keywords:(Systematic Mapping OR Variety OR
Variety problem OR Big Data systems OR Big Data)))

Cabe mencionar que las cadenas de busqueda fueron ajustadas segun el formato de cada
fuente y se realizd una bldsqueda mas refinada de cada cadena al incluir la basqueda por
titulo, resumen y palabras clave.

La Gréafica 1 muestra el total de articulos obtenidos con por las cadenas de basqueda (SQ1,
SQ2, SQ3 y SQ4) sin exclusiones con un total de 85,963 estudios iniciales, siendo
ScienceDirect la fuente que arrojo mayor informacion con 72,667estudios y ACM la fuente

que arrojo menor cantidad de informacion con 599 estudios.

Tabla 10. Total de estudios iniciales Cantidad de estudios iniciales por libreria digital (SQ1, SQ2, SQ3 y SQ4)
10,458 5|gg

Libreria Digital Articulos 1,627

= ACM
ACM 599 612

ScienceDirect
ScienceDirect (ElSevier) 72,667 /\ -
IEEE 612 = JSTOR
JSTOR 1,627 = SpringerLink
SpringerLink 10,458 Total: 85,963
72,667
= 85,963

Grafica 1. Total de estudios iniciales General
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La Gréafica 2 muestra la cantidad de estudios obtenidos por la cadena de busqueda SQ2, la

cual obtuvo un total de 79,599 estudios iniciales para herramientas.

SQ2: ((Tools OR IDE) AND (variety OR variety problem) AND (Big Data OR Big Data
Systems))

Tabla 11. Total de estudios iniciales de Cantidad de estudios iniciales para Herramientas
herramientas (SQ2) por Libreria digital

6,530
1,384 > 262
Libreria Digital Articulos 354 ——
—\
ACM 262 ' = ACM
ScienceDirect (ElSevier) 71,069 ScienceDirect
= IEEE
|IEEE 354 = JSTOR
JSTOR 1,384 = SpringerLink
SpringerLink 6,530 71069 Total: 79,599
2.=179,599 Grafica 2. Total de estudios iniciales de herramientas

La Grafica 3 muestra la cantidad de estudios obtenidos por la cadena de busqueda SQ3, la

cual obtuvo un total de 2,278 estudios iniciales para frameworks.

SQ3: ((Framework OR Frame) AND (variety OR variety problem) AND (Big Data OR Big
Data Systems))

Tabla 12. Total de estudios iniciales de Cantidad de estudios iniciales para Frameworks
frameworks (SQ3) por Libreria digital
: y - y 209

Libreria Digital Articulos

= ACM
ACM 209 ScienceDirect
ScienceDirect (ElSevier) 686 1048 = IEEE

' 686 . JsTOR

IEEE 178 . .

= SpringerLink
JSTOR 157 Total: 2,278
SpringerLink 1,048 pyn 178

>=2,278 Grafica 3. Total de estudios iniciales de frameworks
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La Gréafica 4 muestra la cantidad de estudios obtenidos por la cadena de busqueda SQ4, la

cual obtuvo un total de 4,086 estudios iniciales para Metodologias.

SQ4: ((Methodology OR Method) AND (variety OR variety problem) AND (Big Data OR
Big Data Systems))

Cantidad de estudios iniciales para Metodologias

Tabla 13. Total de estudios iniciales de >
(SQ4) por Libreria digital

Metodologias

Libreria Digital Articulos 120

ACM 128 o2 = ACM

ScienceDirect (ElSevier) 912 . lsl’ECIiEeE"CGD"ECt

IEEE 80 S 8? = JSTOR

JSTOR 86 2 880 ;ft[;rli:nii]r;_isnk

SpringerLink 2,880 Grafica 4. Total de estudios iniciales de Metodologias
Y=4,086

La Gréafica 5 muestra el total de articulos obtenidos con por las cadenas de busqueda (SQ2,
SQ3y SQ4) por los criterios de inclusion con un total de 6,130 estudios, siendo ScienceDirect
la fuente que arrojé mayor informacion con 4,331 estudios y JSTOR la fuente que arrojo

menor cantidad de informacién con 126 estudios.

Cantidad de estudios con criterios de inclusién

Tabla 14. Total de estudios por criterios t
por libreria digital (SQ2, SQ3 y SQ4)

de inclusion
. — - 358
Libreria Digital Articulos 859
ACM 358 126 = ACM
. . _ 456 \ ScienceDirect
ScienceDirect (ElSevier) 4,331 k o IEEE
IEEE 456 = JSTOR
JSTOR 126 = SpringerLink
- . Total: 6,130
SpringerLink 859
4,331
2=6,130 Gréfica 5. Total de estudios por criterios de inclusion

65



CAPITULO 5. RESULTADOS DEL ESTUDIO

La Grafica 6 muestra la cantidad de estudios obtenidos por la cadena de busqueda SQ2 con

los criterios de inclusidn, la cual obtuvo un total de 5,175 estudios para herramientas.

Tabla 15. Total de herramientas por

criterios de inclusidn

Libreria Digital Articulos
ACM 189
ScienceDirect (ElSevier) 4,015
IEEE 278
JSTOR 72
SpringerLink 621

$=5,175

Cantidad de estudios con criterios de inclusion
para Herramientas (SQ2) por Libreria digital

621 189

= ACM
ScienceDirect

= |EEE

= JSTOR

= SpringerLink

Total: 5,175

72

A

4,015
Gréfica 6. Total de herramientas por criterios de inclusion

La Gréafica 7 muestra la cantidad de estudios obtenidos por la cadena de busqueda SQ3 con

los criterios de inclusion, la cual obtuvo un total de 540 estudios para frameworks.

Tabla 16. Total de frameworks por
criterios de inclusién

Libreria Digital Articulos
ACM 62
ScienceDirect (ElSevier) 200
IEEE 149
JSTOR 20
SpringerLink 109

¥=540

Cantidad de estudios con criterios de inclusién
para Frameworks (SQ3) por Libreria digital

62

109

= ACM
ScienceDirect
= |EEE
= JSTOR
200 ™ SpringerLink
Total: 540

20&

149

Gréfica 7. Total de frameworks por criterios de inclusion
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La Gréafica 8 muestra la cantidad de estudios obtenidos por la cadena de busqueda SQ4 con

los criterios de inclusién, la cual obtuvo un total de 415 estudios para Metodologias.

Tabla 17. Total de Metodologias por
criterios de inclusion

Libreria Digital Articulos
ACM 107
ScienceDirect (ElSevier) 116
IEEE 29
JSTOR 34
SpringerLink 129

Y= 415

Cantidad de estudios con criterios de inclusion
para Metodologias (SQ4) por Libreria digital

129

107

34
116

29
Gréfica 8. Total de metodologias por criterios de inclusién

= ACM
ScienceDirect

= [EEE

= JSTOR

® SpringerLink
Total: 415

La Gréafica 9 muestra el total de articulos obtenidos con por las cadenas de busqueda (SQ2,

SQ3 'y SQ4) por medio de un filtro manual y por medio de los criterios de exclusion, dando

un total de 88 estudios, de los cuales ACM la fuente la fuente con mayor informacion con 28

estudios y JSTOR la fuente con menor cantidad de informacion con 8 estudios.

Tabla 18. Total de articulos relevantes

Libreria Digital Articulos
ACM 28
ScienceDirect (ElSevier) 9
IEEE 20
JSTOR 8
SpringerLink 23

>=288

67

Total de articulos relevantes por criterios de

exclusion y filtro manual (SQ2, SQ3 y SQ4)

23
28
8 '
9
20

= ACM
ScienceDirect

= |EEE

= JSTOR

m SpringerLink

Total: 88

Grafica 9. Total de articulos relevantes
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La Grafica 10 muestra la cantidad de estudios obtenidos por la cadena de bldsqueda SQ2 por

medio de un filtro manual y por medio de los criterios de exclusién, la cual obtuvo un total

de 37 estudios para herramientas.

Tabla 19. Total de herramientas

relevantes

Total de articulos relevantes por criterios de

exclusion y filtro manual (SQ2) para Herramientas

- ’ - . ’ 9
Libreria Digital Articulos 10 " ACM
ACM 10 ScienceDirect
ScienceDirect (ElSevier) 2 = [EEE
\EEE 9 = JSTOR
= SpringerLink
JSTOR 7 7
Total: 37
SpringerLink 9 9
y=37 Gréfica 10. Total de herramientas relevantes

La Gréfica 11 muestra la cantidad de estudios obtenidos por la cadena de bldsqueda SQ3 por

medio de un filtro manual y por medio de los criterios de exclusion, la cual obtuvo un total

de 24 estudios para frameworks.

Tabla 20. Total de frameworks relevantes

68

Total de articulos relevantes por criterios de
exclusion y filtro manual (SQ3) para Frameworks

Libreria Digital Articulos 4 = ACM
ACM 8 ScienceDirect
ScienceDirect (ElSevier) 5 1 = I[EEE
= JSTOR
IEEE 6 = SpringerLink
JSTOR 1 Total: 24
- . 6
SpringerLink 4
Y=24 5
Gréfica 11. Total de frameworks relevantes
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La Gréfica 12 muestra la cantidad de estudios obtenidos por la cadena de basqueda SQ4 por

medio de un filtro manual y por medio de los criterios de exclusién, la cual obtuvo un total

de 24 estudios para Metodologias.

Tabla 21. Total de metodologias Total de articulos relevantes por criterios de
relevantes exclusion y filtro manual (SQ4) para Metodologias
Libreria Digital Articulos = ACM
ACM 10 10 10 ScienceDirect
ScienceDirect (ElSevier) 2 = |EEE
IEEE 5 = JSTOR
m SpringerLink
JSTOR 0 Total: 27
SpringerLink 10 5 2
=27 Gréfica 12. Total de metodologias relevantes

La Gréafica 13 muestra la categoria de clasificacion (ver categoria de clasificacidn) para cada

estudio primarios. Se encontr6 que el 43% de los estudios fueron un conjunto de herramientas

y frameworks para procesar diferentes tipos de datos, el 24% representan estudios que se

basan en modelos tedricos como son algoritmos, modelos, métodos y metodologias, el 15%

son estudios enfocados a un mapa, mapeo o revision sistematica, el 11% son estudios que

aportaron un andlisis estructural para los diferentes tipos de datos, mientras que un 7% es

representado por estudios que apotan una vision general al problema de la variedad.

Categoria de clasificacion utilizada en los estudios primarios

= [nvestigacién Exploratoria = 0

Investigacién Explicativa = 1
= Investigacién Aplicativa = 19
m Articulos Tedricos =9

= Articulos Revisién =7

Gréfica 13. Total de estudios primarios por categoria de clasificacion
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La Gréafica 14 muestra la cantidad de estudios relevantes publicados por afio, teniendo la

mayor cantidad de articulos publicados en el afio 2016 con un total de 28 de estudios.

Total de estudios por afio de publicacion

Arios de publicacion

Total de estudios

Grafica 14. Total de estudios relevantes por afio de publicacion

La Gréafica 15 muestra la cantidad de herramientas, frameworks y metodologias por afio de

publicacion.

Total de Herraminetas, Frameworks y Metodologias por Afio de publicacion

13
12
11
10

(]

2
000 0 O OOI

Total de estudios

O 2N WA DN
»

w

w
o ™
,\,_\'

w

22
II 11 1

°N i °°N
6

2012 2013 2014 201 01 2017 2018 2019
m Herramientas 0 0 0 2 7 3 0
Frameworks 0 6 3 3 2 O 1 0
m Metodologias 0 0 0 2 2 1 1 1

Gréfica 15. Cantidad de herramientas, frameworks y metodologias por afio de publicacion
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La Gréfica 16 muestra el total de estudios relevantes por su tipo de publicacion, teniendo

como mayoria un total de 43 articulos cientificos y con menor cantidad solamente 2

congresos.

icacion

Tipo de publ

Total de estudios por tipo de publicacion

Jornal-Revista 5

Simposio

capitulo de libro 2

Congreso
Conferencias 4
Articulos 21

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22
Cantidad de estudios

Gréfica 16. Total de estudios por tipo de publicacion

La Grafica 17 muestra el total de estudios relevantes para herramientas por su tipo de

publicacion, teniendo como mayoria un total de 16 articulos cientificos y con menor cantidad

1 capitulo de libro.

Cantidad de estudios

O -2 NWPHp OO N OO

Cantidad de estudios respecto a herramientas

1 1 1

=) L ]

Ariculos Conferencias Congreso capitulo de libro  Simposio Jornal-Revista
Tipo de publicacion

Gréfica 17. Total de herramientas por tipo de publicacion
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La Grafica 18 muestra el total de estudios relevantes para frameworks por su tipo de

publicacion, teniendo como mayoria un total de 10 articulos cientificos y con menor cantidad

1 Simposio.

Cantidad de estudios
O =2 NN W s WO N

Cantidad de estudios respecto a Frameworks

2 2
H B . |
=

Articulos Conferencias Congreso capitulo de libro Simposio
Tipo de publicacién

Gréfica 18. Total de frameworks por tipo de publicacion

Jornal-Revista

La Gréfica 19 muestra el total de estudios relevantes para metodologias por su tipo de

publicacidn, teniendo como mayoria un total de 17 articulos cientificos y con menor cantidad

2 capitulos de libros.

)]

S

N

Cantidad de estudios
w

-

o

Cantidad de estudios respecto a Metodologias

1

] : : :

Articulos Conferencias Congreso capitulo de libro Simposio
Tipo de publicacion

Gréfica 19. Total de metodologias por tipo de publicacion
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De acuerdo al analisis, clasificacion y sintesis de la informacion, se lleg6 a un total de 36
estudios finales. La Grafica 20 muestra el total de los estudios finales de los cuales 14 son
herramientas, 15 frameworks y 7 Metodologias. En estos estudios se describen aportaciones

en el procesamiento de la informacion para abordar el problema de la variedad en Big Data.

Herramientas Frameworks Metodologias

Gréfica 20. Total de Herramientas, Frameworks y Metodologias finales
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5.2 Andlisis de las preguntas de investigacion

5.2.1 SQ1 = ¢ Existe algun estudio de mapeo sistematico que aborde el problema
de la variedad en Big Data?

Esta pregunta de investigacion se centra en identificar y evidenciar los estudios que puedan
evidenciar un estudio de mapeo sistematico para abordar el problema de la variedad por
medio de alguna herramienta, framework o metodologia. Dicho lo anterior, no se encontro
algun estudio, mapa o0 mapeo sistematico que aborde el problema de la variedad por medio

de Herramientas, IDE"s, frameworks o Metodologias.

La Tabla 6. Cadena y Busqueda de estudios sin ajustes (ver Tabla 6), la cual muestra la
cadena de busqueda SQ1 “Busqueda de los estudios de un mapa o mapeo sistematico en el

problema de la variedad en sistemas Big Data”.

SQ1= ((Title:(A systematic AND (mapping OR map) AND (in variety problem OR in
variety) AND (Big Data OR Big Data systems))) OR (Abstract:(Systematic Mapping OR
problem of variety OR variety in Big Data)) OR (Keywords:(Systematic Mapping OR
Variety OR Variety problem OR Big Data systems OR Big Data)))

La cadena de busqueda se ajusté a las diferentes fuentes, también la cadena de busqueda fue
disefiada para buscar estudios por “Titulo”, “Restimen” y “Palabras Clave”. Como se

menciond anterior mente el resultado para un mapeo sistematico es de 0 estudios.

5.2.2 SQ2 = ¢ Qué herramientas son empleadas para abordar el problema de la

variedad en Big Data?

Esta pregunta de investigacion tiene como objetivo demostrar la distribucion de los articulos
seleccionados y analizarlos para saber evidenciar las herramientas que ayuden a abordar el

problema de la variedad en Big Data.

En un inicio se aplico la cadena de busqueda SQ2 “Busqueda de estudios para herramientas,

IDE's que aborden el problema de la variedad en Big Data” sin ningun criterio de exclusion,
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esto con el fin de tener un panorama general acerca de las herramientas utilizadas en Big
Data dando como resultado un total de 79,599 estudios iniciales.
Como segunda fase, la cadena de busqueda se ajusto de acuerdo a los criterios de inclusion

por medio de las fuentes digitales, obteniendo un total de 5,175 estudios secundarios.

Por ultimo, se ajusto los filtros manualmente a cada fuente digital con los criterios de
inclusion exclusion, asi como una discriminacion manual de estudios que no cumplian con

los criterios mencionados, obteniendo un total de 37 estudios Primarios.

SQ2 = ((Tools OR IDE) AND (variety OR variety problem) AND (Big Data OR Big Data
Systems))

La Tabla 22 muestra la lista completa de los estudios que abordan el problema de la variedad

con diversas herramientas de analisis y procesamiento de datos.

Tabla 22. Lista del total de estudios mediante herramientas

Trabajos de Investigacion Articulos

[66], [67], [68], [69], [701, [71], [72], [73], [74], [75].
[761, [771, [78], [79], [801, [81], [82], [83], [84], [85].
[86], [87], [88], [89], [901, [91], [92], [93], [94], [95].
[96], [97], [98], [99], [100], [101], [102].

Herramientas

Se llevo un andlisis de la informacion de los 37 estudios primarios, donde se hace mencion
en la mayoria de los estudios que los datos no estructurados son uno de los mayores
problemas en el analisis de Big Data y que tambien se identifican como "informacion
humana" (Registros financieros, meteoroldgicos, imagenes, simulacion, videos, etc.) y que
el 80% de todos los datos generados se componen de datos no estructurados, que son
aleatorios y no estan modelados. (Sebastian, 2016)

Debido a que diariamente se genera una gran cantidad de datos no estructurados, es dificil y

problematico simular y deducir los resultados de un andlisis de informacion.

Algunas empresas han desarrollado herramientas que estan enfocadas para el analisis y

procesamiento de la informacion, como la Plataforma de analisis de Big Data de Amazon,
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IBM InfoSphere Biglnsights, Big Data Analytics de TERADATA, 1010data Big Data

Platform, Cloudera Big Data Solution, entre otras. Estas compafiias analizan gran cantidad

de datos con la ayuda de diferentes tipos de herramientas y también proporcionan una interfaz

de usuario facil o simple para analizar datos.

Las herramientas que se encontraron para el andlisis de los datos estructurados,

semiestructurados y no estructurados se muestran en la Tabla 23.

Tabla 23. Lista de estudios Finales de Herramientas

# Herramienta Articulos
[66], [67], [70], [71], [73], [74], [75]. [76], [77], [78].
1 | Hadoop [79], [81], [83], [86], [87], [88], [89], [90], [91], [92],
[94], [97].
[791. [74], [75], [77], [78], [79], [80], [84], [87], [88].
2 | Spark
[94], [97], [99].
3 | Genus [69].
4 | IBM InfoSphere (Datastage) [72], [74].
[661, [71], [73], [74], [75], [78], [81], [86], [87], [91].
5 | Storm
[92], [94], [98], [99].
6 | IBM BigSheets [72].
7 | Project Voldemort [68], [94], [99].
8 | Cloudera (Hadoop) [66], [74], [76], [81].
9 | Flink [73], [78], [81], [86], [87], [97], [99].
10 | Samza [73], [78], [871], [92], [99].
11 | Mahout [66], [74], [75], [78], [81], [86], [88], [91], [94], [99].
12 | Hortonworks [66], [72], [74], [83].
[66], [67], [68], [70], [71], [72], [73], [74], [76], [77],
13 | MapReduce [78], [79], [80], [81], [86], [87], [89], [90], [92], [94],
[97], [98], [99].
14 | EpiC [67].
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La Tabla 24 muestra la clasificacion de las herramientas por cddigo abierto y de licencia.

Tabla 24. Clasificacion de herramientas usadas en el analisis de la variedad en Big Data

Herramientas usadas en el analisis de la variedad de Big Data

Herramientas de Codigo Abierto

Herramientas de Licencia

Apache Hadoop
Apache MapReduce
Apache Mahout
Apache Storm
Apache Spark
Apache Flink

EpiC

Genus

IBM InfoSphere

IBM BigSheets

Cloudera Big Data Solutions-
(Hadoop)

Apache Samza
Project VVoldemort

Hortonworks

La Tabla 25 muestra las principales caracteristicas de las herramientas de licencia en el

analisis de la informacion para tratar el problema de la variedad en Big Data.

Tabla 25. Herramientas de Licencia

Herramientas de licencia

Nombre

Caracteristicas Principales

EpiC

>

Es un sistema extensible para abordar el desafio de la variedad de datos de
Big Data.

Manejar el desafio de la variedad de datos, por lo cual favorece una
arquitectura hibrida.

Desacopla el modelo de programacién concurrente y el modelo de
procesamiento de datos.

Adopta un disefio extensible y soporta dos modelos de procesamiento de
datos, MapReduce y el modelo de base de datos de relaciones.

Utiliza MapReduce, administrando ciertos datos no estructurados de

manera efectiva.
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Divide el trabajo analitico de datos en sub tareas y elige los sistemas
adecuados para realizar esas sub tareas en funcidon de los tipos de datos.
Resuelve el desafio del volumen de datos de Big Data mediante la

paralelizacion.

Genus

Es una nueva herramienta ETL (Extraccion-Transformacién-Carga) que
trata el problema de la variedad.

Con respecto a ETL que trata con la variedad de Big Data incluye varios
formatos tales como datos de texto estructurados, numéricos, no
estructurados.

Extrae los datos de diferentes tipos de documentos: texto, imagen y video,
los transforma y los carga en un almacén de datos de documentos.
Implementa y valida en un estudio de caso comercial, con el proposito de
ayudar a la inteligencia de Negocios (BI) en la toma de decisiones.

El resultado de ésta herramienta propuesta es un almacén de datos mediante
el lenguaje XML.

Trabaja principalmente con texto, imagenes y el video.

IBM InfoSphere

Es una plataforma de integracién de datos permitiendo comprender,
limpiar, supervisar y transformar datos.

Se basa en Hadoop para mejorar sus capacidades y proporciona una
interfaz de usuario interactiva para analizar gran cantidad de datos.

Usa un Lenguaje de consulta declarativa para facilitar el analisis de
informacion estructurada, no estructurada y semiestructurada.

Ayuda a transformar informacién independientemente de su formato y
entregarla a cualquier sistema, garantizando la agilidad en la generacién de
valor y la reduccion del riesgo asociado a TI.

Facilita la comprension, de la informacion.

IBM BigSheets

Es una herramienta de analisis y visualizacion.

Utiliza una interfaz que permite analizar la cantidad de datos y los trabajos
de recopilacion de larga ejecucion.

Se utiliza para dividir grandes cantidades de datos no estructurados en

contextos de negocios especificos para situaciones especificas.
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> Puede cargar datos de multiples fuentes, como rastreadores web, bases de
datos, archivos de texto, archivos Json, csv, etc.
» Puede almacenar los datos en el sistema de archivos de distribucién para

Su procesamiento.

Cloudera Big
Data Solutions-
(Hadoop)

> Utiliza Apache hadoop para obtener una salida mas valiosa de todos sus
datos.

» Cloudera permite afiadir las funciones de seguridad, control y gestion
necesarias para establecer una base de nivel empresarial los datos.

» Funciones de almacenamiento de datos tradicionales para informes y
modelos de Inteligencia de negocios.

» Analisis de datos para datos estructurados, registros de maguinas, texto y

datos de 10T (Internet de las Cosas).

La Tabla 26 muestra las principales caracteristicas de las herramientas de cddigo abierto en

el andlisis de la informacion para tratar el problema de la variedad en Big Data.

Tabla 26. Herramientas de cddigo abierto

Herramientas de Codigo Abierto

Nombre

Caracteristicas Principales

Apache Hadoop

> Proporciona seguridad y confiabilidad para el procesamiento de datos.

» Tiene su propio paradigma de calculo de Hadoop llamado MapReduce,
donde en el trabajo se divide en varias unidades y luego se procesa en un
sistema agrupado o en una cuadricula.

» Es un framework de procesamiento distribuido muy eficiente para

procesar datos no estructurados, semiestructurados y estructurados.

Apache
MapReduce

Se relaciona con el Sistema de archivos distribuidos de Hadoop.
MapReduce es que el sistema aborda el desafio del volumen
Administra ciertos datos no estructurados de manera efectiva.
MapReduce esta reduciendo los datos redundantes y menos utilizados.

Es buena para el procesamiento de texto

Apache Mahout

VIV V V V V

Aprendizaje automatico escalable y software de codigo abierto de mineria

de datos basado principalmente en Hadoop.
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Extrae conocimiento til a partir de fuentes de datos en bruto.
Apache Mahout se apoya en la arquitectura Map-Reduce para realizar
implementaciones escalables de diversos algoritmos clasicos de mineria de

datos y aprendizaje automatico.

Apache Storm

Y VY

Es un sistema de codigo abierto distribuido en tiempo real.

Storm hace en tiempo real el procesamiento de lo que Hadoop hizo para el
procesamiento por lotes.

Sirve para el procesamiento en tiempo real y analisis de flujo de datos.
Procesa grandes conjuntos de datos estructurados y no estructurados en

tiempo real.

Apache Spark

YV V. V V V

Esta integrado con Apache Hadoop.

Trabaja en memoria, consiguiendo mayor velocidad de procesamiento.
Permite trabajar en disco.

Permite el procesamiento en tiempo real de los datos.

Apache Spark permite a los programadores realizar operaciones sobre un
gran volumen de datos en clusteres de forma répida y con tolerancia a

fallos.

Apache Flink

Sirve para procesar datos tanto en modo de tiempo real como en modo de
proceso por lotes.
Caélculo tolerante a fallos y a gran escala.

El modelo de programacion de Flink es similar a MapReduce.

Apache Samza

Realiza el procesamiento distribuido de stream utilizado en Kafkay YARN
en el proceso.

Cada tarea contiene un almacén clave-valor usado para almacenar el
estado.

No dispone de una libreria con algoritmos de mineria de datos.

Alto rendimiento para analizar datos al instante.

Es atil en casos en los que necesitamos procesar los datos en modo batch o

modo streaming.
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Project
Voldemort

Es un sistema de almacenamiento de valor-clave distribuido.
Los datos se replican automaticamente en varios servidores.
La replicacion y colocacion de datos se decide mediante una API simple.

La capa de almacenamiento es completamente simulable.

Hortonworks

VIV V VYV V

Plataforma para el procesamiento de datos de multiples cargas de trabajo a
través de una variedad de métodos de procesamiento.

> Se utiliza para administracién, integracion, seguridad de operaciones.

La Tabla 27 muestra la comparacién de las herramientas por formato, procesamiento y tipo

de dato a tratar.

Tabla 27. Tabla comparativa de herramientas usadas en el procesamiento de Big Data

Acontinuacion se muestran algunos acronimos como referencia para la Tabla 27:
EST: Datos Estructurados.

- RDD:
Dataset

Resilient
(Conjunto  de

distribuidos resilientes).

Distributed -
datos -

S-EST: Datos Semiestructurados.

N-EST: Datos No estructurados.

Herramienta Formato de Datos Procesamiento | Tolerancia | Tipo de Datos

a fallos
Hadoop Valor - clave Lotes SI EST, S-EST. y N-EST.
Spark Valor —clave, RDD | Lotesy Stream | SI EST, S-EST. y N-EST.
Storm Valor - clave Stream Sl EST. y N-EST.
Flink Valor - clave Lotes y Stream | Sl Semiestructurados
Samza Valor - clave Stream Sl Semiestructurados
MapReduce Valor — clave, RDD | Stream Sl No Estructurados
Mahout Valor - clave Lotes No Semiestructurados
Voldemort Valor - clave Lotes No S-EST. y N-EST.
Hortonworks RDD Lotes y Stream | SI Semiestructurados
EpiC Valor — clave, RDD | Lotes Sl No Estructurados
Genus Valor — clave, RDD | Lotes Sl EST, S-EST. y N-EST.
IBM InfoSphere | Valor - clave Lotes y Stream | Sl EST, S-EST. y N-EST.
IBM BigSheets RDD Lotes y Stream | Sl EST. y S-EST.
Cloudera Valor - clave Stream Sl Estructurado
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Como se puede observar, existen herramientas que nos ayudan a procesar los datos
estructurados, semiestructurados y aquellos que no tienen estructura, por ejemplo: En la
revision de los estudios, la Unica herramienta que trata las imagenes y videos es Genus,
proponiendo que el video se trabaje como una serie de imagenes y transformar los datos
obtenidos en formatos XML para poder tener un formato semiestructurado. El texto, bases
de datos, tablas y toda la informacion semiestructurada y estructurada son manejados en su
mayoria por las herramientas de Apache (Hadoop, Mapreduce, Spark, Flink, etc.). Utilizando
técnicas de optimizacion, modelos matematicos, analisis semanticos, mineria de datos, etc.,

y asi poder aplicar técnicas de visualizacién para tener una mejor toma de decisiones.

En la Gréafica 21 se muestran las herramientas mas usadas para el analisis de la informacion
de datos estructurados, semiestructurados y no estructurados es Hadoop, MapReduce, Spark

y Storm siendo estas herramientas de Apache.

Herramientas utilizadas en la variedad de datos

Storm
13% Flink
6%

Samza

MapReduce
21%
Hadoop
20%
Cloudera
3% Mahout
9%
1M B;%fheets Voldemort
EpiC 3%
IBM InfoSphere 1% | Hortonworks
2% Genus 3%

1%
Gréfica 21. Herramientas utilizadas en la variedad de datos
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5.2.3 SQ3 = ¢{Qué framework son utilizados para abordar el problema de la
variedad en sistemas Big Data?
Esta pregunta de investigacion tiene como objetivo demostrar la distribucion de los articulos
seleccionados y analizarlos para poder evidenciar los frameworks que ayudan a abordar el
problema de la variedad en Big Data.

En un inicio se aplico la cadena de busqueda SQ3 “Buisqueda de estudios para frameworks”
sin ningun criterio de exclusién, esto con el fin de tener un panorama mas amplio acerca de
los frameworks que se utilizan en el procesamiento de datos en Big Data, éste primer
panorama arrojo un total de 2,278 estudios iniciales.

Como segunda fase, la cadena de bdsqueda se ajusto de acuerdo a los criterios de inclusion

por medio de las fuentes digitales, obteniendo un total de 540 estudios secundarios.

Por ultimo, se ajusto los filtros manualmente a cada fuente digital con los criterios de
inclusion exclusion, asi como una discriminacién manual de estudios que no cumplian con

los criterios mencionados, obteniendo un total de 24 estudios Primarios.

SQ3 = ((Framework OR Frame) AND (variety OR variety problem) AND (Big Data OR Big
Data Systems))

La Tabla 28 muestra la lista completa de los estudios que abordan el problema de la variedad

con diversos frameworks para el procesamiento de datos.

Tabla 28. Lista del total de estudios sobre frameworks

Trabajos de Investigacion Articulos
[103], [104], [105], [106], [107], [108], [109], [110], [111],
Frameworks [112], [113], [114], [115], [116], [117], [118], [119], [120],
[121], [122], [123], [124], [125], [126].

Se llevé un andlisis de la informacion, donde se hace mencion que la plataforma de cédigo
abierto Hadoop tiene el liderazgo en la actualidad como el mejor entorno para analizar

grandes cantidades de datos. Ya que, esta inspirado en el paradigma de programacion
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MapReduce, el cual consiste en dividir en dos tareas (mapa - reducir) logrando un alto

paralelismo en el procesamiento.

Hadoop es el framework principal en la mayoria de los procesamientos de datos en Big Data
por su facilidad de almacenar y analizar cantidades masivas de datos, tanto estructurados

como sin estructurar.

En la actualidad existe un conjunto de frameworks para procesar los distintos tipos de datos
con ayuda de Hadoop, ya que Hadoop se puede combinar perfectamente con distintas
herramientas y plataformas. Por ejemplo, SAS incorpora Hadoop en sus aplicaciones.
También SAS permite trabajar en memoria a través de Hadoop. IBM trabaja con Hadoop en
su plataforma IBM InfoSphere Biglnsights (Biglnsights). Microsoft incluye Hadoop en SQL
Server 2014, Windows Server 2012, HDInsight and Polybase. Oracle incluye Hadoop en
Oracle Big Data Appliance, Oracle Big Data Connectors y Oracle Loader for Hadoop.

Los frameworks que se encontraron para el andlisis de los diferentes tipos de datos se

muestran en la Tabla 29.

Tabla 29. Lista de estudios Finales de frameworks

# Framework Articulos
1 | Marimba [103]
2 | Framework for Unstructured Data Analysis [104]
3 | Analytics-as-a-Service (AaaS) [105]
4 | RUBA [106]
. Framework for Concept-Based Exploration of Semi-Structured Software [107]
Engineering Data
6 | Framework to Handle Data Heterogeneity Contextual [108]
7 | Framework ETL [109]
8 | Framework of Integrated Big Data [110]
9 | jMetalSP [111]
10 | Project assessment Framework (BigDAF) [112]
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: [113],

11 | Twister.Net
[115]
12 | Dryad y DryadLINQ [113]
13 | Nephele [113]
14 | Piccolo [113]
e Framework for Extracting Reliable Information from Unstructured [114]

Uncertain Big Data

La Tabla 30 muestra un resumen de las caracteristicas principales de los principales

frameworks para el analisis y procesamiento de datos.

Tabla 30. Caracteristicas principales de los frameworks

Nombre Caracteristicas Principales
» Basado en Hadoop y se puede usar para implementar trabajos
MapReduce.
» Se puede ejecutar sobre cualquier version de Hadoop.
» Trabajos de MapReduce de manera incremental mediante la
recalculacion de datos.
[103] Marimba » Definicién una vista materializada mediante una consulta
declarativa.
» Su funcionamiento principal es por medio de la deteccion de
Deltas “A” y por recuento incremental de palabras.
» Utiliza algoritmos de calculo Ilamados:
TextLongMapAbelianis y Friends of Friends.
» Es un framework prototipo.
» Mejora el método de transformacion de datos en una base de
datos No-SQL o H-Base.
» Procesa datos estructurados centralizados a datos estructurados
distribuidos
[108] A Framework to » Procesa datos no estructurados a un formato estructurado
Handle Data » Procesa datos semiestructurados a un formato estructurado
Heterogeneity » Ultiliza el entorno basado en Hadoop y H-Base.
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Almacena y recupera conjuntos de datos heterogéneos.
Desarrollaron un algoritmo para almacenar el formato de datos
no estructurados.

A los datos no estructurados se le da una forma estructurada
utilizando MapReduce.

Conversion de los datos no estructurados a un formato

semiestructurado XML para almacenarlos en H-Base.

[110] Framework of
Integrated Big Data

Framework integrado mediante: el almacenamiento, la gestion
de datos, el andlisis y la visualizacion de datos.

Unifica los datos estructurados, semi y no estructurados en un
espacio idéntico.

Realiza operaciones de insercion, eliminacion, actualizacion y
consulta de datos.

La computacion integrada se ocupa de los tres tipos de datos al
mismo tiempo.

Se tiene una visualizacion unificada de los diferentes tipos de

datos

[112] Project
assessment Framework
(BigDAF)

Framework Ilamado BigDAF
Evalua la complejidad de los proyectos de Big Data.
Ayuda a encontrar un cluster que defina mejor el "problema”
de acuerdo con las dimensiones de las 3v.
BigDAF proporciona cuatro resultados de evaluacion distintos:
e [100-200] Problema tradicional de BI
e 200-300] Problema de BI cerca del desafio Big Data
e [300-400] Problema de Big Data
e [400-500] Problema complejo de Big Data.
Menciona que se debe hacer dependiendo de la evaluacién de
los problemas, desde el uso de herramientas hasta el anélisis de

datos.
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[113], [114], [115]
Frameworks in Big
Data Era

Procesamiento eficiente de datos paralelos y distribuidos.
Mencionan varios lenguajes de programacién para el analisis
de datos
Muestran un analisis de los frameworks mas utilizados para el
analisis de Big Data:

e MapReduce (MR).

e Hadoop.

e Twister.

e Dryad.

e DryadLINQ.
e Nephele.

e Piccolo.

[105] Analytics-as-a-
Service (AaaS)

Framework AaaS que extrae informacion de datos no
estructurados.

Analisis de datos mediante bases de datos NoSQL y contenido
textual.

Uso de algoritmos para llevar un filtrado y etiquetado de datos.
Abarca tres actores principales: los usuarios, el frontend y las
fuentes de datos.

El usuario especifica las fuentes de datos para extraer los datos.
Uso de un motor semantico para una serie de revisiones para
mejorar la calidad de los datos obtenidos.

Visualizacion por medio del navegador en forma de tablas y

como panel de control.

[106] RUBA

Framework propuesto para el andlisis de datos no
estructurados.

Utiliza un motor de procesamiento de eventos complejos para
analizar datos en tiempo real.

Conviene los datos no estructurados en datos estructurados.

Tiene cuatro modulos de procesamiento:
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e Modulo de Recepcion de datos

e Modulo de envio de datos

e Modulo de procesamiento de datos no estructurados

e Moddulo de analisis en tiempo real.

Tiene un flujo de datos desde la recopilacién de datos hasta el

envio de los resultados al usuario.

[107] A Generic

Framework

vV V VYV V A\

A\

Framework propuesto (no desarrollado) para la exploracion y
consulta de datos semiestructurados.

Uso de una red conceptual a partir de un contexto formal y un
conjunto de datos.

La construccion de la red conceptual estard formada por objetos
y atributos.

Los objetos son un conjunto de documentos.

Los atributos son palabras clave extraidas de los documentos.
Propone una interfaz de nube de etiquetas.

Las nubes de etiquetas son un método de visualizacion para
datos textuales.

La navegacion de la red es mediante un conjunto de palabras

clave contenidas en los documentos de un conjunto de datos.

[124] A Framework for
Unstructured Data
Analysis

vV V.V V V VYV V

Framework en desarrollo

La idea inicial es un almacén de datos no estructurados

La obtencién de datos sera por medio de tweets publicos
Usara Hbase para almacenar los datos después de un analisis.
Utilizara HBase mediante llamadas REST

Procesamiento de datos mediante el clister Hadoop.

Utilizara Java para interactuar con el servidor y posteriormente
se obtendra un XML.

[109] Semantic
Framework ETL

YV VY

Framework semantico ETL para la integracion de datos.
Utilizan tecnologias semanticas para conectar, vincular y

cargar datos en un almacén de datos.
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YV VvV

Y V V VY

Modelo de datos semantico a través de ontologias.

Creacion de datos semanticos integrados utilizando RDF como
modelo de datos graficos.

Utilizan SPARQL como lenguaje de consulta seméantica.
Extraccion de datos en formatos de archivo plano.
Transformacion: Implica la limpieza de datos.

Carga: Implica la propagacion de los datos en un almacén de

datos.

[111] Framework
Algoritmico guiado por

semantica

vV VvV

vV V V VYV V

Y

Framework Ilamado jMetalSP

Es una libreria de algoritmos de optimizacion adaptados para
Big Data

Optimiza los problemas en de Big Data en tiempo real.
Desarrollo de una ontologia Ilamada BIGOWL

Optimiza el procesamiento de Apache Spark

Aborda los problemas de procesamiento en streaming

Actla ante cambios en el problema, datos o entorno
(Variabilidad)

Acerca el proceso de optimizacién (Valor, Veracidad).

[114] A Framework for
Extracting Reliable

Information

A\

Prototipo de la creacién de un framework

Su objetivo es extraer informacion confiable de datos inciertos
no estructurados.

Pretende desarrollar nuevos modelos para apoyar la toma de
decisiones.

Se proponen dos enfoques para manejar los tipos de datos no
estructurados e inciertos.

La forma principal es utilizar un enfoque de combinacion de
informacion

La segunda forma es a través de la logica difusa, enfoques de
conjuntos suaves y técnicas de optimizacion robustas.
Proponen los siguientes pasos de analisis:

1. Seleccidn de fuente de Big Data no estructurada
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2. Filtrado de datos innecesarios

3. Modelo para extraer informacién confiable y no confiable
4. Tomar una decision basada en la informacion extraida.
Para lograr la extraccién y procesamiento de datos es

mediante Hadoop.

[Extra] Hadoop,
MapReduce

Utilizados para el andlisis de datos mediante la extraccion del
conocimiento.
Permiten la divisién de tareas muy intensas de computo
masivo.
Hadoop esta compuesto de tres piezas:
e Hadoop Distributed File System (HDFS)
e Hadoop MapReduce
e Hadoop Common.
Los datos en el cluster de Hadoop son divididos.
Las funciones map y reduce pueden ser ejecutadas en pequefios
subconjuntos.
MapReduce es el nucleo de Hadoop.
El proceso es map separados los elementos en (clave/valor).
El proceso reduce obtiene la salida de map en un conjunto mas
pequefio.
Hadoop Common Components son un conjunto de librerias de
varios sub proyectos de Hadoop
Hadoop incorpora las herrmientas:
e HBase, Jagl, Lucene, Pig
e Mahout, Hive.
Otras herramientas que implementan hadoop son:
e |BM Power Systems
e Windows Server y Windows Azure basadas en: Apache
Fladoop
SAS/ACCESS Interface to Hadoop.
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La Tabla 31 muestra la comparacion de las herramientas por formato, procesamiento y tipo de dato a tratar.

Tabla 31. Tabla comparativa de frameworks usados en el procesamiento de datos en Big Data

Acontinuacion se muestran algunos acronimos como referencia para la Tabla 31.:

- EST: Datos Estructurados. - N-EST: Datos No estructurados.
- S-EST: Datos Semiestructurados. - HDFS: Hadoop Distributed File System
Framework Procesamiento Formato de datos Herramienta - IDE Tipo de datos
Marimba Streaming, Valor-Clave MapReduce EST, S-EST, y N-EST.
Framework for Unstructured Data | Lotesy Streaming Valor-Clave HBase, Hadoop No estructurados
Analysis
Lotes - Algoritmos Valor-Clave MapReduce, Hadoop, | No estructurados
Framework (AaaS)
Mahout y CouchDB.
Streaming . CQL, RUBA processor y | N-EST y EST
RUBA Motor CEP (Complex
Event processing)
Framework for Concept-Based Red conceptual — nube | Valor - Clave Prototipo (MapReduce) Semiestructurados
Exploration of Semi-Structured de etiquetas

Software Engineering Data

Framework to Handle Data Lotes-Algoritmos Valor-Clave No-SQL, HBase, Hadoop, | EST, S-EST, y N-EST.

Heterogeneity Contextual MapReduce
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Streaming Semantico Framework de Descripcion | No estructurados
Framework ETL de  Recursos (RDF),
SPARQL
Lotes Valor- Clave Voldemort, Redis, | EST, S-EST, y N-EST.
Hypertable, HBase,
Framework of Integrated Big Data
MongoBD, CouchBD,
Neo4j, Graph y Tensor
Streaming-Algoritmos | Semantico jMetal, Apache Spark , | No estructurados
jMetalSP
BIGOWL
BigDAF Streaming Semantico Hadoop, BigDAF EST, S-EST, y N-EST.
Twister.Net Streaming Valor - Clave MapReduce Estructurados
Dryad y DryadLINQ Streaming Valor-Clave Hadoop EST, S-EST, y N-EST.
Nephele Streaming Valor-Clave Hadoop, MapReduce, | EST, S-EST, y N-EST.
Dyrad, HDFS
Piccolo Streaming Valor-Clave | - No estructurados
Framework for Extracting Reliable | Streaming Valor - Clave Prototipo (Hadoop) No estructurados

Information from Unstructured

Uncertain Big Data

92




CAPITULO 5. RESULTADOS DEL ESTUDIO

Como se muestra en la Figura 5, los elementos principales son los datos obtenidos a partir de
cualquier fuente de informacién, a menudo en multiples formatos. Todos estos datos deben

agruparse para fines de procesamiento y analisis.

Los datos inicialmente estan en estado sin procesar y necesitan ser transformados, para ello

se necesitan procesar de distintas maneras dependiendo del tipo de dato.

Cuando se obtiene un tipo de dato limpio y agrupado es necesario darle un formato, para ello
los datos llevan un proceso de transformacion por medio de distintos tipos de frameworks

para después poder extraer la informacion mas relevante para su posterior uso.

Fuente de Datos Transformacion de Framewoks Aplicaciones
Datos
e Base de Datos
e Hadoop fF——
¢ Internet de las Cosas o MapReduce —» Consultas
i e Marimba SN
e Redes Sociales o Algoritmos e AaaS
e Aplicaciones : + RUBA 7
e Extraccion e ETL > ﬁ
e GPS Transformacién y Carga e jMetalSP =
Datos P Transformacion i '?IQDAF Reportes
sin e Procesamiento en on 1 e Twister Analisis
s pensores procesar tiempo real delosdatos’ lo: Dryad de Datos
o PCs P f—————————p{e DryadlINQ > g
e Procesamiento por e Nephele
Lotes e Piccolo
e SmartPhones e HDFS (;mzhgenua
e Procesamiento e HBase e Negocios
*. ‘Fablas Semantico e Jagl
e Lucene 5
e Datos No Estructurados « Redes Conceptuales . Pig L,
s Daios * |BM power systems
;i e Apache Fladoop .
Semiestructurados « Hadoopy SAS Mineria de
datos
e Datos Estructurados

Figura 5. Extraccion, Transformacion y Andlisis de los datos de Big Data

A pesar de que los frameworks utilizan herramientas, algoritmos y modelos similares, el

procesamiento de los datos es completamente diferente.
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5.2.4 SQ4 = ;Qué Metodologias son empleadas para abordar el problema de la

variedad en sistemas Big Data?

Esta pregunta de investigacidn tiene como objetivo demostrar la distribucion de los articulos
seleccionados y analizarlos para saber si existe alguna metodologia empleada o desarrollada

que ayude a resolver el problema de la variedad en Big Data.

En un inicio se aplic6 la cadena de busqueda SQ4 “Busqueda de estudios para Metodologias”
sin ningan criterio de exclusion, esto con el fin de tener un panorama mas amplio acerca de
los métodos o metodologias que se utilizan en el procesamiento de datos en Big Data, éste
primer panorama arrojo un total de 4,086 estudios iniciales.

Como segunda fase, la cadena de bdsqueda se ajustd de acuerdo a los criterios de inclusion

por medio de las fuentes digitales, obteniendo un total de 415 estudios secundarios.

Por ultimo, se ajustd los filtros manualmente a cada fuente digital con los criterios de
inclusién exclusién, asi como una discriminacion manual de estudios que no cumplian con

los criterios mencionados, obteniendo un total de 27 estudios Primarios.

SQ4 = ((Methodology OR Method) AND (variety OR variety problem) AND (Big Data OR
Big Data Systems))

La Tabla 32 muestra la lista completa de los estudios que abordan el problema de la variedad

con diversas metodologias, métodos y algoritmos para el procesamiento de datos.

Tabla 32. Lista del total de estudios sobre Metodologias

Trabajos de Investigacion Articulos

Metodologias

[127], [128], [129], [130], [131], [132], [133], [134], [135],
[136], [137], [138], [139], [140], [141], [142], [143], [144],
[145], [146], [147], [148], [149], [150], [151], [152], [153].
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Se llevo un analisis de la informacién, donde se hace mencion que no hay una Metodologia

definida para llevar a cabo el problema de la variedad de los datos, pero se pueden utilizar

varios modelos y métodos para tratar de abordar este problema.

Las metodologias que se encontraron para el analisis de datos se muestran en la Tabla 33.

Tabla 33. Lista de estudios Finales de Metodologias

# Metodologia Articulos
1 | An Architecture and Methods for Big Data Analysis [127]
2 | Big Data: Methods, Prospects, Techniques. [128]
3 | A Storage Model for Handling Big Data Variety [129]
4 | Multi-model Databases: A New Journey to Handle the Variety of Data [130]
5 | Beyond the hype: Big Data concepts, methods and analytics [131]
6 | Big Data preprocessing: methods and prospects (IMAGS) [132]
. An lterative Methodology for Big Data Management, Analysis and [133]

Visualization
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La Tabla 34 muestra un resumen de las caracteristicas principales de las principales Metodologias para el analisis de datos.

CAPITULO 5. RESULTADOS DEL ESTUDIO

Tabla 34. Resumen de las caracteristicas principales de las Metodologias

Acontinuacion se muestran algunos acronimos como referencia para la Tabla 34:
- EST: Datos Estructurados.
- S-EST: Datos Semiestructurados.

- N-EST: Datos No estructurados.

Articulo Aportacion Métodos/Modelos Objetivos Procesamiento Tipos de datos
*Arquitectura  basada | Procesar e interpretar | sIndexacion y clasificacion de
en la nube datos estructurados, no | datos
*Hadoop estructurados Y | *Mineria de datos
An Architecture and semiestructurados, con | ¢Integracion y unificacion de
Methods for Big Data Método el fin de proporcionar | datos EST, S-E5TY
Analysis una plataforma que | *Analisis y limpieza de datos NEST:
pueda extraer | *Escalabilidad y elasticidad;
informacion de grandes | *Control de la calidad de los
fuentes de datos. resultados.
*M¢étodos de mineria Presentar métodos Y | *Procesamiento por lotes.
de Big Data técnicas de Big Data | *Paralelismo basado en datos
Big Data: Methods, ) *Computacion en la para  analizar  los | distribuidos EST, S-ESTy
Prospects, Techniques. Metodos nube. distintos tipos de datos | *Hashing N-EST.
*MapReduce. *Indexacion

*Filtro de floracion
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*M¢étodos de
procesamiento

basado en Hadoop

*Computacion paralela.

*Modelo relacional Presentar multimodelos | N/A

*Modelo para crear una
Multi-model semiestructurado para | plataforma de base de
Databases: A New Model documentos XML vy | datos para administrar EST, S-ESTy

odelos

Journey to Handle the JSON la diversidad de los N-EST.
Variety of Data *Modelo de clave /| tipos de datos.

valor

*Modelo de grafos

Bases de datos NoSQL | Metodologia para | *Etapas de datos

) RDBMS extendido abordar proyectos de | Adquisicién y gestion de
An Iterative ]
) Hadoop / MapReduce. | Big Data de manera | fuentes de datos
Methodology for Big ] .
] sistematica « Agregar valor a los datos
Data  Management, | Metodologia o .| S-EST y N-EST.
_ « Seleccion e implementacion
Analysis and )
o de un Big Data Warehouse

Visualization

*Desarrollo de visualizaciones

para Big Data.

97




CAPITULO 5. RESULTADOS DEL ESTUDIO

A Storage Model for

Algoritmos de

organizacion y

Propuesta de modelo de

almacenamiento basado

Uso de bases de datos no

relacionales: Cassandra, SQL,

_ ) procesamiento de la | en XML para resolver | MongoDB, Neo4j, HDFS. No
Handling Big Data Modelo ) .
_ informacion en | el problema de Estructurados.
Variety .
formato XML almacenar  cualquier
tipo de datos.
*Analisis de texto Describir los métodos | « Técnicas y algoritmos de
) *Analisis de audio analiticos mas | extraccion de informacion.
Beyond the hype: Big ' _ .
) *Analitica de video utilizados para el | » Enfoque basado en la No
Data concepts, Métodos _ o ) o
_ *Analitica predictiva analisis de Big Data transcripcion Estructurados
methods, and analytics
*Enfoque basado en la
fonética
* TF-IDF Mostrar los métodos y | Pre procesamiento de datos.
Big Data * Word2Vec técnicas de pre | Transformacion de datos,
preprocessing: Métod » CountVectorizer procesamiento de datos | integracion,  limpieza vy No
étodos
methods and prospects * Tokenizer para la mineria de datos | normalizacion. Estructurados

(IMAGS)

*StopWordsRemover

* n-gram

en Big Data.
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Durante el andlisis de la informacion no se encontré alguna metodologia que se enfoque

Unicamente al tratamiento de los diferentes tipos de datos en Big Data, por lo cual una

alternativa para llevar a cabo una metodologia para abordar el problema de la variedad de

datos en Big Data seria implementar un grupo de modelos de acuerdo a las caracteristicas

presentadas a continuacion:

Visualizacion de los datos

La visualizacion de los datos se ha convertido en uno de los métodos mas
aprovechados debido a su facilidad de interpretar y detectar patrones en los datos. (T.
Roberto, 2015)

Anélisis de series temporales

Consiste de un conjunto de técnicas estadisticas que analizan secuencias de datos para
predecir la probabilidad de un resultado. La analitica predictiva se establece y aprende
del pasado para proyectar determinados escenarios en un futuro, esto para la ayuda

en la toma de decisiones. (H. Muhammad, 2016)

Anaélisis de textos
La mineria de textos consta en técnicas de analisis de la informacion mediante
procesos semanticos de grandes volimenes de textos. Esto con el fin de extraer valor

de la informacion procesada para un determinado fin. (G. Amir Gandomi, 2015)

Algoritmos de procesamiento

Se trata de algoritmos capaces de detectar una relacion entre distintas variables de
procesamiento de datos en una variedad de distintas bases de datos. Esto con el fin de
estructurar diversos tipos de datos y agruparlos en bases de datos unificados. (I.
Bogdan, 2018)
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6.1 Aspectos Relevantes

Retomando la Gréfica 19 se obtuvieron un total de 36 estudios relevantes de los cuales 14
son herramientas, 15 Frameworks y 7 Metodologias. En estos estudios se describen
aportaciones en el procesamiento de la informacion para abordar el problema de la variedad

en Big Data.

Gréfica 20. Total de Herramientas, Frameworks y Metodologias finales

Herramientas Frameworks Metodologias

La mayoria de las herramientas y frameworks tienen como principio fundamental el

procesamiento mediante Hadoop y MapReduce.

La importancia de Hadoop radica basicamente en que permite desarrollar tareas muy
intensivas de computacién masiva o mejor llamado procesamiento por lotes, dividiéndolas

en pequefas tareas y distribuyéndolas en un conjunto de maquinas.

Hadoop esté basado en el paradigma de programacion MapReduce, el cual consiste en dividir
en dos tareas (map - reduce) la manipulacion de los datos distribuidos a nodos de un cllster

(conjunto de maquinas) logrando un alto paralelismo en el procesamiento.

De acuerdo a lo anterior se puede entender que MapReduce es un distribuidor de tareas que
permite de una forma bastante sencilla el repartir un conjunto pequefio de tareas entre un
grupo de cluster, por lo tanto, se puede decir que MapReduce es el nucleo de Hadoop. (D.
Jeff, 2004)

El procesamiento que realiza MapReduce en realidad se refiere a dos procesos separados que

Hadoop ejecuta:
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El proceso Map: este proceso toma un conjunto de datos y lo convierte en otro conjunto,

donde los elementos individuales son separados en tuplas (pares de clave/valor).

El proceso Reduce: este proceso obtiene la salida del map como datos de entrada y combina
las tuplas en un conjunto mas pequefio de las mismas. La Figura 6 muestra el proceso tipico

de MapReduce.

- 1 = =
| Map Task 1 | : Map Task 2 | : Map Task 3 |
| |
| |
1 i | - | - I | | | : I :I - | - I
I T A o | TR TS I TS - I
[ C) CO OO RN ) My 0 ] [
| i + ) | [ _ | I + i |
klvklvi2v | k1w (L EEvkdy | kdw k3w I AR
I Pariitioning Function I Partitionmg Function I Pariilioning Function I
L= -.J____I.'E__,_- _______ = _|____l- _____ —
_____ e — T
= Sotad Growp__] |
[T [ efvy [ kv ) [y,
I 4 * I
& @ @
[ ¥ |
{ o ——
| Reduce Task 1 !

Figura 6. Procesamiento distribuido mediante MapReduce tomado de (D. Jeff, 2004)

Durante el analisis de las metodologias encontradas en el proceso del mapeo sistematico, no
se encontrd una implementacion de alguna metodologia que pueda abordar el problema de la
variedad como tal, pero si se obtuvieron estudios que proponen modelos para abordae el
problema mediante el procesamiento de la informacion con diversos métodos de

almacenamiento y el analisis de la informacion por medio de algoritmos matematicos.

De acuerdo al mapeo sisteméatico desarrollado se obtuvieron una serie de herramientas,
frameworks y metodologias que abordan el problema de la variedad en Big Data. La Tabla

35 muestra las caracteristicas principales de las herramientas, frameworks y metodologias.
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A continuacion, se muestra la Tabla 35 donde se describen las principales caracteristicas de las Herramientas, Frameworks y

Metodologias para procesar y analizar los diferentes tipos de datos.

Tabla 35. Resumen de las caracteristicas principales de las Herramientas, Frameworks y Metodologias

Acontinuacion se muestran algunos acronimos como referencia para la Tabla 34:
- EST: Datos Estructurados. - N-EST: Datos No estructurados.
- S-EST: Datos Semiestructurados. - N/A: No Aplica

Tipo de Datos Procesamiento
EST | S-EST | N-EST | Lotes | Stream Otro

Herramienta

Entrada Salida Tecnologias que utiliza

Texto

CsVv
JSON
TSV
Snappy Archivo binario
Gzip
Hadoop X X X X Deflate Almacén de HDFS
Bzip2 datos Clave - MapReduce
Valor
Datos en formato
binario, formato
basado en filas,
formato basado
en columnas, etc.
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Spark

Texto

CSsv

JSON
Parquet
Kafka
Archivos de
secuencia

HDFS
HBase
Cassandra

Csv
RDD

Hadoop
MapReduce

Genus

Texto
Imagen
Video

CSVv
JSON
XML

HBase

XML en un
almacén de
datos NoSql.

Algoritmos de ETL

IBM
InfoSphere
(Datastage)

Texto

CSv
XML
ZIP

Datos en formato
binario

CSVy
Formato tipo
binario

Basado en Hadoop
Algoritmos ETL
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Tipos de datos

NUMEricos
Texto Texto,
> | Storm Tuplas de datos XML Apache ZooKeeper
IBM S:SSC\)/N Interfaz grafica
6 _ . similar a la hoja
BigSheets TSV Hojas de de excel
datos.
Project Texto sistema de Hadoo
7 Voldemort JSON almacenamiento P
XML de clave - valor
Hadoop
CSVv Archivo en ﬁngﬂg Iiﬁuor?lz
JSON formato binario Apache Kafka
8 | Cloudera Datos en formato | y Almacen de Ap he Hi
binario datos por clave pache Hive
Apache Pig
y valor MR2
Apache Spark
Texto
Aplicaciones,
Sensores, Almacenamient YARN, Mesos,
9 Flink Dispositivos, Kubernetes, Docker o
Archivos de 0 Clave — valor standalone, Hadoo
. . en HDFS. : P,
sistema, Registros HDFS, YARN, HBase
de mensajes,
Redes sociales.
Procesamler_mt,o y Apache Kafka, AWS
10 Samza transformacion de Almacenamient

datos desde
cualquier fuente

o Clave-valor

Kinesis , Azure
EventHubs ,
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semiestructurada,
incluido Apache
Kafka.

ElasticSearch y Apache
Hadoop.

Foursquare como
Motor de
recomendaciones.
Redes sociales

Archivos de
vectores Mahout
y un diccionario
de término que

MapReduce, kmeans,

11 Mahout E)rirearé\éleosdgéado de luego se podran | fuzzy k-means, Canopy,
. utilizar para un | Dirichlet, Mean-Shift.
usuario. :
agrupamiento en
Yahoo! para forma clave-
Mineria de
valor
patrones.
Texto
procesamientoy | Almacenamient | Apache Hadoop, HDFS,
12 | Hortonwork transformacion de | o en HDFS y MapReduce, Pig, Hive,
datos desde HBase HBase, NiFi y Spark.
cualquier fuente
Texto tuplas (pares
13 Datos en forma clave/valor)
MEpREelES de archivos o almacenados en Hadoop, MapReduce
directorios HDFS
Texto Grafos por Hadoop, MapReduce,
14 EpiC Correo Busqueda en Pregel, Dryad, Graph
electronico, profundidad,
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Registro Almacén Clave
telefonico. valor mediante
base de datos
distribuida
Frameworks EST | S-EST | N-EST | Lotes | Stream Otro Entrada Salida Tecnologias
Texto
Datos graficos
(PowerPoint)
Sitios web,
Publicaciones de
. blog Formato clave- MapReduce, Hadoop
15 Marimba X X X X valor (deltas), HBase ' ’
csy HBase
JSON
XML
HBase
Framework Texto
tweets publicos .
to Handle . Almacenamient
Data de Twitter 0 en HBase
16 | X X X X Algoritmos Hadoop, HBase
Heterogenei usando el cluster
XML
ty de Hadoop
Contextual HBase
Texto
Framework Audio Modelo de .
of Imagenes almacenamieto Graph, tensor, HBase
17 X X X X - clave-valor en ' ’ ’
Integrated Datos graficos Hadoop, MapReduce
X una BD NoSQL
Big Data con formatos
XML
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HTML XML, YAML, y
JSON.
Tablas
Texto
Web-log (blogs)
Sensores
Archivos de
. dispositivos Almacén de Algoritmos, Hadoop,
18 | BigDAF datos en HDFS | HDFS
JSON
XML
HBase
Texto
XML Almacén de
19 D DI 3 HTML datos clave- Hadoop
ryadLINQ
valor
Cassandra
HBase
Procesamiento en
la nube
CSv, Almacén de
20 Nephele XML, datos clave- ga?;ngphl\[;lggReduce,
JSON, valor yrad,
Tupas de bases de
datos
21 Framework Algoritmos Contenido salida de datos MapReduce, Hadoop,
(AaaS) Textual en interfaz, Mahout, CouchDB,
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Formato Clave —

Almacenamient

Oracle, DB2, R, Cluto,
Weka.

valor o en formato
XML clave-valor.
HTML
RTF
Bases de datos:
Oracle
DB2
datos
CCTV, Sistemas almacenados en
una base de
de
., datos . .
monitorizacion, CEP(complex Algoritmos recording,
22 RUBA Imagenes, video. event P rebuilding and re-
orocessing) execution.
EaESF?S de datos utilizando
CQL(continuous
query language)
Procesamiento en
la nube:
Almacén de
23 | Twister.Net Bases de datos, datos clave- Hadoop, MapReduce,
Tuplas, valor
Hojas de calculo
Framework Red JSON : , :
archivos clave- | algoritmos por medio de
for Conceptual | XML .
24 valor con nube de etiquetas,
Concept- [/ Nube de | HTML, . .,
. informacion Mapreduce
Based etiquetas | .Java
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Exploration basada en
of Semi- etiquetas
Structured
Software
Engineering
Data
Fran;g\r/vork almacenamiento | HBase, Hadoop,
25 | Unstructure Texto y tweets de | de datos en MapReduce, Apache
Twitter formato clave- Hive
d Data
i valor en Hbase
Analysis
Framc_ewt_)fk de Framework de
Framework A descripcion de Descripcion de Recursos
26 ETL Semantico, web recursos (RDF) (RDF), SPARQL
como modelo de
datos graficos
i libreria de jMetal, Apache Spark,
27 | jMetalSP Algoritmos Web Semantica algoritmos de JBIGOWLp P
optimizacion
Texto Almacén de
28 Piccolo sitios web, datos clave- | -----
datos graficos valor
Framework
for
Extracting
Reliable Texto Almacén de
29 | Information Web, datos clave- Hadoop
from Audio valor
Unstructure
d Uncertain
Big Data
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Metodologias EST | S-EST | N-EST D Modelo SUSTEE 0 E] Objetivos FIEEEEMIETIE Tecnologias que utiliza
do a de datos
*Indexacion y
clasificacion de
Procesar e datos
interpretar datos | *Mineria de
estructurados, no | datos
An estructurados y *Integracion y
Architecture semiestructurados | unificacion de “Arquitectura basada en
and , con el fin de datos quitectu
30 X X X X . e s la nube
Methods for proporcionar una | *Analisis y “Hadoo
Big Data plataforma que limpieza de p
Analysis pueda extraer datos
informacion de *Escalabilidad y
grandes fuentes elasticidad;
de datos. «Control de la
calidad de los
resultados.
*Procesamiento
por Ioteg. *M¢étodos de mineria de
Presentar *Paralelismo .
, Big Data
. . métodos y basado en datos .,
Big Data: L . o *Computacion en la
técnicas de Big distribuidos
Methods, ? . nube.
31 X X X X Data para analizar | *Hashing
Prospects, S . . *MapReduce.
. los distintos tipos | *Indexacion .
Techniques X *Métodos de
de datos *Filtro de .
. procesamiento
floracién
., basado en Hadoop
*Computacion
paralela.
32 i X X X X Presgntar N/A *Modelo relacional
model multimodelos
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Databases: para crear una *Modelo
A New plataforma de semiestructurado para
Journey to base de datos para documentos XMLy
Handle the administrar la JSON
Variety of diversidad de los *Modelo de clave / valor
Data tipos de datos. *Modelo de grafos
*Etapas de datos
An Adgquisicién y
Iterative gestion de
Methodolog Metodologia para fﬁgﬁ;gﬁfﬁﬁs
y fg;tlilg gtgoer)ciiaer;g yggtos a los datos Bases de datos NoSQL
33 | Masaemen X o « Seleccione | RDBMS extendido
t Angl - sistenatica implementacion | Hadoop / MapReduce.
’ andy de un Big Data
Visualizatio Warehouse
o *Desarrollo de
visualizaciones
para Big Data.
Propuesta de
modelo de .
. Algoritmos de
almacenamiento o Uso de bases de datos no
A Storage organizacion y . )
M basado en XML . relacionales: Cassandra,
oes] for para resolver el procesamiento SQL, MongoDB, Neo4j
34 Handling de la ! ' '
i problema de : . HDFS.
Big Data almacenar informacion en
Variety formato XML

cualquier tipo de
datos.
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Beyond the o dlisis de * Técnicas y algoritmos
. Describir los texto -2
hype: Big . e de extraccion de
métodos *Analisis de . g
Data o ) . informacion.
analiticos mas audio
35 concepts, - s * Enfoque basado en la
utilizados para el | *Analitica de L
methods, e . . transcripcion
analisis de Big video
and s *Enfoque basado en la
. Data *Analitica o
analytics o fonética
predictiva
Pre
Big Data :\n/lé)tsg(rje(t)rslss procesamiento * TF-IDF
preprocessi A de datos. * Word2Vec
) técnicas de pre . .
ng: methods . Transformacion | « CountVectorizer
36 procesamiento de .
and | de datos, » Tokenizer
datos para la ) ’ .
prospects mineria de datos integracion, StopWordsRemover
(IMAGS) limpieza 'y * n-gram

en Big Data.

normalizacion.
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A continuacién, se muestra la Grafica 22 y la Tabla 36 donde se presenta el total de las

herramientas, frameworks y metodologias que son utilizados para abordar los diferentes tipos

de datos.

3tiposdedatns;r ------- 4 ------ T 1 -------- 3 .........
2o s A b
TREY YWY YWY -

_______________________________________________________________________

______________________________________________________________________

Herramientas

Frameworks

Metodologias

Gréfica 22. Total de Herramientas, Frameworks y Metodologias por tipos de datos

Tabla 36. Herramientas, Frameworks y Metodologias por tipo de datos

Estructurados Semiestructurados No estructurados
Herramientas | Hadoop Hadoop Hadoop

Spark Spark Spark

Genus Genus Genus

IBM InfoSphere
Storm
IBM BigSheets

IBM InfoSphere

IBM BigSheets

IBM InfoSphere

Storm

------ Project Voldemort Project Voldemort
------ Cloudera
______________ Flink

------- Samza
______________ Mahout
______________ Hortonworks
______________ MapReduce
______________ EpiC
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Frameworks

Marimba

FHDHC

FIBD

BigDAF

Dryad y DryadLINQ
Nephele

Framework (AaaS)
RUBA

Marimba

FHDHC

FIBD

BigDAF

Dryad y DryadLINQ
Nephele

Framework (AaaS)

Marimba

FHDHC

FIBD

BigDAF

Dryad y DryadLINQ
Nephele

Framework (AaaS)
RUBA

Twister.Net |- e
----- FC-BESSSED
------------- FUDA
_____________ Framework ETL
------------- jMetalSP
_____________ Piccolo
------------- FERIUUBD
Metodologias | AAMBDA AAMBDA AAMBDA
BDMPT BDMPT BDMPT
MDANJHVD MDANJHVD MDANJHVD
----------- AIMBDMAV AIMBDMAV
...................... ASMHBDV
______________________ BHBDCMA

BDPMP(IMAGS)

De acuerdo a la Grafica 21 y a la Tabla 36 se puede observar lo siguiente:

» Para el tratamiento de los 3 tipos de datos con herramientas, frameworks y

metodologias se obtuvieron:

- 4 herramientas (Hadoop, Spark, Genus y IBM InfoSphere), 7 frameworks

(Marimba, Framework to Handle Data Heterogeneity Contextual “FHDHC”,

Framework of Integrated Big Data “FIBD”, BigDAF, Dryad, Nephele y Framework

(AaaS)) y 3 metodologias (AAMBDA, BDMPT, MDANJHVD).
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» Para el tratamiento de 2 tipos de datos con herramientas, frameworks y metodologias

se obtuvieron:

- 3 herramientas (Storm, IBM BigSheets, Project Voldemort), 1 framework (RUBA)
y 1 metodologia (AIMBDMAV).

> Para el tratamiento de 1 tipo de dato con herramientas, frameworks y metodologias

se obtuvieron:

- 7 herramientas (Cloudera, Flink, Samza, Mahout, Hortonworks, MapReduce y
EpiC), 7 frameworks (Twister.Net, Framework for Concept-Based Exploration of
Semi-Structured "FC-BESSSED", Framework for Unstructured Data Analysis
"FUDA", Framework ETL, jMetalSP, Piccolo, Framework for Extracting Reliable
Information from Unstructured Uncertain Big Data "FERIUUBD") y 3 metodologias
(ASMHBDV, BHBDCMA, BDPMP (IMAGYS)).

En resumen, la plataforma de c6digo abierto Hadoop tiene el liderazgo en la actualidad como
el mejor entorno para analizar grandes cantidades de datos. Ya que, esta inspirado en el
paradigma de programacion MapReduce, el cual consiste en dividir en dos tareas (mapa -

reducir) logrando un alto paralelismo en el procesamiento. (M. Khan, 2014)

Los frameworks para procesar los distintos tipos de datos utilizan Hadoop, ya que Hadoop
se puede combinar perfectamente con distintas herramientas y plataformas. Por ejemplo,
SAS incorpora Hadoop en sus aplicaciones. También SAS permite trabajar en memoria a
través de Hadoop. IBM trabaja con Hadoop en su plataforma IBM InfoSphere Biglnsights
(Biglnsights). Microsoft incluye Hadoop en SQL Server 2014, Windows Server 2012,
HDInsight and Polybase.

Con los resultados obtenidos se pretende abordar el problema de la variedad de datos en Big
Data implementando un grupo de modelos de acuerdo a las caracteristicas presentadas

anteriormente.
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Los métodos y modelos més utilizados para Big Data en general son los siguientes:

a) Visualizacion de los datos: La visualizacién de los datos se ha convertido en uno de
los métodos més aprovechados debido a su facilidad de interpretar y detectar patrones

en los datos.

b) Analisis de series temporales: Consiste de un conjunto de técnicas estadisticas que
analizan secuencias de datos para predecir la probabilidad de un resultado. La
analitica predictiva se establece y aprende del pasado para proyectar determinados

escenarios en un futuro, ayudando en la toma de decisiones.

c) Andlisis de textos: La mineria de textos consta de técnicas de analisis de la
informacidn mediante procesos semanticos de grandes volumenes de textos. Esto con

el fin de extraer valor de la informacidn procesada para un determinado fin.

d) Algoritmos de procesamiento: Se trata de algoritmos capaces de detectar una relacion
entre distintas variables de procesamiento de datos en una variedad de distintas bases
de datos. Esto con el fin de estructurar diversos tipos de datos y agruparlos en bases

de datos unificados.
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6.2 Propuestas para abordar el problema de la variedad

Durante el analisis y desarrollo del mapeo sistematico se encontré una metodologia, cuatro
métodos y dos modelos para abordar el problema de la variedad, pero no se encontré una
metodologia estandar o definitiva para abordar el problema de la variedad para los 3 tipos de
datos (estructurados, semiestructurados y no estructurados), sin embargo, con la informacion
de los trabajos analizados se pueden utilizar varias herramientas, frameworks, modelos y

métodos para tratar de abordar este problema.

El desafio mas grande es saber con qué tecnologias se puede analizar la informacion a partir
de datos tan variados, asi como también el procesamiento de grandes cantidades de datos
para la toma de decisiones y el analisis predictivo. Para ello las caracteristicas principales de

los datos se presentan en 3 tipos: Estructurados, Semiestructurados y No estructurados.

Los datos estructurados se pueden considerar generalmente como archivos de texto, que estan
bien organizados, los datos no estructurados son incompletos y de naturaleza desorganizada
y por ultimo los datos semiestructurados son una mezcla de los dos anteriores y no presentan
una estructura perfectamente definida como los datos estructurados, pero si presentan una
organizacion definida en sus metadatos donde describen los objetos y sus relaciones. (M.
Suyash, 2017)

Durante el estudio de mapeo sistematico se encontraron herramientas, frameworks, métodos,
algoritmos y técnicas, que pueden procesar y proporcionar un analisis y en su mayoria un

almacenamiento eficiente de datos no estructurados.

En el contexto anterior se llevo un analisis de los estudios y se encontré que mediante el
procesamiento de datos no estructurados para transformarlos a un tipo de dato
semiestructurado puede ayudar a la organizacion y almacenamiento de los datos en un

formato de Clave — Valor para su procesamiento y extraccion de conocimiento.
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La Figura 7 muestra un conjunto de herramientas, frameworks y metodologias para abordar

el problema de la variedad por medio de su tipo de datos.
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Metodologias —» 3

BIG DATA Estruciurados
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—® Frameworks —» §

~

Metodologias —» 4
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"SHP

% —® Frameworks —» 13

E
/

— Metodologias —» 7

No estructurados

Figura 7. Herramientas, Frameworks y Metodologias para tratar datos Estructurados,
Semiestructurados y No estructurados

La fase inicial de este trabajo es la organizacion de las Herramientas, Frameworks y
Metodologias para poder abordar el problema de la variedad desde la perspectiva de los
diferentes tipos de datos, cabe mencionar que algunas herramientas y frameworks pueden

procesar varios tipos de datos de una forma similar.
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La Figura 8 muestra de una forma més detallada los frameworks y herramientas para procesar

los tipos de datos estructurados dependiendo del formato que se quiera abordar.

Formato basado en filas
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Figura 8. Herramientas y Frameworks para tratar datos Estructurados en diversos
formatos.

Para informacidn mas detallada sobre el uso de herramientas y frameworks propuestos ver el

Anexo A) Descripcion para el procesamiento de datos estructurados (ver Anexo).
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La Figura 9 muestra de una forma mas detallada las herramientas y frameworks para procesar

los tipos de datos Semiestructurados.
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Figura 9. Herramientas y Frameworks para tratar diversos formatos de datos
Semiestructurados

Para informacion mas detallada sobre el uso de herramientas y frameworks propuestos ver el

Anexo B) Descripcion para el procesamiento de datos semiestructurados (ver Anexo).
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La Figura 10 muestra de una forma mas detallada las herramientas y frameworks para

procesar los tipos de datos No estructurados.
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Figura 10. Herramientas y Frameworks para tratar diversas fuentes de datos No-
estructurados

Para informacién més detallada sobre el uso de herramientas y frameworks propuestos ver el
Anexo C) Descripcion para el procesamiento de datos no estructurados (ver Anexo).
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CAPITULO 7. CONCLUCIONES

En este capitulo se presentan las conclusiones a las que se llegaron, asi como también a las
aportaciones adquiridas como resultado de este trabajo de investigacion, ademas, se sugieren

algunos trabajos futuros para dar continuidad a la investigacion.

7.1 Conclusiones

De acuerdo con los resultados presentados en el Capitulo 5 se concluye el cumplimiento del
objetivo general, que se menciona en la seccién 1.3 del Capitulo 1:

“Evidenciar el estatus actual del problema de la variedad de tipos de datos en sistemas Big
Data”, “Realizar un estudio de mapeo sistematico sobre el problema de la variedad en
sistemas Big Data” y “Enfocar el estudio de mapeo a Herramientas, IDE's, frameworks y

metodologias utilizados para tratar el problema de la variedad en sistemas Big Data”.

Durante el proceso de investigacion y desarrollo del estudio de mapeo sistematico, se

tuvieron los siguientes hallazgos:

1. No se obtuvo algun articulo que tenga como fin una revision sistematica, algin mapa o
mapeo sistematico en el problema de la variedad en Big Data, tampoco se encontré algina
guia que ayudara a la seleccion de herramientas, frameworks o metodologias para abordar el

problema de la variedad.

2. Se llevd a cabo el analisis del mapeo sistematico para evidenciar las herramientas,
frameworks y metodologias y de esta manera presentar resultados para abordar el problema
de la variedad y que sirva como guia para poder trabajar con los distintos tipos y formatos de
datos.

3. Se identificaron 14 herraminetas, 24 frameworks y 27 metodologias que que abordan el
problema de la variedad en Big Data desde diferentes perspectivas, desde el analisis de datos
en bruto por medio del procesamiento con el formato de clave — valor, hasta el analisis de
textos, imagenes, audio y diferentes formatos de datos para su extraccion, transformacion y

carga de nuevos tipos de datos en alguna plataforma para su extraccion de conocimiento.
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4. Se encontrd que la Unica herramienta que trata las imagenes y videos es Genus,
proponiendo que el video se trabaje como una serie de imagenes y transformar los datos

obtenidos en formatos XML para poder tener un formato semiestructurado.

5. Con respecto a las metodologias, cada una de ellas realiza su procesamiento mediante
algoritmos matematicos y métodos que en su mayoria tratan de unificar los datos mediante
un almacenamiento general para agrupar distintos tipos de datos. Aunque tradicionalmente
el almacenamiento de datos forma el primer desafio en la gestion de un gran volumen de

datos, asi como su procesamiento.

Actualmente el problema de la variedad es un desafio latente en el desarrollo de sistemas Big
Data, esto debido a los avances tecnoldgicos y al crecimiento exponencial de los diferentes
tipos de datos, asi como también al surgimiento de nuevos tipos de datos Ilamados datos

heterogéneos.

Existen decenas de herramientas y frameworks para procesar los datos de Big Data, pero el
problema general para abordar la variedad de datos es saber cual escoger. En este trabajo se
describieron un conjunto de herramientas y Frameworks para abordar el problema de los
diferentes tipos de datos y formatos para llevar a cabo un analisis de la informacion para

poder extraer datos relevantes.

En este trabajo se observd que no existe un framework, herramienta o conjunto de
herramientas estandar que puedan servir como base Unica para abordar el problema de la

variedad de datos, la diversidad de herramientas y sus alcances son variados.

125



CAPITULO 7. CONCLUCIONES

7.2 Aportaciones

Las aportaciones principales de este trabajo de tesis son:

1. Un estudio de mapeo sistematico en forma de informe visual que sirve para evidenciar un
conjunto de herramientas, frameworks y metodologias que en la actualidad son utilizados
para el analisis y procesamiento de grandes conjuntos de datos.

2. Una clasificacion de estudios donde se encontraron un conjunto de herramientas,
framework y metodologias para el tratamiento, anélisis y procesameinto de los diferentes
tipos de datos.

3. Otra contribucion importante ademas del mapeo sistematico es la propuesta de un conjunto
de herramientas, frameworks y metodologias que sirven para abordar el problema de la
variedad por medio de su tipo de datos, que a su vez sirva una guia inicial del panorama del

problema de la variedad en Big Data.

7.3 Trabajos Futuros

Para los trabajos futuros se propone:

1. Detallar y evaluar las propuestas sobre las herramientas, frameworks y metodologias que
sirven para abordar el problema de la variedad.

2. Utilizar el conjunto de herramientas y frameworks propuestos para estructurar la mayoria
de los tipos de datos mencionados, y a su vez comprobar que es posible tratar los videos
como iméagenes secuenciales con ayuda de la herramienta Genus, ya que este formato es el
que existe en mayor cantidad y el menos abordado con alguna herramienta o algin
framework.

3. Desarrollar trabajo de investigacion acerca de un almacen (Base de datos) que pueda
agrupar los diferentes tipos de datos mediante diferentes modelos de almacenamientos como
lo realiza el multimodelo de bases de datos (L. Jiaheng, 2019) y el modelo de almacenamiento
(S. Anindita Sarkar, 2017), utilizando modelos relacionales basados en términos matematicos
de relaciones (subconjuntos) utilizando un DBMS relacional para asegurar el
almacenamiento y la recuperacion de los datos mediante modelos semiestructurados para
documentos XML y JSON, Modelo de clave / valor y el Modelo de grafos dedicada al
almacenamiento y la gestion eficiente de los datos.
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ANnexos

Anexo A) Descripcion para el procesamiento de datos estructurados

A continuacidn, se se muestran las herramientas y frameworks propuestos para procesar los
datos estructurados de acuerdo al conjunto propuesto para abordar el problema de la variedad

(Capitulo 6) y a la Figura 8.

Para el procesamiento de datos estructurados se obtuvieron 6 herramientas, 9 frameworks

y 3 metodologias las cuales son:
a) Herramientas:

1. Hadoop: el formato de entrada pueden ser archivos en formato binario, formato basado en
filas, basado en columnas, tablas, bases de datos distribuidas, bases de datos relacionales,
bases de datos no relacionales, etc., el procesamiento es mediante la division de los datos
mediante cluster utilizando MapReduce para separar la informacion en un formato clave —
valor y de esta manera almacenar la informacién en un formato binario dentro de un almacén

de datos con formato Clave - Valor.

2. Spark: los formatos de entrada pueden ser obtenidas desde registros de HDFS (Hadoop
Distributed File System), Bases de datos HBase y Cassandra, el procesamiento es mediante
Hadoop y MapReduce para separar la informacién en un formato CSV (Comma-Separated
Values) para representar datos en forma de tabla y en un conjunto de datos distribuidos
resilientes(RDD) para distribuir la informacion, modificarla y obtener alguna salida de ella.

3. Genus: el formato de entrada pueden ser datos obtenidos desde Bases de datos HBase, el
procesamiento es mediante algoritmos de Extraccion Transformacion y carga para separar la

informacién dando como resultado un formato XML.

4. IBM InfoSphere: La entrada de datos puede ser mediante 2 tipos: Lotes y en tiempo real,

el formato de entrada es mediante formato binario y formatos de datos numéricos, el
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procesamiento es mediante la extraccion y transformacion de los datos mediante un lenguaje

de consulta declarativa para entregar un formato binario o CSV.

5. Storm: los formatos de entrada pueden ser obtenidas desde tuplas, el procesamiento es
con ayuda de Apache ZooKeeper que se basa en la coordinacién de procesos distribuidos de
una forma similar que Hadoop con la diferencia que el procesamiento es en tiempo real

entregando como salida un formato en Texto y XML.

6. IBM BigSheets: el formato de entrada pueden ser archivos en formato de valores
separados por tabulaciones (TSV) y Hojas de datos, puede almacenar los datos en el sistema
de archivos de distribucidn para su procesamiento y utiliza una interfaz que permite analizar
la cantidad de datos y los trabajos de recopilacién de larga ejecucion mostrando como salida

una interfaz gréafica similar a la hoja de Excel.

b) Frameworks:

1. Marimba: La entrada de datos es en tiempo real y el formato de entrada es por medio de
la base de datos HBase, el procesamiento es mediante Hadoop y se puede usar para
implementar trabajos MapReduce de manera incremental mediante la recalculacion de datos
y mediante la definicidén una vista materializada por medio de una consulta declarativa. La
salida de datos es mediante la deteccion de Deltas “A” y por recuento incremental de palabras
dando como resultado un formato de clave — valor y se puede almacenar en una base de datos
HBase.

2. Framework to Handle Data Heterogeneity Contextual (FHDHC - Prototipo): el
formato de entrada pueden ser datos obtenidos desde Bases de datos HBase, procesa los datos
estructurados centralizados a datos estructurados distribuidos utilizando el entorno basado en
Hadoop y mediante un algoritmo se almacena la informacion en formato Clave — Valor en
H-Base.

3. Framework of Integrated Big Data (FIBD): los formatos de entrada pueden ser
obtenidas desde tuplas, el procesamiento es mediante la gestién de datos, el analisis y la

visualizacion de datos, realiza operaciones de insercion, eliminacién, actualizacion y
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consulta de datos apoyandose de herramientas como Graph, Tensor, HBasse, Hadoop vy
MapReduce para obtener un modelo de almacén unificado para los 3 tipos de datos con clave
—valor, XML, JSONy YAML.

4. BigDAF: el formato de entrada pueden ser datos obtenidos desde Bases de datos HBase,
procesa los datos mediante Hadoop y mediante un conjunto de algoritmos para almacenar la

informacién en formato de ficheros distribuidos en HDFS.

5. Dryad y DryadLINQ: los formatos de entrada pueden ser obtenidas desde bases de datos
HBase y Cassandra, el procesamiento es mediante Hadoop por medio de clusters para separar
y procesar los datos, la salida es un almacén de datos en formato Clave — Valor.

6. Nephele: los formatos de entrada pueden ser obtenidas desde tuplas de bases de datos, el
procesamiento es distribuido por medio de Hadoop, Dyrad para obtener un modelo de

almacén unificado con clave — valor.

7. Framework (AaaS): los formatos de entrada pueden ser obtenidas desde bases de datos
Oracle y DB2, el procesamiento es mediante el uso de algoritmos para llevar un filtrado y
etiquetado de datos, asi como de un motor semantico para una serie de revisiones para
mejorar la calidad de los datos obtenidos con ayuda de herramientas como: Hadoop para
procesamiento distribuido, MapReduce, MAhout y R para el procesamiento. Como salida se
obtiene un almacén en formato clave valor para su posterior visualizacién por medio del

navegador en forma de tablas y como panel.

8. RUBA: los formatos de entrada pueden ser obtenidas desde bases de datos CEP (Complex
Event Processing), el procesamiento es mediante el uso de algoritmos recording, rebuilding
y re execution utilizando un motor de procesamiento de eventos complejos para analizar

datos en tiempo real. Como salida se obtiene un nuevo almacén CEP.

9. Twister.Net: los formatos de entrada pueden ser obtenidas desde bases de datos, tuplas y
hojas de calculo, el procesamiento es mediante Hadoop y MapReduce para separar la
informacion en un conjunto de datos distribuidos para obtener un almacén de datos con

formato Clave — Valor.
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c) Metodologias:
1. An Architecture and Methods for Big Data Analysis (AAMBDA):

Presenta un método aplicado a una arquitectura basada en la nube para adquirir, indexar,
recopilar, interpretar, procesar, transportar y almacenar datos estructurados, no estructurados
y semiestructurados. Para el procesamiento utiliza Hadoop para la indexacion y la ubicacién
de los datos con el fin de presentar al usuario los resultados del analisis de datos en un formato
facil de leer utilizando la mineria a través del analisis y la prediccion de las evoluciones de
datos estructurados, no estructurados y semiestructurados mediante la Integracion y

unificacion de datos.
2. Big Data: Methods, Prospects, Techniques (BDMPT):

Presenta diferentes métodos y técnicas de Big Data para tener una vision general de como
utilizar el paralelismo y sistemas distribuidos para procesar, gestionar y analizar los distintos
tipos de datos, también presentan técnicas que conducen a categorizar dos tipos de
tecnologias: procesamiento por lotes y tecnologias de transmision. Algunos métodos son los
siguientes:

* Métodos de mineria de Big Data: Paralelismo basado en datos distribuidos y computacion
en la nube basada en MapReduce.

* M¢étodos de procesamiento de Big Data: Hashing, Indexacién, filtro de floracion y

computacion paralela

3. Multi-model Databases: A New Journey to Handle the Variety of Data
(MDANJHVD):

Presenta multimodelos para crear una plataforma de base de datos para administrar la
diversidad de los tipos de datos, utilizando modelos relacionales basados en términos
matematico de relaciones (subconjuntos) utilizando un DBMS relacional para asegurar el
almacenamiento y la recuperacion de los datos. Algunos modelos propuestos son: Modelo
semiestructurado para documentos XML y JSON, Modelo de clave / valor y el Modelo de
grafos dedicada al almacenamiento y la gestion eficiente de los datos.
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Anexo B) Descripcion para el procesamiento de datos semiestructurados

A continuacion, se se muestran las herramientas y frameworks propuestos para procesar 10s
datos semiestructurados de acuerdo al conjunto propuesto para abordar el problema de la

variedad (Capitulo 6) y a la Figura 9.

Para el procesamiento de datos semiestructurados se obtuvieron 8 herramientas, 8

frameworks y 4 metodologias las cuales son:

a) Herramientas:

1. Hadoop: el formato de entrada pueden ser archivos en formato de valores separados por
tabulaciones (TSV), Snappy, GZip, Deflate, BZip2, CSV, y JSON, el procesamiento
distribuido mediante clusters utilizando MapReduce para separar la informacién en un
formato clave — valor y de esta manera almacenar la informacion en un formato binario dentro

de un almacén de datos con formato Clave - Valor.

2. Spark: los formatos de entrada pueden ser obtenidas desde registros de Kafka, Parquet,
archivos de secuencia, JSON y CSV, el procesamiento es mediante Hadoop y MapReduce
para separar la informacién en un conjunto de datos distribuidos resilientes(RDD) para

distribuir la informacion, modificarla y obtener alguna salida de ella.

3. Genus: el formato de entrada pueden ser archivos CSV, JSON y XML, el procesamiento
es mediante algoritmos de Extraccion Transformacion y carga para separar la informacion

dando como resultado un almacén de datos NoSQL mediante el lenguaje XML.

4. IBM InfoSphere: el formato de entrada es mediante CSV, XML y Zip, el procesamiento
es mediante la integracion de datos permitiendo comprender, limpiar, supervisar y
transformar datos mediante un lenguaje de consulta declarativa para entregar un formato

binario.

5. IBM BigSheets: el formato de entrada pueden ser archivos en formato CSV y JSON,

puede almacenar los datos en el sistema de archivos de distribucion para su procesamiento y
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utiliza una interfaz que permite analizar la cantidad de datos y los trabajos de recopilacion de

larga ejecucion mostrando como salida una interfaz grafica similar a la hoja de Excel.

6. Project Voldemort: el formato de entrada pueden ser archivos JSON y XML, el
procesamiento es distribuido mediante un conjunto de clusters hadoop, los datos se replican
automaticamente en varios servidores, el resultado del procesamiento es un sistema de

almacenamiento de datos en formato clave — valor.

7. Cloudera Big Data Solutions-(Hadoop): el formato de entrada pueden ser archivos CSV,
JSON y datos en formato binario, utiliza Apache hadoop para obtener una salida mas valiosa
de todos sus datos afiadiendo funciones de seguridad, control y gestion mediante un conjunto
de herramientas como Sqoop, Flume, Kafka, Hive, apache pig, MR2 y Spark para procesar
los datos y obtener un conjunto de archivos en binario para su almacenamiento en formato

clave — valor.

8. Samza: La entrada de datos es en tiempo real y el formato de entrada es por medio de
Kafka, realiza el procesamiento distribuido utilizando Hadoop y YARN en el proceso, cada
tarea contiene un almacén clave-valor usado para almacenar el estado. Como resultado es un

almacén en formato de clave — valor.
b) Frameworks:

1. Marimba: La entrada de datos es en tiempo real y el formato de entrada es por medio de
CSV, JSON y XML, el procesamiento es mediante Hadoop y se puede usar para implementar
trabajos MapReduce de manera incremental mediante la recalculacion de datos. La salida de
datos es mediante la deteccion de Deltas “A” y por recuento incremental de palabras dando

como resultado un formato de clave —valor y se puede almacenar en una base de datos HBase.

2. Framework to Handle Data Heterogeneity Contextual (FHDHC - Prototipo): el
formato de entrada es XML, procesa los datos semiestructurados a un formato estructurado
utilizando el entorno basado en Hadoop y mediante un algoritmo se almacena la informacion

en formato Clave — Valor en H-Base.
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3. Framework of Integrated Big Data (FIBD): el formato de entrada puede ser XML o
HTML, el procesamiento es mediante la gestion de datos, el analisis y la visualizacion de
datos, realiza operaciones de insercion, eliminacion, actualizacion y consulta de datos
apoyandose de herramientas como Graph, Tensor, HBasse, Hadoop y MapReduce para
obtener un modelo de almacén unificado para los 3 tipos de datos con clave — valor, JSON y
YAML.

4. BigDAF: el formato de entrada pueden ser XML o JSON, procesa los datos mediante
Hadoop y mediante un conjunto de algoritmos para almacenar la informacion en formato de
ficheros distribuidos en HDFS.

5. Dryad y DryadLINQ: el formato de entrada pueden ser XML y HTML, el procesamiento
es mediante Hadoop por medio de cluster para separar y procesar los datos, la salida es un

almacén de datos en formato Clave — Valor.

6. Nephele: los formatos de entrada pueden ser CSV, JSON y XML, el procesamiento es
distribuido por medio de Hadoop, Dyrad para obtener un modelo de almacén unificado con

clave — valor.

7. Framework (AaaS): el formato de entrada pueden ser XML, HTML, Formato Clave —
Valor y Rich Text Format (RTF), el procesamiento es mediante el uso de algoritmos para
llevar un filtrado y etiquetado de datos, asi como de un motor seméantico para una serie de
revisiones para mejorar la calidad de los datos obtenidos con ayuda de herramientas como:
Hadoop para procesamiento distribuido, MapReduce, Mahout y R para el procesamiento.
Como salida se obtiene un almacén en formato clave valor para su posterior visualizacion

por medio del navegador en forma de tablas y como panel.

8. Framework for Concept-Based Exploration of Semi-Structured (FC-BESSSED): el
formato de entrada puede ser JSON, XML, Java y HTML, el procesamiento es mediante el
uso de una red conceptual de nube de etiquetas utilizando el procesamiento distribuido por
medio de MapReduce. Como salida se obtiene un almacén en formato clave - valor con

informacion basada en etiquetas.
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c) Metodologias:

1. An Architecture and Methods for Big Data Analysis (AAMBDA):

Presenta un método aplicado a una arquitectura basada en la nube para adquirir, indexar,
recopilar, interpretar, procesar, transportar y almacenar datos estructurados, no estructurados
y semiestructurados. Para el procesamiento utiliza Hadoop para la indexacion y la ubicacién
de los datos con el fin de presentar al usuario los resultados del analisis de datos en un formato
facil de leer utilizando la mineria a través del analisis y la prediccion de las evoluciones de
datos estructurados, no estructurados y semiestructurados mediante la Integracion y

unificacion de datos.
2. Big Data: Methods, Prospects, Techniques (BDMPT):

Presenta diferentes métodos y técnicas de Big Data para tener una vision general de cémo
utilizar el paralelismo y sistemas distribuidos para procesar, gestionar y analizar los distintos
tipos de datos, también presentan técnicas que conducen a categorizar dos tipos de
tecnologias: procesamiento por lotes y tecnologias de transmision. Algunos métodos son los
siguientes:

* Métodos de mineria de Big Data: Paralelismo basado en datos distribuidos y computacion
en la nube basada en MapReduce.

» Métodos de procesamiento de Big Data: Hashing, Indexacion, filtro de floracion y

computacion paralela

3. Multi-model Databases: A New Journey to Handle the Variety of Data
(MDANJHVD):

Presenta multimodelos para crear una plataforma de base de datos para administrar la
diversidad de los tipos de datos, utilizando modelos relacionales basados en términos
matematico de relaciones (subconjuntos) utilizando un DBMS relacional para asegurar el
almacenamiento y la recuperacion de los datos. Algunos modelos propuestos son: Modelo
semiestructurado para documentos XML y JSON, Modelo de clave / valor y el Modelo de

grafos dedicada al almacenamiento y la gestion eficiente de los datos.
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4. An lterative Methodology for Big Data Management, Analysis and Visualization
(AIMBDMAV):

Presentan una metodologia para abordar proyectos de Big Data de manera sistematica. La
metodologia es de manera iterativa para la gestion, analisis y visualizacion de Big Data. Las
fuentes de datos que utiliza son Bases de datos NoSQL, para el procesamiento utiliza
RDBMS extendido, Hadoop y MapReduce, quedando un almacén de datos en Mongo DB
para archivos JSON.
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Anexo C) Descripcion para el procesamiento de datos no estructurados

A continuacion, se se muestran las herramientas y frameworks propuestos para procesar 10s
datos no estructurados de acuerdo al conjunto propuesto para abordar el problema de la

variedad (Capitulo 6) y a la Figura 10.

Para el procesamiento de datos no estructurados se obtuvieron 11 herramientas, 13

frameworks y 7 metodologias las cuales son:

a) Herramientas:

1. Hadoop: el formato de entrada pueden ser archivos en formato de texto, el procesamiento
distribuido es mediante cluster utilizando MapReduce para separar la informacion en un
formato binario y de esta manera almacenar la informacién en un formato binario dentro de

un almacén de datos con formato Clave - Valor.

2. Spark: el formato de entrada pueden ser archivos en formato de texto, el procesamiento
es mediante Hadoop y MapReduce para separar la informacién en un conjunto de datos
distribuidos resilientes(RDD) para distribuir la informacion, modificarla y obtener alguna

salida de ella como lo es CSV.

3. Genus: el formato de entrada pueden ser archivos en formato de texto, imagen y video, el
principal objetivo es extraer los datos en estos diferentes tipos de formatos para agruparlos
en un almacén de datos coherente, en la mayoria de los casos, este almacén de datos se
procesard mediante analisis y algoritmos de extraccién de conocimiento. Al considerar los
tipos de datos como las imagenes, el almacén de datos resultante serd més rico que uno simple
construido a partir de datos textuales o numéricos. Otro tipo de datos que influyen en la toma
de decisiones son los datos de video. El video podria ser mas expresivo que la imagen, deriva
su fuerza del aspecto temporal que realiza. Como resultado esperado es un almacen de datos

de documentos en una base de datos NoSQL mediante el lenguaje XML.

El principal objetivo es extraer los datos en estos diferentes tipos de formatos para agruparlos
en un almacén de datos coherente, en la mayoria de los casos, este almacén de datos se

procesard mediante andlisis y algoritmos de extraccion de conocimiento. Al considerar los
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tipos de datos como las iméagenes, el almacén de datos resultante sera mas rico que uno simple
construido a partir de datos textuales o numéricos. Otro tipo de datos que influyen en la toma
de decisiones son los datos de video. El video podria ser mas expresivo que la imagen, deriva

su fuerza del aspecto temporal que realiza.

4. IBM InfoSphere: el formato de entrada es texto, el procesamiento es mediante la
integracion de datos permitiendo comprender, limpiar, supervisar y transformar datos

mediante un lenguaje de consulta declarativa para entregar un formato binario.

5. Storm: el formato de entrada es texto, el procesamiento es con ayuda de Apache
ZooKeeper que se basa en la coordinacion de procesos distribuidos de una forma similar que
Hadoop con la diferencia que el procesamiento es en tiempo real entregando como salida un
formato en XML.

6. Project Voldemort: el formato de entrada es texto, el procesamiento es distribuido
mediante un conjunto de cluster hadoop, los datos se replican automaticamente en varios
servidores, el resultado del procesamiento es un sistema de almacenamiento de datos en

formato clave — valor.

7. Flink: La entrada de datos es en tiempo real y en lotes, el formato de entrada pueden ser
redes sociales, datos de sensores, dispositivos, aplicaciones, registros de mensajes, archivos
de sistemas y archivos en formato de texto, el procesamiento distribuido es basado en hadoop
en la forma de separar la informacion en un formato binario mediante HDFS y de esta manera

almacenar la informacion en un almacén de datos con formato Clave - Valor.

8. Mahout: el formato de entrada pueden ser mediante Foursquare como Motor de
recomendaciones, Redes sociales para Modelado de intereses de usuario y Yahoo! para
Mineria de patrones, el procesamiento es basado en la mineria de datos basado
principalmente en Hadoop extrayendo conocimiento Util a partir de fuentes de datos en bruto
apoyandose en la arquitectura Map-Reduce para separar la informacién en un formato de
vectores y un diccionario de términos que luego se podran utilizar para un agrupamiento en

forma clave- valor.
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9. Hortonworks: el formato de entrada es texto, el procesamiento de datos es mediante
multiples cargas de trabajo a través de una variedad de métodos de procesamiento y analisis
de lainformacion en HDFS y de esta manera almacenar la informacion en un formato binario

en HBase.

10. MapReduce: el formato de entrada es texto, el procesamiento que realiza MapReduce
en realidad se refiere a dos procesos separados: El proceso Map toma un conjunto de datos y
lo convierte en otro conjunto, donde los elementos individuales son separados en tuplas y el
proceso Reduce que obtiene la salida del map como datos de entrada y combina las tupias en
un conjunto mas pequefio de las misma y de esta manera se obtiene un conjunto de datos en
formato binario que posteriormente se pueden almacenar dentro de un almacén de datos con

formato Clave - Valor.

11. EpiC: el formato de entrada puede ser texto, registros telefénicos y correos electronicos,
el procesamiento adopta un disefio extensible y soporta dos modelos de procesamiento como
MapReduce y el modelo de base de datos de relaciones dividiendo el trabajo analitico en sub
tareas y elige los sistemas adecuados para realizar esas sub tareas en funcién de los tipos de

datos para almacenarlos en un formato clave - valor.
b) Frameworks:

1. Marimba: La entrada de datos es en tiempo real y el formato de entrada es por medio de
sitios web, datos gréaficos, texto y blogs, el procesamiento es mediante Hadoop y se usa para
implementar trabajos MapReduce de manera incremental mediante la recalculacion de datos
definiendo una vista materializada mediante una consulta declarativa teniendo como

resultado un formato de clave — valor almacenandolo en una base de datos en HBase.

2. Framework to Handle Data Heterogeneity Contextual (FHDHC - Prototipo): la
entrada de datos es por medio de redes sociales y texto, procesa los datos no estructurados a

un formato semiestructurado XML utilizando MapReduce para almacenarlos en H-Base.

3. Framework of Integrated Big Data (FIBD): el formato de entrada puede ser datos
graficos, texto, audio e imagen, el procesamiento es mediante la gestion de datos, el anélisis
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y la visualizacion de datos, realiza operaciones de insercion, eliminacion, actualizacion y
consulta de datos apoyandose de herramientas como Graph, Tensor, HBasse, Hadoop y
MapReduce para obtener un modelo de almacén unificado para los 3 tipos de datos con clave
—valor, JSON 'y YAML.

4. BigDAF: el formato de entrada pueden ser texto, sensores, dispositivos y blogs, procesa
los datos mediante Hadoop y mediante un conjunto de algoritmos para almacenar la
informacion en formato de ficheros distribuidos en HDFS.

5. Dryad y DryadLINQ: el formato de entrada es texto, el procesamiento es mediante
Hadoop por medio de clUster para separar y procesar los datos, la salida es un almacén de

datos en formato Clave — Valor.

6. Nephele: la entrada de datos es por medio del procesamiento en la nube, el procesamiento
lo realiza de manera distribuida por medio de Hadoop y mediante Dyrad se puede obtener un

modelo de almacén unificado con clave — valor.

7. Framework (AaaS): el formato de entrada pueden ser texto y web semantica, el
procesamiento es mediante el uso de algoritmos para llevar un filtrado y etiquetado de datos,
asi como de un motor semantico para una serie de revisiones para mejorar la calidad de los
datos obtenidos con ayuda de herramientas como: Hadoop para procesamiento distribuido,
MapReduce, Mahout y R para el procesamiento. Como salida se obtiene un almacén en
formato clave valor para su posterior visualizacion por medio del navegador en forma de
tablas y como panel y de esta manera extraer mayor informacion de los datos no

estructurados.

8. RUBA (Framework propuesto): el formato de entrada puede ser imagen, video, Circuito
cerrado de television (CCTV) y sistemas de monitorizacion, utiliza un motor de
procesamiento de eventos complejos para analizar datos en tiempo reale mediante el uso de
algoritmos recording, rebuilding y re execution convirtiendo los datos no estructurados en

datos estructurados. Como salida se obtiene un nuevo almacén CEP.
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9. Framework for Unstructured Data Analysis (FUDA — Frameworks en desarrollo): el
formato de entrada puede ser texto y redes sociales, el procesamiento de los datos es mediante
el cluster Hadoop usando Hbase para almacenar los datos despues de un analisis, se utiliza
Java para interactuar con el servidor y posteriormente se obtendra como formato resultante
un XML.

10. Framework ETL: el formato de entrada es mediante la web semaéntica, para el
procesamiento utiliza tecnologias semanticas para conectar, vincular y cargar datos en un
almacén de datos, a partir de los datos semanticos se realiza otro procesamiento utilizando
RDF como modelo de datos graficos junto con SPARQL como lenguaje de consulta
seméntica y de esta manera obtener una extraccion de datos en formatos de archivo plano,
para la transformacion se utilizan algoritmos de estructuracion y limpieza de datos, por
altimo la carga de datos implica la propagacion de los datos en un almacén de datos en

formato clave — valor en HBase.

11. jMetalSP: el formato de entrada es mediante la web semantica, optimiza los datos no
estructurados en tiempo real mediante librerias de algoritmos de optimizacidn adaptados para
los datos heterogéneos, el procesamiento es por medio de Apache Spark separando la
informacion en un conjunto de datos distribuidos resilientes(RDD) para analizar la
informacion, modificarla y obtener alguna salida de ella como lo es un formato en clave —

valor para almacenarlo en HBase.

12. Piccolo: el formato de entrada puede ser sitios web, datos graficos y texto, el
procesamiento es promedio de un modelo de programacion centrado en datos para escribir
aplicaciones paralelas consistiendo en funciones de control, que se ejecutan en una sola
maquina, y funciones del nucleo, que se ejecutan simultdneamente en muchas maquinas para

obtener un almacén en formato clave — valor.

13. Framework for Extracting Reliable Information from Unstructured Uncertain Big
Data (FERIUUBD - prototipo): el formato de entrada puede ser sitios web, texto y audio,
para el procesamiento se manejan dos enfoques para manejar los tipos de datos no
estructurados e inciertos. La forma principal es utilizar un enfoque de combinacion de

informacion, que se une a varias fuentes menos confiables para hacer mas util los datos, y el
153



ANEXOS

segundo camino es a través de la l6gica difusa, enfoques de conjuntos suaves y técnicas de
optimizacion robustas. Para lograrlo se realizan calculos creados en la etapa Hadoop para
usar la computacion distribuida y de esta manera extraer informacion para almacenarla en un

formato clave — valor.

c) Metodologias:
1. An Architecture and Methods for Big Data Analysis (AAMBDA):

Presenta un método aplicado a una arquitectura basada en la nube para adquirir, indexar,
recopilar, interpretar, procesar, transportar y almacenar datos estructurados, no estructurados
y semiestructurados. Para el procesamiento utiliza Hadoop para la indexacion y la ubicacién
de los datos con el fin de presentar al usuario los resultados del analisis de datos en un formato
facil de leer utilizando la mineria a través del analisis y la prediccion de las evoluciones de
datos estructurados, no estructurados y semiestructurados mediante la Integracion y

unificacion de datos.
2. Big Data: Methods, Prospects, Techniques (BDMPT):

Presenta diferentes métodos y técnicas de Big Data para tener una vision general de cémo
utilizar el paralelismo y sistemas distribuidos para procesar, gestionar y analizar los distintos
tipos de datos, también presentan técnicas que conducen a categorizar dos tipos de
tecnologias: procesamiento por lotes y tecnologias de transmision. Algunos métodos son los
siguientes:

* Métodos de mineria de Big Data: Paralelismo basado en datos distribuidos y computacion
en la nube basada en MapReduce.

* M¢étodos de procesamiento de Big Data: Hashing, Indexacién, filtro de floracion y

computacion paralela
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3. Multi-model Databases: A New Journey to Handle the Variety of Data
(MDANJHVD):

Presenta multimodelos para crear una plataforma de base de datos para administrar la
diversidad de los tipos de datos, utilizando modelos relacionales basados en términos
matematico de relaciones (subconjuntos) utilizando un DBMS relacional para asegurar el
almacenamiento y la recuperacion de los datos. Algunos modelos propuestos son: Modelo
semiestructurado para documentos XML y JSON, Modelo de clave / valor y el Modelo de

grafos dedicada al almacenamiento y la gestion eficiente de los datos.

4. An Iterative Methodology for Big Data Management, Analysis and Visualization
(AIMBDMAV):

Presentan una metodologia para abordar proyectos de Big Data de manera sistematica. La
metodologia es de manera iterativa para la gestion, andlisis y visualizacion de Big Data. Las
fuentes de datos que utiliza son Bases de datos NoSQL, para el procesamiento utiliza
RDBMS extendido, Hadoop y MapReduce, quedando un almacén de datos en Mongo DB
para archivos JSON.

5. A Storage Model for Handling Big Data Variety (ASMHBDV):

El modelo propuesto toma una decisién de acuerdo a la asignacion de recursos de
almacenamiento (Bases de datos) en funcién del tipo de datos. Para ello utilizan distintos

métodos como:

I. La recopilacion de informacion relacionada con el almacenamiento de datos controlados

por bases de datos disponibles como Cassandra, SQL, MongoDB, Neo4j, HDFS.

Il. La organizacion de la informacion de almacenamiento en formato XML.
Como resultado se propone un modelo de almacenamiento basado en XML que resolveria el

problema de almacenar cualquier tipo de datos.
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6. Beyond the hype: Big Data concepts, methods, and analytics (BHBDCMA):
Describe métodos analiticos para el analisis de datos no estructurados en formatos de texto,

audio y video. Los métodos para cada tipo de dato son los siguientes:

1) Analisis de texto

La analitica de texto implica analisis estadistico, linguistica computacional y aprendizaje
automatico. Algunas técnicas de extraccion de informacién (IE) son el reconocimiento de
entidades (ER) y la extraccién de relaciones (RE). ER encuentra nombres en el texto y los
clasifica en categorias predefinidas. RE encuentra y extrae relaciones semanticas entre

entidades en el texto.

2) Andlisis de audio

El analisis de audio analiza y extrae informacion de datos de audio no estructurados. La
analitica del habla sigue dos enfoques tecnoldgicos comunes: el enfoque basado en la
transcripcion (conocido como reconocimiento de voz continuo de gran vocabulario, LVCSR)

y el enfoque basado en la fonética.

3) Analitica de video
La analitica de video involucra una variedad de técnicas para monitorear, analizar y extraer
informacion significativa de las transmisiones de video, el procesamiento de un video es por

medio de metadatos, banda sonora, transcripciones y el contenido visual.

4) Analitica predictiva
El andlisis predictivo comprende una variedad de técnicas que predicen resultados futuros
basados en datos historicos y actuales. Las técnicas de analisis predictivo se basan

principalmente en métodos estadisticos.
7. Big Data preprocessing: methods and prospects (BDPMP - IMAGS):

Presentan métodos de pre procesamiento de datos para la mineria de datos en Big Data. El
procesamiento se realiza mediante la transformacion, integracion, limpieza y normalizacion

de los datos.
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Se utiliza principalmente para mineria de texto que intentan estructurar el texto de entrada,
produciendo patrones estructurados de informacion. Utiliza una variedad de herramientas

para el analisis de la informacion como:

e TF-IDF: esta herramienta cuantifica la relevancia de cada término para un
documento, dado un conjunto completo de documento midiendo la cantidad de veces
que aparece un término en un documento, asi como su frecuencia.

e Word2Vec: toma como entrada un corpus de texto y produce como salida los vectores
de palabras. Primero construye un vocabulario del texto y luego aprende la
representacion vectorial de las palabras.

e CountVectorizer: transforma un corpus en un conjunto de vectores de tokens. Extrae
el vocabulario usando un estimador y cuenta el nimero de ocurrencias para cada

término.

e Tokenizer: divide algunos textos en términos individuales utilizando expresiones

simples o regulares.

e StopWordsRemover: elimina palabras irrelevantes del texto de entrada. La lista de

palabras de detencion se especifica como parametro.

e n-gram: genera secuencias de términos n-gramos, donde cada uno esta formado por

una cadena delimitada por espacios de n palabras consecutivas.

Todo el analisis del texto puede ser almacenado en un formato de clave — valor para su

extraccion de conocimiento.
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