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RESUMEN

Se presenta una breve introduccion al proyecto data lake en la nube para analisis de movilidad en la
Ciudad de México y la Zona Metropolitana de Guadalajara. El cual tiene como objetivo principal
generar una infraestructura que es creada con servicios de computacion en la nube ofrecidos por Amazon
Web Services con el fin de cargar, integrar, procesar y analizar datos de movilidad urbana registrados por
los organismos que ofrecen dichos servicios, para de esta manera poder detectar y generar métricas y
analisis que a su vez puedan dar soluciones y/o propuestas a los actuales problemas de movilidad que
ambas ciudades presentan.

Es posible observar que la implementacion del data lake trae consigo una gran mejora a los procesos
comunmente utilizados para llevar a cabo este tipo de analisis, pues se utilizan los datos de diferentes
servicios de movilidad sin importar su estructura y tipo de almacenamiento, a fin de tener una integracion
total, generando un catalogo de metadatos el cual tiene como tarea principal el mapear los procesos de
analisis con los datos almacenados fisicamente en S3.

Finalmente, tras completar la fase de procesamiento de la informacion, se llevan a cabo diferentes tipos
de analisis haciendo uso de tecnologias comunes, como lo son las consultas SQL, generacién de
dashboards y predicciones con ML, los cuales permiten confirmar y validar la importancia de tener una
tecnologia centralizada de andlisis que sea capaz de producir resultados validos sin tener que lidiar
directamente con las diferencias estructurales inherentes de los datos utilizados.
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1. INTRODUCCION

Resumen: En este capitulo se presenta brevemente los antecedentes del objeto de estudio, justificacion
del objeto de estudio, justificacion y la definicion del problema.

1.1. Antecedentes

Histéricamente hablando, el 90% de los datos que existen en el mundo han sido creados en los Gltimos
afios y el término “Big Data” se ha utilizado desde principios de los afios 90s. Aunque no es exactamente
conocido quién fue la primera persona en utilizarlo, es claro que, en esencia, el término no es algo que sea
completamente nuevo o algo de las Gltimas dos décadas. Por el paso de los siglos, diferentes culturas han
estado intentando utilizar el analisis de datos y técnicas de analisis para apoyar su proceso de toma de
decisiones. Los antiguos egipcios alrededor del afio 300 A.C. ya habian capturado toda la informacion
existente en la libreria de Alejandria. Ademas, el imperio romano solia utilizar cuidadosamente el analisis
estadistico de su ejército para determinar la distribucion 6ptima de sus tropas.

Sin embargo, en las Gltimas dos décadas, el volumen y la velocidad con la que los datos se han generado
ha cambiado més alla de la compresion humana. Un aproximado de la cantidad total de datos existentes
en el mundo para el afio 2013 es de 4.4 zettabits de informacion, para este afio 2020, el total es de 44
zettabits. Para poner estos nUmeros en perspectiva, 44 zettabits es equivalente a 44 trillones de gigabytes,
aun y con la mas avanzada tecnologia, es imposible poder analizar toda esta informacion. La necesidad de
procesar y analizar estos datos crecientes (y no estructurados) establecié como el andlisis tradicional de
informacidn se transformo a “Big Data” en la altima década.

Desde el inicio de nuevo milenio, el internet y la web empezaron a ofrecer colecciones de datos Gnicos y
oportunidades para analizarlos. Con la expansion del trafico web y ventas en linea, compafiias como
Yahoo, Amazon y eBay empezaron a analizar el comportamiento del cliente analizando la frecuencia de
clics, ubicacion de su direccion IP y blsqueda de logs. Aungue el contenido no estructurado de la web es
todavia el objetivo principal para muchas organizaciones en el analisis de datos y big data, las posibilidades
de obtener informacidn valiosa esta emergiendo desde los dispositivos moviles.

Todo esto nos permite ver que el big data no es un fenémeno nuevo y aislado, sino que es parte de una
larga evolucion de captura y uso de datos. Como cualquier otro desarrollo en el almacenamiento de datos,
procesamiento de datos y el Internet, big data es un paso mas que traera cambios a la forma en que se
manejan los negocios y, por consiguiente, la sociedad. Al mismo tiempo, sentara las bases sobre las que
se construirdn muchas evoluciones en nuestra sociedad.
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1.2. Justificacion

Hoy en dia, con el uso de la tecnologia, distintos organismos tienen la capacidad de obtener informacion
detallada de cada punto del usuario que hace uso de sus servicios. Esta informacion puede incluir el uso
de aplicaciones moviles, “clics” digitales, interacciones en redes sociales y mucho mas, todo
contribuyendo a una huella digital que es Unica de cada usuario. Sin embargo, en algin punto no muy
lejano del tiempo, el pensamiento de que los usuarios compartieran informacién como la hora en la que se
levantan, a qué hora desayunan, o a donde van de vacaciones, hubiera sido una consideracién bastante
bizarra por decir lo menos.

Aln y que el big data se puede considerar como un desarrollo reciente, el interés por implementar la
computacion en este servicio se ha vuelto un interés que contintia creciendo dentro de las empresas y
organismos que conforman nuestra sociedad.

Las normas sociales del usuario ciertamente han cambiado con el uso de la tecnologia, lo que ha permitido
que dichos organismos puedan tener informacion detallada de sus usuarios de una manera legal, fidedigna
y confiable, para asi, poder obtener datos a manera que puedan ser utilizados como retroalimentacion sobre
los servicios que ofrecen, con el fin de poder identificar y mejorar las distintas areas de oportunidad que
puedan existir después de dicho analisis. Sin embargo, el hecho de que se tenga la oportunidad de acceder
a esta informacion no implica necesariamente que se tengan las herramientas, métodos y conocimiento
para hacerlo, por lo que en la gran mayoria de los casos, las empresas y organismos no tienen la capacidad
de poder hacer un correcto uso de ella.

Un pensamiento compartido dentro de la sociedad es que para poder acceder, transformar y cargar todos
estos datos con el fin de analizarlos, requerira una gran inversion y tiempo que, en la gran mayoria de las
veces, no se cuenta o0 no se tiene considerado para este tipo de proyectos. Sin embargo, el uso de
herramientas y métodos de big data en conjunto con la nube, han proporcionado una opcién sumamente
confiable y econémica para poder llevar a cabo todo este proceso de extraccion, transformacion y analisis
de informacidn sin tener que realizar una gran inversion de tiempo y dinero.

Un ejemplo claro y fundamental, es el aspecto de movilidad dentro de las dos ciudades més grandes e
importantes del pais (la Ciudad de México y Guadalajara), las cuales presentan indices sumamente altos
respecto al tiempo de traslado de los ciudadanos entre dos 0 més puntos. Ambas ciudades cuentan con una
gran cantidad de informacion proporcionada por parte de distintas organizaciones como Uber y los
programas de bici que cada ciudad ofrece; en donde se recaba informacion sobre el traslado de sus
ciudadanos, mismo que se encuentra disponible para su uso abierto y el publico en general

Con todo esto dicho, es que se justifica el proposito de este trabajo, el cual se basa en utilizar los registros
generados por los usuarios de estos programas, a fin de poder ser procesados y analizados utilizando la
computacion en la nube para poder identificar y resolver las actuales necesidades de movilidad que los
usuarios han expresado de acuerdo con su experiencia.
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1.3. Problema

La implementacién y uso de los programas de movilidad tiene como proposito principal el ofrecer a la
ciudadania, una opcién alterna de desplazamiento mucho mas econémica y, en muchas ocasiones, mucho
maés efectiva. Estos programas son ubicados normalmente dentro de las zonas con mayor importancia y
afluencia, haciendo usos de renta de bicicletas (disponibles en estaciones dispuestas a manera de red en
las centralidades urbanas méas importantes de la ciudad) y/o taxis ejecutivos. Cada sistema cuenta con
distintas horas de operatividad, ajustandose a los horarios de otros sistemas de transporte masivo, mismos
que recaban informacion de todos los viajes realizados por los usuarios.

De igual manera Uber, la empresa de transporte de los llamados “taxis ejecutivos”, ofrece sus servicios en
ambas ciudades, recabando de igual manera, toda la informacion disponible de todos los viajes realizados
por los usuarios, mismos que se encuentran disponibles en su pagina de internet.

Ambas ciudades han presentado ciertas problematicas respecto a los tiempos de traslado tal y como los
usuarios lo han expresado en las distintas redes sociales, organismos y centros de atencién donde se
trabajan este tipo de inconformidades. Analizando a detalle dichas problematicas, se puede identificar que
no se logra satisfacer las necesidades de movilidad que se tienen dentro de la sociedad por una carencia
de andlisis dentro de los servicios que se ofrecen. Citando un ejemplo, algunos usuarios no tienen la
oportunidad de hacer uso del servicio de bicicleta por falta de unidades, mientras que, en otras estaciones,
la existencia de unidades rebasa el permitido sin tener una necesidad real de que sea asi.

En lo que respecta al uso de automdviles para el traslado del ciudadano, en México, mas del 80% de la
poblacion vive en las ciudades, esto es un porcentaje considerablemente mayor al promedio de los otros
paises en el mundo. Esto se traduce en que, la poblacion supera con creces la capacidad de transporte por
lo que los tiempos de traslado superan la media del mundo.
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1.4, Objetivos
1.4.1.0bjetivo General:

El presente trabajo pretende generar un infraestructura tipo Data Lake la cudl serd creada con servicios
de computacién en la nube ofrecidos por Amazon Web Services con el fin de cargar, integrar, procesar y
analizar datos de movilidad urbana, motorizada y no motorizada, registrados por los organismos que
ofrecen dichos servicios (mismos que se encuentran abiertos al publico en general sin ningln costo) dentro
de la zona metropolitana de Guadalajara y de la Ciudad de México con el fin de detectar y generar métricas
y patrones por medio Machine Learning para de esta manera dar soluciones y/o propuestas a los actuales
problemas de movilidad que ambas ciudades presentan dia con dia.

1.4.2.0bjetivos Especificos:

1. Obtener los datos de los programas, registrados automaticamente por el uso de los servicios, teniendo
detalles del usuario, tiempos, asi como la ruta utilizada para su desplazamiento.

2. Carga y limpieza de dichos datos con un proveedor de servicio de nube (Amazon Web Services) para
de esta manera poder realizar el analisis sin tener la necesidad de almacenar localmente dicha informacion.

3. Creacion de una infraestructura de tipo “Data Lake” con el fin de generar un proceso establecido y
definido el cual podra tener la capacidad de procesar la informacién generada en distintos formatos de una
manera confiable y segura.

4. Procesamiento de la informacidn almacenada utilizando servicios de DA como EMR (Elastic Map
Reduce), Amazon Athena, Amazon QuickSight, entre otros, con el fin de obtener informacion que pueda
ser usada por modelos de Machine Learning para la generacion de posibles insights.

5. Generacion de analisis, reportes estadisticos y patrones a partir de la informacion procesada con el fin
de visualizar de una manera mucho mas clara como es el uso actual de los programas y su impacto dentro
de la movilidad de ambas ciudades, asi como sus principales caracteristicas definidas por el uso continuo
del usuario.

6. Creacion de una infraestructura auto escalable donde se pueda mantener un registro histérico de la
informacion a fin de que todos los nuevos datos que sean generados puedan ser igualmente almacenados
y analizados automaticamente.

7. Implementacién de una tecnologia como Terraform que permita crear toda la infraestructura en la nube
a manera de cadigo.
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1.5. Novedad cientifica, tecnoldgica o aportacion

El desarrollo del presente trabajo pretende ofrecer una solucion completa, escalable y segura al problema
de movilidad que la ciudad metropolitana de Guadalajara y la Ciudad de México presentan a través de una
infraestructura que sera capaz de almacenar, integrar procesar y analizar los datos a fin de generar posibles
soluciones a partir de un analisis mucho més profundo que sera posible gracias a la integracion de toda la
informacion existente.

Dicha solucidn se pretende lograr a través del uso de los ultimos servicios de computacién en la nube
creados y ofrecidos por AWS, mismos que han demostrado ser confiables, seguros y escalables. De esta
manera, se podréa tener las herramientas necesarias para resolver una problematica social actual de ambas
ciudades utilizando servicios de Ultima tecnologia con una infraestructura segura y auto escalable que
podra ser usada y entendida por cualquier persona autorizada con un costo relativamente bajo.

La solucién presentada en este trabajo podria ser generada por otros métodos que sin duda alguna
involucrarian la contratacion de personal y recursos que muchas veces no se tienen considerados dentro
del presupuesto de los programas de movilidad por parte de las instituciones encargadas de tratar temas
de movilidad. Por tal motivo, a fin de satisfacer las problematicas actuales sin alterar la planeacion y
presupuesto, se ofrece una solucién completa, segura y de bajo costo que puede ser implementada con
total seguridad y fiabilidad a fin de resolver necesidades actuales, asi como futuras de una manera casi
automatica.
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2. ESTADO DEL ARTE O DE LA
TECNICA

Resumen: En este capitulo se presenta un resumen de los trabajos relacionados con los problemas de
movilidad implementando soluciones dentro del campo del Big Data, asi como su impacto dentro de la
sociedad en la zona metropolitana de Guadalajara y la Ciudad de México.

Al adentrarse en los temas relacionados a problemas de movilidad, dentro de las dos ciudades mas grandes
de este pais como lo son la zona metropolitana de Guadalajara y la Ciudad de México, es posible identificar
un gran numero de fuentes de informacion que tratan y discuten distintos aspectos que forman parte o
afectan en cierto modo a este tema.

El presente trabajo pretende abordar el tema desde una perspectiva diferente a la que normalmente se
utiliza para hablar sobre esta problematica. Tal y como se ha expresado anteriormente, el objetivo principal
de este trabajo es el de poder implementar una arquitectura completamente basada en aspectos
fundamentales del Big Data utilizando servicios de computacion en la nube para llevar a cabo un
almacenamiento, integracion y procesamiento de diferentes datos registrados por usuarios que se
desplazan a través de estas dos ciudades en medios de transporte motorizados, por medio de programas de
bicicletas implementados por el gobierno, y no motorizados como lo son el servicio de taxis ejecutivos
que Uber pone a disposicion de la ciudadania.

Durante la exploracién de esta problematica cada vez mas fuerte y buscando informacidn que sea objetiva,
ajustada a la realidad, sensata y plausible de desarrollar, se procedi6 a tratar e investigar la literatura
existente, buscando antecedentes de estudios, investigaciones, reportajes o articulos similares o
relacionados que permitan construir una base sélida para el desarrollo del presente trabajo de obtencién
de grado, de modo que las conclusiones y resultados obtenidos al final de este sean fiables y seguros,
permitiendo la generacién de conocimiento y valor agregado para todas las entidades interesadas en esta
problematica coman.

Consultando la informacion y bibliografia reciente sobre los programas y servicios de los que el ciudadano
hace uso en su dia a dia, es posible identificar y clasificar la documentacién existente dentro de diferentes
categorias, (mismas que seran descritas a detalle en esta seccién) las cuales tienen diferentes enfoques.
Mientras que por un lado existen trabajos que enfocan su investigacion desde el lado estadistico, hay otros
que lo abordan desde el aspecto social, tratando de generar caracteristicas que describen como este tema
tiene un impacto dentro de la sociedad y como la sociedad tiene un impacto dentro de su continuo
desarrollo.
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2.1. Estadisticas de movilidad en México

El primer aspecto por tratar es el que esté relacionado al tema estadistico. Tal y como ya se ha mencionado
previamente, la mayoria de los estudios y trabajos actuales sobre los programas y servicios de movilidad
son aquellos que tienen como principal enfoque la generacion de estadisticas, las cuales, en su mayoria,
sirven como una herramienta de medicion.

Para el mes de octubre del afio pasado, de acuerdo con las estadisticas relativas a los vehiculos de motor
en México, el Instituto Nacional de Estadistica y Geografia (INEGI) tiene registros administrativos de 32
milllones 291 mil 454 automéviles en circulacion en todo el pais. De éstos, 31.53 millones son automéviles
de uso particular; 698 mil 595 son vehiculos de uso publico de transporte de pasajeros o utilitarios de
empresas, y 58 mil 255 son vehiculos “oficiales”, es decir, forman parte de la flota de instituciones
publicas, ya sean federales, estatales 0 municipales.
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Figura 1. Namero de Automéviles en circulacién en el 2018

En este estudio, el grupo Imagen identifica como de acuerdo con el propio INEGI, hay nueve entidades
en el pais que cuentan con parques vehiculares que superan el millén en cada una de ellas; éstas son:

Ciudad de México: 5,278,405 vehiculos
Jalisco: 2,222,924 vehiculos

Nuevo Ledn: 1,706,431 vehiculos
Michoacéan: 1,322,689 vehiculos

Baja California: 1,315,649 vehiculos
Veracruz: 1,253,173 vehiculos
Chihuahua: 1,129,300 vehiculos

No gk one
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Con estos datos, lo que se observa es que dos de cada tres automoviles registrados en circulacion en el
pais, se concentran en estas entidades.

Es interesante observar que las entidades con mayor nimero de automoviles no son necesariamente las
que tienen un mayor nimero de estos vehiculos para el servicio publico.

El uso de automdviles para transporte publico de pasajeros no puede desvincularse de los desastrosos
servicios de transporte publico colectivo, y el inmenso desorden urbano que existe en todo el pais. Lo
anterior encuentra un indicador en el nimero de autobuses para transporte publico que hay en México,
pues frente a los més de 698 mil automoviles de uso publico que hay en el territorio nacional, se dispone
de 432 mil 240 autobuses para transporte de pasajeros, y en ellos se incluyen los de transporte federal. [1]

De igual manera, tal y como ya se hablé de las ciudades con méas problemas de movilidad, es de suma
importancia hablar de aquellas que, por el contrario, presentan el menor indice, en cuanto a esta
problematica se refiere. De esta manera, la revista Forbes (en su edicion mexicana) realiz6 un estudio de
las ciudades con mejor movilidad en México.

En este articulo se muestra el resultado general de la primera herramienta que mide la movilidad en
ciudades mexicanas de manera integral, el indice de Movilidad Urbana (IMU), elaborada por el Instituto
Mexicano de Competitividad (IMCO).

Las ciudades “verdes” son las que tienen mejor desempefio en produccion y bienestar social, tasas de
crecimiento 2.3 veces mas rapidas y salarios més altos. El salario promedio en estas ciudades es de 7,472
pesos al mes.

En cambio, las “rojas” son las que se percibe una tasa de homicidios cuatro veces mayor por cada 100,000
habitantes que en las que tienen mejor movilidad y salarios mas bajos. En promedio, el salario mensual
en estas localidades es de 6,165 pesos al mes. [2]

“Esto son sefiales para autoridades y ciudadanos de que la agenda se movilidad es una prioridad”, afirma
Fatima Masse, investigadora del IMCO. Destaca en ese sentido que las entidades con 10 mil o mas
unidades de este tipo son:

Coahuila, con 98 mil 685
Guerrero, con 58 mil 335

Estado de México, con 54 mil 472
Ciudad de México, con 30 mil 901
Guanajuato, con 29 mil 354
Michoacéan, con 13 mil 678
Veracruz, con 13 mil 126

Puebla, con 11 mil 061.

N Ok~ WD

De igual manera, es posible observar como la cobertura de MiBici Publica se extendié en diciembre del
2018 en donde se sumaron 38 estaciones y se ampliaron 24 ya existentes por la alta demanda.
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En el 2018 la Secretaria de Desarrollo Agrario, Territorial y Urbano del Gobierno Federal publicé el libro
Anatomia de la movilidad en México, en el que se analizan diversos aspectos de movilidad en el pais en
el periodo 2013-2018. El libro presenta datos relevantes que permiten comprender de manera mas amplia
algunas de las implicaciones de los patrones de movilidad en México.

¢Como nos movemos? En México, 55 por ciento de las personas que van a la escuela realizan sus viajes
caminando; 26 por ciento en autobds, taxi, combi o colectivo; 18 por ciento en vehiculo particular y uno
por ciento en bicicleta. Asimismo, 35 por ciento de las personas que van a trabajar realizan sus viajes en
autobus, taxi, combi o colectivo; 28 por ciento en vehiculo particular; 23 por ciento caminando y 5 por
ciento en bicicleta. Lo anterior sugiere entonces que la mayoria de los viajes a la escuela y al trabajo en el
pais se realizan caminando o en transporte publico, y no necesariamente en vehiculo particular, aunque la
inversion en infraestructura vehicular es desproporcionadamente mayor, e incluso se estima que el espacio
destinado para la circulacion vehicular representa cerca del 40 por ciento de la superficie urbanizada del
pais.

¢ Cual es el estado de la seguridad vial? La manera en que nos movemos esta costando vidas humanas; en
2016 en México murieron 16,185 personas en hechos de transito. Las principales victimas son usuarios
vulnerables de la via publica: 44 por ciento de las muertes eran peatones; 34 por ciento ocupantes de
vehiculos; 20 por ciento motociclistas; y 2 por ciento ciclistas. Estos datos demuestran que las personas
mas vulnerables de la via pablica, o sea, los peatones y ciclistas, representan la mayor proporcion de los
decesos en las calles, es importante mencionar que las muertes por hechos de transito son siempre
prevenibles, y, por lo tanto, las cifras anteriores no se deberian de normalizar. [3]

Las estadisticas oficiales nos dicen que la mayor parte de los viajes en México son caminando y en
transporte publico. Sin embargo, la preocupacion por la movilidad en la esfera puablica se ha concentrado
en la forma alarmante del crecimiento del parque vehicular privado en México, y no en las condiciones en
las que ofrecemos el transporte publico o la seguridad de las redes peatonales. En el ultimo reporte del
INEGI, durante los ultimos diez afios, el parque de vehiculos motorizados privados se ha incrementado un
5.4 por ciento, mientras que aquellos destinados al transporte de pasajeros han aumentado tan s6lo un 2.37
por ciento, en promedio. El espacio publico dedicado a la circulacién de estos vehiculos es,
aproximadamente, del 40 por ciento de la superficie urbanizada, siendo asi la infraestructura para el
movimiento de vehiculos motorizados a la que se destina la mayor parte del gasto publico y prioridad por
aumentar la capacidad vial, lo que lleva a impactos graves en la salud humana y urbana. A pesar de lo
alarmante de las cifras de crecimiento vehicular, la mitad de la poblacién en México usa el transporte
publico concesionado y cerca del 30 por ciento de las personas hace sus traslados a pie.

En el pais, 17 millones 925 mil 774 personas se trasladan a la escuela caminando. El estado con el primer
lugar, con 73.9 por ciento de la poblacion de 3 afios y mas que se desplaza a su la escuela caminando, es
Chiapas. Resalta la posicién de la Ciudad de México entre los cinco estados con menor cantidad de
poblacion que se desplaza a pie, con el 41.4 por ciento, un 13.5 por ciento menos que la media nacional,
por lo que comparte dindmicas similares a los estados del norte del pais. Esta gréafica es totalmente opuesta
cuando se analizan los desplazamientos en automdvil. Ademas, 9 millones 192 mil 364 personas se
trasladan al trabajo caminando. Chiapas mantiene el liderazgo en esta modalidad, estando 25.5 puntos
porcentuales arriba de la media nacional. Por su lado, Nuevo Ledn tiene los Gltimos lugares, con 12.2
puntos porcentuales abajo de la media nacional.
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No cabe duda de que, en los Ultimos afios, el impulso a la movilidad en bicicleta ha aumentado de manera
considerable en todo el pais. Esto se nota en las reas institucionales dedicadas a las politicas de movilidad
no motorizada, al aumento de los proyectos de infraestructura que logran financiamiento local y federal,
asi como en las acciones de cultura social en favor de calles compartidas. Un resultado interesante es que,
en México, existe un mayor porcentaje de poblacidn que se traslada al trabajo en bicicleta que para ir a
estudiar.

Se observa que, en el sureste del pais, especificamente en los estados de Yucatan, Campeche y Quintana
Roo, existe una cultura del uso de la bicicleta como un modo de transporte sustentable para ir a la escuela
o al trabajo, incluso siendo estados con clima calido-himedo la mayor parte del afio.

En el pais, 488 mil 678 personas utilizan la bicicleta como medio de traslado para ir a sus centros de
ensefianza o de estudio. Mientras Yucatan tiene el mayor porcentaje de poblacién de 3 afios y mas que
asiste a la escuela en bicicleta, en el estado de Nuevo Ledn solo el 0.29 por ciento usa este medio de
transporte para ir a estudiar. Dos millones 196 mil 854 personas utilizan la bicicleta como medio de
traslado para ir a su trabajo. El estado de Guanajuato tiene el mayor porcentaje de poblacion ocupada que
se traslada de esta forma, con un 14.41 por ciento. Mientras que en Jalisco y la Ciudad de México se
encuentran el lugar 16 y 29 respectivamente aln y que son las dos ciudades con mayor densidad
demogréfica.
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Figura 2. Porcentaje de poblacion que se desplaza al trabajo en bicicleta
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2.2 Estadisticas de movilidad en laZMG y la CDMX

Hablando mas a detalle sobre las dos ciudades principales en las cuéles se enfoca este trabajo, se puede
facilmente identificar los trabajos realizados hasta el dia de hoy con respecto al tema de movilidad dado
que no hay una gran variedad de ellos. Como primer tema a tratar, se habla sobre el programa de Bici
publica que el Gobierno de Jalisco en conjunto con los gobiernos municipales puso a disposicion de la
ciudadania de la ZMG.

Para finales del mes de enero el programa tenia una red de 274 estaciones y dos mil 446 bicicletas que
cubrian una extension de mil 100 hectéareas en los municipios de Guadalajara, Zapopan y Tlaquepaque.

Dado que parte del actual trabajo pretende generar resultados con los datos histéricos del programa y no
solo con los mas recientes, es posible encontrar una investigacion realizada por de 3 empleados del Centro
de Desarrollo de México de la empresa Oracle. Esta investigacién muestra un procesamiento de datos
sobre el afio 2018 en donde se obtuvieron caracteristicas implicitas de la informacion generada por los
usuarios en ese afio.

Esta investigacion tenia como principal proposito el de generar modelos que pudieran predecir la duracion
y el destino de cada nuevo viaje utilizando informacion historica para poder entrenar dichos modelos. En
este proceso se muestran las distintas fases utilizadas, mismas que se listan a continuacion:

Exploracion de informacion
Limpieza de datos
Ingenieria de caracteristicas
Entrenamiento de modelos

Hw DN e

Al consultar algunos de los resultados preliminares de dicho trabajo, es posible identificar que durante el
afio 2018 se realizaron un total de 3,400,000 viajes a través de 25,643 usuarios utilizando 274 estaciones,
lo que generd un aumento del 35% respecto al 2017. En el siguiente grafico generado por este grupo de
ingenieros se puede observar los patrones de los viajes realizados en el 2018.
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Figura 3. Viajes realizados en bicicleta durante el afio 2018 en la ZMG

Otro aspecto importante considerado en este trabajo es aquel que habla sobre las caracteristicas de los
usuarios mismos que hacen uso del programa, ya que, tal y como se muestra en dicho estudio, hay ciertas
caracteristicas entre los usuarios que afectan de una manera directa el programa.
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El procesamiento de datos en este trabajo se llevo a cabo utilizando Python como el lenguaje de
programacion, implementado la libreria “Pandas” asi como Spark para la limpieza de informacién asi
como la generacion de caracteristicas.

El sabado 1 de diciembre de 2019, el sistema de bicicletas pablicas del Area Metropolitana de Guadalajara,
Mi Bici, cumplié 5 afios de operacion y con los datos pablicos que ofrecen en su sitio web vy el
levantamiento de una nueva encuesta de percepcidn, fue posible conocer las caracteristicas de los usuarios
y sus habitos de movilidad. El Instituto de Recursos Mundiales México (WRI México, por sus siglas en
inglés) en conjunto con el Instituto Metropolitano de Planeacion del Area Metropolitana de Guadalajara
(IMEPLAN) y la empresa operadora del sistema BKT Bicicleta Publica, han desarrollado una primera
investigacion y analisis sobre los impactos y beneficios de movilidad, salud publica y calidad del aire,
entre otros.

Analizando la informacion publicada por Ivan De la Lanza y Diana Amezola en el portal de WRI México,
es posible obtener un nimero estadistico exacto sobre el uso del programa MiBici en el afio 2019. Dentro
de estos datos cabe resaltar que para el Gltimo mes del afio se tenia reportado un total de 2,446 bicicletas
en las mismas 274 estaciones con un total de 73,446 usuarios histéricos registrados. Comparando el
nimero de usuarios y viajes realizados durante el mes de enero entre el afio 2018 y 2019, es posible
observar un aumento significativo en el uso del programa. [4]

Mes Enero Febrero
Viajes mensuales 198,653 405,169
Usuarios registrados 11,841 17,453

Tabla 1. Comparacion de viajes realizados en bicicleta en la ZMG durante el afio 2019.

Sin duda alguna que es importante considerar factores sociales externos al programa que pudieron haber
tenido un efecto directo al incremento registrado, como lo fue el que provoco el desabasto de gasolina en
el estado de Jalisco (y otros mas) debido a decisiones tomadas por el gobierno federal para combatir el
robo de combustible en el pais. Dicha decision provocé un desabasto generalizado en varias zonas de la
republica que provocé que una gran cantidad de ciudadanos recurriera a vias alternas para su
desplazamiento. Sin embargo, alin y teniendo en cuenta aspectos como el ya mencionado, también es real
que dicho ndmero no se redujo en gran medida para los meses subsecuentes. Por ejemplo, en febrero del
mismo afio (2019) se registré un total de 388,993 viajes con un total de 17,465 usuarios registrados. Si
bien el nimero de viajes disminuyd en comparacion con el mes pasado, el registro de usuarios tuvo un
comportamiento contrario en donde se sumaron al programa un total de 12 nuevos usuarios ain y que,
para el mes de febrero, el desabasto de combustible habia terminado y su consumo habia regresado a la
normalidad.
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Con respecto a la ciudad de México, donde hay poco méas de dos millones de carros y circulan a diario
poco mas de un millén, con un transporte publico colapsado y caro, la bicicleta es el transporte publico
mas barato y el que se desplaza a mayor velocidad en horas pico.

La mitad de los viajes en bicicleta en esta urbe son de menos de 8 kildmetros y duran menos de 20 minutos,
y, en promedio, la bicicleta se usa entre 25 y 35 minutos. Las distancias en la ciudad son muy largas; por
eso nadie sugeriria transportarse en bicicleta desde lugares como La Villa hasta Tlalpan. Para ese tipo de
viajes, el “Plan de movilidad en bicicleta para la Ciudad de México” propone no solo incrementar y
mejorar la infraestructura, sino también alternar la bicicleta con otros medios de transporte.

Actualmente, del total de la movilidad vial en la Ciudad de México, el transporte en bicicleta representa
2.5% (poco menos de 300 mil viajes); hace 10 afios representaba 1% (98 mil viajes). Con la duplicacion
de la infraestructura vial ciclista y una adecuada promocion se espera que los viajes en bicicleta se
dupliquen en 2024. La bicicleta es una opcion viable, eficiente, de bajo costo y rapida en distancias cortas,
que contribuye a mejorar la movilidad y a hacer de las ciudades espacios sustentables. [5]

En los ultimos 30 afios en México, el crecimiento de la poblacién y la mala planificacién urbana han
provocado el congestionamiento de las grandes urbes, ocasionando que el traslado de un punto a otro
dentro de la ciudad y hacia las periferias se convierta en un recorrido promedio de entre dos y tres horas,
cuando son trayectos que normalmente se podrian realizar entre treinta minutos a una hora. Un claro
ejemplo es la Ciudad de México que “de acuerdo con el Indice de Trafico de Tom Tom, fabricante de
sistemas GPS, en 2016 obtuvo el primer lugar de 295 ciudades en congestion vehicular” (IMCO, 2016:
01). En donde se puede apreciar que trasladarse en la Ciudad de México implica invertir 59% mas del
tiempo estimado, porcentaje que aumento considerablemente el afio siguiente al subir a 66%.
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Figura 4. Porcentaje de tiempo adicional en las 25 ciudades mas congestionadas del mundo

Frente a estas circunstancias, la movilidad sustentable paso a ser un tema de gran relevancia para planificar
los sistemas de movilidad urbana, ya que es un modelo que promueve la utilizacion de diferentes medios
de transporte que son amigables con el medio ambiente, incluyentes y accesibles. [6]
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En lo que respecta a informacidn estadistica sobre medios de transporte como Uber, cabe mencionar que,
durante la busqueda de informacion mas detallada sobre el uso de este tipo de aplicaciones, es posible
enfrentarse a una carencia de detalles, pues toda la informacién de estas plataformas no se encuentra
disponible para el publico en general. Fue hasta el mes de septiembre del afio pasado que la Ciudad de
México y la ZMG se sumaron a la lista de urbes donde Uber abrié su base de datos que permite conocer
patrones de viaje, zonas de alta de manda o comparar tiempos de traslado entre diferentes zonas.

Se trata del sitio web movement.uber.com, donde cualquier persona puede tener acceso de manera gratuita.
Esta herramienta se alimenta de los viajes que se han realizado en la plataforma en la Ciudad de México
desde el 1 de enero de 2016 a la fecha.

“Uber Movement muestra datos agregados y anonimizados sobre los viajes realizados con la aplicacion
de Uber. Esta herramienta muestra tendencias de tiempos de traslado promedio, minimo y maximo en
trayectos dentro de las principales zonas metropolitanas de México”, explicé la marca.

El filtro de los datos se hace considerando las Areas Geoestadisticas Basicas definidas por el Instituto
Nacional de Estadistica y Geografia (INEGI). La actualizacion de Movement de Uber para la Ciudad de
México se hace cada cuatro veces al afio.

La Ciudad de México fue la primera del pais en contar con la plataforma de libre acceso, actualmente
disponible en mas de 30 ciudades del mundo y fue la tercera en América Latina, después de Bogota y Sao
Paulo. Esta plataforma se desarroll con apoyo del Instituto de Geografia de la Universidad Nacional
Auténoma de México, quienes ademas realizan una investigacion para determinar el grado de conectividad
y accesibilidad en las diferentes zonas de la Ciudad de México.

“Uber Movement es un valioso ejemplo de como los datos generados por los usuarios de las empresas de
transporte pueden socializarse y utilizarse para generar conocimiento sobre la movilidad de nuestras
ciudades, ayudando a identificar oportunidades versus desigualdades y buscar estrategias para
equilibrarlas”, comenté Héctor Reséndiz, Coordinador Técnico de la Unidad GITS del Instituto de
Geografia de la UNAM.

En tanto Maria Eugenia Zurita, directora de Comunicacion de Uber para México menciono que en el
presente afio estaran disponibles nuevas capas en su plataforma Movement, como velocidad promedio a
nivel de cuadras y avenidas, lo que permitird un analisis mas detallado de los viajes que se realizan en esta
aplicacion en la Ciudad de México. [7]

Es por tal motivo que el procesamiento e integracion de esta informacién se haga a la brevedad posible,
ya que hasta el momento hay pocos trabajos y estudios que hagan uso de esta informacion a fin de poder
generar valor que sea utilizado por las diferentes estructuras y organizaciones encargadas de resolver
problemas de movilidad en el pais.
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2.3 Impacto social de la movilidad en México

Una vez tratado el tema anterior, es posible ver e identificar a través de la bibliografia existente, que los
temas de analisis y estudio respecto a la movilidad no se enfocan Gnicamente en lo estadistico, sino que
va mas alla y se plantean proyectos y trabajos que involucran otros aspectos. El propdsito de este subtema
es el de hablar sobre los trabajos relacionados a mi proyecto, mismos que tienen una perspectiva social
moderna del programa.

¢ Cuanto gastamos en transporte? Para la mayoria de las familias mexicanas que habitan en zonas urbanas,
el transporte es el segundo concepto de gasto familiar con 19 por ciento, seguido de la educacién, con 12
por ciento, duplicando el gasto en vivienda y servicios basicos con 10 por ciento, y superando casi siete
veces el gasto en salud, con 3 por ciento.

La movilidad ecoldgica esta echando raices con la implementacidn de estos sistemas de préstamo de
bicicletas que se han implementado en distintas ciudades, teniendo como resultado, un aumento en los
viajes realizados por medio de la bicicleta y cumpliendo con el propésito fundamental de desincentivar el
uso del automaévil como medio de transporte.

Un reportaje realizado por Violeta Mélendez en el mes de enero del 2018 para el periddico “el diario”
muestra como para inicios del 2018, el programa de bicicletas en la ZMG habia cumplido tres afios de
operaciones, en los que se reportd un impacto positivo en el transito motorizado y, por ende, en la
reduccion de emisiones contaminantes: alcanzando un total de 3.8 millones de viajes realizados en
bicicleta, de los cuales 31 por ciento evit6 el uso de un automdvil pablico o privado, que equivale a 1
millén 178 mil traslados.

De acuerdo con el reporte de Violeta, este 31 por ciento se conforma de 25 por ciento de autos privados
que habrian sido usados para completar traslados y de 6 por ciento que corresponderia al alquiler de un
taxi. En total conjuntaron mas de un milldn de vehiculos motorizados que dejaron de circular en calles de
Guadalajara, Zapopan y Tlaquepaque, donde se extiende la red de este sistema de bicicletas publicas.

De esta manera es posible ver como estos programas también han funcionado como una opcién de
transporte multimodal, debido a que 47 por ciento los usuarios lo utilizan para completar sus traslados en
transporte publico, es decir, se acercan a la parada del autobis o usan la bicicleta al bajarse de éste para
llegar a su destino final. El otro 37 por ciento la combina con medios no motorizados, es decir, caminan o
usan su propia bici. Considerando la saturacion vehicular que ha alcanzado a la fecha, la aceptacién del
sistema en Guadalajara ha sido favorable, y es que la oportunidad en el avance del uso de bicicleta como
medio transporte, posibilita que se conciba desde un punto de vista mas amplio, como un sistema de
movilidad, indicé Rodrigo Vazquez, Director y Gestor de Proyectos Especiales de Mobiliario Urbano para
el Espacio Publico de BKT, la empresa que opera y da el mantenimiento al sistema de bicicleta pablica de
Guadalajara, MiBici: “Hay mas de 600 ciudades en el mundo con sistemas de bici publica; hay mucha
tecnologia y hay buena tecnologia de oferta, pero yo creo que el gran reto por lo menos en nuestra empresa
BKT Bici Publica, es evidenciar las ventajas de sistemas lo mas confiables posibles, ese seria el principal
reto, que las ciudades entiendan que no es comprar bicicletas, sino comprar sistemas confiables de
transporte de sistemas de bici publica”.
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De esta manera es posible analizar que el alcance de este programa se extiende a mucho mas que solo
nlmeros ya que tiene un impacto directo para los usuarios e indirecto para aquellas personas que prefieren
seguir utilizando los medios tipicos de transporte.

Sin embargo, en la implementacién de nuevos sistemas de movilidad como este surgen diversos
obstéaculos. En la primera etapa de MiBici, Felipe Reyes Lara, Director de Movilidad No Motorizada del
Instituto de Movilidad y Transporte de Jalisco mencion6 para un reportaje (realizado por Araceli Robles
el 10 de mayo del 2016) que la socializacién fue dificil ya que hubo que explicarle a la gente de qué se
trata, explicarle que es un sistema de transporte que puede utilizar y con el que puede generar
intermodalidad. Es un proceso de entendimiento que tiene que ver con implementar el sistema e ir
explicandolo poco a poco.

De esta manera, al presentarse un programa como este a una sociedad en donde no se habia tenido antes,
surgen distintas probleméticas que tienen afectaciones en la sociedad. Un inconveniente que algunos
residentes vieron en un principio y no tomaron como una buena sefial, fue la instalacién de las “bici-
estaciones”, ya que observaron de manera negativa que les quitaran un espacio de la calle que no se podria
utilizar mas. Por otra parte, en la opinién publica intervienen los sefialamientos de algunas investigaciones
en movilidad, que indican que la bici pablica genera un problema para los automotores, quitando capacidad
a la via, sin justificar los resultados de viajes realizados por hora del sistema.

De igual manera, dentro del marco del 5to Encuentro Latinoamericano de Sistemas de Bicicletas Publicas
y compartidas que se llevo a cabo en la ciudad de Guadalajara entre los dias 16 y 17 de mayo del 2019 se
presentd un informe sobre otra problematica social que trata el tema de las afectaciones que sufren las
mujeres que hacen uso de este programa. Este informe presenta los resultados del estudio Usuarias del
Sistema de Bicicletas Pblicas en el Area Metropolitana de Guadalajara y su Experiencia en Movilidad.

Este estudio parte de la premisa relacionada al enfoque de este subtema en donde se busca poner en
evidencia que la movilidad no motorizada, ademas de tener un impacto ambiental, tiene también un
importante impacto de orden social. Dentro de los resultados de este informe, es posible analizar como el
acoso callejero (traducido en silbidos, comentarios sexuales, alusiones con falta de respeto al cuerpo de
las usuarias, contacto fisico, entre otros) no se encuentra excluido del programa que forma parte de una
nueva alternativa de movilidad en la zona metropolitana. Dada esta situacion, es posible identificar ciertos
aspectos y caracteristicas. Como ejemplo, se report6 que el 92.5% de las usuarias encuestadas expresaron
haber sido acosadas al ser usuarias del programa. La mayoria (42.9%) respondid que su reaccion fue huir
del lugar lo mas pronto posible, sequido por enojarse (22.8%) y gritarle al agresor (12.9%). Sélo 1.5% dijo
haberse paralizado al usar MiBici.

Gesto de transporte 82.2% 16.2% 1.6%
Estado de animo 81.1% 17% 1.9%
Tiempo de traslado 76.9% 20.5% 2.6%
Comodidad 64.4% 32.2% 3.4%
Seguridad 27.9% 66.5% 5.6%
Acoso callejero 25.3% 64.6% 10.1%

Tabla 2. Resultados de encuesta de satisfaccion a usuarias del programa de bici publica en Jalisco
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En lo que respecta a plataformas de movilidad por medio de taxis ejecutivos, es sumamente importante
mencionar a Uber, que ha sido la mas usada de todas y la que ha llegado para formar parte de la movilidad
del dia a dia de los mexicanos.

La solucion a la movilidad en las grandes metrdpolis no pasa por el automovil, sino por sistemas de
transporte publico eficiente y seguro. Ciudad como Londres o Tokio tienen un sistema de Metro que es
igual o mas funcional que cualquier taxi. Y la movilidad no pasa por tener mas automdviles, sino por
reducirlos e incentivar al ciudadano a usar el transporte publico y otros medios como la bicicleta. [8]

Tal y como ya se menciond, México es uno de los paises en el donde méas se gasta en transporte en todo
el mundo, segln la publicacion The EU in the Word 2015, la cual proporciona datos estadisticos de la
Unidn Europea, en comparacion con el resto del mundo. Con datos del INEGI, el reporte indica que los
hogares mexicanos destinan el 18.78% de sus ingresos mensuales para transportarse, mientras que los
expertos recomiendan destinar entre 7% y 10%.

Una de las multiples causas de esta problemética es que, en varias ciudades de la republica el sistema de
transporte publico es deficiente, esta saturado y es de baja calidad; confirma la Encuesta Nacional de
Movilidad y Transporte 2015, realizada por la UNAM. La solucién para muchos ciudadanos ha sido
utilizar servicios de transporte como Uber, Cabify o, ahora, Didi. No por nada, el pais ocupa el tercer
puesto en volumen de viajes para Uber, después de Estados Unidos y Brasil. Tan solo en la capital circulan
55,000 vehiculos de dicha aplicacion, de acuerdo con informacion de CNNMoney. Pero ;cuanto nos esta
costando a los mexicanos al afio los servicios de transporte privado como Uber, Cabify o Didi?

El euférico apoyo a Uber, que crecid 800% en sus descargas, cuando cientos de taxistas protestaron en su
contra en la Ciudad de México, germina en medio de sistemas de transporte ineficientes e inseguros.
Pareceria ser mas facil tomar un auto con aire acondicionado que surfear entre lamentables sistemas de
transporte. Sin embargo, tomemos la euforia con calma. La aplicacion de Uber requiere de una tarjeta de
crédito, y menos del 40% de los mexicanos tienen una, sin hablar que a mas de la mitad le resulta casi
imposible costearlo. El servicio es muy bueno, pero no es para todos.

De acuerdo con el sondeo aplicado por la comparadora de servicios financieros Coru.com y la
encuestadora Brad.Feebbo, en febrero de 2019; el 30% de los mexicanos utilizan estas plataformas u otro
servicio similar tres veces a la semana, el 30% usa este tipo de transporte una vez cada 15 dias; el 20%
usa este tipo de transporte una vez a la semana: el 10% lo usa mas de tres veces a la semana; y 10% asegura
no utilizar este tipo de transporte.

Ahora bien, seglin datos de Finerio, la primera aplicacion de finanzas personales automatica y gratuita en
México, en promedio, sus usuarios han gastado en Uber $145.94, en Cabify $75.42 y en Didi $88.83 por
cada viaje. La siguiente tabla resume los gastos por servicios de taxi mediante estas aplicaciones:

Uber $145.94 $3,502.56 $7,588.88 $15,177.76 $22,766.64

Tabla 3. Gasto anual por utilizacion de plataformas de taxis ejecutivos
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2.4 Condiciones politicas de programas de movilidad en
México

Si bien el enfoque de este proyecto no esta relacionado ni ligado al &mbito politico, la bibliografia
encontrada sobre el tema expone que este aspecto tiene un impacto directo dentro del problema de
movilidad ya que el manejo y distribucion de los sistemas se encuentra a cargo del gobierno, mismo que
puede o no cambiar cada cierto periodo.

En México, los estados de Jalisco, Nuevo Leon, Ciudad de México y Querétaro cuentan con una Ley de
Movilidad que contempla la movilidad sustentable, en las cuales consideran, entre otros, al peatdn, a los
ciclistas y a los usuarios de transporte pablico. Es importante destacar que para el cuadro analitico s6lo se
compararan la Ley de movilidad de los tres primeros estados. Las leyes actuales hacen referencia al uso
de la bicicleta y los beneficios que esta tiene, entre ellos se promueve la actividad fisica y mejora la calidad
de vida de los usuarios, ya que, al ser un medio de transporte principalmente impulsado por la fuerza
humana, no consume mas energia de la que el ciclista pueda proveer, por lo tanto, no emite ruido, no
genera gases y ocupa mucho menos espacio que un auto. Sin embargo, se requiere tener consideraciones
mas precisas respecto a los ciclistas que fortalezcan el sistema de movilidad, la planificacién de vialidades,
la seguridad vial, los derechos que estos tienen y la responsabilidad de los gobiernos locales y federales
para disefiar los marcos normativos que rigen su funcionamiento.

Dentro del desarrollo de la zona metropolitana de Guadalajara, era inminente la necesidad de un programa
de movilidad no motorizada debido a la gran cantidad de contaminacion ambiental y gran afuero vehicular,
por lo que surgio la idea de este programa como una buena solucion. Una investigacion realizada en el
afio 2015 por estudiantes del Instituto Politécnico Nacional analizé la licitacion publica LA-914012998-
111-2015 para abastecer el programa MiBici en toda la zona metropolitana de Guadalajara, donde se
identificd que ningln proveedor nacional pudo participar dado que una especificacién requerida en la
licitacion es la descripcion de una patente que pertenece a “Urban Solutions”. Con base en las leyes
establecidas en el estado de Jalisco, (articulo 41 de la Ley de Adquisiciones, Arrendamientos y Servicios
del Sector Publico) fue posible realizar una adjudicacion directa, sin embargo, el hecho de que solo
existiera un licitante que cumplia con las especificaciones solicitadas por la licitacién, torno en sin sentido
el hecho de que existiera.

En el caso de la Ley de movilidad de la Ciudad de México y la de Jalisco, definen a la bicicleta como todo
aquel vehiculo no motorizado que es impulsado a base de fuerza humana y al ciclista el que conduce a no
maés de 25 kilémetros por hora. También dentro de sus disposiciones consideran las ciclovias, al estipular
las autoridades encargadas de planificar, ampliar y construir redes de movilidad para este medio de
transporte, asi como crear los espacios exclusivos para guardar o estacionar las bicicletas.

Las dos entidades federativas incluyen la intermodalidad dentro de su Ley de movilidad, aunque cada una
la plantea de forma distinta. La Ley de la CDMX hace alusién a vincular los diferentes medios de
transporte y facilitar que los ciclistas ingresen con su bicicleta al Sistema Integrado de Transporte y la Ley
de Jalisco da la posibilidad de facilitar el cambio de un transporte privado a la bicicleta. [9]
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3. MARCO
TEORICO/CONCEPTUAL

Resumen: En este capitulo se presentan las bases teéricas y conceptuales sobre el procesamiento y
analisis de informacion, asi como las tecnologias implementadas para dichas actividades.

3.1. Modelado de datos

El método de crear un modelo de almacenamiento de datos es llamado Modelado de datos (DM por sus
siglas en inglés) en una base de datos. Esto introduce objetos de datos teéricos y conexiones entre
diferentes objetos de datos.

El modelado de datos es un proceso de formulacion en un formato estandarizado en un sistema de
informacidn el cual ayuda a analizar datos de una manera rapida y efectiva que, a su vez, ayuda a satisfacer
las necesidades del negocio. El proceso de modelado de datos requiere de analistas que trabajen en
conjunto con las partes interesadas y usuarios para desarrollar un modelo de datos que apoye y soporte la
infraestructura de los sistemas de informacion del negocio.

Normalmente el modelado ocurre en tres distintas capas:

1. Modelo Fisico: Es un esquema que proporciona informacion sobre como estan almacenados los
datos fisicamente en la base de datos.

2. Modelo conceptual: Es la vision del usuario sobre los datos

3. Modelo logico: Se ubica entre el modelo légico y el modelo conceptual, y representa la Idgica
que los datos en conjunto forman entre si dejando de lado la manera es que estos se encuentran
almacenados. [10]

3.2. Procesamiento de datos

El procesamiento de datos es la coleccién y manipulacion de los datos en una forma deseada y utilizada.
La manipulacién no es otra cosa mas que procesamiento, el cual, puede ser manual o automatico en una
secuencia de operaciones predefinida. En el pasado, todo este proceso era realizado manualmente lo cual
demandaba mucho tiempo y podia llevar a una posibilidad mayor de errores durante el procesamiento, por
lo que hoy en dia se realiza de manera automatica con el uso de computadoras y recursos en la nube que
a su vez conducen a un procesamiento altamente veloz y eficaz con resultados ampliamente confiables.

El procesamiento de datos es simplemente la conversién de datos crudos a informacion significativa a
través de un proceso definido. Los datos son técnicamente manipulados para producir resultados que
puedan llevar a una resolucién de un problema o a la mejora de una situacion actual. Similar al proceso de
produccién de una empresa, se sigue un ciclo donde la entrada (datos crudos) es alimentada a un proceso
(sistemas computacionales, software, etc.) para producir una salida deseada (informacion e ideas). [11]

28



3.3. Bases de datos

En el mundo actual existe una cada vez mayor demanda de datos. Esta demanda siempre ha sido patente
en empresas Yy sociedades, pero en los Ultimos afios, la demanda se ha disparado més debido al acceso
multitudinario a las redes integradas en Internet y a la aparicion de dispositivos méviles que requieren y
generan informacidn.

Desde su nacimiento, la informatica se ha encargado de proporcionar herramientas que faciliten la gestion
de datos. Antes de la aparicion de las aplicaciones informaticas, las empresas tenian como Unicas
herramientas de gestidn de datos a los cajones, carpetas y fichas en las que almacenaban los datos. En este
proceso manual, el tiempo requerido para manipular estos datos era enorme. Sin embargo, el proceso de
aprendizaje era relativamente sencillo ya que se usaban elementos que el usuario reconocia perfectamente.
Por esta razon, la informatica ha adaptado sus herramientas para que los elementos que el usuario maneja
en el ordenador se parezcan a los que se utilizaban manualmente. [12]

Las bases de datos permiten mejorar la calidad de las prestaciones de los sistemas informaticos y aumentar
su rendimiento:

¥v" Independencia de los datos

Menor redundancia

Integridad

Coherencia

Mayor seguridad

Acceso més eficiente

Reduccién del espacio de almacenamiento
F&cil acceso

ENEUE RSN

34. SQL

SQL (Structured Query Language), por sus siglas en inglés, es el medio estdndar de manipulacion y
consulta de datos en bases de datos relacionales. Es un lenguaje de dominio especifico usado en
programacién el cual es particularmente Util en el manejo de datos estructurados.

Fue desarrollado en los 70’s por investigadores de IBM que buscaban un lenguaje que les permitiera
transformar y consultar conjuntos de datos usando una sintaxis expresiva la cual se basara en los conceptos
de teoria de conjuntos en lugar de un lenguaje de programacion tipico como C o Java.

SQL permite leer, insertar, actualizar y borrar registros en un Sistema de Manejo de Bases de Datos
Relacional (RDBMS por sus siglas en inglés) a través de “consultas” que estan divididas en dos categorias:

1. Lenguaje de Manipulacion de Datos (DML): SELECT, INSERT, UPDATE y DELETE
2. Lenguaje de Definicion de Datos (DDL): CREATE, ALTER, DROP

29



3.5. Data Warehouse

Un Data Warehouse (DWH) es un almacén electrénico donde generalmente una empresa u organizacion
mantiene una gran cantidad de informacion. Los datos de un DW deben almacenarse de forma segura,
fiable, facil de recuperar y facil de administrar. DW es una arquitectura de almacenamiento de datos que
permite a los ejecutivos de negocios organizar, comprender y utilizar sus datos para tomar decisiones
estratégicas.

Es un repositorio unificado para todos los datos que recogen diversos sistemas de una empresa. El
repositorio puede ser fisico o 16gico y hace hincapié en la captura de datos de diversas fuentes sobre todo
para fines analiticos y de acceso. Normalmente, un DW se aloja en un servidor corporativo o cada vez
mas, en la nube. Los datos de diferentes aplicaciones de procesamiento de transacciones Online (OLTP)
y otras fuentes se extraen selectivamente para su uso por aplicaciones analiticas y de consultas por
usuarios. [13]

La arquitectura de un DW puede ser dividida en tres estructuras simplificadas: basica, basica con un éarea
de ensayo y basica con area de ensayo y data marts.

» Con una estructura bésica: Sistemas operativos y archivos planos proporcionan datos en bruto
que se almacenan junto con metadatos. Los usuarios finales pueden acceder a ellos para su
analisis, generacion de informes y mineria.

» Al afiadir un area de ensayo: Se puede colocar entre las fuentes de datos y el almacén, esta
proporciona un lugar donde los datos se pueden limpiar antes de entrar al almacén. Es posible
personalizar la arquitectura del almacén para diferentes grupos dentro de la organizacion.

» Se puede hacer agregando data marts: Son sistemas disefiados para una linea de negocio en
particular. Se pueden tener data marts separados para ventas, inventario y compras, por ejemplo,
y los usuarios finales pueden acceder a datos de uno o de todos los data marts del departamento.

La centralizacion de la informacién combina los registros historicos con otros datos mas actuales vy, de
esta forma, la funcion de reporting se ve enriquecida ya que cualquier informe se elabora a partir de datos
procedentes de diferentes fuentes. Contar con un DW reduce el tiempo necesario para encontrar y analizar
los datos importantes, consiguiendo que las operaciones sean mas eficientes. [14]

3.6. ETL

Un problema comun que las empresas y organizaciones enfrentan es el hecho de obtener informacion de
distintas fuentes, en mdltiples formatos y moverla a uno o mas sistemas de almacenamiento de
informacion. El sistema destinado a almacenar toda esta informacion puede no tener la misma estructura
que la fuente, y ocasionalmente, el formato es diferente o los datos necesitan ser modificados y

“limpiados” antes de ser almacenados.
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Varias herramientas, servicios y procesos han sido desarrollados a través de los afios para ayudar enfrentar
todos estos retos. Sin importar el proceso utilizado, hay una necesidad comun de coordinar el trabajo y
aplicar un cierto nivel de transformaciones dentro del “pipeline” de datos.

ETL (Extract, Transform and Load) por sus siglas en inglés, se define como un pipeline de datos usado
para recaudar datos de distintas fuentes, transformar dichos dantos de acuerdo con las reglas y
especificaciones del negocio y, finalmente, cargar toda la informacién dentro un sistema de
almacenamiento especifico. El trabajo de transformacion del ETL toma lugar en un “motor” especializado
que constantemente involucra el uso de tablas estacionales para almacenar la informacién temporalmente
a medida que estos son transformados y cargados en su destino.

La transformacién de datos que se implementa, usualmente involucra varias operaciones como filtrado,
ordenamiento, agregaciones, unién de datos, deduplicacion y validacion de datos.

Extract Transforn

Transformation

engine

Data source 2

En ocasiones, las tres fases de un proceso de ETL son ejecutadas en paralelo para ahorrar tiempo. Por
ejemplo, mientras que los datos son extraidos, un proceso de transformacion podria estarce aplicando en
datos ya recibidos y son preparados para ser cargados en su destino. [15]

3.7. Data Lake

Un Data Lake (DL) es un repositorio donde se pueden almacenar todos los datos de una empresa u
organizacion, tantos datos en bruto, estructurados, sin estructurar, sin ningln tipo de procesamiento y sin
ningun tipo de esquema pueden ser almacenados hasta que son necesarios para ser analizados.

La informacion que se almacena en un Data Lake procede de diversas fuentes de datos por lo que se tienen
diferentes formatos y tipos; procedentes de bases de datos, documentos ofimaticos, registros de servidores,
recursos extraidos de Internet, redes sociales, etc. Con el objetivo de ser estudiados y analizados
posteriormente.

Las empresas vierten los datos en estos almacenes y los recuperan cuando son necesarios. Es en ese
momento, cuando las empresas tienen la necesidad de los datos, que estos son ordenados y se disefia una
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estructura de andlisis apropiada. Podriamos describir el data lake como un almacenamiento de bajo coste
y el acceso a la informacidn original es directo al disponer de todos los datos en bruto.

Un DL funciona de la siguiente manera: se asigna un identificado Unico a cada elemento del DL y se
etiqueta con un conjunto de etiquetas de metadatos extendidas. Cuando en la empresa se presenta una
cuestion sobre el negocio que debemaos resolver y requerimos de datos, podemos solicitarle al DL los datos
que estan relacionados con esa cuestion. Una vez obtenidos podemos analizar ese conjunto de datos mas
pequefio para ayudar a obtener una respuesta. [16]

3.8. ELT

Extraer, Cargar y Transformar (ELT por sus siglas en inglés) difiere del proceso ETL Unicamente en lugar
donde las trasformaciones toman lugar. En un proceso de ELT, la transformacion es realizada en el sistema
de almacenamiento destino. En lugar de usar un proceso de trasformacion separado, las capacidades de
procesamiento del sistema de almacenamiento destino son utilizadas para transformar los datos. Esto
simplifica la arquitectura al remover este proceso intermedio de transformacion.

Otro beneficio de utilizar este proceso es el hecho de que al escalar el sistema de almacenamiento destino,
el rendimiento de procesamiento y transformacién escala de igual manera, por lo que, este proceso debe
ser considerado cuando se tiene un sistema destino eficiente.

Extract Load ransform

Data source 1

Los casos de uso tipicos para ELT caen dentro del &mbito del Big Data. Por ejemplo, es posible comenzar
extrayendo los datos e insertarlos en archivos planos en almacenamiento escalable, como el sistema de
archivos distribuido de Hadoop (HDFS). Las tecnologias como Spark o Hive se pueden utilizar para
consultar los datos de origen. El punto clave con ELT es que el almacén de datos utilizado para realizar la
transformacion es el mismo almacén de datos donde finalmente se consumen los datos. Este almacén de
datos lee directamente desde el almacenamiento escalable, en lugar de cargar los datos en su propio
almacenamiento patentado. Este enfoque omite el paso de copia de datos presente en ETL, que puede ser
una operacién que requiere mucho tiempo para grandes conjuntos de datos. [17]
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3.9. Apache Hadoop

Apache Hadoop es una coleccidn de software tipo Open Source (OS) que permite procesamiento y
almacenamiento distribuido de grandes datasets a través de un cluster de diferentes tipos de sistemas
computacionales. EI framework de Apache Hadoop consiste en los siguientes 4 modulos principales:

1. Apache Hadoop Common

2. Apache Hadoop Distributed File System (HDFS)
3. Apache Hadoop MapReduce

4. Apache Hadoop YARN

Cada uno de estos madulos cubre diferentes capacidades del framework de Hadoop. El siguiente diagrama
representa su posicién en términos de aplicabilidad para Hadoop.

Apache Hadoop 3.X

Apache Hadoop Other Data
MapReduce Processing Engines

Apache Hadoop YARN

Apache Hadoop fue inventado para resolver grandes problemas de datos que ningln sistema o software
comercial pueden resolver. Con la ayuda de este software, los datos que antes solian ser almacenados o
perdidos, son ahora utilizados en este sistema. Como todo software que es utilizado, existen ciertas
caracteristicas que le den su gran valor a esta herramienta, en donde las principales son:

v" Fiabilidad: El sistema distribuido de archivos de Hadoop ofrece replicacion de datos (3 por
default) lo que asegura que no hay pérdida de datos a pesar de posibles fallas que pueda presentar
el hardware.

v" Flexibilidad: La gran mayoria de datos que los usuarios se encuentran en el dia a dia, son no
estructurados. Tradicionalmente, este tipo de datos pasan desapercibidos, sin embargo, con
Apache Hadoop, distintos datos (incluyendo estructurados y no estructurados) pueden ser
procesados, almacenados y analizados para tomar mejores decisiones futuras.
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v Efectividad de costos: Apache Hadoop es completamente OS, lo que implica que no tiene costo
alguno. A diferencia del software tradicional, este puede correr en cualquier hardware o sistema
y no requiere servidores de alta gama; La inversion general y el costo total de implementar
Hadoop es mucho menor que el que se requeriria para procesar el mismo tipo de informacion.

v" Escalabilidad: Hadoop es completamente un sistema distribuido. Con el aumento de
informacion, la implementacion de clusteres de Hadoop pueden afiadir dinamicamente mas nodos
o inclusive quitar basandose en la demanda procesamiento y almacenamiento de datos.

v" Alta disponibilidad: Con la replicacion de datos y el masivo cdmputo paralelo corriendo en un
hardware multinodo, las aplicaciones que utilizan Hadoop, proveen de un ambiente con alta
disponibilidad para todas las implementaciones.

¥v" Espacio ilimitado de almacenamiento: Hadoop 3.x y sus versiones subsecuentes soportan mas
de 10,000 nodos en un cluster, mientras que Hadoop 2.x soporta hasta 10,000 nodos. Con este
procesamiento paralelo masivo, Apache Hadoop ofrece poder computacional ilimitado para todas
las aplicaciones.

v" Compatibilidad con la nube: Hoy en dia, casi todos los proveedores de servicios en la nube
soportan Hadoop directamente como un servicio, lo que significa que una configuracién
completamente automatizada estd disponible como servicio On-Demand. De igual manera
soporta escalamiento masivo, por lo que en general, se vuelve un modelo atractivo para ser
utilizado. [18]

3.9.1. Hadoop Distributed File System (HDFS)

HDFS es un sistema de archivos distribuido disefiado para correr en hardware basico. Tiene muchas
similitudes con sistemas de archivos distribuidos existentes. Sin embargo, las diferencias con otros
sistemas de archivos distribuidos son significativas. HDFS es altamente tolerante a fallas y esta disefiado
para ser ejecutado en hardware de bajo costo. HDFS provee de un alto rendimiento de acceso a los datos
de la aplicacion y es adecuado para aplicaciones que tienen grandes conjuntos de datos.

Falla en el hardware es la norma mas que la excepcion. Una instancia de HDFS puede consistir de cientos
o miles maquinas servidoras, cada una almacenando parte de los datos del sistema de archivos. El hecho
de que haya un gran nimero de componentes y que cada uno tenga una probabilidad no trivial de falla
significa que algunos componentes de HDFS son siempre no funcionales. Por lo tanto, la deteccién de
fallas y rapida automatica recuperacion de ellos es una meta ndcleo arquitectonica de HDFS.

Aplicaciones que corren en HDFS tienen grandes conjuntos de datos. Un archivo tipico en HDFS es de
gigabytes a terabytes en tamafio por lo que HDFS esta configurado para soportar grandes archivos. Provee
un gran ancho de banda para datos agregados y escala a cientos de nodos en un solo cluster ademas de que
soporta cientos de millones de archivos en una sola instancia. Las aplicaciones en HDFS necesitan un
modelo de una sola escritura y muchas lecturas para los archivos por lo que una vez que un archivo es
creado, escrito y cerrado, no necesita cambio alguno. Esta asuncion simplifica la coherencia de errores en
los datos y permite un gran rendimiento de acceso.
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HDFS tiene una arquitectura tipo maestro/esclavo. Un cluster con HDFS consiste de un llamado
NameNode, un servidor maestro que maneja el espacio de nombre del sistema de archivos y regula el
acceso a los archivos por los clientes. Ademas, hay un nimero de DataNodes, usualmente uno por nodo
en el cluster, que manejan el almacenamiento asignado a los nodos en los que corren. HDFS expone un
espacio de nombre del sistema de archivos y permite, a los datos de los usuarios, el ser almacenados en
archivos. Internamente, un archivo es divido entre uno o mas bloques y estos blogues son almacenados en
un conjunto de DataNodes. EI NameNode ejecuta las operaciones del sistema de archivos como abrir,
cerrar y renombrar archivos y directorios. De igual manera, determina el mapeo de los bloques a los
DataNodes. Los DataNodes son responsables de solicitudes de lectura y escritura por parte de los clientes
del sistema de archivos. También llevan a cabo la creacion, eliminacion y replicacién de blogues sobre
una instruccion del NameNode.

HDFS soporta una organizacion de archivos jerarquica tradicional. Un usuario o una aplicacién pueden
crear directorios y almacenar archivos dentro de estos directorios, el espacio de nombres del sistema de
archivos es similar a la mayoria de los otros sistemas de archivos existentes; se puede crear y remover
archivos, mover un archivo de un directorio a otro, o renombrar un archivo. El NameNode mantiene el
nombre del espacio del sistema de archivos. Cualquier cambio al sistema o a sus propiedades es
almacenado por el NameNode. Una aplicacion puede especificar el nimero de réplicas de un archivo que
deberian ser mantenidas por HDFS.

En lo que a replicacion de datos se refiere, este sistema esta disefiado para almacenar de forma confiable
archivos muy grandes en un clister de igual tamafio. Almacena cada archivo como una secuencia de
bloques; todos los bloques en un archivo, exceptuando el Gltimo bloque, son del mismo tamafio. Los
bloques de un archivo son replicados para ser tolerantes a fallas. El tamafio del bloque y el factor de
replicacion son configurables por archivo. Una aplicacion puede especificar el nimero de réplicas de un
archivo. El factor de replicacion puede ser definido en la creacion del archivo y puede ser cambiado
después. EI NameNode toma todas las decisiones sobre la replicacion de los bloques. Periodicamente
recibe una sefial (Heartbeat) y un reporte (Blockreport) de cada DataNode en el cluster, por lo que el recibir
esta sefial, implica que el DataNode se encuentra funcionando adecuadamente. El reporte contiene una
lista de todos los bloques en el DataNode.

Los protocolos de comunicacién estan en capas sobre el protocolo TCP/IP. Un cliente establece una
conexion a un puerto TCP configurable en la maquina del NameNode. Este habla el protocolo del cliente
con el NameNode. EI DataNode habla con el NameNode usando el protocolo del DataNode. [19]

El objetivo principal de HDFS es el de almacenar datos de una manera confiable alin y con la presencia
posible de fallas, misma que pueden ser de tres tipos:

1. Fallas en el NameNode
2. Fallas en los DataNodes
3. Particiones de red
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3.9.2. MapReduce

Hadoop MapReduce es un framework de procesamiento de datos que puede ser utilizado para procesar
cantidades masivas de informacion almacenada en HDFS. Como se ha mencionado anteriormente, el
procesamiento distribuido de cantidad masiva de informacion en una manera confiable y eficiente no es
una tarea facil. Hadoop MapReduce apunta el hacerlo facil para los usuarios previendo de una abstraccion
limpia para programadores por medio de paralelizacién automatica de los programas y previendo de
soporte de tolerancia a fallas administrado por el framework.

El modelo de programacién de Mapreduce consiste en funciones Map y Reduce. La funcion Map recibe
cada registro de los datos de entrada (lineas de un archivo, filas de una base de datos, etc.) como pares tipo
key-value como entrada y como salida. Por disefio, la invocacion de la funcién Map es independiente de
otras, permitiendo al framework utilizar el método divide y conquistaras para ejecutar el cémputo en
paralelo. Esto de igual manera permite ejecuciones o re-ejecuciones de tareas Map en caso de fallas o
cargas inbalanceadas sin afectar el resultado del cdmputo. Tipicamente, Hadoop crea una sola instancia
de una tarea Map para cada bloque de datos de entrada almacenados en HDFS. El nimero de invocaciones
de funciones Map dentro de una instancia de tarea es igual al nUmero de registros del bloque con los datos
de entrada de la instancia de la tarea.

Hadoop MapReduce agrupa los registros key-value de salida de todas las tareas Map de un cémputo por
su llave (key) y los distribuye a las tareas Reduce. Esta distribucidn y transmision de datos a las tareas
Reduce es llamada fase Shuffle del computo MapReduce. Los datos de entrada para cada tarea Reduce es
también ordenado y agrupado por su llave. La funcion Reduce es invocada para para cada llave y el grupo
de valores ordenados de esa llave. En un programa MapReduce tipico, los usuarios solo tiene que
implementar las funciones Map y Reduce y Hadoop se encargara de programarlas y ejecutarlas en paralelo.
Hadoop re-ejecutara cualquier tarea fallida y también proveerda medidas para mitigar cualquier computo
inbalanceado. El siguiente diagrama muestra de una mejor manera el flujo computacional de datos sobre
tareas MapReduce.

Map Phase Shuffle Phase

E (k
Input Data
¥ @ (k,v)

Run Reduce
with all (k1,%)

Merge
and Sort

Run Reduce
with all (k2,*)

Final Result

Run Reduce
with all (k3,%)
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En la primera versién de Hadoop, los componentes de MapReduce consistian en el proceso JobTracker el
cual corre en el nodo maestro del cluster manejandolo y coordinando los trabajos, y de TaskTrackers los
cuales corrian en cada nodo asignado a cémputo ejecutando y coordinando las tareas ejecutadas en cada
nodo. Ninguno de estos procesos existio en las versiones 2.X de MapReduce (MR2), en donde el
coordinador responsable de trabajos es manejado por un ApplicationMaster que es instalado on-demand
a través de YARN. [20]

3.9.3. YARN

YARN es un acrénimo de Yet Another Resource Negotiator (por sus siglas en inglés) fue introducido
como un componente gestionador de recursos en la segunda generacién de Hadoop, YARN fue agregado
como un subproyecto. Con MapReduce enfocado Gnicamente en el procesamiento de batch, YARN esta
disefiado para proveer una plataforma de procesamiento genérico para datos almacenados en un clister y
asi como un framework manejador de recursos para un cluster robusto.

YARN divide sus responsabilidades en diferentes componentes, cada uno con una tarea en especifica por
hacer. En la primera version de Hadoop JobTracker era el componente que se encargaba del manejo de
recursos, programaciéon de trabajo (job scheduler) y monitoreo de trabajos. YARN divide estas
responsabilidades en ResourceManager y ApplicationMaster.

3.9.3.1. ResourceManager

Este componente es un servicio que maneja la programacidn de los recursos computacionales a las
aplicaciones. Optimiza la utilizacidn del cluster en términos de memoria, ndcleos del CPU, respuesta a
solicitudes y SLA (Service-level agreement) por sus siglas en inglés. Este servicio tiene a su vez dos
componentes:

1. Programador (scheduler): Este es un componente que Unicamente es responsable de asignar
recursos a las aplicaciones enviadas al cluster, aplicando condiciones de capacidades y colas. No
provee ninguna garantia de finalizacion y/o monitoreo de los trabajos (Jobs) enviados, Unicamente
asigna los recursos del cluster.

2. ApplicationManager (AsM): Este es un servicio utilizado para manejar las aplicaciones a través
del cluster que es responsable de aceptar una solicitud de una aplicacion, proveyendo de recursos
para que la aplicacion pueda empezar, monitoreando el progreso de la aplicacion y reiniciando,
en caso de falla.
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3.9.3.2. NodeManager

El NodeManager es el servicio responsable de la ejecucidn de contenedores (Containers) basandose en la
capacidad del nodo. Dicha capacidad es calculada basado en la memoria instalada y el nimero de nicleos
del CPU. El NodeManager envias sefiales continuas (heartbeats) al ResourceManager para actualizar
constantemente su “estado de salud”. De igual manera, también envia su estatus, el cual puede ser el estatus
del nodo donde esta corriendo o el estatus de las tareas ejecutadas en él.

3.9.3.3. ApplicationMaster

Es una libreria especifica por aplicacion que maneja cada instancia de una aplicacion que corre en YARN.
YARN trata a ApplicationMaster como una biblioteca de terceros responsable de la negociacion de los
recursos del ResourceManager y trabaja con el NodeManager para ejecutar las tareas. El
ResourceManager asigna los contenedores para la ApplicationMaster y estos contenedores son después
usados para correr los procesos especificos de una aplicacién. De igual manera rastrea el estatus de la
aplicacion y monitorea el progreso de los contenedores. Cuando la ejecucidon de un contenedor es
completada, la libreria se encarga de anular el registro con el ResourceManager asi como de ella misma
cuando la ejecucion de la aplicacién es completada.

3.9.3.4. Container

Un contenedor es un paquete l6gico de recursos en términos de memoria, CPU, disco, etc. Que estan
vinculados a un nodo en particular. En la primera version de YARN, un contenedor es equivalente a un
blogue de memoria. El servicio de programacion del ResourceManager dinamicamente asigna recursos
como contenedores. Un contenedor otorga privilegios a una ApplicationMaster para usar una cantidad
especifica de recursos de un host en especifico. Una ApplicationMaster es considerada como el primer
contenedor de una aplicacion y él maneja la ejecucidn Idgica de una aplicacion en contenedores asignados.
[21]
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3.9.4. Hive

Hive es un proyecto de standard de software construido sobre Hadoop para proveer analisis y consultas de
informacion con un lenguaje tipo SQL (Structured Query Language). Provee una manera de acceder a los
datos en HDFS, permitiéndole a Hadoop el ser usado como un Warehouse. El lenguaje de Hive, HQL
(Hive Query Language), tiene semanticas y funciones similares al SQL estandar en las bases de datos
relacionales, por lo que analistas de bases de datos experimentados pueden facilmente acceder y utilizar
la informacion de HDFS. HQL puede correr en diferentes motores de ejecucion como Map Reduce, Tez

y Spark.

Algunas caracteristicas de Hive son:

v
v
v

Indexacién que proporciona rapidez a las consultas

Almacenamiento de diferentes tipos de datos como RCFile, HBase, ORC entro otros
Almacenamiento de metadatos en un RDBMS lo que le permite reducir el tiempo de andlisis
durante la ejecucién de una consulta.

Operaciones sobre datos comprimidos almacenados dentro del ecosistema de Hadoop usando
algoritmos que incluyen DEFLATE, BWT, snhappy, etc.

Funciones definidas por usuario para manipular fechas, textos y otras herramientas de mineria de
datos.

Consultas estilo SQL, las cuales son convertidas automaticamente a MapReduce o Tez, o tareas
Spark.

Por default, Hive almacena los metadatos en una base de datos Apache Derby embebida, pero cualquier
otra puede ser usada.

Los principales componentes dentro de la arquitectura de Hive son:

Metastore: Almacena los metadatos como su esquema y ubicacién para cada una de las tablas.
De igual manera incluye metadatos de las particiones lo que ayuda que el controlador registre el
progreso de varios conjuntos de datos distribuidos a través del clister. Tener el registro de los
datos es crucial, por lo que un servidor de respaldo continuamente replica los datos los cuales
pueden ser utilizados como respuesta a una pérdida de informacion.

Driver: Acttia como el controlador que recibe las consultas (HQL). Empieza la ejecucion de estas
creando sesiones y monitoreando el ciclo de vida y el progreso de la ejecucion. Almacena los
metadatos necesarios generados durante la ejecucion de la consulta. De igual manera, actlia como
un punto de coleccién de datos o resultados de las consultas en las operaciones de reduccion.
Compiler: Realiza compilaciones de consultas, mismas que son convertidas a un plan de
ejecucion. Este plan contiene las tareas y pasos necesarios para ser ejecutados por Hadoop
MapReduce.

Optimizer: Realiza varias transformaciones en el plan de ejecucién para un obtener un grafo
optimizado. Las transformaciones pueden ser combinadas a fin de obtener un mejor rendimiento
durante la ejecucién. De igual manera puede dividir las tareas, como aplicar una transformacion
a los datos antes de realizar una operacion de reduccidn.
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e Executor: Después de la compilacién y optimizacidn, se ejecutan las tareas. Este componente
interactta con el job travker de Hadoop para programar la ejecucién de las tareas. Toma cuidado
de establecer un “pipeline” a fin de asegurar que las tareas con dependencias sean ejecutadas solo
si los pre-requisitos se cumplen.

e CLI(Command Line Interface): Provee una interfaz a través de la red (Similar a los protocolos
JDBC o ODBC) para que un usuario externo pueda interactuar con Hive enviando consultas,
instrucciones y monitoreando el estatus de los procesos. [22]

3.9.5. Spark

Spark es un motor computacional unificado y un conjunto de librerias para procesamiento paralelo de
datos en clusteres computacionales. Spark es el motor open source activamente mas desarrollado,
haciéndolo una herramienta estandar para cualquier desarrollador o cientifico de datos interesado en Big
Data. Spark soporta una amplia variedad de lenguajes de programacién (Python, Java, Scala y R), incluye
librerias para diversas tareas yendo desde SQL, Streaming y Machine Learning, y corre en una gran
variedad de sistemas desde una laptop hasta un clister o cientos de servidores. Esto lo hace un sistema
facil para empezar a escalar a procesamientos de big data.
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La presente figura ilustra los componentes y librerias que Spark ofrece a los usuarios.
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Una de las preguntas mas frecuentes sobre Spark es su relacion con Hadoop. ¢Se trata acaso de otra
tecnologia competencia del famoso framework? En realidad, Spark es la evolucion natural de Hadoop,
cuya funcionalidad es muy rigida y limitada en el sentido de que no aprovecha al maximo las capacidades
del procesamiento distribuido.

Algunas de las evoluciones que supone Spark frente a su predecesor son el procesamiento en memoria que
disminuye las operaciones de lectura/escritura, la posibilidad de analisis interactivo con SQL (similar a
Hive en cierto modo) y la facilidad para interactuar con multiples sistemas de almacenamiento persistente.

Apache Spark es un motor de procesamiento distribuido responsable de orquestar, distribuir y monitorizar
aplicaciones que constan de multiples tareas de procesamiento de datos sobre varias maquinas de trabajo,
que forman un cluster.

Como ya hemos mencionado, es posible leer los datos desde diferentes soluciones de almacenamiento
persistente como Amazon S3 o Google Storage, sistemas de almacenamiento distribuido como HDFS,
sistemas key-value como Apache Cassandra, o buses de mensajes como Kafka.

A pesar de ello, Spark no almacena datos en si mismo, sino que tiene el foco puesto en el procesamiento.
Este es uno de los puntos que lo diferencian de Hadoop, que incluye tanto un almacenamiento persistente
(HDFS) como un sistema de procesamiento (MapReduce) de una manera muy integrada.

Es importante hablar de la velocidad de procesamiento: la clave es la posibilidad que ofrece Spark para
realizar el procesamiento en memoria. Esto, y la extension del popular MapReduce para permitir de
manera eficiente otros tipos de operaciones: Consultas interactivas y Procesamiento en Streaming.

Respecto a su propdsito general, la virtud de Spark es estar disefiado para cubrir una amplia gama de
cargas de trabajo que previamente requerian sistemas distribuidos diferentes. Estos sistemas incluyen
procesamiento batch, algoritmos iterativos, consultas interactivas, procesamiento Streaming, entre otros
mas. Spark es flexible en su utilizacion, y es que ofrece una serie de APIs que permiten a usuarios con
diferentes campos de trabajo poder utilizarlo. Incluye APIs de Python, Java, Scala, SQL y R, con funciones
integradas y en general una performance razonablemente buena en todas ellas.

Permite trabajar con datos mas o menos estructurados (RDDs, dataframes, datasets) dependiendo de las
necesidades y preferencias del usuario. Ademas, se integra de maneras muy cdémodas con otras
herramientas Big Data, aquellas procedentes del proyecto Apache. En particular, como era de esperar,
cabe destacar la integracion con Hadoop: Spark puede ejecutarse en clusteres Hadoop y acceder a los datos
almacenados en HDFS y otras fuentes de datos de Hadoop (Cassandra, Hbase, Kafka).

Apache Spark es un framework de programacion para procesamiento de datos distribuidos disefiado para
ser rapido y de propo6sito general. Como su propio nombre indica, ha sido desarrollada en el marco del
proyecto Apache, lo que garantiza su licencia Open Source. [23]
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3.10. AMAZON WEB SERVICES

Amazon Web Services, también conocida como AWS, es un conjunto de herramientas y servicios de cloud
computing de Amazon. Este servicio se lanz6 oficialmente en 2006 y para junio de 2007 AWS ya contaba
con una base de usuarios de aproximadamente 180 mil personas. Entre las empresas que la utilizan se
encuentran algunas como Reddit, Foursquare, Pinterest, Netflix, la NASA o la CIA, y algunas espafiolas
como Mapfre, el FC Barcelona o Interflora. Esto se debe principalmente a la madurez del servicio frente
a otros similares y las posibilidades que ofrece el amplio abanico de herramientas disponibles. En la Guia
de Cloud Computing podra encontrar una comparativa de todas las herramientas de Amazon Web Services
con las de otras plataformas similares.

La tendencia general para las plataformas en la nube es la de ofrecer la mayor cantidad posible de
herramientas y servicios, para que asi se pueda crear todo un entorno de computacion en una misma nube.
Al igual que otras plataformas como Microsoft Azure o Google Cloud Platform, Amazon dispone de una
gran cantidad de herramientas para la gestion de diferentes elementos dentro de la empresa. Los servicios
de AWS estan preparados tanto para autdnomos, como pequefias y medianas empresas o grandes
corporaciones, ya que existen posibilidades para escalar las instancias o el almacenamiento segun su
empresa vaya también creciendo.

Amazon Web Services ofrece herramientas en las siguientes categorias:

v" Cloud computing: todo lo necesario para la creacion de instancias y el mantenimiento o el
escalado de las mismas. Amazon EC2 es el rey indiscutible dentro de los servicios de computacion
en la nube de Amazon.

v" Bases de datos: distintos tipos de bases de datos pueden permanecer en la nube mediante el
servicio Amazon RDS, que incluye distintos tipos a elegir, como MySQL, PosgreSQL, Oracle,
SQL Server y Amazon Aurora, 0 Amazon DynamoDB para NoSQL.

v~ Creacidn de redes virtuales: permite la creacién de redes privadas virtuales a través de la nube,
gracias principalmente al servicio Amazon VPC.

¥v" Aplicaciones empresariales: Amazon WorkMail es el servicio de correo empresarial que ofrece
Amazon, al que pueden unirse otros servicios como Amazon WorkDocs y Amazon WorkSpaces.

¥v" Almacenamiento y gestores de contenido: tipos de almacenamiento diferentes, tanto para archivos
con acceso regular, poco frecuente o incluso como archivo.

v" Inteligencia de negocios 0 Business Intelligence (BIl): sistemas para analisis de datos
empresariales a gran escala y otros servicios para la gestion de flujos de datos.

v" Gestidn de aplicaciones moviles: herramientas como Amazon Mobile Hub permiten la gestion,
creacion, testeo y mantenimiento de aplicaciones méviles a través de la nube.

v" Internet de las cosas (Internet of Things): para establecer conexiones y analisis de todos los
dispositivos conectados a internet y los datos recogidos por los mismos.

v" Herramientas para desarrolladores: para almacenar cddigo, implementarlo automaticamente o
incluso publicar software mediante un sistema de entrega continda.
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¥v" Seguridad y control de acceso: se pueden establecer autenticaciones en varios pasos para poder
proteger el acceso a sus sistemas internos, ya estén en la nube o instalados de forma local en sus
instalaciones.

Estos son principalmente los servicios que se podran encontrar en Amazon Web Services, aunque es
cierto que Amazon actualiza periédicamente la oferta de servicios y herramientas disponibles en su
plataforma. No obstante, hay que tener en cuenta que cada empresa puede tener particularidades que
no se puedan cubrir con Amazon Web Services. Para comprobar las diferencias de esta y otras
plataformas en la nube, consulte la Guia de Cloud Computing. [24]

3.10.1. S3

Amazon Simple Storage Service (Amazon S3) es un servicio de almacenamiento de objetos que ofrece
escalabilidad, disponibilidad de datos, seguridad y rendimiento lideres en el sector. Esto significa que
clientes de todos los tamafios y sectores pueden utilizarlo para almacenar y proteger cualquier cantidad de
datos para diversos casos de uso, como sitios web, aplicaciones moviles, procesos de copia de seguridad
y restauracion, operaciones de archivado, aplicaciones empresariales, dispositivos 10T y andlisis de big
data. Amazon S3 proporciona caracteristicas de administracion faciles de utilizar que le permiten organizar
los datos y configurar sofisticados controles de acceso con objeto de satisfacer sus requisitos
empresariales, organizativos y de conformidad. Amazon S3 esté disefiado para ofrecer una durabilidad del
99,999999999 % (11 nueves) y almacena datos de millones de aplicaciones para empresas de todo el
mundo.

Amazon S3 admite varios niveles de acceso a los datos con sus tarifas correspondientes. Es posible utilizar
el analisis de clases de almacenamiento de S3 para detectar datos que se deben mover a una clase de
almacenamiento mas barata en funcion de los patrones de acceso, asi como configurar una politica de ciclo
de vida de S3 para llevar a cabo la transferencia. También se puede almacenar datos con patrones de acceso
cambiantes o desconocidos mediante la caracteristica Capas inteligentes de S3, que dispone los datos en
capas en funcion de patrones de acceso cambiantes y ofrece automaticamente un ahorro de costos.

S3 ofrece capacidades solidas para administrar el acceso, el costo, la replicacion y la proteccion de datos.
Los puntos de acceso de S3 facilitan la administracion del acceso a los datos con permisos especificos
para las aplicaciones utilizando un conjunto de datos compartidos. Las funciones de replicacion S3
administran la replicacion de datos dentro de la region o de otras regiones. Las operaciones por lote en S3
ayudan a administrar los cambios a gran escala entre miles de millones de objetos. Dado que S3 funciona
con AWS Lambda, los clientes pueden registrar actividades, definir alertas y automatizar flujos de trabajo,
todo ello sin administrar ninguna infraestructura adicional.

S3 le ofrece capacidades sdlidas para administrar el acceso, el costo, la replicacion y la proteccién de
datos. Los puntos de acceso de S3 facilitan la administracion del acceso a los datos con permisos
especificos para sus aplicaciones utilizando un conjunto de datos compartidos. [25]
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3.10.2. AMAZON GLUE

AWS Glue es un servicio de extraccion, transformacion y carga (ETL) completamente administrado que
puede utilizar para catalogar los datos, limpiarlos, completarlos y trasladarlos de manera fiable entre
almacenes de datos. Con AWS Glue, puede reducir significativamente el costo, la complejidad y el tiempo
dedicado a la creacion de trabajos ETL. AWS Glue es un servicio sin servidor, por lo que no es necesario
configurar ni administrar infraestructura. Solo paga por los recursos utilizados mientras se ejecutan sus
trabajos.

El catadlogo de datos de AWS Glue es su almacén de metadatos persistente para todos sus activos de datos,
independientemente de donde se encuentren. El catdlogo de datos contiene definiciones de tablas,
definiciones de trabajos y otra informacidon de control para ayudar a administrar el entorno de AWS Glue.
Procesa las estadisticas y registra las particiones automaticamente para realizar consultas en sus datos de
manera eficaz y rentable. También mantiene un historial de versiones de esquemas exhaustivo para que
pueda entender como han cambiado sus datos con el tiempo.

Los rastreadores de AWS Glue se conectan con cualquier almacén de datos de origen o de destino, avanzan
a lo largo de una lista priorizada de clasificadores para determinar los esquemas para los datos y crean
metadatos en el catalogo de datos de AWS Glue. Los metadatos se almacenan en tablas en el catalogo de
datos y se utilizan en el proceso de autoria de todos los trabajos ETL. Puede ejecutar rastreadores
(crawlers) de acuerdo con un programa, bajo demanda o activarlos en funcién de un evento para garantizar
gue los metadatos estan actualizados.

AWS Glue genera automéaticamente el codigo para extraer, transformar y cargar los datos. Simplemente
es necesario apuntar AWS Glue hacia el origen y el destino de los datos, y el servicio creara secuencias
de comandos ETL para transformar, acoplar y completar los datos. El cédigo se genera en Scala o Python
y se escribe para Apache Spark.

Este servicio ayuda a limpiar y preparar datos para andlisis al proporcionar una transformacion de
aprendizaje automatico que se llama FindMatches y sirve para deduplicar y encontrar registros
coincidentes. Se puede utilizar FindMatches de AWS Lake Formation para encontrar registros duplicados
en una base de datos de restaurantes, como, por ejemplo, cuando un registro dice "Pizza José" en "Calle
121 Main St." y otra muestra "Pizzeria de José" en "121 Main". No es necesario que sepa algo de
aprendizaje automatico para poder hacer esto. FindMatches simplemente pedird que se etiquete un
conjunto de registros como "coincidente” o "no coincidente". Luego, el sistema aprendera su criterio para
determinar la coincidencia de dos registros y creara una transformacion de aprendizaje automatico que
usted puede utilizar para encontrar los registros duplicados dentro de una base de datos o registros
coincidentes entre dos bases de datos.

AWS Glue proporciona puntos de enlace de desarrollo para que se edite y pruebe el c6digo que se genera
y elimine errores. Puede usar cualquier IDE o bloc de notas preferido. Puede escribirse lecturas, escrituras
o transformaciones personalizadas e importarlas en trabajos de ETL de AWS Glue como bibliotecas
personalizadas. También se puede usar y compartir c6digo con otros desarrolladores en un repositorio
GitHub. [26]
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3.10.3. AMAZON EMR

Amazon EMR es la plataforma para big data en la nube lider de Amazon destinada al procesamiento de
grandes volimenes de datos mediante el uso de herramientas de codigo abierto como Apache Spark,
Apache Hive, Apache HBase, Apache Flink, Apache Hudi y Presto. Con EMR se puede ejecutar analisis
a escala de petabytes a menos de la mitad del costo de las soluciones locales tradicionales y con una
velocidad 3 veces superior que el Apache Spark estandar. Para trabajos de corta duracidn, es posible iniciar
y finalizar clusteres y pagar por segundo en funcidn de las instancias utilizadas. Para cargas de trabajo de
larga duracion, se puede crear cllsteres de alta disponibilidad que se escalan automaticamente para
satisfacer la demanda. Si se tiene implementaciones locales de herramientas de cédigo abierto, tales como
Apache Spark y Apache Hive, también se puede ejecutar clusteres de EMR en AWS Outposts.

A diferencia de la infraestructura rigida de los clusteres locales, EMR desacopla el cémputo y el
almacenamiento, lo que brinda la capacidad para ajustar la escala de cada uno de forma independiente y
aprovechar el almacenamiento en niveles de Amazon S3. Gracias a EMR, es posible aprovisionar una
instancia de coémputo o cientos o miles de ellas para procesar datos a cualquier escala. Aumentar o reducir
la cantidad de instancias automéaticamente con Auto Scaling (que administra los tamafios de los clUsteres
en funcion del uso).

EMR establece automaticamente los ajustes del firewall de EC2 para controlar el acceso de red a las
instancias y lanza clUsteres en una Amazon Virtual Private Cloud (VPC). El cifrado del lado del servidor
o el cifrado del lado del cliente se puede utilizar con AWS Key Management Service o las claves
administradas por el cliente. EMR facilita la habilitacion de otras opciones de cifrado, como el cifrado en
transito y en reposo, y la autenticacién sélida con Kerberos. De igual manera se puede usar AWS Lake
Formation o Apache Ranger para aplicar controles de acceso a los datos especificos para bases de datos,
tablas y columnas.

EMR se puede utilizar para realizar de forma rapida y rentable cargas de trabajo de transformacion de
datos (ETL), como por ejemplo ordenar, agregar e incluir, en conjuntos de datos de gran tamafio. Una de
las herramientas de aprendizaje automatico integradas de EMR, son Apache Spark MLlIib, TensorFlow y
Apache MXNet para los algoritmos de aprendizaje automatico escalables, y las AMI personalizadas y las
acciones de arranque para agregar bibliotecas y herramientas preferidas con facilidad y crear un propio
conjunto de herramientas de analisis predictivo.

Con este servicio se tiene pleno control sobre cualquier cllster con acceso raiz a cada instancia. Se puede
iniciar clusteres de EMR con las AMI de Amazon Linux personalizadas e instalar facilmente aplicaciones
adicionales con acciones de arranque. EMR permite reconfigurar aplicaciones en clisteres en ejecucion
sobre la marcha, sin la necesidad de reiniciar los clusteres. Ademas, con Hadoop 3.0, se puede empaquetar
las dependencias de la biblioteca en contenedores Docker y enviarlas a personales trabajos para simplificar
las dependencias del entorno. [27]
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4. DESARROLLO
METODOLOGICO

Resumen: En este capitulo se presenta en detalle el desarrollo metodoldgico relacionado a la
infraestructura generada para el objeto de estudio, asi como todo el proceso relacionado al
procesamiento de la informacion.

4.1. Extracciéon de informacion

Como todo nuevo proyecto, siempre se inicia con un primer paso. En este caso, para la realizacion del
presente trabajo, y una de las motivaciones principales, fue el aspecto relacionado a la extraccion de la
informacion.

Tras indagar y analizar la informacién disponible por los diferentes organismos y proveedores de servicios
de movilidad, fue facilmente identificable como la estructuracion, tipos de datos y almacenamiento de
dicha informacion variaba de un organismo a otro, evidentemente, cada uno siguiendo los mejores
lineamientos para poder ofrecer dicha informacién al publico en general de una manera sencilla y
confiable.

Tal y como se menciono anteriormente, el presente trabajo se genero utilizando informacion que fuera un
buen indicativo de inicio para poder llevar a cabo un analisis completo de la movilidad en las principales
dos ciudades méas importantes del pais. De esta manera, toda la informacion utilizada en el presente trabajo
se encuentra disponible en los portales de Internet de cada proveedor en especifico.

La siguiente tabla muestra a detalle las direcciones generadas utilizadas para la descarda de los datos. Cabe
mencionar que la informacion detallada (uso del servicio por mes y por afio) se encuentra disponible en
diferentes URLs por lo que la descarga se realiz6 de una manera paulatina y gradual ya que el peso de los
archivos es bastante considerable.

Bici GDL https://datos.jalisco.gob.mx/search/type/dataset

Bici CDMX https://www.ecobici.cdmx.gob.mx/es/informacion-del-servicio/open-data
https://datos.cdmx.gob.mx/explore/?sort=modified&refine.keyword=movilidad

Uber GDL https://movement.uber.com/explore/guadalajara/travel-times/

Uber CDMX https://movement.uber.com/explore/mexico_city/travel-times/

Tabla 4. Links de descarga de informacion

46



Una vez descargada la informacion fue posible observar los diferentes formatos, asi como las estructuras
utilizadas por cada proveedor.

Para el caso de los datos referentes al uso de la bicicleta en Guadalajara, se tienen los registros agrupados
por mes y por afio en formato CSV en lo que a viajes individuales respecta ademas de contar con archivos
.dbf, (el cual es un archivo de la base de datos dBase) donde se tienen los detalles de todas las estaciones
instaladas para el aparcamiento de las bicicletas que no se estan en uso.

2 E_1GD_01.dbf DBF File

L/ E1GD_01.prj PRI File

l/] E_.1GD_01.sbn SBN File

\/] E_1GD_01.sbx SBX File

L/ E_1GD_01.shp SHP File

& E_1GD_01.shp.xml XML Document
L/ E_.1GD_01.shx SHX File

.| Estaciones.csv Microsoft Excel C...

Figura 5. Datasets sobre la ubicacion de las estaciones del programa Mi Bici en la ZMG

De igual manera, los datos referentes a los viajes individuales realizados en bicicleta en la CDMX se
encuentran agrupados por mes en formato .CSV, mientras que el archivo que contiene informacion
relacionada a las estaciones se encuentra en formato tipo JSON. Adicionalmente, el gobierno del estado
ofrece informacién sobre las ciclovias (datos que no se tienen disponibles por parte del programa Mi Bici
en la ZMG), mismas que se encuentran en un formato tipo JSON.

Figura 6. Ejemplo de almacenamiento de una estacion de bici en la CDMX

En lo que respecta a la informacidn almacenada por UBER, en este caso se tiene una agrupacion de todos
los viajes realizados por los usuarios en cuartos por afio (enero-marzo, abril-junio, julio-septiembre,
Octubre-Diciembre).
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4.2. Arquitectura del proyecto

Con base en los lineamientos establecidos, los servicios ofrecidos por AWS vy las caracteristicas y
fundamentos en los cuales un Data Lake se conforma, se plante6 la siguiente arquitectura.
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Figura 7. Arquitectura general del proyecto

La arquitectura propuesta esta basada en 3 diferentes etapas, la primera de ellas corresponde a la ingesta
de informacion, la cual, es la méas sencilla de todas pues solo involucra la carga y almacenamiento de la
informacion en el servicio de Amazon S3, el cual como ya se mencion, es un servicio de almacenamiento
distribuido el cual presenta ciertas ventajas sobre el también posible HDFS, como lo es la escalabilidad,
durabilidad, persistencia, la relacion costo-eficiencia y su funcionamiento, ademas de ser un servicio
totalmente administrado por Amazon lo que le afiade cierta seguridad a su uso.

La siguiente etapa es la relacionada al procesamiento. Es aqui donde se lleva a cabo toda la integracion y
transformacidn de la informacion. Dentro de su composicidn, la informacidn que es almacenada en S3 es
posteriormente leida, analizada y transformada por procesos definidos de ETLs los cuales a su vez
interactlan con los datos en su forma “cruda” para posteriormente llevar a cabo un procesamiento de los
mismos a fin de que se pueda generar una base de datos, utilizando el servicio de Glue, con toda la
informacidn, ubicacion y metadatos necesarios sobre los archivos almacenados en S3 para de esta manera
poder lograr tener un acceso general y uniforme a cualquier tipo y formato de dato.
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Con base en este catalogo es que las demas futuras etapas del proyecto se construyen y funcionan, pues
todos los procesos generados de lectura de informacion seran a través de este catélogo y no directamente
es S3, donde se tiene almacenada en forma fisica toda la informacién.

Dichos procesos se generan con base en tres servicios principales, los cuales son:

1. AWS Elastic MapReduce
2. AWS Athena
3. AWS Redshift

El primero de ellos serd utilizado para generar procesos que requieran un uso y una integracion completa
de toda la informacién almacenada. Al tratarse de un servicio de Big Data, esta disefiado para trabajar con
base en la creacion de clUsteres que utilizan instancias de EC2 como motores de procesamiento en paralelo
que permite obtener resultados de una manera muy rapida ain y que se trabaje con millones de registros.

El segundo de ellos se trata de un motor SQL para llevar a cabo consultas sencillas de la informacion
almacenada, teniendo la posibilidad de generar estadisticas y reportes los cuédles no necesitan un
procesamiento a detalle, por lo que es una manera sencilla y rapida para interactuar con la informacion.

Finalmente, AWS Redshift esta integrado en la arquitectura como un servicio que fungira como un servicio
extra de almacenamiento en paralelo para poder tener un registro histérico de toda la informacion futura
que sea generada, a fin de ofrecer una alternativa al servicio de S3, el cual esta planeado para almacenar
la informacién de interés.

La Gltima etapa de la arquitectura planteada es la que corresponde al analisis de la informacion. Una vez
que todos los datos son procesados e integrados es posible utilizarlos para poder llevar a cabo un analisis
completo de la informacidn a fin de generar conocimiento el cual pueda ser utilizado de muy distintas
maneras.

En esta etapa se plantean 3 vertientes, la primera de ellas es la que corresponde a la creacién y uso de
reportes y dashboards, los cuales son cominmente utilizados por analistas de negocio y altos mandos para
formar y tomar decisiones sobre los servicios ofrecidos. La segunda hace referencia al uso del Machine
Learning (ML) para poder generar conocimiento de una manera mucho mas profunda, haciendo uso de
distintos enfoques y algoritmos los cuales ofrecen soluciones que no seria posible general de una manera
sencilla con otras tecnologias. Para este caso, no se hara uso de los servicios de Amazon, ya que no ofrecen
las respuestas que el presente trabajo pretende genera, por lo contrario, todo el procesamiento se lleva a
cabo por medio del lenguaje de programacion Python en conjunto con el framework Spark, haciendo uso
de algunas librerias como Numpy y MILib.

Finalmente, se considera una posible tercera fase la cual pretende ofrecer una herramienta pre-configurada,
la cual pueda ser usada por cualquier persona interesada en generar nuevo conocimiento a partir de la
informacion almacenada y/o procesada, haciendo uso de la herramienta Jupyter Notebook.
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4.3. Implementacién en AWS

Una vez definida la arquitectura del proyecto, se procedio a trabajar con los servicios de cloud de AWS.
Evidentemente para esta parte fue necesario contar con una cuenta personal para poder acceder a dichos
servicios. Una vez que la cuenta estaba configurada correctamente, como primer paso, se llevo a cabo la
etapa de la ingesta de datos.

4.3.1.

S3

Como parte fundamental de la ingesta de informaciéon, fue necesario llevar a cabo la carga de todos los

datasets descargados de

las distintas plataformas por las que se compone el presente trabajo. Siguiendo las

recomendaciones y lineamientos de AWS para poder hacer un mejor uso de la informacién almacenada
en este servicio, se generd una estructura jerarquica de carpetas en donde cada data set se encuentra en

una carpeta individual.

Amazon S3

iteso.tog.2020

overview m

> iteso.tog.2020

’ Q  Type a prefix and press Enter to search. Press ESC to clear.

[ =

v

v

v

=5

[ Namew

BICI_CDMX
BICI_GDL
UBER_CDMX

UBER_GDL

Figura 8.

Nivel base de estructuracion de carpetas en S3 para almacenamiento de datasets

Tal y como se aprecia en laimagen, antes de llevar a cabo la carga de archivos, fue necesario generar todas
estas carpetas. Es posible identificar las carpetas para cada servicio, sin embargo, dentro de estas se
generaron una para cada dataset en especifico, ya que, de otra manera, la comunicacion con Spark
generaria problemas al compartir el mismo destino dos datasets diferentes.
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Una vez definidas todas las carpetas, fue posible acceder a cada una de ellas para llevar a cabo la carga de
datos en su respectivo espacio de almacenamiento generado. Dicha carga se llevd a cabo de una manera
muy sencilla, pues la interfaz del servicio de S3 es bastante amigable y funcional.

Para dicho proceso, es necesario definir ciertos pardmetros como el tipo de almacenamiento a utilizar
(mismos que varian en tiempo de respuesta, costos, velocidad, etc.) en donde se defini6 un tipo Estandar
el cual es un balance entre costos y efectividad de lectura de informacion. Asi mismo, fue necesario
especificar los permisos de los datasets para de esta manera poder definir quién y como podrian acceder a
los datos. Al tratarse de informacion que se encuentra publica sin ninguna restriccién, dichos permisos
fueron configurados sin ningln tipo de encriptacion o seguridad especial (a diferencia de los datos
generados en la etapa de procesamiento y analisis).

@ selecties @) set permissions i (@) review

Storage class

Choose a storage class based on your use case and access requirements.

Storage class Designed for Availability Min billable Monitoring and Retrieval fees
Zones object size automation fees

Standard Frequently accessed data =3 - -

Intelligent-Tiering Long-lived data with changing or 2 30 days - Per-object fees
unknown access patterns apply

Standard-A Long-lived, infrequently accessed 30 days - Per-GB fees
data apply

One Zone-1A Long-lived, infrequently accessed, - 30 days - Per-GB fees
non-critical data apply

Glacier Archive data with retrieval times 90 days = Per-GB fees
ranging from minutes to hours apply

Glacier Deep Archive  Archive data that rarely, if ever, needs 180 days - Per-GB fees
to be accessed with retrieval times in apply
hours

Reduced Redundancy Frequently accessed, non-critical
(Not recommended) data

Figura 9. Configuracion de propiedades para datasets cargados.

Finalmente, al tener todos los parametros definidos, asi como las configuraciones deseadas para los
datasets, finalmente se procedio a aceptar y empezar a llevar a cargo el proceso de transferencia de archivos
hacia S3.

Upload (221.8 KB/
N p oa( L s) 15.91% Successiul Uploading file: Enero.csv

Operations 1 In progress 0 Success 0 Emor

Figura 10. Proceso de carga de archivos
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4.3.2. Glue

La implementacidn del servicio de Glue en el proyecto present6 una parte importante, pues fue el servicio
encargado de llevar a cabo la recopilacion de todos los datasets previamente cargados en S3 para de esta
manera poder generar un catadlogo de metadatos el cual permitié tener un “mapeo” sobre toda la
informacion a utilizar y procesar.

Para llevar a cabo dicha recopilacion, fue necesario crear una base de datos en este servicio, la cual es la
encargada de almacenar toda la informacion generada en forma de tablas.

Database @

tog_db_csv_tables

Figura 11. Base de datos en Glue para almacenar la informacion sobre los datasets cargados en S3

Una vez definida I6gicamente esta base de datos (pues AWS se encarga de todo el back-end por lo que no
es necesario configurar absolutamente nada de lo que conlleva instalar una base de datos), el siguiente
paso, y uno de los mas importantes en lo que corresponde a este servicio, consistio en generar los procesos
de ETL los cuales fueron los encargados de leer los datasets de S3 'y generar las tablas de metadatos. Para
llevar a cabo estos procesos, se generaron scripts utilizando Spark como herramienta de lectura y
procesamiento de informacion.

args = getReso

te_dynamic_frame. from_catalog(database = “tog_db_csv_tables”, table_name = “csv”, transformation_ctx

resolvechoice2 = ResolveChoice.apply(frame = applymappingl, choice = “make_struct”, transformation_ctx = “resolvecnoice2”)

write_dynamic_frame.from_options(frame = dropnullfields3, connection_type = “s3*, connection_options = {*path": “s3://iteso.tog.2020/BICI_GDL/Visjes/2019/Enero/Parquet”}, format = "parquet

Figura 12. Extracto de script utilizado para la generacion de tablas de metadatos en AWS Glue
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Dentro de la logica definida en el proyecto, y, con base en los formatos mas comunes y utilizados en un
data lake, se opt6 por generar dos bases de datos en el servicio de Glue. La primera para almacenar los
metadatos sobre los datasets en un formato .CSV, y la segunda para un formato tipo PARQUET de los
mismos. De esta manera, es posible tener dos opciones que pueden ser utilizadas segun el caso de uso.

El formato tipo CSV es un tipo de dato comUnmente utilizado y con el que la mayoria de la gente esta
familiarizada, sin embargo, en cuestiones de procesamiento no presenta la mejor opcidn. Para este caso es
que se opto por crear la segunda opcion con base en un formato tipo parquet, el cual, al ser un tipo de dato
columnar y binario, ofrece un mejor procesamiento y uso de la informacion. De esta manera, fue que se
generaros dos procesos diferentes, ambos para leer la misma informacién, sin embargo, diferentes en la
transformacion de los tipos de datos.

Para llevar a cabo la ejecucion de estos procesos, se hizo uso de crawlers (rastreadores segiin AWS) los
cuales permiten la integracion entre los distintos servicios asi como la posibilidad de designarles una
agenda de ejecucién, para de esta manera tener un proceso automatizado el cual puede ejecutarse
constantemente y de esta manera identificar los cambios en nuestro sistema de almacenamiento S3 para
asi agregar, actualizar y/o borrar datos el catalogo creado segln se realicen estos en la fuente. Para la
realizacion del presente trabajo, dichos crawlers fueron ejecutados on-demand.

Al tratarse de componentes que tienen una integracion entre diferentes servicios, es necesario realizar
ciertas configuraciones, como la especificacion de la localizacion de los datasets, base de datos en donde
insertar los resultados, roles de IAM para poder acceder a dichas ubicaciones, etc.

Name READ_FROM_CSV
Description
Create a single schema for each S3 path  false
Security configuration
Tags -
State Ready
Schedule
Last updated Tue Apr 14 14:59:29 GMT-500 2020
Date created Tue Apr 14 14:55:29 GMT-500 2020
Database tog_db_csv_tables
Table prefix CSV_
Service role  service-role/AWSGlueServiceRole-Default
Selected classifiers
Data store S3
Include path 3:/liteso.tog.2020/BICI_GDL/Viajes/2019/Enero/csv

%)

Exclude patterns

Data store  S3
Include path 3:/fiteso.tog.2020/BICI_GDL/Viajes/2019/Febrero/csv
Exclude patterns

%]

Configuration options

Schema updates in the data store  Update the table definition in the data catalog
Object deletion in the data store  Delete tables and partitions from the data catalog

Figura 13. Configuracion de pardmetros relacionados al crawler que procesa archivos tipo CSV
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Una vez completada la configuracion del crawler asi como el proceso a realizar en los datos a través de
Spark, se procedi6 a generar una ejecucion de los mismos. Tal y como ya se mencioné anteriormente,
ejecucion de los crawlers se realiz6 en la modalidad on-demand, dicha ejecucion se compone de distintas
fases, mismas que pueden verse en la consola que Glue pone a disposicién del usuario.

Database Name tog_db_csv_tables

= ‘ Table Name csv

Transform Name ApplyMapping

Transform Name ResolveChoice

Transform Name DropNullFields

s3:/liteso.tog.2020/BICI_GDL/Viaj

Path es/2019/Enero/Parquet

Sa—
o’

Figura 14. Fases de ejecucion del crawler

Las primeras ejecuciones fueron fallidas, debido a errores y/o
falta de librerias y dependencias en el cddigo ejecutado por el
servicio. Una gran ventaja que posee el servicio de Glue es que
tiene una integracion directa con Amazon CloudWatch el cual
€S un servicio de monitorizacién y observacion creado para
procesos de ejecucion. CloudWatch ofrece datos e informacion
procesable para monitorizar las aplicaciones, responder a
cambios de rendimiento que afectan a todo el sistema, optimizar
el uso de recursos y lograr una vista unificada del estado de las
operaciones. CloudWatch recopila datos de monitorizacion y
operaciones en formato de registros, métricas y eventos, lo cual
ofrece una vista unificada de los recursos, las aplicaciones y los
servicios de AWS que se ejecutan en servidores locales y de
AWS.

Con este servicio, fue facilmente posible obtener y analizar
todos los errores que fueron generados por la ejecucion de los
scripts de replicacion de datos

Finalmente, una vez que todos los errores fueron corregidos, la ejecucién del codigo, asi como de las otras
fases del proceso, se realizd de manera exitosa. Logrando de esta manera generar y llenar las tablas en el

catalogo creado.

Name Schedule

rawler "READ_FROM_CSV" compieted and made the following changes: 2 tables created, 0 tables updated. See the tables created

status Logs Last runtime Median runtime Tables updated Tables added

Ready 1 min 1min

Figura 15. Consola de monitoreo para ejecuciones de crawlers
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4.3.3. Data Catalog (Lake Formation)

La ejecucion satisfactoria de los crawlers en Glue, permitié generar el catdlogo de todos los datasets. Tal
y como se menciond previamente, se optd por tener dos bases de datos, una para los archivos csv y otra
para parquet.

Databases (0/5 ‘ C \

Q

Name v Amazon S3 path

Figura 16. Bases de datos creadas en Lake Formation

Todos los archivos resultantes de las ejecuciones de los crawlers, fueron almacenados en estas dos bases
de datos (segun el formato generado). El servicio utilizado de Lake Formation facilita la configuracion del
data lake. El repositorio creado permite ser centralizado, seleccionado y seguro para almacenar todos los
datos, tanto en su forma original como preparados para analisis. Por lo que, al tener toda esta informacién
pre-cargada, es posible desglosar los silos de datos y combinar diferentes tipos de analisis para obtener
informacion nueva.

Sin embargo, la configuracién y administracion del data lake implica muchas tareas manuales complejas
y que llevan algo de tiempo. Este trabajo incluye cargar datos de diversas fuentes, monitorizar esos flujos
de datos, configurar particiones, activar el cifrado y la administracion de claves, definir trabajos de
transformacion y monitorizar su operacion, reorganizar los datos en un formato de columnas, configurar
los ajustes de control de acceso, deduplicar datos redundantes, relacionar registros vinculados, obtener
acceso a conjuntos de datos y auditar el acceso a lo largo del tiempo.

Afortunadamente, una vez que todas estas tareas fueron completadas, la ejecucion de los procesos pudo
llevarse a cabo de una manera muy sencilla, por lo que cualquier otra persona que desee ejecutarlos
manualmente puede hacerlo sin necesidad de llevar a cabo cambios complejos en la configuracion del
servicio y/o de los procesos.

Tables (18) C Create table using a crawler [

Q

Name Database Location Classification Last updated v

Figura 17. Tablas creadas por los jobs de ETL ejecutados en los crawlers
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4.3.4. Athena

Una vez que el catalogo en Lake Formation fue creado con toda la informacion necesaria, tras la ejecucion
de los crawlers, se procedio a utilizar el servicio de Athena ya que es un servicio relativamente féacil de
usar y configurar, teniendo una respuesta rapida sobre el proceso realizado anteriormente. Es un servicio
de consultas interactivo que facilita el analisis de datos con SQL estandar. Ya que no fue necesario tener
ni configurar un servidor, fue posible evitar administrar infraestructura especifica.

Este servicio fue muy sencillo de utilizar. Simplemente fue necesario configurar la fuente de donde los
datos van a ser leidos, que en este caso fueron las tablas de Lake Formation, por lo que una vez definido
el Data Source y el esquema, fue posible comenzar a realizar consultas con SQL estandar. La mayoria de
los resultados se proporciona en cuestion de segundos. No es necesario realizar trabajos complejos de ETL
para preparar los datos para el analisis ya que todo esto fue realizado previamente con el servicio de Glue.
Por ello, cualquier persona con habilidades SQL puede analizar conjuntos de datos a gran escala de forma
rapida y sencilla.

Athena Query Editor

Data source ) Newquery1 @ Newquery6 © +

Database

g db_parquet_table

S Saveas | | Croste~ | (Runtime: 206 saconds, Data scamed 4 84 MB Format query

* Views (0)

Figura 18. Consulta de informacion en Athena de las tablas creadas con Glue

La integracion que este servicio tiene de serie con el catadlogo de datos de AWS Glue, permitié utilizar el
repositorio de metadatos unificado en diversos servicios. Ademas de rastrear origenes de datos para
descubrir esquemas y completar dicho catdlogo con definiciones de particiones y tablas nuevas y
modificadas, y mantener el control de las versiones de los esquemas. Para este proyecto en especifico, no
fue necesario llevar a cabo dichas transformaciones, pues al ser datasets muy grandes (GB) el costo por
dicho uso hubiera aumentado considerablemente. Para llevar a cabo todas estas trasformaciones, se opt6
por utilizar un servicio de procesamiento en paralelo como lo es Elastic MapReduce
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4.3.5. Elastic MapReduce

A diferencia de Athena, el uso del servicio de MapReduce, requirié mucho mas esfuerzo y dedicacion.
Dado que es necesario tener un conocimiento amplio sobre las tecnologias de Big Data, en especial con la
cartera de productos de Apache, pues son los que se utilizan principalmente para configurar el clister con
el cual se pretende trabajar.

Antes de entrar en detalles con la configuracion y manejo del cluster, es necesario primero trabajar en los
jobs que dicho cluster va a ejecutar. Para la realizacion de este trabajo, se opt6 por utilizar el framework
de Spark, mismo que puede ser ejecutado en este servicio sin ningln problema. Dichos jobs en Spark son
aquellos donde se hace el manejo y las transformaciones de todos los datasets en conjunto a fin de generar
un procesamiento mucho mas rapido y eficaz que con cualquier otra tecnologia disponible.

El enfoque principal del proyecto es aquel relacionado a la integracidn de informacion entre las distintas
fuentes de las cuales se extrajeron los datos, dada esta circunstancia es que el primer job desarrollado en
Spark fue aquel encargado de leer todos los datasets cargados para integrarlos y unificarlos en uno solo.
Tal y como se menciond previamente, dentro de los datasets, se tenian archivos en formato .CSV, .JSON
y .DFB por lo que el job desarrollado fue creado para trabajar con esta problemética. Todo el proceso de
integracion y generacion de resultados se llevé a cabo utilizando la API de Python en donde se generaron
scripts (véase un ejemplo en la imagen inferior) mismos que fueron almacenado en S3 y posteriormente
leidos por EMR para ser ejecutados en el cluster.

[Bmarch_travels_df = read_csv(spark, "s3://iteso.tog.2020/BICI_CDMX/Viajes/2819/Marzo/csv/Marzo.csv")
#Removing useless column in march data frame
marchProc_travels_df = march_travels_df.drop('_c9')

schema = StructType(l

StructField("datasetid", StringType(), True),

StructField("recordid", StringType(), True),

StructField("fields", StructType([
StructField("districtcode", StringType(), True),
StructField("nearbystations_8", IntegerType(), True),
StructField("name", StringType(), True),
StructField("location_lon", DoubleType(), True),
StructField("districtname", StringType(), True),
StructField("zipcode", StringType(), True),
StructField("punto_geo", ArrayType(DoubleType()), True),
StructField("stationtype", StringType(), True),
StructField("addressnumber", StringType(), True),
StructField("address", StringType(), True),
StructField("nearbystations_2", IntegerType(), True),
StructField("nearbystations_1", IntegerType(), True),
StructField("location_lat", DoubleType(), True),
StructField("id", IntegerType(), True),

1), True),

StructField("geometry", StructType([
StructField("type", StringType(), True),
StructField("coordinates", ArrayType(DoubleType()), True),

1), True),

StructField("record_timestamp", StringType(), True)

1

stations_df = spark.read.schema(schema).json("s3://iteso.tog.2028/BICI_CDMX/Estaciones/json/Estaciones.json")
stations_columns_df = stations_df.select('fields.*"')

firstQtr_travels_df = january_travels_df.union(february_travels_df).union(marchProc_travels_df)
full_info_travels_df = firstQtr_travels_df.join(stations_columns_df, firstQtr_travels_df.Ciclo_Estacion_Retiro == stations_columns_df.id)

full_info_travels_df.registerTempTable("CDMX_TRAVELS")

mostUsedStations = spark.sql("""SELECT CICLO_ESTACION_RETIRO, DISTRICTNAME, COUNT(CICLO_ESTACION_RETIRO) AS TIMES_USED
FROM CDMX_TRAVELS
GROUP BY CICLO_ESTACION_RETIRO, DISTRICTNAME
ORDER BY TIMES_USED

Figura 19. Extracto de cddigo utilizado en el procesamiento de archivos .JSON
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Dentro de la API de SQL en Spark, se cuenta de igual manera otras mas que fueron parte importante como
lo es la utilizada para la implementacion de dataframes (Structured API) asi como la libreria de SQL.

Dada la diferencia de formatos con los que se contaba, fue necesario hacer uso de estas funcionalidades
de Spark para poder llevar a cabo una unificacidn de datos. El uso de las APIs mencionadas anteriormente,
permite hacer una lectura de estos archivos y posteriormente realizar una transformacion hacia lo que es
conocido como un data frame.

Los data frames son estructuras de datos de dos dimensiones (rectangulares) que pueden contener datos
de diferentes tipos, por lo tanto, son heterogéneas. Esta estructura de datos fue primeramente desarrollada
en lenguaje de programacion R, sin embargo, posteriormente fue adquirida por la libreria Pandas en Python
y, de igual manera, en Spark. Podemos entender a los data frames como una version mas flexible de una
matriz. Mientras que en una matriz todas las celdas deben contener datos del mismo tipo, los renglones de
un data frame admiten datos de distintos tipos, pero sus columnas conservan la restriccion de contener
datos de un sélo tipo.

Fue utilizando data frames (como tipo de dato l6gico) que se llevé a cabo la integracién de los datos,
haciendo una conversion implicita de todos los datasets .CSV, .JSON y .DFB. Dado que un archivo JSON
contiene informacion en distintos “niveles”, a diferencia de los CSV y DFB que mantienen una estructura
relacionada a filas y columnas, fue necesario llevar a cabo una definicion del “esquema” (mismo que se
aprecia en la imagen anterior) que los archivos tenian, para de esta manera poder indicarle a Spark la
manera en que los datos debian ser leidos. Para los casos de los archivos .CSV y .DFB no fue necesario
realizar este paso por la estructura utilizada por estos formatos.

La transformacion de los archivos a data frame solo se realiza en tiempo de ejecucion del job de Spark en
el claster, y no es un indicativo que los datos permaneceran en este formato una vez que el job haya
acabado. Sin embargo, los resultados de los procesamientos que se hayan realizado durante la ejecucién
del job si pueden ser almacenados en un solo formato especificado. Es por esta razon que Spark es una
herramienta muy poderosa al tratar con archivos y datos de diferentes tipos.

Una vez generados los data frames a utilizar, se llevaron a cabo diferentes tareas dentro de los distintos
jobs ejecutados, mismos que seran discutidos en la parte de “resultados y discusion” del presente trabajo.

Es importante mencionar que, para testear los jobs generados (utilizando solo un subset de los datos) se
hizo uso de los servicios de Databricks Community Edition, el cual es una plataforma unificada de analisis
de datos donde se hace uso de un notebook donde se tiene ya instalado Spark con todas sus funcionalidades.
Unicamente es necesario crear un “clister” (mismo que solo se compone de una sola instancia de Amazon
EC2) y vincularlo con el notebook recién creado. De esta manera se tiene una herramienta donde se puede
testear todos los jobs generados sin tener que llevar a cabo una compleja instalacion local de Spark.
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Una vez que los jobs fueron creados y testeados, el siguiente paso fue el correspondiente a la configuracion
del cluster en Elastic MapReduce (EMR).

La consola de configuracién del clUster presenta dos opciones para la creacion de este. La primera es un
modo “Automatico” donde solo es necesario definir el nimero de instancias y otros detalles generales, sin
embargo, dado que se pretendia hacer uso de configuraciones mas detalladas, se optd por la segunda
opcion, la cual ofrece una configuraciéon mucho mas completa y detallada del clister a generar.

De esta manera primero se llevé a cabo la configuracion de los componentes a utilizar en el cldster, mismos
que se tienen identificados por AWS en la parte de Software Configuration. Para poder hacer uso de la
API de Python en Spark, es necesario generar una configuracion de comando detallada, misma que puede
verse a continuacion.

Go to quick options

| Step 1: Software and Steps Software Configuration

Release |emr-5.29.0

HBase 1.4.10 v F

Presto 0.227

MXNet 1.5.1 Sqoop 1.4.7
v/ Hue44o0 Phoenix 4.14.3
¥ Spark244 HCatalog 2.3.6

Multiple master nodes (optional)
Use multiple master nodes to improve cluster availability. Learn more E

AWS Glue Data Catalog settings (optional)

Edit software settings €

@ Enter configuration Load JSON from S3
[{"configurations":[{"classification":"export”,"properties”:
{"PYSPARK PYTHON":"/usc/bin/python3"}}],"classification™:"spark-gny","properties”:{}}]

Steps (optional)

ce, a step might contain one or more Hadoop or Spark jobs. You can also submit additional

Concurrency: at the same time to improve cluster utilization

After last step completes: ting state

@ Cluster auto-terminates

Figura 20. Configuracion del software a instalar en el cltster

De igual manera, es en este apartado donde se indica a EMR la ubicacion de los scripts, generados y
almacenados en S3, que van a ser ejecutados por el cldster, asi como los comandos de Spark a ser utilizados
cuando se inicie la ejecucién de estos. Los comandos utilizados en este caso fueron el modo de ejecucion
de Spark asi como el nimero de cores a utilizar. Finalmente es posible configurar la respuesta del cluster
en caso de falla, donde se optd por terminar (por cuestiones de ahorro) el clister si alguna falla se
presentaba.
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En lo que respecta a la configuracion del hardware del clUster, y teniendo en cuenta los costos por la
creacion del mismo, se definid con 3 instancias de EC2 tipo m5.xlarge las cuales cuenta con 4vCore, 16
GB de RAM con un almacenamiento de 64 GB. Una instancia dedicada para el Master Node y las otras
dos para los Worker Nodes, mismas que fueron “adquiridas en la modalidad” On-demand para de esta
manera contar con los mismos hosts. En lo que respecta a la configuracion de la red utilizada (VPC), se
utilizé la misma red (la cual fue creada especificamente para el proyecto) dejando las instancias ejecutadas
en la misma Availability Zone (AZ).

Cione Terminate AWS CLI export
Cluster: My cluster

Summary  Application history  Monitoring  Hardware  Configurations  Events  Steps  Bootstrap actions

Connections:
Master public DNS
History service:
Tags:
Summary Configuration details Network and hardware Security and access
ID: |-380C8TK443T7X Release label: emr.5 2 Availability zone: Key name:
Creation date: 2020 Subnet ID: 22 EC2 instance profile: EMR
Elapsed time: 0 Master: EMR role: £}
After last step Cluster auto-teminates Core 2 msxiarge Auto Scaling role: EMR
completes: Log URI: s3 Task Visible to all users: A

Termination Off Security groups for sg-084
protection EMRFS consistent Disabled Master: (Elast

view
Security groups for
Custom AMI ID: Core & Task: (ElasticMapReduce-siave

Hadoop distribution: Amazon 2
Applications: Hiv

Figura 21. Configuracion general del clister creado en EMR

Finalmente, una vez definida toda la configuracidn necesaria para la creacion del cluster, se procedié a
llevar a cabo su ejecucidn. Evidentemente al tratarse de un componente tan complejo, el cual hace uso de
distintos servicios para su creacion y, ademas, lleva a cabo la instalacion de todo el software especificado,
fueron necesarios alrededor de 10 minutos para que este completara y estuviera en estado funcional.
Mientras la instalacion del cluster es llevada a cabo, se tiene la posibilidad de identificar todos los servicios
que se requieren para su creacidn, por lo que no solo se tiene un componente abstracto, sino que es posible
hacer uso de los componentes que lo forman. Un ejemplo claro para esto puede verse en el servicio de
EC2, en donde se muestran todos los detalles de las instancias creadas, por lo que de igual manera se tiene
la posibilidad de acceder y llevar a cabo configuraciones externas en cualquiera de estas, como si se tratase
de una instancia independiente.

Name - Instance ID Instance Type - Availability Zone Instance State « Status Checks Alarm Status Public DNS (IPv4) IPv4 Public IP

EMR Instances 1-00ea07e m5 xlarge @ running & Initislizing  None % e

EMR Instances

EMR Instances

Figura 22. Instancias creadas en EC2 por EMR
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Una vez que el cluster fue creado, se tuvieron algunos errores en el script de Python ejecutado,
especificamente en la configuracion utilizada para almacenar todos los archivos creados durante la
ejecucion del clister. Afortunadamente, EMR ofrece la posibilidad de “clonar” un clister previamente
creado, permitiendo de esta manera, evitar tener que llevar a cabo toda la misma configuracion realizada
la primera vez.

Una vez corregidos todos los errores subsecuentes (la mayoria generados por falta de conocimiento del
servicio), fue posible llevar a cabo una ejecucidn exitosa. Teniendo la posibilidad de tener una consola de
monitorizacion del proceso en tiempo real.

Clone Terminate AWS CLI export
Cluster: My cluster Starting Configuring cluster software

Summary Application history Monitoring Hardware Configurations Events Steps Bootstrap actions

Concurrency: 1 Change
After last step completes: Cluster auto-terminates
Add step
Filter: | All steps v 2 steps (all loaded) C'
D Name Status Start time (UTC-5) Elapsed time Log files [

¥ O s-2P4VFSICKBWS\

Spark application S3 read test Pending View logs

JAR location

Main class
Arguments y-mode cluster --master yam —executor-cores 4 s3://iteso.tog. 2020/0THERS/Spark/Applications/S3_test_data_read py

Action on failure: Terminate cluster

v O s2vFossF

JAR location

Setup hadoop debugging Pending = View logs

and-runner jar
Main class
Arguments script

Action on failure: T luster

Figura 23. Ejecucion del clUster en tiempo real por EMR

Todos los archivos y resultados obtenidos fueron los esperados en un lapso muy aceptable, mismos que
seran discutidos a detalle en el siguiente capitulo.

Por ltimo, tal y como se le configurd al cluster, una vez que todos los jobs fueron ejecutados y ninguna
accion programada quedé pendiente, el clUster llevo a cabo su ejecucion de manera automatica, lo que
permitié un ahorro significativo de costos en el supuesto caso de que éste siguiera activo con todos los
servicios creados en continua ejecucion.
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4.3.6. Redshift

Como ultima etapa de la fase de procesamiento establecida para el proyecto, se tiene aquella relacionada
al almacenamiento histérico de los datos.

Dicho almacenamiento presenta una etapa importante en el proyecto dado que actualmente el tamafio de
los datos registrados y analizados no presenta una fecha de término, dado la movilidad dentro de las dos
ciudades continuara en asenso conforme la poblacién lo haga, y por tal motivo, de igual manera cada vez
mas sera mayor el nimero de informacion generada en este &mbito social. Por tal motivo, tener la
posibilidad de utilizar un Warehouse permitird a los organismos responsables de este aspecto social el
poder aplicar multiples funciones a los datos histéricos por lo que da la capacidad de predecir situaciones
futuras en diferentes escenarios. Asi pues, facilita la comunicacién entre departamentos con informacion
centralizada ya que se basa en datos integrados y globales, por lo que se favorece a la toma de decisiones
en cualquier area y, da una mayor rapidez a la hora de hacer consultas y acceder a la informacion;

Por otra parte, otorga una optimizacién tecnoldgica de informacién, estadisticas y de generacion de
informes con excelentes retornos de la inversion, facilitando la aplicacion de técnicas de analisis
estadisticas y de modelizacion para encontrar las relaciones ocultas entre los datos en este servicio.

Dado este concepto, es que se hizo uso del servicio Redshift de AWS, en donde es posible ejecutar
consultas de alto rendimiento de muy grandes cantidades de datos estructurados de forma simple y
rentable, lo que permite utilizar los elementos de la fase de analisis sin ningun problema, asi como también
se tiene la capacidad de crear informes y paneles eficientes mediante el uso de herramientas de inteligencia
empresarial existentes.

Asi mismo, se tiene la posibilidad de poder combinar datos estructurados y datos semiestructurados en el
Warehouse, como registros de aplicaciones, del data lake para obtener informacion operativa en tiempo
real acerca de aplicaciones y sistemas.

Al realizar la configuracion y creacidn de dicho servicio, se tuvieron Unicamente problemas en lo referente
al acceso que el servicio de Redshift tiene hacia los componentes de los otros servicios utilizados en el
proyecto. Tras llevar a cabo un poco de investigacidn, fue posible ver como este problema era generado
por la falta de un role que tenga todas las politicas de acceso. Dado que los roles existentes presentaban
variaciones significativas unos con otros, se opt6 por crear un role personalizado especificamente para
otorgar el acceso de Redshift hacia los servicios utilizados en el proyecto.

{}JSON Edit policy simulate policy

Q

Service Access level Resource Request condition

Allow (1 of 228 services) S

Figura 24. Role en 1AM creado para la completa integracion de Redshift
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Al configurar y crear dicho role, lo Unico restante por hacer, es llevar a cabo la creacion del warehouse
para el almacenamiento de informacidn. Dicha creacion resulta practicamente sencilla por medio de la
interfaz que Amazon pone a disposicion del usuario. Al tratarse basicamente de una base de datos
distribuida, es necesario llevar a cabo la configuracion de ciertos aspectos generales que componen una
base de datos. Por cuestiones de presupuesto limitado y dado que actualmente no se tenia el registro de un

dataset tan grande (Petabytes) se optd por elegir una configuracién basada Unicamente en dos nodos con
320 GB de almacenamiento tipo SSD.

Cluster configuration

Cluster identifier
This is the unique key that identifies a cluster

redshift-tog-cluster

he identifier must be from 1-63 characters. Valid characte
z (lowercase only) and - (hyphen).

Node type
Choose a nade type that meets your CPU, RAM, storage capacity, and dri nts.
Recommended
RA3 DC2
High performance with scalable managed storage High performance with fixed local SSD storage
ra3.4xlarge $3.26/node/hour © dc2large $0.25/node/hour
Managed storage: $0.024/G8/month storage: 160 GB/node
up to 64 TB/node
de2.8Bxlarge $4.80/node/hour
ra3.16xlarge $13.04/node/hour Storage: 2.6 TB/node
Managed storzge: $0.024/68/month

up to 64 TB/node

dc2.large
ra3.4xlarge

2 vCPU (gen 2)
12 vCPU (gen 3)

el

Figura 25. Configuracion de nodos del warehouse

Es importante tomar en cuenta que dicha “base de datos” conlleva la creacion de minimo un usuario que
tenga acceso a la misma, ademas de ciertos protocolos de comunicacién como lo es el puerto por el que
se definira dicho proceso. Una vez terminada la configuracidn, es posible realizar un completo seguimiento
sobre su creacion a través de la consola de AWS, donde de igual manera se tiene herramientas que
constante monitorean el rendimiento de su CPU, asi como otros factores detallados.

@ redshift-tog-cluster is being created.

X
Amazon Redshift Clusters
Clusters [c] [ cruse custar |
Q All status v 1 (o]
Cluster a Status v Storage capacity us... ¥ CPU utilization v Snapshots ¥ Notificati... Tags v
redshift-tog-cluster
de2large | 2 nodes | 320 GB Creating

Figura 26. Consola de administracion del cluster

La carga de informacion se hace de manera muy sencilla a través de un simple comando SQL en el editor
que se tiene de este servicio. [28]

COPY table name [ column_list ] FROM data_source
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4.4, Analisis de la informacion con QuickSight

El inicio de la tercera fase disefiada del proyecto empieza justamente en este subtema, misma que de igual
manera se trata en el capitulo de “Resultados y Discusién”. Sin embargo, los aspectos relacionados a la
configuracion e implementacion de los procesos y métodos de andlisis se discuten en este apartado.

Tal y como se menciond previamente, un data pipeline tiene como principal objetivo el de generar y
procesar la informacion de todas las maneras necesarias a fin de que esta pueda ser analizada. Uno de los
usos mas comunes es el referente al que hace uso y a la vez depende de la escritura de consultas “ad hoc”
en SQL para analizar los datos y la informacion. La arquitectura sin servidor con precios de pago por
sesion de QuickSight permite proporcionar esta informacion a todas las personas involucradas en el
andlisis. Con este servicio se puede compartir paneles integrales e interactivos con todos los usuarios
interesados, que les permiten desglosar y explorar los datos para responder a preguntas y obtener la
informacion pertinente de una manera muy sencilla.

El servicio de QuickSight, a diferencia de la gran mayoria de servicios de Amazon, requiere una
subscripcion independiente de la cuenta utilizada en AWS. Una vez que se completa dicha subscripcidn,
se tiene la posibilidad de llevar a cabo la configuracion del servicio, en donde basicamente es necesario
ingresar un usuario y correo electronico, para finalmente seleccionar los servicios a los cuales se tendra
acceso. Algo muy parecido a lo que se mencioné en el servicio de Redshift, sin embargo, para este no fue
necesario llevar a cabo la creacién de un role en especifico. Todos los accesos se configuran a través de la
consola propia de QuickSight.

QuickSight region

Select a regior

US East (N. Virginia) v

QuickSight account name

i others to sign ir

Notification email address

ms723173@iteso.mx

For QuickSight to send important notifications

Enable invitation by email

Allow invit v by email.This setting cannot t t ed after sign-up is complete

Enable aut Ve f data and users in your Amaz hift, Amazon RDS, and AWS IAM se

Figura 27. Consola de configuracion de Amazon QuickSight
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Uno de los aspectos mas importantes en el ambito del analisis de informacién por parte de los analistas,
es el que corresponde a la posibilidad de tener una herramienta que, ademas de generar reportes, también
tenga la capacidad de generar gréaficos, los cuales presentan la informacidn de una manera mucho mas
ilustrativa, los cuales, muchas veces generan conocimiento especifico que seria dificil de obtener por otros
medios.

Fue principalmente por esta razon que se hizo un énfasis especial en esta herramienta pues permite integrar
facilmente visualizaciones y paneles interactivos en aplicaciones y portales web. Cuando los usuarios
obtienen acceso a los paneles, se paga Unicamente en funcion del uso real que se hace de ellos por lo que
no es necesario adquirir una licencia por un determinado tiempo, en donde no se toma en cuenta el uso
real que se hace de la aplicacion, lo que sin duda presenta un beneficio de costos. Se puede crear y publicar
paneles y, después, integrarlos en aplicaciones con el inicio de sesidn Unico y las APl mediante los SDK
de AWS y QuickSight. Realizar cambios en los paneles activos puede llevarse a cabo en cuestion de
minutos, sin necesidad de escribir codigo y sin procesos de implementacién complicados. [29]

Con el uso de QuickSight se puede utilizar una variedad de origenes para analisis de datos, incluidos
archivos, servicios de AWS y bases de datos en las instalaciones. La etapa previa de procesamiento de
datos permite crear andlisis de una manera mucho mas confiable, por lo que se debe crear conjuntos de
datos basados en los origenes de estos. Un conjunto de datos identifica los campos v filas especificos que
se desea utilizar. Ademas de los datos, un conjunto guarda los cambios que se realicen, por lo que se estara
preparado la proxima vez que se deseen analizar dichos datos. Por ejemplo, se puede cambiar el nombre
de campos, cambiar los tipos de datos y afiadir campos calculados.

Un analisis de datos es el espacio de trabajo basico para crear e interactuar con elementos visuales que son
representaciones graficas de los datos. Cada andlisis incluye un conjunto de elementos visuales que se
deben reunir y organizar para distintos fines, como un analisis de problemas, un analisis de costos 0 un
seguimiento de indicadores clave de desempefio dentro de los distintos servicios de movilidad. Cada
andlisis puede contener historias, que se pueden utilizar para guardar una presentacion secuencial de
iteraciones diferentes del analisis. Esto resulta Gtil si desea mostrar los cambios a lo largo del tiempo o
proporcionar comparaciones visuales de los datos.

La primera vez que se crea un andlisis, el flujo de trabajo tipico se podria definir de la siguiente manera:

1. Afadir o cargar un origen de datos a fin de utilizarlo para crear un conjunto de datos.

(Opcional) Preparar los datos. Se deben tener preparados para los informes mediante la
estandarizacion de nombres de campo o la adicion de calculos.

3. Visualizacion (o creacion) de un nuevo analisis a partir del conjunto de datos.

4. Eleccién de algunos campos para crear el primer elemento visual en el analisis. Es posible utilizar
AutoGraph para crear dindmicamente un elemento visual basandose en el nimero y el tipo de
campos elegidos. Como alternativa, se puede elegir el tipo de elemento visual que se desea
utilizar.

5. (Opcional) Realizar cambios en el elemento visual si asi se desea (por ejemplo, afiadir un filtro o
cambiar el tipo de elemento visual).
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4.5.  Andlisis de la informacién con Machine Learning

inalmente, como Ultima etapa de la fase de anélisis, se lleva a cabo la implementacion de Machine

Learning para realizar un anélisis mas profundo sobre la informacion almacenado y procesada.

Todos los analisis y procesamientos de informacidn extras se realizaron utilizando Spark, mediante la API

d
a

e Python. Con esta API fue posible Ilevar a cabo la construccion de diferentes scripts en donde se llevaron
cabo diferentes acciones. Sin embargo, todos fueron generados siguiendo un camino y estructura similar,

en donde como primera etapa se procede a cargar los datos dentro de Spark, posteriormente se lleva a cabo
la integracion de estos a fin de obtener un solo dataset sobre el cual se pueda llevar a cabo todas las
transformaciones necesarias. Una vez unificado el archivo, se lleva a cabo el particionamiento de
informacidn en todos los ejecutores con base en las caracteristicas del clister utilizado para finalmente

evar a cabo las transformaciones necesarias.

Dentro de las opciones que se tienen en Spark para utilizar Machine Learning, se hizo uso basicamente de

3

; Spark MILib, Sklearn y Numpy. Estas tres librerias fueron las utilizadas dentro del procesamiento de la

informacion.

Tal y como ya se menciond, la primera etapa fue aquella correspondiente a la carga de informacion, por
lo que los primero jobs realizados fueron aquellos que se encargaron de este paso.

Trom pyspark.sql Import Sparksession, Row
from pyspark.sql.window import Window
from pyspark.sgl.functions import row_number

def get_spark_session():
return SparkSession.builder.apphame("DATA_PROCESSING").getOrCreate()

def read_csv(spark, path):
return spark.read.format("csv").option("header”, “"true").option("inferSchema”, "true”).load(path)

def save_df(df, path):
return f.coalesce(1).write.option(“header”, "true").csv(path)

def main():

january_details_df.createOrReplaceTempView("JANUARY_DETAILS")
february_details_df.createOrReplaceTempView("FEBRUARY_DETAILS")
march_details_df.createOrReplaceTempView("MARCH_DETAILS")
april_details_df.createOrReplaceTempView( "APRIL_DETAILS")
may_details_df.createOrReplaceTempView( "MAY_DETAILS")
june_details_df.createOrReplaceTempView(" JUNE_DETAILS")
july_details_df.createOrReplaceTempView("JULY_DETAILS")
august_detalls_df.createOrReplaceTempView("AUGUST_DETAILS")
september_details_df.createOrReplaceTempView("SEPTEMBER_DETAILS™)
october_details_df.createOrReplaceTempView("OCTOBER_DETAILS")
november_details_df.createOrReplaceTempView("NOVEMBER_DETAILS™)
december_details_df.createOrReplaceTempView("DECEMBER_DETAILS")

january_travels = spark.sql("SELECT 'JANUARY' AS MONTH, COUNT(DISTINCT(Usuario_Id)) AS TOTAL_USERS FROM JANUARY_DETAILS™)
february_travels = spark.sql("SELECT 'FEBRUARY' AS MONTH, COUNT(DISTINCT(Usuario_Id)) AS TOTAL_USERS FROM FEBRUARY_DETAILS")
march_travels = spark.sql("SELECT "MARCH' AS MONTH, COUNT(DISTINCT(Usuario_Id)) AS TOTAL_USERS FROM MARCH_DETAILS™)
april_travels = spark.sql(“SELECT ‘APRIL® AS MONTH, COUNT(DISTINCT(Usuario_Id)) AS TOTAL_USERS FROM APRIL_DETAILS")
may_travels = spark.sql("SELECT 'MAY' AS MONTH, COUNT(DISTINCT(Usuario_Id)) AS TOTAL_USERS FROM MAY_DETAILS")

june_travels = spark.sql("SELECT "JUNE' AS MONTH, COUNT(DISTINCT(Usuario_Id)) AS TOTAL_USERS FROM JUNE_DETAILS")

july_travels = spark.sql(“SELECT "JULY" AS MONTH, COUNT(DISTINCT(Usuario_Id)) AS TOTAL_USERS FROM JULY_DETAILS")
august_travels = spark.sql("SELECT 'AUGUST' AS MONTH, COUNT(DISTINCT(Usuario_Id)) AS TOTAL_USERS FROM AUGUST_DETAILS™)
september_travels = spark.sql("SELECT 'SEPTEMBER' AS MONTH, COUNT(DISTINCT(Usuario_Id)) AS TOTAL_USERS FROM SEPTEMBER_DETAILS")
october_travels = spark.sql("SELECT 'OCTOBER' AS MONTH, COUNT(DISTINCT(Usuario_Id)) AS TOTAL_USERS FROM OCTOBER_DETAILS")
novesber_travels = spark.sql("SELECT "NOVEMBER' AS MONTH, COUNT(DISTINCT(Usuario_Id)) AS TOTAL_USERS FROM NOVEMBER_DETAILS")
december_travels = spark.sql("SELECT 'DECEMBER' AS MONTH, COUNT(DISTINCT(Usuario_Id)) AS TOTAL_USERS FROM DECEMBER_DETAILS™)

total_travels_details = january_travels.union(february_travels).union(march_travels).union(april_travels).union(may_travels).union(june_travels).union(july_travels).union(august_travels).uni
sorted_df = total_travels_details.sort("TOTAL_USERS")

final_df - sorted_df.withColumn("ID", row_number().over(Window.orderBy(*TOTAL_USERS™)))
save_df(final_df, "/Users/miguelojeda/Google Drive/Maestria/T0G/Desarrollo del proyecto/Spark/data_to_be_analyzed")

if _name_ == '_main_':
main()

Figura 28. Parte de script utilizado para llevar a cabo la integracion de datos
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Tal y como se puede observar en la imagen superior, los datos fueron generados, y por tanto almacenados
igualmente, de una manera parcial (por mes), sin embargo, al trabajar con Machine Learning, la mayoria
de las veces se obtienen mejores resultados cuando los algoritmos son aplicados a todos los datos “en
general” — es importante tener en cuenta que el término “en general” hace referencia al conjunto de datos
en si y no solo a partes de este. Por lo que muchas veces es necesario llevar a cabo una segmentacion de
los datos en donde una parte es utilizada para generar los modelos mientras otra parte es utilizada para
realizar pruebas de estos — y no a subconjuntos de los datos, dado que en muchas ocasiones no se pueden
considerar caracteristicas importantes las cuales se pudieran encontrar en algln sub-conjunto ignorado.

Por tal motivo es que se llevd a cabo esta integracién de la informacion, posteriormente fue posible llevar
a cabo la implementacion del ML en el proyecto. Para este punto, se hizo implementacién principalmente
de la Regresion Lineal (LR por sus siglas en inglés).

El analisis de regresion lineal es una técnica utilizada para estudiar la relacion entre variables. Es posible
adaptarla a una amplia variedad de situaciones. En los trabajos de investigacion social como este, el
analisis de regresion se utiliza para predecir un amplio rango de fenémenos, desde medidas econdmicas
hasta diferentes aspectos del comportamiento de los programas implementados en ambas ciudades. En el
contexto de la investigacién puede utilizarse para determinar en cual de diferentes medios de
comunicacién puede resultar mas eficaz llevar a cabo modificaciones; para mejorar el uso de los servicios
con base en las recomendaciones de los usuarios.

Tanto en el caso de dos variables (regresion simple) como en el de mas de dos variables (regresion
multiple), el analisis de regresion lineal puede utilizarse para explorar y cuantificar la relacion entre una
variable llamada dependiente o criterio (YY) y una o mas variables llamadas independientes o predictoras
(tal y como se puede ver en la imagen inferior), asi como para desarrollar una ecuacién lineal con fines
predictivos. Ademas, dicho andlisis sobre la informacién almacenada puede llevar asociada una serie de
procedimientos de diagnostico (futuro uso de los servicios, usuarios activos en el siguiente afio) que logran
informar sobre la estabilidad del analisis y que proporcionan pistas sobre como perfeccionarlos.

El objetivo del presente analisis es el de proporcionar los fundamentos de los procesos generados para
identificar posibles caracteristicas de los servicios de movilidad. Al igual que en los capitulos anteriores,
no se hace hincapié en los aspectos mas técnicos de la implementacion, sino que se intenta fomentar la
comprension del por qué y cdmo se hizo uso de dichos andlisis por medio de la regresion lineal.

Para ambos servicios se gener6 el estudio mas formal de la regresion con el modelo de regresién lineal
simple, pero conviene no perder de vista que, puesto que generalmente se esta interesado en estudiar
simultdneamente mas de una variable predictora, este analisis es solo un punto de partida en la explicacion
del andlisis de regresion.

Dicho esto, se llevé a cabo la identificacion de dicha variable en los distintos servicios analizados (Uber
y programas de Bici Publica), tal y como se puede observar en la imagen inferior (para el caso de los
usuarios del programa MiBici en la ZMG) la variable independiente utilizada fue el mes mientras que la
variable dependiente fue el nimero total de usuarios que hicieron uso del servicio en ese mismo mes.
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Jdef predict_values(processed_df):

# Another option to get DF column values.
month_id_array = processed_df.select('MONTH_ID').rdd.flatMap(lambda x: x).collect()
users_array = processed_df.select('TOTAL_USERS').rdd.flatMap(lambda x: x).collect()

independet_variable = np.array(month_id_array).reshape((-1,1))
dependet_variable = np.array(users_array)

model = LinearRegression()

model.fit(independet_variable, dependet_variable)

model = LinearRegression().fit(independet_variable, dependet_variable)
r_sq = model.score(independet_variable, dependet_variable)

# print("coefficient of determination: ")

# print(r_sq)

months_to_be_predicted= []
for i in range(13, 25):
months_to_be_predicted.append(i)

month_id = np.array(months_to_be_predicted)

predictions = model.predict(np.array(months_to_be_predicted).reshape((-1,1)))
plt.bar(month_id, predictions)

plt.xlabel(“MONTH ID")

plt.ylabel("NUMBER OF USERS")

plt.show()

return predictions

Jdef main():
spark = get_spark_session()

# DATASET PRE-PROCESSING
original_df = read_csv(spark, "/Users/miguelojeda/Google Drive/Maestria/T0G/Desarrollo del proyecto/Spark/data_to_be_analyzed/users_per_month.csv")
processed_df = original_df.drop("MONTH").withColumnRenamed("ID", "MONTH_ID")

# PERFORM LINEAR REGRESSION

month_id_list = processed_df.toPandas()["MONTH_ID"].values.tolist()
total_users_list = processed_df.toPandas()[ TOTAL_USERS"].values.tolist()
# linear_regression_with_numpy(month_id_list, total_users_list)

# GENERATE LINEAR REGRESSION MODEL TO BE USED FOR PREDICTION
linear_regression_with_mllib(processed_df)

#PERFORM PREDICTION
values_predicted = predict_values(processed_df)
print(type(values_predicted))

Figura 29. Extracto de script generado para aplicar regresion lineal a datos de MiBici

Dentro de MILib se tiene la funcion MLIibLinearRegression() la cual necesita como parametro de entrada
las “features” que mejor describen a la variable independiente. Tal y como ya se menciond, inicamente
se hizo uso de regresion simple, por lo que fue solamente una variable la utilizada. Sin embargo,
evidentemente como en la gran mayoria de algoritmos, es necesario seleccionar un subconjunto de todos
los datos para posteriormente usarlo como prueba del algoritmo a fin de revisar su comportamiento. Por
tal motivo es que se hizo uso de la funcién randomSplit([0.7,0.3]) para generar dicho sub conjunto
tomando de una manera aleatoria el 30% de todos los datos. El resto es el utilizado por la funcién de
regresion lineal a fin de llevar a cabo el procedimiento.

Algo importante que se tuvo presente fue que, si la dependencia de las variables analizadas no es lineal,
no significa que no tengan otro tipo de dependencia o relacion, por tanto claro queda que no se
correlacionan a través de una recta pero si lo pueden hacer mediante otra funcion matematica.
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Como tenemos dos variables, tendremos dos ecuaciones de rectas diferentes en funcion de la variable
dependiente e independiente, a las que Ilamaremos de x sobre y o de y sobre x. La expresion matematica
de dichas ecuaciones es asf:

S
y-y=or -9
X

Donde y y x son los promedios o0 medias de las variables analizadas respectivamente, S, es la covarianza

y S2 es la varianza de la variable x. En esta ecuacion y es la variable dependiente y x la independiente. La
otra ecuacion de la recta sera:

S
(x-%=—70-7)
y

Como estas rectas son las que tenemos que obtener, es necesario calcular las variables marginales
contenidas en ellas, las varianzas, las medias y la covarianza. Afortunadamente, todos estos calculos son
realizados por la funcién empleada de MILib por lo que no fue necesario realizarlos de manera manual.

El objetivo de este analisis de regresion es pronosticar la demanda a partir de una (o posiblemente mas
causas), la cual puede es el tiempo. El analisis de regresidn es pertinente cuando se evidencia unatendencia
en los datos histéricos del prondstico. Este coeficiente, permitio entender qué tanta correlacion existe
entre la demanda y el tiempo. Teniendo a consideracion los siguientes tipos de correlaciones:

e Correlacién perfecta: Cuando el resultado de coeficiente es igual a 1 0 -1. En este caso existe
una relacion directamente proporcional entre la demanda y el tiempo.

e Correlacion fuerte: Cuando el resultado es mayor a 0.5 y menor que 1 (correlacion positiva) o
menor a -0.5 y mayor que -1(correlacion negativa).

e Correlacion débil: Valores que estan entre -0.5y 0.5.

Entre mas cercano se encuentre el coeficiente de correlacion a +1 o -1 mas fuerte sera la tendencia. Por
ejemplo, si la correlacion es igual a 1, es posible observar que la relacion entre las variables es directamente
proporcional, en el sentido que, si uno aumenta, la otra también lo hara.

Para poder elegir el coeficiente de correlacion adecuado, se tuvo que analizar el tipo de variables y la
distribucion que presentan. En este caso, ambas variables son cuantitativas continuas y pueden
transformarse en rangos para ordenarlas, por lo que a priori los tres coeficientes podrian aplicarse. La
eleccion se hara en funcion de la distribucion que presenten las observaciones.

Bien vale aclarar que este método es mas Util cuando se enfoca en periodos de largo plazo. Esto aunado a
su utilidad para estimar la demanda en funcién de variables independientes. Dado que, en este caso, el
presente trabajo es un indicativo inicial, se considera que, en el futuro uso del mismo, se podra contar
informacidn suficiente para llevar a cabo una validacién completa.
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5. RESULTADOS Y DISCUSION

Resumen: En este capitulo se presentan los resultados obtenidos del desarrollo de este trabajo y una
discusion sobre la implementacion del data lake para el analisis de movilidad dentro de la ZMG y la
CDMX.

5.1. Resultados

Una vez culminadas todas las fases del proyecto, sin duda alguna que, si algo queda claro, es que llevar a
cabo la implementacion de un data lake, no es una tarea sencilla. EI hecho de que sea una tecnologia nueva
dentro del &mbito tecnoldgico ocasiona que la informacion existente muchas veces no sea necesaria 0 no
esté completa para poder tener un entendimiento totalmente claro. Sin embargo, este conocimiento ya se
tenia a priori, pues fue una de las motivantes que genero la planeacion y ejecucion del presente trabajo.

Con base en los resultados obtenidos, dichos resultados del proyecto se pueden dividir en dos etapas
I6gicas abstractas. La primera de ellas corresponde a la que engloba todo el trabajo realizado en AWS. Tal
y como se mencion¢ al principio del proyecto, otro aspecto importante que ayudd a la planeacién del
proyecto es el correspondiente al tema econdémico. Es bien sabido que el tema de tecnologia no es un
aspecto del que muchas empresas y organizaciones estén dispuestos/as a hacer uso de, ya que conlleva
una inversién que en ocasiones supera los presupuestos asignados y/o planeados. El hacer uso de los
servicios en la nube ofrecidos por cualquier proveedor sin duda alguna que ha venido a ser una revolucion
para este &mbito, pues ofrece una solucidn fuerte, segura y confiable sin tener que realizar una inversion
grande de dinero.

Otro aspecto importante de hacer uso de estos servicios es el referente a la Infraestructura el cual es un
modelo de aprovisionamiento, en el cual una organizacion coloca ‘fuera de ella’ el equipo usado para
soportar operaciones, esto incluye el almacenamiento de la informacion, el hardware, servidores y
componentes de redes. El proveedor del servicio. En ocasiones la laaS es referida también como Hardware
as a Service 0 HaaS.

La ventaja mas evidente, es la de transferir hacia el proveedor problemas relacionados con la
administracion de equipos de computo. Ademas, las Infraestructuras como Servicio permiten escalabilidad
practicamente automatica y transparente para el consumidor, dejando la responsabilidad a los proveedores
de los servicios.

De esta manera es que todo el desarrollo realizado en el presente trabajo no implicara ninguna
problematica para un caso de uso futuro por parte de alguna institucion que desee llevar a cabo
investigaciones y andlisis de la informacion, pues solo sera necesario agregar los datos y realizar pequefias
configuraciones que no son para nada complejas y pueden ser realizadas por casi cualquier persona.
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AWS ofrecid una solucion de data lake para configurar los servicios fundamentales de AWS necesarios
para etiquetar, buscar, compartir, transformar, analizar y administrar facilmente todos los subconjuntos
especificos de datos con los cuales se trabajé. La propuesta implementa una solucion a la cual los usuarios
pueden acceder para buscar y encontrar conjuntos de datos disponibles para cualquier necesidad.

En la siguiente imagen se muestra la arquitectura que se planteé e implement6é usando los servicios
ofrecidos por AWS.

aws

=1 AWS Cloud

&g ( IP Address

Users

|

& | o

Security group

—
Internet : I"l \ |
3 Transformed Amazon EMR |
‘ . \ / :
I
) v [ IIIII " / Amazon :
@ — v / - » ‘ QuickSight I
: Enriched Data catalo, Athena
Raw data ! AWS S3 AWS Glue Data d w
? \ - < :
i
Amazon Amazon ML

Redshift

Figura 30. Arquitectura utilizada en AWS

La solucion generada aprovecha la seguridad, la durabilidad y la escalabilidad de Amazon S3 para
administrar un catalogo constante de conjuntos de datos de la organizacion, Data Catalog para administrar
los metadatos correspondientes. Una vez catalogado un conjunto de datos, sus atributos y etiquetas
descriptivas estan disponibles para la busqueda. Los usuarios pueden buscar y navegar por los conjuntos
de datos disponibles, y crear una lista de datos a los que necesitan acceder para posteriormente generar
analisis sin tener que preocuparse por nada mas.

De igual manera, la solucién hace un seguimiento de los conjuntos de datos que selecciona un usuario y
genera un archivo de manifiesto con enlaces de acceso seguro al contenido deseado cuando el usuario
finaliza la sesion.

Todo el desarrollo y la integracion de los diferentes servicios se explico en el capitulo anterior, por lo que
en este solo se hablara sobre los resultados finales para el usuario obtenidos en AWS.
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Dicho esto, se hace referencia principalmente a dos servicios; Amazon Athena y QuickSight. EI primero
de ellos, tal y como se habld previamente, es un servicio de consultas interactivo que facilita el analisis de
datos con SQL estandar.

Una vez generado todo el catadlogo de metadatos, se obtuvo la ventaja de poder utilizar este servicio, pues
la lectura de los datos (almacenados fisicamente en S3) fue mucho mas sencilla y rapida, pues la
integracion de estos, le confirieron estas caracteristicas. Es por eso por lo que en los casos donde se requirid
hacer una consulta de informacidn de los sub-conjuntos (revisar datos de los servicios por mes), Athena
presentd una opcién bastante fiable y segura para utilizar. Tal y como se puede ver en la Figura 31, el
servicio ofrecié una interfaz bastante amigable donde cualquier persona autorizada puede acceder a
realizar las consultas de informacidn utilizando SQL estndar y nada mas.

New query 1 @ Newquery7 @ Newquery8 © Newquery9 © Newquery13© @ Newquery14© <+
SELECT GENERO_USUARIO, COUNT(*)
og_db_parquet_tables”."data_parquet_ae328d7102bd93c8921847ba3c@df3cd”
WHERE EDAD_USUARIO > 18
GROUP BY GENERO_USUARIO
5| limit 10;

m Save as Create v (Run time: 1.29 seconds, Data scanned: 1.26 MB)

Results

- GENERO_USUARIO _col1
1 E: 173908
2 M 519956

Figura 31. Ejemplo de query ejecutada en Amazon Athena

Habiendo utilizado esta aplicacion se pudo observar como es un servicio sin servidor (serverless). Se pudo
realizar consultas en los datos con rapidez sin tener que configurar ni administrar servidores ni almacenes
de datos. Simplemente fue necesario apuntar al catadlogo de datos, definir los esquemas y comenzar a
realizar consultas con el editor de consultas integrado. Asi mismo, permitid acceder a toda la informacion
sin necesidad de configurar procesos complejos, ademas de que no fue necesario preocuparse de disponer
de suficientes recursos informaticos para obtener un desempefio de consultas rapido e interactivo, ya que
fue posible ejecutar consultas de manera simultanea automéaticamente sin que se afectara el rendimiento,
en donde la mayoria de los resultados se obtuvieron en cuestién de segundos.
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En lo que respecta a Amazon QuickSight se obtuvo la, tan necesaria, aplicacién gréafica en donde fue
posible acceder a la informacién y desplegarla graficamente mediante el uso de paneles y graficas. Al
igual que con Athena, este servicio presentd una arquitectura sin servidor, por lo que no fue necesario
llevar a cabo administracion de infraestructura, planificacion de capacidad o scripting.

La mejora de las aplicaciones con los paneles incrustados (tal y como se puede observar en la Figura 32),
sin duda alguna acelerd el tiempo de familiarizacion con los datos de una manera sencilla ya que se integré
con los origenes de datos locales incluida la integracion nativa con los servicios RedShift, Data Catalog e
IAM proporcionandole todo lo necesario para compilar una solucién integral de Bl.

Count of Records by Month

Count 406,330

month

=]}

Figura 32. Numero de usuarios de UBER en el primer trimestre del 2019 en la CDMX

El hecho de que las empresas y los organismos gubernamentales suelen depender de la escritura de
consultas ad hoc SQL complejas o del envio manual de hojas de calculo estaticas para compartir los datos
y la informacion. Los resultados obtenidos por este servicio permitieron proporcionar informacién a todas
las personas interesadas. Fue posible compartir paneles integrales e interactivos, que permitieron desglosar
y explorar los datos para responder a preguntas hechas comdnmente por los usuarios y medios de
comunicacién ademas de que se obtuvo informacién gréafica la cudl muchas veces es utilizada en trabajos
de investigacion y reportajes.
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En lo que respecta a la segunda etapa logica de resultados, en esta se hablara sobre los que se obtuvieron
por el uso de tecnologias “Big Data” (principalmente Spark). En esta etapa se deja de lado las tecnologias
(AWS) donde fueron ejecutados todos los procesos realizados.

El primer enfoque por tratar es el referente al procesamiento ejecutado sobre el conjunto de datos en
general. Tal y como se explico en el capitulo de “Andlisis de la informacion con Machine Learning”, todos
los procesos se ejecutaron sobre un solo conjunto de datos, es decir, se llevé a cabo una unificacion de
todos los subconjuntos procesados a fin de obtener uno solo con toda la informacién por servicio de
movilidad de utilizado. El realizar esto, conllevd generar un procesamiento paralelo, pues fueron millones
de registros utilizados. A fin de tener una mejor comparativa, se realizaron pruebas utilizando el mismo
dataset, Unicamente cambiando el motor utilizado para llevar a cabo todos los procesamientos
programados, dichos resultados se pueden observar en la tabla nimero 5.

. . 4 cores
Slsggrg;cca?;%hrz?do 16 GB de RAM 32 minutos con 16 segundos
P 128 GB de SSD
Sistema distribuido 16 G4Bcccj)£e|;AM
Uster de 3 instancias corriendo minutos con 23 segundos
(Cld de 31 | lend 64 GB de SSD 9 mi 23 d
Spark) (por instancia)
Sistema distribuido 16 (34503‘26; AM
Uster de 5 instancias corriendo minutos con 54 segundos
Clg de5i i iend 64 GB de SSD 4 mi 54 d

Sty (por instancia)

Tabla 5. Comparativa de motores de procesamiento utilizados

Tal y como se puede observar en la tabla comparativa, el tiempo que fue requerido por el sistema
centralizado fue 3.48 veces mas tardado que el sistema distribuido corriendo Spark en 3 instancias, y 7.08
veces mas que el claster con 5 instancias. De esta manera, fue posible reducir poco méas de 27 minutos el
tiempo de procesamiento requerido para poder llevar a cabo un analisis de ML. Es por esto por lo que se
pudo comprobar como en el sistema distribuido se tiene un procesamiento mucho mas rapido que un
sistema centralizado, ademas de que tiene una mayor confiabilidad pues, cuando se realizaron las pruebas
con el sistema centralizado, este present6 un calentamiento en el hardware y un deterioro en las demas
funcionalidades a diferencia del cluster utilizado.

Al estar distribuida la carga de trabajo en muchas maquinas la falla de una de ellas no afecta a las demas,
el sistema sobrevive como un todo. Ademas, en caso de que la carga de procesamiento llegue a aumentar
se puede afiadir procesadores al sistema incrementando su potencia en forma gradual segin las
necesidades.
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Dejando de lado el tema referente al proceso de los sistemas utilizados para trabajar con la informacion y
abordando los resultados obtenidos por el procesamiento de dicha informacidn, es que se muestran a
continuacion.

Dado que el aumento en la problematica referente a la movilidad serd un asunto que con el paso de tiempo
tendra un mayor impacto en la sociedad, es que se decidi¢ realizar el analisis de regresion (previamente
explicado) para poder tener un panorama hacia el futuro de la demanda que los servicios tratados en este
proyecto tendran en los proximos afios. Dicho proceso permitié modelar una relacion entre los conjuntos
de variables. El resultado es una ecuacion para definir la recta (véase en la Figura 33 la recta generada
para el caso del programa MiBici) que se puede utilizar para hacer proyecciones o estimaciones sobre los
datos.

LINEAR REGRESSION
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Figura 33. Regresion lineal aplicada para el nimero de usuarios del programa MiBici en el 2019

Dicho proceso permitié determinar con confianza cuales son los factores més importantes, cuales se
pueden ignorar y cémo influyen entre si para poder obtener una prediccion sobre el uso de los servicios.

El modelo utilizado pudo ser validado con el dataset de prueba. Para dicha comparativa es que se utilizaron
los valores reales y los valores calculados con la regresion (véase un subset de estos en la Figura 34).

O pm——— e +
| features|label |prediction

e e e +
|[3.0] | 5263006 | 4855284 .8670212785 |

|[4.0] |5121016|4908790.297872342 |
|[7.0] |5144846|5069306.590425531 |
|[12.0]1 |5486685|5336833.744680848 |

Figura 34. Comparativa de valores reales vs valores calculados
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Una vez que el modelo fue generado y validado, finalmente se procedi6 a aplicar dicho modelo en los
datos actuales a fin de poder generar una prediccién de usuarios para el afio 2020. Para este caso se
considerd Unicamente los meses del presente afio como valores a predecir para tener una estimacién de los
usuarios que cada servicio tendra. Dichos resultados se pueden observar en las Figuras 35 y 36
(considérese los valores de MONTH_ID como: 1-12 — Meses del 2019, 13-24 — Meses del 2020).
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Figura 35. Estimacion de usuarios activos del programa MiBici en la ZMG
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Figura 36. Regresion lineal y prediccion de usuarios de Uber en la CDMX y la ZMG
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Los datos y el analisis de estos son cada vez mas importantes en la actualidad para deteccion de
oportunidades y, mejor aun, para que los proveedores de servicios que utilizan tecnologia para satisfacer
necesidades del cliente puedan identificar las posibles areas de oportunidad en las que se puede trabajar.
Aln y que se tenia este conocimiento a priori, no fue suficiente, pues fue imprescindible sacarle partido a
cada dato almacenado teniendo como sustento una estrategia y asi contar con insights, patrones de
comportamiento y sobre todo encontrar solucion a distintas probleméticas que presentan y podrian
presentar dichos servicios en un futuro.

Englobando en términos generales los resultados obtenidos en este trabajo, se pueden presentar de la
siguiente manera:

1.

Indizacidn de datos. La implementacidon del data lake permitié almacenar datos relacionales (una
coleccion de elementos de datos organizados como un conjunto de tablas descritas formalmente
desde las cuales se puede acceder de muchas maneras diferentes sin tener que reorganizar las
tablas de la base de datos). Bases de datos (datos con almacenamiento histérico), y, en un futuro
no muy lejano, datos no relacionales como dispositivos conectados al servicio utilizado y redes
sociales. También se brind6 la capacidad de comprender qué datos se encuentran en el lago a
través del rastreo, la catalogacién y la indexacién de datos.

Analytics. Se permiti6 el desarrollo y analisis de operaciones dentro de los servicios utilizados
de la nube de AWS, los cuales accedieron a los datos con previa eleccion de marcos analiticos y
herramientas. Esto también incluyd marcos de datos de fuente abierta como Apache Hadoop y
Apache Spark. El data lake permiti6 ejecutar Analytics sin la necesidad de mover datos de un
sistema a otro.

Aprendizaje automatico. Tal y como se observé en el Gltimo capitulo, se logré generar diferentes
tipos de informacion operativa. Donde se incluy6 informacion sobre datos historicos y aprendizaje
automatico en los que los modelos generados fueron capaces de producir prondésticos y
predicciones.

Mejor interaccion con el usuario. Al final, todo el trabajo tiene un solo fin, y es el de poder
generar mejoras que permitan ofrecer a los usuarios una movilidad mucho mas efectiva dentro de
las dos ciudades méas congestionadas del pais. Es por eso que dicha implementacidn logra tener
una integracion sencilla con nueva informacién, en donde se puede combinar los datos de los
usuarios con el analisis de datos de diferentes servicios, alin y que sean de diferentes tipos y de
distintas zonas geograficas (asi como una plataforma que incluye el historial registrado por los
proveedores de los servicios de movilidad analizados) a fin de generar un procesamiento, una
integracion y un anélisis que conlleven a mejoras de los mismos.
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5.2. Discusion

Con base en toda la bibliografia consultada y analizada durante la etapa de definicién del estado del arte
del presente trabajo, fue facilmente identificable como hasta el dia de hoy no existe una organizacion y/o
plataforma que sea capaz de llevar a cabo una integracién y analisis de todos los datos e informacion
relacionada a la movilidad de las dos (0 méas) ciudades mas importantes del pais.

Si bien es cierto que hay instituciones — como lo es el caso del INEGI, el cual es un organismo publico
con autonomia técnica y de gestion, personalidad juridica y patrimonio propios [30] el cuél se encarga de
producir, integrar y dar a conocer la informacion estadistica (de la poblacion y la economia) y geografica
(donde se abarca todos los aspectos que caracterizan el territorio de México). — que se encargan de llevar
a cabo tareas relacionadas a la recopilacion y analisis de informacién sobre distintos temas y ambitos
sociales que engloban el dia a dia del pais, la gran mayoria basan todos sus analisis Unicamente en la
informacidn recabada por el personal afiliado a estas instituciones.

En un mundo globalizado donde la tecnologia es un aspecto que evoluciona a pasos agigantados, asi como
la posibilidad de tener el acceso a los millones de datos generados por dicha tecnologia. Hoy en dia resulta
sumamente sencillo identificar que los tiempos del andlisis de informacion han cambiado de la misma
manera, pues hoy ya no basta con realizar una encuesta anual en la cual se puedan basar todos los analisis
generados por una institucion sobre algin aspecto social del pais — referente en este trabajo al tema
relacionado a la movilidad — de una ciudad tan compleja, pues estos serian considerados sumamente
“ineficientes” (por decirlo de alguna manera). Dichos analisis deben de formarse con los datos generados
en el dia a dia para de esta manera generar informacion que sea mucho mas exacta y veridica, que permita
poder llevar a cabo una mejor toma de decisiones cuando se requiera hacer modificaciones a cualquier
medio de transporte que sea utilizado dentro de la sociedad analizada.

El presente trabajo sin duda alguna que presenta una solucién sélida con base en los resultados obtenidos,
que permite atacar este problema de una manera confiable y sencilla de implementar, pues una de las
principales caracteristicas de un data lake, es que es una herramienta que almacena todos los tipos de datos,
tanto si estan estructurados, desestructurados o semi-estructurados. Estos, como fuimos capaces de
observar, se acumulan de forma original, plana o en bruto, sin ningun tipo de procesamiento (raw data).
La informacion almacenada procede de una gran variedad de origenes, por lo que se tiene la oportunidad
de almacenar datos de todo tipo: bases de datos, aplicaciones maéviles, documentos ofimaticos, registros
de servidores, recursos extraidos de Internet, redes sociales, textos, imagenes etc. con el objetivo de ser
estudiados y analizados posteriormente como un solo conjunto en general.

AUny que, en este caso, se tomaron en cuenta los datos de 3 instituciones (UBER, MiBici y EcoBici) para
la formulacion, estructuracion y ejecucion del proyecto, no se tiene ninguna limitante en cuanto a la
posibilidad de llevar a cabo una integracion con otros servicios, instituciones y/o organizaciones.
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6. CONCLUSIONES

Resumen: En este capitulo se presentan las conclusiones y trabajo futuro en relacion con la
implementacion de un data lake para conducir un andlisis de movilidad en las principales ciudades del
pais.

6.1. Conclusiones

La idea de tener una infraestructura capaz de poder llevar a cabo una integracion de datos sin importar la
fuente, el formato y el origen de estos, a fin de conducir un analisis de movilidad en el pais, hubiera
resultado en una idea muy dificil de concebir hace unos afios. El poco uso y conocimiento de la tecnologia,
asi como el proceso de llevar a cabo una recoleccion de informacidn con un intervalo mucho menor al
hasta ahora realizado (1 vez por afio), resultaba en un trabajo que involucraria una gran demanda de tiempo
de planeacién y desarrollo, asi como un presupuesto mucho mayor al designado.

Los resultados presentados en el presente proyecto sin duda alguna ofrecen una opinién distinta a la ya
mencionada, pues con el avance de la tecnologia en conjunto con el uso de las herramientas open source
creadas para el “Big Data” y el uso de la nube, se tiene la posibilidad de disefiar y generar infraestructuras
capaces de llevar a cabo todo un proceso completo de procesamiento, integracion y analisis de
informacidn. Todo esto, en conjunto con la posibilidad de hacer uso de los datos (cada vez mas frecuentes)
generados, y ofrecidos al publico en general, por los proveedores de servicios de movilidad.

Si bien es cierto que el haber logrado la integracion de todas las herramientas utilizadas requirié mucho
mas trabajo del esperado, también lo es que una vez que se logré generar dicha integracién, los resultados
fueron los esperados.

En lo que refiere a la fase de carga de datos, el “pipeline” generado fue capaz de llevar a cabo una lectura
y escritura de estos sin presentar problemas por el formato original, pues el medio de almacenamiento
utilizado (S3) no presentd dificultades ni problemas al momento de trabajar con estos.

Respecto al tema de la integracion, fue en esta etapa donde se tuvo un poco mas de problemas. Si bien es
cierto que todos los servicios utilizados fueron de AWS, muchos de estos presentaron diferencias en cuanto
a temas de configuracion y protocolos de comunicacion entre ellos, por lo que fue necesario llevar a cabo
una investigacién profunda de los servicios que no solo abarco el conocer su funcionamiento de manera
individual, sino que también un entendimiento de los procesos disefiados para la comunicacion entre ellos.
Una vez completado este proceso y lograda una integracién total, no se tuvo ningun problema referente a
su funcionamiento y/o comunicacion.
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Finalmente, hablando sobre la etapa del analisis, es aqui donde se pudo demostrar de una manera mucho
mas visual y didactica los resultados esperados del proyecto, pues la generacion de los reportes, la
obtencion de informacion especifica por medio de consultas con SQL, la visualizacion de dashboards, asi
como los resultados del anélisis de regresion en Spark, se realizaron de la misma manera, ain y que la
informacion en su forma original no planteaba esa posibilidad, pues los tipos de datos y su estructuracién
variaba de un dataset a otro. El haber tenido la posibilidad de generar todos estos tipos de informacion
siguiendo los mismos procedimientos, present6 en su forma maés clara, el cumplimiento del objetivo
principal del proyecto, el cudl es el de tener la posibilidad de utilizar una infraestructura integrada para
llevar a cabo un analisis de informacion continua de movilidad en la ZMG y la CDMX.

Un aspecto importante a tener en cuenta es el tema referente a los resultados obtenidos por la regresién
lineal aplicada a los 3 servicios con los que se trabajo en este proyecto, pues los valores predichos sobre
el uso de estos servicios para el presente afio (2020) no coincidieron con los valores reales registrados, en
los meses que hasta el momento se tiene registro (a excepcion de enero y febrero), debido a la problematica
global que fue la aparicion del COVID-19. Debido a la gravedad, y facilidad de contagio de este virus
dentro de las sociedades, la reduccion de la movilidad en las ciudades analizadas se vio reducida en gran
medida (alrededor de un 40% para la ZMG [31] y un 27% para la CDMX [32]) por lo que la comparacion
de dichos valores no presenta resultados veridicos pues las condiciones fueros sumamente diferentes entre
un afo y otro. Sin embargo, a su vez se tiene una futura posibilidad que permita a los analistas y organismos
conducir analisis tomando situaciones externas (como la vivida hasta ahora) para generar modelos mucho
méas complejos que sean capaces de integrar este tipo de variables poco comunes.

Finalmente, otro de los aspectos considerados méas importantes, es el que corresponde a la capacidad de
poder afiadir nuevos datos y fuentes de informacion al data lake, a fin de que estos sean integrados con los
hasta ahora utilizados para asi poder ir mejorando el proceso de llevar a cabo un analisis de movilidad en
las ciudades donde sea necesario hacerlo. Por tal motivo es que la infraestructura creada admite facilmente
esta posibilidad sin que sea necesario cambiar o generar una nueva configuracion, nicamente es necesario
cargar los datos en S3 y actualizar el catalogo de tablas con AWS Glue, para que de esta manera se tenga
un mapeo de la nueva informacién para que finalmente esta pueda ser utilizada en cualquiera de las
herramientas utilizadas de analisis.

Teniendo en cuenta todo lo presentado en este proyecto, y analizando las nuevas implementaciones
utilizadas dentro de la industria, se puede facilmente concluir como es cada vez mas comuin ver que se
esté experimentando con data lakes, a fin de capturar ventajas inherentes en los flujos de informacién que
son facilmente accesibles independientemente de la plataforma y el caso de uso, ya que sin duda alguna
ofrecen una mejor opcion para almacenar los datos que solo utilizando los almacenes tradicionales. Sin
embargo, al igual que con cualquier implementacién de una nueva tecnologia, es necesario volver a disefiar
algunos procesos y modelos hasta ahora utilizados, y mayormente basados, en Unicamente datos
estructurados que, sin duda alguna, merece la pena tener a consideracion pues la velocidad y capacidad de
procesamiento de un data lake no tiene comparacion alguna con los sistemas tradicionales hasta ahora
utilizados.
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6.2. Trabajo Futuro

El dia 11 de septiembre del afio pasado (2019), Uber puso a disposicidn global los datos agregados y
anénimos de todos viajes realizados con la aplicacion de Uber en algunas ciudades del pais, mismos que
fueron utilizados en el desarrollo de este trabajo. Conforme pase el tiempo, es muy seguro que este tipo
de informacion ser& cada vez mas comdn y que los organismos proveedores de servicios de movilidad
pongan a disposicion del publico en general datos generados por los usuarios de dichos servicios.

Si bien es cierto que el presente trabajo aborda una implementacion con diferentes tipos de datos y
formatos, también lo es que el data lake disefiado tiene potencial suficiente para trabajar con una mucha
mayor cantidad de informacidn, asi como con mas tipos de datos. De igual manera, sin duda alguna que
los medios de transporte analizados son solo algunos de todos los que se utilizan como servicios de
movilidad en la sociedad mexicana.

Es por esto por lo que el presente trabajo pretende forjar los cimientos de una nueva tecnologia de analisis
de movilidad que pueda ser utilizada y mejorada desde dos principales enfoques:

1. Afadiendo datos (una vez que estén disponibles) sobre otros medios de transporte utilizados por
la ciudadania, como lo seria:

a. Automovil: Posible obtencion de informacion de desplazamiento por medio de APIs en
aplicaciones como Google Maps 0 Waze que sean capaces de extraer y descargar los
datos sobre los distintos trayectos recorridos por los usuarios de estas aplicaciones.

b. Transporte pablico: Posibilidad de integrar un sistema tecnoldgico en autobuses y trenes
que tenga la capacidad de contabilizar de manera digital el nimero de usuarios, asi como
todos los datos referentes a las rutas recorridas por cada unidad que se encuentre activa.

c. Encuestas digitales sobre movilidad peatonal.

d. Integracién con aplicaciones como Facebook, Instagram y Twitter para extraer
informacidn anénima por medio del uso de APIs de las ubicaciones donde el usuario se
encuentra cada vez que realiza un “check-in”

2. Incluyendo cada vez més ciudades con los datos de movilidad que se tenga disponibles de estas.

Toda esta informacion es importante, no solo en lo relativo a cada servicio que ofrece sus servicios de
manera individual, sino que en el terreno del analisis de informacion se permite tener la posibilidad de
conocer patrones y perfiles de los usuarios. Gracias a un buen analisis de los datos se puede llevar a cabo
cualquier estrategia u objetivo que permita seguir creciendo y mejorando el sistema de movilidad de las
ciudades que presentan mayores problemas.

De esta manera, es importante plantearse los beneficios que se pueden generar al aplicar estas mejoras
sugeridas al Data Lake. Teniendo un fécil acceso a la informacién, siendo un almacenamiento econdmico
y que a su vez permite multiples procesos en paralelo de analisis, sera posible obtener mejores y rapidos
resultados cada vez que se requieran. No obstante, y aunque todos los servicios del Data Lake no son
iguales y variaran en funcién de las necesidades de cada uno, el proposito es uno solo y este es hacer uso
de las nuevas tecnologias que han surgido en los Gltimos afios para conducir analisis mas completos que a
su vez permitan mejorar la movilidad dentro las ciudades del pais.
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