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RESUMEN

Con el objetivo de favorecer la visualizacion e interpretacion de datos altamente conectados,
este trabajo de obtencidn de grado presenta una solucion para trabajar con base de datos de
grafos mediante una aplicacion Web que consiste en una interfaz donde el usuario puede
extraer el esquema de la base de datos de grafos(BDG), es decir, visualizar sus nodos,
atributos, relaciones y atributos de las relaciones.

Permite hacer ejecucion de ocho algoritmos de analisis de grafos, entre ellos los algoritmos
de centralidad: Page Rank, Betweeness Centrality, In/Out Degree tal como lo son algoritmos
de deteccion de comunidades, tal como lo son: Louvain, Label Propagation y Connected
Components. La interfaz genera para el usuario una sugerencia para ejecutar cada uno de los
algoritmos basada en la base de datos que se esta consultando en NEO4J y usando el lenguaje
de consultas CYPHER, una vez ejecutados los algoritmos, se suman atributos significativos
al grafo, lo cual permite hacer un analisis mas detallado y profundo del mismo.

La aplicacion Web cuenta con un algoritmo de analisis de sentimientos sobre uno o mas
atributos de los nodos y asi sumar un atributo con el resultado, que puede ser: negativo,
positivo 0 neutro.

El usuario tiene la posibilidad de hacer una extraccion de datos usando el lenguaje de
consultas CYPHER, el resultado de dicha consulta es direccionado a otra interfaz de la
aplicacion, donde esté puede elegir uno y/o siete modelos de visualizacidn para hacer analisis
de los datos, entre ellos: Knowledge Map, Zoomable Sunburst, Hierarchical Bar,
Hierarchical Edge Bundle, Hierarchical Edge Tree, Hierarchical Edge Vertical y Table
Graph.

Para cada modelo, el usuario puede libremente seleccionar los atributos que quiere analizar,
en su mayoria, los modelos de visualizacion permiten interaccion con el usuario lo cual
permite una mejor interpretacion de los datos. Todos los modelos estdn acompafiados de una
tabla complementaria que contiene los datos del modelo.

En términos técnicos, este proyecto fue desarrollado usando la técnica de Modelo, Vista y
Controlador. Esta dividido en tres capas: base de datos, servicio Web e interfaz gréafica. En
el back-end, usamos NEO4J con una base de datos de grafos pre-existente que el usuario
final desea analizar En el middleware se tiene un servicio Web desarrollado en el lenguaje de
programacion PYTHON que incluye credenciales de base de datos y muchas funciones
altamente personalizables. Toda la respuesta del servicio se proporciona en el formato JSON.

La aplicaciobn Web estd desarrollada usando JQUERY, BOOTSTRAP, JAVASCRIPT.
Ademas, los modelos de visualizacién se desarrollaron usando las bibliotecas JAVASCRIPT
D3.

Gracias a la solucion generada en este trabajo es posible facilitar en andlisis de redes de
informacidn sin tener conocimientos de bases de datos de grafos.
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MDM Master Data Management
MVC Model View Controller
NOSQL Not Only SQL

REST Representational State Transfer
SQL Structured Query Language
SQL Structured Query Language
SSN Set of Sumilar Nodes

SVG Scalable Vector Graphics

TOG Trabajo de Obtencion de Grado
UGS Unified Grap Summatization
URI Uniform Resource Identifiers
WWW World Wide Web

HTTP Hypertext Transfer Protocol
CNM Clauset, Newman, and Moore
VBA Visual Basic para Aplicaciones
DDE Dynamic Data Exchange

GO Gene Ontology

SIF Standard Interchange Format
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1. INTRODUCCION

Las empresas, organizaciones, escuelas y gobiernos tienen una gran necesidad de
comprender la cantidad masiva de datos que actualmente circula por todas partes, con el
objetivo de tomar mejores decisiones, construir y proporcionar soluciones excelentes para
servir a las personas[1].

Como se indica en [2] con millones o incluso miles de nodos y relaciones en una base de
datos de grafos es casi imposible comprender la informacion codificada en estos repositorios
mediante una simple inspeccién visual. Para facilitar la interpretacion de los datos, este
proyecto proporciona una interfaz de usuario que apoya a comprender y analizar los datos
semiestructurados obtenidos de un BDG [3] - [4]. La interfaz hace posible la ejecucién de
potentes algoritmos de andlisis de grafos que agregan atributos altamente informativos a una
base de datos existente. Ademas, este desarrollo permite que los datos se muestren en
diferentes modelos visuales para un analisis e interpretacion preciso y asi lograr los objetivos
de analisis de informacién establecidos por los analistas de datos.
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1.1. Antecedentes

El trabajo es parte de la investigacion realizada por los catedraticos del ITESO relacionada
al andlisis de grafos sumarizados, en el que emplean la base de datos de grafos NEO4J[5].
Dicho trabajo utiliza atributos del grafo para generar agrupacion y lograr dicha sumarizacion.
Inicialmente este proyecto utilizaba archivos CSV como entrada, con la informacion de los
nodos, atributos y relaciones, ahora se conecta directamente a NEO4J para tomar la
informacion a analizar.

Este trabajo de obtencion de grado pretende apoyar la investigacion aportando nuevos
atributos a los nodos para utilizarlos como insumo en el proceso de sumarizacion y anélisis
de informacion.

1.2. Problema

Actualmente, visualizar e interpretar de modo amigable los datos extraidos de la BDG es una
oportunidad. Desarrollar una interfaz que se conecte a NEO4J permita, ejecutar algoritmos
de centralidad y agrupamiento a los nodos, incorporar los valores nuevamente a la BDG y
analizar los resultados apoyado con diferentes visualizaciones es algo que se requiere para
los analistas de datos.

1.3. Objetivos

1.3.1.0bjetivo General:

Crear una interfaz para el analisis de informacion semiestructurada que obtenga los datos de
NEOA4J, permita aplicar algoritmos de centralidad y deteccion de comunidades al grafo, e
incluir los datos nuevos a la BDG para visualizar la informacion resultante iterando las veces
que sea necesario hasta contar con la informacion que permita responder a las interrogantes
planteadas para el analisis.

1.3.2.0bjetivos Especificos:

1.3.2.1. Una interfaz grafica que facilite seleccionar distintos algoritmos de
teoria de grafos para el analisis de informacion.

1.3.2.2.  Un servicio web que procese las solicitudes y genere consultas a la
base de datos y afiade nuevos atributos a la misma con los resultados de la
ejecucion de los algoritmos del anélisis de grafos.

1.3.2.3.  Un generador de visualizaciones interactivas que permite analizar la
informacion desde diferentes representaciones graficas.
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1.5 Novedad cientifica, tecnologica o aportacion

Durante el desarrollo de este trabajo se estudiaron diferentes bibliograficas disponibles
hasta este momento, a continuacion, se destacan las aportaciones principales de esta
solucion:

Permite una conexion directa entre la interfaz Web y NEOA4J.

Permite la exploracion de cualquier tipo de grafo con nodos altamente conectados
disponible en NEO4J y no solo de redes sociales.

Agrega nuevos atributos al grafo de NEO4J como resultado de la ejecucién de hasta
ocho algoritmos de base de datos de centralidad y deteccion de comunidades.

Los algoritmos de base de datos a ejecutar desde la interfaz son sencillamente
incrementables con solo manipular un archivo de configuracion.

Es posible agregar un atributo de analisis de sentimiento para cada atributo de texto
existente en el grafo.

Los modelos de visualizacién usan la libreria de JAVASCRIPT, D3 que es orientada a
documentos lo cual genera un aspecto muy amigable y manipulable dentro de la
gréfica.

En términos técnicos, el desarrollo en modo MVC(Model View Controller, por sus
siglas en inglés). hace muy sencillo hacer cambios en el modelo, asi como también la
implementacion de la libreria AIOHTTP dentro del middleware permite hacer uso de
cualquier APl REST que ese disponible. Ambas caracteristicas permiten que futuras
mejoras en la interfaz sean muy sencillas de implementar.
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2. ESTADO DEL ARTE O DE LA
TECNICA

Ahora que tenemos claro el objetivo de esta solucion, revisaremos una recopilacion de
fuentes importantes, ideas, conceptos donde se hace referencia a uno o varios componentes
que este trabajo de obtencion de grado propone.

2.1 Modelo MVC usando PYTHON para FLASK Framework

En [6] se propone un estudio que disefia un MVC, observe figura 1, este sistema tiene un
generador sencillo y rapido que puede hacer una estructura de carpetas MVC, el objetivo es
proporcionar una facil creacion de sitios Web utilizando el método MVC usando el
framework de FLASK con lenguaje PYTHON, con este disefio se pretende también ayudar a
los desarrolladores Web a mejorar la velocidad y la calidad del trabajo, y proporcionar un
framework y una plataforma de trabajo que es eficiente para usuarios novatos o
experimentados.

MODELO

- &

* CONTROLADOR

Figura 1- El patron MVC en este sistema [6]

En este proyecto tambien hacemos una implementacion del modelo MVC, ver figura 2, que
ha resultado de gran utilidad para el desarrollo controlado y escalable del proyecto,
igualmente se hace uso de CSS, JAVASCRIPT, PYTHON y HTML, a diferencia del estudio y
este trabajo implementa el framework AIOHTTP en lugar de FLASK ya que la solucién que
nosotros creamos genera multiples llamadas a nuestro servicio Web por lo tanto,
necesitdbamos una libreria de cliente/servidor HTTP asincrono, compatible con los sockets
Web de cliente y servidor listos para usar, por lo tanto AIOHTTP es una eleccién de una
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libreria mucho maés asertiva 'y poderosa, que en términos de escalabilidad aporta mas valor
a este trabajo. La Tabla | muestra las similitudes y diferencias entre [6] y este proyecto.

neoService/ WebApplication/
. views.py . home.html
— routes.py | index.html
server.py —  \js
—— \cfg
— \py
e \files

Figura 2 - Estructura de carpetas propuesta en este trabajo de obtencion de grado.

TOG Publicacion

Model View Controller Si Si
CSS Si Si
JAVASCRIPT Si Si
BOOTSTRAP Si Si
PYTHON Si Si
HTML Si Si
FLASK No Si
AIOHTTP Si No
Llamadas Asincronas al servidor Web Si No
Conexién con base de datos Grafos Si No
Configurable a base de archivos FLASK Si No
Manejo de Servicios Web en dominios

cruzados Si No

Tabla | Comparativo entre TOG y Publicacion [6] Modelo MVC usando PYTHON para FLASK Framework.
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2.2 Analisis visual de grandes grafos

En [7] se propone una discusion de varios aspectos para las diferentes etapas del proceso de
analisis de grafos visuales, existen tres elementos que forman la base para sistemas efectivos
de anélisis de grafos visuales y estan estrechamente relacionados, esto son: representacion
visual, interaccion del usuario y analisis algoritmico, ver figura 3.

Representacion
Visual del Grafo

Algo’rl‘t r_no de Interfaz del
analisis de .
usuario
grafos

Figura 3 Los principales componentes del andlisis grafico visual

Recientemente, Visual Analytics ha sido una importante fuerza para la investigacion y el
desarrollo de técnicas de visualizacion interactiva para grandes cantidades de datos, incluidos
los grafos, el objetivo de [7] es tomar una perspectiva de Visual Analytics en el campo del
andlisis de grafos visuales al considerar explicitamente de manera unificada los aspectos de
la representacion visual, la interaccion del usuario y el andlisis algoritmico. Estos tres
elementos forman la base para sistemas efectivos de andlisis de grafos que estan
estrechamente relacionados entre si.

En la visualizacion de grafos, el pre-procesamiento algoritmico a menudo incluye su
simplificacion para reducir su tamafio, mientras se mantiene la estructura principal del
mismo. El grafo modificado se usa entonces para una inspeccion visual mas sencilla, ya que
los grafos grandes y complejos son dificiles de entender incluso utilizando algoritmos
avanzados de posicionamiento de relaciones y nodos, hay dos enfoques principales para la
reduccion de grafos: filtrado de grafos y agregacion de grafos.

Por otro lado, debemos tener en cuenta a la visualizacion como uno de los principales medios
de andlisis de grafos exploratorios, incluye el desarrollo de tipos apropiados de
representaciones visuales (por ejemplo, diagramas de matriz o enlace de nodo), colocacién
eficiente de elementos grafos en la pantalla y asignaciones eficientes de atributos visuales
(disefio de elementos gréficos para mejorar la legibilidad del dibujo). Por lo tanto, la
visualizacion de grafos exploratorios requiere mas de un algoritmo de disefio para revelar las
diversas perspectivas sobre las relaciones entre nodos.
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La visualizacion de grafos usando el modelado con arboles son més simples que los grafos
generales. Las técnicas para mostrar arboles se pueden dividir en tres grupos principales:
relleno de espacio, basado en enlaces de nodo e hibrido como lo muestra la figura 4.

(=]
(2]
- 333
(a) Node-link diagram (b) Space-filling diagram

(c) Combined representation

Figura 4 Tres tipos de técnicas de visualizacion de jerarquia a)Enlaces de nodo, b) Relleno de espacios, ¢) Hibrido[8].

Las técnicas para mostrar graficos generales se pueden dividir en tres grupos principales:
basados en enlaces de nodo, basados en matriz e hibridos, como ejemplo la figura 5.

ase sSscnnee

S r % EII:IIl-. E W oD
e i b ¥ § " H ﬁ
(a) Node-link  (b) Adjacency (c) Combination
diagram matrix
diagram

Figura 5 Tres tipos de tecnologia de visualizacion gréafica general a) Diagrama de enlace de nodo, b) matriz de adyacencia, c)
combinado [9].

Ademés de los disefios mencionados, la legibilidad de la pantalla se puede mejorar mediante
la agrupacion de relaciones, ver figura 6. Para los grafos dirigidos, la representacion de las
direcciones de las relaciones es importante. Los nodos y relaciones del grafo a menudo tienen
atributos asociados que se incluyen en el analisis.
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a) Grafo Original a) Grafo Edge Bundling

Figura 6 El uso de agrupacion de relaciones para mejorar la legibilidad del grafo: a) grafo original b) grafo con agrupacién de
relaciones [10].

La visualizacion iterativa, que permite vista panoramica y acercamiento que permiten
navegar en cualquier direccion y cambiar el nivel de acercamiento en la vista. Para los
diagramas de enlace de nodo y que permite navegar a lo largo de las relaciones de un nodo
seleccionado y, por lo tanto, explorar la estructura del grafo.

Basicamente, esta investigacion presenta las diferentes estrategias sobre analisis de grafos
visuales y se ocupa de los problemas interrelacionados del dibujo del grafo, la presentacion
gréfica, la interaccion humano-computadora y el analisis.

El proyecto aqui presentado, toma como referencia a [7], especificamente con la premisa de
la importancia de la visualizacion de grafos para su analisis, no solo refiere acercamiento a
la importancia de la visualizacion de grafos para su anélisis, si no también implementa
practicamente la visualizacion de grafos y permite que el usuario haga uso del modelo de
filtrado del grafo, proponiendo una herramienta de personalizacion de la grafica, a la vez que
permite al usuario hacer tantas combinaciones como lo desee para el posterior analisis,
aunado a esto, permite afiadir atributos a grafos implementando algoritmos de grafos para
sumar nuevos atributos al grafo, y asi contribuye a un mejor analisis durante la visualizacion.
En la tabla 1l se muestran las similitudes y diferencias entre [7] y este proyecto.

TOG | Publicacién
Visualizacién de grafos Si Si
Filtrado de grafos Si Si
Agregacion de grafos Si Si
Preprocesamiento de grafos Si Si
Grafo con enlaces de nodo Si Si
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Grafo de arbol Si Si
Grafo de bordes Si Si
Diagrama de enlace de nodo Si Si
Visualizacidn iterativa Si Si
Implementacion de

Algoritmos de Grafos Si No

Tabla Il Comparativo entre TOG y Publicacion [7].

2.3 Algoritmos de Comunidades usando NEOA4J

El descubrimiento de comunidades es fundamental para el analisis de redes sociales, ya que
proporciona una forma natural de descomponer un grafo social en otros méas pequefios en
funcion de las interacciones entre los individuos. Las comunidades no necesitan ser disjuntas
y a menudo exhiben una estructura recursiva, esto Ultimo, se ha establecido como una
caracteristica distintiva de los grandes grafos sociales, lo que indica una modularidad en la
forma en que los humanos construyen sociedades, en busqueda de un manejador de base de
datos de grafos, resulta interesante el estudio de [11] donde los autores explican la
comparacion de cuatro algoritmos de descubrimiento de comunidades, Newman-Girvan,
Walktrap, Louvain y CNM. Estos algoritmos se implementaron en el lenguaje de
programacion Java sobre la base de datos de grafos NEO4J.

» Algoritmo Newman-Girvan, se basa en la centralidad intermedia (edge betweeness
algorithm), una métrica de centralidad de las relaciones que cuenta la fraccion del
numero de los caminos mas cortos que conectan dos vértices.

« Algoritmo Walktrap, se basa en el principio del caminante aleatorio. Comenzando
desde cualquier vértice aleatorio, el caminante aleatorio eventualmente pasard mas
tiempo en segmentos de graficos densamente interconectados, ya que es mas probable
gue una relacion seleccionada aleatoriamente conduzca a otro vértice dentro del
segmento que a un vértice fuera de él.

« Algoritmo Louvain, un algoritmo de agrupamiento jerarquico que opera en graficos
ponderados, el objetivo es crear comunidades donde la densidad de la relacion es alta,
mientras que la densidad intercomunitaria sigue siendo baja.

« Algoritmo CNM, tambiéen es un algoritmo jerarquico de particion de veértices. Como
tal, inicialmente cada vértice constituye una comunidad separada. Luego, las
comunidades vecinas se fusionan progresivamente con otras mas grandes hasta que
ya no sea posible de acuerdo con el criterio estructural.

Después de aplicar los cuatro algoritmos a un mismo grafo complejo y grande, este estudio,
demuestra que los algoritmos de Louvain y CNM producen menos comunidades que
Newman-Girvan y Walktrap, y otra observacion es que las comunidades tienden a agruparse
en tamafio, tal como puede apreciarse en la figura 7.
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Figura 7 Gréafica de tamafios de comunidad[11]

Como observacion general, no existe un valor éptimo Unico para la cantidad de comunidades,
sin embargo, Newman-Girvan es consistentemente mejor con Walktrap y Louvain siguiendo
de cerca 'y compartiendo la segunda posicion. EI CNM tiene el peor desempefio, lo que puede
atribuirse al hecho de que crea menos comunidades, que seguramente seran heterogéneas.
Como Newman-Girvan suele ser un algoritmo exhaustivo, parece que los algoritmos de
Louvain y Walktrap son opciones equilibradas.

Es interesante, observar lo complejo que resulta implementar los algoritmos de grafos
manualmente, para hacer una posterior comparacion y analisis, este proyecto, a diferencia de
lo presentado en [11] implementa un total de ocho algoritmos de grafos, de los cuales tres,
Betweenness, Connected Components y Louvain, permiten la deteccion de comunidades en
la base de datos NEO4J, esta poderosa base de datos cuenta con una sencilla Implementacion
de la libreria NEO4J Graph Algorithms, que nos permite de manera simplificada ejecutar
cualquiera de estos algoritmos, asi que gracias a esto esta solucion permite escalar la cantidad
de algoritmos de grafo a implementar conforme NEO4J agregue mas algoritmos a su libreria,
con tan solo modificar un archivo de configuracion en la solucion y asi permite crear un
nuevos atributos en el grafo, para su posterior visualizacion y andlisis dentro de la misma
solucion aqui presentada. En la tabla 111 se muestran las similitudes y diferencias entre [11]
y este proyecto.

TOG Publicacién

Uso de la base de datos NEO4J Si Si
Algoritmos de Deteccién de Comunidades Si Si
Newman-Girvan Si Si
Walktrap No Si
Louvain Si Si
CNM No Si
Betweenness Si No
Connected Components Si No
Implementacion Manual Exhaustiva No Si
Implementacidn a través de libreria

existente Si No
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| Escalable a mas algoritmos | Si | No |
Tabla 111 Comparativo entre TOG y la publicacién [11]

2.4 Herramienta de Visualizacion de Grafos — Excel

Microsoft Excel es un programa de hoja de célculo incluido en el conjunto de aplicaciones
de Microsoft Office. Las hojas de célculo presentan tablas de valores organizados en filas y
columnas que pueden manipularse matematicamente utilizando operaciones y funciones
aritméticas basicas y complejas. Ademas de sus caracteristicas basicas de hoja de calculo,
Excel también ofrece soporte de programacion a través de Visual Basic para Aplicaciones
(VBA) de Microsoft, la capacidad de acceder a datos de fuentes externas a través del
Intercambio Dinamico de Datos (DDE por sus siglas en inglés) de Microsoft y amplias
capacidades de gréaficos.

En [12] nos explica como podemos generar la visualizacion de grafos usando Microsoft
Excel, la extracciéon de nodos puede generarse usando la funcionalidad de tablas dinamicas o
comunmente conocida como tablas pivote, como tiene dos columnas de nodos (por ejemplo,
fuente y destino), debe crear dos tablas dindmicas, una para cada columna. Luego puede
concatenarlos para crear la lista de nodos, y si existen nodos duplicados, puede eliminarlos.

Una matriz de adyacencia es simplemente una cuadricula donde los nodos se representan
como los titulos de las filas y columnas, y los enlaces se representan como las celdas en una
matriz. EI nimero en la celda indica un atributo de enlace como el peso del enlace, esta es
una de las visualizaciones de grafo que puede generar Microsoft Excel tal como se aprecia en
la figura 8.

Figura 8 Esta matriz de adyacencia alejada muestra una ordenacion sucesiva a través de una macro. Grupos mas distintos son
visibles[12]

Es importante explicar que para llegar a esta visualizacion usando Microsoft Excel, es
necesario conocer muy bien las relaciones entre los datos, hacer una extensiva manipulacion
manual de las filas y columnas durante la construccion de las tablas pivote, lo cual nos exige
también un profundo conocimiento de las funcionalidades de Microsoft Excel, este es un
interesante punto de referencia al comparar Excel con este proyecto, donde la visualizacion
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del grafo esta hecha de forma automatica al momento de extraer los datos, ademas de que la
combinacion de relaciones y nodos es configurable de modo sencillo, por lo tanto no se exige
un conocimiento tan profundo de los datos ya que este se da de forma intuitiva dada la
simplicidad de navegacion en la interfaz. En la tabla IV se muestran las similitudes y
diferencias entre Excel y este proyecto.

TOG | Excel

Fuertes habilidades en MS Excel No Si
Extraccion de datos desde NEO4J Si No
Visualizacidn de relaciones de los datos extraidos Si No
Visualizacion de nodos de los datos extraidos Si No
Visualizacidn de atributos de nodo de los datos extraidos Si No
Visualizacion de atributos de relaciones de los datos extraidos Si No
Combinacidn configurable entre nodos y relaciones para

generar visualizacion Si No
Interfaz interactiva para hacer combinaciones entre nodos y

relaciones Si No
Visualizacién de grafo Si Si

Tabla IV Comparativo entre TOG y Microsoft Excel[12]

2.5 Herramienta de Visualizacion de Grafos — NodeXL

NodeXL es una herramienta que se instala como plug-in en Microsoft Excel, y sirve para
recopilar, analizar, visualizar e informar sobre los patrones encontrados en colecciones de
conexiones en las redes sociales, siendo este uno de los diferenciadores para NodeXL de otro
software de grafos de apuntar y hacer clic es su funcionalidad especifica para el analisis de
redes sociales. También proporciona herramientas que facilitan la adquisicion de datos de
redes sociales, cargarlos en Excel, extraer datos especificos de redes sociales, como los
principales hashtags, y seguir enlaces a fuentes Web, algunas de sus caracteristicas son:

» Personalizar la apariencia del grafo de red

« Acercamiento, escala y panoramica del grafo

« Calculo de métricas de grafos basicos y complejos

 Filtrado dindmicamente nodos y relaciones

« Alterar el disefio del grafo

« Encontrar grupos de vértices relacionados

« Importacion y exportacion de grafos a una variedad de formatos de archivo

« Obtencion de redes sociales utilizando conexiones integradas a TWITTER,
FACEBOOK, FLICKR, YOUTUBE, WIKIS, Blogs, INSTAGRAM, Encuestas de red y
correo electronico

« Automatizacién de la recopilacion y creacion de grafos de red.

« Aplicaalgoritmos de grafos, como Degree, Betwenees Centrality, PageRank.
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Ciertamente NodeXL analiza y extrae mdltiples atributos del grafo que nos permiten
manipular y personalizar la visualizacion desde muchos parametros, por lo tanto, NodeXL
contiene ambas propiedades de filtrado y agregacion de grafos, a su vez, también exige un
profundo conocimiento de Microsoft Excel para navegar en todas las funcionalidades de
NodeXL, entender las formulas, los tabuladores generados.

Cuando analizamos grandes voliumenes de informacion, puede resultar, abrumador visualizar
en una sola gréafica todos los datos, ejemplo figura 9, sin embargo, igualmente NodeXL nos
permite hacer acercamiento sobre las graficas para su mejor analisis[12].

G1: bloomberg chingmike more presidential G3: show filings mike G5: mike, frump G9: mike first2020 |G10: mike =g
candidate communist favorite sellout red campaign 10 bloomberg's mini bl:ﬁg yankees lineup dj ike:
000 paid air fec p.polfberie e ieu 2|

'@18: mike- + |G19:mike |G20:trump G212
bicomberg = |pay rec'd » | bloombierg
a IWorien | <« -

a / / ¥
G2: bloomberg mikéTniiceBlc‘:o;"n erg women

trump 2020 berpie realdonaldtrump democratic =2
tried e X v

Figura 9 El grafo representa una red de 17,613 usuarios de TWITTER cuyos tweets recientes contenian ""Mike 2020", o que
fueron respondidos o mencionados en esos tweets, tomados de un conjunto de datos limitado a un maximo de 18,000 tweets[13]

NodeXL puede gestionar diferentes nimeros de relaciones en funcién de los recursos del
sistema informatico disponibles, las siguientes son estimaciones aproximadas:

+ GB de RAM: redes pequefias de menos de unos pocos miles de relaciones
« 8 GB de RAM: redes medianas de menos de 10-15 mil relaciones

» 16 GB de RAM: redes grandes de menos de 80-100 mil relaciones

+ 32 GB de RAM: redes muy grandes de menos de 200 mil relaciones

A pesar de que NodeXL tiene capacidad de contener grafos de hasta 200 mil relaciones, es
muy dificil llevar esto a la practica con un equipo de computo regular, en su mayoria de las
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aplicaciones y casos de uso de NodeXL el estdndar del tamafio para un analisis es redes
pequefias[12].

Un diferenciador de este proyecto contra NodeXL, es que es abierto a cualquier tipo de grafo
y no solo de redes sociales, la cantidad de algoritmos de grafos que se pueden aplicar es mas
extensa que la de NodeXL, ademas es escalable a medida que NEO4J enriquece dicha libreria,
y se agrega a la solucién con una sencilla modificacién de un archivo de configuracion,
también se destaca que la interfaz de visualizacion de atributos del grafo es mucho mas
intuitiva en la aportacién de este proyecto. La tabla VV muestra las similitudes y diferencias
entre Excel, NodeXL y este proyecto.

TOG | NodeXL
Fuertes habilidades en MS Excel No Si
Dependiente de MS Excel No Si
Extraccidn de datos desde NEO4J Si No
Extraccion de datos desde TWITTER,
FACEBOOK, FLICKR, YOUTUBE, WIKIS, Blogs, No Si
INSTAGRAM
Algoritmos de Detecciéon de Comunidades Si Si
Algoritmos de Deteccién de Centralidad Si Si
Interfaz para personalizar los algoritmos a .
. Si No
ejecutar sobre el grafo
Escalable en la cantidad de algoritmos de .
) Si No
grafos que puede aplicar al grafo
Limitado en volumen de datos a procesar No Si
Extraccidn de nodos, relaciones y atributos del Si Si
grafo
Interfaz de visualizaciones nodos, relaciones y .
) Si No
atributos del grafo
Interfaz para personalizar la apariencia del . .
Si Si
grafo de red
Zoom, escala y panoramica del grafo Si Si

Tabla V Comparativo entre TOG y Microsoft Excel-NodeX L

2.6 Herramienta de Visualizacion de Grafos — Gephi

Segun explica [14] Gephi es una aplicacion de cddigo abierto, que se usa como herramienta
de visualizacion de redes para analizar una red en formato de grafo. Muestra diferentes tipos
de grafos y tablas para una mejor comprension y analisis. Proporciona muchas opciones para
personalizar el conjunto de datos de trabajo e interactuar con el grafo y personalizar sus

25



apariencias para identificar patrones. Las siguientes son algunas de las caracteristicas clave
de Gephi:

* Visualizacion en tiempo real

» Algoritmo de disefio

« Marco de estadisticas y métricas

« Cronologia de la red

» Personalizacion de criptografia

 Filtrado dindmico

« Tabla de datos y edicién

» Importar y exportar a / desde diferentes fuentes

Gephi es una gran aplicacion, y debido a que es compatible con la comunidad open source,
tiene complementos para trabajar con diferentes fuentes, como bases de datos de grafos; pero
esta limitado por el hecho de que es una aplicacion de escritorio (Windows, Mac o Linux).
Esta disefiado para un solo usuario, y su interfaz de usuario supone tener bases de
conocimiento técnico para usarlo correctamente[15], la mayoria de las veces, mientras trabaja
con Gephi se debe buscar a través de la interfaz para encontrar varias caracteristicas, a veces
enterradas bajo flechas pequefias 0 menus desplegables o asociadas con un icono no obvio o
una combinacion de iconos [12].

Como ejemplo, una vez logrado el manejo adecuado de los atributos y capacidades de Gephi,
podemos observar las figuras 10 y 11, donde, en la figura 10 podemos ver como ser visualiza
un grafo original, y en la figura 11, vemos como queda un grafo después de aplicar diferentes
caracteristicas de filtro y agregacion de los nodos y relaciones usando la herramienta Gephi.

b THd°

Figura 10 Una visualizacion grafica desorganizada de 1000 tweets[15].
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Figura 11 Los nodos se han dimensionado de acuerdo con su puntuacién de centralidad de vector propio. Los nodos mas grandes
tienen la mayor influencia en toda la red [15].

Gephi ha sentado un gran precedente en la realizacion de este proyecto, la mayoria de las
caracteristicas aqui descritas de Gephi estan presentes en él, no asi las Unicas, a diferencia de
Gephi, este proyecto ofrece una aplicacion que puede ser utilizada simultaneamente por
varios usuarios gracias a su arquitectura Web. Otra notable diferencia es la herramienta de
visualizacion, mientras Gephi usa librerias basadas en JAVA, este trabajo de obtencién de
grado explota las funcionalidades de la Web, implementando la libreria D3 basado en
JAVASCRIPT y que da énfasis a todas las capacidades de los navegadores modernos,
combinando componentes de visualizacion potentes y un enfoque basado en Modelo de
Objeto de Documento (DOM por sus siglas en inglés).

Ademas de lo anterior, una diferencia mas es que, aunque la base de datos NEO4J y Gephi
pueden compartir un formato, la realidad es que es necesario hacer algo de trabajo manual,
para logarlo, sin embargo, en este proyecto, tenemos una interconexion entre NEO4J y la
herramienta de visualizacion que es transparente para el usuario, con simplemente escribir
un query en CYPHER el usuario ya tendra los datos disponibles en el visualizador de grafos.
La tabla VI muestra las similitudes y diferencias entre Gephi y este proyecto.

TOG | Gephi
Interconexidn directa con una base de datos de .
Si No
grafos
Visualizacion en tiempo real Si Si
Filtrado dinamico Si Si
Tabla de datos y edicién Si Si
Importar y exportar a / desde diferentes .
No Si
fuentes
Arquitectura Web Si No
Visualizacion basada en DOM Si No
Puede escribir la consulta en CYPHER y ver los .
. - Si No
datos directamente en el visualizador
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Importacién manual de datos No Si
Interfaz para personalizar la apariencia del grafo .
Si No
de red
Zoom, escala y panoramica del grafo Si Si
Extraccidn de nodos, relaciones y atributos del .
Si No
grafo
Interfaz de visualizaciones nodos, relaciones y .
) Si No
atributos del grafo
Algoritmos de Deteccion de Comunidades Si Si
Algoritmos de Deteccién de Centralidad Si Si
Interfaz para personalizar los algoritmos a .
. Si No
ejecutar sobre el grafo
Escalable en la cantidad de algoritmos de grafos Si No
gue puede aplicar al grafo
Limitado en volumen de datos a procesar No No

Tabla VI Comparativo entre TOG y Gephi

2.7 Herramienta de Visualizacion de Grafos — Cytoscape

El proyecto Cytoscape ofrece una plataforma central para visualizar y analizar diferentes
tipos de redes bioldgicas. Cytoscape se basa en principios y métodos de desarrollo de
software que permiten la incorporacion incremental y abierta de nuevas herramientas,
funcionalidades de software o técnicas analiticas. Esto significa que Cytoscape se basa en
una arquitectura de plug-ins. El sistema central de Cytoscape ofrece un conjunto diverso de
herramientas para visualizacion grafica, manipulacion, edicion y anélisis topologico de
diferentes tipos de redes biolégicas. Permite la importacion y exportacion de archivos de
datos de red en diferentes formatos, y se puede utilizar como interfaz para diferentes tareas
integrales de analisis de datos, incluidas aquellas que requieren datos de expresion génica,
andlisis de anotaciones basadas en Ontologia de Genes (GO, Gene Ontology por sus siglas
en inglés) y mineria de texto. También se encuentran disponibles complementos para la
simulacién cuantitativa de modelos de ruta bioquimica y agrupacion en red.

Una de las caracteristicas de funcionalidad mas poderosas que ofrece Cytoscape es la
integracion interactiva de redes biolégicas y datos de expresidon genética, que permite al
usuario cargar datos, establecer propiedades visuales de nodos y conexiones, y analizar
patrones funcionales y estructurales[16].

Los formatos de entrada admitidos son archivos de texto delimitados, MS Excel, SIF (formato
de interaccion simple), GO (asociacion de genes), etc. Permite la identificacion de modulos
activos en redes bioldgicas. Cytoscape también permite exportar estructuras de red como
imagenes en diferentes formatos [17].

En [12] explica que Cytoscape es poderoso con respecto a los atributos visuales. Casi
cualquier atributo visual se puede conectar (mapear) a los datos. Por ejemplo, més alla del
tamafio y el color, Cytoscape ofrece color de borde de nodo, ancho de borde de nodo,
transparencia de nodo, fuente de etiqueta, tipo de linea de borde, transparencia de borde,
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visibilidad de borde, entre otros. Puede acceder a los atributos visuales en la pestafia Estilo.
El panel muestra una lista de atributos visuales organizados por pestafas en la parte inferior
para cambiar entre atributos de nodo y atributos de borde. Tenga en cuenta que los atributos
visuales adicionales pueden estar disponibles en el mend desplegable Propiedades. Como
ejemplo, en la figura 12, se puede observar el juego de colores para distinguir las relaciones.
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Figura 12 Los temas que tienden de manera similar estan unidos por gruesas lineas verdes. Los temas que estan inversamente
correlacionados tienen gruesas lineas rojas entre ellos. Los temas sin correlacion tienen lineas marrones finas transparentes [12]

A diferencia de Cytoscape, el proyecto aqui presentado es una aplicacién completa y no de
plug-ins, esta aplicacion es escalable gracias al modelo MVC, ademas de ser multiusuario por
la arquitectura Web, al igual que Gephi, Cytoscape esta basado en librerias JAVA lo que hace
su visualizacion menos vistosa y moderna que la implementada en esta investigacion usando
D3y el modelo orientado a documentos. Una ventaja de Cytoscape es la versatilidad en la
manipulacion de colores en los nodos y bordes de los grafos, esto serd considerado como un
area de mejora para la propuesta aqui presentada. Otra muy importante diferencia es la
ejecucién de algoritmos de grafos, como los de centralidad y deteccion de comunidades,
Cytoscape no los tiene como parte de su producto principal, y es necesario agregar un plug-
in, probarlo y configurarlo para obtener dicha integracion, que se ofrece de modo transparente
y configurable en esta investigacion. La tabla VII muestra las similitudes y diferencias entre
Cytoscape y este proyecto.

TOG Cytoscape

Interconexidn directa con una base de datos de .

Si No
grafos
Visualizacion en tiempo real Si Si
Filtrado dinamico Si Si
Exportar en multiples formatos No Si
Importar y exportar a / desde diferentes fuentes No Si
Arquitectura Web Si No
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La herramienta de visualizacion de grafos yWorks es un producto con licencia que tiene
fuertes capacidades para crear y editar grafos de forma amigable, tiene una biblioteca muy
poderosa, yFiles que facilita extraer datos de bases de datos de grafos y crear visualizaciones

Arquitectura Plug-ins No Si
Modelo MVC Si No
Visualizacién basada en DOM Si No
Puede escribir la consulta en CYPHER y ver los .
. o Si No
datos directamente en el visualizador
Importacién manual de datos No Si
Interfaz detallada para personalizar la apariencia .
Si No
del grafo de red
Manipulacién de colores de nodos, relaciones y .
. No Si
atributos
Zoom, escala y panoramica del grafo Si Si
Extraccion de nodos, relaciones y atributos del .
Si No
grafo
Interfaz de visualizaciones nodos, relaciones y .
) Si No
atributos del grafo
Algoritmos de Deteccion de Comunidades Si Si
Algoritmos de Deteccién de Centralidad Si No
Visualizacién enfocada en grafos genéticos No Si
Interfaz para personalizar los algoritmos a Si No
ejecutar sobre el grafo
Escalable en la cantidad de algoritmos de grafos .
. Si No
gue puede aplicar al grafo
Limitado en volumen de datos a procesar No No

Tabla VII Comparativo entre TOG y Cytoscape

de grafos con pocos clics.

Esta herramienta tiene mucho desarrollo, gran soporte y es muy estable, con yFiles, no
necesita representar los datos en bruto en la base de datos, con las asignaciones definidas por
software, puede mostrar abstracciones mas Utiles de los datos almacenados en NEO4J[18],

algunas de las funcionalidades de yWorks:

2.8 Herramienta de Visualizacion de Grafos — yWorks

Crear visualizaciones de elementos perfectas, especificas de los datos que se
mostraran en la pantalla. El nivel de representacion detallada y las pantallas reactivas
personalizadas de los datos dan como resultado diagramas y visualizaciones faciles
de entender y seguir.

Con el disefio correcto, se puede resaltar la estructura de los datos y sus dependencias
y relaciones.




Los algoritmos inteligentes de enrutamiento de relaciones y etiquetado aseguran que
no se oculte informacion detras de otros elementos. Esto elimina la necesidad de que
el usuario desenrede manualmente el diagrama.

La biblioteca yFiles viene con el conjunto mas completo de diversos algoritmos de
disefio automatico para que pueda jugar y elegir.

Las interacciones y las animaciones incorporadas ayudan al usuario a comprender y
navegar por el diagrama mas facilmente y a aumentar la experiencia del usuario.

Puede agregar interacciones de usuario y la capacidad de editar tanto la estructura
como las propiedades del diagrama. Deje que las interacciones desencadenen
actualizaciones en la base de datos NEO4J o en sistemas externos.

Incruste las visualizaciones en aplicaciones de usuario final nuevas o existentes como
una solucion de etiqueta blanca. Cree aplicaciones independientes o integre la
funcionalidad en paneles y herramientas mas grandes.

Los modelos de visualizacion principales disponibles son:

Disefio jerarquico
Disefio organico
Disefio ortogonal
Disefio del arbol
Disefio circular
Disefio del globo

Disefio radial
Disefio paralelo en serie
Enrutadores
_ - = a
m = = =
E=S —
=2 - e al § =
=
= - = = —
= = —
= = =
Organic Placement Hierarchic Placement
= [ —
= = &= —
= =
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EoEE = =

Orthogonal Placement Circular Placement

Figura 13 Cuatro Modelos de visualizacion disponibles en yWorks[18]
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Figura 14 Grafica automaticamente generada por yWorks con datos extraidos de la base de datos de grafos NEO4J [19]

yWorks es una gran herramienta de visualizacion de grafos, muy facil de usar y con unos
cuantos click se puedes modelar las gréficas robustas, como ejemplo las figuras 13 y 14,
yWorks puede administrar también grandes volumenes de datos sin fallar la aplicacion, es
innegable notar que yWorks y la investigacion aqui presentada tienes varias similitudes en
apariencia, aun asi, parece importante destacar algunos diferenciadores entre yWorks y el
proyecto aqui presentado, descritas a continuacion:

Es una aplicacion con estructura MVC, por lo tanto, la conectividad con NEO4J
permanece inmutable e independiente de la aplicacion Web, lo que protege el acceso
a los datos.

Ademas, el middleware, funciona a través de APIs REST lo cual lo hace poderoso y
con la posibilidad de ser consumidos por otras aplicaciones Web que pudieran
desarrollarse después, por lo tanto, esta la capacidad hacer esta propuesta
ampliamente escalable.

Este proyecto tiene la posibilidad de ejecutar una amplia gama de algoritmos de
grafos a peticion del usuario, abre la posibilidad actualmente a ocho de ellos que son
sencillamente incrementables, y solo se ejecutan si para el usuario es requerido,
ademas de que estos algoritmos, agregar atributos al grafo de NEO4J, no solamente
a los datos extraidos.
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e Los modelos de visualizacion actualmente disponibles en este trabajo son menos que
los disponibles en yWorks, sin embargo, la aplicacion permite la sencilla
implementacion de mas graficas sin modificaciones profundas en el codigo.

La tabla VIII muestra las similitudes y diferencias entre yWorks y este proyecto.

TOG yWorks
Interconexidn directa con una base de datos . .
Si Si
de grafos
Visualizacion en tiempo real Si Si
Filtrado dindmico Si Si
Exportar en multiples formatos No Si
Importar y exportar a / desde diferentes .
No Si
fuentes
Arquitectura Web Si No
Modelo MVC Si No
Visualizacion basada en DOM Si No
Puede escribir la consulta en CYPHER y ver . .
. o Si Si
los datos directamente en el visualizador
Importacién manual de datos No Si
Interfaz detallada para personalizar la . .
_— Si Si
apariencia del grafo de red
Manipulacidn de colores de nodos,
. . No No
relaciones y atributos
Zoom, escala y panoramica del grafo Si Si
Extraccion de nodos, relaciones y atributos .
Si No
del grafo
Algoritmos de Deteccién de Comunidades Si Si
Algoritmos de Deteccién de Centralidad Si No
Interfaz para personalizar los algoritmos a .
. Si No
ejecutar sobre el grafo
Escalable en la cantidad de algoritmos de .
. Si No
grafos que puede aplicar al grafo
Limitado en volumen de datos a procesar No No

Tabla VIII Comparativo entre TOG e yWorks

Una caracteristica para destacar entre todos los modelos descritos en este estado del arte es
que ninguno tiene la posibilidad de hacer analisis de sentimientos en los atributos de grafo,
y el TOG si lo tiene.

Hemos estudiado modelo MVC, los algoritmos de comunidades de NEO4J, herramientas de
visualizacion de grafos como EXCEL, NODEXL, GEPHI, CYTOSCAPE a YWORKS, un
total de ocho distintas soluciones disponibles hoy en dia, que comparten y aportan distintitos
matices de la solucidn que en este trabajo se propone. En los siguientes capitulos revisaremos
el marco conceptual, asi como el desarrollo del marco de anélisis y visualizacion de grafos
gue impacta a esta solucion.
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3. MARCO TEORICO

Ahora revisaremos los componentes conceptuales y tecnolgicos que componen este trabajo,
resaltando los antecedentes de bases de datos, NEO4J, algoritmos de grafos y servicios Web
y de visualizacion de datos.

3.1. Tendencia del crecimiento de la informacion

Histéricamente las empresas han almacenado datos de sus clientes para ayudar a mejorar sus
operaciones, sin embargo, la cantidad de informacidn que se reunia antes era muy poca, esto
debido a que estaba limitada por el medio de recoleccion, por ejemplo encuestas personales
y/o telefénicas, censos, compras, las mismas que requerian invertir mucho tiempo en la
aplicacion del método, encuestadores y personas dispuestas a contestar dicho métodos, asi
COmo su captura y procesamiento para posterior interpretacion.

Debido a la expansion de la tecnologia y la digitalizacion de informacion, se ha incrementado
significativamente la cantidad de datos que fluye a través de la economia, en muchos casos,
los clientes proveen informacion mientras que compran, visitan sitios de internet, pagan sus
cuentas de modo digital, se conectan con su familia y amigos por medio de redes sociales,
usando diferentes aplicaciones mdviles, desde rastreadores fitness o televisiones inteligentes,
ahora las empresas también retnen informacion sobre sus preferencias, experiencias y hasta
sobre las caracteristicas individuales de los consumidores.

Este escenario, que es nuestra actual realidad, nos trae nuevos temas y retos para almacenar,
administrar y analizar cantidades masivas de informacion, ahora es una necesitad considerar
el volumen, velocidad y variedad, ver figura 15, de los datos debido a que el crecimiento de
la misma se aumenta en una velocidad exponencial, asi como la imperativa necesidad de
tener herramientas y metodologias muy eficientes para el analisis de esta informacion y poder
realmente aprovechar que la tenemos ahora disponible y asi lograr un proceso de mejora
continua en el servicio al cliente y las operacién de las empresas.
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Figura 15 Las 3 primeras “V” de big data [20].

El buen analisis y manejo de los datos con lo que ahora contamos puede producir grandes
beneficios para la sociedad, como mejoras en la medicina, educacion, salud y transporte; asi
como también generar mejoras en la economia permitiendo a las empresas ofrecer mejores
productos, asi como bienes y servicios personalizados con las preferencias de los
consumidores, todo esto solo se puede alcanzar con el correcto analisis de la informacion [1].

Segun lo estudiado en [21], el volumen de datos operados por las aplicaciones modernas esta
creciendo a un ritmo muy acelerado, los repositorios de datos para tales aplicaciones superan
los exabytes y estan aumentando rapidamente de tamafio, lo que trae consigo desafios
interesantes para las plataformas informaticas distribuidas y paralelas. Estos retos van desde
la construccion de sistemas de almacenamiento que pueden acomodar estos grandes
conjuntos de datos hasta la recopilacién de datos de fuentes ampliamente distribuidas
geogréficamente en sistemas de almacenamiento y la ejecucion de un conjunto diverso de
calculos sobre datos. Asi como también las tareas de analisis a menudo tienen plazos
estrictos, y la calidad de los datos es una preocupacion importante en otras aplicaciones.

Los datos pueden ser estructurados, por ejemplo: registros médicos electrénicos, financieros,
estadisticas gubernamentales, semiestructurados, por ejemplo: texto, tweets, correos
electrdnicos, no estructurados, por ejemplo: audio y video y en tiempo real, por ejemplo:
trazas de red, genéricos registros de monitoreo. Todas estas aplicaciones comparten el
potencial de proporcionar ideas invaluables, si se organizan y analizan adecuadamente.

Las aplicaciones que requieren analisis efectivos de grandes conjuntos de datos son
ampliamente reconocidas hoy en dia, estas incluyen analisis de atencion médica,
optimizacién de procesos comerciales y recomendaciones basadas en redes sociales.

Los beneficios socioeconomicos subyacentes del analisis de big data y la diversidad de las
caracteristicas de las aplicaciones plantean desafios. En su publicacién [21] destaca la escala
y el alcance de los problemas de analisis de datos, las plataformas de hardware de uso comun
para ejecutar aplicaciones de andlisis es de suma importancia poner en perspectiva los
recursos necesarios para el procesamiento, como la memoria, almacenamiento,
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procesamiento, los recursos de red, asi como todas las consideraciones de consumo de
energia, que nos permitiran ejecutar dicho analisis.

En [21] se resaltan de manera muy clara los alcances de la aplicabilidad del analisis de big
data, y sus areas de impacto, tales como:

e Enempresas y comercios el papel de la analitica de big data es bien reconocido para
mejorar la eficiencia, principalmente en guiar los procesos de decision.

e En salud y bienestar humano, ofrecen un enorme potencial para intervenciones de
pronostico, terapias novedosas que contribuyen a moldear el estilo de vida y el
comportamiento. El analisis de big data también es clave para la rentabilidad y la
sostenibilidad de la infraestructura sanitaria.

En entornos interactivos u orientados al cliente, el andlisis de big data guia la interfaz del
sistema con los clientes. Es bien conocido que las empresas que preparan su entorno
operativo logran optimizar la experiencia del cliente (y los resultados comerciales). Ahora
estdn surgiendo nuevos entornos, como las casas inteligentes, que optimizan
simultineamente los espacios habitables, asi como la huella energética y el costo,
refiriéndonos especificamente al internet de las cosas (10T por sus siglas en inglés).

3.1.1. Informacion Estructurada

Los datos estructurados son aquellos que pueden ser formateados para facilitar el
almacenamiento, uso y generacion de informacion. Se aplica un formato con base en el tipo
de procesamientos que se pretenda ejecutar en los datos. Algunos datos podrian no estar
listos, es decir son no estructurados para algunos tipos de procesamiento, pero si podrian
estar listos, por ende, estructurados para otros. Por ejemplo, el valor de datos 37,890 podria
referirse a un codigo postal, un valor de ventas o un codigo de producto. Si este valor
representa un codigo e producto se guarda como texto, no se pueden hacer célculos
matematicos con ese numero, por otra parte, si este valor representa una transacciéon de
ventas, es necesario darle formato numérico[3].

Segun [22] podrimos concluir que la informacidn estructurada es aquella que se encuentra
almacenada, catalogada e indexada, lo cual permite una facil identificaciony acceso a la
mismay, por lo general, estd registrada en una base de datos o catdlogo estructurado
de datos.

Podemos citar una algunas caracteristicas importantes de las diversas fuentes de informacién
estructurada como

e Los datos se almacenan con una estructura bien definida y que aplica unas normas
muy estrictas

e Lainformacion se almacena en tablas y se definen relaciones entre dichas tablas

e Las tablas se componen de filas (tuplas) y columnas (campos o atributos)
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e Por lo general, los almacenes de datos (Data Warehouses) usan esta tecnologia como
almacenamiento subyacente

e Suelen contener metadatos: informacion sobre los propios datos que ayuda en su
interpretacion (ej. descripciones, unidades de medida usadas.

3.1.2. Informacién Semiestructurada

Los datos semiestructurados se refieren a datos que tienen tanto los elementos de un esquema
organizacional como aspectos que son arbitrarios. Un diario de teléfono personal con
columnas para el nombre, la direccion, el nimero de teléfono y las notas podria considerarse
un conjunto de datos semiestructurados. El usuario puede no estar al tanto de las direcciones
de todas las personas y, por lo tanto, algunas de las entradas pueden tener solo un nimero de
teléfono y viceversa.

Del mismo modo, la columna para notas puede contener informacion descriptiva adicional,
es un campo arbitrario que permite al usuario agregar informacién complementaria. Por lo
tanto, las columnas de nombre, direccion y namero de teléfono pueden considerarse
estructuradas en el sentido de que pueden presentarse en un formato tabular, mientras que la
seccion de notas no estd estructurada en el sentido de que puede contener un conjunto
arbitrario de informacion descriptiva que no puede ser representado en las otras columnas en
el diario.

En informatica, los datos semiestructurados suelen estar representados por formatos, como
JSON, que pueden encapsular asociaciones tanto estructuradas como sin esquemas 0
arbitrarias, generalmente utilizando pares clave-valor. Un ejemplo més comun podrian ser
los mensajes de correo electronico, que tienen una parte estructurada, como el nombre del
remitente, la hora en que se recibié el mensaje, etc., que es comun a todos los mensajes de
correo electrénico y una parte no estructurada representada por el cuerpo o contenido del
correo electronico[23]. Refiera a la figura 16 para revisar ejemplos de tipos de datos
estructurados, semiestructurados y datos no estructurados.

Datos estructurados Datos semiestructurados Datos no estructurados
Fichas de clientes Correos electrénicos Persona a persona
Fecha de nacimiento Parte estructurada: Comunicaciones en las redes
Nombre destinatario, sociales
Direccién receptores, Persona a maquina
Transacciones en un mes tema Dispositivos médicos
Puntos de compra Parte no estructurada: Comercio electrénico

cuerpo del mensaje Ordenadores, méviles

Maquina a maquina
Sensores, dispositivos GPS
Camaras de seguridad

Figura 16 Ejemplos de tipos de datos, estructurados, semi-estructurados y no estructurados [20].
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3.2. Diferentes fuentes de informacion masiva

Segun [23] la tecnologia actual nos permite recopilar datos a una velocidad asombrosa, tanto
en términos de volumen como de variedad. Hay varias fuentes que generan datos, pero en el
contexto del big data, las fuentes principales son las siguientes:

e Redes sociales. Podria decirse que la fuente principal de todos los big data que
conocemos hoy en dia son las redes sociales que han proliferado en los Gltimos 5-10
afios. En general, se trata de datos no estructurados que estan representados por
millones de publicaciones en redes sociales y otros datos que se generan en segundos
a través de las interacciones del usuario en la Web en todo el mundo. El aumento en
el acceso a Internet en todo el mundo ha sido un acto de auto-cumplimiento para el
crecimiento de los datos en las redes sociales.

e Medios de comunicacion. En gran parte como resultado del crecimiento de las redes
sociales, los medios representan los millones, sino miles de millones, de cargas de
audio y visuales que tienen lugar diariamente. Los videos subidos en YOUTUBE, las
grabaciones de masica en SOUNDCLOUD vy las imagenes publicadas en
INSTAGRAM son ejemplos principales de medios de comunicacion, cuyo volumen
continuda creciendo de manera desenfrenada.

e Datawarehouses. Las empresas han invertido durante mucho tiempo en instalaciones
especializadas de almacenamiento de datos conocidas comunmente como data-
warehouses. Un DW es esencialmente colecciones de datos historicos que las
empresas desean mantener y catalogar para su facil recuperacion, ya sea para uso
interno o con fines reglamentarios. A medida que las industrias cambian
gradualmente hacia la practica de almacenar datos en plataformas como HADOOP y
NOSQL, cada vez mas empresas estan trasladando datos de sus almacenes de datos
preexistentes a algunas de las tecnologias mas nuevas. Los correos electronicos de la
compaiiia, los registros contables, las bases de datos y los documentos internos son
algunos ejemplos de datos en data-warehouse que ahora se descargan en HADOOP
o plataformas similares a HADOOP que aprovechan multiples nodos para
proporcionar una plataforma altamente disponible y tolerante a fallas.

e Sensores. Un fendmeno mas reciente en el espacio de los grandes datos ha sido la
recopilacion de datos de los dispositivos sensores. Aunque los sensores siempre han
existido y las industrias como el petréleo y el gas han usado sensores de perforacion
para mediciones en plataformas petroliferas durante muchas décadas, la llegada de
dispositivos portatiles, también conocidos como Internet Of Things como FITBIT y
APPLE WATCH, significaba que cada uno el individuo podria transmitir datos a la
misma velocidad a la que solian hacer unas pocas plataformas petroleras hace 10 afios.

Los dispositivos portatiles pueden recolectar cientos de mediciones de un individuo en

cualquier momento dado. Aungue aun no es un gran problema de datos como tal, ya que
la industria sigue evolucionando, es probable que los datos relacionados con sensores se
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asemejen mas al tipo de datos espontaneos que se generan en la Web a través de las
actividades de las redes sociales.

3.3. Grafos

Los analistas de redes sociales utilizan grafos y matrices para representar y analizar
informacion sobre los patrones de relacion entre los actores sociales (usuarios, amigos y
"amigos de amigos"). En el analisis de red, los datos generalmente se modelan como un grafo
0 conjunto de grafos. Un grafo es una estructura de datos que tiene un conjunto finito de
nodos, llamados vértices, junto con un conjunto finito de lineas, llamadas relaciones, que
unen algunos o todos estos nodos. Antes de definir algunas métricas usando el recuento de
triangulos, necesitamos definir una triada y un triangulo. Deje T = (a, b, ¢) ser un conjunto
de tres nodos distintos en un grafo (identificado por G). T es una triada si dos de esos nodos
estan conectados({(a,b), (a,c)}) y es un triangulo si los tres nodos estan conectados ({(a,b),

(a.c), (b.c)})[24].

3.3.1. Aplicaciones de grafos

Para ilustrar la diversidad de aplicaciones que involucran el procesamiento de grafos,
comenzamos nuestra exploracion de algoritmos en esta area fértil mediante la introduccion
de varios ejemplos

¢ Mapas. Una persona que esta planeando un viaje puede necesitar responder preguntas
tales como ";Cual es la ruta més corta desde Providence a Princeton?". Un viajero
experimentado que ha experimentado retrasos en el trafico en la ruta més corta puede
formular la pregunta "¢;Cual es la forma mas rapida de obtener ;{De Providence a
Princeton? "Para responder a estas preguntas, procesamos informacion sobre
conexiones (carreteras) entre articulos (intersecciones).

e Contenido Web. Cuando navegamos por la Web, encontramos péginas que contienen
referencias (enlaces) a otras paginas y nos movemos de una pagina a otra haciendo
clic en los enlaces. Toda la Web es un grafo, donde los elementos son paginas y las
conexiones son enlaces. Los algoritmos de procesamiento de grafo son componentes
esenciales de los motores de busqueda que nos ayudan a ubicar la informacién en la
Web.

e Horarios. Un proceso de fabricacion requiere la realizacion de una variedad de
trabajos, bajo un conjunto de restricciones que especifican que ciertos trabajos no se
pueden iniciar hasta que se hayan completado ciertos trabajos. ;Cémo programamos
los trabajos de modo que ambos respetemos las restricciones dadas y completemos
todo el proceso en el menor tiempo posible?

e Comercio. Los minoristas y las instituciones financieras rastrean las ordenes de
compra / venta en un mercado. Una conexion en esta situacion representa la
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transferencia de efectivo y bienes entre una institucion y un cliente. EI conocimiento
de la naturaleza de la estructura de conexion en este caso puede mejorar nuestra
comprension de la naturaleza del mercado.

e Red de computadoras. Una red informética consta de sitios interconectados que
envian, reenvian y reciben mensajes de varios tipos. Estamos interesados en conocer
la naturaleza de la estructura de interconexion porque gqueremos establecer cables y
construir switches que puedan manejar el tréfico de manera eficiente.

¢ Redes sociales. Cuando utilizas una red social, construyes conexiones explicitas con
tus amigos. Los articulos corresponden a personas; las conexiones son a amigos o
seguidores. Comprender las propiedades de estas redes es una aplicacion moderna de
procesamiento de grafos de gran interés, no solo para las empresas que las respaldan,
sino también para la politica, la diplomacia, el entretenimiento, la educacion, el
marketing y muchos otros dominios.

En aplicaciones précticas, es comin que el volumen de datos involucrados sea realmente
enorme, de modo que los algoritmos eficientes hacen la diferencia entre si una solucién es o
no factible [23]. Ver figura 17 para encontrar ejemplos de aplicaciones tipicas de grafos.

aplicaciones item conexion
mapas interseccion  camino
contenido web pagina enlace
circuitos dispositivo cables
comercio cliente  transaccion
relaciones estudiante  aplicacion
redes computacionales lugar conexion
programas métodos llamada
redes sociales personas amistad

Figura 17 Aplicaciones tipicas de grafos[25].

3.3.2. Tipos de grafos

Estudiaremos dos modelos de grafos: el primero de ellos grafos no dirigidos o bien con
conexiones simples y a continuacion digrafos, donde la direccion de cada conexion es
significativa

3.3.2.1.Grafos no dirigidos

Un grafo es un conjunto de vértices y una coleccidn de relaciones que conectan cada uno un
par de vértices.
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Segun [25] los nombres de los vértices no son importantes para la definicion, pero
necesitamos una forma de referirnos a los vértices. Por convencion, usamos los nombres 0 a
V-1 para los vértices en un grafo V-vértice. La razén principal por la que elegimos este
sistema es facilitar la escritura de codigo que acceda de manera eficiente a la informacion
correspondiente a cada vértice, utilizando la indexacion de matrices. No es dificil de usar una
tabla de simbolos para establecer una cartografia 1-1 asociar V nombres de vértice arbitrarios
con los nimeros enteros V entre 0y V-1, por lo que la conveniencia de utilizar indices como
nombres de vertice viene sin pérdida de generalidad (y sin mucha pérdida de eficiencia).
Usamos la notacion v-w para referirnos a una relacion que conecta v y w; la notacion w-v es
una forma alternativa de referirse a la misma relacion, ver figura 18 con ejemplo a dos
diferentes maneras de representar el mismo grafo.

Figura 18 Dos dibujos del mismo grafo[25].

Dibujamos un grafo con circulos para los vértices y lineas que los conectan a sus relaciones.
Un dibujo nos da intuicion sobre la estructura del grafo; pero esta intuicion puede ser
engafiosa, porque el grafo se define independientemente del dibujo. Por ejemplo, los dos
dibujos de la izquierda representan el mismo grafo, debido a que el grafo es nada mas que su
conjunto (no ordenado) de vértices y su coleccion (no ordenada) de las relaciones

(los pares de puntos).

3.3.2.2.Grafos dirigidos

En los grafos dirigidos, las relaciones son unidireccionales: el par de vértices que define cada
relacion es un par ordenado que especifica una adyacencia unidireccional. Muchas
aplicaciones (por ejemplo, grafos que representan la Web, limitaciones de programacion o
llamadas telefonicas) se expresan naturalmente en términos de grafos dirigidos. La
restriccion de un solo sentido es natural, facil de aplicar en nuestras implementaciones, y
parece inocuo; pero implica una estructura combinatoria adicional que tiene profundas
implicaciones para nuestros algoritmos y hace que trabajar con grafos dirigidos sea bastante
diferente de trabajar con grafos no dirigidos[25].
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aplicaciones Vértice borde

red alimentaria especias  depredador-presa
contenido web pagina Hipervinculo
programas moédulo  referencia externa
celulares teléfono llamada
becas escolares papel citacion
financieras acciones transaccion
internet maquinas conexion

Figura 19 Aplicaciones tipicas de un digrafo [25].

Decimos que una relacion dirigido apunta desde el primer vertice en el par y apunta al
segundo Vértice en el par. La diferencia de un vértice en un digrafo es el nimero de relaciones
que apuntan desde él, ver figura 19 con algunas referencias a aplicaciones tipicas de un
digrafo; el grado de un vértice es el nimero de relaciones que lo apuntan. Soltamos el
modificador dirigido al referirnos a las relaciones en los digrafos cuando la distincion es
obvia en el contexto, ver figura 20, donde podemos observar los diferentes componentes de
un grafo.

El primer vértice en una relacion dirigida se llama su cola; el segundo vértice se llama su
cabeza. Dibujamos las relaciones dirigidas como flechas que apuntan de la cola a la cabeza.
Usamos la notacién v-> w para referirnos a una relacion que apunta de v a w en un digrafo.
Al igual que con los grafos no dirigidos, nuestro codigo maneja relaciones paralelas y bucles
automaticos, pero no estan presentes en los ejemplos y generalmente los ignoramos en el
texto. Ignorando las anomalias, hay cuatro formas diferentes en que dos vertices pueden estar
relacionados en un digrafo: sin relaciones, una relacion v-> w de v a w; una relacion w-> v
de wav; o dos relaciones v->w y w-> v, que indican conexiones en ambas direcciones [25].

borde
dirigido

Ciclo Dirigido

Vertice
longitud 3

camino dirigido
longitud 4

Vertice con
in-degree 3
out-degree 4

Figura 20 Anatomia de un digrafo [25].
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3.4. Bases de Datos

Actualmente hay muchos debates y discusiones con respecto al manejo y tratamiento de la
informacion digital, y a su almacenamiento, el cual los arquitectos, disefiadores y
desarrolladores necesitan acceder para su recuperaciéon y analisis, en este momento, las
opciones disponibles para lograrlo son los tradicionales sistemas de gestion de bases de datos
relacionales y por otro los sistemas de bases de datos no relacionales y distribuidos conocidos
como NOSQL (Not Only SQL)[26].

3.4.1. Bases de datos relacionales

Una buena definicion es la de [27] que dice que una base de datos relacional es una base de
datos en donde todos los datos visibles al usuario estan organizados estrictamente como
tablas de valores, y en donde todas las operaciones de la base de datos operan sobre estas
tablas. Estas bases de datos son presentadas a los usuarios como una coleccién de relaciones
normalizadas de diversos grados que varian con el tiempo. Los sistemas de bases de datos
relacionales pueden presentar un inconveniente asociado al proceso de normalizacion que los
caracteriza.

Sin embargo, hay problemas muy comunes dentro de las bases de datos jerarquicas, el
principal es el hecho de que los sistemas gestores bases de datos no implementan ningun
control sobre los datos, sino que queda en manos de los desarrolladores garantizar que se
cumplan las condiciones invariantes que se requieran para su buen funcionamiento. Es una
realidad que en el ejercicio todas las aplicaciones estan sujetas a errores y fallos por lo que
es casi imposible que no se produzcan inconsistencias a la hora de almacenar los datos en la
base de datos [27], a su vez esta publicacion describe los problemas tipicos que se producen
dentro de este tipo de bases de datos son:

e Duplicidad de registros. No se garantiza la inexistencia de registros duplicados. Es
decir, no se garantiza que dos registros cualesquiera tengan diferentes valores en un
subconjunto concreto de campos.

e Integridad referencial. No existe garantia de que un registro hijo esté relacionado
con un registro padre valido.

e Desnormalizacién. No tienen controles que impidan la desnormalizacion de una base
de datos. No existe el concepto de campos clave o campos unicos.

3.4.2. Bases de datos no relacionales

Los tiempos han cambiado y la informacién ha evolucionado a tal punto que los sistemas de
informacidn se tienen que encontrar con la manipulacion de grandes cantidades de datos, lo
cual ha resultado dificil y se han implementado otras estrategias para manejar la
informacion.
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Una de esas estrategias es un concepto alternativo para la gestion de bases de datos conocido
como NOSQL, el cual no solo utilizan el lenguaje SQL, este es un sistema de gestion enfocado
a solucionar los problemas de escalabilidad y rendimiento de las bases de datos relacionales,
en contextos donde el volumen de datos es alto y los sistemas sean bastante concurridos por
los usuarios. Dependiendo de la forma en qué se almacena la informacion en un sistema de
gestion NOSQL[26].

NOSQL (Not Only SQL) realmente es una categoria muy amplia para un grupo de soluciones
de persistencia que no siguen el modelo de datos relacional, y que no utilizan SQL como
lenguaje de consulta; pero, en resumen, las bases de datos NOSQL pueden clasificarse en
funcién de su modelo de datos en las siguientes cuatro categorias:

» Orientadas a clave-valor (Key-Value stores)

» Orientadas a columnas (Wide Column stores)
+ Orientadas a documentos (Document stores)
» Orientadas a grafos (Graph databases)

3.5. Bases de Datos de Grafos

Habiendo estudiado lo anterior sabemos de la creciente necesidad de organizar la
informacion, segun [7], una representacion de estos datos es en forma de grafos, la cual se
presta bien para datos tanto estructurados como para los que tienen un esquema dinamico,
donde explica que la teoria de los grafos se traduce en el trabajo actual en biologia
computacional y grafos sociales con consultas de ruta méas cortas, agrupacion, deteccion de
comunidades y otros algoritmos de grafos. La optimizacién de estas consultas separa las
bases de datos de grafos del resto.

La tendencia reciente, siguiendo el movimiento NOSQL, se ha alejado de las bases de datos
relacionales a las més adecuadas para una aplicacion determinada, de acuerdo a [7] también
establece que, si bien gran parte de este movimiento se centra en la escalabilidad horizontal
de los datos con organizacion por columnas y organizacién por valores, el modelo de datos
de grafos proporciona un mayor nivel de complejidad de datos en comparacion. La figura 21,
muestra una categorizacion de modelos de datos NOSQL, comparando la complejidad de los
datos versus el tamarfio de los datos. Los modelos de datos de grafos proporcionan un mayor
nivel de complejidad de datos a cambio de poder manejar menos datos.
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Figura 21 Comparativo en tamafio y complejidad de modelo de datos NOSQL [24]

El uso de grafos para almacenar datos no solo permite un esquema dinamico, sino que
también proporciona representaciones de datos que anteriormente no eran posibles. La
capacidad de superponer diferentes grafos (por ejemplo, social, temporal y espacial) en los
datos amplia la funcionalidad de la consulta de datos [7].

Las redes sociales son un tema muy popular no solo en la sociedad, sino también en la
investigacion de grafos, las redes sociales no solo introducen un volumen enorme de datos,
sino que también presentan grandes problemas a la comunidad investigadora durante el
andlisis de grafos debido a su gran tamafio. Estos grafos, no solo almacenan nodos con
informacidn de las personas, sino que también vinculan nodos de multimedia, relaciones y
mensajes.

Existen diferentes modelos de bases de datos de grafos dependiendo de la organizacién de
los datos, a continuacion, mencionadas:

« Bases de datos de grafos

» Bases de datos de grafos distribuidas

» Bases de datos de grafos por valor

» Bases de datos de grafos de documentos

« Bases de datos de grafos de SQL

» Bases de datos de grafos Map/Reduced.

En [7], se explica que se han realizado multiples estudios comparando el rendimiento de las
bases de datos de grafos y las relacionales. Las bases de datos de grafos como NEO4J [28]
se optimizan para consultas de adyacencia y recorrido de grafos. Si bien algunas operaciones
en NEO4J pueden no ser tan rapidas como la indexacion proporcionada en una base de datos
SQL, el rendimiento mejorara mucho al realizar consultas tipo grafo, es decir creando
consultas que consideren muchas relaciones, muchas caracteristicas, tener caracteristicas de
arbol o requerir cambios frecuentes de esquema.

En una comparacién de NEO4J y MySQL [29], los autores encontraron que las bases de
datos de grafo funcionaron mejor que el modelo relacional en las consultas objetivas.
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También se encontro, que cuando las comparaciones se centran en datos estructurados con
grafos que son bastante densos, el rendimiento de indexacion relacional con combinaciones
ya no puede seguir el ritmo de la representacion de datos vinculados en las bases de datos de
grafo.

Las bases de datos de grafos NEO4J constituye una de las cuatro principales tecnologias de
bases de datos conocidas colectivamente como NOSQL, y segun [10] tiene las siguientes
propiedades:

e Propiedad 1. NEO4J no tiene esquema.

e Propiedad 2. NEO4J cumple con los requisitos de una base de datos orientada a
grafos.

e Propiedad 3. El modelo de grafos de propiedad es el modelo de datos conceptual
primario de NEO4J.

e Propiedad 4. NEO4J admite SPARQL, un lenguaje de consulta RDF W3C, y
GREMLIN, sin embargo, las consultas a un sistema NEOA4J se envian principalmente
en CYPHER, un lenguaje ASCII de arte, basado en patrones y declarativo.

La base de datos en grafos, nos permite la deteccion de comunidades, por ejemplo, encontrar
el diametro o el nimero de caminos mas cortos que conectan dos vértices dados, segin [30]
uno de los algoritmos de grafos mas utilizado es el de Louvain o algoritmo multinivel [31]
donde se describe como un algoritmo de agrupamiento jerarquico que opera en graficos
ponderados. El objetivo es crear comunidades donde la densidad de relaciones es alta,
mientras que la densidad intercomunitaria sigue siendo baja, el algoritmo de Louvain expresa
la nocidn intuitiva de densidad de la relacion con modularidad, se puede aplicar a grafos no
ponderados, el resultado es siempre un grafo ponderado donde los pesos son proporcionales
a la densidad de la relacion local, si partimos de un grafo no ponderado se trata como un
grafo ponderado con pesos iniciales iguales a uno.

De acuerdo con [32], el andlisis de grafos grandes juega un papel destacado en varios campos
de investigacion y es relevante en muchas areas de aplicacion importantes. El analisis visual
eficaz de los grafos requiere presentaciones visuales apropiadas en combinacion con las
respectivas facilidades de interaccion del usuario y los métodos de analisis algoritmico de
grafos.

Algunos gestores de bases de datos de grafos disponibles al momento de escribir este
documento son:
e NEO4J]
INFINITE GRAPH
INFOGRID
HYPERGRAPHDB
DEX
GRAPHBASE
TRINITY
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3.6. NEOA4J

NEO4J pertenece al mundo de las bases de datos NOSQL y esta basado en el modelo de datos
de la tienda de grafos. Es muy util si quieres visualizar tus datos. La visualizaciéon de datos
en grafos a menudo conduce a la identificacion de diferentes patrones que se pasan por alto
cuando vemos datos en formatos tabulares o textuales. Es un software de codigo abierto y el
cddigo fuente completo esta disponible en GITHUB[14].

La plataforma de grafos de NEO4J se basa en la base de datos de grafos nativos, ver figura
22 para observar la integracion de datos con este producto.

e La base de datos de grafos nativos de NEO4J es compatible con aplicaciones
transaccionales y andlisis de grafos.

e El andlisis de grafos ayuda a los cientificos de datos a obtener nuevas perspectivas
sobre los datos.

e La integracion de datos agiliza la destilacion de datos tabulares y grandes datos en
grafos.

e El lenguaje de consulta de grafos CYPHER es el puente hacia las herramientas
analiticas de big data.

e Lavisualizacion y el descubrimiento de grafos ayudan a comunicar los beneficios de
la tecnologia de grafos en toda la organizacion.

e Laarquitectura empresarial subyace y es compatible con datos grafos masivos.

N7 O&

Applications Business Users

4h
Developers 7 ; @ neoqj ?g'b% Data Analysts
omp v @i e

Admins Data Scientists

i Data Integration -

Figura 22 Integracion de datos NEO4J [28].

Encontramos claramente definido en [28] que la plataforma de grafos de NEO4J esta
especificamente optimizada para mapear, analizar, almacenar y recorrer redes de datos
conectados para revelar contextos invisibles y relaciones ocultas. Al mapear de forma
intuitiva los puntos de datos y las conexiones entre ellos, NEO4J alimenta aplicaciones
inteligentes en tiempo real que abordan los retos empresariales mas dificiles de hoy en dia,
que incluyen:

o Inteligencia Artificial (Al) y aprendizaje automatico
e Internet de las cosas (10T)
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Recomendaciones en tiempo real y personalizacion
Master Data Management (MDM)

Deteccion de fraude

Operaciones dered e IT

Identidad y gestidn de acceso

3.6.1. El lenguaje de consulta CYPHER

El lenguaje de consulta CYPHER es similar a SQL, pero especificamente para generar
resultados de grafos como salida. Fue desarrollado por la empresa Neo Technology para
NEOA4J, pero luego se lanzé como un proyecto de codigo abierto llamado openCYPHER para
que otras bases de datos de grafos también puedan utilizarlo en sus proyectos. Traduce
consultas tradicionales muy complicadas en consultas simples de grafos CQL(Common
Query Language).

En [14] se describe que hay tres componentes principales en un grafo, a saber:

e Nodo. Este es el objeto primario para representar cualquier dato en forma de grafo.
Puede considerarlo como un elemento principal que hace a otros objetos. Representa
entidades tales como persona, evento, lugar, cosa, etc. Si toma un ejemplo de un grafo
de redes sociales, nodo es una representacion de usted y sus amigos conectados entre
si.

e Relacion. Es la representacion de como se conectan los nodos y en qué tipo de
conexion se encuentran. Si ampliamos el ejemplo anterior, donde usted y sus amigos
estan conectados entre si, la relacion define qué tipo de conexidn es, si el conectado
uno es amigo, colega, socio comercial, etc.

e Propiedades. Cada nodo y relacion puede tener algunas propiedades. Por ejemplo,
sus nodos en el ejemplo anterior pueden contener cierta informacion relacionada con
usted, como su nombre, direccion, nimero de teléfono, etc. Estan en forma de pares
clave-valor.

Ver figura 23, donde podemos ver un ejemplo un grafo etiquetado y la figura 24, con los

componentes de un grafo, aqui puede ver los nombres de los componentes del grafo en un
ejemplo.
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PERSONA NOMBRE: DANIEL
FECHA NACIMIENTO: MAYO/29/1970
ESTA_CASADA_CON TWITTER: @dm
DANIEL
VIVE_CON |

PROPIEDADES

ETIQUETA RELACIONES

NODO

Figura 23 El modelo de grafo de propiedades etiquetadas [28].

/ \ ~

Ta esta fecha se llama
estos se llaman, NOMBRE: Joim Do RELACION
T - # : Jol
NODOS Direccién: on Earth
/ Teléfono: 00000000
T AMIGO
Nombres y valores 4
mencionados en esta caja, se
llaman PROPIEDADES

Figura 24 Componentes de un grafo [14].

3.7.  Algoritmos de Grafos

Los algoritmos de grafos son un subconjunto de herramientas para andlisis de grafos, analisis
computacional y usos de la ciencia de datos, hay dos areas de analisis que estan en el corazén
de los algoritmos grafos. Estas categorias corresponden a los algoritmos de céalculo de
centralidad y deteccion de la comunidad [33].

3.7.1. Centralidad

La centralidad se trata de comprender qué nodos son mas importantes en una red. Existen
diferentes tipos de algoritmos de centralidad creados para medir diferentes cosas, como la
capacidad de difundir rapidamente la informacion frente a unir distintos grupos. Los
algoritmos de centralidad se utilizan para comprender los roles de nodos particulares en un
grafo y su impacto en esa red. Son utiles porque identifican los nodos mas importantes y nos
ayudan a comprender la dinamica del grupo, como la credibilidad, la accesibilidad, la
velocidad a la que se extienden las cosas y los puentes entre los grupos. Aungue muchos de
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estos algoritmos fueron inventados para el analisis de redes sociales, desde entonces han
encontrado usos en una variedad de industrias y campos[33].

Algunos algoritmos de centralidad, ver figura 26, son:

« Grado de centralidad (Degree por sus siglas en inglés), como medida de conexion
béasica

« Cercania Centralidad (Closeness por sus siglas en inglés), para medir qué tan central
es un nodo para el grupo.

« Centralidad de intermediacion (Betwenness por sus siglas en inglés), para encontrar
puntos de control.

» PageRank para comprender la influencia general.

@
& PY ® © Closeness
&
Degree @ o ® @ °
o
@ ® ®
o ©
&]
o Ve
Betweenness »
o, 9.» P 4 Page Rank
X
®- 49»‘
®
@
® o
®

Figura 25 Algoritmos de centralidad representativos[30].

3.7.2. Deteccion de comunidades

La conectividad es un concepto central de la teoria de grafos que permite un analisis de red
sofisticado, como la busqueda de comunidades. La mayoria de las redes del mundo real
exhiben subestructuras de subgrafos mas o menos independientes. La conectividad se utiliza
para encontrar comunidades y cuantificar la calidad de las agrupaciones. La evaluacion de
diferentes tipos de comunidades dentro de un grafo puede descubrir estructuras, como centros
y jerarquias, y tendencias de grupos para atraer o repeler a otros. Estas técnicas se utilizan
para estudiar fendmenos emergentes como los que conducen a camaras de eco y efectos de
burbujas de filtro.

La formacion de comunidades es comun en todo tipo de redes, y su identificacién es esencial
para evaluar el comportamiento del grupo y los fenémenos emergentes. El principio general
para encontrar comunidades es que sus miembros tendran mas relaciones dentro del grupo
que con nodos fuera de su grupo. La identificacion de estos conjuntos relacionados revela
grupos de nodos, grupos aislados y estructura de red. Esta informacion ayuda a inferir
comportamientos o preferencias similares de los grupos de pares, estimar la capacidad de
recuperacién, encontrar relaciones anidadas y preparar datos para otros analisis. Los
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algoritmos de deteccion de la comunidad también se usan comunmente para producir la
visualizacién de la red para la inspeccion general[33].

Los algoritmos de deteccion de la comunidad mas representativos:
e Componentes fuertemente conectados y componentes conectados para encontrar

clsteres conectados, ver figura 27- Propagacion de etiquetas sobre multiples
iteraciones [33].

Componentes Conectados

Componentes Fuertemente Conectados

Figura 26 grafo mostrando Componentes fuertemente conectados y componentes conectados [30].

e Propagacion de etiquetas para inferir rapidamente grupos basados en etiquetas de
nodo, ver figura 28.

Figura 27 Propagacion de etiquetas sobre multiples iteraciones [30].

e Modularidad de Louvain para observar la calidad y las jerarquias de agrupacion, ver
figura 29.
e — —

e )
e P 0 @
G—_ "\ ==, B
gi = &C ?7%3'0 .

\X//// 2

/m\\\ 4 \\\ / 14 /\)
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Figura 28 Modularidad de Louvain sobre multiples iteraciones[30].
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Hoy en dia el desarrollo de sitios Web ha recorrido un largo camino desde el comienzo de la
World Wide Web (WWW), muchas tecnologias de programacion y lenguajes ahora se estan
utilizando para crear aplicaciones Web. Una de las tecnologias para crear aplicaciones Web
es MVC, es un método para crear Web separando la capa del modelo, la capa del controlador
y la capa de visualizacion para que sea mas facil y rapido.

MVC ha mostrado sus beneficios para las aplicaciones Web interactivas que permiten
multiples representaciones de la misma informacién, promueven la reutilizacion del codigo
y ayudan a los desarrolladores a centrarse en ciertas caracteristicas de la aplicacién. El
framework MVC se ha convertido ampliamente en un estandar en el desarrollo de software
moderno[5].

3.8. Modelo MVC usando PYTHON para el desarrollo de
framework AIOHTTP

En el modelo MVC se pueden separar los datos, mostrar, controlar el software y también
puede alcanzar la separacion de la capa de I6gica de negocios y la capa de presentacion. Esto
permite que se pueda desarrollar una solucion de software de manera efectiva utilizando este
framework MVC, también es estable, eficiente y capaz de desarrollar aplicaciones de alta
calidad[34].

En [35] se establece que un modelo para desarrollar aplicaciones Web rapidas basadas en la
arquitectura Modelo-Vista-Controlador tiene varios componentes Utiles como seguridad,
validacion y creacion de formularios, asi como acceso y enrutamiento de bases de datos. El
modelo MVC propuesto en este TOG utilizamos el lenguaje de programacion JAVASCRIPT.

Como parte de esta investigacion, se disefiara un MVC en el framework de AIOHTTP
utilizando el lenguaje PYTHON, esta combinacién pretende ayudar a los desarrolladores a
mejorar la velocidad y la calidad del trabajo, y proporcionar un framework de AIOHTTP que
sea mejor tanto para usuarios novatos como experimentados.

3.8.1. Descripcion general del MVC

En [6] se define que este método se divide en tres partes interconectadas, a saber, el modelo,
la vista y el controlador. La Figura 30 muestra el flujo del modelo-vista-controlador.

a. Modelo. Tratar directamente con bases de datos para manipular datos
(insertar, actualizar, eliminar, buscar), manejar la validacion desde las partes
del controlador, pero no puede tratar directamente con la seccion de vista.

b. Vista. La parte que maneja la l6gica de presentacion. En una aplicacion Web,
esta seccion suele ser un archivo de plantilla HTML, que establece el
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controlador. Ver funciones para recibir y representar datos para el usuario.
Esta seccion no tiene acceso directo a la seccion del modelo.

c. Controlador. La parte que regula la relacion entre la parte del modelo y la
parte de la vista, el controlador funciona para recibir solicitudes y datos del
usuario y luego determinar qué procesara la aplicacion.

MODELO

Actualiza Manipula

Y

| CONTROLADOR |

USUARIO

Figura 29 El patron Modelo-Vista-Controlador [6] .

3.9. Servicios Web

Un servicio Web es un componente de software que se basa en estandares abiertos y es
independiente de cualquier hardware, plataforma, lenguaje de desarrollo o sistema operativo.
Puede variar de simple a complejo en funcion de las operaciones realizadas por el propio
servicio. También se considera un componente de auto descripcién, ya que no requiere
ningun tipo de esquema para describir sus datos [36]. Y, en ultima instancia, los servicios
prestados se otorgan con la ayuda de una secuencia de mensajes de solicitud respuesta[37].

Segun[38], los desarrolladores seguramente pueden beneficiarse de los servicios Web, en
muchos aspectos diferentes, por ejemplo, un servicio Web proporciona una solucién unica de
su tipo para integrar varias aplicaciones juntas sin la necesidad de tener un middleware para
cada integracién de aplicacion a aplicacién. Esto se debe a los estandares abiertos que se
utilizan principalmente en los servicios Web, lo que lo hace comprensible para todas las
aplicaciones. Por lo tanto, las aplicaciones ahora pueden comunicarse entre si sin tener en
cuenta los sistemas operativos en los que se ejecutan, el entorno de desarrollo utilizado para
desarrollar esas aplicaciones o el hardware utilizado [39].

En términos de reduccion de la complejidad, la actualizacion de un servicio especifico no
tendra un impacto significativo en ningun otro servicio, siempre que estén separados. Esto
también se aplica a la capacidad de mantenimiento, ya que dividir un sistema completo en
varios servicios reduciria la complejidad de encontrar errores e intentaria solucionarlos.
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Debido al hecho de que los servicios Web se basan en estandares abiertos, cualquier
aplicacion con menos consideracion a sus especificaciones puede interactuar con el servicio
(es decir, enviar y recibir datos) [36]. Esto implica que los servicios Web se pueden usar una
y otra vez, sin tener que cambiar ningun cédigo Unico, y como las aplicaciones ahora actuaran
como nada mas que consumidores, y, por lo tanto, la reutilizacion seria otro beneficio de los
servicios Web.

3.9.1. Arquitectura de REST

REST se basa Unicamente en la denominada arquitectura cliente/servidor, ver figura 31. El
cliente solicita informacion del servidor y el servidor responde al servidor esa solicitud
particular. Ademas, algunas solicitudes enviadas desde el cliente deben incluir algunos
parametros que el servidor podria utilizar como entrada para producir una salida correcta.
REST se basa principalmente en el protocolo HTTP estdndar para el transporte de mensajes
de solicitud / respuesta. Ademas, todos los comandos HTTP como GET, PUT, POST y
DELETE son compatibles con REST. La Figura 3 muestra la interaccion entre diferentes
clientes y un servidor Web REST [38].

L

Cliente
\ HTML/CSS/)S
\ /_I HTTP request L\

>
>
/ \l XML/JISON )-J
g / W Servicio Web

Internet

Smartphone g

Base de Datos

FLASK Figura 30 Clientes que se comunican con un servidor REST [40].

Como se puede ver en la figura anterior, las solicitudes provenientes de diferentes
dispositivos se comunicaran con el servidor REST a través del protocolo HTTP. Y el servidor
manejara esas solicitudes por separado simplemente consultando todos los datos necesarios,
ordenandolos y presentandolos al cliente en un mensaje de respuesta.

Igualmente [34] explica que REST, tiene tres elementos principales, que son: recurso, URI y
presentacion:

e Recurso. un recurso puede ser de cualquier tipo, como una pagina Web, una imagen,
un archivo o una secuencia de datos.

e URI. que puede considerarse como una URL que apuntara a un recurso particular
(ubicacidn del host).
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e Presentacion. un aspecto importante de la arquitectura REST es la presentacion de
datos. Con el servidor REST, un cliente puede especificar qué estandar de
presentacion se utilizard para ordenar la salida, a fin de facilitar que el cliente
interprete los datos recibidos. Un estandar de presentacion puede ser, por ejemplo,
los formatos: HTML, XML, JSON, CSS, JAVASCRIPT, etc.

En el disefio de aplicaciones Web, y para el consumo eficiente de servicios Web, como el
servicio de REST anteriormente descrito, en este proyecto, usaremos el lenguaje de
programacion PYTHON y la libreria de AIOHTTP para su implementacion.

3.10. PYTHON

El atractivo de PYTHON radica en su simplicidad y belleza, asi como en la conveniencia del
gran ecosistema de herramientas especificas de dominio que se han construido sobre él, fue
concebido a fines de la década de 1980 como un lenguaje de ensefianza y scripting, PYTHON
se ha convertido desde entonces en una herramienta esencial para muchos programadores,
ingenieros, investigadores y cientificos de datos de la academia y la industria. Como
astronomo enfocado en construir y promover las herramientas abiertas gratuitas para la
ciencia intensiva en datos.

En [41], se describe que PYTHON es til para una amplia gama de tareas:

e Datos. PYTHON es muy bueno para recopilar datos, luego limpiar, ajustar, analizar
y predecir con esos datos. Puede usarlo con herramientas como PANDAS,
MATPLOTLIB, JUPYTER, SCIKIT-LEARN y TENSORFLOW.

e Operations. PYTHON es muy adecuado para automatizar y mantener la
infraestructura en funcionamiento. Puede usarlo con herramientas como
SALTSTACK, ANSIBLE, BOTO3 y muchas bibliotecas de terceros.

e Desarrollo Web. PYTHON se usa para construir y mantener sitios Web; Los
ejemplos incluyen YOUTUBE, QUOTA, INSTAGRAN, PINTEREST y DROPBOX.
Puede usar herramientas como DJANGO, FLASK y AWS LAMBDA.

Hablando especificamente de las capacidades de PYTHON, en el desarrollo Web, que es una
de las areas de aplicacion de este trabajo, PYTHON es capaz de solicitar informacion de un
servidor Web, realiza un manejo basico de la respuesta del servidor e interactuar con los sitios
de manera automatizada[42].

Este TOG, hace uso de la practica Web Scrapping para recopilar datos a través de cualquier
otro medio que no sea un programa que interactta con una API (o, obviamente, a través de
un humano usando un navegador Web). Esto se logra mas cominmente escribiendo un
programa automatizado que consulta un servidor Web, solicita datos (generalmente en forma
de HTML y otros archivos que componen las paginas Web) y luego analiza esos datos para
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extraer la informacion necesaria, el Web Scrapping es un tema relativamente disparejo, con
practicas que requieren el uso de bases de datos, servidores Web, HTTP, HTML, seguridad
de Internet, procesamiento de iméagenes, ciencia de datos y otras herramientas[42].

3.11. Libreria AIOHTTP

AIOHTTP es un micro framework Cliente/servidor HTTP asincrono que pueden simplificar
enormemente el proceso de escribir servidores cuando se utiliza un enfoque basado en
eventos, esta libreria fue escrita en el lenguaje de programacion PYTHON, fue creado
mayormente por Nikolay Kim and Andrew Svetlov. AIOHTTP esta disefiado para hacer
aplicaciones Web de manera rapida y facil, con la capacidad de mejorar aplicaciones
complejas.

La herramienta principal para realizar solicitudes es el modulo de requests. El principal
problema con las solicitudes es que el hilo estd blogueado hasta que obtengamos una
respuesta. Por defecto, las operaciones de solicitud estan bloqueando. Cuando el hilo llama
a un método como GET o POST, se detiene hasta que se completa la operacion. Para
descargar multiples recursos a la vez, necesitamos muchos hilos. En este punto, AIOHTTP
nos permite hacer solicitudes de forma asincronica [43].

ClientSession es la interfaz principal recomendada para que AIOHTTP realice solicitudes.
Esta interfaz le permite almacenar cookies entre solicitudes y mantiene objetos que son
comunes para todas las solicitudes (bucle de eventos, conexion y recursos de acceso).
Después de abrir una sesion de cliente, puede usarla para realizar solicitudes. El
administrador de contexto con declaracion asegura que se cerrara correctamente en todos los
casos [43].

3.12. Visualizacidon de Datos

En [44] se resalta que la investigacion de visualizacion de datos se centra en la exploracion
y analisis de datos, sin embargo, la gran mayoria de las visualizaciones que las personas ven
fueron creadas para un proposito diferente: presentacion. Ya sea que estemos hablando de
graficos que muestran datos para ayudar a hacer una presentacion del presentador, visuales
de datos creados para acompafar una noticia, o las infografias, muchas mas personas
consumen graficos de los que los crean.

Las técnicas utilizadas para presentar los datos son principalmente las utilizadas en el
analisis: graficos de barras, graficos de lineas, etc. Aunque los entendemos bien, esa
comprension se basa en su papel en el anélisis.

Por supuesto[44], también explica que es importante contar con técnicas de analisis que no
se conviertan en un lio ilegible cuando aplique un filtro o cambie el mapeo en uno de sus
ejes, lo que interrumpiria el flujo del analisis, es aqui donde en este proyecto implementamos
el uso de la libreria de visualizacion D3 para generar graficas altamente configurables y
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personalizables para desplegar los datos de diferentes maneras e impulsar su sencilla
interpretacion.

3.13. Visualizaciéon de Grafos

La visualizacion de grafos se concentra en el desarrollo de disefios de grafos efectivos y
mapeos visuales. La visualizacion de grandes grafos se acomparia de técnicas de interaccion
efectivas, en particular, en los casos en que todo el grafo es demasiado complejo o grande
para ser visualizado en una vista estatica, en ocasiones, la interaccién por si sola puede no
ser suficiente para lograr ciertas tareas analiticas.

Segun [32] existen tres elementos que forman la base para sistemas efectivos de analisis de
grafos visuales y estan estrechamente relacionados, esto son: representacion visual,
interaccion del usuario y analisis algoritmico.

En la visualizacién de grafos el pre-procesamiento algoritmico a menudo incluye la
simplificacion de gréaficos para reducir el tamafio, mientras se mantiene la estructura principal
del grafico. También se puede utilizar el pre-procesamiento de las propiedades del grafico
para la visualizacion del grafo (en algoritmos para posicionamiento de nodos Yy aristas) o para
resaltar partes interesantes del grafico. El sub-grafo se usa entonces para una inspeccion
visual mas facil, ya que los grafos grandes y complejos son dificiles de entender incluso
utilizando algoritmos avanzados de posicionamiento de relaciones y nodos (disefios).

Las técnicas para mostrar graficos generales se pueden dividir en tres grupos principales:
basados en enlaces de nodo, basados en matriz e hibridos.

En [45] presentan una comparacion de técnicas de enlace de nodo y matriz de adyacencia.
Segun el estudio, las ventajas de los diagramas de enlace de nodo son su intuicién,
compacidad y una mejor idoneidad para las tareas de seguimiento de ruta, son mas efectivos
para grafos mas pequefios y dispersos. La representacion de matriz de adyacencia
inherentemente no tiene cruces de relaciones y problemas de superposicion de nodos, y por
lo tanto es adecuada también para grafos densos. Cuando se utiliza el orden de nodos
apropiado, pueden revelar facilmente subestructuras densas en el grafo. Sin embargo,
también sufren de escalabilidad en espacios de visualizacion limitados, especialmente para
grafos muy grandes.

En el analisis gréafico visual, el disefio grafico y el orden de la matriz influyen en la efectividad
de estas representaciones. Estos problemas estan, por lo tanto, en el nicleo de la investigacion
de visualizacion de grafos [32].

3.14. Libreria D3

D3 le permite vincular datos arbitrarios a un Modelo de Objetos de Documento (DOM) y
luego aplicar transformaciones basadas en datos al documento. Por ejemplo, puede usar D3
para generar una tabla HTML a partir de una matriz de numeros [46], D3.js es una biblioteca
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de JAVASCRIPT que le permite crear graficos y visualizaciones de datos en el navegador con
HTML, SVG(Scalable Vector Graphics) y CSS(Cascading Style Sheet)[47].

D3 no es un marco monolitico que busca proporcionar todas las caracteristicas imaginables.
En cambio, D3 resuelve el gran problema: la manipulacion eficiente de documentos basados
en datos. Esto evita la representacion patentada y ofrece una flexibilidad extraordinaria,
exponiendo todas las capacidades de los estandares Web como HTML, SVG y CSS. Con una
sobrecarga minima, D3 es extremadamente rapido y admite grandes conjuntos de datos y
comportamientos dinamicos para la interaccion y la animacion. El estilo funcional de D3
permite la reutilizacion de codigo a través de una coleccion diversa de modulos oficiales y
desarrollados por la comunidad [46].

Este también simplifica algunas de las tareas mas comunes, asi como algunas de las mas
complejas, que un desarrollador puede ejecutar al crear visualizaciones basadas en el
navegador. En esencia, asigna facilmente las propiedades de imagen SVG a valores de datos.
A medida que cambian los valores de los datos, debido a las interacciones del usuario,
también cambian las imagenes, ver figura 32. D3 es una biblioteca masiva, llena de millones
de opciones, pero sus conceptos basicos son faciles de aprender. No necesita conocer todos
los detalles de la biblioteca para convertirse en un desarrollador funcional de D3[47].
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Figura 31 Demostracion de algunos modelos graficos creados usando la libreria D3[48].
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En este capitulo estudiamos los conceptos técnicos de todos los componentes de esta solucion
y entendemos la razén por la cual aportan de modo significativo a la misma, en el siguiente
capitulo se describe la solucion a nivel intermedio, entenderemos las tecnologias
implementadas, la version usada, y podra ver el diagrama de arquitectura explicando la
integracion de tecnologias y su aplicacion.
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4. FRAMEWORK DE ANALISIS
Y VISUALIZACION DE
GRAFQOS

En este capitulo se describe de modo detallado la implementacion técnica de las tecnologias
consumidas, el diagrama de arquitectura de todo lo que esta solucidn integra asi como una
serie de imagenes de la interfaz grafica del usuario donde se pueden representar las
capacidades y caracteristicas disponibles en la pagina principal del usuario, y en la interfaz
para manipulacion de modelos de visualizacion.

4.1. Descripcion de la Solucion

La solucion informatica propuesta en este proyecto hace aplicacion de multiples tecnologias
y frameworks, estd distribuida en tres capas, back-end, middleware y front-end. A
continuacion, se describen.

4.1.1.1.Back-end

Consta de una base de datos de grafos. La instalada es NEO4J usa CYPHER
como lenguaje de consultas y una de las caracteristicas mas destacables de
NEO4J que son ampliamente explotadas en esta solucion, es la disponibilidad
de ejecutar algoritmos de base de datos que permiten un profundo analisis del
grafo. En la tabla IX se muestran las versiones del software utilizados para
desarrollar el proyecto. Refiera a la tabla X para ver las caracteristicas generales
de NEO4J que son relevantes para este proyecto.

Producto Version
NEOA4J Enterprise 3.5.17
The Graph Algorithms library 3.5.4.0
PYTHON 3.8.2
PYTHON Modules:
AIOHTTP 3.6.2
NEO4J 1.7.6
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networkx 2.4

google.cloud 0.34.0
google-cloud-language 1.3.0
BOOTSTRAP 3.0

Tabla IX Nombre de Productos y librerias implementadas en esta solucion.

Neo4J es una base de datos de grafos que usa CYPHER como lenguaje de consulta para
interaccion con los datos, este disponible a través del servicio BOLT para su
implementacion dentro de servicios y/o programas, NEO4J permite la ejecucion de
poderos algoritmos de grafos, a continuacion, los que implementaremos en este trabajo:

PageRank

Betweenness Centrality
Louvain

Label Propagation
Connected Components
Degree

In-degree

Out-degree

4.1.1.2. Middleware

Es un servicio Web escrito en el lenguaje de programacién de PYTHON que
junto con las librerias de AIOHTTTP permiten que funcione como tal, cuenta
con 3 APIs disponibles por medio de Illamadas REST desde cualquier navegador
Web, sirven datos de la base de datos de grafos NEO4J y regresan archivos en
formato JSONP a la aplicacion Web que los Ilame .Ademaés, mediante archivos
JSON es posible definir variables de ambiente y seguridad. Refiera a la tabla X
para ver un resumen de las caracteristicas mas destacables del middleware.

Caracteristicas Librerias

» Escrito en lenguaje PYTHON3 NEOA4J
Algoritmos para ejecutar configurables « AIOHTTP

en un archivo tipo JSON ¢« GOOGLE
* 4 servicios disponibles: CLOUD
* ejecucion de consultas «  NETWORKX

» ejecucion de algoritmos

» analisis de sentimientos

» obtencion de esquema de la
base de datos

» Autenticacion configurable
Tabla X Caracteristicas del Middleware

* PYSIMPLEGUI
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4.1.1.3.Front-End

Una interfaz escrita en JQUERY/JAVASCRIPT, que es facil de usar y amigable
con el usuario que permite personalizar los algoritmos de consulta CYPHER,
agregar atributos de andlisis de sentimientos por medio de la APl de Google
Sentiment, asi como ejecutar consultas CYPHER de forma libre, una vez
ejecutados la aplicacion Web permite al usuario a personalizar la visualizacion
de dichos datos de acuerdo con los atributos extraidos, combinandolos en
cualquier forma que el usuario prefiera, estos modelos estan desarrollados en las
librerias D3. Refiera la tabla X1 para el resumen de las caracteristicas del front-
end.

Caracteristicas Utilerias/Librerias

» Una pagina Web con la aplicacion que se ~ « JAVASCRIPT

conecta al servicio de middleware y extrae « BOOTSTRAP
datos. . D3

» Una pagina Web para la visualizacion de « HTML
datos del grafo. . CSS

* Cada modelo de visualizacién se despliega PHP

en una nueva pagina Web.

» Los datos se transfieren entre middleware
y front-end a través de archivos JSONP.

» Los datos entre las dos paginas de front-
end se transfieren en archivos tipo JSON.

* Integracion de mdltiples tecnologias en

una misma solucion.
Tabla X1 Caracteristicas del Front-End.
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4.2. Diagrama de Arquitectura

La Figura 33, representa el diagrama de arquitectura de la solucidn general de este trabajo de
obtencion de grado, como punto central esta la interfaz web donde el usuario accede a los
datos y posteriormente(lado derecho de la figura) los visualiza en diferentes modelos
desarrollados usando D3 que es un es una libreria JavaScript para manipular y visualizar
documentos basados en datos, del lado izquierdo, tenemos la arquitectura del servicio web
desarrollado en PYTHON que se conecta a la base de datos de grafos NEO4J para extraer
datos y/o ejecutar algoritmos de grafos, y también a la APl de Google para hacer analisis de

sentimientos.

algos

JSONP JSONP

(' ) Frontend
i

Se—

Middleware
schema response
iEONS JSONP
" o ¥
| Json g
—Jz
s name: v
Vv
5. .Gob ([T
Google Cloud getSentinentNane Tl algoshint
* A
v A . V
K v !
getSchema RunQuery RunAlgos

Backend \L 1\ {

@reod &

Figura 32 Diagrama de Arquitectura.
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4.3. Disefo del Sistema

En esta seccion se describe las funcionalidades de la solucién.

4.3.1. Pagina principal de la aplicacion

La interfaz Web consta de cuatro secciones en donde el usuario podré visualizar el esquema
de la base de datos que esta disponible en NEOA4J, otra seccion, donde se encuentran los
algoritmos de grafos disponibles a ser ejecutados, asi como una seccion para que el usuario
haga extraccion de datos a su criterio y por Gltimo, la seccion donde podemos ejecutar
andlisis de sentimientos sobre los atributos deseados por el usuario.

4.3.1.1.Extraer el esquema de la base de datos de grafos
cargada en NEOA4J

La figura 34 muestra el ejemplo de esquema de la base de datos Movies, extraido desde la
aplicacion, la informacion disponible es:

e Nodos

e Atributos

e Relaciones

e Atributos de las Relaciones

Nodes & Attributes

Movie Person
» title + born

= tagline * name
* released

Relationships

ACTED_IN:Person -> Movie REVIEWED:Person -> Movie PRODUCED:Person -> Movie WROTE:Person -> Movie

* roles * summary
* rating

* ratina

Figura 33 Captura de Pantalla aplicacion donde muestra el esquema de base de datos: Movies.

4.3.1.2.Genera una propuesta de ejecucién en CYPHER

La aplicacion genera una propuesta de ejecucion en CYPHER para cada uno de los algoritmos
de grafos disponibles, permite al usuario ajustar libremente cada algoritmo a ejecutar, una
vez ejecutado permite hacer uso del nuevo atributo de forma inmediata. La figura 35 muestra
la sugerencia generada automaticamente de ejecucion de algoritmos en base a la base de datos
disponible en NEOA4J.

64



Algorithms

EPage Rank
CALL algo.pageRank( 'Person','ACTED_IN', {iterations:20, dampingFactor:0.85, write: true, writeProperty:'NewPropertyPageRank'}) YIELD nodes, iterations, loadMillis,
computeMillis, writeMillis, dampingFactor, write, writeProperty
#
fBetweenness
CALL algo.betweenness('Person’, 'ACTED_IN', {direction:'out',write:true, writeProperty: NewPropertyBetweeness'}) YIELD nodes, minCentrality, maxCentrality, sumCentrality,
loadMillis, computeMillis, writeMillis
V.
ELouvain
CALL algo.louvain('Person’, '"AGTED_IN', {weightProperty:'weight', defaultValue:1.0, write: true, writeProperty:'NewPropertyLouvain', concurrency:d,
communityProperty: propertyOfPredefinedCommunity’, inneriterations:10, communitySelection:'classic’}) YIELD nodes, communityCount, iterations, loadMillis, computeMillis,
writeMills A
ELabel Propagation
CALL algo.labelPropagation('Person’, 'ACTED_IN', 'OUTGOING', {iterations:1, weightProperty: 'weight', partitionProperty:'NewPropertyPartitionLP', write:true, concurrency:4})
YIELD nodes, iterations, didConverge, loadMillis, computeMillis, writeMillis, write, weightProperty, partitionProperty
Y
EConnected Components
CALL algo.unionFind(' Persen', 'AGTED_IN', {write:true, partitionProperty:'NewPropertyPartitionCC', weightProperty:null, defaultValue:0.0, threshold:1.0, concurrency: 1}JYIELD
nodes, setCount, loadMillis, computeMillis, writeMillis
VY
HEin-Degree
CALL algo.degree('Person', "ACTED_IN', {direction: 'incoming’', writeProperty: 'NewPropertyFollowers'})
V
E0ut-Degree
CALL algo.degree('Person’, 'ACTED_IN', {direction: 'outgoing’, writeProperty: 'NewPropertyFollowing'}}
V
EWeighted Degree Centrality
CALL algo.degree('Person’, 'ACTED_IN',(direction: 'incoming’, writeProperty: 'NewPropertyWeightedFollowers', weightProperty: 'score'})
V.

Figura 34 Captura de Pantalla de sugerencia de algoritmos.

4.3.1.3.Area de Analisis de Sentimiento sobre Atributos

Permite hacer andlisis de sentimientos sobre cualquier atributo de la BDG, y crea un atributo
nuevo después del analisis, igualmente, este nuevo atributo puede ser usado inmediatamente.
La figura 36 muestra un extracto de la aplicacion donde se observan los atributos disponibles
para anélisis de sentimientos.

Sentiment Analysis

Movie Person
title born
Etagline name

released

Add Sentiment Attr

Figura 35 Captura de Pantalla para analisis de sentimientos.
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4.3.1.4.Ejecucion de consultas de forma libre

El usuario puede disefiar cualquier consulta en lenguaje CYPHER sin restriccion, una vez
ejecutada esta consulta, el usuario sera dirigido a una nueva pagina para la visualizacion de
dichos datos. La figura 37 muestra un extracto de la aplicacion donde el usuario puede
escribir una consulta en CYPHER vy ejecutara contra NEO4J, una vez obtenidos los datos, el
usuario es redirigido a otra pantalla para visualizar dicha extraccién de datos.

User Input Query

MATCH (person:Person)-[a:ACTED_IN] -> (movie:Movie) RETURN person,movie

Figura 36 Captura de Pantalla donde el usuario puede ejecutar cualquier consulta.

4.3.2. Pagina de Visualizacion de datos extraidos de la base
de datos de grafos.

En esta aplicacién permite elegir entre siete modelos de visualizacion para analizar los datos,
refiera la tabla X111, pueden ser todos al mismo tiempo también, el usuario podréa seleccionar
entre todos los atributos extraidos en la consulta para cada modelo, revise la figura 38 donde
puede ver una captura de pantalla donde el usuario puede seleccionar los atributos a cargar
en la grafica(s) que desee analizar.

Modelos de Visualizacion

Knowledge Map
Zoomable Sunburst
Hierarchical Bar
Hierarchical Edge Bundle
Hierarchical Edge Tree
Hierarchical Edge Vertical
Table Graph

Tabla X11 Modelos de Visualizacién disponibles.

SR ROIEERCORID R
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Neo4J GraphReader to D3

Knowledge Map Graphic
Zoomable Sunburst
Hierarchical Bar

Hierchical Edge Bundle Graphic

Attributes

person.ID
person.name
person.born
movie.lD
movie title
movie.tagline

movie.released

Hierchical Edge Tree Graphic
Hierchical Edge Vertical Graphic

Table Graph

atributos del grafo extraido estan disponibles.

Figura 37 Captura de Pantalla de Visualizador, extendido el modelo Hierarchical Edge Bundle donde puede ver que todos los
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4.3.2.1.Modelo Knowledge Map

Permite la agrupacion de valores y los organiza en niveles, tantos como atributos y relaciones
haya disponibles, la figura 39 representa la agrupacion en este modelo de gréfica, y esta
acompafiado de una tabla de referencia, a la cual se puede acceder directamente desde el
visualizador Table Graph.

c @ © @ localhost:8388/MAMP/tog/d 3knowledgemap/demo.htm| 120% - i + D @ 2 @ =
show| 25 [ entries search: |
person.name movie.released a

Danny DeVito 1975
Jack Nicholson 1975
Anthony Edwards 1986
Corey Feldman 1986
Jerry O'Connell 1988
John Cusack 1986
Kelly McGillis 1986
Kiefer Sutherland 1986
Marshall Bell 1986
Meg Ryan 1986
River Phoenix 1986
Tom Cruise 1988
Tom Skerritt 1986
Val Kilmer 1986

Figura 38 Grafico Knowledge Map.

La figura 40, muestra el valor interior de una de las burbujas de este gréafico, demostrando
aqui un nivel de interaccion de la grafica.

@ im@OD@LO@ =
Show 10 [ entries Saarch: |
porson.name ‘movia.releasad
‘Cuba Gooding Jr. 2000
‘Gena Hackman 2000
¥ielen Hunt 2000
Jay Mohr 2000
Jamy ©'Connell 2000
Jonathan Lipaick 2000
Kaanu Reeves 2000
Kally Praston 2000
Orlendo Jones 2000
fagina King 2000

Shawing 5110 60 o 172 entries

Previous 1 .. 5 B 7 .. 18 Med

Figura 39 Contenido de la burbuja con valor 2000, del Modelo Knowledge Map
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4.3.2.2.Modelo Zoomable Sunburst

Esta visualizacion radial de relleno de espacio creada por John Stasko muestra los valores
acumulativos de los subarboles. Se usa comdnmente para visualizar paquetes de software y
los sistemas de archivos de forma anidada EI modelo resplandor solar, Zoomable Sunburst,
es similar a un mapa de arbol, excepto que utiliza un disefio radial. EI nodo raiz del &rbol esta
en el centro, con hojas en la circunferencia. El rea de cada arco corresponde a su valor. La
figura 41 representa la agrupacion en este modelo de grafico, acompafiado de la tabla
referencial Table Graph que resulta de utilidad para el andlisis de los datos.

© @ localhost:8888/MAMP/tog, bl "burst/index.htr 0

‘Show 10 [ entries Search:

Zoomable Sunburst

| person.name 4 movie.released

| Aaron Sorkin 1992

% % § 5‘! ;fj | Al Pacino 1897
" a‘\ % ; g !j’; ;f/ /. Annabella Sciorra 1908
‘%’:“}\ ¢ ,,'Jj: {# : Anthony Edwards 1886
“-R,h‘:“ f e"j | Audrey Tautou 2006
N 2
8, 358 L £ o Ben Miles 2006
“”‘m % s P'“‘:: Ben Miles 2008
Ga,, o'
Sy 2,
™ Ben Miles 2009
(.:,M s 2 pan 8"
“Formy Togg qomcat” 8ill Paxton 1995
Cresiosh
Geter Sutnertond Bill Paxton 1996
i Kavin Bacon
Sarhved - — Showing 1 to 10 of 172 entries
‘ughan Ao 2008
e g 12 3 4 5 .. 18 Next
[l D.'"V&u‘
s 0 gy
e
oo & “m%"“'
o ~ o
& oy
g & a
o 7, £ % NS
4 ‘\ %,
&l N SN
4 i % %‘2\
£ LAY
AR

Figura 40 Gréafico Zoomable Sunburst.

La figura 42, muestra el valor interior de uno de los niveles de este gréafico, demostrando aqui
un nivel de interaccion del grafico Zoomable Sunburst, donde vemos que el nivel 2000,
contiene el nombre de los 15 actores que participaron en peliculas en dicho afio.
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Figura 41 Nivel interior del Grafico Zoomable Sunburst.

4.3.2.3.Modelo Hierarchical Bar Chart

Un gréfico de barras es una forma de resumir un conjunto de datos categéricos. El grafico de
barras muestra datos utilizando varias barras, cada una representando una categoria
particular. El largo de cada barra es proporcional a una agregacion especifica (por ejemplo,
la suma de los valores en la categoria que representa). Las categorias podrian ser algo asi
como un grupo de edad o una ubicacion geogréafica, asi como también permite ver la
contribucion de diferentes categorias a cada barra o grupo de barras en el grafico de barras.
La figura 43 representa la agrupacion en este modelo de gréfica, observe que la parte inferior
del modelo agrega una tabla referencial, Table Graph.

Hierarchical Bar Chart

0 10 20 a0 40 50 60 70 80 o0 100 1o 120
| | | | | | | | | | | |

1975
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Ehow entries

Search: ,7
person.name movie.released &
Danny DeVito 1975
Jack Nicholsen 1975
Anthony Edwards 1986
Corey Feldman 1988
Jerry O'Connell 1986
John Cusack 1986
Kelly McGillis 1986
Kiefer Sutherland 1988
Marshall Bell 1986
Meg Ryan 1986
{Showing 1 to 10 of 172 entries Previous E 2 3 4 5 18 Next

Figura 42 Gréfico Hierarchical Bar Chart.

La figura 44, muestra el valor interior de uno de los niveles de este grafico, demostrando aqui
un nivel de interaccion del grafico Hierarchical Bar Chart, donde vemos que el nivel 2000,
contiene el nombre de los 15 actores que participaron en peliculas en dicho afio.

Hierarchical Bar Chart

i ! : ! : : : ; :
Tam Cruise
Jay Mohe
Cuba Gooding Jr.
Heden Hunt
Jerry O'Connell
Jonathan Lipnicki
Renee Zelweger
Brooke Langton
Bonmie Hunt
Gene Hackman
Tom Hanks
Orlands Janes
Kelly Preston

[Regina King

Keanu Reeves

Figura 43 Hierarchical Bar Chart, nivel interior del valor 2000 de la gréafica 43.
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4.3.2.4.Modelo Hierarchical Edge Bundle

Permite visualizar relaciones de adyacencia entre entidades organizadas en una jerarquia. Los
elementos de su biblioteca se organizan en varias carpetas, como consulta, datos, escala, etc.
Cada carpeta se subdivide en subcarpetas y asi sucesivamente. La agrupacion jerarquica de
bordes utiliza una curva que sigue el enlace de jerarquia entre los 2 elementos. La figura 45,
de modo similar a los modelos anteriores, observe que debajo de la grafica, se despliega una
tabla referencial llamada Table Graph.

A Few Good Men ——

Show 10 [ entries

person.name

“*  movie.title

Search:

Aaron Sorkin

Al Pacino
Annabella Sciorra
Anthony Edwards
Audrey Tautou
Ben Miles

Ben Miles

Ben Miles

Bill Paxton

Bill Paxton

A Few Good Men

The Devil's Advocate
What Dreams May Come
Top Gun

The Da Vinci Code

V for Vendetta

Speed Racer

Ninja Assassin

Apollo 13

Twister

Showing 1 to 10 of 172 entries

Previous 1 2 3 4 5 18 Next

Figura 44 Grafico Hierarchical Edge Bundle
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4.3.2.5.Modelo Hierarchical Edge Tree

Es una agrupacion similar a la del gréfico Hierarchical Edge Bundle, solo que, en lugar de
tener las relaciones en liana de derecha a izquierda, estan toda representadas en rectangulos,
es una implementacion del algoritmo jerarquico de agrupacion de bordes de Danny Holten
en D3, y muestra las dependencias entre clases en una jerarquia de clases de software. Las
dependencias se agrupan de acuerdo con los paquetes principales. Este ejemplo utiliza dos
disefios: un d3.layout.treemap radial para colocar los nodos del arbol y d3.layout.bundle para
agrupar las dependencias en paquetes spline. La figura 46 representa la agrupacion en este

modelo de gréfica.

Show 10 Bemrles

; person.name

| Aaron Sorkin

" Al Pacino
Annabella Sciorra

[‘ Anthony Edwards

| Audrey Tautou

1 Ben Miles

I Ben Miles

| Ben Miles

Bill Paxton
Bill Paxton
howing 1 to 10 of 172 entries

*  movie.released
1992
1997
1998
1986
2006
2006
2008
2009
1995

1996

Figura 45 Gréfico Hierarchical Edge Tree.

Relationships
* 2000
* Keanu Reeves

Search:

Previous 1 2 3 B 5 18 Next
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4.3.2.6.Modelo Hierarchical Edge Vertical

Un disefio plano de agrupamiento jerarquico de bordes, en oposicion a la version radial. La
figura 47 representa la agrupacion en este modelo de grafica, acompafiado de una Table
Graph con los datos explicitos contenidos en el modelo de visualizacion.

- [r— Show 10 [ entries Search:
/ ; AT person.name - movie.released
/ - Aaron Sorkin 1992
// / - Al Pacino 1997
Annabella Sciorra 1998
Anthony Edwards 1986
Audrey Tautou 2006
Ben Miles 2006
Ben Miles 2008
Ben Miles 2009
Bill Paxton 1995
Bill Paxton 1996

Showing 1 to 10 of 172 entries

Previous 1 2 3 4 5 18 Next

Figura 46 Gréfico Hierarchical Edge Vertical.
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4.3.2.7.Modelo Table Graph

Este modelo permite visualizar las columnas que el usuario desee, ordenar por todas las
columnas y hacer blusqueda de datos a través de la tabla. La figura 48 muestra un ejemplo
de dos atributos del grafo.

Show |25 | [ entries Search:

movie.title “  movie.released
A Few Good Men 1992
A Few Good Men 1992
A Few Good Men 1992
A Few Good Men 1992
A Few Good Men 1992
A Few Good Men 1992
A Few Good Men 1992
A Few Good Men 1992
A Few Good Men 1992
A Few Good Men 1992
A Few Good Men 1992
A Few Good Men 1992
A League of Their Own 1992
A League of Their Own 1992
A League of Their Own 1982
A League of Their Own 1982
A League of Their Own 1992
A League of Their Own 1882
Apolio 13 1995
Apolic 13 1995
Apolio 13 1995
Apolio 13 1995
Apolio 13 1995
As Good as It Gets 1997
As Good as It Gets 1897
Showing 1 to 25 of 172 entries Previous 1 2 3 4 5 B 7 Next

Figura 47 Grafico Table Graph.

Ahora que conocemos a detalle la arquitectura y interfaz del usuario, en el siguiente
capitulo revisaremos un caso practico de aplicacion de esta solucién.



5. RESULTADOS

En esta seccién analizaremos los resultados de este trabajo de obtencion de grado por medio
del estudio de un caso de uso donde aplicaremos todos los algoritmos de grafos y todas las
visualizaciones disponibles a través de seis distintos escenarios aplicados.

5.1. Resultados

Este proyecto ha logrado materializar el concepto de manejar, administrar y visualizar una
base de datos de grafos desde una aplicacion Web amigable, que a su vez nos permite hacer
analisis de los datos de grafos a través de la ejecucion de poderosos algoritmos de base de
datos provistos por la libreria de NEO4J, asi como también, nos provee de siete modelos de
visualizacién para su analisis.

Permite extraer datos libremente de la base de datos de grafos, asi como hacer modificaciones
al grafo cuando el usuario lo necesite, como, por ejemplo, al ejecutar los algoritmos de base
de datos, con los pardmetros como: nodos, relaciones, direcciones y limites que el usuario
elija. Este proyecto esta principalmente enfocados en la ejecucion de algoritmos de
centralidad y deteccion de comunidades.

Dentro de esta seccion, realizaremos el analisis de un caso de uso donde exploraremos un
grafo, agregaremos la ejecucion de cada uno de los algoritmos disponibles, asi como mostrar
su aplicacion en los modelos de visualizacion disponibles.

Exploraremos la base de datos: Estudiantes.db, que contiene informacion general de
estudiantes, su relacion con otros alumnos, el lugar de origen, género, el talento en al que se
destaca y el nombre de su padre o tutor. En la figura 49 se puede ver el esquema de la base
de datos en NEO4J.
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Talento

Figura 48 Esquema de base de datos visto desde NEO4J. El nodo en color verde contiene el talento en el que los estudiantes son
desatacados.

Para fines de demostracion, analizaremos a relacion AMIGO_DE entre Estudiantes, y
exploraremos si esta relacion nos muestra conexiones fuertes de centralidad y deteccion de
comunidades. En la figura 50 que muestran y las relaciones, donde a simple vista, seria
complejo determinar dichas conexiones. Regularmente el analisis de grafos sera aplicado a
grafos de alto volumen y complejidad, sin embargo, para este documento se eligio un grafo
de tamafio pequefio para hacer més clara la explicacion y su aplicabilidad.

MATCH (persona:Estudiante) -[:AMIGO_DE] — (amigo:Estudiante) RETURN persona,amigo

e
¥ e — AMIGO_DE l
1"% . o = AMIGO_DE >
x e

. Vi ™
‘ , s aven
) AMGOpg - AMIGO_DE

Figura 49 Grafo Estudiantes desde NEO4J. Se analizan los nodos Estudiante, y la relacion AMIGO_DE.
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Ahora, realicemos dicho analisis desde el proyecto que esta investigacion genera, La figura
51 nos muestra los nodos y atributos contenidos en la base de datos Estudiantes.db, a su vez
la figura 52 despliega las relaciones que existen entre nodos y los atributos de estas en caso
de existir.

© & localhost:8888/MAMP/tog/home.html 80% g lIn

Neo4J Graph Read

Nodes & Attributes

Talento Estudiante Genero PadreTutor

= Nombre * OpinionCursas * Nombre = Nombre
* Nombre

Estado

* Nombre

Figura 50 Nodos y atributos de los nodos contenidos en la base de datos Estudiantes.db.

Relationships

AMIGO_DE:Estudiante -> Estudiante VIVE_EN:Estudiante -> Estado DESTACADQ_EN:Estudiante -> Talento HIJO_TUTORADO:Estudiante -> PadreTutor
* Peso * Desde * Nimero
+ s + -
CONOCE_A:PadreTutor -> PadreTutor ES:Estudiante -> Genero

* Desde

Figura 51 Relacionesy atributos de estas contenidas en la base de datos Estudiantes.db.

Una de las secciones mas importantes de este trabajo se refiere a la ejecucion de algoritmos
de grafos, en la figura 53, se muestra el codigo en CYPHER para aplicar todos los algoritmos
disponibles a la base de datos. N6tese, que son cajas de texto editables donde el usuario puede
ajustar sentencias sugeridas usando el lenguaje de consultas CYPHER y apegado a la sintaxis
propia de cada algoritmo de NEO4J.
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Algorithms

EPage Rank

CALL algo.pageRank( ‘Estudiante’,’AMIGO_DE', {iterations:20, dampingFactor:0.85, write: true,writeProperty:' pageRankAmigoD')) YIELD nodes, iterations, loadMillis,
computeMillis, writeMillis. dampingFactar, write, writePraperty

A
EBetweenness
CALL alg ', 'AMIGO_DE', {direction:'out' write:true, writeProperty:'betweennessAmigoD'}) YIELD nodes, minGentrality, maxCentrality, sumGentrality,
lo:
A
ELouvain
CALL alg "AMIGO_DE', {wei
com IPradefinedCor
writeMilis Y
ELabel Propagation
CALL algo.labelPropagation( Estudi Property:‘labelPropagationAmigoeD’, write:true,
concurrency:4}) YIELD nodes, iterations, didConverge, loadMillis, computeMillis, wri Property
A
EConnected Components
CALL algo.unionFind('Estudiante', 'AMIGO_DE', {write:true, partitionProperty:'connectedCAmigoD' weightProperty:null, defaultValue:0.0, thresheld:1.0, concurrency: 1])YIELD
nodes, ¢ puteMills, writs!
Y
Bin-Degree
CALL algo.degree('Estudiante’, 'AMIGO_DE', {direction: ‘incoming’, writeProperty: ‘FollowersAmigeD'))
A
E0ut-Degree
CALL glgo.degree( Estudiante’, 'AMIGO_DE', {direction: ‘outgoing', writeProperty: ‘FollowingAmigoD'})
A
EWeighted Degree Centrality
CALL algo.degree( Estudiante'. 'AMIGO_DE',{direction: 'incoming', writeProperty: ‘weightedFallowersAmigoD', weightProperty: 'score'})
Y

Run Algorthms

Figura 52 Algoritmos disponibles para ejecucion, con sugerencia de construccion con base a las relaciones y atributos de la base

de datos Estudiantes.db.

Ademas de lo anterior, el usuario puede hacer una extraccion de datos a su libre conveniencia.
En la figura 54, se observa la seccion donde el usuario puede escribir la consulta en CYPHER
y extraer cualquier cantidad deseada de nodos y relaciones para analizar en la herramienta

visual.

User Input Query

Y

Figura 53 - Seccion de libre ejecucion de consultas a la base de datos de grafos
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Otra importante habilidad de esta solucion es la evaluacién sentimientos de atributos, donde
estos pueden ser catalogados como Positivo, Negativo y Neutro segin la APl de Google
Cloud que es consumida desde el middleware, y genera un nuevo atributo con el valor del
sentimiento correspondiente, el cual puede ser usado por el usuario en la seccion de ejecucién
de consultas (User Input Query). La figura 55, muestra esta seccién, el usuario deberd
seleccionar los atributos que desee analizar.

Talento Estudiante Genero PadreTutor
Nombre OpinienCursos Nombre Nombre
Nombre
Estado
Nombre
Add Sentiment Attr

Figura 54 Seccion que permite la ejecucion de Andlisis de Sentimientos para uno o mas atributos de la base de dato de grafos.

5.2. Caso de Uso

Ahora, ejecutamos todos los algoritmos de base de datos disponibles en la aplicacion, e
inmediatamente despues podemos ver que se generd una nueva propiedad al nodo Estudiante,
estos nuevos atributos se identifican porque preceden el nombre del algoritmo tal como se
muestra en la figura 56.

Neo4J Graph Read

Talento Estudiante Genero PadreTutor

+ Nombre * weightedFollowersAmigoD + Nombre + Nombre
* FollowersAmigoD

* FollowingAmigoD

* betweennessAmigoD

« labelPropagationAmigoD

* connectedCAmigoD

+ pageRankAmigoD

* louvainAmigoD

“s Nombre

Figura 55 En texto resaltado se observan los atributos recientemente afiadidos, ver texto dentro de marco rojo como referencia.
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Vayamos al andlisis de esta informacion, usaremos la consulta en CYPHER

MATCH (persona:Estudiante) -[:AMIGO_DE]-> (amigo:Estudiante)
RETURN persona, amigo

Con esa consulta analizaremos las relaciones y su contexto. Usamos la seccion User Input
Query, que se muestra en la figura 54, para ejecutar esta consulta, o que inmediatamente nos
redirige a la pagina de analisis, donde podemos analizar el grafo usando los atributos
agregados por la ejecucion de los algoritmos de base de datos.

Ahora planteamos posibles escenarios de analisis.

5.2.1. Escenario 1, Algoritmo de Centralidad, PageRank

Supongamos que el usuario final, esta haciendo un analisis del grafo en NEO4J, y busca
conocer cudl o cuales son los Estudiantes con mayor influencia, aquellos que estan mas
fuertemente conectados con otros Estudiantes. Para esto decide explorarlo a través de la
propiedad generada por el algoritmo de centralidad PageRank, en la figura 57 vemos la
seleccion de atributos.

Hierarchical Bar

Nodes|Attributes Level

persona.pageRankAn |93 Nivel 1
persona.Nombre k% Nivel2

amigo.Nombre 2 Nivel3

Figura 56 Seleccion de Atributos en el Modelo Hierarchical Bar.

En la figura 58 el modelo de visualizacion muestra de forma ordenada que el Estudiante:
Jesus, es el mas influyente, ya que su valor del atributo PageRank es el mas alto en el grafo.
Observe también, que cada modelo viene acompafiado con una tabla que muestra los
atributos seleccionados y permite ordenacioén y busqueda, esto para complementar la
informacidn proporcionada por el modelo de visualizacion principal.
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Hierarchical Bar Chart

o o = = = F F

2 ] e ® 1 = u u " P 2 P = o ™ “ - - = = = = =

Search:

persana.Nombre parsana.pagoRankAmigoD «  amigo.Nembrs

Jasis 2.091767112923339 Martha
Josis 2.001787112823339 Fogeiic
Josis 2.001787112823339 Mario
Jesiis 2.091747112923339 Fosa
Jasis 2.091767112923339 Danisl
Josis 2.001787112923339 Sergio
Carlos 1.8538540678977008 Waido
Carkos 1.953554D678977098 Alojandra
Rosa 1.9175637533986221 Luca

Walde 18452261087 48486 Jaior

fsrawing 1 1o 10 0f 47 entries

Figura 57 Modelos Hierarchical Bar y Table Graph.

5.2.2. Escenario 2, Algoritmo de Centralidad, Betweeness

El analista de este grafo ahora quiere saber qué estudiantes tienen mas conexiones con otros
estudiantes, necesita identificar a las personas que son un puente con otros grupos de
personas, para esto, explotara el algoritmo de centralidad Betweeness. La figura 59 muestra
la seleccién de atributos en el modelo.

Zoomable Sunburst

Nodes|Attributes Level

persona.betweenness Nivel 1
persona.Nombre Nivel 2
amigo.Nombre Nivel 3

N/A Nivel 4

Figura 58 Seleccion de atributos en el Modelo Zoomable Sunburst.
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En la figura 60 observamos que valores mas altos en el atributo betweennessAmigoD, son 46,
25y 20.5 que corresponden a Jesus, Waldo y Rogelio. La figura 60 es un subgrafo del mismo
modelo y nos provee de informacion mas detallada, tal como podemos ver en la figura 61.

Zoomable Sunburst

Figura 59 Modelo Zoomable Sunburst mostrando el atributo Betweeness recién agregado.
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Zoomable Sunburst Zoomable Sunburst

Nah

Figura 60 Modelo Zoomable Sunburst, un nivel adentro de los dos valores mas altos, Jests y Waldo para asi observar los
estudiantes con quienes estan conectados.

5.2.3. Escenario 3: Deteccion de Comunidades, Louvain

Ahora, queremos detectar las comunidades de estudiantes que estén fuertemente conectadas
entre si, pero poco conectadas con otras comunidades, para eso, podemos usar la propiedad
generada por el algoritmo de deteccion de comunidades Louvain, ya que hace un de
agrupamiento jerarquico para es crear comunidades donde la densidad de la relacion es alta,
mientras que la densidad intercomunitaria sigue siendo baja.

La figura 62 muestra la seleccion de atributos, donde louvainAmigoD es el atributo guia en
este proposito, y usamos el Modelo Knowledge Map Graphic.

Knowledge Map Graphic

Nodes|Attributes Level
persona.louvainAmigc &3 Nivel 1
persona.Nombre i Nivel2
amigo.Nombre 2 Nivel3

Figura 61 Seleccion de Atributos en el Modelo Knowledge Map Graphic.

La figura 63 muestra un total de 4 comunidades, donde la relacién entre ellas es fuerte, ya

que es un algoritmo jerarquico, nos genera comunidades con identificadores del 0 a n, donde
0 representa a la comunidad mas fuerte y grande.
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show 10 [ entries search:|
persona.Nombre jpersona.louvainAmigoD +  amigo.Nombre

Omar 3 Waldo

Orlando 3 Tamar:

Tamara 3 Omar

Bernardo ] Miguel

Martha 2 Rogelio

Martha 2 Mario

Miguel 2 Rogelio

Miguel 2 Bemardo

Rogelio 2 Martha

Rogelio 2 Jesizs

Showing 1 to 10 of 41 entries Previous |1 [ 2 3 4 5 Next

Figura 62 Modelos Knowledge Map Graphic y Table Graph.

Si expandimos las comunidades 0 y 1, podemos ver los estudiantes que se muestran en cada
una. La figura 64 muestra a la izquierda los integrantes de la comunidad 0 y la derecha los

integrantes de la 1.

Figura 63 Comunidad Louvain, 0y 1 para el nodo Estudiantes.
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Tal como se aprecia en la figura 65, otra manera de visualizar esta relacion puede ser, a traves
del modelo Hierchical Edge Bundle Graphic, bajo la misma seleccién de atributos que el
grafico anterior, solo seleccionando un modelo distinto, donde igualmente podemos ver las
relaciones de las comunidades O y 1.

%
%
%,
%

3
3

louvainAmigoD = 0 louvainAmigoD =1

a4

-4

louvainAmigoD = 2 IouvainAmiagoD =0

Figura 64 Modelo Hierchical Edge Bundle mostrando 4 comunidades generadas por el algoritmo Louvain.

5.2.4. Escenario 4: Deteccién de Comunidades, Label
Propagation.

Busquemaos ahora, detectar comunidades mas pequefias con modularidad menor, para esto,
utilizaremos el atributo generado por el algoritmo de deteccion de comunidades Label
Propagation, tal como se muestra en la figura 66, a su vez, en la figura 67 observaremos

comunidades mas cerradas y mas fuertemente conectadas comparado con las que detecta
Louvain
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Knowledge Map Graphic

Nodes|Attributes Level

persona.labelPropage E Nivel 1

persona.Nombre Nivel 2
amigo.Nombre Nivel 3

Figura 65 Seleccion de Atributos, labelPropagationAmigoD en el Modelo Knowledge Map Graphic.

Figura 66 Modelo Knowledge Map Graphic mostrandos 9 comunidades generadas por el algoritmo Label Propagation.

5.2.5. Escenario 5: Deteccion de Comunidades,Weakly
Connected Components

Queremos encontrar en este grafo aquellas comunidades que estén débilmente conectadas,
identificar los nodos que sean potencialmente inalcanzables por otros nodos o bien que el
alcanzarlos sea complejo, para este propoésito, sirve el algoritmo de deteccion de
comunidades Connected Componentes. La figura 68, refiere la seleccion de atributos para
desplegar el modelo de visualizacion.
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Knowledge Map Graphic

Nodes|Attributes Level

persona.connectedC;/ Nivel 1

persona.Nombre Nivel 2

‘amigo.Nombre Nivel 3

Figura 67 Seleccion de atributos, connectedCAmigoD en Modelo Knowledge Map Graphic.

En la figura 69, observamos que los nodos mas débilmente conectados son aquellos que estan
con sin contenido en el modelo Knowledge Map, y asi en orden hasta los mas grandes. En
este ejemplo, las comunidades 1,6,8,9,10,11,1516,17 y 21 son las mas debiles.

Figura 68 Modelo Knowledge Map Graphic muestra 22 comunidades generadas por el algoritmo Connected Components.

En la figura 70 podemos corroborar que esas comunidades son simples, de dos elementos
solamente, y, por lo tanto, estan débilmente conectadas.
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A

persona.Nombre persona.connectedCAmigoD amigo.Nombre

Juan 0 Mario
Juan 0 Luisa
Javier 1 Carlos
Bernardo 6 Miguel
Agustin 8 Julio
Omar 9 Waldo
Tamara 10 Omar
Orlando 11 Tamara
Luca 15 Rosa
Rosa 16 Luca
Daniel 17 Jesus

Figura 69 Modelo Table Graph, que representa una tabla anexa a Modelo Knowledge Map Graphic.

Hasta aqui hemos revisado los cinco algoritmos de base de datos disponibles y aplicados a la
base de datos de estudiantes. Es importante remarcar que también estdn disponible los
algoritmos de centralidad de Degre, In-degree y OutDegree que nos ayudan a analizar la
conectividad de los nodos para identificar cuales son mas influyentes.

Usando Degre, In-dregree y Out-Degree podemos identificar a cuantos nodos esta siguiendo
un X nodo, por lo tanto, podemos saber que tan relacionado esta y podria influir dependiendo
del contexto de andlisis, por ejemplo, en una red de interconexion de computadoras.

5.2.6. Escenario 6: Analisis de Sentimiento en Atributos

El usuario, requiere conocer cuél es la opinién generalizada de los estudiantes con respecto
a la escuela, para esto, podemos hacer uso de la capacidad de esta solucién de evaluar la
opinién como Positiva, Negativa o Neutra gracias al uso de la APl de Google Sentiment.
Dicho lo anterior, el grafo que estamos revisando en esta seccion, contiene un atributo
Ilamado OpinionCursos que contiene un texto donde cada estudiante ha expresado su
retroalimentacion con respecto a los cursos de la universidad en donde estan inscritos. En la
figura 71 el usuario selecciona el atributo a evaluar.
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Sentiment Analysis

Talento Estudiante Genero PadreTutor
" Nombre EOpinionCursos ~Nembre ~'Nombre
Nombre
Estado

Nombre

Add Sentiment Attr

Figura 70 Muestra todos los atributos del grafo y permite seleccionar aquellos a evaluar el Sentiment.

Una vez terminado de evaluar, se agrega un atributo nuevo al grafo con nombre del atributo
evaluado, més la palabra Sentiment, para este ejemplo OpinionCursosSentiment tal como se
aprecia en la figura 72.

Nodes & Attributes
Talento Estudiante
e Nombre ¢ OpinionCursosSentiment
e OpinionCursos
e Nombre

Figura 71 Muestra en texto resaltado el nuevo atributo resultado del andlisis de Sentimiento.

Usaremos los modelos de visualizacion Hierchical Edge Bundle Graphic. En la figura 73
BDG podemos apreciar los estudiantes que estan relacionados con opiniones negativas.
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Search:

persona.OpinionCursosSentiment

Show 10 [ entries

per Nombre * OpinionCursos
Agustin El conocimiento y la profundidad del curso son buenos, pero al llegar al material no esté a la altura. Neutral
Alejandra el contenido es muy eficiente y nos brinda un gran conocimiente de cada tema Seglin yo, todo va bien de Positivo
acuerdo con la interaccion. Se sirve mas que suficiente.
Bernardo es menos de lo que yo esperaba MNegativo
Carlos lo considero bueno Positivo
Daniel algunos cursos son irrelevantes ya que no estén relacionados con mi transmisién. Negativo
Eduardo Hay muchos curses que son irrelevantes para la rama. Algunos temas no estan cubiertos. No hay material Neutral
adecuado para ningdn curso. promedio (en un término debe haber solo dos materias principales basadas en
numérico)
Javier El contenido, por supuesto, esta perfectamente en linea con la filosofia de ensefianza que se perpetia aqui, es  Positivo
decir, abarrotar, aprender de memoria.
1
& Jesls Los materiales o enlaces proporcionados para el estudio son buenos, la claridad en profundidad de los cursos,  Positivo
pero de nuevo difiere de un maestro a otro.
£ Juan me parece que esta bien preparado e impartido. Positivo
I Julio excelente, me encanta Positivo
Previous 1 2 3 Next

EShowing 1 to 10 of 26 entries
Figura 72 Modelo Hierchical Edge Bundle Graphic, resalta en verde la relacion del atributo “Negativo” con los otros nodos del
grafo, y adjunto su correspondiente Table Graph.

Podemos observar que Luca, Sergio, Daniel, Orlando, Martha, Rogelio, Bernando y Omar
tienen una opinion Negativa, asi como también, podriamos leer los textos en detalle ya sea

en la gréafica o en la tabla que se muestran en la figura 73.
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[ Bemardo Paz Eduardo Orlando Neutral Negativo

Rogelio Sofila: Daniel

. o \_Tamara /
Martha Ricaido N . X /
i
o

Show 10 [ entries Search:
persona.Nombre persona.OpinionCursosSentiment
Bernardo Negativo
Daniel Negativo
Luca Negativo
Martha Negativo
Omar Negativo
Orlando Negativo
Rogelio Negativo
Sergio Negativo

Agustin Neutral
Eduardo Neutral

Showing 1 to 10 of 26 entries Previous 1 2 3 Next

Figura 73 Modelo Hierchical Edge Tree Graphic, resalta en rojo las relaciones entre los otros nodos del grafo para los atributos
seleccionados, y adjunta su correspondiente Table Graph.

En la figura 74, vemos un modelo en forma de rectangulos donde el tamafio de cada uno
representa el peso de la relacién en base al grafo, por ejemplo, sencillamente podremos ver
que el cuadro Positivo es el més grande en comparacion al resto, por lo tanto, podriamos
concluir que la mayor parte de las opiniones son de este tipo.

El analista tiene una aplicacion Web facil de usar para conectarse directamente a una base de
datos de grafos a través de la ejecucion de algoritmos de grafos que dan como resultado
atributos recientemente agregados a la BDG existente. Estos atributos estan correlacionados
con las areas principales de analisis como el célculo de centralidad y la deteccion
comunitaria. Estos atributos tienen un significado muy significativo para apoyar el analisis
de datos[49]

Ahora, el BDG tendria atributos significativos para los algoritmos de grafos ejecutados, lo
gue apoya a una mejor interpretacion de los datos de graficos, lo que ayuda a abordar la
solucion de problemas en una amplia variedad de areas, como la reduccion de costos en
diferentes areas de actividades comerciales como se explica en [50], de manera similar,
también es compatible con el abordaje de problemas completos de polinomios no NP (PN)
conocidos como k-coloring, Hamilton Path, entre otros [51]. Ademas, el usuario puede leer
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los datos en siete modelos de visualizacion diferentes, asi como una variedad de
combinaciones de atributos para su visualizacion.

Esta solucion permite también analizar y comprender las opiniones y comentarios de los
usuarios para identificar nuevos requisitos o servicios utilizando una API de terceros para el
andlisis de sentimientos y asi, obtener y agregar atributos a las instancias de nodos en funcion
de los datos existentes.
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6. CONCLUSIONES

6.1. Conclusiones

NEO4J tiene una capacidad potente para ejecutar un amplio conjunto de algoritmos
integrados que son faciles de implementar, rapidos de ejecutar y proporcionan excelentes
resultados [32]. Este proyecto permite ejecutar sin esfuerzo algoritmos de grafos que
permiten al usuario desarrollar soluciones inteligentes basadas en los datos consultados, asi
como conectarse con una API de terceros y obtener la evaluacién de sentimientos sobre
atributos a libre criterio del usuario. También ayuda a los usuarios a interpretar facilmente
los datos extraidos mediante la creacion de siete modelos visuales.

Ahora hemos proporcionado una solucion altamente innovadora y eficiente para que los
cientificos de datos realicen analisis de datos de grafos. Los servicios Web han sido una parte
esencial de la gestion de los extractos de datos de ida y vuelta segun las decisiones del
usuario. La arquitectura de modelo vista y controlador implementada nos permite adaptar
facilmente las préximas funciones para este proyecto, que refleja los flujos de trabajo, la

I6gica empresarial y, por lo tanto, la interaccion del usuario [52]. Junto con un conjunto de
tecnologias modernas elegidas, NEO4J, PYTHON y JAVASCRIPT, lo que significa que, con
el paso del tiempo y los nuevos requisitos, se adaptarian facilmente.

Los objetivos descritos en la seccion 1.4 de este trabajo de obtencion de grado estan
satisfactoriamente completados tanto de modo general como de modo particular, lo
presentado en la seccién Framework de andlisis y visualizacion de grafos y resultados lo
demuestran.

6.2. Trabajo Futuro

Se identifican algunas areas de oportunidad para la proxima version de este proyecto, por
ejemplo, agregar mas modelos de visualizacion, opciones personalizables para colorear y
guardar grafos para su posterior comparacion y analisis sobre todos los modelos de
visualizacion. Crear una interfaz con una mejor experiencia de navegacion para usuario
donde pueda configurar de forma visual la conectividad con la base de datos, por ultimo,
agregar algoritmos de ejecucion desde un mend en el front-end en lugar de hacerlo en el
middleware. Asi como también, un analisis de performance méas profundo para el manejo de
grafos de un tamafio mayor a 1 millos de nodos y relaciones con la intencion de tener un
parametro base de requerimientos de sistema para su procesamiento. Se espera que salgan
nuevas necesidades de desarrollo conforme se esté utilizando esta solucion de manera
frecuente.
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