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2. RESUMEN

Big Data es un conjunto de tecnologias que permiten a las organizaciones almacenar y analizar
ingentes volimenes de informacion con bajos tiempos de respuesta.Big data es volumen,
velocidad y variabilidad. Se planteara un caso de uso para demostrar el potencial de esta
tecnologia, se ira por Velocidad y Variabilidad, que consistird en cruzar informacién dispar,
¢Qué informaciéon? Toda la que se pueda extraer desde la APl de Twitter sobre un evento
deportivo, se cruzara toda la informacién extraida y se procesara con tecnologia Big Data a la

par que se hard un recorrido sobre las tecnologias mas punteras del ecosistema: Hadoop.

3. RESUMEN EN INGLES

Big data is considered a set of technologies, which allows organisations to save and analyse
huge amounts of information very efficiently and very fast. Big data is volume, velocity and
variability. A business case will be performed in order to demonstrate the potential of the
technology going through velocity and variability from different sources of information. What
kind of information? All possible data extraction from a twiter APl about an sport event will be
processed with big data technology following the top technologies from the Hadoop

environment.




4. MEMORIA

4.1. Planteamiento del trabajo y objetivos.

Cuando llegd el momento de plantear un tema para el TFG, surgieron una multitud de temas,
ya que en nuestra titulacidn se ha abarcado una gran variedad de tecnologias, pero hay una en
especial que actualmente estd muy de moda y muy mal tratado por la industria de la
Tecnologia de la Informacién, por el desconocimiento real de las tecnologias que hay detras de
este concepto. Después de un largo estudio se va a intentar hacer una aproximacién que sea
didactica a los presentes. Para ello se va a hacer un breve recorrido histérico del problema
clasico de como organizar la informacién para un consumo eficiente de la misma. Fue uno de
los primeros problemas que se resolvieron con tecnologia que se puede denominar Big Data,
para luego pasar a revisar las caracteristicas que debe tener una arquitectura para

denominarla Big Data y finalizar con casos de uso y simulaciones.

Ya en la antigliedad, el problema de recopilar informacién relevante de forma eficaz se
remonta a la época de Tolomeo Il (hijo de Tolomeo 1) quien funda la biblioteca de Alejandria
alla por el siglo Ill a. C.. Tolomeo |l tenia como objetivo recopilar todo el conocimiento de la
época (obras de teatro, poemas épicos, tratados de filosofia, medicina, matematicas, retdricay
cualquier rama del saber de la época) para construir la mayor y mejor biblioteca del mundo,
pero llegd un momento que se vio desbordado por la enorme cantidad de rollos de papiro que
tenia la biblioteca (se estima que llegd a albergar 900.000 manuscritos). Entonces Tolomeo |l
contactd con Zenodoto que, después de visitar la biblioteca, comprendié que ordenar todo
aquello era clave, pues la biblioteca no valia nada por el mero hecho de acumular centenares
de rollos si nadie era capaz de encontrar uno cuando necesitara consultarlo. Después de
noches de insomnio pensando cémo clasificar aquellas montafas de cestos de manuscritos,
recordd el glosario de palabras antiguas de Homero que él habia ordenado por grupos: los que
empezaban por A todos juntos, luego los que empezaban por B y asi sucesivamente. Al
principio le parecié demasiado simple, pero pronto se dio cuenta de que aquello funcionaba
muy bien para localizar una palabra sobre la que hubiera trabajado. Asi decidié ordenar todos

los rollos por orden alfabético segln su autor. La tarea llevé meses, afios, pero Zenodoto tuvo




tiempo de ver en vida aquella inmensa biblioteca con todos los centenares de miles de rollos

archivados y localizables.

Tuvieron que pasar unos veintitrés siglos para encontrarse de nuevo con el problema de
recuperar informacién relevante de forma eficaz. Nos encontramos en plena burbuja de
Internet donde el nimero de paginas Web crece exponencialmente, al igual que los usuarios
inexpertos que empiezan a acceder a Internet. Estos nuevos usuarios para poder encontrar
informacidn relevante podrian consultar paginas de indices como Yahoo (mantenidas de forma
manual) y motores de busquedas basados en palabras clave como AltaVista. En muchas
ocasiones los resultados de las busquedas realizadas por los usuarios no resultaban relevantes

y ademas los sistemas de busquedas empezaban a tener problemas de rendimiento.

En 1996 Sergey Brin y Lawrence Page comienzan a colaborar en la creaciéon de un motor de
busqueda llamado BackRub en la Universidad de Stanford y escriben el articulo “The Anatomy
of a Large-Scale Hypertextual Web Search Engine” donde presentan un prototipo de un motor
de busqueda a gran escala, llamado Google, que hace un uso intensivo de la estructura
presente en hipertextos (documentos que hacen referencias a otros documentos mediante
hiper-enlaces). En dicho articulo los creadores de Google muestran su preocupacién por la
escalabilidad del motor de busqueda y las limitaciones que tienen las arquitecturas
centralizadas de indices para dar unos tiempos de respuesta aceptables para el usuario. Como
respuesta a este problema de escalabilidad y rendimiento, los investigadores de Google
desarrollan el sistema de ficheros distribuido Google File System (2003) y el framework de
procesamiento de datos distribuido MapReduce (2004), que permiten el analisis de enormes

volumenes de conjuntos de datos. Se entra en la Era del Big Data.

Posteriormente, en 2005, Yahoo crea un proyecto open source llamado Apache Hadoop,
originariamente desarrollado para soportar el motor de busqueda Nutch pero que luego se

convirtié en un estandar de facto para lo que se denomina actualmente arquitecturas Big Data.

A partir de aqui todos los grandes fabricantes de software (IBM, Oracle, Microsoft, etc.) se han
sumado a esta tendencia tecnoldgica incorporando a sus productos diversos componentes de
Apache Hadoop para poder vender sus productos como Big Data. Ademas, han aparecido un

conjunto de fabricantes especializados en Apache Hadoop que han creado sus propias




distribuciones (conjunto de componentes testados e integrados entre si, asi como
herramientas de administracién y mantenimiento) que ofrecen servicios tanto de consultoria
para la implantacion como soporte y mantenimiento. Cabe destacar las distribuciones de
Apache Hadoop de Cloudera, MapR Technologies y Hortonworks, que contribuyen en la

evolucidn de Apache Hadoop.

Por otro lado, en muchas ocasiones se identifica Big Data con Apache Hadoop, pero existen
otras arquitecturas consideradas Big Data como por ejemplo MongoDB, Google BigQuery y
Amazon DynamoDB entre otros, que tienen una aproximacion distinta a Apache Hadoop,

aunque empiezan a tener funcionalidades cada vez mds parecidas.

Con este estudio se quiere demostrar el potencial de Big Data con respecto a las tecnologias ya
conocidas utilizando un ecosistema Hadoop, simulando un ecosistema completo con sus

respectivas tecnologias y arquitecturas, y aplicarlo a un caso de uso.




4.2. Conceptos teodricos utilizados.

4.2.1. Introduccion

4.2.1.1. El desafio de los datos

En los ultimos afios, debido al avance de las Tecnologias de la Informacién, estamos siendo
testigos de una verdadera explosion en la cantidad de datos disponibles, listos para ser
analizados y asi convertirse en informacion importante para la inteligencia de los negocios.
Este nuevo escenario se refiere no sélo al volumen de datos, sino también a la velocidad,
complejidad y variedad de los tipos de informacion disponible, como acontece con los datos de
las redes sociales, logs de acceso a Internet o datos generados por mdaquinas.... Por lo tanto,
los modelos tradicionales de Data Warehouse y soluciones analiticas, desarrolladas para
ofrecer soporte a ese mundo de informaciones, encuentran un nuevo desafio relacionado,
sobre todo, a la manipulacién de ese contenido, acompaifiado de toda esa complejidad y

dinamismo: es aqui donde surge el concepto de Big Data.

llustracién 1 — Big Data.

Los Big Data o Grandes Datos son datos ricos y extremadamente Utiles para analisis, pero que
no se encuentran disponibles, al menos inicialmente de una manera estructurada, ya sea por la

alta velocidad con que son producidos o por los mecanismos a través de los cuales son
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generados. Siendo asi, mas alla de la gran cantidad de informacién disponible hoy, los Big Data
se relacionan directamente a la capacidad de manipular y analizar datos multi-estructurados

no relacionados, que requieren de una interaccién rdpida y adaptable.

Web Applications Driving Data Growth
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llustracion 2 - Web Application Driving Data Growth.

Como soporte a esa nueva realidad, ya estan disponibles nuevas técnicas y tecnologias como
MapReduce o Hadoop, que resuelven limitaciones de SQL tradicional, para tratar los variados
tipos de datos complejos disponibles en Internet o en otras fuentes. Desde el punto de vista de
hardware, los Big Data pueden recurrir a tecnologias existentes, como las arquitecturas de
Procesamiento Paralelo Masivo (MPP), que permiten el rdpido procesamiento de estos

grandes y complejos voliumenes de datos.

Muchas empresas ya estan comenzando a desarrollar su propia légica utilizando ese tipo de
infraestructura, posibilitando andlisis importantes como el comportamiento de los clientes en
casos de optimizaciéon del marketing digital, las interacciones entre usuarios en las redes
sociales, transacciones e interacciones on-line para deteccion y prevencion del fraude y la

eficiencia operacional por datos generados por mdquinas, entre otros.




Big Data Landscape 2016
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llustracion 3 - Big Data Landscape 2016.

4.2.1.2. Big Data

Big Data es un conjunto de tecnologias que permiten a las organizaciones almacenar y analizar

ingentes volumenes de informacién con bajos tiempos de respuesta.
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llustracidn 4 - Las cinco 'V'.




4.2.2. Introduccidon a Hadoop

4.2.2.1. {Por qué se necesita Hadoop?

La escalabilidad horizontal y vertical.

En los inicios, el trabajo era realizado por una Unica maquina, poseian poca informacién, pero

compleja de procesar .

Lo que ocurria era que se encontraban con el famoso cuello de botella ( microprocesador,

memoria), y las Unicas medidas que se podian aplicar ante la insuficiente potencia, eran:

- Mas memoria, mas microprocesador.
- Era una solucidn cara.

- El'hardware podia no existir aun en el mercado.

llustracion 5 - Introduccion a
Hadoop
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Con la escalabilidad horizontal, los sistemas distribuidos, el trabajo es

realizado por varias maquinas:

- Lainformacidn se distribuye para su procesamiento.
- Cada maquina procesa parte de la informacion.

- Alfinalizar todos se unifica el resultado.

- La programacion distribuida es compleja:
o Transmitir la informacidn a procesar.
o Consolidar los resultados parciales.
o Sincronizar procesos
o Gestionar errores
= Red:lared no es confiable.

= Hardware

llustracidn 6 - Introduccion a
Hadoop 2
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4.2.2.2. Hadoop

llustracion 7 - Hadoop

Apache Hadoop es un framework de codigo abierto que permite el almacenamiento
distribuido y el procesamiento de grandes conjuntos de datos en base a un hardware
comercial. Esta disefiado para escalar desde los servidores individuales a miles de maquinas,
cada una ofreciendo computacién y almacenamiento local, en lugar de depender de hardware
para ofrecer alta disponibilidad. El framework en si esta disefiado para detectar y manejar los
fallos en la capa de aplicacidn, en otras palabras, Hadoop hace posible a las organizaciones
obtener conocimiento rdpidamente a partir de cantidades masivas de datos, estructurados y
no estructurados, posicionandolas al nivel de las exigencias actuales de los mercados en

términos de dinamismo y capacidad.

Batch Search Analytic Machine Stream Other
Processing Engine sQL Learning Processing Applications

Workload Management

Data Storage

o Ii = NOSQL

Data Integration

llustracion 8 - Ecosistema Hadoop.

El ecosistema Hadoop cuenta con soluciones de todo tipo para cubrir cualquier necesidad que

pueda presentarse al negocio en materia de:

- Gestion de datos.

- Acceso a los datos.

13



Gobernabilidad e integracién de datos.
Seguridad de la informacion.

Operaciones.

Son precisamente estas funcionalidades las que mejor definen qué es Apache Hadoop

aunque, para conocer realmente las posibilidades de esta herramienta y el secreto de su

versatilidad, hay que comprender el origen de los beneficios que aporta; los que impulsan a

muchas corporaciones a decantarse por esta alternativa para sus proyectos Big Data. Todas las

ventajas de Hadoop se basan en algunas de sus principales cualidades:

Escalabilidad: esta herramienta permite almacenar y distribuir conjuntos de datos
inmensos en sus cientos de servidores que operan en paralelo, permitiendo

olvidarse de los limites que otras alternativas imponen.

Velocidad: garantiza una eficiencia de procesamiento que nadie puede igualar.

Efectividad en costes: el almacenamiento de datos se convierte en una realidad
para las empresas ya que la inversidon necesaria pasa de ser decenas de miles de

Euros por Terabyte a quedarse reducida a cientos de Euros por Terabyte.

Flexibilidad: Apache Hadoop se adapta a las necesidades del negocio y le
acompafia en su expansion, aportando soluciones reales para cualquier iniciativa

que surja.

Resistencia al fracaso: su tolerancia a errores es uno de sus atributos mejor
valorados por los usuarios ya que toda la informacién contenida en cada nodo
tiene su réplica en otros nodos del clister. En caso de producirse un fallo siempre

existird una copia lista para ser usada.

Los dos conceptos en los que se apoya Hadoop son, por un lado, la técnica MapReduce vy, por

otro, el sistema distribuido de archivos HDFS:

HDFS: Hadoop Distributed File System, es un sistema de archivos distribuido,
escalable y portatil.

MapReduce: es el modelo de programacion utilizado por Google para dar soporte
a la computacion paralela. Trabaja sobre grandes colecciones de datos en grupos

de computadoras y sobre commodity hardware.

14



Sin Embargo para entender cdmo funciona Hadoop se adentrard mas adelante en estos
conceptos y se profundizara en las implicaciones que cada uno de ellos tiene en la interaccion

con Big Data.

4.2.2.3. Arquitectura Hadoop y HDFS

¢Qué es un Cluster Hadoop?, es un conjunto de maquinas que permiten almacenar y procesar
informacién. La estructura bdsica estd compuesta por los Maestros (Master Node) vy los

Esclavos ( Worker Node), los maestros se encargan de coordinar y los esclavos de trabajar.

J

Worker Node

W

iy
J

s

Master Node = Worker Node

-

1
J
|

Worker Node -

LN

1y
J

Worker Node +

llustracion 9 - Arquitectura Hadoop y HDFS.

Existen tres estados principales en un cluster:

15



Processing

w7

Resource Storage
Management

llustracién 10 - Estados de un cluster.

El cluster:

=  Se organiza en racks para disminuir el trafico de red.
=  Estd en una red aislada del resto de la red de la compaiiia.

= La compaiiia conecta con el cluster a través de los edge nodes.

COM. ROUTER

RACK 1 RACK 2 RACK 3 RACK N
[ ROUTER | | ROUTER | [ ROUTER |
| EDGE | |l EDGE |
[ MASTER |

llustracion 11 - Cluster.

Aspectos técnicos del Hardware:

= Maestros
- Hardware confiable, que permita escalar sin preocupaciones.
- Tienen que tener dos fuentes de alimentacion.

- Dos tarjetas Ethernet.

16



- Discos duros en RAID.

- Con una cantidad de RAM que dependa del nimero de esclavos:
- Sitiene menos de 20 esclavos =>RAM = 64GB
- Sitiene menos de 300 esclavos =>RAM = 96GB

- Sitiene mas de 300 esclavos => RAM = 128GB

= Esclavos
- Hardware no especializado.

Procesadores:

- Procesamiento tipico 2x6 cores
- RAM:

- Entre 64GB y 256GB, dependera de las tecnologias instaladas

Discos:
- 4-18discos de entre 1-4T.
- Claster pequefios : pocos discos grandes.
- Claster grandes: muchos discos grandes.

e Por norma general no superar los 36 TB.

Workloads especificos: Coste(procesamiento) >> Coste (acceso a disco)
- Machine Learning, procesamiento de imdgenes, simulaciones
complejas.

- High-end CPU’s y pocos discos pequefios.

Una vez conocido los aspectos técnicos se llega al punto de plantear cuantos esclavos se va a

necesitar:

= Lo primero que se necesita saber es una estimacion de los datos a almacenar.

= Multiplicar la informacién por (3+1)/2
- Lainformacion se multiplica por 3 por la replicacion
- Se anade algo de espacio para temporales, multiplicar por 4 en lugar de por 3
- Los datos suelen estar comprimidos, multiplicar por 2 en lugar de por 4.

= Elegir la configuracion de discos.

=  Numero de esclavos = Size(informacién) * ((3+1)/2)/ Size(esclavo).

17



Ya que se sabe calcular el nUmero de esclavos que se va a necesitar, ahora se va a ver con la

siguiente tabla el nimero de maestros que se van a utilizar.

Mini 8-16 2-3 3+
Small 17-40 4-6 3+
Medium 41-120 7-9 3+
Large 121-512 10-12 3+
Jumbo >512 Dependes 3+

llustracion 12 - Tamanio de un Cluster.

Los entornos de desarrollo pueden tener un Unico maestro.

Por dltimo el nimero de edge nodes dependerd de la ingesta de datos y del nimero de

usuarios.

Arquitectura basica de HDFS.

HDFS es un sistema de ficheros escrito en Java, basado en Google File System(GFS), se asienta

sobre un sistema de archivos nativos como puede ser ext3, ext4 o xfs.

Ofrece rendimiento masivo, escalabilidad de rendimiento a medida que se incluyen nuevos

discos .

-

HDFS

Native OS filesystem

Disk Storage

\

llustracion 13 - Arquitectura basica de HDFS.
Proporciona almacenamiento redundante para cantidades masivas de datos. Por el contrario

HDFS no esta preparado para el uso de muchos ficheros pequefios, ni multiples escrituras

simultaneas.
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Los archivos se dividen en bloques o trozos contiguos, un bloque es la minima cantidad de
informacién que puede ser escrita o leida, un bloque en HDFS suele ser de 64 0 128 MB (un
fichero que es mas pequefio que un bloque no ocupa el tamafio de un bloque entero en el
disco). El objetivo de utilizar bloques tan grandes es minimizar el coste de las busquedas, una

vez al principio del bloque el proceso puede leerlo de principio a fin en una sola lectura.
Este sistema de archivos sobre el que se estructura Hadoop cuenta con tres pilares basicos:

Metadatos

Cliente INameNeode

Secondany,
NameNode

I monitorizacién, balanceo, replicacién, etc... I

DataNede | DataNede

= 8 6 S

I Almacenamiento en discos locales I

llustracion 14 - Estructura Hadoop.

= Namenode: se ocupa del control de acceso y tiene la informacidn sobre la

distribuciéon de datos en el resto de nodos.

Gestiona los metadatos de los ficheros.
- Coordina el acceso desde los clientes a los DataNodes.
- Monitoriza el estado de los DataNodes.
- Asegura el nivel de réplica de cada bloque.
- Mantiene dos estructuras en el disco:
e Unaimagen del estado original del filesystem.
e Un fichero de log de ediciones.
- Cada vez que arranca, el NameNode combina ambas estructuras en
una nueva imagen del filesystem y la carga en memoria.
e Gestiona toda esa informacién en memoria.

- EI'NameNode es un posible punto de fallo del sistema.
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- Esvital mantener la informacion de los metadatos segura.
e El NameNode puede ser configurado para escribir en varios
discos el contenido del log de edicién.
e También deben realizarse backups periddicos de los

metadatos.

SecondaryNameNode: de forma opcional el sistema puede ejecutar otro demonio
llamado SecondaryNameNode, no es un NameNode. Su tarea es realizar de forma
periddica la fusidn de la imagen del filesystem con el log de edicién, de forma que
este no crezca demasiado, reduciendo asi el tiempo de arranque del NameNode.
Al correr en una maquina independiente puede usarse como backup de los

metadatos en caso de desastre.

Datanode: son los encargados de ejecutar el computo, es decir, las funciones Map
y Reduce, sobre los datos almacenados de manera local en cada uno de dichos
nodos.

- Realiza las operaciones de lectura y escritura en comunicacion directa

con el cliente.

El proceso de lectura de un fichero se realiza mediante una serie de pasos secuenciales en los

que intervienen cada uno de los componentes de HDFS:

El cliente solicita abrir el fichero.

El NameNode determina si el fichero es accesible y devuelve una lista de los
bloques que lo componen.

El cliente se conecta a un DataNode que contenga el primer bloque y lee.

El cliente va pasando de DataNode en DataNode a medida que lee los datos.

El cliente cierra el fichero.
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Gliente

N2 NeelE

DataNoede

llustracién 15 - Proceso de lectura.

El proceso de escritura sigue un flujo similar, pero con sus propias necesidades:

= Elcliente solicita al NameNode la creacién del fichero.

= El NameNode chequea si es posible crear el fichero. Crea la entrada para el fichero.

= El Cliente escribe los datos enviando un paquete de datos al DataNode.

= El DataNode escribe los datos en el disco y le pasa los datos a otros DataNodes
para su replicacién.

= Cuando todos los DataNodes responden sobre la réplica el primero devuelve una
confirmacién al cliente.

= E|cliente cierra el fichero.

NameNede

llustracidon 16 - Proceso de escritura.




A continuaciéon se muestra de manera grafica como seria el proceso de almacenar y recuperar

un fichero:
DataMode1:
DataMode2:
DataMode3:
DataMode4:
DataModes:
DataMNodes:
DataMode7:
DataModes:
DataMode 1 DataMode 5
Datalode 2 Datalode &
Datalode 3 DataMode 7
DataMode 4 Datalode 8
llustracién 17 - Proceso de almacenar y recuperar un fichero.
Almacenar
DataModel:
DataMode2:
DataMode3:
DataModes:
facturas/facturas.td DataModes:
DataModes:
DataMode7:
Replicacién 3 DataModed:
Blogues de 128 MB E
DataMode 1 DataMode 5
DataMode 2 DataMode 6
DataMode 3 DataMode 7
DataMode 4 DataMode 8

llustracion 18 - Proceso de almacenar y recuperar un fichero.

Como se puede ver en la imagen se va a almacenar en HDFS, un fichero llamado facturas.txt,

con replicacién 3, y en bloques de 128 MB.
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Almacenar
|- Datahode 1:
__‘——_‘__ 3
]
facturas/facturas.bd
DataMode?. .
Bl Datahiodes: NameHode 1
DataMode 1 DataMode 5
DataMode 2 DataMode 6
Datalode 3 Datalode 7
DataMode 4 DataMode &

llustracion 19 - Proceso de almacenar y recuperar un fichero.

Como se puede observar, el cliente se conecta con el NameNode, y le dice que va a introducir
un fichero, el NameNode le va a responder que ese fichero al ser menor o igual de 128MB lo va
a particionar solo en un bloque( en este caso B1 ), y como se queria replicar 3 veces, el
NameNode le va a responder B1 => DN1,DN5,DN7 lo cual significa que el bloque 1, se va a

encontrar en el DataNodel, DataNode5 y DataNode7.

Almacenar
Datahiode 1:
Datahlode2:
Datahode 3:
Datahoded:
facturas/facturas.bt Datahiodes:
Datahodes:
Datahode7: "
B}—————_._._____ Dt ometoce !
[61] {61 B
Datalode 1 DataNode 5
DataNode 2 DataMNode 6
:
DataNode 3 Datalode 7
DataNode 4 Datalode 8

llustracién 20 - Proceso de almacenar y recuperar un fichero.

El bloque 1 es replicado en los DataNodes.
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All
macenar Juser ftraining Facturas/facturas. tut => B1
Datahode 1: B1
tahiode2:
Da 4 1
Datahoded: DONEY
facturas/facturas.ba Datahiodes: B1
Datahodes: DONE! 11
Datahode?: B1
B1 Datahodes: Namelfode 1
E" B1 DONE!
DataNode 1 Datafjode 5
DataMode 2 DataMode 6
DONE!
DataMode 3 DataMode 7
DataNode 4 DataNode 8

llustracion 21 - Proceso de almacenar y recuperar un fichero.

El bloque 1 queda replicado y el NameNode recibe la confirmacidn de en qué DataNodes se

encuentra el B1( facturas.txt).

Ahorasevaa recuperar facturas.txt que en este caso se va a encontrar en cuatro bquues, con

replicacion 3, quedando asi :

Almacenar Juser firaining facturas ffacturas. txt => B1, B2, B3, B4
Datahode 1: B1
Datahode: B2, B4
Datahode3: B2, B4
DataNodes: B3
facturas/facturas.ba Datahodes: B1
DataNodes: B2, B3
Datahode7: B1, B4
Datahlodes: B3 MameNode 1
E
B2 Datallode 1 Datalode 5
E
B3 DataMode 2 DataMode 6
B
B4 Datalode 3 Datalode 7
= - |
DataNode 4 Datahode 8

llustracion 22 - Proceso de almacenar y recuperar un fichero.

El cliente quiere recuperar facturas.txt
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Recuperar

fuser ftraining facturas ffacturas. txt => B1, B2, B3, B4
Datahode 1: B1
Databode2: B2, B4
Datahode3: B2, B4
Datahodes: B3
Datahodes: B1 facturas/facturas.bt
Datahodet: B2, B3
Datahode?: B1, B4 S
Datahiodes: B3 NameNode 1
|

DataNode 1 DataNode 5
B

DataMNode 2 DataMode 6
|

Datalode 3 Datalode 7
B

Datalode 4 Datahode 8

llustracién 23 - Proceso de almacenar y recuperar un fichero.

Recuperar
Jjusertraining ffacturas/facturas.txt => B1, B2, B3, B4 J
Datahode 1: B1 >
DatalNode2: B2, B4 facturagffacturas.bd?
DataNode3: B2, B4
DataModes: B3
DataNode5: B1 B1: DNS, DN7, DN1
xgxgi gi. gi L B2: DNG, DNZ, DN3
Databodet: BY NameMode 1 | B3: DN6, DNB, DN4
B4: DN7, DN2, DN3
B [
DataNode 1 DataNode 5
|
DataMode 2 DataNode 6
B
DataMode 3 DataMode 7
|
DataNode 4 DataNode 8

llustracién 24 - Proceso de almacenar y recuperar un fichero.

El cliente consulta al NameNode donde se encuentra facturas.txt, el NameNode le responde

que esta particionado en 4 bloques y en sus respectivos DataNodes.
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Recuperar

Juser ftraining ffacturas ffacturas. txt => B1, B2, B3, B4
Datahode1: B1

Dataode?: B2, B4

DataNode3: B2, B4

Datahoded: B3
DataNodes: B1 acturas/facturas. b
Datahodes: B2, B3
DataNode7: B1, B4 /
DataNoded: B3 NameNode 1/ -
B |
Datahode 1 Datalode 5
|
DataMNode 2 DataMNode 6
E
DataMode 3 DataMode 7
E
Datahode 4 Datahode &

llustracion 25 - Proceso de almacenar y recuperar un fichero.

El NameNode devuelve al cliente facturas.txt accediendo al DataNode y Bloque que tenga el
acceso mas rapido, suele valorarlo en funcién de la latencia. En este caso devuelve el bl del

DataNode5.

4.2.3. Arquitectura de procesamiento distribuido

Existen dos modelos de programacion:

= Memoria compartida: cada procesador tiene acceso a un conjunto de memoria
compartida.
= Memoria distribuida( paso por mensaje ): procesos colocados en diferentes

madquinas, se comunican con otros procesos enviando y recibiendo mensajes.
Estos modelos permiten el desarrollo de paralelismo de tareas y datos.
La mayoria de los esfuerzos en paralelizacion estan dentro de las siguientes categorias:

= Paralelizados usando directivas de compilacion tal como OpenMP.
= Paralelizados usando librerias de paso por mensaje tal como MPI.

= Paralelizados usando nuevos lenguajes paralelos, como CUDA.
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OpenMP (memoria compartida)

Es un estandar para programacién en memoria compartida, provee un conjunto estandar de
directivas, rutinas de librerias run-time, no necesita modificar el cddigo secuencial, solamente

indicarle mediante pragmas la realizacién de operaciones paralelas.
MPI( Paso de Mensaje)

Es el estandar para paso por mensaje, no es un nuevo lenguaje, sino una biblioteca que afade

lenguajes ya existentes (C, C++, Fortran, Python).
MPI vs. OpenMP
Cada una tiene sus ventajas y desventajas.

=  OpenMP:
- Conceptualmente sencillo
- Memoria compartida.
=  MPL
- General y Universal.
- Util en sistemas distribuidos, mayor escalabilidad.

- Control muy fino sobre las comunicaciones.

4.2.3.1. Modelo de Programacion MapReduce

MapReduce es un framework que proporciona un sistema de procesamiento de datos paralelo

y distribuido. Su nombre se debe a las funciones principales que son Map y Reduce.

MapReduce surge en un escenario de paralelismo de datos anterior al Big Data y hasta cloud,
se obtuvieron los primeros resultados en 2003, MPI ya provee funciones Reduce, viene de la

idea divide y venceras.

MapReduce estd pensado para la soluciéon practica de algunos problemas que pueden ser
paralelizados, pero se ha de tener en cuenta que no todos los problemas pueden resolverse

eficientemente con MapReduce. MapReduce estd orientado a resolver problemas con
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conjuntos de datos de gran tamano, por lo que utiliza el sistema de archivos distribuido HDFS

ya mencionado antes.

MapReduce ofrece un servicio eficiente y escalable para la gestion de grandes volimenes de

datos.

El Framework MapReduce tiene una arquitectura maestro / esclavo. Cuenta con un servidor
maestro o JobTracker y varios servidores esclavos o TaskTrackers, uno por cada nodo del
cluster, con lo que puede funcionar en cualquier entorno ( en comparacién con el

procesamiento GPGPU con CUDA que requiere una arquitectura especifica).

El objetivo final de MapReduce es hacer posible el procesado de grandes volumenes de datos.

El JobTracker es el punto de interaccidén entre los usuarios y el framework MapReduce. Los
usuarios envian trabajos MapReduce al JobTracker, que los pone en una cola de trabajos
pendientes y los ejecuta en el orden de llegada. El JobTracker gestiona la asignacion de tareas
y delega las tareas a los TaskTrackers. Los TaskTrackers ejecutan tareas bajo la orden del

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

Para ver las diferencias entre JobTracker y TaskTracker se van a ver las caracteristicas de cada

uno.

= JobTracker
- Tiene la capacidad de manejar metadatos de trabajos.
- Estado de la peticidn del trabajo.
- Estado de las tareas que se ejecutan en TaskTracker.
- Hay unJobTracker por cluster.
- Recibe peticiones de tareas enviadas por el cliente.
- Decide sobre la programacion.

- Programay monitoriza los trabajos MapReduce con TaskTrackers.

= TaskTracker
- Ejecuta las solicitudes de trabajo de JobTrackers.
- Obtiene el cédigo que se ejecutara.
- Aplica la configuracién especifica del trabajo.

- Comunicacion con el JobTracker.
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- Finaliza las tareas, envios de las salidas, actualizacidon de tareas.

Jobs and Tasks

® Services

® Job Tracker

® Task Trackers

e —

(L

llustraciéon 26 — MapReduce.

Aqui se puede observar donde se encuentran el JobTracker y el TaskTracker en un clUster.

HDFS \

]
B ig - Useful Useful
Data > Data ) Data
-/ >

Ml/ MAP I\ REDUCE,\ copyTolLocal
v’ v’

llustracién 27 — MapReduce.

Y aqui se ve donde se encuentras las funciones Map y Reduce.

Visto la arquitectura de MapReduce, se va a entrar en detalle acerca de cada una las funciones
Map y Reduce. Se utilizara MapReduce para abordar problemas que pueden ser resueltos
utilizando las operaciones de Map y Reduce, estas funciones estan definidas con respecto a

datos estructurados en tuplas del tipo (clave, valor).
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= MAP

La funcién Map recibe como parametros un par de (clave, valor) y devuelve una lista
de pares. Esta funcidon se encarga del mapeo y se aplica a cada elemento de la entrada
de datos, por lo que se obtiene una lista de pares por cada llamada a la funcién Map.
Después se agrupan todos los pares con la misma clave de todas las listas, creando un
grupo por cada una de las diferentes claves generadas. No hay requisito de que el tipo
de datos para la entrada coincida con la salida y no es necesario que las claves de

salida sean Unicas.
Map (clavel, valorl) —> lista (clave2, valor2)

La operacidon de Map se paraleliza, el conjunto de archivos de entrada se divide en
varias tareas, el tamanfio tipico de bloque es de 128MB. Las tareas se distribuyen a los

nodos TaskTrackers, y estos a su vez pueden realizar la misma tarea si hiciera falta.

(Ky, vq) Map —» (K2, V3)

llustracion 28 — MapReduce.

Los mapper son claramente paralelizables, se ejecutan sobre cada elemento de forma
individual, en lugar de procesar un conjunto de elementos atémicos digamos que los

mappers procesan pares (k1,v1) y generan otros pares (k2,v2).

= Reduce

La funcion Reduce se aplica en paralelo para cada grupo creado por la funcidn
Map().La funcién Reduce se llama una vez para cada clave Unica de la salida de la
funcidon Map. Junto con esta clave, se pasa una lista de todos los valores asociados con
la clave para que pueda realizar alguna fusidn para producir un conjunto mas pequeno

de los valores.

Reduce (clave2, lista(valor2)) —> lista(valor2)

Cuando se inicia la tarea Reduce, la entrada se encuentra dispersa en varios archivos a

través de los nodos en las tareas de Map. Los datos obtenidos de la fase Map se
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ordenan para que los pares clave-valor sean contiguos, esto hace que la operacion

Reduce se simplifique ya que el archivo se lee secuencialmente.

Los reducers son dificilmente paralelizables, digamos que los reducers procesan pares

de la forma (k2, [v2,v2,v2..]) y generan pares (k3,v3).

(k, (Va, V... ]) ‘ Reduce —»| (k3. v3)

llustracién 29 - MapReduce.

Asi se consiguen varios Reducers, uno por cada clave ki, lo cual es paralelizable, como

los mappers generan varios valores k, se pueden organizar de la siguiente forma:

kg, va) ] » Sort \ ¥||:k2.{"-"2.'ﬂl"2.-.-]:

llustracién 30 - MapReduce.

Aqui se puede ver el proceso completo de las funciones Map y Reduce.

@I

@ =
z Reduce() 5
ﬁ E—
Ll
3 @" 3
| i =
- Reduce(} o
—1-
Split Sort Merge

[k1,w1]  bykl [kl [v1,v2 v3..]]

llustracién 31 - MapReduce.

Pero para entenderlo mejor se va a explicar con un ejemplo.
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Se quiere sacar el importe de la facturacién diaria de una empresa. Los campos son:

codigo_factura, dia_factura, cliente_factura, importe_factura.

F01,D01,C1, 1
F02,D01,C2, 1
F03,D01,C3, 2
F04,D02,C4, 2
FO5,D02,C1, 3

F06,002,C2, 3
F07,003,C3, 3
F08,D03,C5, 4
F09,D04,C2, 5

F94,D41,C1,12
F95,041,C2,10
F96,041,C3,15
F97,042,C6,11
F98,042,C1,16

llustracion 32 - MapReduce.

Como se quiere sacar el importe de la facturacion diaria, los campos que van a interesar son
dia_factura e importe_factura, por lo que se va a utilizar la funcién Map sobre esos campos
utilizando dia_factura como clave, y el importe_factura como valor. Ya que esta funcidn opera

sobre parte de los datos, permite filtrar, parsear o transformar la informacién.

F01,001,C1, 1 D01, 1
F02,001,C2, 1 D01, 1
F03,001,C3, 2| Map | DO1, 2
F04,D002,C4, 2 D02, 2
F05,002,C1, 3 D02, 3
F06,002,C2, 3 D02, 3
F07,003,C3, 3 D03, 3
F08,D03,C5, 4| map | D03, 4
F09,D04,C2, 5 D04, 5
F94,041,C1,1 D41,12
F95,041,C2,10 D41,10
F96,041,C3,15 map | D41,15
F97,042,C6,11 D42,11
F98,042,C1,14 D42,16

llustracion 33 - MapReduce.

El resultado del mapeo quedaria asi.
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FO1,001,C1, 1 Do1, 1
F02,001,C2, 1 Do1, 1
F03,001,C3, 2| map | DO1, 2 Do1,(1,1,2)
F04,002,C4, 2 D02, 2 DO4.( 5)
F05,002,C1, 3 D02, 3 D41,(12,10,15)
F06,D02,C2, 3 D02, 3 D42,(11,16)
F07,D03,C3, 3 D03, 3
F08,D03,C5, 4| map | DO3, 4
F09,D04,C2, 5 D04, 5

DO‘?F( 2! 3!’ 3)
Fo4,041,C1,1 D41,12 D03,(3, 4)
F95,041,C2,14 D41,10
F96,041,C3,19 map | D41,15
F97,042,C6,11 D42,11
F98,042,C1,16 D42,16

llustracion 34 - MapReduce.

Como se ha visto anteriormente al utilizar la funcién Map (clavel, valorl), ha devuelto una

lista.

=  Map (clavel, valorl) —> lista (clave2, valor2)

= Map(dia_factura, importe_factura) —> lista(dia_factura, importe_factura)

Lo que se tiene que hacer ahora es un Reduce para que unifique los resultados.

F01,D01,C1, 1 DO1, 1
F02,001,C2, 1 Do1, 1
F03,001,C3, 2| map | DO1, 2 DOL,( 1,1, 2) D01, 4
F04,002,C4, 2 D02, 2 D04.( 5) D04, 5
F05,002,C1, 3 Doz, 3 D41,(12,10,15)| "% | p41,37
F06,002,C2, 3 D02, 3 D42,(11,16) D42,27
F07,003,C3, 3 D03, 3
F08,D03,C5, 4| map | DO3, 4
F09,004,C2, 5 D04, 5

002,(2,3,3) | .| D028
F94,D041,C1,1 D41,12 D03,( 3, 4) D03, 7
F95,D41,C2,10 D41.10
FS6,041,C3,13 mMap | D41,15
F97,042,C6,11 D42,11
Fog,042,C1,16 D42,16

llustracion 35 - MapReduce.

Como se puede ver con el Reduce, ha unificado los resultados, ha agregado la informacién.

= Reduce(clave, lista(valor2)) —> lista(valor2)

= Reduce(dia_factura, lista(importe_factura)) —> lista(importe_factura)
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A nivel arquitectura, la ejecucidn en un cluster quedaria asi:

Client NodeManager DataNode
Map

Name

‘ Node

NodeManager DataNode
Resource - .
Application Reduce

NodeMariager DataNode

Map

JobHistory

Server

llustracién 36 — Arquitectura MapReduce.

La informacidn tiene que moverse a través de la red entre los nodos. Leer los datos a través de
la red es lento, por lo que en la medida de los posible hay que procurar ejecutar las funciones
Map y Reduce en la misma maquina donde se encuentran los datos o al menos lo mas cerca

posible.

En cualquier caso, se puede producir un envio masivo de datos de mappers a reducers, aunque
puede generar un problema en el rendimiento, la salida del mapper genera una gran cantidad

de datos intermedios, estos se tienen que transmitir por la red hacia los Reducers.

= Sila cantidad de datos es excesivamente grande aqui se puede producir un cuello
de botella.
= Se puede implementar un Combiner, que se ejecuta a la salida de la fase Map y de
forma local a éste antes de enviar los datos a través de la red.
- Sise afiade un Combiner, la operacién que se realiza en el Combiner tiene que
ser asociativa y conmutativa.

- Ahora la entrada del Reducer no es la salida del mapper si no la del Combiner.
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Para verlo mas claro, se utilizara el ejemplo anterior de la facturacion diaria utilizando el

Combiner.

k2w | kdvaw | ksa

-
Sent and Group |

|

|

|

I

|

|

|

I

llustracién 37 - MapReduce.

Kl wr vy [ k3w |l

®!

-
Ir Map Task 1 | i Map Task 2 I : Map Task 3 1
1 Lo P !
| 1 |
| N O S T A
I A oo oy . I
1 M (N Mo !
1 v | 1 1 1 ) 1
1 ki klw k2w I | klw | I kv kdo l kdv kS 1 I kd v | kv kdov 1
1 Combiner I 1 Combiner ! I Combiner 1
______ EE R e S e e |
ST
L T e
[ e w g T _
Sort and Graup |1

D01, 1
Do1, 1
Map | DO1, 2 Comb
D02, 2
E DUZ, 3 Reduce
E Doz, 3
- D03, 3
> | mMap | DO3, 4 Comb
g D04, 5
§ Reduce
n D41,1
041,10
map | D41,15 Comb
D42,11
D42,1

llustracién 38 - Ejemplo MapReduce.

Primero se realizard un Map sobre los campos dia_factura e importe_factura.
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D02, 2

D01, 1
D01, 1
Map | DO1, 2Xml’( 1,1,2) Comb
D02, 3

Reduce

D0z, 3
D03, 31/ DO2,( 3)
Map | DO3, 44 DO3,( 3, 4) Comb

D04, 5/\ D04 ( 5)

D41,1
D41,10
wo | D41 154 D4L(12,10,15]

Reduce

SVENLOV4d LNdNI

D42 11)| D42.(11,16)
D42,1

llustracion 39 - Ejemplo MapReduce.

Ahora se utilizara el Combiner que sera la nueva salida para el futuro Reduce.

D01, 1
D01, 1
’ D01, 4
Map | DO1, 2Xm1’( 1,1,2) Comb

Reduce

D02, 5
D02, 2 D02,( 2,3) ,
E D02,3 Reduce
5
5 D02, 3
T D03, 31/ D02,( 3) D02, 3
> | Map | DO3, 43 DO3,( 3, 4) Comb |DO3, 7
Q D04, 5[\ D04 ( 5) D04, 5
3
n

D42 11| D42.(11,16) D42,27
D42,1

D41,1
D41,10
woo | D41 154 D41(12,10,15] (| D41,37

llustraciéon 40 - Ejemplo MapReduce.
Se obtiene el resultado del Combiner, se realizard esta operacién para mejorar el rendimiento,
hay que tener en cuenta que la operacidn tiene que ser asociativa y conmutativa, se sabe que

hay que utilizar esta operacién porque la reduccién de datos es evidente.
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D01, 1

Do1, 1
"2\ D01,(1,1,2) D01, 4
Map D01, 2 DOZ,( 2, 3) Comb D02, 5 DOI,( 4)
— ggg’ g D04"( 5) Reduce
% . 41,(37)
c D02, 3 D42,(27)
- D03, 3|/ D02,( 3) D02, 3
> | map | D03, 43 D03,( 3, 4) comb |DO3, 7
Q D04, 5/| D04 ( 5) D04, 5
% 02,(5,3)
7 D41,1 D03,( 7)
D41,10
o\ D41,(12,10,15 D41,37
Map | D41,15 ALt comb
qu’lymz;m,m) D42,27
D42,1
llustracion 41 - Ejemplo MapReduce.
Y ahora se aplica el Reduce sobre la salida del Combiner .
D01, 1
D01, 1
oV Do1,(1,1,2) D01, 4
Mo | DOL, 2 oot 273) | ™ D02, 5 |\ DOL(4) D01, 4
_ D02, 2 D04,(5) | D04, 5
z D02, 3 41,(37) | "% | p41,37
D42,27
E' D02, 3 D42,(27) .
- D03, 3\/ D02,( 3) D02, 3
¥ | mMap | DO3, 49 D0O3,( 3, 4) comb |DO3, 7
Q D04, 5/\ D04 ( 5) D04, 5
cC
§ 02,(5,3) . | D028
»n D41,1 D03,(7) D03, 7
D41,10
T\ D41,(12,10,15 D41,37,
Map | D41,15 nor ! Comb
D42.11 D42,(11,16) D42,27
D42,1

Para el almacenamiento del resultado se utiliza HDFS, ya que estad pensado para la ejecucion

llustracion 42 - Ejemplo MapReduce.

de aplicaciones MapReduce.
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4.2.4. Interfaz de Procesamiento Distribuido de Datos

4.2.4.1. Apache Hadoop YARN

Hadoop definid una interfaz de facto, inicialmente era un MapReduce sobre HDFS, cuya
concepcién era batch, hasta que aparece Hadoop 2.0 que ofrece mas flexibilidad en HDFS, y

disefian una nueva interfaz a capas superiores :
= YARN : Yet Another Resource Negotiator (2013).

Para entenderlo mejor en la imagen se puede ver como funcionaba Hadoop 1.0

i

INTERACTIVE ) ONLINE )

Gg BATCH ) BATCH

HDFS HDFS HDFS

[

I

[

llustracion 43 - Hadoop 1.0

De tal forma que la arquitectura funcional de MapReduce se mapeaba sobre la arquitectura de

HDFS.

Client
[ sends jar and .xmli ] NameNode Master Node :
x [ file location info | i

TaskTracker TaskTracker TaskTracker TaskTracker

) | |G | | Goad | | Good

DataNode DataNode DataNode DataNode
[ reads and writes HDFS files | Siave Nodes

llustracion 44- Hadoop 1.0
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Por lo que Hadoop 1.0 tenia las siguientes limitaciones:

No habia paradigmas alternativos.
- Todo se esfuerza en parecerse a MapReduce.
- Las aplicaciones interactivas eran muy lentas .
=  Menor escalabilidad:
- Tiene limites maximos.
=  Menor disponibilidad:
- Un fallo puede matar trabajos en ejecucidn o en cola.
= Particion de recursos inflexible:

- No es 6ptima la utilizacién de recursos.

Nace la nueva generacién Hadoop 2.0, en el que pasa de batch a modelo genérico (batch,

online, streaming...)

MapReduce

(data processing)

MapReduce
(cluster resource management
& data processing)

HDFS

(redundant, reliable storage)

llustracién 45- Hadoop 1.0 Vs. Hadoop 2.0

Como idea general, Hadoop como nueva plataforma almacena toda la informacién en un lugar,

pero interactya de multiples maneras.

in

OTHER
(Search)
(Weave...)

BATCH INTERACTIVE ONLINE STREAMING GRAPH IN-MEMORY HPC MPI
=| (MapReduce) (Tez) (HBase) (Storm, 54,...) (Giraph) (Spark) (OpenMPI)

YARN (Cluster Resource Management)

]
% HDFS2 (Redundant, Reliable Storage)

llustracion 46 - Hadoop 2.0
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Elementos de YARN:

= Resource Manager
- Agente central que gestiona recursos del clister.
= Node Manager
- Agente local (por Nodo) que gestiona la asignacidn de recursos en el Nodo.
= Application Master
- Gestor por aplicacion.
- Gestiona el ciclo de vida y la planificacién de tareas, es decir el Resource
Manager mds el Application Master asumen por separado las funciones del

JobTracker, pero desde una perspectiva mas flexible.
Los beneficios de YARN:

=  Escalabilidad
- Disefio con acoplamiento débil.
= Basado en paso de mensajes y maquinas de estado.
= Agilidad en innovacion
- MapReduce se convierte en una aplicacion.
= Ocupa espacio de memoria de usuario sin privilegios.
- Muiltiples versiones de la misma App pueden coexistir.
= Lo que permite experimentar con menos riesgo.
- Nueva version del marco y la aplicacién mas sencilla.
=  Servicios compartidos
- Un marco extensible de servicios comunes.
= Necesarios para sistemas distribuidos genéricos.

= Las aplicaciones se conectan a ese marco.

Sistema de fichero compartido distribuido.

Servicio de lectura remota de datos.

Servicio de agregacién de logs.
=  La multi-tenancy viene incorporada de serie
- Colas, colas jerarquicas, administracién.

- Aislamiento de recursos.
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En las imagenes se muestra cémo funciona Yarn para entenderlo de forma mas facil:

I/_ es
NodeManager DataNode &
>
’7 S
-~ —~
NodeManager DataNode )
R ——
o
e e
NodeManager DataNode =
Resource || |
Manager \
Vs >
NodeManager DataNode =
S

llustracion 47 - Ejemplo Yarn.

Se sabe que los datos en HDFS se encuentran en el bloque 1y 2, de dos DataNodes distintos,

como sefialan las flechas.

- >
NodeManager DataNode = HDFS
’— —>) mydata
L
NodeManager
—

Resource |f;
Manager

r(_NOI:ieI's.ﬂanager DataNodeEE f‘
L

~ e
NodeManager DataNode % ] ‘
L

llustracién 48 - Ejemplo Yarn.

h
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Ahora se quiere saber dénde se encuentran los datos, de tal forma que el cliente establece una
conexién con el Resource Manager a su vez activando el Application Master, éste le va a
preguntar al Name Node donde se encuentran los datos y éste a su vez le va a responder que

estan en el bloque 1y 2 de los dos DataNodes 1y 2.

5 my-hadoop-app mydata

NodeManager DataNode
»
Client o
y
NodeManager DataMNode
s
L
g
NodeManager DataNode
5 - .
Resource N ]
Launch Master
Manager \
NodeManager DataNode
e
M

llustracién 49 - Ejemplo Yarn.

5 my-hadoop-app mydata

NodeManager DataNode =)
»
o
-~
NodeManager DataNode B
s
|
(NodeMm Dat '
< odelvianager a “Where ismydata?”
H - - 4
Resource Application @’
M Master € i
anager i N ]l"NodEfl/NodETJ
NodeManager DataNode =
H —
.

llustracién 50 - Ejemplo Yarn.
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Una vez que se saben dénde estan los datos, automaticamente el Application Master le va a
decir que necesita reservar una serie de recursos del clister general al Resource Manager,

para repartirlos en los nodos donde se tiene la informacion a procesar .

my-hadoop-app mydata ‘ NodeManager DataNode J
)
Client )

f— NodeManager DataMode

Resource Request:
-1x Node1/1GB/1 core ¢ DataNode E i

-1 x Node2/1GB/1 core

Resource ; — Application
Master
Manager [__Mast

[ NodeManager DataMode E I

llustracion 51 - Ejemplo Yarn.

El Resource Manager en funcién de los recursos que tenga nuestro cluster le va a dar el visto
bueno o no, de tal forma que en este caso si le da el visto bueno ( antes de crear un clister se
estudia la memoria de procesamiento y almacenamiento necesaria por lo que siempre el
Resource Manager concede la solicitud al Application Master), con lo que el Application
Master va a reservar esos recursos en “contenedores” dentro de cada Data Node mientras se

realiza el procesamiento de los datos.
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5 my-hadoop-app mydata | NodeManager DataNode |"
— L]
L
— :
NodeManager DataNode |i
[ |
VA
| NodeManager DataNode [
-' —}l’,f . -
Resource [ & IR
- Master
Manager “Here are your
containers”
NodeManager DataNode @‘

llustracion 52 - Ejemplo Yarn.

S my-hadoop-app mydata NodeManager DataNode

3

> Task Blo

A
\

@H( .
-
- :
NodeManzger DataNode |i
I Task S
A
@i
@i

AN
N\

/NodeM anagN DataNode

I Application
| Master

Resource

Manager \

NodeManager DataNode

llustracién 53 - Ejemplo Yarn.

Como se ha comentado una vez reservados los recursos, realiza las tareas, y una vez

finalizadas, libera los recursos.

44



my-hadoop-app mydata i

NodeManager DataNode =
:
Client . J
.
NodeManager DataNode
|

A
p
NodeManager DataNode
e " Application
Resource I'm done! Master
Manager A
NodeManager DataNode &=

-

J

llustracién 54 - Ejemplo Yarn.

4.2.5. Procesamiento Distribuido de Datos

4.2.5.1. Apache Spark

Spa

llustracién 55 - Apache Spark.

Tras el hito marcado por la aparicion de Apache Hadoop implementando el modelo
MapReduce, y dentro del constante desarrollo de nuevas herramientas y plataformas
orientadas al procesamiento de Big Data durante estos afos, posiblemente la aparicion mas
relevante (por su potencial como “heredero” o sucesor mas importante de Hadoop, aunque
pueden utilizarse juntos) sea la de Apache Spark, la pieza nuclear de lo que se conoce como la

Berkeley Data Analytics Stack (BDAS).
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Apache Spark es un framework de procesamiento en modo cddigo abierto desarrollado en
2009 en el AMPLab de la Universidad de California en Berkeley como el nucleo del proyecto de
investigacion doctoral de Matei Zaharia dirigido por lon Stoica. El framework fue donado a la

Apache Software Foundation en 2013.

El objetivo con el que se disefia Spark es proporcionar una mejor alternativa para el
procesamiento de datos masivos ante determinados casos de uso en los que MapReduce no se
mostraba del todo eficiente. La alternativa se apoya en el uso de memoria principal en vez de
almacenamiento en disco (gracias al abaratamiento de la memoria y por tanto a su
disponibilidad en grandes cantidades en los clusters de mdquinas utilizados para procesar Big
Data). Disponer de memoria donde almacenar datos masivos evita el problema de lentitud que

surge al tener que leer y escribir grandes cantidades de datos en disco.

Spark permite realizar de manera rapida analisis de datos y modelos de desarrollo. Spark
permite acceder al conjunto de datos evitando la necesidad de realizar submuestras tal y como
hacen entornos tipo R. También da soporte a trabajar en streaming lo que permite construir
modelos en tiempo real con todo el conjunto de datasets. Si la tarea es demasiado grande para
un Unico servidor, la arquitectura permite dividir la tarea en piezas mas manejables segun las

capacidades de hardware que se disponga en cada momento.

Los casos de uso ante los que se van a encontrar son principalmente dos:

- Procesos iterativos, que deben ir procesando repetidamente los datos en sucesivas
iteraciones. Una aproximacion basada en MapReduce requeriria almacenar los datos
en disco tras cada iteracién y volver a leerlos en la siguiente. Con el uso de memoria
para ese almacenamiento entre iteraciones el proceso completo se acelera

enormemente.

- Procesos intensivos en consultas, donde hay muchas interacciones para obtener datos,
lo que en un escenario con MapReduce requeriria volver a leer los datos de disco cada
vez que se lanza la consulta. Si los datos una vez procesados se dejan disponibles en

memoria, las consultas que accedan a ellos podrdn resolverse mas rapido.
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Para implementar este esquema, Spark maneja una abstraccion de los datos llamada Resilient
Distributed Datasets (RDD), colecciones de datos que estan segmentados y repartidos a lo
largo de un cliuster de maquinas y que podran estar almacenados tanto en disco como en
memoria. Asi, las tareas de procesamiento de datos masivos que se programan sobre Apache
Spark se construyen como una combinacion de operaciones sobre estos RDD. Spark dispone de
un amplio conjunto de dichas operaciones que se dividen en transformaciones y acciones, con
la caracteristica clave de que las transformaciones (map, filter, distinct, ...) construyen una
cadena de procesamientos en los datos que no son efectivamente ejecutados hasta que se
lanza una accidn (reduce, take, collect, ...) que consolida el resultado de las transformaciones

anteriores.

Problemas a resolver con Spark:
=  Memoria compartida vs. Memoria distribuida.
- Permitir escalado de operaciones en miles de nodos sin perder eficiencia.
= Unico paradigma que existia previamente: MapReduce.
- Poco flexible.
- Cddigo demasiado complejo.
- Muy lento.
= Mejor tolerancia a fallos, transparente.

= Gestidn mas flexible de recursos.

Mejoras al usar Spark:

= Aumenta rendimiento en cdlculos iterativos:
- Se pueden almacenar resultados intermedios en memoria (caché).
- Evita contante trasiego de datos al disco.

=  Mayor variedad de operaciones para transformar y analizar datos.

=  Andlisis y control de flujo de operaciones.

= Mantiene integracion con Hadoop:
- Input: Avro, Parquet, S3, CSV ...
- NoSQL: Cassandra, HBase...

- Spark Streaming: Kafka, Flume...
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- Spark SQL: HIVE...
- Gestion de recursos: YARN ...
=  Patrones de programacion genéricos:
- Mismo motor funciona en multiples plataformas: multi-core o cluster.
- Misma abstracciones de datos ( RDD, DataFrame) optimizadas en multiples
lenguajes: Scala, Python, R...
= Creacidn ligera de procesos ( no consume muchos recursos).
= Reparto de datos entre nodos mas eficiente:
- Se podra evitar excesivo intercambio de datos entre nodos al realizar ciertas

operaciones.

Inconvenientes al usar Spark:
= Todavia es una arquitectura joven, que sufre cambios importantes y drasticos con
frecuencia.
- Suele existir un compromiso de compatibilidad hacia atras.
- Sin embargo, extraer toda la potencia de nuevas funcionalidades obliga a
actualizar el cédigo.
=  Muchas funciones disponibles solo en Scala.
= |ntegracién con R aun en estado preliminar.

- Solo hay un proceso R.

Entornos de Programacion en Spark:

= Scala ( es el lenguaje nativo de Spark ).

= Java.
= SQL.
= Python.

= R (todavia preliminar).
= Con la arquitectura actual, es mas facil poder integrar nuevos lenguajes de

programacion en el futuro.
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Una vez vistos las ventajas e inconvenientes, se va a ver como se realiza el procesamiento de

datos en Memoria:

p

' OPERACION |
| DATOS/ |~ A | —»
HDD HDD
SPARK #1
‘@ATOS - oprzml‘s«ccow*> . opea;cbn .
\\_-- / .
RAM RAM

SPARK #2

CONSULTA 1

@AT% |—=| Clones | —

CONSULTA 2

CONSULTA 3

llustracién 56 - Apache Spark.

Si se pueden almacenar resultados intermedios o datos ya procesados en memoria, se puede
acelerar mucho (x10 — x100) accesos posteriores. Se encuentra ante el paradigma de la
programacion funcional, en la que se definen operaciones ( en una funcién ) y se aplican en
todos los datos ( en varias cores o varios nodos). Un dato importante que se debe tener en
cuenta es que se debe garantizar que hay suficiente espacio en memoria para almacenar los
datos, de lo contrario puede saltar un error que mate el proceso, por eso como se comentd
antes a la hora de explicar YARN , antes de disefiar el clister se debe saber que memoria se va

a necesitar para realizar nuestros procesos.

Actualmente las principales plataformas cloud que permiten desplegar clisteres con Spark

son:

- Amazon AWS : ofrece un soporte nativo para desplegar nodos con Spark, la
distribucidn de Spark proporciona un script para lanzar y parar clisteres EC2
con Apache Spark.

- Otras plataformas : Microsoft Azure, OpenStack etc.
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El Stack tecnolégico de Spark.

Una Visién simplificada:

FRONT-END

APls de alto nivel

BACK-END
Fuentes de datos

llustracién 57 - Stack tecnolégico de Spark.

Visién detallada:

APls de alto nivel

Python Java/Scala R
DataFrames DataFrames DataFrames

Plan Légico

Optimizador
Catalyst

Ejecucion Fislca Tungsten

BACK-END
Fuentes de datos

llustracion 58 - Stack tecnolégico de Spark.
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Componentes:

_J Spark : GraphX

Streaming T Computacion
Flujos de datos A ' grafos

SPARK CORE (SQL, Python, Scala, Java, R) (DataFrame API)
m YARN Standalone

Archivos

locales

llustracién 59 - Componentes de Spark.

Spark Core
= RDD’s

- Abstraccion de datos que permite distribuir un gran nimero de datos entre los
nodos de un cluster, particionando el conjunto original de datos en bloques
gue se envian a los nodos de trabajo.

- Existe duplicacidn para garantizar la recuperacion en caso de fallo.

- En el Stack actual, permite la realizacién de operaciones con los datos al mas
bajo nivel posible para el programador.

- Control fino de operaciones, gestion de memoria y como se particionan y

distribuyen los datos entre los nodos.

= Data Frames

- Abstraccion de datos introducida en Spark 1.3.

- A partir de Spark 1.6 se convierte en abstraccién principal para operaciones
unificadas en cualquiera de los lenguajes soportados por los componentes del
front-end.

- Optimizacién a nivel légico de las operaciones.

- Optimizacién a nivel fisico de la implementacién de las operaciones.
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- En teoria, garantiza rendimiento parejo en cualquiera de los lenguajes y

entornos soportados.

Spark SQL

- Comenzd como una API para ejecutar consultas SQL sobre datos estructurados
en SPARK.

- Soporta SQL estandar y Hive Query Lenguage.

- Soporta tablas Hive, Parquet y JSON.

- Permite mezclar SQL con las operaciones sobre datos en los programas Spark
en Scala, Java o Python.

- Actualmente, es el nucleo central de la implementacion DataFrames, la nueva

abstracciéon para datos estructurados.

Catalyst
- Optimizador a nivel ldgico.
- Gestiona operaciones realizadas a través de SparkSQL o mediante DataFrames.
- Facilita poder extenderlo con nuevas optimizaciones:
= QOperaciones especiales.
= Datos semi-estructurados.
= Analitica avanzada de datos.
- Basado en arboles ( Trees ) sobre los que se aplican reglas (Rules) para
manipularlos.

- Anadlisis -> Optimizacion -> Generacion de cédigo.

Tungsten
- Optimizador de planes para implementacion fisica de las operaciones.
- Similar a Catalyst pero a bajo nivel.
=  Gestidn mds optimizado de huella en memoria.
=  Aprovechamiento de las ventajas de las diferentes tecnologias de
gestion de datos en el back-end.
= Facilita la extension, por ejemplo para afadir nuevas fuentes de datos.
- Objetivos importante:

= Evitar al recolector de basura de JVM.
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= Explotar las capacidades de la jerarquia de memoria.

= Aprovechar juegos de instrucciones optimizadas en CPUs modernas.

= Spark Streaming

=  MLlib

=  GraphX

Analisis de datos streaming.

Admite diversas fuentes de datos, tales como Kafka o Flume.

Operaciones muy similares a las que se pueden realizar con Spark Core (
RDDs).

Proporciona la misma tolerancia a fallos, fiabilidad y escalabilidad que Spark

Core.

Biblioteca de algoritmos de machine learning.

Algunas aplicaciones de regresion, clasificacidon, clistering, filtrado
colaborativo...

Desde junio de 2014, integra aportaciones que provienen del antiguo proyecto
Apache Mahout ( ahora obsoleto ). Esfuerzo de traduccion al entorno Spark.
Muy lejos todavia del gran repertorio de alternativas disponibles en R, a través
de paquetes CRAN.

Se puede trabajar ya tanto con RDDs como con DataFrames.

Tratamiento y analisis avanzado de datos sobre grafos.

Escala a un nimero arbitrario de nodos, vértices y cualquier combinacién de
caracteristicas descriptivas sobre estos.

Operaciones fundamentales sobre grafos mas Pregel ( arquitectura para
procesamiento de grafos desarrollada por Google).

Solo esta disponible en Scala.
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4.2.5.2. Programacion en Spark

=  Programacion con RDDs : Resilient Distributed Datasets
- Abstraccion principal a bajo nivel para trabajo con datos en Spark.
- Son inmutables: no pueden cambiar una vez construidos.
- Permiten paralelizar operaciones en multiples particiones (bloques) de datos.
- Permiten construir y trazar el lineage(DAG) de las operaciones para
optimizacion.
- Se reconstruyen automaticamente ante fallos para su recuperacion.
- Formas de creacion:
= A partir de ficheros o directorios de datos (locales o distribuidos).
= A partir de colecciones en Python.

=  Aplicando una transformacidn a otra RDD.

Wiimero de

rdd_Tile = SC._’:D&EFMDE“I‘IGTE:H. @ *  particiones

Arehivio de texto RDD

Lin=a 0 L
Linga 1
Linea 2 =  Pamition 0 ~_]

Linea 3 o
Linaa 4 " . WORKER NODE O

Lin=a § T

Lirea & | Spark Executor

Linea ¥ | - Pamition 1 -~
Linea 8 [, . -

Linea 9

Line=a 10
Lirmes 11 i
Linea 12 - =  Panmition 2~ .
Linea 13 .

Linea 14 - Spark Exscutoe

WORKER NODE D

Linea 1%
Linea 16 el
Linea 17 - = Pamition 3~

Linea 18
Linea 19

llustracién 60 - Programacion con RDDs.

= Se puede controlar el nimero de particiones que se fabrican.

= Solucidn de compromiso: mayor nivel de paralelismo vs. Nimero de
cores y memoria de los nodos.

= En archivos de texto la unidad minima de procesamiento de datos es
una linea -> Particiones de N lineas.

= La distribucion de datos entre los nodos dependerd de cémo estén
almacenados en el sistema de ficheros distribuidos subyacentes (

HDFS)
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= Se vera que hay operaciones que son partition- aware: saben en qué
particion reside cada fragmento de los datos para minimizar

transferencia de datos entre nodos.

= Key-Value RDDs

Un RDD estandar contiene una coleccién de elementos ( lineas de texto ).

Pero un RDD también puede contener pares clave-valor -> Key-Value RDDs.

La clave debe ser un objeto hashable.

Permiten operaciones especificas tales como reducir por clave ( reduceByKey)

0 JOIN entre elementos de los RDDs ( como en sets de datos).

=  Estructura interna: RDDs

Internamente, un RDD se caracteriza por cinco propiedades:

Una lista de particiones.

Una funcién para computar sobre cada Split ( particién).

Una lista de dependencias de otros RDDs.

Opcional: un particionador para Key-Value RDDs.

Opcional: lista de ubicaciones preferentes para computar cada particion ( por

ejemplo la ubicacidn de bloques para un archivo HDFS ).

= Ciclo de ejecuciéon de un RDD

Existen dos tipos de operaciones que se pueden aplicar a los RDDs, una son las

transformaciones, las cuales aplican una operacién sobre un RDD de entrada para generar otro

RDD como salida, y el otro tipo de operacién son las acciones, operaciones que devuelven

resultados al programa driver o los salvan de forma permanente.

Las cinco propiedades del ciclo de un RDD:

Crear RDD inicial ( de fuente de datos o paralelizando una coleccién de
elementos Python).
Realizar transformaciones para ir creando RDDs que apliquen funciones a los

datos distribuidos.
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- Cuando sea conveniente, guardar resultados intermedios en memoria (cache)

para acelerar calculos ( evitar computar nuevamente datos).

- Ejecutar una accidon para poner en marcha la computacién paralela, optimizada

y realizada por Spark.

DIRECTED ACYCLIC GRAPH (DAG)

Tranform. O Tranform. 1 Accidn
— RDD 0 — RDD 1 - RESULTADO

Las transformaciones no se evaldan La accién provoca la evalaucién
hasta llamar a una accién de todo el grafo para su ejecucién

llustracion 61- Programacion con RDDs.

= Transformaciones de un RDD

- Operaciones que se realizan sobre un RDD para generar otro RDD.

- Lazy evaluation: solo se computa cuando se aplica finalmente una accién para
obtener resultados.

- Mientras solo se apliquen transformaciones nada se ejecuta aun. Se esta
construyendo la cadena de operaciones que se va a aplicar a los datos.

- Cuando finalmente se llama a una acciéon, Spark analiza el grafo de
transformaciones completo para optimizar su implementacion.

- Es conveniente usar persistencia de datos en memoria si existen resultados
intermedios que se va a utilizar en pasos sucesivos o con frecuencia.

- Si hay fallos en nodos reinicia trabajos ( por defecto hasta 4 veces como
maximo).

- Lista de transformaciones:
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Nombre

Funcidn

Descripcion

Mapeo

map(funcidn)

Crear nuevo RDD aplicando
funciéon a cada elemento
del RDD de entrada

Mapeo plano

flatMap(funcién)

Como el anterior pero
devuelve una coleccién, ya
que cada elemento de
entrada se puede mapear a
0 o varios elementos de
salida.

Filtrado

filter(funcidn)

Crear nuevo RDD
guedandonos solo con los
elementos de entrada para
los que funciéon devuelve
True.

Valores distintos

distinct(n Task)

Crear nuevo RDD solo con
el conjunto de valores
distintos que aparecen en la
entrada.

- Lista de transformaciones ( KEY- Value RDDs):

Nombre

Funcidn

Descripcion

Reducir por clave
(V,V)->V

reduceByKey(func)

Agrega pares (K,V) en cada
nodo ( antes de shuffle) por
clave K, combinando
valores segln indique el
argumento func. Después
vuelve a agregar los valores
resultantes de todos los
nodos mediante un shuffle
y llamando de nuevo a func.

Ordenar por clave

sortByKey(Task)

Ordenar pares (K,V)
siempre que K implemente
Ordered ( sea un tipo de
dato ordenable), de forma
ascendente o descendente (
segln indique el
argumento)
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Ejemplo de flatMap:

Input RDD (4 particiones)

“#epicfail #hadoop”
“#rstats #rstudio”
“#rstats #spark”

“#hadoop #hdfs”
“#hadoop #oreilly”
“#spark #python”

“#spark #scala”
“#spark #strataconf”
“#strataconf #oreilly”

“#spark #databricks”
“#hadoop #hdfs”
“#spark #hdfs”

Ejemplo de Map:

Input RDD (4 particiones)

[“#epicfail”, “#hadoop”,
“#rstats”, “#rstudio”,
“#rstats”, “#spark”,

“#hadoop”, “#hdfs”,
“#hadoop”, “#oreilly”,
“#spark”, “#python”

“#spark”, “#scala”,
“#spark”, “#strataconf”,
“#strataconf”, “#oreilly”,

“#spark”, “#databricks”,
“#hadoop”, “#hdfs”,

“#spark”, “#hdfs”]

Ejemplo de filter:

Input RDD (4 particiones)

[“#epicfail”, “#hadoop”,
“#rstats”, “#rstudio”,
‘“#rstats”, “#spark”,

“#hadoop”, “#hdfs”,
“#hadoop”’, “#oreilly”,
“#spark”, “#python”

“#spark”, “#scala”,
“#spark”, “#strataconf”,
‘“#strataconf”’, “#oreilly”,

‘“#spark”, “#databricks”,
“#hadoop”, “#hdfs”,
“#spark”, “#hdfs”]

input_rdd. flatMap(...)

>

Output RDD (4 particiones)

[“#epicfail”, “#hadoop”,
“#rstats”, “#rstudio”,
“#rstats”, “#spark”’,

“#hadoop”, “#hdfs”,
“#hadoop”, “#oreilly”,
“#spark”, “#python”

“#spark”, “#scala”,
“#spark”, “#strataconf”,
“#strataconf”, “#oreilly”,

“#spark”, “#databricks”,
“#hadoop”, “#hdfs”,
“#spark”, “#hdfs”]

llustracion 62 - Ejemplo flatMap.

Output RDD (4 particiones)

(“#epicfail”, 1), (“#hadoop”, 1),
“#rstats”, 1), ( “#rstudio” 1),
“#rstats”, 1), (“#spark”, 1),

input_rdd.map(...)

(“#hadoop”, 1, (“#hdfs”, 1),
“#hadoop”, 1), (“#oreilly”, 1),
“#spark”, 1), (“#python”, 1),

—)>

“#spark”, 1), (“#strataconf”, 1),

“#spark”, 1}, f“#scala", 1),
“#strataconf”, 1), (“#oreilly”, 1),

(“#spark”, 1), (“#databricks”, 1),
“#hadoop”, 1), (“#hdfs”, 1),
“#spark”, 1), (“#hdfs”, 1)]

llustracion 63 - Ejemplo Map.

ipput_rdd.filter(...)

E—

Output RDD (4 particiones)

[“#hadoop”,

“#hadoop”,
“#hadoop”,

“#spark”,
“#spark”,

“#spark”,
“#hadoop”,
“#spark”, |

llustracion 64 - Ejemplo Filter.




Ejemplo de distinct:

Input RDD (4 particiones)

[“#epicfail”, “#hadoop”,
“#rstats”, “#rstudio”,

Output RDD (4 particiones)

[“#epicfail”, “#hadoop”’,
“#rstats”, “#rstudio”,

“#rstats”, “#spark”, “#spark”,

“#hadoop”, “#hdfs”,
“#hadoop”, “#oreilly”,
“#spark”, “#python”

“#hdfs”, “#oreilly”,

input_rdd.distinct(...) “#python”

—

“#spark”, “#scala”,
“#spark”, “#strataconf”,
“#strataconf”, “#oreilly”,

“#scala”, “#strataconf”,

“#spark”, “#databricks”,
“#hadoop”, “#hdfs”,
“#spark”, “#hdfs”]

“#databricks”]

llustracién 65 - Ejemplo distinct.

= Acciones de un RDD
- Provoca que Spark ejecute la secuencia de operaciones para transformar los
datos de entrada y obtener un resultado.
- Define qué resultados se van a obtener después de la transformacién:
o Se puede recuperar todos los elementos.
o También puede recuperar solo un subconjunto de resultados.
o O puede guardar los resultados de forma persistente en disco, usando
varios formatos ( como archivos de texto, archivos de secuencia u

archivo objeto).
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- Lista de acciones:

Nombre

Funcidn

Descripcion

Reducir

reduce(funcién)

Agrega los resultados
mediante funcién, funcidn
debe tomar dos valores vy
devolver uno. Ademas debe
ser conmutativa v
asociativa, para computarse
en paralelo correctamente.

Obtener n

take(n)

Devuelve un array con los
primeros n elementos del
resultado.

Obtener todos

collect()

Devuelve al driver (cliente)
todos los resultados. Debe
de tener espacio suficiente
en memoria del driver.

Obtener ordenados

takeOrdered(n,key=funcidn)

Devuelve n elementos en
orden ascendente o tal y
como especifique la funciéon
opcional key.

Salvar TXT

saveAsTextFile(...)

Almacena los resultados en
un archivo de texto en
disco.

Salvar secuencia

saveAsSequenceFile(...)

Guarda los resultados en
formato secuencia binaria
de pares clave/valor (K,V),
comun en Hadoop.

Salvar Objetos

saveAsObjectFile(...)

Salva los resultados en un
archivo como  objetos
serializados.
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Ejemplo tipico de contar palabras:

Split Map Shuffle Reduce
Resultado
spam, 1 —_—
Spam, eggs, spam eges, 1
spam, 1 spam, 1
spam, 1
spam, 1 > spam,5
spam, 1
Archivo texto ham, 1 spam, 1
[IE R
ham, 1
Spam, eggs, spam
Ham, spam, ham €8BS, 1 o spam, 5
eggs, 1 > egps, 3 > eggs,3
Eggs, spam, ham eggs, 1 ham, 4
Ham, spam, eggs ’ ’
eggs, 1
Eggs, spam, ham | Spam,1
ham, 1
ham, 1
ham, 1
ham, 1 > ham, 4
ham, 1
ham, 1
Ham, spam, eggs spam, 1
eggs, 1

llustracidn 66 - Contar palabras.

4.2.5.3. Programacion en SparkSQL

Se trata de un mdédulo que permite trabajar con datos estructurados ofreciendo una interfaz

uniforme, con independencia de la fuente de datos que se emplea.
Fuentes posibles:

- Bases de datos relacionales.
- Bases de datos NoSQL.
- Ficheros de texto.

- Datos generados por una aplicacién de Spark.

El elemento fundamental de trabajo son objetos de tipo DataFrame, que representan tablas de

datos.

* Programacion con DataFrames
- Es una clase de Spark SQL que representa una coleccién de datos

estructurados o semi-estructurados, distribuida en el clister y organizada por

columnas.
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A cada columna se le asigna un nombre.

Es muy similar a las tablas de bases de datos SQL, o a los data.frame del
lenguaje R, en el que se inspiran.

Una cualidad importante: optimizadas para rendimiento y escalabilidad gracias
a las capas de optimizacién logica y fisica de Spark.

Rendimiento optimizado con independencia del lenguaje de programacion que
se utilice.

Para crear un DataFrame se puede usar la funcidn createDataFrame aplicada
sobre un RDD de tuplas o listas.

Los datos almacenados en cada columna deben tener el mismo tipo, de lo
contrario se lanzara una excepcién TypeError.

En los casos mas usuales, la funcién createDataFrame puede detectar
automaticamente el tipo de datos de cada columna, aunque la elecciéon no
sera muy eficiente en términos de uso de memoria.

Algunos de los tipos de datos disponibles:

Clase Spark Descripcion
ByteType Numeros enteros con signo almacenados en 1
byte ( se trunca si sobrepasa el limite de rango)
ShortType Numeros enteros con signo almacenados en 2
byte ( se trunca si sobrepasa el limite de rango)
IntegerType Numeros enteros con signo almacenados en 4
byte
LongType Numeros enteros con signo almacenados en 8
byte
FloatType Numeros en coma flotante con precision simple
(4 bytes)
DoubleType Numeros en coma flotante con precisién doble
(4 bytes)
DecimalType Numeros decimales de punto fijo
StringType Cadena de texto
BinaryType Cadenas binarias de bytes
BooleanType Valores booleanos (True) o (False)
TimestampType Formato de fecha y hora
DateType Fecha
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ArrayType ArrayType(tipoElem,

[hasNull=True])

MapType MapType(tipoClave,tipoValor,

[valorHasNull=True])

- La clase DataFrame ofrece ciertos métodos que son idénticos a los que se

encuentran en la clase RDD:

o

Cache, collect, count, flatMap, foreach, map, persist, unpersist.

- Sin embargo, otros métodos son aplicables solo a objetos DataFrames:

o

o

Agg(lista_expresiones): el resultado es un DataFrame con una sola fila.
El valor de las columnas del resultado viene determinado por las
funciones de agregacién que se hayan aplicado.
Existen funciones predefinidas en Spark SQL:

= Avg, count first, last, max, mean, mi, sum, sumDistinct.
Columns: atributo que contiene la lista de nombres de las columnas
del DataFrame.
Corr(‘col1’,’col2’): método que devuelve el coeficiente de correlacidn
(Pearson) de los valores entre ambas columnas( se supone numéricas).
Count(): niumero de filas del DataFrame.
Cov(‘col1’,’col2’): covarianza entre los valores de ambas columnas( se
suponen numeéricas).
Crosstab(coll,col2): devuelve un DataFrame con la tabla de
contingencias entre los valores de ambas columnas. Se calcula por el
orden en el que se especifican los pardmetros de la funcién.
Distinct: devuelve un DataFrame en el que se ha eliminado las filas
duplicadas.
dtypes: Atributo que contiene el nombre y tipo de dato asociado a
cada una de las columnas del DataFrame.
drop(’col’): Retorna un DataFrame en el que se ha eliminado la

columna cuyo nombre se indica como argumento.
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dropDuplicates([columnas=None]): Similar a distinct(), pero aqui
permite especificar como argumento de la funcidon sobre qué
columnas se comprueba si hay valores duplicados.
dropna([which="any’], [threshold=None], [col=None]): Devuelve un
nuevo DataFrame eliminando filas con valores faltantes. Si
which="any’, entonces elimina cualquier fila que tenga al menos un
valor faltante. Si which="all’, solo elimina las filas con todos sus valores
faltantes. threshold permite definir cuantos valores no faltantes debe
tener la columna para mantenerla (invalida el argumento anterior). El
ultimo argumento permite controlar sobre qué columnas se hace la
comprobacion.

fillna(value, [col=None]: Sustituye los valores faltantes por un nuevo
valor, que se pasa como argumento. Se puede indicar sobre qué
columnas se quiere operar.

filter(boolean_condition): Retorna un DataFrame que retiene solo las
columnas que cumplen con la condicidn especificada.

groupBy(cols): Realiza una funcién de agrupacion en base a los valores
de las columnas indicadas. Se pueden usar las funciones de agregacion
tipicas (avg, max, min, etc.).

intersect(otro_df), substract(otro_df), unionAll(otro_df): Efectla
operaciones de conjuntos entre el DataFrame sobre el que se aplica el
método y el que se pasa como argumento.

limit(n): Limita la salida de resultados a n filas.

orderBy(cols): Ordena resultados por el valor de las columnas cuyo
nombre se pasa como argumento.

sort(cols): Equivalente al anterior.

rdd: Atributo que almacena un RDD con las filas del DataFrame.
select(cols): Selecciona las columnas especificadas como argumento.
selectExpr(expressions): Calcula un nuevo DataFrame aplicando las
expresiones indicadas como argumento a cada columna.
withColumn(expressions): Afiade una nueva columna aplicando la

expresion que se pasa como argumento.
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5. MANUAL DE INSTALACION

5.1. Nomenclatura

Agqui se detallan los valores correspondientes al direccionamiento de los nodos del cluster.

Valor en entorno de

Concepto desarrollo Descripcion
MASTER clouderal Hostname del nodo Master
IP_MASTER 127.0.0.1 IP del nodo Master
HOST_MASTER localhost.localdomain FQDN del MASTER
WORKER1 cloudera2 Hostname del nodo Worker1
IP_ WORKER1 127.0.0.1 IP del nodo Workerl
HOST_ WORKER1 localhost.localdomain FQDN del Workerl
WORKER2 cloudera3 Hostname del nodo Worker2
IP_ WORKER2 127.0.0.1 IP del nodo Worker2
HOST_ WORKER2 localhost.localdomain FQDN del Worker2
WORKER3 clouderad Hostname del nodo Worker3
IP_ WORKER3 127.0.0.1 IP del nodo Worker3

HOST_ WORKER3 localhost.localdomain FQDN del Worker3

5.2. Detalles de la instalacion

La instalaciéon de Cloudera a Hadoop que se recoge a continuacién es de tipo PATH A o
instalacion Automatica Se utiliza el asistente de Cloudera Manager para automatizar la

instalacion de agentes y Cloudera Distribution including Hadoop (CDH).

El cluster de desarrollo se compondra de los siguientes nodos:

Tipologia Referencia del nodo
SWORKER1
Worker SWORKER2
SWORKER3
Master, Gestion SMASTER1

Versiones de software para la instalacion:

Software Version
Sistema Operativo Red Hat 6.7
Cloudera Manager 5.8.0 (Cloudera)
Cloudera Distribution including Hadoop CDHS5.8 (Cloudera)
(CDH)
Java Development Kit 1.7.0_67 (Cloudera)
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5.3. Requisitos iniciales

Se detalla a continuacidn los prerrequisitos o acciones previas que realizar para proceder a la

instalacion de la plataforma Cloudera:

e Regquisito inicial 0: Tener acceso root a los sistemas de ficheros de los nodos.
e Requisito inicial 1: Los nombres DNS de los host deben estar acorde a la norma FQDN
(hostname.dominio.com).

Ejemplo de configuracidn para la maquina c-xxxx, IP = XXX.XXX.XXX.XXX

# IP FQDN Aliases

# Definicion del Llocalhost

127.0.0.1 localhost
# Identificacion de la mdquina
XXX o XXX o XXX o XXX C-XXXX.CMm.es C - XXXX

e Regquisito inicial 2: Todos los nodos tienen que poder comunicarse entre ellos
e Requisito inicial 3: Conexion SSH a cualquier nodo del cluster.
e Regquisito inicial 4: Deshabilitar /Pv6. Para ello, se puede hacer uso de las instrucciones
siguientes:
En el fichero etc/sysconfig/network, se actualiza la siguiente linea

# NETWORKING_IPV6=no

e Regquisito inicial 5: Deshabilitar SELinux (POLITICAS DE SEGURIDAD). Para ello, se
puede hacer uso de las instrucciones siguientes:

| # vi /etc/sysconfig/selinux

Cambiar el parametro SELINUX a disabled

SELINUX=disabled
Guardar y reiniciar el sistema operativo

e Regquisito inicial 6: Configurar la propiedad swapiness. Esta propiedad se utiliza para
establecer balance entre el espacio de intercambio y la memoria RAM. Si se establece
a 0, no habra intercambio. Si se establece a 100, el sistema intentara mantener la RAM
lo mas libre posible haciendo intercambio. Para configurar la propiedad, utilizar las
instrucciones:

# echo "vm.swappiness = 0" >> /etc/sysctl.conf

# echo @ > /proc/sys/vm/swappiness
# reboot
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Ademas se modifica el valor de la propiedad defrag .

# echo never > /sys/kernel/mm/redhat_transparent_hugepage/defrag

Se introduce esa directiva en el fichero de arranque de cada nodo para que se
modifique dicha propiedad con cada reinicio. Se introduce lo siguiente en el fichero

Jetc/rc.d/rc.local

echo never > /sys/kernel/mm/redhat_transparent_hugepage/defrag

e Regquisito inicial 7: Verificar que la configuracién de la internacionalizacién del sistema
sea en_US.UTF-8

# vi /etc/sysconfig/il8n

Modificar la variable LANG si procede.

LANG="en_US.UTF-8”

e Regquisito inicial 8 Desactivar el servicio IPTables e IP6Tables de todos los nodos del
cluster.

# service iptables stop
# chkconfig iptables off

# service ip6tables stop
# chkconfig ip6tables off

e Regquisito inicial 9: el umask para los usuarios root debera ser de 0022.
e Requisito inicial 10: Los permisos de las carpetas /usr y /usr/bin deberan ser los
permisos por defectos definidos en el sistema RHEL.
o Jusr: uid=root, gid=root, mode=755.
o Jusr/bin : uid=root, gid=root, mode=555.

e Regquisito inicial 11: Desactivar THP (Transparent HugePages) en todas las maquinas
del cluster. Para ello, acceder a los ficheros:

# vi /etc/grub.conf
# vi /boot/efi/EFI/redhat/grub.conf
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Modificar la variable:

transparent_hugepage=never

e Regquisito inicial 12: Sincronizar los relojes de los nodos :

Para ello editar el fichero siguiente afiadiendo las lineas mostradas a continuacién :

# vi /etc/rc.local

Afadir el contenido siguiente:
/etc/init.d/ntpd stop
sleep 2 ;

ntpdate -s es.pool.ntp.org
/etc/init.d/ntpd start

5.4. Instalacion de Cloudera Manager

Se descarga de la pagina de Cloudera el Installer: cloudera-manager-installer.bin

Se realiza la copia del fichero de Cloudera Manager en el master, se modifican los permisos y
se ejecuta:

$ chmod u+x cloudera-manager-installer.bin

$ sudo ./cloudera-manager-installer.bin

Una vez finalizado este proceso estara instalada la version inicial de Cloudera Manager, a partir
de la cual comenzara el proceso de instalacién y configuracion del cluster.

Boint your web browser to http://blade0-pascall:7180/. Log in to Cloudera Manager with username: ‘admin' and password: ‘admin' to continue
installation. (Note that the hostname may be incorrect. If the url does not work, try the hostname you use when remotely comnecting to this machine.)

if you have trouble connecting, make sure you have disabled firewalls, like iptables.
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5.4.1. Configuracion de Cloudera Manager

Desde un navegador web, acceder a la URL http://localhost:7180

Elegir la opcidon de instalacién Cloudera Express y pulsar Continuar:

cloudera Asistencia técnica~ 4 admin

Bienvenido a Cloudera Manager. ;Qué edicion desea implementar?

La actualizacién a Cloudera Enterprise Data Hub Edition proporciona funciones importantes que le ayudan a gestionar y supervisar sus clisieres de Hadoop en entornos de
importancia critica.

Cloudera Express Cloudera Enterprise Cloudera Enterprise
Prueba de Data Hub Edition
v
Licencia Libre 60 dias Suscripcién anual
Después del periodo de prueba, el producto . .
seguira funcionando como
Cloudera Express. Esto no afectard al
TR 2\ G LS, Cloudera Enterprise esta disponible en tres
ediciones:
* Basic Edition
* Flex Edition
« Data Hub Edition
Limite del nodo llimitado limitado llimitado
CDH v 4 v
Funciones de Core Cloudera Manager v v v
Funciones avanzadas de Cloudera Manager v v
Cloudera Navigator v v
Servicio de soporte de Cloudera v

Sidesea obtener Ia lista completa de funciones disponibles en Cloudera Express y Cloudera Enterprise, haga clic aqui. &

M Continuar

llustracién 67 - Configuracion de Cloudera Manager.
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cloudera Asistencia técnica~ 1 admin

Gracias por elegir Cloudera Manager y CDH.

Este instalador instalara Prueba de Cloudera Enterprise Data Hub Edition 5.4.3 y le permitird seleccionar mas adelante paquetes para los siguientes servicios (puede haber
implicaciones de licencia).

» Apache Hadoop (Common, HDFS, MapReduce, YARN)
* Apache HBase

 Apache ZooKeeper

* Apache Oozie

» Apache Hive

* Hue (con licencia Apache)

 Apache Flume

» Cloudera Impala (con licencia Apache)
* Apache Sentry

» Apache Sqoop

« Cloudera Search (con licencia Apache)
= Apache Spark

Esta utilizando Cloudera para instalar y configurar su sistema. Puede obtener mas informacion sobre Cloudera Manager haciendo clic en el men( Asistencia anterior.

M Continuar

llustracion 68 - Configuracion de Cloudera Manager.

Marcar la lista de las IPs o los FQDNs de los nodos que componen el clister, cambiar el puerto

SSH para adaptarlo a la configuracion vigente, y pulsar el botén Busqueda.

cloudera Asistencia Mcnica = admin

Especifique los hosts para la instalacion de clister de CDH.

Los hosts so deben especificar con of mismo nombre de host (FODN) con el que se identificaran

wders Manager Senvec Esto tambide perm

D SUPINisar of esado e 9se howt

Cloudera recomienda inciulr of host &

s 1P utiizando pat

Sugerencia: buscar los nombres de

llustracion 69 - Configuracion de Cloudera Manager.

Seleccionar los nodos que agregar al cluster y pulsar Continuar
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(=) Usar paquetes @

Usar remesas (Recomendado) @ Mas opciones

Seleccionar la version de CDH

® CDH5
CDH 4

Seleccione la version de CDH especifica que desea instalar en los hosts.

CDH5.8.0
CDH5.71
CDH5.7.0
CDH 5.6.1
CDH56.0
CDH 554
CDH5.5.2
CDH5.51
CDH5.5.0
CDH5.4.10
CDH5.49
CDH5438
CDH 547
CDH5.45
CDH544
CDH5.4.3
CDH5.42
CDH 5.41
CDH 5.4.0
CDH 5.3.10
CDH5.39
CDH5.38
CDH5.3.6
CDH5.35
CDH5.34
CDH5.3.3
CDH5.3.2
CDH5.0.3
CDH5.0.2
CDH 5.0.1
CDH5.0.0

Repositorio personalizado

Proxy Settings

= Version mas reciente de CDH 5 compatible con esta version de Cloudera Manager

Seleccione la version especifica de Cloudera Manager Agent que desea instalar en los hosts.

= Version coincidente con este Cloudera Manager Server

llustracién 70 - Configuracion de Cloudera Manager.

Elegir el método de instalacion por paquetes
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Asistencia

Instalacién de cluster
Opciones de instalacion de JDK

Oracle Binary Code License Agreement for the Java SE Platform Products and JavaFX

ORACLE AMERICA, INC. ("ORACLE"), FOR AND ON BEHALF OF ITSELF AND ITS SUBSIDIARIES AND AFFILIATES UNDER COMMON CONTROL, IS WILLING TO LICENSE
THE SOFTWARE TO YOU ONLY UPON THE CONDITION THAT YOU ACCEPT ALL OF THE TERMS CONTAINED IN THIS BINARY CODE LICENSE AGREEMENT AND
SUPPLEMENTAL LICENSE TERMS (COLLECTIVELY "AGREEMENT"). PLEASE READ THE AGREEMENT CAREFULLY. BY SELECTING THE "ACCEPT LICENSE AGREEMENT"
(OR THE EQUIVALENT) BUTTON AND/OR BY USING THE SOFTWARE YOU ACKNOWLEDGE THAT YOU HAVE READ THE TERMS AND AGREE TO THEM. IF YOU ARE
AGREEING TO THESE TERMS ON BEHALF OF A COMPANY OR OTHER LEGAL ENTITY, YOU REPRESENT THAT YOU HAVE THE LEGAL AUTHORITY TO BIND THE LEGAL
ENTITY TO THESE TERMS. IF YOU DO NOT HAVE SUCH AUTHORITY, OR IF YOU DO NOT WISH TO BE BOUND BY THE TERMS, THEN SELECT THE "DECLINE LICENSE
AGREEMENT" (OR THE EQUIVALENT) BUTTON AND YOU MUST NOT USE THE SOFTWARE ON THIS SITE OR ANY OTHER MEDIA ON WHICH THE SOFTWARE IS
CONTAINED.

1. DEFINITIONS. "Software” means the software identified above in binary form that you selected for download, install or use (in the version You selected for download, install or
use) from Oracle or its authorized licensees, any other machine readable materials (including, but not limited to, libraries, source files, header files, and data files), any updates

or error corrections provided by Oracle, and any user manuals, programming guides and other documentation provided to you by Oracle under this Agreement. "General

Purpose Desktop Computers and Servers" means computers, including desktop and laptop computers, or servers, used for general computing functions under end user confrol  «
(such as but not specifically limited to email, general purpose Internet browsing, and office suite productivity tools). The use of Software in systems and solutions that provide

Instalar kit de desarrollo SE de Oracle Java (JDK)
Marque esta casilla para aceptar el Acuerdo de licencia del cdigo binario de Oracle e instale JDK. Déjela sin marcar para utilizar un JOK ya instalado.

nstalar archivos de politica de cifrado de seguridad ilimitada de Java

Margue esta casilla si las leyes locales permiten implementar cifrado de seguridad ilimitada y esta ejecutando un clister seguro.

08806 @O

W Volver

llustracién 71 - Configuracion de Cloudera Manager.

Marcar las opciones siguientes y pulsar Continuar:

- Instalar Kit de desarrollo SE de Oracle Java (SDK) para instala el Java 1.7 necesario.
- Marcar la casilla Instalar archivos de politica de cifrado de seguridad ilimitada de Java.
Permitird en un futuro activar las conexiones TLS necesarias.

A admin

Instalacién de cluster

Activar el modo de usuario tinico

Solo compatible con CDH 5.2 y versienes superiores.

De forma predeterminada, los procesos del servicio se ejecutan en el sistema como usuarios distintos. Por ejemplo, los DataNodes de HDFS se ejecutan como "hdfs" de usuario y
los RegionServers de HBase se ejecutan como el usuario "hbase " Si se acfiva el "modo de usuario (nico", Cloudera Manager se configurara para ejecutar los procesos del
servicio como un (nico usuario, de forma predeterminada "cloudera-scm”, y por lo tanto, dara prioridad al aislamiento entre servicios gestionados y el resto del sistema por encima
del aislamiento entre Ios servicios gestionados.

La principal ventaja de esta opcion es que Agent no se ejecuta como raiz. No obstante. este modo complica la instalacion. que se describe integramente en la documentacion
Es necesario destacar que los directorios que Agent crea automaticamente en €l modo normal se deben crear manuaimente en cada host con los permisos pertinentes y es
necesario establecer un acceso tipo sudo (o equivalente) para el usuario configurado.

No es posible alternar entre los modos normal y de usuario tnico.

Modo de usuario lnico B 9

080806100 \ o

W Volver

llustracion 72 - Configuracion de Cloudera Manager.
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Pulsar continuar

cloudera Asistencia técnica~ 1 admin

Instalacién de cluster
Proporcionar credenciales de inicio de sesion de SSH.
Es necesario el acceso a raiz a los hosts para instalar los paquetes de Cloudera. Este instalador se conectard a los hosts medianie SSH e iniciara sesion directamente como raiz o
como otro usuario con privilegios sudo/pbrun sin contrasefia para convertirse en raiz.
Iniciar sesidn en todos. ‘6- root

105 hosts cOMO: ) Gtro usuario

Puede realizar la conexion mediante autenticacion por contrasefia o clave publica para el usuario seleccionado anteriormente.
Método de autenticacion: (@) Todos los hosts aceptan la misma contrasefia
(©) Todos los hosts aceptan la misma clave privada.

Introducir contrasefia; | eeeceesee
Confirmar contrasefia;. | esessscse
Puerto SSH: 22

Namero de instalaciones 10 (Ejecutar un gran nimero de instalaciones a la vez puede consumir una gran cantidad de ancho de banda y otros recursos del sistema)
simultaneas:

7
" Vo‘ver naeoa .a

llustracion 73 - Configuracion de Cloudera Manager.
Elegir el usuario root (contrasefia changeme) para proceder a la instalacion, y el método de
autenticacién. Todos los hosts aceptan la misma contrasefia. Marcar la contrasefia y adaptar el

puerto SSH a las necesidades, y pulsar Continuar.

cloudera

Instalacion de clister

La instalacién se ha realizado cormectaments.

llustracion 74 - Configuracion de Cloudera Manager.

Una vez inicializadas las maquinas, pulsar Continuar.
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cloudera Asistencia técnica =

Instalacién de clister
Inspeccionar hosts para comprobar si son correctos. C Volver a gjecutar

Validaciones

Se ha ejecutado el inspector en los 4 hosts.
Los hosts individuales han resuelto sus prapios nombres de hosts correctamente

No se han encontrado errores al buscar scripts de inicio (init) conflictivos

No se han encontrado errores al comprobar /etc/hosts

Todos los hosts han resuelto localhost en 127.0.0.1

Tados los hosts comprobados han resuelto los nombres de hosts reciprocos correctamente y a tiempo.
Los relojes de los hosts estdn sincronizados aproximadamente (en diez minutos).

Las zonas horarias de host son consistentes en el clister.

No falta ningtin grupo ni ningin usuarie.

No se han detectado conflictos entre paquetes y parcels

No se esta sjecutando ninguna version de kemel incorrecta

Todos los hosts tienen /proc/sys/vmiswappiness definido en 0

No hay asuntos de rendimiento con les ajustes de Transparent Huge Pages

La dependencia de versién CDH 5 de Python para Hue es satisfactoria

0 hosts estan ejecutando CDH 4 y 4 hosts estan ejecutanda CDH 5.

Todos los hosts comprobados en cada cliister estan ejecutando la misma version de los componentes.

Tados los hosts i poseen versiones i de Java

Todas las versiones comprobadas de los demonios de Cloudera Manager son consistentes con el servidor

Todas las versiones comprobadas de los Cloudera Manager Agents son consistentes con e servidor

Resumen de la versién

Cluster 1 — CDH 5

Hosts
Componente Version Version Version de
CDH
Parquet 15.0+cdh5 8 0+174 1.cdh5.80.p0.71 CDH5
Impala 2.6.0+cdh5.8.0+0 1.cdh5.8.0.p0.111 CDH &
YARN 2 6 0+cdh5 8.0+1601 1.cdh5.80p0.93 CDH5
Kafka No disponible No disponible  No
instalado o
ruta
incorrecta
HDFS 2.6.0+cdh5.8.0+1601 1.cdh5.8.0.p0.93 CDH 5
hue-common 3.9 0+cdh5 8.0+2512 1.cdh5.80.p0.88 CDH5
keytrustee_kp No disponible No disponible  No
instalado o
ruta
incorrecta
Sqoop2 1.99.5+cdh5.8.0+38 1.cdh5.8.0.p0.72 CDH 5
keytrustee_server No disponible MNo disponible  No
instalado o
ruta
incorrecta
hadoop-kms 2.6 0+cdhb5 8.0+1601 1cdh5.80p093 CDHSE
HBase 1.2.0+cdh5 8 0+160 1.cdh5.80.p0.80 CDH5
Sqoop 1.4 6+odhb 6 0+66 1.cdh5.80.p069 CDHSE
Oozie 4.1 0+cdh5.8.0+291 1.cdh5.80.p0.83 CDH5
ZooKeeper 3.4 6+cdhb 8.0+94 1.cdh5.80.p0.76 CDHS&
Hue 3.9 0+cdh5 8.0+2512 1.cdh5.80.p0.88 CDH5
spark 1.6.0+cdh5 8 0+205 1.cdh5.80p0.74 CDH5
MapReduce 1 2.6.0+cdh5.8.0+1601 1.cdh5.8.0.p0.93 CDH 5
Pig 0.12.0+cdh5 8. 0+83 1.cdh5.80p0.71 CDH5
Crunch (solo CDH 5) 0.11.0+cdh5.8.0+91 1.cdh5.8.0.p0.77 CDH 5
Llama (solo CDH 5) 1.0.0+cdh5 8.0+0 1.cdh5.80p0.73 CDH5
HttpFS 2.6.0+cdh5.8.0+1601 1.cdh5.8.0.p0.93 CDH 5
Hadoop 2 6 0+cdh5 8.0+1601 1.cdh5.80p0.33 CDH5
Hive 1.1.0+cdh6.8.0+610 1.cdh5.8.0.p0.77 CDH 5
HCatalog 1.1.0+cdh5 8 0+610 1.cdh5.80.p0.77 CDH5
sentry 1.5 1+cdh5 6 0+244 1.cdh5.80.p0.83 CDHS5
MapReduce 2 2.6 0+cdh5 8.0+1601 1cdh580p0.33 CDH5
Lily HBase Indexer 1 5+cdhb 8. 0+64 1.cdh580p0.76 CDHS5
Solr 410 3+cdh5 8 0+423 1.cdh5.80p073 CDH5
Flume NG 1.6.0+cdh5.8.0+50 1.cdh5.80.p0.76 CDH5
Demonios de Cloudera 581 1.cm581.p0.7 No
Manager Management cormespande
Supervisord 3.0-cm5.8.1 No disponible No
cormespande
Java T JAVA_HOME=/ustfjavaljdki 7.0_67-cloudera java varsion " 7.0_67" Java(TM) SE Runtime Environment (build 17.0_67- No disponibls  No
b01) Java HotSpot(TM) 64-Bit Server VM (build 24 65-b04, mixed mode) correspande
Java 6 JAVA_HOME=/ustfjavaljdki 6.0_31 java version "1 6.0_31" Java(TM) SE Runtime Environment (build 1.6 0_31-b04) Java No disponibls  No
Hot Spot(TM) 64-Bit Server VM (build 20 6-b01, mixed mode) correspande
Cloudera Manager Agent 581 1.cm581p0.7.6l6 No
cormespande
Volver [1]2]5]4]5]¢]

llustracion 75 - Configuracion de Cloudera Manager.




En el caso de que Cloudera Manager detecte un error de configuracion de algun nodo, revisar
los prerrequisitos y volver a ejecutar la inspeccién pulsando el botén Volver a ejecutar. Si la

configuracién de los hosts es valida, pulsar Finalizar.

HD!

Todos los servicios
HD! N (M

Tipo de servicio Descripcion
¥ K HBss

¥ D HDFS

loudera Management Service. S

Wolver Japen — j

llustracidn 76 - Configuracion de Cloudera Manager.

Elegir los servicios basicos a utilizar y pulsar Continuar:

- HBASE

- HDFS

- Hive

- Hue

- Impala

- Oozie

- Spark

- Sqoop2

- YARN (MR2 included)
- Zookeeper
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clouvdera A oiraca - v -

Configuracién de clister

Personalizar asignaciones de roles

o PO B 193 SUGRICERES 38 15 PUrd o Suro ST Per B WS SGNS00MEY 3 mARian 08 Tems ICORICLY COMO NIGR CRMRASO FARS § UP 306 host pusde rerse

e 56 Newahdy Sediin s A0S e Ure S bl Sipodiins, Gamme et by Sy gt vn Bort
ot e e sogmciren e g ot [T
llustracion 77 - Configuracion de Cloudera Manager.

Una vez terminada la asignacion de servicios a los diferentes nodos nos quedara asi:

/ =) ) o) ()

) o ) o] ()
[ QOozie ][ Sqoop2 ] [ HBASE: Master ]_
=)

DataNode Secondary NN DataNode
- IMPALA: Impala N [ IMPALA: Impala
HIVE: Gateway Daemon Zookeeper HIVE: Gateway Daemon Zookeeper
SPARK: HBASE: Region SPARK: HBASE: Region
Server Server

DataNode

. IMPALA: Impala
3 Daemon Zookeeper

HBASE: Region
Gatewa Server

[l

llustracién 78 - Cluster grafico.

Se modifican las password con valores mas sencillos, y pulsar Probar conexién.

Configuracion de clister
Configuracidn de la base de datos

Confiure 7 pruste Uy o oorey fe base S daicn Cme pormess U Base de dloy corfioree 5 U wecesie de el ion ' comilone scin de boses de telos exieenas e b Qi g
B R

o L Tt e (L e b ki
ICslirar Bawe de deiow ncrewiscis

Hive Urrwliaic, Choucer s Masaget crrerd el bede O delion £ U pEes pOoViRTEE.

llustracién 79 - Configuracion del cluaster.

Una vez las conexiones validadas, pulsar Continuar.
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cloudera

Configuracion de cluster

Revisar cambios

Directorio raiz de HDFS e
rssi. hbase

Permitr replicacién Cluster 1 > HBase lodo el senicio)
hbasempticaton

Activar indexado Cluster 1 > HBase itodo el servicio)

Tamafo de blogue de HDFS
aisblocks £

Tolerancia de errores de volimenes
de DataNode o
selumes lers

Directorio de datos de DataNode: Gustr 1> Datshess

fdtsin

Directorios de datos de NameNode  Gusr 1 > Namshios
cfanam

DefautGroup

2

e namenos

fdtsinn

Directorios de punto de control de. BuGom -
HDFS

&

> Secondanar

dfs/snn

point s, s nam

wode checkgointait

Directorio de.
hive meiasire v

Juserhiveivarehouse

Puerto de servidor de Hive Metastore r DefautGroup
hive meiasire port e

Directorios scratch de Impala Cuser 1> impala Daemon DefauGroup
Daemon 1 mis

ey -

s fmpaafimpalad

Alertas: nombre de host del servidor Ak Pusisner Dt Group
e locahost
Alertas: nombre de usuario del AenPusisher DssutGrop ©
servidor d corro amin

sauGon C

Alertas: destinatarios de los
mensajes de correo

Script de alerta personalizado
ansorpoas

Directorio de almacenamiento de  Hostanior Defauh Srous
Host Monitor
renose sirage base,

Nvarfibicioudera-host-monitor

recory

Directorio de almacenamientode  Servoe Monior Defauk Group.

Service Monitor

Nvanfibicioudera-senvice-monitor

Directorio raiz de ShareLib
‘oz senice WorkfonppSence sysem ibpat
5

Directorio de datos del servidor de
Oozie.

Directorio de Metastore de Sqoop 2
Server

arfibisqoop2

Tipo de base de datos del repositorio >eqmep2
de Sqoop ® Derby
PosigreSOL

Host de base de datos de repositorio c
de Sqoop
Nombre de base de datos de Cluser 1 > Sg00p 2 Senver Defau Group
repositorio de Sqoop sa0op
Usuario de base de datos de >Saoop 2
repositorio de 5qoop -
orgapachs sqospapestonyidbouser
Contrasefia de base de datos de »Sqo0p 2 Senver DefauttGroup
repositorio de 5q0op
org apache ssocprepesioryhepassiars
Lista de directorios de NodeManager  Cuser 1
yamodemanageriocab-is -y
Ediarc >
fyaminm

Directorio de datos Deaut Group

#aDir Navfibizookeeper
Directorio del registro de ch Dt Growp.
transaccione: Narfibizookeeper

waLogDi
Volver deacog

llustracién 80 - Configuracion del cluaster.




Progreso del comando

Completados 16 de 16 pasos

v

Una vez la configuracidn finalizada, pulsar Continuar

Imgle mentando 3 configuracion de clients
Successfully deployed all cliemt configurations.
Jeigiiag &

Creando dinectono HDFS imp

HOFS directory /tmp already exists.

Creando directonio de usuanio de Sgoop 2
successfully created MOFS directory.

Datallgs

Creando base de dalos de Sqoop2

Created Saoop database successfully.

Datalies e

Iniciando sendcio Sqoop 2

service started swccessfully.

Defalies e

Creando tablas de base de dalos de Hive Metasiore
Created Hive setastore Database Tables swoeessfully.
Detalles =

Criando directono dél usuario de Hive
Successfully created sOFS direstory,

Creando direciono de Amacén Hive

Successfully created HOFS directory.

llustracion 81 - Configuracion del cluster.

cloudera

Configuracion de claster

iEnhorabuena!

Los senicios estdn instalados, configurados y ejecutindose en su clister

W Volver

llustracién 82 - Configuracidn del cluster.

Pulsar Finalizar.

Asistencia técnica
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5.4. Inicio de Cloudera Manager Server y Agents

Ejecutar el comando siguiente para el server:

# service cloudera-scm-server start

Ejecutar el comando siguiente para los agents:

# service cloudera-scm-agent restart

Se puede consultar el estado de los servicios de este modo:

# service cloudera-scm-server status

Ejecutar el comando siguiente para los agents:

# service cloudera-scm-agent status

El servicio tarda en arrancar. Se puede seguir el avance del arranque a través del comando

siguiente:

# tail -f /var/log/cloudera-scm-server/cloudera-scm-server.log

El servicio estara totalmente arrancado cuando el log ensefie el mensaje siguiente:

INFO  WebServerImpl:com.cloudera.server.cmf.WebServerImpl: Started Jetty

server.
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5.5. Test de Instalacion
Una vez instalado y configurado el cluster, la pagina de inicio de Cloudera Manager debe tener

un aspecto similar a la imagen siguiente:

Bude T Profde

Cluster 1 . Grificos rie n o1 TS e e

U - N 000 B0t Bol Myt

@

3 so0oxw
|

. . ~ B R Y BT L)

Cloudera Management Service

a s - P N N

llustracion 83 - Test de instalacidn.

En el lado izquierdo de la pantalla se muestra una lista de los servicios actualmente en
ejecucién con su informacion de estado. Todos los servicios en ejecucion deben tener el
semaforo en verde O, signo de ausencia de errores. Haciendo clic en cada servicio se puede

ver informacidon mas detallada acerca del mismo.

Existe otro tipo de test llamado test de latido, es una forma de comprobar si todos los agentes
se estan ejecutando correctamente; es mirar el tiempo transcurrido desde su ultimo latido.
Esto puede comprobarse haciendo clic en la pestafia Hosts donde se puede ver una lista de
todos los nodos y el valor de su ultimo latido. De forma predeterminada, cada agente debe
responder con un latido con éxito cada 15 segundos. Un valor reciente del dltimo latido

significa que el servidor y los agentes se comunican correctamente.
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5.6. Ejecucion de un trabajo MapReduce y Spark

Realizar esta prueba desde linea de comandos.

Hay que tener permisos sobre la ruta /user, por ello:

$ groupadd supergroup

$ usermod -a -G supergroup root
$ sudo -u hdfs hdfs dfs -chown root:root /user

Ejecutar el ejemplo Hadoop PiEstimator con el siguiente comando:

HDFS$ hadoop jar hadoop-mapreduce-examples-0.23.6.jar pi 10 100

Para ver los resultados de la ejecucidn, pulsar la siguiente opcién en la barra de navegacién

superior de la consola de administracién de Cloudera Manager:
Clusteres> Aplicaciones YARN.

Aparecera una entrada como la siguiente:

Resumen de carga de [6h 1474374501403 00 MAPREDUCE .

trabajo eT—— AMONCAtOOmcMappr  DELaNES de 3pRCacdr
Wa ag ) ¢ 2

Allocated Memory Seconds S 2958

K . . AL s YARN 0
v 826K ADBCACKONE ARN 06

Allocated VCore Seconds
& 75

Asignacion de memoria

v A05W

Bytes de HOF S escritos

v 2158

Bytes de HOFS leidos

v 26K8

Bytes de archivo escritos

v 13148

Bytes de archivo leidos

llustracion 84 - Resumen
de carga de trabajo.
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También es posible ver los resultados de esta ejecucion desde la aplicacién web Hue. Hue es
una interfaz grafica de usuario que permite interactuar con el cluster mediante la ejecucion de
aplicaciones que permiten navegar HDFS, administrar la base de datos de Hive, ejecutar Hive,

Impala, scripts de Pig y flujos Oozie.

Para acceder a Hue utilizar el siguiente enlace desde un navegador: http://localhost:8888/
Para Iniciar sesién usar las credenciales:

. Nombre de usuario: hue.

o Contraseia: hue.

Desde la pantalla principal de Hue hacer clic en “Job Browser” en la barra superior.

U @A QueryEditors v DataBrowsers v Workflows v Security v B Explorador de archivos @ JobBrowser ofhuev @ B ®
@) Acerca de Hue Iniciordpido  Configuracién  Registros del servidor

Asistente de Inicio rapido - Hue™ 3.7.0 - U de Hadoop

Paso 1: @ Comprobar configuracién Paso 2: @ Ejemplos Paso 3: & Usuarios Paso 4: = |r

Comprobando la configuracién actual
Archivos de configuracion ubicades en /aplicaciones/cloudera/cloudera-manager/cm-5.4.3/run/cloudera-scm-agent/process/514 - hue -HUE_SERVER

Todo correcto. Comprobacién de configuracién aprobada.

Volver EEINTIENTEY Hue y el logotipo de Hue son marcas comerciales de Cloudera, Inc

llustracion 85 - Hue.

Desde el Job Browser de Hue es posible visualizar los resultados de la ejecucion, asi como una

serie de estadisticas basicas de la misma.

HUE # OueyEdorw  DssBowsen v Workllows « I Explossdor do anchivos B8 Job
& Job Browser

Haesbre do uarie rocd Tt m

Regiatios |0 Hombes Applicasion Type Estado User Maps Reduces © Cola Pricridad © Durackén

= 1TAETEED1 809 uasibontetarks MAPREDUCE [ oo BT Pep——— ) 1ts

Sheming 110 5 of § wires

llustracion 86 - Hue.
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6. DESCRIPCION EXPERIMENTAL

Big data es o bien Volumen o bien Velocidad o bien Variabilidad.

Para el primero se necesita fuerza bruta y supongo que no se dispone del “hierro” para
demostrar el potencial con grandes cantidades de datos, asi que se ira por Velocidad y
Variabilidad que es cruzar informacion dispar, ¢ Qué informaciéon? Toda la que se pueda extraer
desde Twitter sobre un evento deportivo en este caso la carrera de moto GP, en cruzar toda
la informacion disponible en Twitter y procesarla con tecnologia Big Data. Para saber por
ejemplo los usuarios con mas followers y el grado de influencia que tienen, los paises que mas

tweets twittean, “X” usuarios con mas tweets, numero de tweets por dia y hora...

6.1. Motivacion

e Una de cada diez personas en el mundo tienen una cuenta activa en Facebook.

El 71% de los adultos en EEUU utilizan Facebook.

o EI84% de las personas entre 18-29 afos.
e Diariamente se envian mas de 400 millones de tweets.

o Hay mas de 200 millones de usuarios activos

e El23% de los adultos en EEUU utilizan Twitter.
e El31% de las personas entre 18-29 afios.
e Instagram tiene mas de 300 millones de usuarios activos.
e El26% de los adultos de EEUU.
e Existe un gran numero de empresas que hoy en dia centran su negocio en el analisis de
redes sociales con diferentes fines.

o Pirendo: http://pirendo.com

o Dogtrack: http://www.dogtrack.es/es/inicio/

o Kantar Media: http://www.kantarmedia.com/es

= Tuitele: http://blog.tuitele.tv

= http://www.elmundo.es/television/2014/04/02/533bf0d5e2704e8f3b

8b4570.html

o Graphext: https://graphext.com/

= http://politica.elpais.com/politica/2016/01/30/actualidad/145418301

5 952770.html

83



= http://elpais.com/elpais/2015/12/19/media/1450556560 905182.ht

ml

= http://embeddables.graphext.com/ec/graphext tuenti mafia full.ht

ml

6.2. Proceso de autenticacion

= Para poder acceder a los datos de una cuenta de cualquier red social, es necesario
llevar a cabo un proceso de autenticacidon que nos valide como usuarios.
= Sin embargo, seria interesante que nuestra aplicacién pudiera autenticarse sin
necesidad de introducir usuario y contrasefia, pero sin perder seguridad.
=  OAuth (open authorization) proporciona a los usuarios los medios necesarios para
autorizar a una aplicacién a acceder a informacién limitada de su cuenta a través de un
API.
= Facilita la integracién entre aplicaciones sin necesidad de intercambios de contrasefias,
permitiendo al usuario revocar los privilegios cuando lo necesite.
=  Puede utilizarse en todo tipo de aplicaciones, incluyendo web, de escritorio y méviles.
= Existen cuatro roles principales:
o Propietario del recurso: el usuario que autoriza a la aplicacidn a acceder a su
cuenta. El acceso puede limitarlo el propio usuario.
o Servidor de recurso: almacena las cuentas de usuario protegidas.
o Servidor de autorizacion: verifica la identidad del usuario y crea el token de
acceso para la aplicacion.
o Cliente: la aplicacidn que quiere acceder a la cuenta de usuario. Antes de
acceder, debe ser autorizada por el usuario, y debe ser validada por los

servidores de recurso y autorizacion.
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1. Solicitud de autorizacion

» Usuario
2. Concesion de acceso

<

3. Concesion de acceso

Aplicacion

Servidor de
4. Token de acceso autorizaciéon

<

5. Token de acceso

Servidor del

6. Recurso protegido recurso

<

llustracién 87 - Diagrama acceso.

6.3. Apps de Twitter

= En primer lugar necesitamos crear la aplicacion de Twitter que accedera a nuestros

datos.

- https://apps.twitter.com/

Twitter Apps Cresto N App

= A continuacidn, se incluye la informacion de la aplicacién

Create an application

Application Details
Hama *
MifppDaTwitter

Your spylication name. This is vesd o stinbude the sourss of 8 fwest and in wse-fcing sufforizelion sceens. 32 chamcisms max,

Description *
Esta s la deseripeidn de mi aplicacion

¥aur apyWcation descdobion, which wil be shown in user-facing autforizaiion screens. Bahween 10 and 200 chamchvs mar.,

llustracion 88 - Twitter Apps.

= Finalmente se vera la informacion referente a la aplicacion.

= Para poder utilizarla, se deberd generar un token de acceso.
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Application Actions

Regenerate Consumer Key and Secret Change App Permissions

Your Access Token

Token Actions

Create my access token

llustracion 89 - Twitter Apps.

6.4. APl de Twitter

=  APIREST
o Permite preguntar sobre informacién especifica de usuarios y tweets.
o Por ejemplo: perfil del usuario, lista de seguidores y amigos, tweets

generados por un usuario (timeline), listas de usuarios, etc.

= APl Streaming
o Permite conectarse a un stream de tweets de manera que se puedan
recuperar en cuanto son publicados.
o Existen tres streams principales:
=  Filter stream: filtra los tweets segln una serie de palabras
clave.
=  Geo stream: filtra los tweets segln localizacidn.

= Sample stream: obtiene un 1% de tweets aleatorios.

6.5. API REST de Twitter

= Existen numerosas librerias para diferentes lenguajes que permiten el acceso al APl de
twitter.
o C++: twitcurl.
o Java: Twitter4).
o Javascript: TwitterJSClient, user-stream

o Objective-C: STTwitter, FHSTwitterEngine
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o PHP: tmhOAuth, twitteroauth, codebird-php, etc.
o Python: tweepy, twitter-ads, python-twitter, etc.
= Laeleccion de una libreria dependera principalmente de dos factores:
o Ellenguaje de la aplicacién donde se quiera integrar twitter.
o Las caracteristicas que ofrece cada una de las librerias disponibles para el
lenguaje.
o En nuestro caso nos centraremos en la libreria twitter disponible para Python.
= Pipinstall twitter

= https://pypi.python.org/pypi/twitter

6.6. Formato JSON

= JavaScript Object Notation.

=  Formato utilizado para el intercambio de datos que nace como alternativa a XML.
= Susencillez ha conseguido que sea mas utilizado que XML.

= Se puede analizar desde cualquier lenguaje de programacion.

= Existen numerosas herramientas de visualizacién de ficheros JSON:

o http://www.jsoneditoronline.org/

o http://json.parser.online.fr/

= Los datos recuperados con el API de Twitter estan en formato JSON.

=  Para imprimir los datos en un formato legible, se puede utilizar la libreria Json.
o json.dumps(datos, indent=1)

=  Un conjunto de datos JSON en Python se comporta como un diccionario.

o Se puede acceder a cada campo con el operador [].

{
"users": [ v object {1}
{ v users [2]
"name": "Pepe", ve {2
"address": "La calle de Pepe” nane : Pepe
1, address : La calle de Pepe
{ v 1 {2}
"name": "Juan", name : Juan
"address": "La calle de Juan” address : La calle de Juan
3
i
}

llustracion 90 - Twitter Apps.
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= Es conveniente siempre tener disponible la documentacion de las consultas que se
puede hacer.

o https://dev.twitter.com/rest/public

= EIl API REST de Twitter tiene ciertas limitaciones que se deba considerar:
o Los limites de acceso se establecen por cada access token que se controla.
o Los limites estan divididos por ventanas de 15 minutos.
= (Cada 15 minutos se resetean las peticiones realizadas.
= Limites de cada tipo de peticién:

e https://dev.twitter.com/rest/public/rate-limits

3 / Developers / Documentation / REST APIs Search Q. Englishv f{

Rate Limits: Chart

Title Resource family Requests / 15-min window (user auth) Requests / 15-min window (app auth)
GET application/rate_limit_status application 180 180

GET favorites/list favorites 15 15

GET followers/ids followers 15 15

GET followers/list followers 15 20

llustracion 91 - Twitter Apps.

= Sj se produce un error al realizar una peticién, el APl elevard una excepciéon de tipo
TwitterHTTPError.

= Se debe controlar qué tipo de error se ha producido: limite de peticiones, error de
usuario/contrasefia, fallo de red.

= En concreto, la excepcion debida a haber superado el limite de peticiones es un JSON

con el siguiente contenido:

{

"errors": [
t -
"message": "Rate limit exceeded",
"code": 88

}
]
k

llustracidn 92 - Twitter Apps.
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6.7. Caso de uso

Una vez sacados los datos de twitter, en este caso de la carrera de Qatar del 2014, puesto que
son las Unicas fechas en las que se ha podido sacar realmente datos, sin que saltasen errores o

sin que se cortase la conexidn, las capturas de datos son del 23 al 26 de Marzo del 2014.

Muestra:

A B C D E F G H I J K L M N o} P d

1 |ID,"PARENT-SYS-ID","Source","Mentions","Target","NAME Source","BODY","PUBDATE","URLs coma separated", "Type TW-RT-MT","LINK","n1 k",“nlP|cture“,"PERSUNAL—WEBSITE","COUNTHV","ALL—NICK-ACHVITY—[
2 |600621,"sin padre","Henrito_fx3",,,"Henrit? #henritofresh alex mAirquez (honda): 'he cometido un error de novato'; el piloto espaf:ol de moto3 alex mAirque... http://bit.ly/olxd7p",22/03/2014 22:32,"http://|
3 |604076,"sin padre”,"Henrito_fx3",,,"Henrit? #henritofresh con mAirquez, todo igual: los focos, puestos en A@| desde que debutara en el mundial en 2013, vo... http://bit.ly/1deyevz",23/03/2014 22:48,"http://b
4 512641,"sin padre","Henrito_fx3",,,"Henrit? #henritofresh en vivo: carrera de moto2: ... http://bit.ly/1hbliq7",23/03/2014 18:37,"http://bit.ly/1hblig7","TW","http://twitter.com/Henrito_fx3/statuses/44778926¢
5 |643917,"sin padre","Henrito_fx3",,,"Henrit? #henritofresh mAirguez (honda): 'la disputa con rossi ha sido lo mAis bonito de la carrera': el piloto espafitol... http://bit.ly/1ggugx0",24/03/2014 01:54,"hittp://bit.ly
6
7
8
9

643962,"sin padre”, "Henrito_fx3",,,"Henrit? #henritofresh pedrosa {hondal: el tercer puesto ha sido un resultado positivo': el piloto espaAtal de motogp... http://bit.ly/1ggugx1",24/03/2014 01:54," http://bit.ly
643963, "sin padre”,"Henrito_fx3",,,"Henrit?. ?","- #henritofresh pedrosa (honda): "el tercer puesto ha sido un resultado pesitivo™ el piloto espaA+ol de motogp... hitp://bit.ly/1ggugx1",24/03/2014 01:54,"http://bit.ly
724977,"sin padre","NinalDHoran","marcmarquez93,valeyellow46",,"Nina","' #gatar #motogp was a hell of a battle between @marcmarquez93 & @valeyellow4e! http://instagram.com/p/|Senxevnxo/ http://t.cofaci
676025,"sin padre","gittguut","aan__",,"gitta puspita","--' ‘@aan__: da you know how valentino rossi trains? they release 50 mbak2 naik mio at the circuit and he has to survive all of' em.™,24/03/2014 12:29,0,"MT","ht
10 |617815,"sin padre”,"AndreaVillena_5","marcmarquez93",,"Andrea Villena ","" @marcmarquez93 :increA-ble, aAen no me lo crea! / incredible, i can't believe it! *,23/03/2014 23:49,0,"MT"," http://twitter.com/avillenz
11 588781,"sin [ )",23/03/2014 21:54,0,"MT","http://twitter.com/carmensiittag3/statuses/447838857472770048" 0,0, http://twitter.com/carmensiittag3”,"es",1700,224,471,"not public"

12 736358,"sin padre","moto_2014","marcmarguez93",,"moto gp 2014","' @marcmarquez93: 'ojalAi tenga mAis batallas con valentinod€. #qatar014 . http://t.co/b189varenf",25/03/2014 17:47,"http:/ ft.co/b189varenf", "N
13 566848, "sin padre","VR FnrtySux“,“rnssuslas,valeyelInwaﬁ”,,“Valent Samawa","" @rossistas: rt si hoy . @valeyellow46 te ha emocianado. http://t.co/uSwybspvpn",23/03/2014 21:13," http://t.co/uswybspvpn", "MT","h
14 736332,"sin padre”,"moto_2014","valeyellowds",, "moto gp 2014"," @valeyellowas:el motociclismo no es un deporte f&-sico como el atletismo, hay futbolistas muy buenos mAis viejos que http://t.co/hsxxsefgem™,
15 516281,"sin padre","Irfanvale4s",,, "Irfan Othman","- 15t esteve rabat 2nd takaaki nakagami - 3rd mika kallio #moto2 @ losail international circuit, grandprix of gatar”,23/03/2014 19:11,0,"MT","http://twitter.com/Irfi
16 554225,"sin padre","IrfanVale46","valeyellow46,",,"Irfan Othman","- 1st marc marquez - 2nd irfan vale @valeyellow46 - 3rd dani pedrosa #motogp @ losail international circuit, grandprix of gatar",23/03/2014 20:48,0,
17 526021,"sin padre“,“mmangeh",”marcmarquezas",,“Rnbsrta“,“ 30 minuti e si parte con la #matogp :d buena suerte @marcmarquez93!1",23/03/2014 19:24,0,"MT","http://twitter.com/robiangeli/statuses/4478010712
18 765188, "sin padre"," b, circui lui ' ily GP","- 39 y ya estamos en #jerez014. @jessansan @88jorgemartin @pitoslacosmclub @circt
19 681401,"sin padre","MotoFamilyG essansan,88jorgemartin, pitosl lub, circuitodej lei; rgaro",,"MotoFamily GP","- 41y ya estamos en #jerez014. @]essansan @88jorgemartin @pitoslocosmelub @c
20 |605778,"sin padre”,"eternalcouple6”,"valeyellow46",,"EternalCouple”,"- dia perfecto, mi @valeyellow45 hace un carreron, y mi barA8a da un golpe en |a liga ganando al madrid! vamooooooooos!",23/03/2014 23:06,(
567301, "sin padre”,"moto_2014",,,"moto gp 2014"," el campe&®n puede con el ‘campeonA-simo” mAirquez se lleva el duelo con rossi hitp://mdia.st/olli9y http://t.co/logxxvxam7",23/03/2014 21:06,"http://mdia.st/
22 |605124,"sin padre"”,"SERgete_",,,"Tara tachunda","- en una hora telecinco echa |a carrera de #motogp, que emociA®n, quien ganarii? - mAjrquez. - quA®? ch*mo lo sabes?",23/03/2014 23:08,0,"TW","http://twitter.cc
582357, "sin padre”,"rubenT46",,,"ruben trigo cuellar”,"- fA%tbol motor... esperando a las 00:00 para ver moto gp gas!!",23/03/2014 21:50,0,"TW","http://twitter.com/rubenT46/statuses/447837811987988480",0,0, " htty
24 463879,"sin padre","ashifanurhaliza",,,"Wholocked"," ga sleep now and wake up at 00.00, and you can watch motogp ' -dad . gra as, padre, you make my day.....",23/03/2014 12:29,0,"TW","http://twitter.com/ashifar

A5 |EnnAET Neim madeall Minncien fual Are Aol mindinl A mtnn bt it L desion 20 f03 {00 4 17088 Thase. [lhss 1

jessansan,88jorgemal

~
=

b

visD BN hnmritn al maminb Al aoctralinn e ank millas kot o lar aenaRdalar e ol

llustracion 93 - Muestra datos extraidos de Twitter.

Muestra de una linea:

474676,"sin padre","MQOTOaceleracion",,,"MOTOaceleracion","! en breve nos ponemos en
modo warm up qgatar, primero con #moto3 #moto2 y #motogp y luego las carreras!!
http://fb.me/2kozivvsl",23/03/2014
14:38,"http://fb.me/2kozivvs!","TW","http://twitter.com/MOTOaceleracion/statuses/4477290
16066564096",1,0,"http://twitter.com/MOTOaceleracion","es",33946,555,527,"espaA+a"

Descripcion del DATASET: Captura de datos del 23 al 26 de marzo. Contiene todo el ruido
social generado en Twitter durante la carrera de Qatar Moto GP 2014 y los tres dias

posteriores.

Numero total de variables : 19
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Descripcion detallada de variables:

ID: Valor numérico N. Identificador de cada post.

PARENT-SYS-ID: Valor numérico o nulo (=“sin padre”). El valor es un ID que relaciona
el post con aquel del cual depende por ser un retweet o una respuesta a un tweet
Source: Nicks del usuario que emitid el post.

Mentions: Nicks de usuarios de Twitter separados por comas presentes en el
contenidos del mensaje. En definitiva son nicks de los usuarios retwitteados y/o

mencionados.

Target: Nick del usuario que es retwitteado.

NAME Source: Nombre del usuario de Twitter que emitio el post.

BODY: Contenido del mensaje.

PUBDATE: Fecha y hora de emisién del post.

URLs coma separated: URLs separadas por comas existentes en el contenido del
mensaje.

Type TW-RT-MT: Variable categorial. Valores:

o TW: Tweet original

o MT: Tweet que contiene una mencién

o RT: Tweet que es un retweet
LINK: Link que da acceso al post de Twitter
nl Link: Variable categorial numérica. Valores:

o 0: (cero) El contenido del mensaje no contiene ningun link

o 1:(uno) El contenido del mensaje contiene algun link
nl Picture: Variable categorial numérica. Valores:

o 0:(cero) El contenido del mensaje no contiene ningun link que sea una foto.

o 1:(uno) El contenido del mensaje contiene algun link que es una foto
PERSONAL-WEBSITE: Link a la pagina personal indicada en el perfil de Twitter del
usuario o en su defecto link al perfil de Twitter.

COUNTRY: Cédigo del pais donde el usuario reside

ALL-NICK-ACTIVITY-EVER: NUmero de tweets emitidos por el perfil desde que el
usuario cred la cuenta en Twitter.

NICK-FOLLOWERS: Numero de seguidores

FRIENDS-FOLLOWING-AUDIENCE: Numero de perfiles que sigue
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= LOCATION: Variable de Geo localizacién. Si comienza por “UT”, se proporcionan las
coordenadas exactas desde donde se emitid el tweet. En su defecto contiene la

ubicacién declarada por el perfil.

Una vez identificadas todas estas variables, lo que se va a hacer es procesar este

dataset con Spark, para ello se debe introducir en el cluster y subir el fichero a HDFS:

[traini : s
apache-c : gnome-terminal.desktop
apache-cassandra-3.9-bin.tar.gz Hhase

ruebas

te

GP-Quatar-2014.ipynb

file

llustracion 94 - Interaccion HDFS.

Se ha localizado nuestro fichero en la ruta : /home/training/Desktop
Con esta linea de comando: hdfs dfs -Is /
Se ven todos los directorios que se tienen dentro de HDFS, se crea uno para subir

nuestro DATASET y luego se llama con SPARK. Se crea la carpeta TFG, y se sube.
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llustracién 95 - Interacciéon HDFS.

Como se puede observar ya se tiene en HDFS nuestro fichero insertado.

Lo siguiente sera lanzar Spark, para ello en la terminal se escribe pyspark.

llustracidon 96 - Interaccién PySpark.

Lo que se consigue con esto es abrir Spark con Python, sino la forma corriente seria

escribiendo Spark-shell.
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util

Java 1.8.0 111)

llustracién 97 - Spark-shell.

La diferencia entre usar uno u otro es que Spark normal como ya se comentd funciona con el
lenguaje de programacién Scala, y pyspark funciona con Python, en este caso se va a utilizar
con Python porque posee un tunel a una interfaz web la cual va a ir sacando el resultado a
medida que se vayan haciendo las operaciones , lo que en este caso va a resultar mas

interesante.

El tunel que se crea es en la direccién http://127.0.0.1:3333
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Resultado Obtenido:

Datos MotoGP Qatar 2014 - Luis Nueda

In [2]: import findspark
findspark.init("/home/luis/Development/spark/spark-2.8.2-bin-hadoop2.7/")

import pyspark

from pyspark.sgl import SparkSession

spark = (SparkSession.builder
.master("local[*]")
.config("spark.driver.cores”, 1)
.appMName("understanding_sparksession"}
.getOrCreate() )

sc = spark.sparkContext

print (spark)

print(sc)

¢pyspark.sql.session.SparkSession object at 8x7f6db45bholde>
<pyspark.context.SparkContext object at 8x7f6dd41cfb3s>

Lectura de eventos, en primer lugar, se definen los tipos de datos especificos para cada campo

con un esquema personalizado.

In [2]: from pyspark.sql.types import *
from pyspark.sql.functions import *
customSchema « StructType([StructField("Id", LongType(), True),
StructField("Parent_sys_id", StringType(), True),
Structfield("Source”, StringType(), True),
Structfield("Mentions™, StringType(), True),
StructfField("Target", StringType(), True),
StructField("Rame_source”, StringType(), True),
Structfield("sody™, StringType(), True),
StructField("Pub date”, TimestampType(), True),
Structfield("URLs", StringType(), True),
StructField("Tipe_action”, StringType(), True),
tructfield("Link™, StringType(), True),
StructField("Has_link"™, ByteType(), True),
tructField("Has_picture”, ByteType(), True),
StructfField("wWebsite™, StringType(), True),
Structfield("Country”™, StringType(), True),
StructfField("Activity”™, LongType(), True),
StructField("Follow ", LongType(), True),
Structfield("Following™, LongType(), True),
StructField("Location™, StringType(), True)

D

A continuacién, se usa el esquema personalizado para la lectura de los datos. Hay que tener en

cuenta que puede que haya campos con datos mal formados (malformed data lines).

En la pagina de documentacidon del método read.csv (DataFrameReader csv), el modo por

defecto de lectura de los datos es PERMISSIVE. Este modo pone a null todos los campos del
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esquema que encuente para un campo con valor corrupto, y puede llegar a hacer que no se lea
alguna linea completa del archivo. En este caso particular, en el campo del texto del tweet
aparecen en ciertas ocasiones el caracter \ como parte de emoticonos textuales o por otros
motivos, justo al final del string del campo. Eso puede hacer que el parser se confunda,
interpretando erréneamente \" como un intento de escapar la comilla doble, cuando en
realidad se trata del caracter \ seguido de la comilla de cierre del campo de texto. También se
puede controlar en la exportacidon de datos que se escape explicitamente cualquier caracter
especial como \, pero este posible fallo nos da la oportunidad de usar un mecanismo para

resolverlo.

Si se cambia el modo de lectura a mode="FAILFAST", eso hara que el parser falle de inmediato
ante una linea con campos corruptos (respecto del esquema que se ha proporcionado).
Buscando en la traza de error, se ve la linea que produjo la excepcidn y se puede buscar en el

fichero de datos para solucionar el error.

In [4]:  events = spark.read.csv("data/ALTO-DATABASE/DATASET-Twitter-23-26-Mar-2014-MotoGP-Qatar.csv”,
header=True, schema=customSchema, timestampFormat="dd/Mr ¥y HH:mm™)

#mode="FAILFAST") #

= Se imprime el esquema creado para el conjunto de datos:

In [5]: events.printSchema()

roct
|-- Id: long (nullable = trus)
-- Parent_sys_id: string (nullable = true)
-- Source: string (nullable = true)
-- Mentions: string (nullable = true)
-- Target: string (nullable = true)
-- Name_source: string (nullable = true)
-- Body: string (nullable = true)
-- Pub_date: timestamp (nullable = true)
-- URLs: string (nullable = true)
-- Tipe_action: string (nullable = true)
-- Link: string (nullable = trus)
-- Has_link: byte (nullable = true)
-- Has_picture: byte (nullable = true)
-- Website: string (nullable = true)
-- Country: string (nullable = true)
-- Activity: long (nullable = true)
-- Followers: long (nullable = true)
-- Following: long (nullable = true)
-- Location: string (nullable = true)

95



=  Se hace un conteo del numero total de datos:

Conjunto de datos y valores

In [6]:  events.count()

Out[6]: 257680

= Se cogen las 5 primeras lineas:

In [7]: events.take(5)

Out[7]: [Row(Id=688621, Parent_sys_id="sin padre’, Source="Henrito_fx3', Mentions=HNone,
#henritofresh alex marquez (honda): "he cometido un error de novato': el pilod

olxd7p", Pub_date=datetime.datetime(2614, 3, 23, 22, 32), URLs="http://bit.ly/¢
om/Henrito fx3/statuses/447348348674838531", Has_link=1, Has_picture=8, Websit:
public’, Activity=82718, Followers=1485, Following=477, Location="7222227? '},
Row({Id=6@48768, Parent_sys_id='sin padre’, Source="Henrito_fx3', Mentions=HNone,
#henritofresh con marquez, todo igual: los focos, puestos en €1 desde que debi
ldeycvz', Pub_date=datetime.datetime(2014, 3, 23, 22, 48), URLs="http://bit.1ly,
r.com/Henrito fx3/statuses/447852358957944834", Has link=1, Has picture=@, Web:

Row({Id=512641, Parent_sys_id="sin padre’, Source='Henrito_fx3', Mentions=None,
s#thenritofresh en vivo: carrera de moto2: ... http://bit.ly/1hbliq7"', Pub_date:
tp://bit.1ly/1hblig7"', Tipe_action="TW', Link="http://twitter.com/Henrito_fx3/s1
ure=8, Website="http://twitter.com/Henrito_fx3', Country="not public', Activity
Row(Id=643917, Parent sys id="sin padre’, Source="Henrito fx3', Mentions=None,
#henritofresh marquez (honda): 'la disputa con rossi ha sido lo mds bonite de
lggugx@", Pub_date=datetime.datetime(2014, 3, 24, 1, 54), URLs="http://bit.1ly/:

romiHenritn Fv2ictatncoc MAATIOOIICACRATACOD " Hac Tinl-1 Hac nicrtiro-G Lichedd
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Resumen de datos en DataFrames.

= Timestamp y contenido del Gltimo tweet.

In [99]: max_ts = events.agg({max("Pub_date")).collect()[0][e]
{events.select("Pub_date™,"Body")
.filter(events.Pub _date == max_ts)

.show())
e e s
| Pub date| Body |
e e TS
|2014-83-26 14:15:...|@marcmarquez93 go... |
|2014-83-26 14:15:...|@marcmarguez93 si...|
|2014-83-26 14:15:...|rt @_supportvaled...|
|2014-83-26 14:15:...|rt @jessansan: es...|
|2014-83-26 14:15:...|rt @marcmarquez9i... |
|2014-83-26 14:15:...|rt @marcmarquezoz... |
|2014-83-26 14:15:...|rt @marcmarquezoi...|
|2814-83-26 14:15:...|rt @marcmarquez93...|
|2014-83-26 14:15:...|rt @marcmarquezte... |
|2014-83-26 14:15:...|rt @marcmarquezte...|
|2014-83-26 14:15:...|rt @motogp: rt @m...|
|2014-83-26 14:15:...|rt @motogp: so wh...|
|2014-83-26 14:15:...|rt @motogp: so wh...|
|2814-63-26 14:15:...|rt @motogp: so wh...|
|2014-83-26 14:15:...|rt @motogp: so wh...|
|2014-83-26 14:15:...|rt @motorpasion: ...|
|2014-83-26 14:15:...|rt @scottreddingd...|
e e s

= Usuario con mas followers:

In [28]: max_followers = ewvents.agg(max("Followers™)).collect()[@][®e]
{events.select({"Source”, "Followers")
.filter(events.Followers == max_followers)
Ldistinct().show())

Fommmm - Fommmmmm +
| Source |Followers |
Fommmm - Fommmmmm +
| justinbieber| 51669363 |
Fommmmmm oo e +
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= Cinco paises con mas tweets:

In [92]: (events.filter(events.Country != "not public™)
.groupBy (" Country™)
.agg(count("Id").alias("twests"))
.orderBy("tweets", ascending=False)
Aimit(5).show())

Fommmm o +---m - +
|Country | tweets|
Fommmm o +--m - +
| es|172577]
| us| 12722|
| gb| 12583|
| id| 8725]
| it| 1843]
Fommmm o +---m - +

= Diez usuarios con mas tweets:

In [97]: (events
.groupBy("Source™)
.agg(count{"Id").alias( "tueets"))
.orderBy("tweets", ascending=False)
.limit(1@).show())

Frmmmmmmmmoen oo +
| Source | tweets|
Frmmmmmmmmoen oo +
| m_azharaji| 4&s]
| twitMOTOGP| 41
| johnbokke|  297|
|gatarflights|  283]
|  box_repsol| 267
| yolandaa 95|  185|
| AlessiaPont|  1382|
| motomatters|  169]
| MM@3lovers| 169
|  Sonic_Moto|  165|




= Numero de tweets por dia:

Niamero de tweets por dia

In [88]:  (events.groupBy({dayofmonth("Pub date").alias({"day month"))
cagg(count("Id").alias("tweats"))
.orderBy("day_month")}.show())

Fommmmmm - +
|day_month|tweets|
e s $--mm- +
| 23|154395|
| 24| 67945|
| 25| 20557|
| 26| 14783
Fommmmmm - +

= Numero de tweets por dia y hora:

In [31]:  (events.select("Id", "Pub_date™)
.groupBy (dayofmonth({"Pub_date").alias("day month"},
hour{"Pub_date")}.alias("hour™})
.agg(count("Id").alias("twests"))
.orderBy("day_month", "hour™).show())

Fo-mmmmm - e +
|day_month |hour | tweets |
Fo------ - e +
| 23| 8| 1828
| 23| 1| 1218]
| 23| 2| os8|
| 23| 3| 751
| 23] 4| so5|
| 23] 5| 427
| 23] 6| 583
| 23] 7|  455|
| 23| 8| 971
| 23|  ©| 1355]
| 23| 18| 2038
| 23| 11| 4733
| 23| 12| s5104|
| 23| 13| 3745|
| 23| 14| 3438|
| 23| 15| 3e45|
| 23| 18| 6977]
| 23| 17| 14959]
| 23| 18| 7289]
| 23| 19| 11948|
Fo-mmmmm - e +
only showing top 28 rows
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= Numero de tweets por dia y hora, a partir de 2014-03-24 05:00 :

In [36]: (events.select("Id", "Pub_date")
Filter(( (dayofmonth{"Pub_date") == 24) & (hour("Pub_date") »= 5)) | (dayofmonth("Pub_date") »= 25) )
.groupBy(dayofmonth("Pub_date").alias("day_month™)},
hour("Pub_date").alias("hour™))
.agg(count("Id").alias("twests™))
.orderBy("day_month", "hour™).show(38) )

Fmmmmmmm s ST +
|day_month |hour|tweets |

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| 24| 17| 2678]
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

25| 5| 348|
Resumen de datos con SparkSQL

= Timestamp y contenido del dltimo tweet:

In [12]: spark.sql(
SELECT Pub_date, Body
FROM events
WHERE Pub _date = (SELECT MAX(Pub_ date) from events)
LIMIT 5
"y L show()

|2814-83-26 14:15:...|@marcmarquezf3 go...|
|2014-83-26 14:15: ... |@marcmarquez93d si...|
|2814-83-26 14:15:...|rt @_supportvaled...|
|2814-83-26 14:15:...|rt @jessansan: es...|
|2814-83-26 14:15:...|rt @marcmarquez®3... |
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= Usuario con mas followers:

In [86]: spark.sqgl(
SELECT DISTINCT(Scurce), Followers
FROM events
WHERE Followers = (SELECT MAX(Followers) FROM events)
"y L show()

Fommmmm e Fmmmmmmmen +
| Source |Followers|
Fommm e Fmmmm e +
|justinbieber| 51669263
Fommmm Hmmmmmm e +

= Cinco paises con mas tweets:

In [94]: spark.sgl{"""
SELECT Country, COUNT(Id) AS ~tweets”
FROM events
WHERE Country != "not public”
GROUP BY Country
ORDER BY tweets DESC

LIMIT &
"y L show()
e o +
|Country | tweets|
Hommmmm- o +
| es[172577 |
| us| 12722|
| gb| 12583|
| id| 8725]
| it| 1843
e o +
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Diez usuarios con mas tweets:

In [95]:

Numero de

In [27]:

spark.sgl(

SELECT Source, COUNT(Id) AS ~fweets’

FROM events
GROUP BY Source

ORDER BY tweets DESC

LIMIT 18

"""y L show()

Fmmmm e - -
| Source | tweets|
e - -
| m_azharaji| 486|
|  twitMOTOGP|  4@1]
|  johnbokks| 297
|gatarflights| 283
| box_repsel| 267
| yolandaa_85| 185
| AlessiaPont| 182
| MMZ@3Lovers| 169
| motomatters| 169
| Sonic_Moto| 165
Fommmmmm oo e +

tweets por dia

spark.sgl(

SELECT DAYOFMONTH(Pub_date) AS “day month”,
COUNT (id) AS ~tweets”

FROM events

GROUP BY DAYOFMONTH(Pub_ date)
ORDER BY DAYOFMONTH(Pub_date)

"y L show()

Hmmmm e $mmm - -
|day_month |tweets|
e +------ +
| 23|154395|
| 24| 67945|
| 25| 28557|
| 26| 14723]
Fommm e - - -
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= Numero de tweets por dia y hora:

In [28]: spark.sgl(
SELECT DAYOFMONTH(Pub_date) AS “day_month™, HOUR(Pub_date) as “hour’,
COUNT(id) AS ~tweets”

FROM events
GROUP BY DAYOFMONTH{Pub_date), HOUR(Pub_date)
ORDER BY DAYOFMONTH{Pub_date), HOUR(Pub_date)

") show()
Hommmmmmen e SEEEE +
|day_month [hour | tweets |
B et SRR +

23| 17| 14959|

23| 18| 7282

23| 19| 11948|
————————— e et
only showing top 28 rows

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| 23] 12| 5194
|
|
|
|
|
|
|
+

= Numero de tweets por diay hora, a partir de 2014-03-24 05:00 :

In [33]: spark.sql(
SELECT DAYOFMONTH({Pub_date) AS “day_month™, HOUR(Pub_date) as “hour”,
COUNT(id) AS ~tweets”
FROM events
WHERE ( (DAYOFMONTH(Pub date) = 24 AND HOUR(Pub_date) »>= 5) OR DAYOFMONTH(Pub_ date) »= 25)
GROUP BY DAYOFMONTH(Pub date), HOUR(Pub_date)
ORDER BY DAYOFMOMTH(Pub_date), HOUR({Pub_date)
"""y . show(38)

Fmmmmmmm e e EEEE +
|day_month|hour|tweets |
R —— ISR +
| 24| 5| 978
| 24| 6| 1182]
| 24| 7| 1831]
| 24| 8| 1852]
| 24| 9| 1774|
| 24| 1@| 2415]
| 24| 11| 3376|
| 24| 12| 2598|
| 24| 13| s5332]
I 24| 14| 3984|
| 24| 15| 2983
| 24| 16| 2277|
| 24| 17| 2678|
| 24| 18| 1838
| 24| 19| 1597|
| 24| 20| 1745]
| 24| 21| 2383
| 24| 22| 1679]
| 24| 23| 1124|
| 25| o] 1ee2|
I 25| 1] 582
| 25| 2| 382
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7. CONCLUSION

Como ocurre con cualquier tecnologia, se debe hacer una pregunta érealmente se necesita Big
Data? A pesar de todo lo explicado a lo largo del TFG, la respuesta es, depende. Eso no quiere
decir que Big Data sea valioso o no, sélo que las organizaciones deben tener cuidado al decidir
si Big Data es adecuado para ellos. Eso si, bien empleada se trata de un arma competitiva muy

poderosa respecto a la competencia.

Aqui hay algunas preguntas que se puede hacer al intentar tomar la decisién. ¢Los datos son
lo suficientemente grandes? Al igual que con la tecnologia tradicional, el punto de Big Data es
utilizar los datos para responder a las preguntas. Asi que al tomar una decisidn, se necesita
empezar por averiguar qué preguntas se quieren responder, asi como qué datos se tienen o se
pueden acceder. Por ejemplo, si todo lo que se necesita saber es quién estd comprando quéy
dénde, probablemente no se necesita Big Data, los datos estructurados en una base de datos
tradicional haran el trabajo. Ademas, se recuerda que el volumen no es el Unico atributo clave
en la definicién de Big Data. Tener un montén de datos estructurados no lo hacen grande.
éiestamos preparados? Prepararse para utilizar Big Data requiere algo mas que instalar
software, se necesita estar listos para que su implementacion tenga éxito. Eso incluye
hardware tanto como otras consideraciones. Hadoop es conocido por ser capaz de funcionar
con hardware estandar de la industria, sin embargo, las empresas que quieran encontrar sus
propias metas requeriran diferentes configuraciones de hardware. Ademas las tecnologias
cloud computing han llegado en el momento oportuno para abaratar los costes de hardware,
seguridad y conectividad. También se debe asegurar de que se tienen los procesos listos para
recopilar los datos correctos, asegurando su integridad y manteniendo el gobierno de los
datos. ¢ expectativas realistas? Las empresas también deben tener las expectativas correctas
en cuanto a cuanto tiempo abarca un proyecto de Big Data y cudnto costara. Ese es a menudo
uno de los desafios mds grandes. La mayoria de los lideres empresariales creen que el Big Data
puede ayudar a tomar decisiones mejores y mas informadas, segin una encuesta de IDG
Research. Sin embargo, sdlo el 23% de los encuestados dice que sus proyectos de Big Data han

tenido éxito completo, mientras que el 52% dice que ha tenido cierto éxito.
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Como conclusidon y bajo mi punto de vista, el exponencial crecimiento de Big Data es
independiente de la existencia de Hadoop, pero sin este software de cédigo abierto resulta
dificil, si no imposible, concebir tanto un almacenamiento, como un procesamiento y

extraccién de valor de los grandes datos a un bajo coste.

Para analizar Big Data sin Hadoop, es decir, para aprovechar las ventajas estratégicas que ello
supone para la ciencia y también para las organizaciones en general, habria que buscar otra
tecnologia que permitiera hacerlo de un modo eficiente. O quiza deberiamos decir mejor que
habriamos de crearla, aunque a buen seguro seria complicado que pudiera ofrecer todas sus
ventajas. No en vano, la arquitectura de Hadoop tiene unas caracteristicas que se adaptan a la
perfeccidn a las necesidades del universo Big Data, tanto para su almacenamiento como para
permitir el intercambio de archivos y la posibilidad de llevar a cabo analisis de datos

heterogéneos de forma rdpida, flexible, escalable, a bajo coste y resistente a fallos.
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8. PRESUPUESTO

Se recomienda comenzar el proyecto (primeros pilotos y funcionalidades) sobre la nube de
Azure, desplegando la distribucién Open Source de Cloudera. Es posible su implementacion
tanto en la nube de Azure, cdmo en el CPD Central (On Premise), teniendo en cuenta las

siguientes consideraciones:

- I Rapida puesta en marcha sin depender de aprovisionamiento + Mayores costes de mantenimiento de
3 Hardware. infraestructura ante grandes volumetrias.
v} + Capacidad de escalado casi infinita de forma agil. + Menor rendimiento, si se trabaja con

* Ideal para disponer de entornos previos a Produccidn, donde las
exigencias de rendimiento no son tan altas (sobre todo para el
entorno de Desarrollo).

volimenes de almacenamiento no locales a
los nodos (workers).

1| + Permite disefiar el cluster ad-hoc de forma optimizada para los * Inversion en Hardware.

& requerimientos y volumetrias necesarios. + Tiempos de disposicion de Hardware y set-
g * Permite ofrecer mejor rendimiento al poder escojer componentes uo.

& hardware high-end. + Costes de mantenimiento del Cluster.

= * Mayores capacidades de integracion con otros sistemas y con

o mejor rendimiento.

llustracién 98 - Cloud Vs. On Premises

Mas adelante, se podra valorar si se migra el Clister a una instalacién On Premises sobre la
misma distribucién, lo que tendra cero impacto en los desarrollos realizados. A continuacion,
se ilustra un dimensionamiento tentativo para un primer escenario en la nube con capacidades
de albergar considerables volumenes de informacidn y procesarlos agilmente, aplicando

analitica avanzada con Spark.

2x Manager 3x Master
On Premise On Premise
Q.5 RHEL 6.7 0.5 RHEL 6.7
Cores 16 Cores 16
RAM 16 GB RAM 32CB
S.0.+ Logs RAID1 2x250GB S.0 RAID1 2x50GB
PostgreSQL ~ RAID1  2x200GB Mafotgf Y RADI | 2x500GB
Conectividad 10 Gb/s Zookeeper RAIDO 500GB
Conectividad 10 Gb/s
On Premise On Premise
Q.5 RHEL 6.7 0.5 RHEL 6.7
Cores 24 Cores 16
RAM 256 GB RAM 32CB
S.0. +logs RAID1 | 2x500GB
Data JBOD = 8x2TB S5.0. + Data RAID1 2x500GB
Conectividad 10 Gb/fs
Ndmero nodos 3 Conectividad 10 Gb/s
HDFS Space 40TB

llustracién 99 - Esquema de las maquinas.
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Una vez se han estimado aproximadamente los costes mensuales que supondria tener el
cluster hadoop en la nube de Azure. Se han mapeado las caracteristicas a nivel de

infraestructura con la disponibilidad que ofrece Azure en la web.
Se han realizado las siguientes acciones para reducir costes:

e Unificacion de las maquinas de Ingesta y Manager .

e Reduccidn de una de las maquinas Master.

e Se ha seleccionado el tipo de disco Standard, lo que implica que se tendrd que pagar
por cada operacidn de lectura/escritura sobre ellos. Con los discos SSD no
ahorrariamos este coste, son unas 7 veces mas caros.

e Se ha verificado que no hay coste de subida de datos a Azure pero si al acceder a la
informacién y al operar sobre los discos.

e Seria necesario saber el volumen de informacidn con la que se va a trabajar y el

numero de operaciones estimadas sobre los datos.

DISCO

COMPONENTE CANTIDAD CORES RAM (GB) (GB) TIPO  PRECIO(€) PERIODO
MASTER + INGESTA 2 16 32 256 2.174,22
MANAGER MAQUINA 2 16 32 256 N/A 2.174,22
WORKERS 3 16 112 800 4.061,26
MASTER + INGESTA 10 512 91,75
MANAGER 12 512 110,1
MANAGED DISK MENSUAL
& N/A N/A 512 | syanparp |22
WORKERS 24 1024 414,5
BLOB EN
BLOQUES 3 40960 2.279,73
TOTAL  11.360,83

Los precios que se detallan son sin IVA. Como se observa en la tabla se tiene dos tipos de
configuracion vy precio, para distinguirla hay que fijarse en la columna componente, la cual
estara formada por la configuracion a nivel On Premise ( Maquina ) y a nivel Cloud ( Managed
Disk ) que a su vez tiene dos tipos de almacenamiento con discos duros tradicionales, o con
blob en bloques. La elecciéon del tipo de almacenaje dependera del tipo de proyecto, para

proyectos en tiempo real se recomienda elegir blob en bloques.
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9. GLOSARIO

- Algoritmo: Secuencia ldgica, finita y con instrucciones que forman una férmula

matematica o estadistica para realizar el analisis de datos.

- HDFS: Sistema de ficheros que distribuye los datos en multiples nodos. Este sistema
implementa redundancia y tolerancia frente a fallos. Ademas no depende de Hardware

especifico.
o Los componentes de HDFS son:

= Name Node: que gestiona la estructura del sistema de ficheros. Puede

estar redundado en Secundary Name Node.

= Data Nodes: que almacenan bloques de los ficheros. Por defecto los

bloques se encuentran replicados en 3 Data Nodes.

- MapReduce: Tecnologia de acceso y procesado distribuido de los datos. Accede a los
datos mediante el procesado de los datos en cada nodo (Map) y la unificacion de estos

datos procesados de los diferentes nodos (Reduce).
o Los componentes de MapReduce son:
= Job Tracker que gestiona el procesado de las tareas.
=  TaskTracker realizan las tareas.

- YARN: Es un motor gestion de recursos y servicios que se incorpora Hadoop 2.0.
Mejora la eficiencia de MapReduce y ademas permite poner otros motores de

procesado distribuido de datos mas eficientes como Tez.
- HIVE: Ejecuta comandos de Sql (HiveQL) que generan el proceso de MapReduce.
- Sqoop: Transfiere los datos de HDFS desde/hacia bases de datos.
- Flume: Transfiere los datos de Streaming hacia HDFS.
- Worker Nodes: nodos encargados de realizar las operaciones.

- SparkContext: coordina los Worker Nodes.
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RDD: colecciones de datos distribuidos en memoria o disco basados en HDFS o

colecciones.

Operaciones: Es el equivalente a MapReduce. El procesado Map se llama
Tranformacién y nos retorna un RDD. El procesado Reduce se llama Accién y nos

retorna el resultado al SparkContext o a un fichero.

Latencia: medida de tiempo demorado en un sistema Sistema Legacy.

Terabytes: aproximadamente 1.000 gigabytes. Un terabyte puede almacenar hasta

300 horas de video de alta definicién Analisis de series de tiempo.

Variabilidad: el significado de los datos puede cambiar (rdpidamente). En los mismos

tuits, por ejemplo una palabra puede tener un significado totalmente diferente.

Variedad: datos que vienen en muchos formatos diferentes: datos estructurados,

datos semi-estructurados y datos no estructurados.

Velocidad: |la velocidad a la cual se crea el dato, almacena, analiza y visualiza.

Veracidad: los datos son correctos, asi como los andlisis realizados en los datos. La

veracidad se refiere a la exactitud de los datos.

Visualizacién: con las visualizaciones adecuadas, los datos brutos pueden ser objeto de
un uso. Las visualizaciones por supuesto no significan graficas ordinarias o graficos
circulares. Significan graficos complejos que pueden incluir muchas variables de datos

sin dejar de ser comprensible y legible.

Volumen: la cantidad de datos.

Analytics: Es la forma de capturar informaciones, procesarlas y analizarlas para que se

conviertan en conocimiento.

Data Scientist: Es el analista de datos. La persona que capturard la principal

informacidn dentro de un gran volumen de informacioén.

Datos estructurados y no estructurados: Los estructurados tienen una organizacién
Iégica, por otro lado, los no estructurados son desorganizados, como los mensajes en

emails y redes sociales.
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REHL: sistema operativo , Red Hat Enterprise.

Blobs en bloques: Optimizados para el streaming y para el almacenamiento de objetos
en la nube, constituyen una opcidn idénea para almacenar documentos, archivos

multimedia y copias de seguridad.

Managed disk: Almacenamiento de disco persistente y seguro para Azure Virtual

Machines.

Big Data: es la expresion utilizada para designar un conjunto de datos tan grande que
es dificil trabajar con los medios habituales (bases de datos). Se suele decir que el Big

Data responde a las tres V: volumen, variedad y velocidad.

Cluster : Conjunto de servidores (o nodos) que permiten garantizar la continuidad del

servicio y distribuir la carga de procesamiento/red.

Hadoop: Framework de aplicaciones distribuidas de Java de cddigo abierto, destinado

a procesar volumenes de datos de varios petabytes y con miles de nodos.

RAID: Redundant Array of Independent/Inexpensive Disks, tecnologia que permite

utilizar varios discos duros en paralelo.

RAM: Es el acronimo de «Random Access Memory». Designa la memoria de acceso

aleatorio.

Rack virtual: Tecnologia de OVH que permite reunir virtualmente varios servidores
(independientemente de su nimero y su localizacidn fisica en nuestros datacenters) y
conectarlos a un switch virtual dentro de una misma red privada. De este modo, sus
servidores pueden comunicarse de manera privada y segura entre ellos (dentro de una

VLAN dedicada).

Replicacién: Procedimiento para compartir archivos que permite mejorar la fiabilidad

y limitar la tolerancia a fallos.

Root: es la palabra inglesa para «raiz». Tener acceso «root» significa tener acceso a la
raiz del servidor y tener todos los permisos de administraciéon sin restricciones.
También implica que es responsable de todas las acciones que se realicen con esos

permisos en el servidor.
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SQL/NoSQL : El Structured Query Language es el lenguaje informatico mas utilizado
para estructurar bases de datos y realizar consultas para extraer la informacién. Estos
ultimos afios ha aparecido un nuevo sistema de bases de datos «noSQL», que se
distingue por tener una mayor flexibilidad de las bases de datos y una arquitectura de

cluster.

VLAN: «Virtual Local Area Network»: red local virtual.
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