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Introduccion

La generacion de grandes volimenes de datos es una problematica que se ha
acentuado en los dltimos afios. La gran mayoria de dispositivos electrénicos,
servidores de aplicaciones y practicamente cualquier proceso que forme parte
de una cadena de tratamiento de datos generan datos intermedios y finales
que, sin un mecanismo de adecuado, quedan almacenados en algin reposito-
rio final sin que ningan usuario los utilice jamés. Asimismo, las fuentes de
generacion de datos son diversas y sus formatos muy heterogéneos, afiadien-
do complejidad a su procesado y a la extraccion final de conocimiento ttil
de los mismos. En funcién de los requerimientos concretos de cada escenario
que requiera procesado de datos pueden utilizarse diversas soluciones y meto-
dologias para dicho procesado. Estas soluciones pueden englobarse principal-
mente en los siguientes grupos:

e Procesado en batch o offline
e Procesado en stream o (casi) en tiempo-real
e Procesado orientado a eventos

En este moédulo cubriremos en qué consisten estos modelos de procesado y
qué soluciones existen para cada uno de ellos. Sin embargo el ecosistema big
data estd en un momento muy dindmico y volatil, y aparecen nuevas solucio-
nes que aportan interesantes funcionalidades pero que todavia estan en fase
de desarrollo, por lo que es dificil saber cuales de estas soluciones se estabili-
zaran a medio plazo, cudles se integraran en un framework de mas alto nivel
(distribuciones completas big data, como Cloudera o HortonWorks) y cuales
no encontrardn su camino. Sin embargo, dos grandes pilares vertebraran el
contenido del médulo, como son el framework Hadoop y su ecosistema de ser-
vicios y aplicaciones; y Apache Spark, actualmente el framework con mayor
aceptacion para el procesado distribuido de datos. Finalmente, se introduciran
algunas soluciones existentes en el mercado de los principales fabricantes del

sector de la computacién.


http://www.cloudera.com/
http://hortonworks.com/
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Objetivos

En los materiales didacticos de este moédulo encontraremos las herramientas
indispensables para alcanzar los siguientes objetivos:

1. Comprender cuales son los diferentes modelos de procesado distribuido
de datos utilizados en big data y en qué escenario es ttil cada uno de ellos.

2. Conocer los principales frameworks existentes para procesado distribuido
como son Hadoop (y su ecosistema) y Apache Spark.

3. Tener una primera introduccién a las diversas herramientas y servicios

existentes para el procesado distribuido de datos.

4. Conocer cudles son las distribuciones y soluciones existentes en el merca-

do que hacen uso de estas herramientas.
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1. Modelos de procesamiento distribuido en big data

Entendemos por procesado distribuido de datos la capacidad de com-
partir recursos (recursos de computacion, almacenamiento, memoria)
entre una red de ordenadores para la realizaciéon de una serie de opera-
ciones y/o tareas.

Los equipos que componen la red de procesado de datos distribuidos pueden
estar situados en diferentes ubicaciones, pero conectadas entre si. Al disponer
de una red de ordenadores destinados a un propoésito o tarea que realizar, el
rendimiento es facilmente escalable mediante la adicién de otro ordenador a

una red.

El procesamiento de datos distribuidos trabaja en este principio y sostiene que
un trabajo se hace mas rapido si varias maquinas estan trabajando en paralelo
y de forma sincrona. Por ejemplo, problemas estadisticos complejos pueden
dividirse en moédulos y asignarse a diferentes maquinas donde se procesan si-
multaneamente. Esto reduce significativamente el tiempo de procesamiento
y mejora el rendimiento. No obstante, la tarea que hay que realizar de forma
paralela debe poder ejecutarse de forma paralela. Mas adelante veremos ejem-
plos de este concepto.

Esta arquitectura es muy flexible ya que pueden afiadirse o quitarse compu-
tadoras a la red (comtnmente llamadas nodos) sin que tenga un impacto sig-
nificativo en su funcionamiento. Dichos nodos pueden estar cerca o lejos geo-
graficamente, solo es necesario que estén conectados entre si (mediante una
IP). El procesado distribuido de datos puede contribuir a la reduccién de cos-
tes, ya que la carga de computacion se distribuye entre los diferentes equipos
de la red, en contraste a la adquisicion de grandes equipos mainframe o data-
warehouse mucho mas caros y monoliticos. Ademas, si la red estd adecuada-
mente configurada, el procesamiento de datos distribuido es fiable, ya que la
carga de computaciéon puede balancearse entre nodos. Ademaés los datos esta-
ran almacenados y replicados entre nodos, lo que permite tolerancia a fallos
de algunos nodos (también configurable) sin comprometer el resultado de una
tarea concreta. Existen diferentes modos para realizar procesado distribuido de
datos. En este apartado describiremos en qué consisten dichos modos y cuéles

SOn sus usos.

Equipos mainframe

Los equipos mainframe son
grandes equipos de computo,
rapidos y con un coste eleva-
do, utilizados principalmente
por grandes empresas u orga-
nizaciones.

Datawarehouse

Datawarehouse es un sistema
que permite el almacenamien-
to de informacién de forma
homogénea y fiable, orienta-
do a la consulta de datos y a
su tratamiento de forma jerar-
quizada.
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1.1. Procesamiento en batch

El procesado de datos en modo batch es un modo de procesar grandes
volumenes de datos en el que una serie de procesos (lo que puede lla-
marse transaccion) se ejecutan sobre un conjunto de datos. Durante la
ejecucion de un proceso en batch el usuario rara vez tiene que interac-
tuar con el proceso. La ejecucion va a requerir unos inputs y tipicamen-
te producird un output una vez haya finalizado el proceso. Su duracion
puede ser muy variable, desde minutos hasta horas.

El modo de procesado batch es el méas ampliamente utilizado ya que son pocos
los procesos empresariales de criticidad suficiente que requieran procesado de
datos en tiempo real. No obstante, dichos procesos suelen ser criticos como
se describira en apartados posteriores. Puede decirse que el procesamiento de
datos en modo batch es el caso general de procesado mas que un caso especial.

Un proceso en modo batch se caracteriza por lo siguiente:

e Tiene acceso a todos los datos o a una gran cantidad de ellos.

¢ Suele realizar operaciones grandes y complejas.

¢ Es un proceso mas enfocado al throughput que al propio tiempo de ejecu-
cion (o latencia).

e Su latencia suele medirse en minutos u horas. Tipicamente en centros de
supercomputacién los tiempos de célculo asignados a una tarea concreta

(llamados Jobs) no suelen exceder las 48 o 72 horas.

Suelen identificarse tres factores clave en un problema de big data: volumen,
velocidad y variedad (las 3 V del big data). Si en el problema de calculo al que
nos enfrentamos el volumen de datos es el factor clave, el modo de procesado
adecuado es el modo batch.

Pueden encontrarse muchos ejemplos de procesado de datos en batch, a con-
tinuacién vamos a exponer algunos de ellos.

Throughput

Throughput es el volumen de
datos procesados por unidad
de tiempo.
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Proceso ETL (Extract, Transform, Load) sobre un archivo astronémico

Se nos plantea la necesidad de realizar la conversion de datos de un archivo astronémico
con 2.000.000.000 estrellas y otros objetos celestes, lo que supone un archivo del orden
de 3 TB de datos. La necesidad es convertirlo de su formato actual, ficheros de texto
(ASCII) con la informacion organizada en columnas, a un formato mas adecuado para su
procesado por entornos de procesado distribuido, como podria ser Parquet.

El proceso va a leer todos los datos disponibles en el archivo (Extraction), va a procesar
cada una de las estrellas, extrayendo aquellos campos que nos interesen (posicién, brillo,
tipo de estrella u objeto -planetas, galaxias, etc.-) (Transform) y va a convertirla en un
item para ser almacenado en el archivo en formato Parquet (Load).

Un proceso de estas caracteristicas se lanzard una sola vez en el clister, entrara en la cola
de procesado y no terminard hasta que toda la conversion se haya realizado. La interacti-
vidad con el usuario es inexistente y a partir de un input especifico (archivo astronémico
en ficheros con formato ASCII), generara un output también concreto (archivo en otro
formato de datos) tras un tiempo de procesado mds o menos largo. No hay una fuente
dindmica de generacién de estrellas, con lo que el contenido del archivo es "estatico" y
se procesa de una vez.

Una operacién de estas caracteristicas es relativamente sencilla de realizar utilizando el
framework Hadoop y Spark, herramientas de procesado batch que se introducirdn mas
adelante.

Analisis de logs de servidores web

Un log de Apache es un fichero en el cual un servidor web va anotando las incidencias que
se producen durante el acceso a sus contenidos. Las siguientes lineas serian un ejemplo
de uno de ellos:

64.242.88.10 [07/Mar/2014:16:05:49 -0800] "GET /main/script?
topic=Main.Config HTTP/1.1" 401 12846

64.242.88.10 [07/Mar/2014:16:06:51 -0800] "GET /main/run?
revl=1l.3&rev2=1.2 HTTP/1.1" 200 4523

64.242.88.10 [07/Mar/2014:16:10:02 -0800] "GET /main/hsdiv HTTP/1.1"
200 6291

64.242.88.10 [07/Mar/2014:16:11:58 -0800] "GET /main//WikiSyntax
HTTP/1.1" 200 7352

64.242.88.10 [07/Mar/2014:16:20:55 -0800] "GET /main//Dkn HTTP/1.1"
200 5253

64.242.88.10 [07/Mar/2014:16:23:12 -0800] "GET /main/FileSys-
tem?temp=oopsmore HTTP/1.1" 200 11382

64.242.88.10 [07/Mar/2014:16:23:12 -0800] "GET /main/FileSys-
tem?temp=oopsmore HTTP/1.1" 200 11382

10.10.10.10 [07/Mar/2014: 16:23:12 -0800] "GET / webmin HTTP/1.1" 404
726

10.10.10.10 [07/Mar/2014: 16:23:13 -0800] "GET /admin HTTP/1.1" 404
726

10.10.10.10 [07/Mar/2014: 16:23:14 -0800] "GET /login HTTP/1.1" 404
726

64.242.88.10 [07/Mar/2014:16:24:16 -0800] "GET /main/Mathew HTTP/1.1"
200 4924

64.242.88.10 [07/Mar/2014:16:29:16 -0800] "GET /main/Checks?
topic=Main.Config HTTP/1.1" 401 12851

Asi, nos da informacién interesante como la IP que se intenta conectar, la fecha y hora a
la que lo hace, la operacion que trata de realizar (GET en el ejemplo), la pagina visitada,
codigo de funcionamiento de la operacion especifica (200 si la pagina se ha visitado


https://parquet.apache.org/
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correctamente, 404 si la pdgina no existia, 403 si no tenia permisos de acceso, etc.) y el
volumen de datos descargado de dicha pagina.

Como podemos adivinar, a pesar de ser informacién muy simple, puede resultar muy
atil para la empresa que gestiona dicho servidor, ya que de ella se pueden extraer infor-
macién interesante y simple como la pagina mas visitada y la hora a la que hay mas vi-
sitas También se puede hacer el seguimiento de IP sospechosas y asociadas a practicas de
malware y spam. Especificamente, dependiendo del tipo de llamada realizada GET y del
recurso o pagina solicitada (por ejemplo paginas de administraciéon admin), se podrian
inferir si se producen ataques a nuestro servidor y agruparlos por IP, de modo que podrian
bloquearse dichas IP. Como se puede observar en el log de ejemplo, hay unas llamadas
desde la IP 10.10.10.10 que merecerian este tipo de analisis ya que aunque no ha reali-
zado nada ilegal, parece estar tratando de acceder a recursos propios de administracién
sin éxito (codigo 404).

El problema de procesado que se plantea en este caso es el elevado tamafio que estos logs
pueden adquirir. Si nuestro servidor es visitado con asiduidad, algo que todas las empresas
persiguen, el tamafio de este log facilmente adquirird el orden del GB en pocos dias.
Ademas, los logs suelen almacenarse un tiempo antes de ser definitivamente borrados.
Por tanto, realizar una operacién de deteccion de ataques a nuestro sistema va a requerir
la programacion de una tarea batch para que explore todos los archivos de log de que se
dispone e identifique patrones en busca de dichos ataques. Esta operacién se realizaria
sin interactividad por parte del usuario mientras se ejecuta y sin una modificacién de los
archivos de log durante su tiempo de ejecucion, conociendo el resultado cuando la tarea
haya finalizado, por lo que constituye una tarea en modo batch.

1.2. Procesamiento en tiempo real

Aunque muchos de los escenarios de procesado de datos utilizan el modo
batch, hay ocasiones en que aparece la necesidad de procesar datos en streaming
o (casi) en tiempo real (real-time). No es til identificar a un posible comprador
cuando este ha abandonado el sitio de e-Commerce, o bien, detectar una in-
trusion después de que el hacker ya ha desaparecido. El procesado en streaming
también es atil en la ILP, la deteccion de spam, la estimacion de trafico, etc.

Las deficiencias e inconvenientes de procesamiento de datos en batch fueron
ampliamente identificados por la comunidad de big data y se hizo evidente que
el procesamiento en casi tiempo real o streaming es una necesidad en muchas
aplicaciones practicas. En los ultimos afios algunas soluciones han aparecido
para cubrir esta necesidad, como Apache Storm de Twitter, Spark Streaming,

Apache Flink o S4 de Yahoo, algunas de las cuales hablaremos més adelante.

Este modo de procesamiento permite tomar decision y acciones inmediatas
en aquellas situaciones en que es cuestion de segundos o minutos la toma de
una decision. Por tanto, de las 3 V del big data ya mencionadas, el modo de
procesado de datos en streaming se focaliza en la V de velocidad, frente a la V
de volumen del modo batch.

ILP

Information Leak Prevention o
prevencion de fuga de infor-
macién es el mecanismo y po-
liticas que evitan que informa-
cién de caracter confidencial
de una organizacién pueda ser
accesible a personas ajenas a
esta.



http://incubator.apache.org/s4/
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Es importante tener en cuenta que aunque se mencione el concepto
"tiempo real", se produce un abuso del lenguaje, ya que en el mundo de
la computacioén, tiempo real se asocia a procesos y eventos causa-efec-
to que se mueven en el orden de los mili-segundos o micro-segundos,
mientras que en los escenarios de big data, la respuesta se movera en
el orden de los segundos o minutos como mucho, de ahi que se utilice
el término "casi" cuando hablamos de tiempo real en el procesado de
datos en streaming.

Podriamos caracterizar el procesado en streaming de la siguiente forma:

e Realiza un célculo o proceso sobre una porcién de los datos o una ventana
pequeria de datos recientes.

e El célculo es relativamente simple, en caso contrario perderia velocidad.

e Necesita completar cada célculo en "casi" tiempo real, probablemente se-
gundos a lo sumo.

e Los calculos son generalmente independientes y no forman parte de una
cadena de procesado compleja.

e Esasincrono, es decir, la fuente de datos no interacttia con el proceso y no

hay sefiales de sincronizacion entre ellos.

A continuacién vamos a describir algunos.

Deteccion de un terremoto procesando datos en tiempo real de Twitter

El objetivo del estudio fue detectar si se estaba produciendo un terremoto en algin lugar
del planeta utilizando datos y mensajes de Twitter. El uso de tecnologia streaming en este
caso esta plenamente justificado ya que un terremoto no tiene una duracién de mas de
unos segundos.

A grandes rasgos, inicialmente se crea un stream de datos proveniente de Twitter, una
llamada del estilo:

TwitterUtils.createStream(...)
.filter( .getText.contains (‘earthquake’) ||
__.getText.contains (‘shaking’))

Este filtro descartaria aquellos tuits que no contengan la palabra "earthquake" ni "sha-
king". No obstante, no todos los tuits que contengan esas palabras implican que se esté
produciendo un terremoto en el lugar en el que la persona lo escribe, de modo que de-
beriamos proceder a clasificar los mensajes entre aquellos que escribiria alguien que esta
sufriendo un terremoto y aquellos que no. En este ejemplo, los tuits del tipo "Earthqua-
ke!" o "Now it is shaking" los asumiriamos como verdaderos o identificaciones positiva de
un terremoto en ese momento en la ubicacion de la persona que escribe el tuit, mientras
que "Attending an Earthquake Conference" o "Yesterday there was an earthquake" serian
identificaciones negativas de un terremoto.

Existen muchos clasificadores de informacién. En el articulo se utilizé un clasificador lla-
mado Support Vector Machines (SVM) y su funcién principal es poder etiquetar una serie
de datos como "verdadero" o "falso" dependiendo de un modelo previamente entrenado.
Sin entrar en detalles, ya que no es el objetivo de esta asignatura, entrenar un modelo
significa identificar qué tipo de respuestas esperamos como verdaderas y cudles como

Lectura recomendada

El experimento de detec-
cién de un terremoto pro-
cesando datos en tiempo
real de Twitter se describe en
http://www.ymatsuo.com/
papers/www2010.pdf Aun-
que el articulo es relativa-
mente antiguo, constituye
un buen ejemplo del uso del
procesado de datos en strea-
ming.



http://www.support-vector-machines.org/
http://www.ymatsuo.com/papers/www2010.pdf.
http://www.ymatsuo.com/papers/www2010.pdf.
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falsas. Tras haber entrenado a nuestro clasificador con una serie de inputs de estas carac-
teristicas (true->'Earthqueake’, true -> ‘Now is shaking’, false-> ‘Attending an Farthquake
Conference’, false -> ‘Yesterday there was an earthquake’), nuestro sistema de procesado
en streaming estaria en disposicion de escuchar el stream de datos proveniente de Twitter
y detectar positivos casi en tiempo real y tomar las acciones que fueran necesarias.

Monitorizacion de una red de sensores en un entorno de IoT (Internet of
Things)

Otro escenario menos especifico que el anterior de procesado en streaming seria un sis-
tema que monitorea a tiempo real una nube de sensores que informan de parametros
relevantes de un dispositivo (coches, smartphones, sensores en aviones, etc.) y permite,
a partir de realizar analisis de datos en tiempo real, tomar ciertas decisiones, como por
ejemplo informar de mejores rutas de trafico debido a congestiones o accidentes.

El Dreamliner es un aviéon muy avanzado de Boeing que dispone de una compleja red
de sensores que monitorizan gran cantidad de parametros del funcionamiento de avion.
Los sensores estdn conectados de forma inalambrica a un procesador central de datos.
Como ejemplo, tomemos el sistema de Active Gust Alleviation, lo que podria traducirse
como sistema de "atenuacién de réfagas de viento". Este sistema usa sensores para medir
la turbulencia en el morro de avioén y ajusta instantdneamente los flaps de las alas para
contrarrestarlo.

Analisis de logs de servidores web

Tal y como hemos visto en el subapartado anterior, el modo de procesado en batch nos
puede ayudar a encontrar IP fraudulentas y modelizar un comportamiento sospechoso
(paginas que intenta visitar, operaciones que trata de ejecutar, etc.). Una vez hayamos
definido un modelo de comportamiento sospechoso, podemos poner en marcha un sis-
tema de procesado en streaming que esté analizando los logs que se generan en tiempo
real, tratando de identificar comportamientos no deseados de forma inmediata y lanzar
alertas, lo que mejoraria la respuesta a dichos ataques.

1.3. Procesado de datos en base a eventos complejos

El procesamiento en base a eventos complejos (o Complex Event Proces-
sing, CEP) puede entenderse como un subconjunto del procesado de
datos en streaming y consiste en la capacidad de predecir eventos de al-
to nivel que pueden derivarse de un conjunto especifico de factores de
bajo nivel. CEP identifica y analiza las relaciones de causa y efecto entre
los eventos en casi tiempo real, permitiendo la toma de decisiones y
medidas eficaces en respuesta a situaciones especificas.

CEP es un paradigma en evolucion concebido originalmente en la década de
1990 por el Dr. David Luckham en la Universidad de Stanford y en su origen
estaba muy focalizado en el mercado de valores. CEP se utiliza en la gestion de
la politica de seguridad de riesgos, la gestion de relaciones con clientes (en los
llamados CRM), servidores de aplicaciones y especialmente en situaciones que
implican numerosos factores que interacttian de forma variable, tales como la
inversion y los entornos de préstamo para las instituciones financieras, o en
la gestion de amenazas para redes de comunicaciones. La idea que subyace en
una aplicacion CEP es el analisis de diferentes eventos para encontrar patrones
entre ellos. Aunque los términos pueden confundirse, podria decirse que un
sistema CEP se construye generalmente encima de un sistema de procesado


http://www-ee.stanford.edu/luckham/
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en streaming. Las consultas de los sistemas streaming son de mas bajo nivel y
pueden operar en ventanas de tiempo corto, mientras que las consultas de los
sistemas CEP pueden ser mds complejas y tomar periodos de tiempo maés largo.

Monitorizacion de temperatura y sistema de alarma en un datacenter

Tomemos el caso de un datacenter con sus racks de servidores. Para cada servidor se mo-
nitoriza la temperatura y el consumo de CPU en intervalos de tiempo definidos. En cada
uno de estos intervalos, se genera un evento formado por una medida de temperatura y
consumo de CPU. Un sistema podria monitorizar dichos eventos y, en el caso de que en
varias medidas de temperatura se superase un limite establecido, se generaria una alerta,
lo que obligaria a algan sistema de proteccién a tomar medidas como limitar la carga de
CPU en dicho servidor.

Los patrones que se han de detectar sobre los eventos podrian ser mucho mas complejos,
como también establecer correlaciones entre las medidas de temperatura de los servidores
cercanos al servidor que se esta sobrecalentando.

Por tanto, CEP puede entenderse como un sistema en streaming en el cual se le afiade una
capa de abstraccion en la que los datos entrantes se modelan como datos con "significado"
para el usuario, los eventos.

Existen algunas herramientas para desarrollar aplicaciones CEP como Esper, aunque he-
rramientas de procesado en streaming, de las que hablaremos mas adelante, podrian im-
plementar un sistema CEP.

1.4. Resumen

A modo de resumen, podemos decir que:

e FEl procesado de datos en batch es muy eficiente en el tratamiento de gran-
des volimenes de datos. Los datos se introducen en el sistema y se proce-
san produciendo unos outputs. Aqui el tiempo invertido en el procesado
no es un problema prioritario. Los trabajos estan configurados para ejecu-
tarse sin intervencion manual y dependiendo del tamarfio de los datos que
se procesan y la potencia de calculo del sistema, la salida se puede retrasar

de manera significativa.

e El procesado de datos en stream se focaliza en la velocidad de lectura y
el andlisis de los datos. Estos deben ser procesados dentro del periodo de
tiempo pequefio o casi en tiempo real. El procesado en streaming permite
la toma de decisiones rapidas basadas en tendencias que se desarrollan en

ventanas de tiempo pequefias.

e El procesamiento de eventos complejos se ocupa de eventos discretos y
puede entenderse como un caso concreto dentro del procesado de datos
en streaming.


http://www.espertech.com/esper/
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2. Procesado distribuido en modo batch

En la llamada era del big data, el volumen de datos disponible para analizar
con el objetivo de realizar cualquier tipo de tarea y/o consulta ha superado con
creces la capacidad de procesamiento de una sola maquina. Cuando tratamos
con grandes volumenes de datos, se nos plantean dos interrogantes:

e ;Como almacenamos y accedemos a esos datos?

e ;CoOmo analizamos esos datos?

Para dar respuesta a dichos interrogantes, Hadoop aparece en el mercado ofre-
ciendo una forma de almacenar y procesar estos datos en un entorno hetero-

géneo y altamente distribuido.

2.1. Hadoop framework

En 2003, Google se enfrenté al desafio de indexar toda la World Wide Web,
lo que obviamente plante6 muchas dificultades. Por un lado, la Web crecia
a un ritmo muy elevado y por otro lado, ya habian alcanzado el limite de
escalabilidad de sus soluciones relacionales (Relational Database Management
System RDBM). Asi, Google buscé y encontré un nuevo enfoque para poder
procesar y analizar grandes cantidades de datos. Dicho enfoque se basaba en
dos pilares:

e GFS (Google File System): es un sistema de ficheros distribuido entre todos
los nodos de un cluster. Este sistema aportaba varias funcionalidades:
— Los datos se analizan localmente, alli donde estan almacenados.

— Los datos estan replicados a través de los nodos del cltster, lo que da
tolerancia a fallos y ademas abstrae la complejidad de la infraestructu-
ra para el desarrollador con un punto de entrada Ginico al sistema de
ficheros aunque estos estén distribuidos.

e MapReduce: es un paradigma de computacion distribuida en la cual una
tarea se descompone en pequefias subtareas, independientes entre si que
se ejecutan en los nodos del clister, para ser agregadas en un proceso pos-
terior una vez hayan finalizado todas las subtareas.

Esta arquitectura estaba enfocada a sacar partido de las arquitecturas mas pre-
dominantes en la época: RAM limitada y grandes capacidades de disco. En la
nueva arquitectura, el programador solo debia ocuparse de la 16gica del pro-

cesado, mientras que el propio framework realiza las funciones de gestion de la


http://static.googleusercontent.com/media/research.google.com/es//archive/gfs-sosp2003.pdf
http://static.googleusercontent.com/media/research.google.com/es//archive/mapreduce-osdi04.pdf
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infraestructura que soporta dicha légica. Apache Hadoop fue la primera itera-
cion open source del nuevo enfoque introducido por Google, centrandose en
tres grandes prioridades:

e Fiable y tolerante a fallos: existe replicacién de datos entre nodos y la
gestion de réplicas es transparente al desarrollador.

e EconoOmico: el framework no requiere de grandes inversiones en costosos
equipos, ya que puede ejecutarse en hardware mas estandar, llamado com-
modity hardware.

e Escalable: el clister permite afiadir nuevos nodos de forma sencilla pu-
diendo llegar a miles de nodos.

El framework Hadoop estd formado por un conjunto de servicios destinados
a ofrecer funcionalidades de procesado distribuido sobre un claster formado
por nodos, que comparten sus recursos de computacion (CPU), memoria y

almacenaje.

Los proyectos sobre los que trabaja Hadoop y forman su esqueleto son:

e Hadoop Common: conjunto de librarias sobre las que se basa el procesado

distribuido, utilidades y otras herramientas.

¢ Hadoop Distributed File System (HDFS): servicio de almacenaje de datos
compartido entre los nodos del claster.

e Hadoop YARN: componente que se ocupa de la gestién de recursos en el
claster

¢ Hadoop MapReduce: modelo de procesado de datos en entorno distribui-
do.

El framework Hadoop ofrece servicios clave sobre los que operan otros servicios
y herramientas big data. Algunas de estas herramientas estin en desarrollo,
otras estan en produccién y otras ya han quedado obsoletas. En los siguientes
subapartados vamos a presentar las herramientas mas importantes, que for-

man el llamado ecosistema Hadoop.

2.1.1. Paradigma MapReduce

El procesado propuesto dentro del framework de Hadoop es el llamado MapRe-
duce, propuesto por Google.

Commodity hardware

Los commodity hardware son
dispositivos estandar como or-
denadores de sobremesa o es-
taciones de trabajo.


http://hadoop.apache.org/
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Abstraccion

Como se puede deducir por su nombre, el procesado se realiza en dos tareas,
el Map y el Reduce:

e Map: esta tarea es la encargada de "etiquetar" o "clasificar" los datos que
se leen desde disco, tipicamente de HDFS, en funcién del procesado que

estemos realizando.

¢ Reduce: esta tarea es la responsable de agregar los datos etiquetados por la
tarea Map. Puede dividirse en dos etapas, la shuffle y el propio reduce

o agregado.

Todo el intercambio de datos entre tareas utiliza estructuras llamadas parejas
<clave,valor> (o <key,value> en inglés) o tuplas. En el siguiente ejemplo vamos
a mostrar, desde un punto de vista funcional, en qué consiste una tarea Ma-
pReduce.

Ejemplo de tarea MapReduce
Imaginemos que tenemos tres ficheros con los siguientes datos:
Fichero 1:

e (Carlos, 31 afios, Barcelona
e Maria, 33 anos, Madrid
e Carmen, 26 afios, Coruia

Fichero 2:

e Juan, 12 afios, Barcelona
e Carmen, 35 afos, Madrid
e José, 42 afios, Barcelona

Fichero 3:

e Maria, 78 anos, Sevilla
e Juan, 50 afios, Barcelona
e Sergio, 33 afios, Madrid

Dados estos ficheros, podriamos preguntarnos cuantas personas hay en cada ciudad. Para
responder esa pregunta definiremos una tarea mapper que leerd las filas de cada fichero
y las "etiquetara" cada una en funcién de la ciudad que aparece, que es el tercer campo de
cada linea: Nombre, edad, Ciudad. Para cada linea, nos devolvera una tupla de la forma:
<ciudad, cantidad>. Al final de la ejecucién de la tarea mapper en cada fichero tendremos:

e Fichero 1: (Barcelona, 1), (Madrid, 1), (Coruiia, 1)
e Fichero 2: (Barcelona, 1), (Madrid, 1), (Barcelona, 1)
e Fichero 3: (Sevilla, 1), (Barcelona, 1), (Madrid, 1)

Como vemos, nuestras tuplas estdn formadas por una clave (key), que es el nombre de la
ciudad, y un valor (value), que es el nimero de veces que aparece en la linea, que siempre
es 1. La tarea reducer se ocupara de agrupar los resultados segan el valor de la clave. Asi,
recorrerd todas las tuplas agregando los resultados por misma clave y devolviéndonos:

(Barcelona, 4)
(Sevilla, 1)
(Madrid, 3)
(Corunia, 1)
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Obviamente, en este ejemplo la operacién no requeria un entorno distribuido. Sin em-
bargo, en un entorno con millones de registros de personas una operaciéon de estas ca-
racteristicas seria muy efectiva.

Conectando con lo descrito en subapartados anteriores, una operacién MapReduce es un
procesado en modo batch, ya que recorre de una vez todos los datos disponibles y no
devuelve resultados hasta que ha finalizado.

Es importante tener en cuenta que las funciones de agregacion (redu-
cer) deben ser conmutativas y asociativas.

MapReduce fue un paradigma muy novedoso para poder explorar grandes ar-
chivos en entornos distribuidos, sin embargo tiene algunas limitaciones im-

portantes:

e Utiliza un modelo forzado para cierto tipo de aplicaciones, que obliga a
crear etapas adicionales MapReduce para ajustar la aplicaciéon al modelo.
Puede llegar a emitir valores intermedios extrafios o inutiles para el resul-
tado final, e incluso creando funciones Map y/o Reduce de tipo identidad,
es decir, que no son necesarias para la operacién que hay que realizar pero
que deben crearse para adecuar el calculo al modelo.

¢ MapReduce es un proceso file-based, 1o que significa que el intercambio de
datos se realiza utilizando ficheros. Esto produce un elevado flujo de datos
en lectura y escritura de disco, afectando a su velocidad y rendimiento
general si un procesado concreto estd formado por una cadena de procesos

MapReduce.
Implementacion MapReduce en Hadoop

Desde un punto de vista de proceso en entorno Hadoop, vamos a describir
cuales son los componentes de una tarea MapReduce:

1) Nuestro cluster esta formado por varios nodos, controlados por un nodo
maestro. Cada nodo almacena ficheros localmente y son accesibles mediante
el sistema de ficheros HDFS (tipicamente es HDFS, aunque no es un requisito
necesario). Los ficheros se distribuyen de forma homogénea en todos nuestros
nodos. La ejecucién de un programa MapReduce implica la ejecucién de las
tareas de map () en muchos o todos los nodos del claster. Cada una de estas
tareas es equivalente, es decir, no hay tareas map () especificas o distintas a las
otras. El objetivo es que cualquiera de dichas tareas pueda procesar cualquier

fichero que exista en el claster.

2) Cuando la fase de Map ha finalizado, los resultados intermedios (tuplas
<clave, valor>) deben intercambiarse entre las maquinas para enviar todos los
valores con la misma clave a un solo reduce (). Las tareas reduce () tam-
bién se ejecutan en los mismos nodos que las map (), siendo este el anico in-
tercambio de informacién entre tareas (ni las tareas map () ni las reduce ()

Propiedad asociativa

Una operacién asociativa cum-
ple la propiedad (ab) c es igual
a c (ba). Una operacién no
asociativa es, por ejemplo, la
resta, donde (5-3)-2=0no
eslomismoque5-(3-2)=
4.
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intercambian informacién entre ellas, ni el usuario puede interferir en este
proceso de intercambio de informacién). Este es un componente importante
de la fiabilidad de una tarea MapReduce, ya que si un nodo falla, reinicia sus
tareas sin que el estado del procesado en otros nodos dependa de él.

Sin embargo, en el proceso de intercambio de informacioén entre Map y Redu-
cer, podemos introducir dos nuevos conceptos: Partition (o Particion) y Shuffle.
Cuando una tarea map () ha finalizado en algunos nodos, otros nodos todavia
pueden estar realizando tareas map (). Sin embargo, el intercambio de datos
intermedios ya se inicia y estos son mandados a la tarea reduce () correspon-
diente. El proceso de mover datos intermedios desde los mapper a los reducers
se llama shuffle. Se crean subconjuntos de datos, agrupados por "clave", lo que
da lugar a las particiones, que son las entradas a las tareas reduce (). Todos
los valores para una misma clave son agregados o reducidos juntos, indistin-
tamente de cudl era su tarea mapper. Asi, todos los mapper deben ponerse de
acuerdo en donde mandar las diferentes piezas de datos intermedios.

Cuando el proceso Reduce ya se ha completado agregando todos los datos, es-
tos son guardados de nuevo en disco. La figura 1 nos muestra de forma gréfica

el ejemplo descrito.

Figura 1. Diagrama de flujo con las etapas Map y Reduce del ejemplo descrito

SHUFFLING
REDUCE
Ficheros de entrada MAP ggarce:f’”a: 1;
arcelona,
- (Barcelona, 1) | (Barcelona, 4)
Ramén, 31 arios, Barcelona (Barcglona, ) (ereEttons, 1)
Maria, 33 afos, Madrid » Egggjrg 11))
Carmen, 26 afios, Corufia ? Salid
(Madrid, 1) alida
(Madrid, 1) | (Madrid, 3)
i ] (Madrid, 1)
Fichero 2: (Barcelona, 4)
Juan, 12 afos, Barcelona .| (Barcelona, 2) (Sevilla, 1)
Carmen, 35 afios, Madrid (Madrid, 1) (Madrid, 3)
José, 42 afios, Barcelona (Corufia, 1)
(Corufia, 1) | (Corufa, 1)
hicheoks. (Barcelona, 1)
Maria, 78 afios, Sevilla - g
Juan, 50 afios, Barcelona > gg:ﬁ:’l'g 11)) T~
Sergio, 33 afios, Madrid ' (Sevilla, 1) | (Sevilla, 1)

Limitaciones de Hadoop

Hadoop es la implementacion del paradigma MapReduce que solucionaba la
problematica del calculo distribuido utilizando las arquitecturas predominan-
tes hace una década. Sin embargo, actualmente presenta importantes limita-

ciones:

¢ Es complicado aplicar el paradigma MapReduce en muchos casos, ya que
una tarea debe descomponerse en subtareas map y reduce.

Lectura recomendada

Para més detalles sobre
MapReduce puede con-
sultarse el siguiente mo-
dulo de Yahoo: https://
developer.yahoo.com/ha-
doop/tutorial/module4.html


https://developer.yahoo.com/hadoop/tutorial/module4.html
https://developer.yahoo.com/hadoop/tutorial/module4.html
https://developer.yahoo.com/hadoop/tutorial/module4.html
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e Eslento. Una tarea puede requerir la ejecucion de varias etapas MapRedu-
ce y, en ese caso, el intercambio de datos entre etapas se llevard a cabo
utilizando ficheros, haciendo uso intensivo de lectura y escritura en disco.

e Hadoop es un framework esencialmente basado en Java que requiere la des-
composicion de un procesado en tareas map y reduce. Sin embargo esta
aproximacion al procesado de datos resultaba muy dificultosa para el cien-
tifico de datos sin conocimientos de Java. De modo que diversas herra-
mientas aparecieron para flexibilizar y abstraer al cientifico del paradigma
MapReduce y su programacién en Java. Entre estas herramientas podemos
citar:

— Flume, para almacenar datos en streaming hacia HDFS.

— Sqoop, para el intercambio de datos entre bases de datos relacionales
y HDFS.

- Hive o Impala, para realizar consultas tipo SQL sobre datos almace-
nados en HDFS.

- Pig, para definir cadenas de procesado sobre datos distribuidos.

- Giraph, para analisis de grafos.

- Mahout, para desarrollar tareas de machine learning.

— HBase, como sistema de almacenamiento NoSQL.

— Oozie, como gestor de flujos de trabajo.

Asi, el cientifico de datos debe conocer un amplio conjunto de herramientas,
cada una con propiedades distintas, lenguajes distintos y muy poco (o ningu-
na) compatibilidad entre ellas.

2.1.2. Ecosistema Hadoop

El framework Hadoop provee unos servicios o herramientas basicas (HDFS,
YARN, implementacién MapReduce y Hadoop Common) sobre los cuales ope-
ran los servicios del ecosistema destinados a realizar una tarea especializada y
concreta. Al conjunto de herramientas que operan sobre Hadoop se las suele
identificar como herramientas del ecosistema Hadoop. Las herramientas que
forman parte de dicho ecosistema se pueden clasificar en funcién de su éarea
funcional. Asi, existen herramientas para la gestion de sistemas de ficheros
distribuidos, modelos de programacion distribuida, bases de datos NoSQL, li-
brerias para aprendizaje automatico o machine learning, etc.

En esta subapartado vamos a hablar de algunos de los proyectos mds relevan-
tes dentro del ecosistema Hadoop y cuales son sus principales caracteristicas.
Aunque la lista es muy amplia, aqui nos centraremos en aquellos que han te-
nido mas recorrido hasta ahora.
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Herramientas para gestion de almacenaje

En muchas situaciones es necesario mover los datos disponibles entre los dis-

tintos gestores de almacenamiento de un mismo proyecto.

Sqoop (SQL To Hadoop) es una herramienta cuyo propésito es el intercambio
de datos entre bases de datos relacionales (RBDMS) y HDFS. Hace uso del mo-
delo MapReduce para realizar la copia de datos desde una base de datos rela-
cional, pero usando solo tareas Map donde el namero de mappers para realizar
la conversion es configurable. Sqoop analiza el namero de filas que hay que
importar y divide la tarea entre los diferentes mappers, generando c6digo Java
para cada tabla que se importa y que puede ser conservado para posteriores

usos.

Del mismo modo que los datos pueden importarse al HDFS, estos pueden ex-
portarse a una base de datos desde un repositorio HDFS. La herramienta dis-
pone de una consola para realizar las tareas de importacion y exportacion del
tipo:

%> sqgoop import -connect jdbc:mysqgl:...

Ofrece compatibilidad con casi cualquier tipo de base de datos mediante una
conexion JDBC genérica. No obstante, también dispone del llamado "mo-
do-directo", en el cual el rendimiento es mucho mejor gracias al uso de utili-
dades propias de cada servidor de base de datos. No obstante, esta modalidad
de momento esta limitada a MySQL y Postgres y no todas las funcionalidades
Sqoop estan disponibles en modo directo.

Aunque Sqoop puede ejecutarse en paralelo, cuanto mayor sea el paralelismo
mayor serd la carga sobre la base de datos, asi que dicho paralelismo debe

dimensionarse adecuadamente.
Herramientas de exploracion y consulta de datos distribuidos

Debido a la complejidad de explorar y consultar datos en entornos distribuidos
como HDFS mediante procesos MapReduce, han aparecido herramientas que
proporcionan una capa de abstraccion que facilita la tarea de acceder a esos
datos sin necesidad de programar mappers y reducers en Java. A continuacion
presentamos las tres mas populares:

1) Apache Hive

Sqoop2

Hasta ahora Sqoop era una he-
rramienta cliente, es decir, el
propio cliente se encargaba de
conectarse a la base de datos
(con usuario y contrasefia) y al
HDFS a la vez para realizar la
transferencia. Asi, aparecié una
mejora con Sqoop2, en la cual
se define una nueva arquitec-
tura cliente-servidor. El cliente,
esta vez, solo necesita acceso
al servidor, de modo que no
tiene acceso directo a la base
de datos y permite al adminis-
trador del sistema configurar
Sqoop, limitando los recursos
a utilizar, estableciendo una
politica de seguridad, etc.



http://sqoop.apache.org/
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Apache Hive, desarrollada por Facebook, es una herramienta que permite rea-
lizar consultas utilizando un lenguaje similar a SQL sobre datos distribuidos
en HDEFS en vez de usar programacion de bajo nivel de etapas MapReduce.

El uso de Hive requiere conocimiento de SQL ya que utiliza un lenguaje lla-
mado HiveQL, que es un subconjunto del estandar SQL-92. Las consultas es-
critas utilizando Hive se traducen en tareas Map/Reduce que se ejecutan en
el claster. Entre sus caracteristicas principales cabe remarcar que es una herra-
mienta altamente escalable, permitiendo realizar consultas sobre petabytes de
datos, ofreciendo una escalabilidad dificilmente igualable. Sin embargo es una
herramienta lenta. Al utilizar procesado de datos Map/Reduce adolece de sus
defectos, lo que convierte a Hive en una buena herramienta para realizar con-
sultas en modo batch sobre (muy) grandes volimenes de datos. Hive se ejecuta

como un proceso servidor sobre el cual se realizan las consultas.

A grandes rasgos, una consulta Hive podria tener el siguiente aspecto:

SELECT city, SUM(cost) as TOTAL

FROM customer

JOIN orders

ON (customers.cust id=orders.cust id)
WHERE state LIKE ‘CA’

GROUP BY city

ORDER BY total DESC;

Hive proporciona una shell que permite ejecutar estas consultas llamada bee-
line, que se conecta al servidor Hive:

%> beeline -u jdbc:hive2://hostName:10000 -n username -p password

El uso de beeline no difiere mucho de cualquier herramienta que permita rea-
lizar exploraciones en bases de datos relacionales. Sin embargo, en Hive no
existen tablas como tales, sino que en realidad son ubicaciones en el HDFS

como:

/user/hive/warehouse/<database name>

Las tablas pertenecientes a una base de datos se almacenaran como subdirec-
torios del directorio raiz de la base de datos y los ficheros almacenados pueden
tener varios formatos soportados por Hive.

La ubicacién de las tablas Hive y sus tipos de datos se almacenan, esta vez si, en
una base de datos relacional llamada Metastore. Esta base de datos no contiene

datos de usuario final, sino que es solo una base de datos que Hive necesita

SQL-92

SQL-92 es la tercera revision
del estandar SQL (Structured
Query Language), el lenguaje
de programacién especifico
para la gestion de bases de da-
tos relacionales.



https://hive.apache.org/
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para caracterizar el contenido de una ubicacién en HDFS como una tabla. Asi,
el usuario no tendra visibilidad sobre esa tabla cuando realice consultas sobre
los datos.

Hive puede usar Apache Tez, una nueva herramienta de ejecucién de tareas
en Hadoop MapReduce. Con Tez se aprovecha la ejecucién siguiendo el mo-
delo Directed Acyclic Graph (DAG). DAG permite modelar el dataflow de una
consulta de una manera mas intuitiva, evitando el uso de multiples etapas de
procesado MapReduce y la escritura de datos intermedios en memoria, con lo
cual incrementa sustancialmente su velocidad. Puede decirse que Hive es el
estandar de facto de SQL-en-Hadoop.

2) Impala

Impala, de forma parecida a Hive, permite realizar consultas SQL sobre datos
distribuidos utilizando también un subconjunto del SQL-92. La sintaxis para
realizar consultas de Impala es casi idéntica a Hive y se llama Impala SQL. Sin
embargo, Impala es mucho mas rdpido que Hive y su uso estd mas enfocado
a realizar consultas interactivas, con latencias de apenas unas décimas de se-

gundo incluso menos.

Impala también dispone de una Shell a través de la cual se pueden realizar

consultas:

sh>impala-shell

Dataflow

Dataflow es el conjunto de ta-
reas encadenadas que realizan
unas operaciones sobre unos
datos. Los datos de salida de
una tarea son la entrada a la si-
guiente tarea.

impala> SELECT cust id, fname, lname FROM customers WHERE zipcode=’'20525';

Impala utiliza un motor SQL especializado y no traduce la consulta a tareas
MapReduce, lo que incrementa el rendimiento de forma muy sustancial res-
pecto a Hive.

Sin embargo, Impala no ofrece la escalabilidad que Hive posee. Aunque teoéri-
camente Impala tiene la misma escalabilidad que Hive, al alcanzar un namero

de nodos elevado su rendimiento decrece de forma importante.

Idénticamente a Hive, la informacion relativa a las tablas que se han de con-
sultar se almacena en el llamado metastore, el mismo que Hive. Si se modifican
propiedades de las tablas utilizando Hive, se modificara el metastore que des-
cribe dicha tabla, e Impala va a detectar dichos cambios (no automaticamente,
pero este es solo un aspecto practico del uso de Impala).

La siguiente tabla muestra una comparativa entre Hive e Impala frente a las

principales caracteristicas de una base de datos relacional tradicional.


https://tez.apache.org/
http://impala.io/
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Comparativa entre Hive, Impala y bases de datos relacionales

Funcionalidad Base de datos relacional Hive Impala
Lenguaje SQL SQL (subset) SQL (subset)
Actualizacién de campos indivi- Si No No
duales
Borrado de campos individuales Si No No
Transacciones Si No No
Indexacién Extensiva Limitada No
Latencia Muy baja Alta Baja
Tamafio soportado terabytes petabytes petabytes

3)Apache Pig

Apache Pig es otra herramienta para explorar datos en entornos distribuidos.

Tiene algunas similitudes a Hive, ya que permite a los desarrolladores crear

rutinas de ejecucién de consultas para el analisis de grandes conjuntos de da-

tos distribuidos en un clister Hadoop sin tener que programar a bajo nivel

en MapReduce. Sin embargo, Pig no utiliza consultas tipo SQL. Pig permite a

los usuarios escribir transformaciones complejas usando un lenguaje de script

sencillo, llamado Pig Latin.

El lenguaje Pig Latin, més orientado a definir workflows, es traducido a secuen-

cias MapReduce para que pueda ser ejecutado para trabajar sobre los datos en

el entorno distribuido (HDES). Pig es una herramienta util para transformar y

agregar datos (tareas ETL). Una consulta en Pig tendria este aspecto:

Workflow

Conjunto de tareas, sus interacciones, eventos e intercambio de informacién que, en su
conjunto, realizan una operacién completa.

people
orders
groups
totals

result

LOAD ‘/user/training/customers’ AS (cust id, name);

LOAD ' /user/training/orders’ AS (ord id, cust id, cost);
GROUP orders BY cust id;

FOREACH groups GENERATE group, SUM(orders.cost) AS t;

JOIN totals BY group, people BY cust id;

DUMP result;

Este script se traduce en una tarea MapReduce para ser ejecutada en el clister
y estd formada, probablemente, por una secuencia de tareas MapReduce.

Spork

Actualmente hay un proyec-
to de integracién de Pig con

Herramientas de almacenamiento en HDFS Spark, de modo que las tareas

Mencionaremos algunas de las herramientas de almacenamiento de datos en

se ejecutarian en un clister
Spark en vez de MapReduce.
Esta integracién recibe el nom-
bre de Spork.

entornos HDFS, aunque hemos comentado otras anteriormente:


https://pig.apache.org/
https://pig.apache.org/docs/r0.15.0/basic.html
http://blog.cloudera.com/blog/2014/09/pig-is-flying-apache-pig-on-apache-spark/
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1) HBase. HBase es una base de datos NoSQL de cédigo abierto, distribuido y
escalable para el almacenamiento de big data. Esta escrita en Java e implemen-
ta el concepto de Bigtable desarrollado por Google. Asi como Bigtable aprove-
cha el almacenamiento de datos distribuidos proporcionado por el sistema de
archivos de Google, Apache HBase Bigtable proporciona capacidades similares
sobre Hadoop y HDEFS.

2) Cassandra DB. Apache Cassandra es una base de datos distribuida para
gestionar grandes cantidades de datos estructurados a través de muchos servi-
dores commodity, al tiempo que proporciona servicio de alta disponibilidad y
ningan punto unico de fallo. Cassandra ofrece capacidades que las bases de
datos relacionales y otras bases de datos NoSQL simplemente no pueden igua-
lar tales como: disponibilidad continua, escalabilidad, simplicidad operativa
y distribucién de grandes cantidades de datos.

Herramientas de analisis de grafos

Muchos algoritmos de andlisis de datos en big data estan desarrollados para
procesar datos de forma independiente unos de otros, realizando un agrega-
do posterior de los resultados. Sin embargo, algunos problemas se centran en
las relaciones existentes entre elementos individuales de datos, como podrian
ser las redes sociales, enlaces entre paginas web o mapas de carreteras. Estas
relaciones pueden representarse mediante los llamados grafos. El procesado
de dichos grafos requiere de algoritmos de procesado especificos. La figura 2

muestra un ejemplo grafico.

Figura 2. Ejemplo de grafo en que 6 puntos se interconectan entre ellos mediante unas aristas.

Tipicamente, un problema de analisis de grafos se puede descomponer en los

siguientes pasos:

Enlaces de interés

Otras herramientas de al-
macenamiento NoSQL que
hay que considerar son Mon-
goDB y Couchbase.

Grafos

Los grafos son una represen-
tacién grafica de un conjunto
de objetos llamados nodos o
vértices unidos entre ellos me-
diante enlaces, también llama-
das aristas.



https://hbase.apache.org/
http://cassandra.apache.org/
https://www.mongodb.com/
https://www.mongodb.com/
http://www.couchbase.com/
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Creacion del grafo, donde se describen las relaciones entre los diferentes
componentes del sistema que se analiza. Por ejemplo, enlaces de una pa-
gina web.

Representacion: tabla con las dependencias representadas (vértices y ejes)
Analisis: este tipo de problemas habitualmente requieren de procesos ite-
rativos, dificiles de paralelizar. Este es el enfoque tomado por librerias co-

mo Pregel o GraphLab.

Andlisis posterior: por ejemplo, afladir recomendaciones en funcion del

resultado del analisis.

A continuacién describiremos un ejemplo tipico de trabajo con grafos.

Ejemplo de trabajo con PageRank

En el siguiente ejemplo, consideraremos cuatro paginas que se referencian entre si (pa-
gina A, B, Cy D). Cada una contribuye a las otras con su peso (valor dentro del circulo o
vértice de la figura 3) dividido por el naimero de referencias a las otras (si una pagina tiene
un peso de 1,0 y dos referencias a otras paginas, contribuye con 0,5 a cada una de ellas).

Figura 3. Representacién gréfica del ejemplo PageRank descrito.

Pagina A:

1.0 1.0

Pagina C:
1.0

Pagina D:
1.0

Las contribuciones se ajustan por el factor de damping, un ajuste estadistico que tiene un
valor aproximadamente de 0,85.

Asi, en cada iteracion i el peso de cada pagina se actualiza como su peso P; (i de iteracion)

menos el factor de damping (d), mas la suma de los pesos del resto de paginas que la

referencian, aplicindole el factor d.

Para calcular el peso de la pagina A en la iteracién i + 1, utilizamos la siguiente ecuacién:
Pina(A) = (P(A) - d) + d(Pi(B) + P(C) + P(D))

donde d = 0,85 y P; es el peso de la pagina en la iteracion i.

En nuestro ejemplo, se aplicaria como sigue:

Pii(A) = (1 -0,85) +0,85(1,0 + 0,5 + 0,5) = 1,85

Al aplicarse a todo el grafo, tras la primera iteracién obtenemos:

PageRank

PageRank es un algoritmo utili-
zado por Google para clasificar
péaginas web en base a las re-
ferencias cruzadas entre ellas.
La idea que subyace es que las
paginas web mas importantes
tienen mas referencias de otras
péaginas web.

Damping

Damping es la probabilidad de
que un usuario vaya a dejar de
navegar por las paginas refe-
renciadas entre ellas. Se estima
que su valor es 0,85.



http://www.dcs.bbk.ac.uk/dell/teaching/cc/paper/sigmod10/p135-malewicz.pdf
http://select.cs.cmu.edu/code/graphlab/
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Py(A) = 1,85P(B) = 1,0P;(C) = 0,58P¢(D) = 0,58
Tras la segunda:
P5(A) = 1,31P5(B) = 1,7P»(C) = 0,39P,(D) = 0,57
...y tras la iteraciéon 10:
P1o(A) = 1,43P1(B) = 1,38P10(C) = 0,46P19(D) = 0,73
La solucién va a converger cuando el incremento en cada iteracién sea muy pequerio. El

numero de iteraciones va a depender de la precisién que deseamos obtener; cuantas mas
iteraciones, mayor tiempo de computacién tomara.

Veamos ahora Apache Giraph, una herramienta para procesado de grafos uti-
lizada por Facebook para analisis de usuarios y sus conexiones. La herramienta
se fundamenta en Pregel, la arquitectura de procesado de grafos de Google.
Giraph traduce un grafo a un conjunto de tareas MapReduce.

Una tarea en Giraph se inicia a partir de los datos de entrada. Tipicamente, la
entrada de datos seria un fichero en el que cada linea contiene informacién

de las relaciones entre vértices:

e Identificador del vértice (id): puede ser una etiqueta o un objeto mas
complejo.

e Valor del vértice: ofrece informacién adicional sobre el vértice y puede
almacenar tanto valores como objetos mas complejos.

¢ Eje: tupla con el id del vértice de destino y un peso para dicho vértice.
Un ejemplo seria el siguiente:
1, 43,2 2.1), 3,0,7))
2,0,0,0)
(3,18, ((1,07)

Que se representa graficamente en la figura 4.

Figura 4. Representacion gréfica de los vértices del ejemplo

ID: 2
Valor 0.0

ID: 1
Valor 4.3

ID: 3
Valor 1.8


http://giraph.apache.org/
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Sobre un grafo como este se podria ejecutar un algoritmo PageRank o un Shor-
test Path. En Giraph, cada nodo worker o esclavo realiza una operacién, alma-
cenando datos en el sistema HDFS. Dicho nodo mantiene el grafo en memoria
(todo o parte de €l) durante la ejecucion. Si es muy grande, este se divide y
distribuye entre varios nodos.

Un algoritmo en Giraph es un proceso iterativo de "super-pasos" que consisten
en:

¢ Procesado local: cada nodo realiza el procesado local utilizando los datos

de que dispone sin intercomunicaciéon con otros nodos.

e Comunicacion: los diferentes procesos se intercambian informacién so-

bre su estado y valores.

e Sincronizacion: todos esperan a que el proceso de comunicacién haya
finalizado. El agregador es el componente que aglutina los valores de cada
vértice en el super-paso S. Al combinarlos, este valor se distribuye a todos

los vértices para la siguiente iteracién o super-paso S + 1.

Los nodos se intercambian mensajes en los que se incluye el identificador del
vértice I, el valor del vértice V, el valor del eje (edge E) y M, como tipo de men-
saje. Este protocolo es llamado Bulk Synchronous Processing (BSP). Cada vértice
puede mandar un ntmero ilimitado de mensajes en un super-paso a otro vér-
tice actualizando el estado del grafo para la siguiente iteracion. Al utilizar este
protocolo, Giraph evita la creaciéon de un solo proceso MapReduce para cada
iteracion y solo utiliza la etapa Map para realizar calculos sin utilizar Reducers.

El grafo se carga una sola vez en memoria y los cdlculos se realizan con poco
acceso a disco. El modelo MapReduce completo para andlisis de grafo generaria
un gran overhead debido a la escritura de datos en disco para cada super-paso
y la recarga del grafo actualizado para la nueva iteracion.

2.1.3. Distribuciones Hadoop

Existen tres grandes distribuciones de Hadoop:

¢ Cloudera es la mas antigua y fue creada por técnicos de Facebook, Google,
Oracle y Yahoo en 2008. Es la que tiene una mayor comunidad de usua-
rios y, aunque su nucleo es Hadoop, ofrece otras utilidades y herramientas
propietarias de Cloudera para la gestion de un claster Cloudera (Cloudera
Manager, por ejemplo).

e Hortonworks es el inico proveedor comercial que ofrece una distribucion

de cédigo abierto de Apache Hadoop sin software propietario adicional.

Shortest Path

Shortest Path es un algoritmo
para encontrar la distancia mi-
nima entre dos vértices en un
grafo, definida como aquella
en la que la suma de los pesos
de los vértices para unir dichos
vértices es minima.

Super-paso

Un super-paso es cada una de
las iteraciones de Giraph en las
que los valores de los vértices y
las aristas se actualizan.

Overhead

Overhead es el exceso en el
uso de cualquier recurso de
computacién —ya sea memo-
ria, tréfico de datos, tiempo de
célculo, etc.— que condiciona y
puede penalizar su rendimien-
to.



http://www.cloudera.com/
http://hortonworks.com/

© FUOC  PID_00237567 28

Big data frameworks

La distribucién HDP2.0 de Hortonworks se puede descargar directamente
desde su pagina web sin coste.

e MapR, a diferencia de Hortonworks y Cloudera, va un paso mas alld y
ofrece algunas soluciones propietarias como un sistema de ficheros distri-
buido propio, el MapRFS, ademas de otras herramientas orientadas a la
manejabilidad y facilidad de uso. Podriamos decir que es una solucién mas
preparada para entornos de produccion.

2.1.4. Resumen

Es importante tener en cuenta que el ecosistema Hadoop estda formado por
muchas herramientas que proveen servicios y utilidades para trabajar sobre el
framework Hadoop. Muchas de ellas estan en fase de desarrollo y otras, proba-

blemente, no van a tener mas recorrido.

Enlace de interés

Puede consultarse la lista completa de proyectos en el siguiente enlace: https://
hadoopecosystemtable.github.io/

Tras la irrupcion de Spark, del que hablaremos a continuacién, muchas de
estas herramientas van a ir perdiendo utilidad y, probablemente, van a ser
mantenidas solo por el uso generalizado que se ha hecho de ellas en algunas
empresas e instituciones. Sin embargo, poco a poco deberian ir perdiendo peso
en favor de Spark y su ecosistema.

2.2. Spark framework

A partir del paradigma MapReduce y del framework Hadoop, muchas herra-
mientas han aparecido para cubrir necesidades diversas, como hemos comen-
tado en los subapartados anteriores. Sin embargo, de entre todas las platafor-
mas y herramientas big data aparecidas tras la irrupcion de Hadoop, la més

destacable es Apache Spark.

Spark se presenta con el objetivo de solucionar tres problemas clave:

e Usabilidad. Escribir aplicaciones en Spark es realmente sencillo y la con-
figuracion de un claster Spark es relativamente facil, mejorando significa-
tivamente el desarrollo de aplicaciones big data mas alla de MapReduce.

¢ Rendimiento. Spark resuelve uno de los grandes problemas de MapRedu-
ce, su rendimiento. Sin duda, a pesar de lo novedoso del paradigma Ma-
pReduce, su rendimiento es bajo debido a que trabaja esencialmente en
base a ficheros, ademas de estar sujeto a un modelo de dificil implemen-
tacion. Sin embargo, Spark hace uso de la memoria RAM del sistema, sa-


https://www.mapr.com/
https://hadoopecosystemtable.github.io/
https://hadoopecosystemtable.github.io/
http://spark.apache.org/
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cando provecho de las arquitecturas modernas, en las cuales la memoria
RAM ya no es un recurso tan costoso como lo fue anteriormente.

e Simplicidad. Spark se presenta como un motor de procesado distribuido,
mas alla de una herramienta especifica. Lo que permite ofrecer multiples
herramientas sobre él. Hasta ahora, algunas funcionalidades de consul-
ta o procesado requieren el uso de diferentes herramientas. Sin embargo,
Spark ofrece muchas funcionalidades agrupadas en un conjunto de herra-
mientas, como SparkSQL, streaming, Machine Learning o GraphX. Antes
de Spark, una operacién que pudiera requerir extraer datos de una fuen-
te de datos diversa, aplicar algiin algoritmo de Machine Learning y final-
mente realizar consultas sobre esos datos podria requerir tres motores dis-
tintos: Sqoop o Flume, Mahout para las tareas de Machine Learning, y Hi-
ve o Impala como herramientas de consultas sobre entornos distribuidos.
Spark, sin embargo, ofrece esta funcionalidad a través de las distintas he-
rramientas del framework con total interactividad entre ellas.

En este subapartado vamos a estudiar, de forma general, cuales son los compo-
nentes de Spark y como funcionan desde el punto de vista de su arquitectura.

2.2.1. Caracteristicas Spark

Spark extiende el paradigma MapReduce ofreciendo mas modelos de compu-
tacion, facilitando la realizacion de tareas mas complejas e incrementando la
velocidad de procesado hasta dos 6rdenes de magnitud, gracias a un uso de
memoria mucho mas intenso que Hadoop.

Por otro lado, Spark hace uso del modelo de computacion DAG (Directed Acy-
clic Graph), un modelo de ejecucién de tareas en el cual estas son vértices de
un grafo y el orden de ejecucion se especifica por la direccionalidad de los ejes
del grafo. Acyclic significa que no hay bucles en el grafo. Ademas, en un mo-
delo de computacién DAG, los procesos se ejecutan en paralelo. Este modelo
ofrece una mayor flexibilidad para implementar computaciones en modo pi-

peline, mucho maés avanzado que el modelo MapReduce.

A modo de ejemplo, témese la tarea de machine learning de anélisis de componentes
principales (Principal Component Analysis o PCA) sobre un paquete de datos formado por
2 millones de arrays de 480 valores cada uno. Utilizando un claster de 16 nodos, Apache
Mahout, herramienta basada en MapReduce de la que hablaremos mas adelante, tomé6
7200 segundos. Spark realizé la misma operacién en 150 segundos.

A continuacién analizaremos algunos de los aspectos mas relevantes de Spark
y que lo convierten en una plataforma tan atractiva actualmente.

Facilidad de programacion

Sin duda, Spark ha simplificado enormemente el modelo de programacién so-
bre entornos distribuidos. Un elemento clave de esta simplificacion es la es-
tructura RDD (Resilient Distributed Dataset). RDD es una coleccién de objetos

Pipeline

Pipeline es la transformacién de
un flujo de datos en un proce-
so formado por varias tareas
ejecutadas de forma secuen-
cial, siendo la entrada de cada
una la salida de la anterior.




© FUOC  PID_00237567 30

Big data frameworks

distribuida a través del claster de forma inmutable. Puede crearse RDD cargan-
do datos externos (desde una ubicacién local o un entorno distribuido como
HDFEFS, para el usuario es transparente) o mediante la transformaciéon de un
RDD ya existente. Sobre RDD se pueden realizar transformaciones o acciones:

¢ Una transformacion sobre un RDD es una operacién que da como resulta-
do otro RDD. Spark ofrece multiples tipos de transformaciones sobre RDD
como map, reduce, filter o join entre otras. Las transformaciones sobre un
RDD se ejecutan de forma lazy, es decir, solo son ejecutadas cuando se in-

voca una accion.

¢ Una accién sobre un RDD es una operaciéon que da como resultado un

valor final.

Como ejemplo, consideremos el siguiente codigo en Scala:

val datosFichero = sc.textFile (“/home/datos.txt”)

val numeroLineas = datosFichero.count ()

En este ejemplo, los datos no se leen realmente del fichero hasta que se realiza
lallamada count (). La variable datosFichero es un RDD, mientras que nu-
meroLineas serd un tipo numérico entero. Sin embargo, ;qué ocurre si vol-
vemos a llamar la funcién count () sobre datosFichero? Pues que el fichero
volvera a leerse de nuevo, lo que no seria eficiente. En este caso, si prevemos
que un RDD va a ser utilizado de forma repetida en una aplicacién nos sera de
utilidad utilizar la funcionalidad de Spark cache () o0 persist (). Al utilizar
esta funcién, cuando se ejecute la accién, los datos van a ser procesados (en
este caso se leera el fichero) y almacenados en la memoria.

val datosFichero = sc.textFile (“/home/datos.txt”)
datosFichero.cache ()
val numerolLineas = datosFichero.count ()

val numerolLineas2 = datosFichero.count ()

En el ejemplo utilizado, numeroLineas2 ya no va a cargar de nuevo el fichero
sino que cargara los datos almacenados en memoria. El comportamiento del
programa dependera de la memoria disponible: si los datos del RDD no caben
en la memoria, volvera a leer los datos de disco. Como puede deducirse, cuanto
mayor sea la memoria disponible para la ejecuciéon de una aplicacioén Spark,
mejor serd su rendimiento. Pero también unas buenas préacticas en el desarrollo
de aplicaciones Spark tendran un impacto muy significativo en el rendimiento
de una aplicacion. Spark soporta diferentes lenguajes de programacion como
Scala, Python, Java y recientemente R, mediante el paquete SparkR.
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Componentes de un programa en Spark

A continuaciéon vamos a describir cudles son los componentes de una aplica-
cion Spark. Estos componentes tienen relacion directa en como se lanza la
ejecucion de una aplicacion Spark y qué gestor de recursos utiliza, ya sea el
claster de Spark, YARN o MESOS. Dichos gestores ya se han visto anteriormen-
te. La aplicacion driver o controladora es la aplicacién que inicia el programa,
crea el llamado SparkContext, declara las transformaciones y acciones sobre los
RDD serializados y los manda al Master Node de nuestro cluster. El driver pide
recursos al Master para realizar una serie de tareas sobre los RDD. Cuando el
proceso driver necesita recursos para ejecutar trabajos o tareas, se los pide al
Master y este asigna los recursos y utiliza los workers para crear ejecutores (o
executors en inglés). Los ejecutores estan activos mientras la aplicacion se esté
ejecutando. El ejecutor, a su vez, puede usar multiples threads para la ejecucion
de una tarea asignada.

Es importante tener en cuenta que Spark es compatible con diversos gestores
de recursos, por tanto, dependiendo del gestor de recursos utilizado (Cluster
Spark, YARN o MESOS), pueden configurarse los recursos que se han de utili-
zar para cada uno de los componentes del programa: memoria para el driver,
numero de workers, nimero de ejecutores para cada worker, namero de threads
y memoria para cada por ejecutor, etc.

Como muestra la figura 5, existe comunicacion entre ejecutores de una misma
aplicacion, pero cada aplicacion Spark corre sin interaccién con cualquier otra
aplicacion Spark que se esté ejecutando, ya que tareas de aplicaciones distintas
se ejecutan en JVM diferentes.

Figura 5. Componentes de un programa Spark ejecutado en un clster

Cluster
administrador

Trabajador 1

Ly Ejecutor 1

Controladora

main()
SparkContext

Trabajador 2

| Ejecutor 1

Desde un punto de vista practico, la aplicacién esta tipicamente contenida
en un fichero jar. Este jar debe ser copiado a los diferentes workers para poder
ejecutar la tarea a realizar. Ademas, las tareas que han de realizar los ejecutores
deberan ser serializables. Los pasos para ejecutar una tarea sobre un RDD son:

Thread

Thread, también llamado hilo,
€s un proceso que se ejecuta
en paralelo o de forma asincro-
na a la de otros procesos que
forman una aplicacién.
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1) La tarea que se debe realizar se serializa en el nodo driver, donde serializar
significa traducir en bytes un paquete de datos contenido en memoria para
poder ser transferidos, en este caso, a través de la red, a los diferentes nodos.

2) Cuando la tarea es recibida en el nodo, se de-serializa y se ejecuta.

Una aplicacién Spark admite diversos modos de ejecucién:

¢ Modo local: la aplicacién se ejecuta en el ordenador que la estd invocando,
tanto el driver como los ejecutores. Si el equipo tiene mas de una CPU o
nucleos, Spark aprovechara la arquitectura para paralelizar las tareas.

¢ Modo cliente: en este modo, el driver se ejecuta fuera del claster, pero las
tareas paralelizables se ejecutan en el claster (en YARN, hablariamos del
modo "yarn-client"). Un ejemplo de este modo seria la consola de Spark,
que se ejecuta en el equipo que la invoca (un portatil u ordenador de so-
bremesa) mientras que las operaciones sobre los RDD se ejecutan en el
claster.

e Modo claster: El driver y las tareas que hay que paralelizar se ejecutan
dentro del claster. Como ejemplo, en este modo la consola no es ejecuta-
ble, ya que la tarea queda en cola de ejecucién dentro del claster sin in-

teractividad con el usuario.
Paralelismo en Spark

Un RDD, aunque se ha presentado como una entidad monolitica, no es un
solo bloque ocupando un espacio de memoria en un nodo, sino que es una
entidad que se construye a partir de bloques de memoria distribuidos en cada
nodo, dando lugar a las llamadas particiones. Este particionamiento lo reali-
za Spark y es transparente para el usuario, aunque puede tener control sobre
él. Si los datos se leen del sistema HDFS, cada particion va a corresponderse
con un bloque de datos del sistema HDFS. Sin embargo, para las particiones
creadas dindmicamente, el usuario puede controlar el namero de particiones.
El concepto particién tiene un peso importante para comprender como para-

leliza Spark.

Cuando Spark lee un fichero, si este es mayor que el tamafio de bloque definido
por el sistema HDEFS (tipicamente 64 MB o0 128 MB), se crea una particién para
cada bloque. Sin embargo, el usuario puede definir el namero de particiones
a crear cuando esta leyendo el fichero:

scala-shell> sc.textFile("filename", 4)
Esta llamada creara un RDD que apuntara a los datos del fichero filename for-

mado por 4 particiones distribuidas entre los nodos. Spark va a rendir mejor
con ficheros grandes (mayores que el tamafio de bloque del sistema HDFS),
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ya que esto permitird mayor paralelizaciéon cuando se procesen los datos del
fichero cargado. El nimero minimo de particiones, en cualquier caso, es de
dos, incluso para ficheros muy pequerios.

Cuando se leen varios ficheros de una ubicacion, cada fichero se va a asignar
como minimo a una particién. La casuistica de lectura de ficheros en Spark y
su asignacioén a particiones y RDD es algo variada, sin embargo, es importante
tener en cuenta que cada particion es la unidad de datos que van a ser proce-
sados por un ejecutor distribuido en el claster.

Los nodos del claster pueden tener particiones de un RDD sobre el que se va a
ejecutar una tarea. En ese caso, si en ese mismo nodo hay un ejecutor asignado,
este va a tratar los datos de su mismo nodo, lo que se conoce como data locality.
De este modo se evita el trafico innecesario en la red que supondria tener
ejecutores procesando datos que residen en nodos distintos, incrementando
en trafico en la red. Esto es posible porque el programa driver conoce donde
residen los datos (el NameNode de HDEFS se lo indica) y también conoce la
ubicacién de cada ejecutor, ya que es el propio driver quien los registra antes
de la ejecucion de un programa. Sin embargo, si no es posible que un ejecutor
procese los datos que localmente estan en ese nodo, estos van a tener que

transferirse por la red.

Finalmente, cuando hay una llamada al método collect, por ejemplo, los
datos viajan hasta el programa driver. Aunque Spark, en tiempo de ejecucion,
va a tratar de que cada ejecutor procese los datos que contiene localmente
(‘localidad de datos’), esto no puede definirse antes de empezar la ejecucion,
como si se puede en Hadoop.

Para entender el paralelismo en Spark, vamos a vincular el concepto particiéon
con su tratamiento en un proceso Spark: cuando un fichero se lee del sistema
HDFS, se crean particiones tal y como se ha indicado y un conjunto de estas
particiones forman el RDD. Al ejecutar operaciones de transformacién sobre
el RDD se preservan las particiones creadas, de modo que no hay movimiento
de datos por la red. Sin embargo, al realizar una tarea Reducer (por ejemplo
groupByKey), se reconfiguran las particiones, y los datos provenientes de dife-
rentes particiones se agrupan en un conjunto menor de particiones. De nuevo,
si nuevas transformaciones se aplicaran sobre las particiones estas volverian

a preservase.

Al conjunto de operaciones sobre las que se realizan transformaciones preser-
vando las particiones se las llama stage. Dicho de otro modo, tareas que se
ejecutan en el nodo sin intercambio de datos con otros nodos, beneficidndo-
se de la localidad de datos. El final de un stage se presenta cuando se reconfi-
guran las particiones (operaciones reduce), que inician el llamado shuffling o

intercambio de datos entre nodos.
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Para beneficiarse de la localidad de datos y evitarse la creaciéon de datos inter-
medios, un pipeline de operaciones sobre un RDD se ejecutard para cada ele-
mento del RDD, en vez de ejecutarse toda una transformacion sobre el RDD
antes de ejecutarse la siguiente de forma secuencial.

Para ilustrar esta idea obsérvese un ejemplo en la figura 6.

Figura 6. Procesado en paralelo de RDD

STAGE 1
STAGE 2
RDD1 RDD2 RDD3
RDD4 RDD5
Tarea 1 \\\
~L
| v Tarea 4
Tarea 2 //>< v
\\><><‘
™~ Tarea 5
Tarea 3 ///—v

Un RDDI1 inicial esta dividido en tres particiones (bloques de color en la fi-
gura 6). Se desea realizar una transformacion de este RDD1 a otro RDD2 y se-
guidamente a otro RDD3. Tal como Spark gestiona los RDD y sus particiones,
no se procesan todos los elementos del RDD1 en la transformacién hasta el
RDD2, sino que se procesa cada elemento del RDD1 hasta el RDD3, y asi para
cada particién (en el ejemplo, al tener tres particiones habra tres tareas). En el
paso de RDD3 a RDD4 se produce el shuffling, producido por una operacién
reduce, configurando dos nuevas particiones, sobre las cuales se puedes realizar
transformaciones, etc., preservando el mismo modelo de procesado paralelo

y configuracion de particiones.

2.2.2. Spark API: MlLib, DataFrames, GraphX, Stream

Como se ha indicado anteriormente, Spark soluciona una de las problematicas
del ecosistema Hadoop, que es la gran cantidad de herramientas necesarias
para realizar distintas funciones. Con Spark, se ofrece un framework tinico con
diversas funcionalidades. Sobre el motor de procesado Spark se proveen cuatro
grandes API: Spark SQL, Spark Streaming, MLIib y GraphX, mostrados en la
figura 7.
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Figura 7. Spark API

Spark Spark MLIib GraphX
SQL Streaming (machine (graph)
learning)
Apache Spark

En este subapartado hablaremos de cuales son esas funcionalidades y sus prin-
cipales caracteristicas.

Machine Learning

Los algoritmos de Machine Learning (MLIlib) suelen requerir cidlculos compu-
tacionales intensos, en procesos muy iterativos. Muchos sistemas de analisis
de datos tradicionales no escalan bien sobre grandes conjuntos de datos. En
consecuencia, nuevas solucionas han aparecido sobre el framework Hadoop co-
mo por ejemplo Mahout, que utiliza el paradigma MapReduce, o la API MLIlib
de Spark. MLIib es parte de un proyecto mayor llamado MLbase, de AMPLabs,
cuyo objetivo es implementar soluciones de Machine Learning altamente es-
calables.

Dentro de dicho proyecto, MLIib es la libreria de Machine Learning o apren-
dizaje automatico de Spark. Es accesible mediante una API que se incluye en
las distribuciones de Spark, proporcionando una de las funcionalidades mas
potentes del framework. Actualmente, MLib tiene una gran cantidad de contri-
buciones y amplia su oferta de forma significativa en cada nueva versién. Sin
entrar en detalle de las funcionalidades que la libreria ofrece, estas se agrupan

como sigue:

¢ C(Clasificacion supervisada y regresion: sistemas en los que a partir de un
conjunto de ejemplos clasificados, también llamado “conjunto de entre-
namiento”, intentamos asignar una clasificaciéon a un segundo conjunto
de datos sin clasificar. Spark incluye diferentes algoritmos como SVM (Ma-
quinas de vectores de soporte), regresion logistica, regresiones lineales, ar-
boles de decision, etc.

¢ C(Clasificacion no supervisada o clustering: sistemas en los que no dispo-
nemos de una bateria de ejemplos previamente clasificados, sino que Gni-
camente a partir de las propiedades de los datos disponibles intentamos
dar una agrupacion segun su similitud. Spark implementa algunos de los
algoritmos mds conocidos como por ejemplo k-means y Gaussian Mixture
Models (0 GMM).

Enlace de interés

Se recomienda visitar la pa-
gina de MLIib de Spark, don-
de se describen el funciona-
miento de los algoritmos im-
plementados con ejemplos
en los diferentes lenguajes de
programacién soportados por
Spark.



http://spark.apache.org/mllib/
https://amplab.cs.berkeley.edu/projects/mlbase/ http://mlbase.org/
http://spark.apache.org/docs/latest/mllib-guide.html/
http://spark.apache.org/mllib/
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¢ Reduccion de dimensionalidad: debido al elevado ntimero de variables
de un problema, podemos usar las técnicas de reduccién de dimensiona-
lidad para descartar aquellas que tienen poco peso en la caracterizacién
del problema que tratamos de evaluar. Spark implementa el analisis por
componentes principales (o PCA) y la descomposicién en valores singula-
res (o SVD).

¢ Se incluyen también métodos de evaluacién de modelos, algoritmos de
Filtrado Colaborativo (ALS o minimos cuadrados alternantes), utilizado en

sistemas recomendadores.
SparkSQL

La API SparkSQL es la continuacion del proyecto Shark y su objetivo es pro-
veer herramientas de procesado de datos de forma estructurados en entornos
distribuidos. En un principio, Apache Shark fue un framework para integrar
Hive en Spark. Sin embargo, como ya se ha indicado, Hive es una herramienta
orientada a procesos batch y la industria buscaba aplicaciones con latencias
menores que Hive no podia ofrecer. Ademaés, Shark hered6 una gran cantidad
de aplicaciones y codigo Hive dificil de mantener y optimizar. Asi, SparkSQL
nace con la idea de tomar las fortalezas de Hive, evitando sus debilidades. En
el nicleo de SQLSpark se encuentra el Catalyst Optimizer un framework optimi-
zador extensible que hace uso de las funcionalidades del lenguaje Scala para

optimizar la ejecuciéon de consultas.

El acceso a la API de SparkSQL la ofrece el SQLContext de Spark, que se deri-
va del ya introducido SparkContext. Hay dos implementaciones del Spark SQL
Context: el SQLContext propiamente dicho y el HiveContext, para esas apli-
caciones que necesitan ofrecer compatibilidad con Hive.

DataFrames

SparkSQL introduce la API DataFrame, una libreria que permite trabajar con
los datos distribuidos como si fueran tablas. El DataFrame es la principal abs-
traccion en SparkSQL y se construye en base a un RDD de Spark, pero a di-
ferencia de este, el DataFrame contiene objetos del tipo Row, mientras que
el RDD contiene "elementos" genéricos. Los DataFrames son muy flexibles y
pueden construirse a partir de ficheros con datos estructurados, como ficheros
Parquet y JSON, o pueden ser el resultado de la transformacién de un RDD ya
existente o la agregacion de otros DataFrames.

SparkSQL incluye tres tipos de fuentes de datos: JSON, Parquet y JDBC. Aunque
también pueden usarse librerias de terceros para cargar datos en formato Avro,
HBase, CSV y MySQL entre otros.


http://spark.apache.org/sql/
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Un DataFrame comparte muchas caracteristicas con los RDD: son inmutables,
una consulta sobre un DataFrame da como resultado otro DataFrame (tam-
bién en modo lazy) y una accion desencadena la ejecucion de la consulta en si
(idénticamente como una accién en un RDD desencadena las transformacio-
nes definidas sobre el RDD previamente).

Un DataFrame se caracterizada por su esquema, que contiene la informacién
relativa a sus datos (metadatos), como por ejemplo nombres de los campos,

el namero de columnas, etc.

La API permite realizar consultas sobre los datos distribuidos mediante fun-

ciones como: select (), where (), sort (), join().

Asi, por ejemplo:

> peopleDF.select (peopleDF ("name"), peopleDF (“age”) + 10)

> peopleDF.sort (peopleDF.age.desc())

Aunque las consultas también pueden ejecutarse de forma SQL directa como:

> peopleDF.registerTempTable ("people")

> sqglContext ("SELECT * FROM people WHERE name LIKE “A%” “)
Los resultados pueden guardarse en ficheros Parquet, tablas Hive u otros for-
matos especificos con la ayuda de librerias externas. El DataFrame es un nivel
de abstraccion superior a un RDD; asi, el RDD del que deriva puede obtenerse
como:

> rddPadre = dataFrame.rdd

e inversamente, un RDD puede convertirse a un DataFrame mediante la lla-
mada:

> sqglContext.createDataFrame (rdd)

;Cuadl es la mejor herramienta para realizar consultas SQL sobre datos distri-
buidos?

He aqui algunas de sus caracteristicas comparativas:
e Hive. Orientado a batch, es una herramienta estable y altamente escalable
para cantidades de datos enormes, pero no ofrece capacidades de consulta

interactiva.

e Impala. Es la més rdpida, muy orientada al Business Intelligence y a con-

sultas SQL especificamente.
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e Spark SQL. Como parte de la plataforma Spark, es altamente integrable
con el resto de herramientas Spark, 1o que la dota de un enorme potencial
para definir cadenas de procesado complejas, incluyendo consultas SQL,
Machine Learning, etc.

GraphX

GraphX es la API de Spark para el procesado y computacion paralela de grafos.
Tal y como hemos visto con las otras API de Spark, en GraphX la capa de
abstraccion RDD es la llamada Resilient Distributed Property Graph y expone
una serie de operadores y algoritmos especificos para simplificar el trabajo con

grafos. GraphX implementa una versién optimizada de la API Pregel.

Asi como Giraph es un framework especializado en el trabajo con grafos que
implementa el método Pregel y el modelo BSP (Bulk Synchronous Parallel) en
toda su extension, GraphX es la API de Spark para extender sus funcionalida-
des para trabajar con grafos, que a su vez son representables como tablas, uni-
ficando el procesado de datos y el de grafos en paralelo.

En ocasiones el usuario va a preferir representar los datos como tablas en vez
de vértices y ejes, de modo que GraphX permite trabajar con RDD que pueden
visualizarse a la vez como componentes de un grafo (vértices: VertexRDD; y
ejes: EdgeRDD) y sus caracteristicas o como colecciones (RDD propiamente
dichos).

Por tanto, un grafo en GraphX es solo una vista de los mismos datos y cada
vista tiene sus operadores especificos. Como muestra la figura 8, el mismo
grafo (vértices y ejes) pueden tratarse como una coleccién de datos, ya sea de
vértices o de aristas.

Figura 8. Representaciones de un grafo en GraphX y sus
posibles vistas: vértices o aristas

Property Graph Vertex Table

Id Property (V)

3 (rdn, student)

7 | (jgonzal, postdoc)

5 (franklin, professor)
2 (istoica, professor)

Edge Table

Srcld Dstld Property (E)
3 7 Collaborator

3 Advisor
S Colleague
7 Pl

wiNn v


http://spark.apache.org/graphx/
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3. Procesado en streaming

Hasta ahora hemos hablado de herramientas utilizadas para trabajar en entor-
nos de procesado batch. A continuacién presentaremos las herramientas mas
habituales para entornos de procesado distribuido en streaming.

3.1. Apache Flume

Apache Flume es una herramienta cuya principal funcionalidad es recoger,
agregar y mover grandes volimenes de datos provenientes de diferentes fuen-
tes hacia el repositorio HDFS en casi-tiempo real. Es Gtil en situaciones en las
que los datos se crean de forma regular y/o espontanea, de modo que a medi-
da que nuevos datos aparecen ya sean logs o datos de otras fuentes, estos son

almacenados en el sistema distribuido automaticamente.

El uso de Apache Flume no se limita a la agregacion de datos desde logs. Debido
a que las fuentes de datos son configurables, Flume permite ser usado para
recoger datos desde eventos ligados al trafico de red, redes sociales, mensajes
de correo electrénico a casi cualquier tipo de fuente de generacién de datos

dindmica.
Podemos dividir la arquitectura de Flume en los siguientes elementos:

e Fuente externa. Se trata de la aplicacién o mecanismo, como un servidor
web o una consola de comandos, desde la cual se generan eventos de datos
que van a ser recogidos por la fuente.

e Agente (0 agent). Es un proceso Java que se encarga de recoger eventos
desde la fuente externa en un formato reconocible por Flume y pasarselos
transaccionalmente al canal. Si una tarea no se ha completado, debido
a su caracter transaccional, esta se reintenta por completo y se eliminan

resultados parciales.

e Canal. Un canal actuard de almacén intermedio entre el agente y el su-
midero (descrito a continuacién). El agente sera el encargado de escribir
los datos en el canal y permaneceran en €l hasta que el sumidero u otro
canal los consuman. El canal puede ser "memoria", de modo que los datos
se almacenan en la RAM o pueden ser almacenados en disco, usando fi-
cheros como almacén de datos intermedios o una base de datos mediante
conexiones JDBC.

e Sumidero o sink. Serd encargado de recoger los datos desde el canal inter-
medio dentro de una transaccién y de moverlos a un repositorio externo,

otra fuente o a un canal intermedio. Flume es capaz de almacenar datos en


https://flume.apache.org/
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diferentes formatos HDFS como por ejemplo texto, SequeneceFiles, JSON
0 Avro.

3.2. Apache Kafka

Apache Kafka es un proyecto Apache originariamente desarrollado por Linke-
din. Es un sistema distribuido de publicacién-subscripcién de mensajes y es-
ta disefiado para procesar en tiempo real la actividad en un stream de datos.
Desde un punto de vista terminoldgico, en Kafka existen los:

1) Topics: categorizacion de la informacién por Kafka. Un topic es una categoria

en la cual se publican mensajes.

2) Producers: procesos que publican mensajes acerca de un topic.

3) Consumers: procesos consumidores de la informacion acerca de un topic en

base a una subscripcién a dicha categoria.

4) Broker: el claster Kafka, consistente en uno a mas servidores.

¢{Como funciona? Para cada topic, el broker Katka mantiene la informaci6n par-
ticionada, distribuida y replicada entre los servidores del cluster. Cada parti-
cién es una secuencia inmutable y ordenada de mensajes que se actualiza de
forma continua y cada mensaje en la particién esta identificado con un id,
que lo identifica de forma univoca. Todos los mensajes se guardan en el ser-
vidor Kafka durante un periodo de tiempo independientemente de si se han
consumido o no. El particionamiento de la informacién permite paralelismo
y escalabilidad.

Cada servidor Kafka cuenta con un proceso lider, que se encarga de gestionar
todas las lecturas y escrituras de mensajes. Otros procesos llamados followers
imitan la actividad del lider permitiendo que en caso de fallo del lider, un fo-
llower pueda reemplazarle y mantener el estado del sistema actualizado. Ade-
mas, para cada servidor, las particiones tienen lideres y followers distintos, ba-
lanceando la carga en el claster. Los producers o productores se encargan de
publicar mensajes en cada topic, pudiendo escoger en qué particion publicar
el mensaje y finalmente, cada mensaje publicado en un topic es entregado a

un solo consumidor "suscrito" a ese topic de informacion.

El paralelismo en Kafka viene determinado por el particionamiento de la in-
formacion. Si un topic tiene N particiones, el grupo de consumidores (procesos
que procesan la informacién) puede asignar un maximo de Nthreads de pro-
cesado en paralelo. Asi, si un topic estd formado por 10 particiones y tenemos
15 consumidores, solo 10 consumidores van a leer informacion de dicho topic,

mientras que 5 permaneceran inactivos.


https://wiki.apache.org/hadoop/SequenceFile
http://www.json.org/
https://avro.apache.org/
http://kafka.apache.org/
https://www.linkedin.com/
https://www.linkedin.com/
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3.2.1. Integracion con Spark

No obstante, existe otro modo de acceder a Kafka mediante Spark, en modo
directo. En esta modalidad se permite la integracion con Spark de modo di-
recto, sin el uso de consumidores. En este caso, el consumidor de informacién
consulta al servidor Kafka acerca de la actualizacién de la informacién en ca-
da topic y particién. Aqui, Spark Streaming crea tantas particiones RDD como
particiones en Kafka y accede a ellas de forma paralela. Como penalizacién,
el modo directo no es tan fiable como el modo tradicional de consumir infor-

macién de Kafka.
3.3. Spark Streaming

La altima gran API de Spark es la Spark Streaming. El objetivo de esta API es
el procesado de un flujo continuo de datos que son consumidos por la aplica-
cion. En esta API la capa de abstraccion para trabajar con el flujo continuo de
datos la ofrece el llamado DStream (Discretized Stream) que es una secuencia
de RDD representando el flujo continuo de datos como pequefios procesos
batch. Asi, el DStream en Spark Streaming toma el papel del RDD en el nicleo
de Spark.

3.3.1. ;Como funciona el streaming en Spark?

Spark convierte el flujo de datos en pequefios RDD de n segundos, con lo que
en realidad esta operando con pequerias operaciones batch y procesa de forma
separada cada uno de estos RDD, como se muestra en la figura 9.

Figura 9. Paquetizacién de un stream de datos en RDD

...1001011101001010... Spark Streaming
I
I
I DStream (batch de n
I segundos)
|
Spark

La fuente de datos para la creacion de un DStream puede ser un socket, fuentes
compatibles como Flume, Kafka, Twitter o incluso ficheros en el HDFS. En este
caso, se monitoriza el contenido de un directorio HDFS y al detectar cambios
en su contenido se realiza el procesado.

Socket

Un socket es un canal de co-
municaciones entre dos pun-
tos definido con las direcciones
IP y los nimeros de puerto de
los sistemas a comunicar.



http://spark.apache.org/streaming/
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El DStream ofrece muchas de las funcionalidades ya disponibles en las RDD de
Spark, como las transformaciones y las acciones, que en el caso de DStreams
se las llama operaciones de salida. De forma similar a los RDD, una transfor-
macién aplicada a un DStream produce un nuevo DStream.

Existen tres modos de procesado de DStreams:

e Procesado de cada RDD de forma independiente.

e Acumulado de datos a medida que los RDD se van procesando.

¢ Modo sliding window. En este caso, un conjunto de RDD se procesan, de-
volviendo un resultado. En una nueva iteracion, se procesa el mismo con-
junto de RDD, con la diferencia que se han afiadido nuevos RDD generados
por el stream y se han eliminado los mas antiguos, produciendo el efecto
de una ventana que se va desplazando en el tiempo. Todos los parametros
de tiempo que dan forma a esta ventana son configurables por el usuario.

Spark Streaming puede ser usado con las herramientas del ecosistema para
proveer datos como Apache Flume o Kafka y es compatible con el resto de las

API de Spark, lo que ofrece un soporte importante a la API.

3.4. Apache Storm

Apache Storm es un framework competidor de Spark Streaming. Storm ofrece
una latencia muy baja (menor que la de Spark) con capacidad de analisis dis-
tribuido de datos en tiempo real y machine learning. Ademas, es una soluciéon
altamente escalable y tolerante a fallos.

Desde un punto de vista de arquitectura, Storm estd compuesto por tres com-
ponentes:

* Master node, Nimbus. Similar a un monitor de tareas o al Master Node y VM

Job Tracker de Hadoop, distribuye c6digo a través del clister, asigna tareas

e . 1 1 cla . . La Java Virtual Machine es una
y monitoriza el estado del claster, pudiendo reasignar tareas en caso de aplicacién que interpreta y eje-

fallos en el clister cuta programas escritos en el
’ lenguaje de programacién Ja-
va.
e Supervisores. Gestionan la ejecucion de tareas individuales en los nodos
por los workers que son procesos que corren en una JVM con multiples

hilos o threads y que realizan las tareas de procesado en streaming.

e Zookeeper. No es un componente propiamente dicho de Storm, pero es
necesario ya que es el componente que coordina el clister desde un punto

de vista de sincronia entre el Nimbus y los supervisores.


http://storm.apache.org/
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Desde un punto de vista de procesado, Strom procesa los datos en forma de
tuplas con pares "clave,valor", ya estudiadas anteriormente. El valor puede ser
cualquier tipo de dato, primitivo u objeto serializado.

Storm introduce los spouts, que son un wrapper que afiade una estructura a
una fuente de datos en streaming, como podria ser una fuente de mensajes
Kafka o datos de Twitter, para poder ser procesados por el sistema. El bolt es
el encargado de consumir las tuplas que el spout proporciona, los procesa y
los envia a la salida del sistema o a otro bolt. Es recomendable que cada bolt
realice una sola tarea lo que mejora la eficiencia y escalabilidad. Los spouts y
los bolts crean la llamada topologia de Storm, similar a un grafo, representada
en la figura 10.

Figura 10. Diagrama funcional de Storm.
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La funcionalidad para trabajar con Storm la provee la API Trident. Esta API
permite trabajar con los datos de Storm como si fueran procesos en micro-batch,
proporcionando una capa abstracta de alto nivel, similar a la API de Spark
Streaming. Gracias a esta abstraccion, puede trabajarse con las tuplas y realizar
filtros, agregaciones, etc.

Storm ofrece buenas funcionalidades en cuanto a fiabilidad del sistema garan-
tizando que cada paquete de datos del stream se va a leer como minimo una
vez. Ademds, a través de la API Trident, se garantiza que un paquete de datos
se leerd solo una vez. Funcionalidad que también ofrece Spark Streaming. Sin
embargo, Spark no puede garantizar que en caso de fallo de un nodo no se
vayan a perder datos que ese nodo tenga almacenados en memoria es ese mo-
mento. Pueden almacenarse datos en HDFS de forma temporal para garantizar
resistencia a fallos, pero penaliza el rendimiento del sistema. Storm garantiza
la lectura de todos los streams de entrada. Sin embargo, la fiabilidad del sistema
va a depender de la fiabilidad de la fuente continua de datos. Como ejemplo,
Kafka es fiable, mientras que Twitter no es fiable.

Wrapper

Un wrapper es un adaptador
que permite transformar los
mecanismos de acceso o inclu-
so dotar de funcionalidad ex-
tra a una funcién para que sea
accesible para otras funciones
que no son compatibles con
esta.
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Storm es compatible con muchos lenguajes de programaciéon como Java, Sca-
la, Python, Ruby o Clojure entre otros. Sin embargo, Spark provee una mayor
integracién con todo el resto del framework Spark. Hasta el momento, Storm
tiene una base de usuarios importante y ha dejado de ser un proyecto en incu-
bacién. Tanto Hortonworks como MapR lo integran en su distribucion, pero
Cloudera, no. Por tanto, es dificil saber cudl sera el framework predominante
para procesar datos en streaming a medio y largo plazo. A pesar de la comuni-
dad de usuarios de Storm, es una herramienta especializada més dentro del
ecosistema big data y Hadoop, mientras que Spark Streaming cuenta con el
apoyo de todo el framework Spark y estd plenamente integrado en él.
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4. Otras herramientas big data

A continuacién vamos a presentar brevemente algunas herramientas que me-
recen una especial atencion en el entorno big data, ya sea por su peso histo-
rico (Mahout, principalmente) o por ser herramientas en desarrollo pero que
introducen nuevas funcionalidades que potencialmente pueden tener mucha

aceptacion en el mundo big data.
4.1. Mahout

Mahout es un proyecto de Apache cuyo objetivo es ofrecer capacidad de reali-
zar operaciones de Machine Learning en entornos distribuidos sobre Hadoop.
Asi, las operaciones que se han de realizar se dividen en tareas MapReduce que,
en muchas ocasiones, pueden ser una secuencia de ellas. Hasta la aparicion
de Spark, Mahout era una de las mejores plataformas para este tipo de compu-
tacion. Sin embargo, debido a la complejidad de las tareas que se realizan y la
rigidez del modelo MapReduce, el tiempo de calculo era muy grande y la ne-
cesidad de secuenciar cadenas de operaciones MapReduce generaba una gran
cantidad de datos intermedios (cabe recordar que MapReduce es un modelo
de computacién en el que el intercambio de datos se basa en ficheros). Spark
mejor6 en 6rdenes de magnitud los tiempos de cdlculo para realizar la misma
operacién, dejando a Mahout en una situaciéon que ha obligado a replantearse

su arquitectura.

Actualmente Mahout ya trabaja, a pesar de ser versiones en desarrollo, sobre
Spark a través del nuevo entorno Samsara.

4.2. BlinkDB

BlinkDB es una herramienta todavia en desarrollo, pero que introduce una
interesante novedad. Permite realizar consultas similares a SQL (casi idénticas
a las utilizadas en Hive y SparkSQL) sobre entornos distribuidos aceptando
margenes de error. En otras palabras, podemos realizar una consulta en la que
aceptamos que los resultados devueltos tienen un margen de error. El bene-
ficio principal es que reduce de forma drastica los tiempos de computacion.
Asi, para situaciones en las que se esta realizando exploracion de datos distri-
buidos, el cientifico de datos puede tolerar cierto margen de error si a cambio

reducimos el tiempo de consulta en varios 6rdenes de magnitud.
Veamos un ejemplo de consulta con errores:
SELECT avg (sessionTime)

FROM Table

WHERE city=’San Francisco’

Enlace de interés

Puede visitarse la pagina web
http://mahout.apache.org/
users/basics/algorithms.html
en la que se describen los al-
goritmos que Mahout imple-
menta y ver como aquellos
que se implementaron para
MapReduce estan deprecated,
centrando ahora su desarro-
llo hacia Spark.

Deprecated

Deprecated quiere decir que
una utilidad no tienen conti-
nuidad en su desarrollo.


http://mahout.apache.org/
http://blinkdb.org/
http://mahout.apache.org/users/basics/algorithms.html
http://mahout.apache.org/users/basics/algorithms.html
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ERROR 0.1 CONFIDENCE 95.0%

También permite devolver todos los resultados que cumplan los criterios de
consulta, pero limitando el tiempo. Asi no es necesario cargar todos los resul-
tados si una muestra ya es representativa para el trabajo que se esta realizan-
do. Por tanto, cuanta mayor resolucién queramos para nuestra consulta, mas
tiempo de ejecucién va a requerir. Sin embargo, la mejora del rendimiento
es exponencial cuanta menor resolucion se pida lo que agiliza el proceso de
exploracion de datos por parte del cientifico de datos.

BlinkDB es compatible con SparkSQL y Hive y esta en desarrollo por el equipo
del AMPlab, también responsables del desarrollo de Spark.

4.3. Apache Flink

Apache Flink es otra plataforma para procesar datos en streaming de baja la-
tencia, similar a Spark Streaming o Storm. Sus funcionalidades son muy pa-
recidas a Spark Streaming. Es capaz de procesar datos en streaming o fuentes
estaticas como ficheros de un sistema HDFS. Tiene sus propias API para tra-
bajar sobre colecciones (pueden hacerse transformaciones, agrupaciones, fil-
trado, etc.). También tiene librerias de Machine Learning, API para trabajar
con grafos y API para trabajar con datos estructurados con funcionalidades de
consulta SQL.

Comparandolo con las dos herramientas presentadas anteriormente para strea-
ming (Spark y Storm), Flink se sittia entre ambas aproximaciones:

e Ofrece capacidades de procesar datos en batch, algo que no es posible en
Apache Storm.

¢ Es una plataforma que trabaja en streaming puro, no como Spark que tra-
baja en mini-batches.

Es todavia pronto para saber cuél va a ser la plataforma de streaming predomi-

nante.

Ejemplo de uso de Apache Flink

El ejemplo presentado en la subapartado 1.3 de procesado de datos en CEP se desarrolla en
detalle en esta URL utilizando Apache Flink: https://flink.apache.org/news/2016/04/06/
cep-monitoring.html

4.4. FElasticsearch

Elasticsearch es una herramienta que permite indexar un gran volumen de da-
tos y posteriormente hacer consultas variadas como btiisquedas aproximadas,
busquedas de texto completo, texto resaltado, etc. Esta basado en Lucene, un
motor de bisqueda de texto escrito en Java.

Enlace de interés

En el siguiente enlace se ofre-
ce una interesante compa-
rativa de rendimiento entre
Flink, Spark y Storm:

https://
yahooeng.tumblr.com/
post/135321837876/bench-
marking-streaming-compu-
tation-engines-at



https://amplab.cs.berkeley.edu/tag/blinkdb/
https://flink.apache.org/
https://flink.apache.org/news/2016/04/06/cep-monitoring.html
https://flink.apache.org/news/2016/04/06/cep-monitoring.html
http://lucene.apache.org/core/
https://yahooeng.tumblr.com/post/135321837876/benchmarking-streaming-computation-engines-at
https://yahooeng.tumblr.com/post/135321837876/benchmarking-streaming-computation-engines-at
https://yahooeng.tumblr.com/post/135321837876/benchmarking-streaming-computation-engines-at
https://yahooeng.tumblr.com/post/135321837876/benchmarking-streaming-computation-engines-at
https://yahooeng.tumblr.com/post/135321837876/benchmarking-streaming-computation-engines-at
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La velocidad de las basquedas es muy rapida al estar los datos indexados. Su
funcionalidad se ofrece a través de una interfaz REST, intercambiando datos
con formato JSON, ocultando el niicleo de Lucene. La interfaz REST es accesi-
ble con cualquier lenguaje como Java, Python o PHP entre otros.

Elasticsearch puede trabajar con Hadoop y Spark.

Puede verse un ejemplo de
la sintaxis y consulta en la si-
guiente URL:

https://www.elastic.co/gui-
de/en/elasticsearch/refe-
rence/current/search-uri-
request.html



https://www.elastic.co/guide/en/elasticsearch/reference/current/search-uri-request.html
https://www.elastic.co/guide/en/elasticsearch/reference/current/search-uri-request.html
https://www.elastic.co/guide/en/elasticsearch/reference/current/search-uri-request.html
https://www.elastic.co/guide/en/elasticsearch/reference/current/search-uri-request.html
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5. Soluciones Vendor

A continuacién listaremos cuatro soluciones propuestas por algunos de los
principales proveedores de soluciones hardware y software del mercado, como
son Amazon, IBM, Microsoft y Hewlett-Packard. El modelo propuesto por to-
dos ellos es parecido: uso de clasteres desplegables bajo demanda en la nube
basados en tecnologias Hadoop y Spark.

5.1. Amazon

Amazon es una de las empresas que mas fuerte ha apostado por las platafor-
mas de procesado distribuido, integrando un paquete de servicios de procesa-
do en su plataforma Amazon WS (Web Services). Concretamente, se incluye
Amazon EMR (Amazon Elastic MapReduce), una plataforma que permite la
creacién dindmica de clisteres Hadoop, incluyendo todas las herramientas ya
presentadas para el procesado big data como Hive, Impala, Spark, etc.

La capacidad de céalculo la proporciona el servicio EC2 (Elastic Compute
Cloud), que permite la creacién de clusteres virtuales llamados instancias,
totalmente personalizado a las necesidades del usuario (plataformas Linux o
Windows, y recursos de memoria y computacién). La capacidad de almacena-
miento la provee el servicio S3 (Simple Storage Service).

Asi, la solucion completa de procesado podria estar formada por el sistema
de almacenamiento S3, mientras que EMR (formado por instancias EC2) lee
y escribe datos en el sistema S3.

Desde un punto de vista tarifario, Amazon cobra por el consumo de los recur-
sos. Cuando una tarea de procesado finaliza, el clister se apaga.

5.2. IBM Analytics

IBM también ofrece soluciones para procesado de big data a través de la plata-
forma IBM Analytics, una suite de herramientas para tratamiento de datos big
data como: IBM SPSS Modeler, para desarrollar modelos predictivos; IBM Cog-
nos Business Intelligence, para funcionalidades de Business Intelligence; he-
rramientas de gestion de contenidos (ECM - Enteprise Content Management);
almacenamiento de datos en el Cloud, (similar al S3 de Amazon); Data wa-
rehousing; (IBM Open Platform) servicios de despliegue de clasteres Hadoop
de forma dindmica en la que incluye varias de las aplicaciones ya descritas en
este tema, como Spark, Kafka, Flume, Pig, Hive, etc. En el ntcleo de su plata-
forma, IBM ha hecho una apuesta por Apache Spark como motor de procesado
de datos distribuidos.


https://aws.amazon.com/es/
http://www.ibm.com/analytics/us/en/
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5.3. Google

Google también ofrece servicios de cloud para el despliegue de clusteres Ha-
doop y Spark. El Cloud DataProc, solucién integrada en el Google Cloud Plat-
form, permite desplegar clasteres Hadoop y Spark incluyendo las herramientas
del ecosistema ya estudiadas (Pig, Hive, etc.). Como en todos los productos y
herramientas de Google, su solucién estd muy enfocada a la facilidad de uso.

Ademas, ha implementado servicios adicionales para consultas SQL como
Google BigQuery, similar en funcionalidades a SparkSQL, o herramientas para
la definicion de pipelines como el Cloud Dataflow.

Su plataforma incluye un paquete de Machine Learning, todavia en fase de
desarrollo, que incluye una tecnologia propia llamada TensorFlow. TensorFlow
propone un modelo de procesado distribuido basado en un grafo en el que los
vértices son operaciones y los ejes son tensores (vectores multidimensionales).

El grafo define el dataflow completo y puede ejecutarse en CPU o en GPU.

Desde el punto de vista tarifario, Google factura por uso.

5.4. Microsoft Azure / HDInsight

Dentro del paquete de servicios Microsoft Azure, que es una solucién para
ofrecer servicios a nivel empresarial en la nube, Microsoft incluye su paquete
Microsoft HDInsight. HDInsight es una distribucién de Hadoop en la nube
que ofrece servicios de procesado integrando la mayoria de las herramientas
presentadas en este curso, como operaciones batch con MapReduce, SDQL con
Hive, NoSQL con HBase, Spark, Storm, etc. En este caso se utiliza la distribu-
ciéon de Hortonworks de Hadoop.

El sistema ofrece capacidad de escalado en la nube, creando cltasteres Hadoop
bajo demanda. Su uso se tarifica mensualmente dependiendo de la configura-
cién deseada y de los servicios a utilizar en el claster.

5.5. HPE Vertica

También podemos incluir a Hewlett-Packard Enterprise (HPE), ya que también
comercializa soluciones big data. Como fabricante de hardware, HPA ofrece
soluciones de infraestructura especialmente disefiadas para desplegar clisteres
Hadoop, soportando las distribuciones de Hortonworks y Cloudera, con espe-
cificaciones de servidores HPE. Desde el punto de vista de software de analisis
de datos en entornos distribuidos, comercializa la solucién Vertica, basada en
un motor de consulta SQL orientado a columna que permite realizar consultas
sobre clusteres Hadoop. La solucién Vertica OnDemand ofrece capacidad de

analisis de big data en la nube.

GPU

GPU o unidad de procesa-
miento gréfico (Graphics Pro-
cessor Unit) es un coprocesa-
dor dedicado al procesamiento
de gréficos.



https://cloud.google.com/dataproc/
https://cloud.google.com/
https://cloud.google.com/
https://www.tensorflow.org/
https://azure.microsoft.com/es-es/pricing/details/hdinsight/
http://www8.hp.com/us/en/software-solutions/big-data-platform-haven/index.html

© FUOC e PID_00237567 50 Big data frameworks

Resumen

Al inicio de este médulo didactico hemos introducido los diferentes modos de
procesamiento de datos en big data, haciendo especial hincapié en los modos
batch y streaming, ilustrado con algunos ejemplos.

En el segundo apartado se han presentado cuales son los frameworks més uti-
lizados en la actualidad en el panorama big data para realizar procesado de
datos en modo batch. Prestando especial atencion al framework Hadoop y sus
servicios, asi como Apache Spark, la plataforma de referencia en la actualidad
para procesado distribuido.

A continuacion, en el tercer apartado hemos presentado las herramientas que
ofrecen funcionalidades de procesado de datos en streaming.

Finalmente, los apartados 4 y 5 hemos presentado otras herramientas dispo-
nibles en el mercado, desde proyectos en desarrollo y que estan teniendo rele-
vancia en el ecosistema big data (apartado 4), hasta las soluciones que ofrecen
las grandes empresas tecnolédgicas, como por ejemplo IBM, Google o Amazon
(apartado 5).
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Glosario

commodity hardware m Dispositivos como ordenadores de sobremesa o estaciones de
trabajo.

damping m Probabilidad de que un usuario vaya a dejar de navegar por las paginas
referenciadas entre ellas.

dataflow m Conjunto de tareas encadenadas que realizan unas operaciones sobre unos
datos. Los datos de salida de una tarea son la entrada a la siguiente tarea.

datawarehouse m Sistema que permite el almacenamiento de informacién de forma ho-
mogénea y fiable, orientado a la consulta de datos y a su tratamiento de forma jerarquizada.

deprecated m Que no tienen continuidad en su desarrollo.

equipo mainframe m Gran equipo de computo, rdpido y con un coste elevado, utilizado
principalmente por grandes empresas u organizaciones.

GPU [ Véase unidad de procesamiento grafico

Grafo m Representacion grafica de un conjunto de objetos llamados nodos o vértices
unidos entre ellos mediante enlaces, también llamados aristas.

hilo m Proceso que se ejecuta en paralelo o de forma asincrona a la de otros procesos que
forman una aplicacion.
en thread

Information Leak Prevention m Mecanismo y politicas que evitan que informacién
de cardcter confidencial de una organizacién pueda ser accesible a personas ajenas a esta.

Java Virtual Machine [ Aplicacion que interpreta y ejecuta programas escritos en el
lenguaje de programacién Java.
sigla JVM

overhead m Exceso en el uso de cualquier recurso de computacién ya sea memoria, trafico
de datos, tiempo de calculo, etc. que condiciona y puede penalizar su rendimiento.

PageRank m Algoritmo utilizado por Google para clasificar pdginas web en base a las
referencias cruzadas entre ellas. La idea que subyace es que las paginas web més importantes

tienen mads referencias de otras paginas web.

pipeline m Transformacién de un flujo de datos en un proceso formado por varias tareas
ejecutadas de forma secuencial, siendo la entrada de cada una la salida de la anterior.

propiedad asociativa [ Propiedad matematica tal que (a + b) + ces igual a c + (b + a).
Shortest Path m Algoritmo para encontrar la distancia minima entre dos vértices en un
grafo, definida como aquella en la que la suma de los pesos de los vértices para unir dichos

vértices es minima.

socket m Canal de comunicaciones entre dos puntos definido con las direcciones IP y los
numeros de puerto de los sistemas que se han de comunicar.

SQL-92 m Tercera revision del estdndar SQL (Structured Query Language).

super-paso m Cada una de las iteraciones de Giraph en las que los valores de los vértices
y las aristas se actualizan.

thread m Véase hilo.
throughput m Volumen de datos procesados por unidad de tiempo.

workflow m Conjunto de tareas, sus interacciones, eventos e intercambio de informacién
que, en su conjunto, realizan una operacién completa.

wrapper m Adaptador que permite transformar los mecanismos de acceso o incluso dotar
de funcionalidad extra a una funcién para que sea accesible para otras funciones que no son
compatibles con esta.

unidad de procesamiento grafico f Coprocesador dedicado al procesamiento de gra-
ficos.
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en Graphics Processor Unit
sigla GPU
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