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Introduccion

Es un hecho natural que cada dia generamos més y mas datos, y que su captu-
ra, almacenamiento y procesamiento son piezas fundamentales en una gran
variedad de situaciones, ya sean de dambito empresarial o con la finalidad de

realizar algin tipo de investigacion cientifica.

Para conseguir estos objetivos, es necesario habilitar un conjunto de tecno-
logias que permitan llevar a cabo todas las tareas necesarias en el proceso de
analisis de grandes volimenes de informacién o big data. Estas tecnologias
impactan en casi todas las areas de las tecnologias de la informacién y co-
municaciones, también conocidas como TIC. Desde el desarrollo de nuevos
sistemas de almacenamiento de datos —como serian las memorias de estado
solido o SSD (Solid State Disk), que permiten acceder de forma eficiente a gran-
des conjuntos de datos— o el desarrollo de redes de computadores mas rapidas
y eficientes —basadas por ejemplo, en fibra 6ptica, que permiten compartir
gran cantidad de datos entre multiples servidores—, hasta nuevas metodolo-
gias de programacion que permiten a los desarrolladores e investigadores usar

estos nuevos componentes de hardware de una forma relativamente sencilla.

En general, toda arquitectura de big data, requiere de una gran cantidad de
servidores, generalmente ordenadores de propésito general como los que te-
nemos en nuestras casas. Cada uno de estos servidores dispone de varias uni-
dades centrales de proceso (CPU), una gran cantidad de memoria principal de
acceso aleatoria (RAM) y un conjunto de discos duros para el almacenamien-
to estable de informacién, tanto de datos capturados del mundo real como
resultados ya procesados.

El principal objetivo de una arquitectura de big data es que todos estos ele-
mentos —CPU, memoria y disco— sean accesibles de forma distribuida ha-
ciendo su uso transparente para el usuario y proveyendo una falsa sensacién
de centralidad, es decir, que para el usuario de la infraestructura solo haya un
Unico conjunto de CPU, una tnica memoria central y un sistema de alma-
cenamiento central. Para permitir esta abstraccion es necesario que los datos
se encuentren distribuidos y copiados diversas veces en diferentes servidores
y que el entorno de programacion permita distribuir los calculos que se han

realizar de forma sencilla a la vez que eficiente.

En primer lugar, debemos ser capaces de capturar y almacenar los datos dis-
ponibles. Actualmente, los sistemas de gestion de archivos distribuidos maés
habituales que encontramos en arquitecturas de big data son bases de datos re-
lacionales, como Oracle, PostgreSQL o IBM-bd2; bases de datos NoSQL como
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Apache Cassandra, Redis o mongoDB; y sistemas de ficheros de texto como
HDFS (Hadoop Distributed File System), que permiten almacenar grandes vo-
lamenes de datos. Estos sistemas son los encargados de almacenar y permitir
el acceso a los datos de forma eficiente. En paralelo, estos sistemas permi-
ten guardar los resultados parciales generados durante el procesamiento de
los datos y los resultados finales en el caso que estos ocupen también mucho

espacio.

En segundo lugar, encontramos tres entornos de procesamiento de datos pre-

dominantes en el mercado actual:

e Hadoop MapReduce. Disefiado inicialmente por Google con c6digo pro-
pietario y liberado posteriormente por Yahoo! como cddigo abierto o open
source. Basa su forma de procesar datos en dos sencillas operaciones: la
operaciéon Map, que distribuye el computo junto con sus correspondien-
tes datos a los diferentes servidores, y la operaciéon Reduce que combina
todos los resultados parciales obtenidos en las diferentes operaciones Map.
La principal limitacion de este modelo de procesamiento es el uso intensi-
vo que hace del disco duro. Esto hace que sea ineficiente en muchos casos,

pero es extremadamente util en otros.

e Apache Spark. Desarrollado por Matei Zaharia, que aunque se basa en
la misma idea de «divide y vencerads» de Hadoop MapReduce, utiliza la
memoria principal para distribuir y procesar los datos. Esto le permite ser
mucho maés eficiente cuando tiene que realizar calculos iterativos (que se
repiten continuamente). Esta capacidad le convierte en el sustituto perfec-
to de Hadoop MapReduce cuando este no es valido.

e GPU Computing. Esta forma de procesamiento puede definirse como el
uso de una unidad de procesamiento grafico (GPU) disponible en cual-
quier ordenador en combinaciéon con una CPU para acelerar aplicaciones
de anélisis de datos e ingenieria. Estos sistemas suelen emplearse en situa-

ciones donde se requiere una gran cantidad de cdlculos.

Todos estos entornos se enfrentan a dos grandes retos:

1) Desarrollar algoritmos que sean capaces de trabajar inicamente con una
parte de los datos y que sus resultados sean asociativos y facilmente combina-
bles.

2) Distribuir los datos de forma eficiente entre los servidores para no saturar

la red durante el procesamiento.

En este modulo extenderemos todas estas ideas y veremos co6mo es posible

afrontar dichos retos.
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Objetivos

En los materiales didacticos de este modulo encontraréis las herramientas in-

dispensables para asimilar los siguientes objetivos:

1. Comprender los diferentes componentes hardware de una arquitectura de
big data.

2. Conocer el stack de software tipico de gestién de una arquitectura de big
data.

3. Entender como se almacenan y distribuyen los datos masivos en un siste-

ma de archivos distribuido.

4. Entender las diferentes jerarquias de memoria para poder procesar datos

masivos de forma eficiente.

5. Ser capaz de diferenciar los diferentes tipos de procesamiento distribuido:
modelo batch (por lotes) frente al modelo streaming (secuencial).
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1. ;Qué entendemos por datos masivos o big data?

Big data o datos masivos es el concepto con el cual hacemos referencia a la
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identificacion, captura, almacenamiento y procesamiento de grandes cantida- complementaria

des de datos y a su vez a los procedimientos empleados para extraer conoci-
Viktor
Mayer-Schonberger;
Kenneth Cukier (2013). Big

. . , . B . Data: A Revolution That Will
Generalmente, en los documentos cientifico-técnicos en espafiol se usa direc- Transform How We Live,

miento valido de los datos.

tamente el término en inglés big data, tal y como aparece en el articulo seminal Work and Think. John
Murray Publishers Ltd

de Viktor Schonberger «Big data: La revolucion de los datos masivos».

Datos masivos es un término que hace referencia a un volumen de
datos tan grande que supera la capacidad tanto del hardware como del
software habitual para ser capturados, administrados y procesados en
un tiempo razonable. El volumen a partir del cual los datos empiezan
a considerarse masivos crece constantemente. En el articulo de Viktor
Schonberger se estimaba su tamafio de entre una docena de terabytes
hasta varios petabytes de datos en un tnico conjunto de datos. Hoy en
dia este tamafio se queda pequefio, ya que podemos almacenar varios
terabytes de informacion en los ordenadores convencionales.

Uno de los principales problemas del big data es que, a diferencia de los siste-
mas gestores de bases de datos tradicionales, no se limita a fuentes de datos
con una estructura determinada y sencilla de identificar y procesar. General-
mente diferenciamos tres tipos de fuentes de datos masivos. Notese que esta

clasificacion se aplica tanto a datos masivos como a no masivos:

e Datos estructurados (Structured Data). Son datos que tienen bien defini-
dos su longitud y su formato, como las fechas, los niimeros o las cadenas
de caracteres. Se almacenan en formato tabular. Ejemplos de este tipo de

datos son las bases de datos relacionales y las hojas de cdlculo.

e Datos no estructurados (Unstructured Data). Son datos que en su forma-
to original carecen de un formato especifico. No se pueden almacenar en
un formato tabular porque su informacién no se puede desgranar en un
conjunto de tipos basicos de datos (ntimeros, fechas o cadenas de texto).
Ejemplo de este tipo de datos son los documentos PDF o Word, documen-

tos multimedia (iméagenes, audio o video), correos electrénicos, etc.



CC-BY-SA o PID_00250686 9

Tipologias y arquitecturas de un sistema big data

Datos semiestructurados (Semistructured Data). Son datos que no se li-
mitan a un conjunto de campos definidos como en el caso de los datos
estructurados, sino que contienen marcadores para separar sus diferentes
elementos. Es una informacién poco regular como para ser gestionada de
una forma estandar (tablas). Este tipo de datos poseen sus propios meta-
datos —datos que definen como son los datos— semiestructurados que des-
criben los objetos y sus relaciones, y que en algunos casos estan aceptados

por convencién, como por ejemplo los formatos HTML, XML o JSON.

Muchas veces encontramos el concepto de big data relacionado con diferentes

conceptos diferentes conocidos como las V del big data:

V de Volumen. Este es primer aspecto que se nos viene a la cabeza cuando
pensamos en el big data y nos dice que los datos tienen un volumen de-
masiado grande para que sean gestionados de la forma tradicional en un

tiempo razonable.

V de Velocidad. Aunque los datos no sufren variaciones muy frecuentes,
su andlisis puede llevar horas e incluso dias con técnicas tradicionales sin
ser un gran problema. No obstante, en el &mbito del big data la cantidad de
informacion crece tan de prisa, que el tiempo de procesamiento de la infor-
macion se convierte en un factor fundamental para que dicho tratamiento

aporte ventajas que marquen la diferencia.

V de Variedad. Como hemos descrito anteriormente, el big data no pro-
cesa unicamente datos estructurados. Técnicamente, no es sencillo incor-
porar grandes volimenes de informacién a un sistema de almacenamiento
cuando su formato no esta perfectamente definido. En este escenario nos
encontramos con infinidad de tipos de datos que se aglutinan dispuestos
a ser tratados y es por ello que frente a esa variedad aumenta el grado de

complejidad tanto en el almacenamiento como en su procesamiento.

V de Veracidad. Cuando disponemos de un alto volumen de informacién
que crece a gran velocidad y que dispone de una gran variedad en su es-
tructura, es inevitable dudar del grado de veracidad que estos datos poseen.
Para ello, se requiere realizar limpieza y verificacion en los datos para asi

asegurar que generamos conocimiento sobre datos veraces.

1.1. Utilidad: ;donde encontramos big data?

La respuesta a esta pregunta es sencilla, en todos los &mbitos de conocimiento,

como por ejemplo:

Redes sociales. Su uso, que cada vez estd mas extendido, hace que los

usuarios incorporen cada vez mas una gran parte de su actividad y la de

Datos semiestructurados

Encontramos diferentes tipos
de codificaciones para los
datos semiestructurados
como son:

1) HTML. El HyperText
Markup Language es un
lenguaje de programacion
que se utiliza para el
desarrollo de paginas de
Internet.

2) XML. El Extended Markup
no es un lenguaje en si
mismo, sino un sistema que
permite definir lenguajes de
acuerdo a las necesidades.

3) JSON. El JavaScript Object
Notation es un formato ligero
de intercambio de datos
pensado para que los
ordenadores les resulte
simple interpretarlo y
generarlo.

Las V del big data

Las tres primeras V aparecen
en la definicién original de
big data, més adelante se
incorporé la cuarta. AGn a dia
de hoy esta cuarta V no esta
aceptada por todo el mundo.
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sus conocidos. Las empresas utilizan toda esta informacién con muchas
finalidades. Por ejemplo para realizar estudios de marketing, evaluar su
reputacién o incluso cruzar los datos de los candidatos a un puesto de
trabajo determinado.

e Consumo. Amazon es lider en ventas cruzadas. Gran parte de su éxito se
basa en el andlisis masivo de datos de patrones de compra de un usuario
cruzados con los datos de compra de otros, creando asi anuncios persona-
lizados y boletines electrénicos que incluyen justo aquello que el usuario

quiere en ese instante.

e Salud y medicina. En 2009, el mundo experiment6 una pandemia de gri-
pe A, también conocida como gripe porcina o HIN1. El website Google Flu
Trends* fue capaz de predecirla gracias a los resultados de las btisquedas de
palabras clave en su buscador. Flu Trends us6 los datos de las basquedas
de los usuarios que contienen Influenza-Like Illness Symptoms —que se pue-
de traducir como ’sintomas parecidos a la enfermedad de la gripe’- y los
agreg6 segln ubicacion y fecha, siendo capaz de predecir la actividad de
la gripe hasta con dos semanas mas de antelacion respecto a los sistemas

tradicionales.

e DPolitica. Barak Obama fue el primer candidato a la presidencia de Estados
Unidos en basar toda su campafia electoral en los analisis realizados por
su equipo de big data**. Este analisis ayudo a la victoria de Barak Obama
frente al otro candidato republicano, Mitt Romney, con el 51,06 % de los
votos, siendo esta una de las elecciones presidenciales mas disputadas.

e Telefonia. Las compariias de telefonia utilizan la informacién generada
por los teléfonos moviles —posicion GPS y los CDR (Call Detail Record)-
para estudios demograficos, planificacion urbana, etc.

o Finanzas. Los grandes bancos disponen de sistemas de trading algoritmico
que analizan una gran cantidad de datos de todo tipo para decidir qué

operaciones en bolsa son las mds rentables en cada momento.

1.2. Datos, informacion y conocimiento

La altima de las cuatro V del big data nos advierte de que no todos los datos
que capturamos tienen valor. Ya hace mucho tiempo Albert Einstein dijo que
“la informacién no es conocimiento”. jCuanta razén tenia! Los datos nece-
sitan ser procesados y analizados para que se les pueda extraer el valor que

contienen.

En general, decimos que los datos son la minima unidad semantica y se co-

rresponden con elementos primarios de informacion que por si solos son irre-

* http://bit.ly/2CXuECR

** http://bit.ly/2yTn9K1

Call Detail Record

Call Detail Record (CDR) es
un registro de datos
generado en la comunicacién
entre dos teléfonos fijos o
méviles que documenta los
detalles de la comunicacién
(por ejemplo, llamada
telefénica, mensajes de texto,
etc.). El registro contiene
varios atributos como la hora,
duracion, estado de
finalizacion, niGmero de la
fuente o nimero de destino.

Trading algoritmico

El trading algoritmico es una
modalidad de operacién en
mercados financieros
(trading) que se caracteriza
por el uso de algoritmos,
reglas y procedimientos
automatizados en diferentes
grados, para ejecutar
operaciones de compra o
venta de instrumentos
financieros.
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levantes como apoyo a la toma de decisiones. El saldo de una cuenta corriente
o el ntmero de hijos de una persona, por ejemplo, son datos que, sin un pro-
posito, una utilidad o un contexto, no sirven como base para apoyar la toma

de una decisién.

Por el contrario, hablaremos de informacion cuando obtenemos un conjunto
de datos procesados y que tienen un significado (relevancia, propoésito y con-
texto) y que, por lo tanto, son de utilidad para quién debe tomar decisiones,

al disminuir su incertidumbre.

Finalmente, definiremos conocimiento como una mezcla de experiencia, va-
lores e informacién que sirve como marco para la incorporacién de nuevas

experiencias e informacion y es util para la toma de decisiones.

Es fundamental conseguir la tecnologia, tanto hardware como softwa-
re, para transformar los datos en informacion, ademas de la habilidad
analitica humana para transformar la informacién en conocimiento, de
modo que usando dicho conocimiento ayude a optimizar los procesos
de negocio.

1.3. ;Cémo procesamos toda esta informaciéon?

Como hemos introducido anteriormente, una de las principales caracteristicas
del big data es la capacidad de procesar una gran cantidad de datos en un

tiempo razonable. Esto es posible gracias a la computacién distribuida.

La computaciéon distribuida es un modelo para resolver problemas de
computacién masiva utilizando un gran nimero de ordenadores orga-
nizados en clasteres incrustados en una infraestructura de telecomuni-
caciones que se ocupa tanto de distribuir los datos como los resultados
obtenidos durante el computo.

Las principales caracteristicas de este modelo son:

e La forma de trabajar de los usuarios en la infraestructura de big data debe

ser similar a la que tendrian en un sistema centralizado.

e La seguridad interna en el sistema distribuido y la gestiéon de sus recursos
es responsabilidad del sistema operativo y de sus sistemas de gestion y

administraciéon.
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e Se ejecuta en multiples servidores a la vez.

e Ha de proveer un entorno de trabajo comodo para los programadores de

aplicaciones.

e Dispone de un sistema de red que interconecta los diferentes servidores de

forma transparente al usuario.

e Ha de proveer transparencia en el uso de multiples procesadores y en el

acceso remoto.

e Diserio de software compatible con varios usuarios y sistemas interactuan-

do al mismo tiempo.

Aunque el uso de la computacién distribuida facilita mucho el trabajo, los mé-
todos tradicionales de procesado de datos no son validos para estos sistemas
de célculo. Para conseguir el objetivo de procesar grandes conjuntos de datos,
Google desarroll6 en 2004 la metodologia de procesado de datos MapReduce*,
motor que estd actualmente detras de los procesamientos de datos de Google.
Pero fue el desarrollo Hadoop MapReduce, por parte de Yahoo!, lo que propi-
ci6 un ecosistema de herramientas open source de procesamiento de grandes
voltiimenes de datos.

La innovacion clave de MapReduce es la capacidad de ejecutar un pro-
grama, dividiéndolo y ejecutandolo en paralelo a la vez, a través de
multiples servidores sobre un conjunto de datos inmenso que también
se encuentra distribuido.

Aunque la aparicién de MapReduce cambié completamente la forma de tra-
bajar y facilit6 la aparicion del big data, también poseia una gran limitacion:
anicamente es capaz de distribuir el procesamiento a los servidores copiando
los datos que se han de procesar a través de su disco duro. Esta limitacién hace
que este paradigma de procesamiento sea poco eficiente cuando es necesario

realizar calculos iterativos.

Posteriormente, en el afio 2014, Matei Zaharia creo Apache Spark** que solu-
cionaba las limitaciones de MapReduce permitiendo distribuir los datos a los
servidores usando su memoria principal o RAM. Esta innovacién ha permiti-
do que muchos algoritmos de procesamiento de datos puedan ser aplicados
de forma eficiente a grandes volimenes de datos de forma distribuida.

En paralelo a estas mejoras desde el afio 2007, empresas como NVIDIA, han
empezado a introducir el uso de GPU (unidad de procesamiento grafico) como
alternativa al calculo tradicional en CPU (unidad central de procesamiento).
Las GPU disponen de procesadores mucho mas simples que las CPU. Esto faci-

Miiltiples servidores

En general, cuando nos
referimos a un conjunto de
servidores hablaremos de
clister.

* http://bit.ly/15V7Pyh

Open source

Open source (en castellano,
‘cédigo abierto’) es el
término con el que se conoce
al software distribuido y
desarrollado libremente. El
cédigo abierto tiene un
punto de vista mas orientado
a los beneficios practicos de
compartir el cédigo que a las
cuestiones éticas y morales,
que destacan en el llamado
software libre.

Ejemplo de calculo
iterativo

Un ejemplo de célculo
iterativo es el célculo de los
pesos de una recta de
regresion o, en general,
cualquier método de
estimacién de parametros
basado en el descenso del
gradiente.

** http://spark.apache.org
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lita que en una sola tarjeta grafica instalada en un servidor puedan integrarse
un mayor numero de procesadores permitiendo realizar un gran nimero de

calculos numéricos en paralelo.

Una forma sencilla de entender la diferencia entre la GPU y la CPU es com-
parar la forma en que procesan las tareas. Una CPU esta formada por varios
ntcleos optimizados para el procesamiento en serie, mientras que una GPU
consta de millares de nacleos mas pequefios y eficientes disefiados para ma-
nejar multiples tareas simultdneamente.

Figura 1. Diferencias entre una arquitectura basada en CPU y otra en GPU

CPU GPU
MULTIPLE CORES THOUSANDS OF CORES

Fuente: http://www.nvidia.com/object/what-is-gpu-computing.html

En general, una CPU y una GPU son lo mismo: circuitos integrados con
una gran cantidad de transistores que realizan cdlculos matematicos
leyendo ntimeros en binario. La diferencia es que la CPU es un procesa-
dor de propésito general, con el que podemos hacer cualquier tipo de
calculo, mientras que la GPU es un procesador de proposito especifico:
estd optimizada para trabajar con grandes cantidades de datos y realizar
las mismas operaciones, una y otra vez.

Por eso, aunque ambas tecnologias se dediquen a realizar célculos, tie-
nen un disefio sustancialmente distinto. La CPU esta disefiada para el
procesamiento en serie: se compone de unos pocos nucleos muy com-
plejos que pueden ejecutar unos pocos programas al mismo tiempo. En
cambio, la GPU tiene cientos o miles de nicleos sencillos que pueden
ejecutar cientos o miles de programas especificos a la vez. Las tareas
de las que se encarga la GPU requieren un alto grado de paralelismo:
tradicionalmente, una instrucciéon y multiples datos.
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1.4. Computacion cientifica

La computacién cientifica es el campo de estudio relacionado con la construc-
ci6on de modelos matematicos, algoritmos y técnicas numeéricas para resolver
problemas cientificos, de andlisis de datos y problemas de ingenieria. Tipica-
mente se basa en la aplicacion de diferentes formas de calculo a problemas de

varias disciplinas cientificas.

Este tipo de computacién requiere una gran cantidad de calculos (usualmente
de punto flotante) y normalmente se ejecutan en superordenadores o plata-
formas de computacion distribuida como las descritas anteriormente, ya sea
utilizando procesadores de uso general o CPU, o bien utilizando procesadores
graficos (GPU) adaptados al computo numérico, como hemos descrito en el
subapartado anterior.

Las principales aplicaciones de la computacién cientifica son:

e Simulaciones numéricas. Los trabajos de ingenieria que se basan en la
simulacién buscan mejorar la calidad de los productos —por ejemplo, me-
jorar la resistencia al viento de un nuevo modelo de coche- y reducir los
tiempos y costes de desarrollo, ya que todos los calculos se realizan en un
ordenador y no es necesario fabricar nada. Muchas veces, esto implica el
uso de simulaciones con herramientas de ingenieria asistida por ordena-
dor (CAE) para operaciones de analisis de mecdnica estructural/elementos
finitos, dinamica de fluidos computacional (CFD) y/o electromagnetismo
(CEM). En general, estas simulaciones requieren una gran cantidad de calcu-
los numéricos debido a la dificultad (o imposibilidad) de resolver las ecua-

ciones de forma analitica.

e Analisis de datos. Como hemos visto, el anélisis de datos masivos ayuda
en gran medida a la toma de decisiones de negocio. Uno de los problemas
de los métodos de aprendizaje automéatico o Machine Learning es que los
métodos mas complejos, como las redes neuronales ~también conocidas
como Deep Learning—, requieren de mucho tiempo de computo para ser en-
trenados. Esto afecta a su utilidad en escenarios donde el time to market es
extremadamente bajo y, por tanto, no se dispone de una gran cantidad de
tiempo para entrenar las redes neuronales. Por suerte, este tipo de méto-
dos se basan en entrenar una gran cantidad de neuronas/perceptrones en
paralelo. Es aqui donde las GPU ayudan a realizar este entrenamiento de
forma mucho mas rapida gracias a su arquitectura.

e Optimizacion. Una tarea de optimizacién implica determinar los valores
para una serie de parametros de tal manera que, bajo ciertas restricciones,
se satisfaga alguna condicién —por ejemplo, buscar los pardmetros de una
red neuronal que minimize el error de clasificaciéon, encontrar los precios

de renovacién de un conjunto de seguros que maximize el beneficio en la
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renovacion de las polizas, etc. Hay muchas tipos de optimizacién, tanto
lineales como no lineales. El factor comtn de todos estos tipos es que re-
quieren usar un conjunto de algoritmos, como el descenso del gradiente
que exige de un gran volumen de célculos repetitivos que han de realizarse
sobre un conjunto determinado de datos. Otra vez, nos encontramos con
el escenario de célculos sencillos repetidos en paralelo sobre un conjunto,
posiblemente muy grande, de datos.
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2. Estructura general de un sistema de big data

Aunque todas las infraestructuras de big data tienen caracteristicas especificas
que adaptan el sistema a los problemas que tienen que resolver, todas compar-
ten unos pocos componentes comunes, tal y como se describe en la figura 2.

Figura 2. Ejemplo de estructura general de un posible sistema de big data
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La primera caracteristica comin que hay que destacar es que cada servidor Red ethernet

del claster posee su propio disco, memoria RAM y CPU. Esto permite crear un
Ethernet es un estandar de

sistema de computo distribuido con ordenadores heterogéneos y de proposito redes de area local para
computadores con acceso al
medio por deteccién de la
chos los costes de estos sistemas de computacion, tanto de creacién como de onda portadora y con
deteccién de colisiones
(CSMA/CD). Su nombre
Esta red se utiliza para comunicar los resultados que cada servidor calcula con viene del concepto fisico de
éter.

general, no diseflados de forma especifica para crear clisteres. Esto reduce mu-

mantenimiento. Todos estos servidores se conectan a través de una red local.

los datos que almacena localmente en su disco duro. La red de comunicacio-

nes puede ser de diferentes tipos, desde ethernet a fibra 6ptica, dependiendo
de como de intensivo sea el intercambio de datos entre los servidores.
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En la figura 2 observamos tres tipos de servidores:

e Los servidores que calculan resultados parciales. Estos servidores se ocupan
de hacer los célculos necesarios para obtener el resultado deseado en los

datos que almacenan en su disco duro.

e Los servidores que combinan los diferentes resultados parciales para obte-
ner el resultado final deseado. Estos servidores son los encargados de alma-

cenar durante un tiempo los resultados finales.

e Los servidores de control o gestores de recursos, que aseguran que el uso
del claster sea correcto y que ninguna tarea sature los servidores. También
se encargan de inspeccionar que los servidores funcionen sin errores. En
caso que detecten un mal funcionamiento, fuerzan el reinicio del servidor

y avisan al administrador de que hay problemas en ciertos nodos.

El uso combinado de este conjunto de servidores es posible, como veremos en
este modulo, gracias al uso de un sistema de ficheros distribuido y al hecho
de que los célculos que se han de realizar se implementan en un entorno de
programacion distribuida, como por ejemplo Hadoop o Spark.

2.1. Estructura de un servidor con GPU

En un servidor equipado con GPU la gestion de la memoria es un poco maés
compleja que en un servidor con CPU, ya que para poder obtener el maximo
rendimiento de todos los procesadores de una GPU es necesario garantizar
que todos estos procesadores reciben un flujo de datos constante durante la

ejecucion de las tareas del clister.

En la figura 3 describimos las diferentes memorias que dispone un servidor
con GPU, asi como sus flujos de informacién. Concretamente, el procesamien-
to en estos equipos implica el intercambio de datos entre HDD (disco duro),
DRAM, CPU y GPU.

DRAM

DRAM corresponde a las siglas del inglés Dynamic Random Access Memory, que significa
memoria dindmica de acceso aleatorio (0 RAM dindmica), para denominar a un tipo de
tecnologia de memoria RAM basada en condensadores, los cuales pierden su carga pro-
gresivamente, necesitando de un circuito dindmico de refresco que, cada cierto periodo,
revisa dicha carga y la repone en un ciclo de refresco. En oposicién a este concepto surge
el de memoria SRAM (RAM estatica), con la que se denomina al tipo de tecnologia RAM
basada en semiconductores que, mientras siga alimentada, no necesita refresco. DRAM
es la tecnologia estaindar para memorias RAM de alta velocidad.

La figura 3 muestra como se transfieren los datos cuando un servidor reali-
za calculos con una CPU y una GPU. Si observamos los diferentes flujos de

informacién vemos:
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e Flecha A. Transferencia de datos de un disco duro a memoria principal
(paso inicial comun tanto para la computacion en CPU y GPU)

e Flecha B. Procesamiento de datos con una CPU (transferencia de datos:
DRAM — chipset — CPU)

e Flecha C. Procesamiento de datos con una GPU (transferencia de datos:
DRAM — chipset — CPU — chipset — GPU — GDRAM — GPU)

Figura 3. Jerarquia de la memoria en un servidor equipado con GPUs

B
GDRAM CPU
1-10 GB/s
PCle
X
I 0,1 GB/s
HDD A

Como resultado de esto, la cantidad total de tiempo que necesitamos para
completar cualquier tarea incluye:

e La cantidad de tiempo requerido para que una CPU o una GPU lleven a

cabo sus calculos.

e Mas la cantidad de tiempo dedicado a la transferencia de datos entre todos
los componentes. Este punto es crucial en el caso de las GPU, tanto por la
cantidad de datos que han de transferirse en paralelo como por el aumento

de los componentes intermedios necesarios.

Es facil encontrar en Internet comparaciones sobre los tiempos de ejecucion
de una tarea en GPU y en CPU. Por ejemplo, en la figura 4 podemos observar
los tiempos de ejecucion del algoritmo de PageRank sobre una red social. Co-
mo estas comparaciones varian cada poco tiempo, aqui nos centraremos en
describir cudl es el impacto que tiene la transferencia de datos a una GPU y asi
poder valorar si el uso de GPU es viable y/o adecuado.
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Figura 4. Jerarquia de la memoria en un servidor equipado con GPUs
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Aunque es muy probable que cuando usamos un supercomputador esté op-
timizado para trabajar con GPU, un servidor estdndar puede ser mucho maés

lento cuando intercambia datos de un tipo de almacenamiento a otro. Mien-

tras que la velocidad de transferencia de datos entre una CPU estandar y el
* GBps es el simbolo de

chipset de computo es de 10-20 GBps* (punto Y en la figura 3), una GPU inter- GigaBytes per second.

cambia datos con DRAM a la velocidad de 1-10 GBps (véase el punto X de la

misma figura). Aunque algunos sistemas pueden alcanzar hasta unos 10 GBps * PCle v3 es la abreviatura de

. . 2 . Peripheral Component
*%
(PCIe v3)**, en la mayoria de las configuraciones estandar los flujos de datos e ey

entre una GPU (GDRAM) y la DRAM del servidor dispone de una velocidad generacién.

aproximada de 1 GBps.

Por tanto, aunque una GPU proporciona una computacién mads rapida, el
principal cuello de botella es la velocidad de transferencia de datos entre la
memoria de la GPU y la memoria de la CPU (punto X). Por este motivo, para
cada proyecto en particular, es necesario medir el tiempo dedicado a la trans-
ferencia de datos desde/hacia una GPU con el tiempo ahorrado debido a la
aceleracion de la GPU. Por este motivo, lo mejor es evaluar el rendimiento
real en un pequefio conjunto de datos para luego poder estimar como se com-
portaré el sistema en una escala mayor.

A partir del punto anterior podemos concluir que dado que la velocidad de
transferencia de datos puede ser bastante lenta, el caso de uso ideal es cuando
la cantidad de datos de entrada/salida para cada GPU es relativamente pe-
quefia en comparacion con la cantidad de calculos que se deben realizar. Es
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importante tener en cuenta que, primero, el tipo de tarea debe coincidir con
las capacidades de la GPU; y, segundo, la tarea se puede dividir en subprocesos
independientes paralelos como en MapReduce. Este segundo punto favorece
la idea de poder realizar una gran cantidad de calculos en paralelo como he-
mos descrito en el apartado anterior.
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3. Sistema de archivos

Una vez que ya hemos visto la arquitectura general de un sistema de big data
y que hemos hablado de la diferencia entre computo en CPU y GPU, y de
qué caracteristicas deben tener las diferentes jerarquias de memoria en un
servidor, es el momento de centrarnos en cémo se han de almacenar los datos
para poder aplicar célculos sobre estos.

El sistema de archivos o sistema de ficheros es el componente encargado de
administrar y facilitar el uso del sistema de almacenamiento, ya sea basado en
discos duros magnéticos —en inglés, Hard Disk Drive (HDD)- o en memorias
de estado sdlido —en inglés, Solid State Disk (SDD). En general, es extrafio en
sistemas de big data usar almacenamiento terciario como DVD o CD-ROM, ya
que estos no permiten el acceso a la informacién de forma distribuida. En la

figura 5 podemos observar una comparacion entre ambas tecnologias.

Figura 5. Comparacién entre un disco duro magnético y una memoria de estado sélido
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De forma breve, podemos decir que un disco duro tradicional (figura 5a) se
compone de uno o mas platos o discos rigidos unidos por un mismo eje que
gira a gran velocidad dentro de una caja metalica sellada. Sobre cada plato,
y en cada una de sus caras, se sitia un cabezal de lectura/escritura que flota
sobre una delgada ldmina de aire generada por la rotacién de los discos. Para
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leer o escribir informacién primero se ha de buscar la ubicacién dénde rea-
lizar la operacion del lectura o escritura en la tabla de particiones ubicada al
principio del disco. Luego se ha de posicionar el cabezal en el lugar adecuado
y, finalmente, leer o escribir la informacién de forma secuencial. Como estos
dispositivos de almacenamiento no disponen de acceso aleatorio, se suelen
considerar sistema de almacenamiento lento. En cambio, las memorias de es-
tado soélido (figura 5b) si que disponen de acceso aleatorio a la informacién
almacenada y, en general, son bastante mas rapidas, aunque tienen una vida
atil relativamente corta y que se reduce drasticamente si realizamos muchas

operaciones de escritura.

Volviendo a los sistemas de archivos, decimos que sus principales funciones
son la asignacién de espacio a los archivos, la administracion del espacio libre
y del acceso a los datos almacenados. Los sistemas de archivos estructuran la
informacion almacenada en un dispositivo de almacenamiento de datos, que
luego sera representada ya sea textual o graficamente utilizando un gestor de

archivos.

La estructura 16gica de los archivos suele representarse de forma jerarquica o Ejemplo de ruta

en «arbol», usando una metafora basada en la idea de carpetas y subcarpetas
home/user/mydata/data.csv

para organizar los archivos con algun tipo de orden. Para acceder a un archivo es un ejemplo de la ruta
completa con su nombre de
archivo y extensién de un
nombre de archivo seguido de una extension (por ejemplo, .txt) que indica fichero de datos.

se debe proporcionar su ruta (orden jerdrquico de carpetas y subcarpetas) y el

el contenido del archivo.

Cuando trabajamos con grandes volimenes de informacién, un Gnico dis-
positivo de almacenamiento no es suficiente y debemos utilizar sistemas de
archivos que permitan gestionar multiples dispositivos. Esta caracteristica, tal
y como la acabamos de describir, no es exactamente lo que necesitamos, de
hecho cualquier sistema de archivos moderno permite almacenar informacién
en diversos dispositivos de una forma mas o menos transparente al usuario.
Realmente lo que necesitamos es un sistema de archivos que nos permita ges-
tionar maultiples dispositivos distribuidos en diferentes nodos (ordenadores)
conectados entre ellos utilizando un sistema de red.

Cuando requerimos de este nivel de distribucién no todos los sistemas de ar-
chivos son una opcién valida. Un sistema de archivos distribuido o sistema
de archivos de red es un sistema de archivos de ordenadores que sirve pa-
ra compartir archivos, impresoras y otros recursos como un almacenamiento
persistente en una red de ordenadores. El sistema NFS (de sus siglas en inglés
Network File System) fue desarrollado por Sun Microsystems en el afio 1985 y es
un sistema estandar y multiplataforma que permite acceder y compartir archi-
vos en una red heterogénea como si estuvieran en un solo disco. Pero, jes esto
realmente lo que necesitamos? La respuesta es no. Este sistema nos permite
acceder a una gran cantidad de datos de forma distribuida, pero sufre un gran
problema: los datos no estdn almacenados en el mismo sitio donde se han de
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realizar los cédlculos, 1o que provoca que cada vez que hemos de ejecutar un
calculo, los datos tienen que ser copiados por la red de un nodo a otro. Este
proceso es lento y costoso.

Para solucionar este problema se cre6 el Hadoop Distributed File System (HDES),

que es un sistema de archivos distribuido, escalable y portétil para el framework
de célculo distribuido Hadoop, aunque en la actualidad se utiliza en casi todos
los sistemas big data (por ejemplo, Hadoop, Spark, Flink, Kafka, Flume, etc). En
el siguiente subapartado introduciremos su funcionamiento y sus principales

componentes.

3.1. Hadoop Distributed File System (HDFES)

HDFS es un sistema de ficheros distribuido, escalable y portatil escrito en
Java y creado especialmente para trabajar con ficheros de gran tamafio. Una
de sus principales caracteristicas es un tamafio de bloque muy superior al
habitual para no perder tiempo en los accesos de lectura. Los ficheros que
normalmente van a ser almacenados o ubicados en este tipo de sistema de
ficheros siguen el patréon Write once read many (que se puede traducir por
’escribe una vez y lee muchas’). Por lo tanto, estd especialmente indicado para
procesos batch de grandes ficheros, los cuales solo serdn escritos una vez y,
por el contrario, seran leidos gran cantidad de veces para poder analizar su

contenido profundamente.

Por tanto, en HDFS tenemos un sistema de archivos distribuido y especialmen-
te optimizado para almacenar grandes cantidades de datos. De este modo, los
ficheros serdn divididos en bloques de un mismo tamario y distribuidos entre
los nodos que forman el claster de datos —los bloques de un mismo fichero se
ubicardn en nodos distintos—, esto nos facilitard el computo en paralelo y nos
evitard desplazar grandes volumenes de datos entre diferentes nodos de una

misma infraestructura de big data.

Las arquitecturas HDFS tienen dos tipos de nodos, diferenciados completa-
mente segin el rol o la funcién que vayan a desempefar a la hora de ser
usados. Los dos tipos de nodos HDFS son los siguientes:

e Namenode (JobTracker). Este tipo de nodo, del que solo hay uno por clas-
ter, es el mas importante, ya que es responsable de la topologia de todos
los demas nodos y, por consiguiente, de gestionar el espacio de nombres. El
espacio de nombres (namespace, en inglés) indica la ubicacién (ruta) donde
se encuentran los datos. Concretamente indica el nombre del rack (y mas

precisamente, del switch) donde esta el nodo con los datos.

e Datanodes (TaskTracker). Este tipo de nodos, de los que normalmente

van a existir varios, son los que realizan el acceso a los datos propiamente

Tamaiio de informacién
en HDFS

El tamafio minimo de
informacién a leer en HDFS
es de 64 MB, mientras que en
los sistemas de archivo no
distribuido este tamafio no
suele superar los centenares
de KBytes.

Proceso batch

Se conoce como sistema por
lotes (batch) a la ejecucién de
un programa sin el control o
supervision directa del
usuario. Este tipo de
programas se caracteriza
porgue su ejecucién no
precisa ningun tipo de
interaccién con el usuario.

HIES;

Logo del Hadoop Distributed File System (HDFS)
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dicho. En este caso, almacenan los bloques de informacién y los recuperan
bajo demanda.

Simplificando, se puede considerar el JobTracker como el nodo principal o
director de orquesta, mediante el cual se va a distribuir el tratamiento y pro-
cesado de los ficheros en los TaskTracker, o nodos worker, que realizaran el
trabajo. Una tarea muy importante del sistema de ficheros HDFS es definir co-
rrectamente el nimero de réplicas de cada uno de los archivos de datos. Este
valor indica cuadntas copias hay en el claster de cada fichero, a més copias me-
nos necesidad de desplazar datos entre los datanodes, pero menos espacio para
almacenar datos. Es un valor que tiene que definirse de forma correcta.

Ejemplo de almacenamiento en HDFS

En la figura 6, se ha definido el valor del namero de replicas a 3. Este nimero permite
que cada datanode posea mas del 50% de la informacién, por lo tanto no tiene que
solicitar una gran cantidad de informacioén a los otros datanodes. De esta forma permite
que podamos terminar los procesos en curso, incluso si fallan dos nodos de los cinco que
dispone el claster.

Figura 6. Ejemplo de almacenamiento en HDFS

Archivo | Bloque 1 | Bloque 2 | Bloque 3 | Bloque 4 | Bloque 5 |

Nodo de datos 1 Nodo de datos 2 Nodo de datos 3 Nodo de datos 4 Nodo de datos 5
| Bloque 1 | | Bloque 1 | | Bloque 1 | | Bloque 2 | | Bloque 2 |
| Bloque 2 | | Bloque 3 | | Bloque 3 | | Bloque 3 | | Bloque 4 |
| Bloque 4 | | Bloque 4 | | Bloque 5 | | Bloque 5 | | Bloque 5 |

Factor de replicacién: 3

3.2. Bases de datos NoSQL

Hasta hace unos afios, las bases de datos relacionales han sido la inica al-
ternativa a los sistemas de ficheros para almacenar grandes volimenes de
informacion. Este tipo de bases de datos utilizan SQL (lenguaje de consulta
estructurado) como lenguaje de referencia. Este tipo de bases de datos siguen
las reglas ACID*. Estas propiedades ACID permiten garantizar que los datos
son almacenados de forma fiable y cumpliendo con un conjunto de reglas de
integridad definidas sobre una estructura basada en tablas que contienen filas

y columnas.

Reglas ACID

En el contexto de bases de datos, ACID (acrénimo inglés de atomicity, consistency, iso-
lation, durability) son una serie de propiedades que tiene que cumplir todo sistema de
gestion de bases de datos para garantizar que las transacciones sean fiables.

* http://bit.ly/2DPRIsv

Lenguaje SQL

SQL es el acrénimo en inglés
de structured query language.
El SQL es un lenguaje
declarativo de acceso a bases
de datos relacionales que
permite especificar en ellas
diversos tipos de operaciones.
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Sin embargo, con los requerimientos del mundo del big data nos encontramos
que las bases de datos relacionales no pueden manejar el tamafio, la comple-
jidad de los formatos o la velocidad de entrega de los datos que requieren
muchas aplicaciones. Un ejemplo de aplicacién seria Twitter, donde millo-
nes de usuarios acceden al servicio de forma concurrente tanto para consultar

COmo para generar nuevos datos.

Estas nuevas aplicaciones han propiciado la aparicién de nuevos sistemas de
bases de datos, llamados NoSQL, que permiten dar una solucién a los retos de

escalabilidad y rendimiento que representa el big data.

El concepto NoSQL agrupa diferentes soluciones para almacenar diferentes ti-
pos de datos, desde tablas a grafos, pasando por documentos, imégenes o cual-
quier otro formato. Cualquier base de datos NoSQL es distribuida y escalable
por definiciéon. Hay numerosos productos disponibles, muchos de ellos open
source, como Cassandra, que basa su sistema de funcionamiento en almacenar
la informacién en columnas, en lugar de filas, generando un conjunto de in-
dices asociativos que le permiten recuperar grandes bloques de informacion

en un tiempo muy bajo.

Las bases de datos NoSQL no pretenden sustituir a las bases de datos rela-
cionales, sino que simplemente aportan soluciones alternativas que mejoran
el rendimiento de los sistemas gestores de bases de datos para determinados
problemas y aplicaciones. Por este motivo, NoSQL también se asocia al con-
cepto not only SQL. NoSQL no prohibe el lenguaje estructurado de consultas.
Si bien es cierto que algunos sistemas NoSQL son totalmente no-relacionales,
otros simplemente evitan funcionalidades relacionales concretas como esque-
mas de tablas fijas o ciertas operaciones del dlgebra relacional. Por ejemplo,
en lugar de utilizar tablas, una base de datos NoSQL podria organizar los datos
en objetos, pares clave-valor o incluso tuplas secuenciales.

El principio que siguen este tipo de bases de datos es el siguiente: como
en determinados escenarios no es posible utilizar bases de datos rela-
cionales, no queda otro remedio que relajar alguna de las limitaciones
inherentes de este tipo de sistemas de almacenamiento. Por ejemplo,
podemos pensar en colecciones de documentos con campos definidos
de forma no estricta, que incluso pueden ir cambiando en el tiempo, en
lugar de tablas con filas y columnas con un formato prefijado. En cierto
modo, incluso podriamos llegar a pensar que un sistema de este tipo no
es ni siquiera una base de datos entendida como tal, sino un sistema de
almacenamiento distribuido para gestionar datos dotados de una cierta
estructura que puede ser extremadamente flexible.
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En general, hay cuatro tipos de bases de datos NoSQL, dependiendo de cémo

almacenan la informacién:

Clave-valor. Este formato es el mas tipico. Podemos entenderlo como un
HashMap donde cada elemento estd identificado por una llave tnica, lo
que permite la recuperacion de la informacién de manera muy rapida. Nor-
malmente el valor se almacena como un objeto binario y su contenido no

es importante para el claster.

Basada en documentos. Este tipo de base de datos almacena la informa-
cion como un documento —generalmente con una estructura simple como
JSON o XML~y con una clave Gnica. Es similar a las bases de datos clave-
valor, pero con la diferencia de que el valor es un fichero que puede ser
entendido por el claster y puede realizar operaciones sobre los documen-
tos.

Orientadas a grafos. Hay otras bases de datos que almacenan la informa-
cion como grafos donde las relaciones entre los nodos son lo mas impor-

tante. Son muy utiles para representar informacién de redes sociales.

Orientadas a columnas. Guardan los valores en columnas en lugar de fi-
las. Con este cambio ganamos mucha velocidad en lecturas, ya que si se re-
quiere consultar un nimero reducido de columnas, es muy rapido hacerlo.

La principal contrapartida es que no es eficiente para realizar escrituras.

HashMap

Un HashMap es una
coleccién de objetos, como
un vector o arrays, pero sin
orden. Cada objeto se
identifica mediante algin
identificador apropiado. El
nombre hash hace referencia
a una técnica de
organizacién de archivos
llamada hashing o dispersion
en el cual se almacenan los
registros en una direccién
que es generada por una
funcién que se aplica sobre la
clave del registro.
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4. Sistema de calculo distribuido

Los sistemas de calculo distribuido permiten la integracion de los recursos de
diferentes maquinas en red, convirtiendo la ubicacién de un recurso en algo
transparente al usuario. El usuario accede a los recursos del sistema distribuido
a través de un gestor de recursos, despreocupandose de donde se encuentra
ese recurso y de cuando lo podré usar. En este médulo nos centraremos en
describir dos sistemas de calculo distribuido diferentes y muy extendidos en el
ecosistema del big data: MapReduce y Spark. Ademas también introduciremos
como se pueden aplicar las ideas del calculo distribuido sobre arquitecturas
basadas en GPU.

4.1. Paradigma MapReduce

MapReduce es un modelo de programacién introducido por Google en 1995
para dar soporte a la computacién paralela sobre grandes volimenes de datos,
con dos caracteristicas principales:

1) la utilizacién de clasters de ordenadores y

2) la utilizacién de hardware no especializado.

El nombre de este sistema estd inspirado en los nombres de sus dos méto- .

dos o funciones de programacion principales: Map y Reduce, que veremos @
a continuaciéon. MapReduce ha sido adoptado mundialmente, gracias a que
existe una implementacion open source denominada Hadoop, desarrollada por Q A
Yahoo, que permite usar este paradigma utilizando el lenguaje de programa-

o Logo de Apache Hadoop
cion Java.

Lo primero que hemos de tener en cuenta cuando hablamos de este modelo
de célculo es que no todos los andlisis pueden ser calculados con este para-
digma. Concretamente, solo son aptos aquellos que pueden calcularse como
combinaciones de las operaciones de Map () y de Reduce (). Las funciones
Map y Reduce estdn definidas ambas con respecto a datos estructurados en
tuplas del tipo <clave, valor>. En general, este sistema funciona muy bien para
calcular agregaciones, filtros, procesos de manipulaciéon de datos, estadisticas,
etc., operaciones todas ellas faciles de paralelizar y que no requieren de un
procesamiento iterativo y en los que no es necesario compartir los datos entre

todos los nodos del claster.
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En la arquitectura MapReduce todos los nodos se consideran workers (en cas-
tellano, ‘trabajadores’), excepto uno que toma el rol de master (en castellano,
‘maestro’). El maestro se encarga de recopilar trabajadores en reposo —es decir,
sin tarea asignada-y le asignara una tarea especifica de Map () o de Reduce ().
Un worker solo puede tener tres estados: reposo, trabajando y completo. El rol

de maestro se asigna de manera aleatoria en cada ejecucion.

Ahora veamos con un poco mas en detalle como funcionan las dos operacio-

nes basicas de MapReduce:

e La funcidn Map () es una funcion asociativa y se aplicada en paralelo a to-
dos los elementos del conjunto de datos de entrada. En este punto es muy
importante el concepto de asociatividad, ya que no podemos establecer un
orden concreto en la finalizacién de las diferentes funciones Map () .

Como resultado devuelve una lista de pares <clave, valor> por cada llamada.
Una vez que se ha calculado esta asociacion clave-valor, el claster agrupa
los pares con la misma clave de todas las listas, creando un grupo por ca-
da una de las diferentes claves generadas. Desde el punto de vista de la
arquitectura, el nodo maestro toma los datos de entrada, los divide en pe-
quenfas piezas, o problemas de menor complejidad, y los distribuye a los
nodos worker. A su vez, un nodo worker puede volver a subdividir los datos
que le han llegado, dando lugar a una estructura en forma de arbol. Una
vez se ha terminado la division de los datos, los nodos worker procesan los

subproblemas y pasan las respuestas al nodo maestro.

e La funcién Reduce () produce una llamada vacia, un valor o incluso una
lista de valores en cada llamada. El retorno de todas esas llamadas, inde-
pendientemente de si han producido o no un resultado, se recoge como la

lista de resultado final deseado.

En consecuencia, una ejecucién MapReduce transforma una lista de pares
<clave, valor> en una lista de valores. La funciéon Map () se ejecuta en para-
lelo de forma distribuida en cada uno de los nodos worker del claster. Como
hemos visto en el apartado 3, los datos de entrada que se encuentran almace-
nados en HDFS, se dividen en un conjunto de M particiones de entrada. Estas
particiones son procesadas en diversos nodos. Como se describe en la figura 7,
en una llamada de MapReduce suelen ocurrir las siguientes operaciones:

e Se dividen los datos de entrada en relacion al namero de workers disponi-

bles en ese momento.

o Se decide cual de los nodos va a ser el nodo maestro, el resto de nodos
seran considerados workers. El nodo maestro se encarga de buscar los nodos
worker en reposo (sin tarea asignada) y le asignard una tarea especifica de

Map () o de Reduce ().
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e Un worker que reciba una tarea de Map () usard como entrada la particion
que le corresponda y parseara los pares <clave, valor> para crear una nueva
pareja de salida, tal y como esté definido dentro de la funcién Map. Los

pares clave y valor producidos se almacenan como buffer en la memoria.

e Cada cierto tiempo, los pares clave-valor almacenados en los buffers de los
workers se escriben en el disco local, distribuidos en R regiones. Dichas re-
giones son enviadas al nodo maestro, que se encarga de reenviar los nuevos

datos a los nodos worker que tengan asignadas tareas de Reduce ().

e Cuando el nodo maestro notifica a un nodo worker de tipo Reduce la loca-
lizacién de una particioén, este emplea una serie de llamadas remotas para
hacer lecturas de la informacién almacenada en los discos duros de los wor-
kers de tipo Map () . Cuando el worker de tipo Reduce () lee todos los datos,
agrupa los datos usando la informacién contenida en las claves de modo
que se agrupen los datos que poseen la misma clave. El paso es necesario
debido a que muchas claves de funciones Map () diversas, pueden ir a una

misma funcién Reduce ().

e Los nodos worker de tipo Reduce () iteran sobre el conjunto de valores or-
denados intermedios para cada una de las claves tinicas encontradas. Para
poder realizar este paso, es necesario que la funcién Reduce () conozca el
conjunto de valores asociados a cada clave. La salida de esta funcién se

afiade al fichero de salida de la ejecucion.

e Una vez todas las tareas Map () y Reduce () se han completado, el nodo

maestro finaliza la ejecucion y retorna el control al usuario.

Ejemplo: conteo de palabras

Observemos la figura 7. En este caso la funcién Map () se ocupa de convertir cada palabra
en una estructura <clave, valor>, donde la clave sera la propia palabra y el valor sera igual
a 1. Posteriormente, se agrupan estas estructuras clave-valor que comparten la misma
clave en un mismo nodo. Finalmente, la funcién Reduce () se ocupa en sumar todos los
valores —en este caso todos serdn igual a 1- y a devolver una nueva estructura clave-valor
donde se almacena la palabra y su namero de apariciones. Esto puede sirve para ejecutar
un nuevo calculo mas complejo sobre las palabras o como en el ejemplo para devolver
un listado con el resultado al usuario.

Figura 7. Ejemplo de proceso en MapReduce

Mapping Shuffling Reducing

Palabra1 <Palabra1,1> <Palabra1,1>
( Palabra2 <Palabra2,1> | <Palabra1,1> <Palabra1,3>

Palabra3 <Palabra3,1> <Palabra1,1>

Palabra1

Palabra2

Palabra3 Palabra4 <Palabra4,1>

Palabrad Palabra5 <Palabra5,1> Spaapraz.> <Palabra2,2>

Palabra5 Palabra1 <Palabra1,1> ’

Palabra1

Palz;t;raB

Palabra1

Palabra2

Palabra3 <Palabra3,1> [,
Palabra1 <Palabra1,1> <palabra5,1> <Palabra5,1>
Palabra2 <Palabra2,1>
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Uno de los aspectos mas importantes de esta forma de realizar calculos es que
es tolerante a fallos. Cuando en uno de los nodos workers se produce un fallo,
el nodo maestro se da cuenta de este fallo, ya que peridédicamente hace una
solicitud de estatus a cada uno de los nodos worker. Si la comprobacién del
estatus no es correcta, se cancela el trabajo asignado a ese nodo worker y se

reasigna a otro nodo para que lo realice.

4.2. Apache Spark: procesamiento distribuido

en memoria principal

Como hemos descrito en el subapartado 4.1, MapReduce tinicamente es capaz
de distribuir el procesamiento a los servidores copiando los datos que se han
de procesar a través de su disco duro. Esta limitacién reduce el rendimiento
de los calculos iterativos, donde los mismos datos tienen que usarse una y

otra vez. Este tipo de procesamiento es basico en la mayoria de algoritmos de Spo r

aprendizaje automaético.

Logo de Apache Spark
El proyecto de Spark se centr6 desde el comienzo en aportar una solucion fac-
tible a estos defectos de Hadoop, mejorando el comportamiento de las aplica-

ciones que hacen uso de MapReduce y aumentando su rendimiento conside-
rablemente.

Spark es un sistema de calculo distribuido para el procesamiento de grandes API

volumenes de datos y que gracias a su llamada «interactividad» hace que el Una interfaz de

paradigma MapReduce ya no se limite a las fases Map () y Reduce () y poda- programacion de
aplicaciones (API) es el
conjunto de rutinas,

etc. Spark proporciona API para Java, Scala y Python, aunque es preferible que funciones y procedimientos
(o métodos, en la
programacién orientada a
objetos) que ofrece una
biblioteca de programacién
Figura 8. Comparacién de una ejecucién de Spark y Hadoop para que pueda ser utilizada

por otro software como una
W capa de abstraccion.

mos realizar més operaciones como mappers, reducers, joins, groups by, filtros,

se programe en Scala, ya que es su lenguaje nativo.

Procesamiento
en una vez

Entrada

Memoria
distribuida

a. Baja latencia computacional mediante el cacheo de los datos en memoria

Entrada
b. Algoritmos iterativos
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La principal ventaja de Spark respecto a Hadoop es que guarda en memoria
todas las operaciones sobre los datos. Esta es la clave de su buen rendimiento.
La figura 8 muestra algunas de sus principales caracteristicas:

e Baja latencia computacional mediante el cacheo de los datos en memoria

(figura 8a).

e Los algoritmos iterativos se ejecutan de forma eficiente gracias a que las

sucesivas operaciones comparten los datos en memoria (figura 8b).

En la figura 9 se ilustra como se realiza la ejecucién de un programa en Spark.

Una ejecucion tipica de Spark se organiza de la siguiente manera:

1) A partir de una variable de entorno llamada spark context que define como
esta organizado el claster, se crea un objeto RDD —que almacena un conjun-
to de datos en memoria principal de forma distribuida— leyendo datos del
sistema de ficheros (que podria ser perfectamente HDFS), una base de datos o

cualquier otra fuente de informacién en forma de lista.

2) Una vez creado el RDD inicial se realizan transformaciones para crear mas
objetos RDD a partir del primero. Dichas transformaciones se expresan en
términos de programacion funcional y no eliminan el RDD original, sino que

crean un nuevo RDD en cada operacion.

3) Tras realizar las acciones y transformaciones necesarias sobre los datos, los
objetos RDD deben converger para crear el RDD final. Este RDD se acaba al-
macenado en el sistema de archivos del claster o en cualquier otro lugar que

ofrezca persistencia.

Figura 9. Flujo de ejecucién de Spark

Iteracion 1 Iteracion 2 Iteraciéon n

HDFS

Lectura

Escritura Lectura Escritura === Lectura

Salida hacia
el sistema
de archivos

Entrada desde
el sistema
de archivos

4.2.1. Resilient Distributed Dataset (RDD)

En Spark, a diferencia de Hadoop, no utilizaremos una coleccién de datos dis-

Enlace de interés

tribuidos en el sistema de archivos, sino que usaremos los Resilient Distributed

Datasets (RDD). Para una informacién mas
detallada sobre RDD
consultad la siguiente

Los RDD son colecciones logicas, inmutables y particionadas de registros de direcci6n web:

o . L , http://bit.ly/1ajlZop.
datos distribuidos en la memoria principal de los nodos del claster y que
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pueden ser reconstruidas si alguna particion se pierde*. Se crean mediante
la transformacién de los datos utilizando para ello transformaciones (filters,
joins, group by, etc). Por otra parte permite cachear —es decir, guardar- los da-
tos mediante acciones como reduce, collect, take, cache, persist, etc.

Los RDD, descritos en la figura 10, son tolerantes a fallos. Para ello mantienen
un registro de las transformaciones realizadas, llamado el linaje (lineage, en
inglés) del RDD. Este linaje permite que los RDD se reconstruyan en caso de
que una porcién de datos se pierda por un fallo en un nodo del claster.

Figura 10. Representacién en memoria principal de un RDD de Spark

Particiéon
. - I Particion o
myRDD : RDD Fde memoria
Particion
Array -, [ Particion 1
/ Fde memoria-
/
Particion
» [ Particion 4
Fde memoria
Particion
[ Particion
Fde memoria

Gracias a esto, los RDD nos proporcionan los siguientes beneficios:

e La consistencia se vuelve mas sencilla gracias a la propiedad de inmutabi-
lidad.

e Obtenemos la tolerancia a fallos con un bajo coste, gracias a la idea del
linaje y al hecho de poder generar puntos de control (checkpoints) gracias a
generar acciones —cache () y persist (), concretamente— sobre los RDD
que permiten al programador guardar los resultados en la memoria RAM o

en el disco duro, respectivamente.

e A pesar de ser un modelo restringido a una serie de casos de uso por de-
fecto, gracias a la flexibilidad de los RDD se puede utilizar Spark para una
cantidad de aplicaciones muy variadas y donde MapReduce obtiene un

rendimiento muy bajo.

* No necesitan ser
materializadas pero si
reconstruidas para mantener el
almacenamiento estable.
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4.3. Hadoop y Spark. Compartiendo un mismo origen

Tanto Hadoop como Spark estan escritos en Java. Este factor comtn no es
una simple casualidad, sino que tiene un explicacién muy sencilla: ambos
ecosistemas usan los Remote Method Invocation (RMI) de Java para poder
comunicarse de forma eficiente entre los diferentes nodos del clister.

RMI es un mecanismo ofrecido por Java para invocar un método de manera
remota. Forma parte del entorno estandar de ejecucion de Java y proporcio-
na un mecanismo simple para la comunicacién de servidores en aplicaciones
distribuidas basadas exclusivamente en Java.

RMI se caracteriza por la facilidad de su uso en la programacién, ya que esta
especificamente disefiado para Java; proporciona paso de objetos por referen-
cia, recoleccién de basura distribuida (Garbage Collector distribuido) y paso de
tipos arbitrarios. A través de RMI, un programa Java puede exportar un objeto,
con lo que dicho objeto sera accesible a través de la red y el programa perma-
necera a la espera de peticiones en un puerto TCP. A partir de ese momento,
un cliente puede conectarse e invocar los métodos proporcionados por el ob-
jeto. Esto es justo lo que hace el nodo maestro en MapReduce para enviar
funciones Map () 0 Reduce () a los nodos worker. Spark utiliza el mismo siste-
ma para enviar las transformaciones y acciones que se tienen que aplicar a los
RDD.

4.4. GPU: simplicidad y alta paralelizacion

Como hemos comentado en apartados anteriores, los servidores con GPU se
basan en arquitecturas many-core. Estas arquitecturas disponen de una can-
tidad ingente de nucleos (procesadores) que realizan una misma operacién
sobre multiples datos.

En computacién esto se conoce como SIMD (Single Instruction, Multiple Data).
SIMD es una técnica empleada para conseguir un gran nivel de paralelismo a
nivel de datos. Por este motivo en subapartados anteriores nos hemos ocupa-
do de describir como se organizan los flujos de datos dentro de un servidor
con GPU, ya que la alta disposicion de datos en los registros de los multi-
ples procesadores es un elemento esencial para poder obtener mejoras en el

rendimiento de aplicaciones basadas en GPU.

Los repertorios SIMD consisten en instrucciones que aplican una misma ope-
racién sobre un conjunto mas o menos grande de datos. Es una organizacién
en donde una tnica unidad de control coman despacha las instrucciones a di-
ferentes unidades de procesamiento. Todas estas reciben la misma instruccién,

pero operan sobre diferentes conjuntos de datos. Es decir, la misma instruc-
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cién es ejecutada de manera sincronizada por todas las unidades de procesa-
miento. La figura 11 describe de forma grafica esta idea.

Figura 11. Estructura funcional del concepto «Una instruccién, mdltiples datos»

SIMD Instruction Pool

v

Data Pool

v

v

v
T 5] U T

Fuente: https://es.wikipedia.org/wiki/SIMD

El uso de estas arquitecturas hace posible definir la idea de GPGPU o compu-
tacion de propésito general sobre procesadores graficos. Esto nos permite reali-
zar el computo de aplicaciones que tradicionalmente se ejecutaban sobre CPU
en GPU de forma mucho maés rapida.

Lenguajes de programacién como CUDA, desarrollado por NVDIA, permi-
ten utilizar una plataforma de computacién paralela con GPU para realizar
computacion general a una gran velocidad. Con lenguajes como CUDA, inge-
nieros y desarrolladores pueden acelerar las aplicaciones informéticas median-
te el aprovechamiento de la potencia de las GPU de una forma mas o menos
transparente, ya que aunque CUDA se basa en el lenguaje de programacion
C, dispone de API y librerias para una gran cantidad de lenguajes como por
ejemplo python o java.

<
NVIDIA

Logo de NVIDIA
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5. Gestor de recursos

Colas de trabajos

Un gestor de recursos distribuidos es un sistema de gestion de colas de Una cola no es mas que un

sistema para ejecutar los
o ) trabajos en un cierto orden
jar juntos usando una infraestructura compartida como, por ejemplo, aplicando una serie de
politicas de priorizacién.

trabajos. Permite que varios usuarios, grupos y proyectos puedan traba-

un claster de computacion.

5.1. Apache MESOS

. s .
Apache Mesos* es un gestor de recursos que simplifica la complejidad de la « http://mesos.apache.org

ejecucion de aplicaciones en un conjunto compartido de servidores. En su
origen, Mesos fue construido como un sistema global de gestiéon de recursos,
siendo completamente agnodstico sobre los programas y servicios que se ejecu-

tan en el clister.

Bajo esta idea, Mesos ofrece una capa de abstraccién entre los servidores y
los recursos. Es decir, basicamente lo que nos ofrece Mesos es un lugar don-
de ejecutar aplicaciones sin preocuparnos de los servidores que tenemos por
debajo. Siguiendo la forma de funcionar de MapReduce, dentro de un clister
de Mesos, tendremos un tnico nodo maestro (del que podemos tener réplicas
inactivas), que se ocupard de gestionar todas las peticiones de recursos que
reciba el claster. El resto de nodos serdn nodos slaves, que son los encarga-
dos de ejecutar los trabajos de los entornos de ejecucion (por ejemplo, Spark,
Hadoop, ...). Estos nodos reportan su estado directamente al nodo maestro ac-
tivo. Es decir, el nodo maestro también se encarga del seguimiento y control

de los trabajos en ejecucion.

5.2. YARN (Yet Another Resource Negotiator)

. - s .
YARN (Yet Another Resource Negotiator)** nace para dar solucién a una idea o http://bit ly/2btcahe

fundamental: dividir las dos funciones principales del JobTracker. Es decir, te-

ner en servicios o demonios totalmente separados e independientes la gestion
de recursos por un lado y, por otro, la planificacién y monitorizaciéon de las

tareas o ejecuciones.
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Deamon o servicio

Un daemon, o demonio, (nomenclatura usada en sistemas UNIX y UNIX-like) o servicio
(nomenclatura usada en Windows) es un tipo especial de proceso informatico no inter-
activo, que se ejecuta en segundo plano en vez de ser controlado directamente por el
usuario.

Un algoritmo de MapReduce, por si solo, no es suficiente para la mayoria de
analisis que Hadoop puede llegar a resolver. Con YARN, Hadoop dispone de
un entorno de gestion de recursos y aplicaciones distribuidas donde se pue-
den implementar miltiples aplicaciones de procesamiento de datos totalmen-
te personalizadas y especificas para realizar una gran cantidad de analisis de

forma concurrente.

De esta separacion surgen dos elementos:

¢ ResourceManager (RM). Este elemento es global y se encarga de toda la

gestion de los recursos.

e ApplicationMaster (AM). Este elemento es especifico de cada aplicaciéon y
se encarga de la planificacién y monitorizacion de las tareas.

Esto deriva en que ahora, una aplicacion, es simplemente un Job (en el sentido
tradicional de MapReduce). En la figura 12 se ilustra la arquitectura de YARN
para que se pueda entender de forma mas clara.

Figura 12. Ejemplo de arquitectura en YARN

Node
a8 Manager

MapReduce Status —

Job Submission  ----» Manager
Node Status S 4 .
Resource Request - @ @

ﬁ

Fuente: https://hadoop.apache.org/docs/
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De este modo, el ResourceManager y el NodeManager (NM) esclavo de cada
nodo forman el entorno de trabajo, encargandose el ResourceManager de re-
partir y gestionar los recursos entre todas las aplicaciones del sistema, mientras
que el ApplicationMaster se encarga de la negociacién de recursos con el Re-
sourceManager y los NodeManager para poder ejecutar y controlar las tareas,
esto es, les solicita recursos para poder trabajar.
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6. Escenarios de procesamiento distribuido

Ahora describiremos los tres escenarios de procesamiento de datos distribui-
dos mas comunes. El procesamiento de grandes volimenes de informacion en
lotes (batch), el procesamiento de datos en flujo (stream) y el procesamiento de
datos usando tarjetas graficas (GPU). Aunque todos estos escenarios se inclu-
yen en los entornos de big data, poseen importantes diferencias que provocan

que no puedan resolverse de la misma forma.

6.1. Procesamiento en batch

Un sistema por lotes (en inglés, batch processing) se refiere a la ejecuciéon
de un programa sin el control o supervision directa del usuario. Este ti-
po de programas se caracterizan porque su ejecucion no precisa ningan

tipo de interaccién con el usuario.

Por norma general, este tipo de ejecuciones se utilizan en tareas repetitivas .
Fichero de logs

sobre grandes conjuntos de informacién. Un ejemplo seria el procesamiento

de logs de un servidor web. En este caso, cada noche se procesarian los ficheros Un fichero de logs, o
‘bitacora’ en espafiol, es un

de logs generados por los servidores web durante ese dia. Este procesamiento fichero secuencial que

en bach se puede realizar de forma sencilla utilizando MapReduce, ya que el alma;]:ena tOdOSd los eventos
. . . que ha procesadao un
conocimiento que nos interesa obtener de los logs son valores acumulados, servidor. Normalmente se
estadisticas y/o calculos que se combinan con los resultados obtenidos en los guardan en un formato
¢ : e . . . estandar para poder ser
dias anteriores. En este caso no hay ningtn tipo de procesamiento iterativo procesados de forma sencilla.

de los datos.

El procesamiento en batch requiere el uso de distintas tecnologias para la en-
trada de los datos, el procesamiento y la salida. En el procesamiento en batch
se puede decir que Hadoop ha sido la herramienta estrella que ha permiti-
do almacenar cantidades gigantes de datos y escalarlos horizontalmente, afia-

diendo més nodos de procesamiento en el clister.

En la figura 13 observamos la estructura tipica del procesamiento por lotes. En
la parte superior de la figura observamos cémo se realizaria el procesado sin
un sistema de calculo distribuido, mientras que en la parte inferior podemos
observar como se realizaria usando el paradigma de programacion basado en

MapReduce.
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Figura 13. Ejemplo de aplicacién de proceso en batch

Entrada »| Procesamiento

Salida

v

Proceso Proceso de Proceso
de divisién particionado de fusioén

|:|—> Controlador |—» |:|
/D—> Controlador I:l\

Entrada _>|:|—> Controlador [ — Salida

\D—> Controlador |- I:I/
|:|—> Controlador | |:|

6.2. Procesamiento en stream

El procesamiento en stream es un tipo de técnica de procesamiento y
analisis de datos que se basa en la implementacién de un modelo de
flujo de datos en el que los datos asociados a series de tiempo (hechos)
fluyen continuamente a través de una red de entidades de transforma-
cién que componen el sistema. En general, y a no ser que necesitemos
hacer el procesamiento y analisis de datos en tiempo real, se asume
que no hay limitaciones de tiempo obligatorias en el procesamiento en
Stream.

Ejemplo

Intentar determinar que clientes de los que estan accediendo a una tienda online en un
momento determinado tienen mas probabilidad de comprar, una vez se ha determinado
cuales son, se aflade una marca en su sesién web y se les asigna una prioridad maés alta
para que asi disfruten de més recursos del servidor web. Esto provocara que su sesion sea
mas rapida y por tanto su experiencia de compra en la tienda online sea mejor y aumente
aun mas su probabilidad de compra.

Generalmente, las tinicas limitaciones de estos sistemas son las siguientes:

e Se debe disponer de suficiente memoria para almacenar los datos de entra-
da en cola.

e La tasa de productividad del sistema a largo plazo deberia ser mas rapida,
o por lo menos igual, a la tasa de entrada de datos en ese mismo periodo.
Si esto no fuese asi, los requisitos de almacenamiento del sistema crecerian
sin limite.

Este tipo de técnicas de procesamiento y analisis de datos no esta destinado
a analizar un conjunto completo de grandes datos, sino a una parte de estos.
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En la figura 14 observamos un esquema sencillo de procesamiento en stream
donde los datos procesados se guardan tanto en una cola de salida como en
un formato clave-valor para ser procesados posteriormente en batch.

Figura 14. Ejemplo de aplicaciéon de proceso en stream

1
2 [
i

Dato
ces

I

«—{[[]]

[[]]

Tarea Tarea Tarea
Cola de
salida

LI

6.3. Procesamiento en GPU

Un aspecto fundamental de las actuales GPU es el uso de pequefios proce-
sadores (conocidos también como Unified Shaders). Estos son muy sencillos y
ejecutan un conjunto de instrucciones muy concreto que realizan operaciones
aritméticas bésicas, pero su crecimiento en la integracién (namero de proce-
sadores) en cada nueva generacion de GPU es significativo. Actualmente en
las tarjetas graficas modernas nos encontrarnos con un nimero entre 1.000 y

4.000 procesadores.

El problema de esta integracion es precisamente que no todas las tareas tienen
que ser mas eficientes en una GPU. Estas estdn especializadas en tareas alta-
mente paralelizables cuyos algoritmos puedan subdividirse, procesarse por se-
parado para luego unir los subresultados y tener el resultado final. Tipicamen-
te son problemas cientificos, matematicos o simulaciones, aunque un ejemplo
mucho mas popular es la problematica de minar Bitcoins.
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Ejemplo

Los bitcoins se han ganado la confianza de mucha gente al ser dinero relativamente facil
de conseguir. Para un usuario final, la tarea que ha de realizar para obtener un bitcoin
es tan sencilla como ejecutar un programa y esperar. Dependiendo de la capacidad del
servidor tardara mas o menos y podremos obtener beneficios dependiendo del consumo
energético. Al fin y al cabo es un problema con base econémica, donde los beneficios
finales dependeran de los ingresos (los bitcoins ganados) menos los gastos (energéticos y
de tiempo invertido).

Para obtener un bitcoin se ha de resolver un problema criptografico que hace uso de
un algoritmo de hashing, concretamente el SHA-256. Una persona que quiera generar
un bitcoin tiene que ejecutar este algoritmo sobre multiples cadenas alfanuméricas de
forma repetida hasta que el resultado sobre una de ellas sea vélido y entonces ganara una
fraccién de bitcoin.

A la vista de que minar bitcoins es una tarea altamente paralelizable, en la que se han de
ejecutar un conjunto de operaciones matematicas sencillas sobre cadenas alfanuméricas
aleatorias, los sistemas con GPU son la mejor opcion, ya que permiten repetir una misma
operacién matematica en paralelo de forma eficiente.

Secure Hash Algorithm

SHA versién 2 es un conjunto
de funciones hash
criptogréficas disefiadas por
la Agencia de Seguridad
Nacional (NSA) y publicada
en 2001 por el Instituto
Nacional de Estandares y
Tecnologia (NIST) como un
Estandar Federal de
Procesamiento de la
Informacion (FIPS) en USA.
Una funcién hash es un
algoritmo que transforma un
conjunto arbitrario de
elementos de datos, como
puede ser una cadena
alfanumérica, en un dnico
valor de longitud fija (el
hash). El valor hash calculado
puede ser utilizado para la
verificaciéon de la integridad
de copias de un dato original
sin la necesidad de proveer el
dato original. Esta
irreversibilidad significa que
un valor hash puede ser
libremente distribuido o
almacenado, ya que solo se
utiliza para fines de
comparacion.
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7. Stacks de software para sistemas de big data

En el mercado actual del big data es posible encontrar una gran cantidad de
plataformas, software, librerias, proyectos open source, etc. que al combinarse
permiten generar todo el stack necesario para la captura, almacenamiento y
procesamiento de grandes volimenes de datos.

Como el ecosistema de big data ain se encuentra en evolucion, es dificil des-
cribir un stack de software completo y universal que funcione correctamente
en todos los proyectos relacionados con el big data. En la figura 15 se repre-
sentan las cuatro capas principales de un sistema big data, ademas se incluye
algunos de los software y/o tecnologias mas comunes que podemos encontrar
para resolver los problemas de esa capa.

Figura 15. Descripcién de las principales capas de un sistema de big data
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Concretamente, observamos las siguientes capas (en inglés, layers):

e Ingest Layer. Es la capa encargada de capturar datos. Encontramos herra-
mientas como Apache flume*, un sistema de gestion de streams que permi-

te transformar datos en crudo antes de ser almacenados en el sistema.

e Store Layer. En la capa de almacenamiento encontramos todo tipo de sis-
temas para guardar y recuperar grandes volimenes de datos de forma efi-
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* https://flume.apache.org




CC-BY-SA e PID_00250686 43 Tipologias y arquitecturas de un sistema big data

ciente. Aqui se incluyen todo tipo de bases de datos, tanto relacionales
como NoSQL, sistemas de ficheros distribuidos, como HDFS, u otras tecno-
logias de almacenamiento en la nube, como Amazon S3.

e Process/Analyze Layer. Sin duda la capa de procesamiento es la mds com-
pleja y mas heterogénea de todas. Es donde ubicamos tecnologias como

Spark o Hadoop de las que tanto hemos hablado en este moédulo.

e Visualize Layer. Finalmente, en la capa de visualizacion, herramientas co-
* https://www.tableau.com

mo Tableau* permiten una visualizacion de datos interactiva de forma re-

lativamente sencilla.

Como ya hemos comentado, este stack es muy variable. Depende, en primer
lugar, del proyecto concreto en el que trabajamos. En este sentido, el tipo
de datos que empleamos, asi como el tipo de analisis requerido seran deter-
minantes para configurar un stack determinado con los elementos impres-
cindibles o mas adecuados para poder implementar de forma satisfactoria el
proyecto en cuestion.

Por otro lado, es importante destacar que el conjunto de herramientas dispo-

nibles puede variar de forma significativa en poco tiempo.

Por todo esto, no es posible definir un stack Gnico y perdurable que pueda ser
utilizado en cualquier proyecto a corto o medio plazo y serd necesario definir

un stack concreto en cada situacion y en cada momento.
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Resumen

Todos los expertos confirman que el big data ha aparecido en la escena de las
tecnologias de la informacion para quedarse. Muchos estudios apuntan que la
revolucidn que estd generando esta nueva cultura de los datos ha impactado
e impactaréd en todos y cada uno de los negocios actuales y del futuro. Para
darse cuenta de como de cierta es esta afirmacion solo es necesario ver la gran
cantidad de start-ups, o nuevos negocios, que estan apareciendo alrededor de

esta nueva cultura del big data o Data Science.

En este médulo hemos introducido los principales componentes de una ar-
quitectura big data. Hemos empezado describiendo la estructura general de un
sistema de big data, luego hemos hablado sobre como almacenar los datos en
sistemas de archivos distribuidos o en bases de datos NoSQL. Seguidamente,
hemos pasado a describir dos tecnologias diferentes para poder procesar gran-
des volimenes de informacién de forma eficiente haciendo uso de la compu-
tacion distribuida y cientifica. A continuaciéon, hemos explicado como se ges-
tionan todos los componentes de un claster usando un gestor de recursos,
como por ejemplo YARN.

Finalmente, hemos mencionado los dos principales paradigmas o escenarios
del procesamiento distribuido, el procesamiento en lotes (batch), el procesa-
miento en flujo (stream) y el procesamiento en GPU, explicando sus diferen-

cias y cudles son sus principales caracteristicas.
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Glosario
bloque de datos m Unidad minima en la que un fichero almacena informacién.

call detail record Registro de datos generado en la comunicacién entre dos teléfonos fijos
o moviles que documenta los detalles de la comunicacién (por ejemplo, llamada telefénica,
mensajes de texto, etc.). El registro contiene varios atributos como la hora, duracién, estado
de finalizacién, nimero de la fuente o niimero de destino.

Sigla CDR

chipset m Conjunto de circuitos integrados disefiados con base en la arquitectura de un pro-
cesador permitiendo que este funcionen en una placa base. Sirve de puente de comunicaciéon
del procesador con el resto de componentes de la placa, como son la memoria, las tarjetas
de expansion, los puertos USB, ratén, teclado, etc.

claster m En general, cuando nos referimos a un conjunto de servidores hablaremos de
cluster.

cola de trabajo f Una cola no es mas que un sistema para ejecutar los trabajos en un cierto
orden aplicando una serie de politicas de priorizacion.

datos estructurados m pl Datos que tienen bien definidos su longitud y su formato, como
las fechas, los nameros o las cadenas de caracteres.
en Structured data

datos no estructurados m pl Datos que en su formato original carecen de un formato espe-
cifico.
en Unstructured data

datos semiestructurados m pl Datos que no se limitan a un conjunto de campos definidos,
como en el caso de los datos estructurados, sino que contienen marcadores para separar sus
diferentes elementos. en Semistructured data

deamon f Un daemon (nomenclatura usada en sistemas UNIX y UNIX-like) o servicio (no-
menclatura usada en Windows) es un tipo especial de proceso informatico no interactivo,
que se ejecuta en segundo plano en vez de ser controlado directamente por el usuario.

DRAM f DRAM son las siglas de la voz inglesa Dynamic Random Access Memory, que signi-
fica memoria dinamica de acceso aleatorio (0 RAM dindmica), para denominar a un tipo de
tecnologia de memoria RAM basada en condensadores.

fichero de logs m Fichero de logs, o 'bitacora’ en espafol, es un fichero secuencial que
almacena todos los eventos que ha procesado un servidor. Normalmente se guardan en un
formato estdndar para poder ser procesados de forma sencilla.

GPU f Una unidad de procesamiento grafico o GPU (Graphics Processor Unit) es un copro-
cesador dedicado al procesamiento de graficos u operaciones de coma flotante, para aligerar
la carga de trabajo del procesador central en aplicaciones como los videojuegos, aplicaciones
3D interactivas o de calculo cientifico.

HashMap m Un HashMap es una colecciéon de objetos, como un vector o arrays, pero sin
orden. Cada objeto se identifica mediante algin identificador apropiado. El nombre hash
hace referencia a una técnica de organizacion de archivos llamada hashing o dispersién en
el cual se almacenan los registros en una direccién que es generada por una funcién que se
aplica sobre la clave del registro.

HDD m Acrénimo de Hard Disk Drive o disco magnético rotacional

interfaz de programacion de aplicaciones f Conjunto de rutinas, funciones y procedi-
mientos (0 métodos, en la programacién orientada a objetos) que ofrece una biblioteca de
programacién para que pueda ser utilizada por otro software como una capa de abstraccion.
Sigla API

Lenguaje SQL m Acrénimo en inglés de structured query language. E1 SQL es un lenguaje
declarativo de acceso a bases de datos relacionales que permite especificar diversos tipos de

operaciones en ellas.

MapReduce Técnica de procesamiento distribuido basada en el concepto de divide y vence-
1as.

multiples servidores m pl Véase claster.
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Open source El open source o (co6digo abierto) es el término con el que se conoce al software
distribuido y desarrollado libremente. El c6digo abierto tiene un punto de vista mas orienta-
do a los beneficios practicos de compartir el c6digo que a las cuestiones éticas y morales, las
cuales destacan en el llamado software libre.

Page Rank m Familia de algoritmos utilizados para asignar de forma numérica la relevancia
de los documentos (o paginas web) indexados por un motor de btisqueda.

procesamiento iterativo m Tipo especial de procesamiento que requiere acceder muchas
veces a los datos de entrada.

proceso batch m Se conoce como sistema por lotes (batch) a la ejecucién de un programa sin
el control o supervision directa del usuario. Este tipo de programas se caracterizan porque su
ejecucién no precisa ningin tipo de interaccion con el usuario.

reglas ACID f pl En el contexto de bases de datos, ACID (acrénimo inglés de atomicity,
consistency, isolation, durability) son una serie de propiedades que tiene que cumplir todo
sistema de gestion de bases de datos para garantizar que las transacciones sean fiables.
Para una explicacién mas detallada se puede consultar siguiente entrada de la Wikipedia:
http://es.wikipedia.org/wiki/ACID.

RMI Remote Method Invocation, tecnologia Java para ejecutar cédigo arbitrario de forma
remota en un ordenador.

SSD Solid State Disk, sistema de almacenamiento de datos permanente con acceso directo a
los datos.

shuffling Técnica que permite agrupar un conjunto de datos que comparten ciertas caracte-
risticas.

tolerancia a fallos f Propiedad que permite a un sistema computacional recuperarse de un
fallo de hardware.
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