Big Data y su Ecosistema
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¢,Qué significa BigData?

Datos de gran volumeny
complejidad que escapan a
soluciones convencionales para
manejarlos de manera eficiente y
econdmica.



Big Data - Origenes de Datos
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Big Data - Ejemplos
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Big Data - Seguridad
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Big Data - Propiedades de los datos
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Big Data - Propiedades de los datos

e \VVolumen:

o Grandes volumenes de datos a procesar (muchos terabytes,
posiblemente petabytes, o lo que sea que se escape a lo
convencional en la actualidad).

e Velocidad:
o Los datos pueden generarse a una frecuencia muy elevada.
e Variedad:
o Datos estructurados, semiestructurados y no estructurados.
o Fuentes de datos posiblemente diversas, no uniformes.
o Generalmente son datos historicos, pero pueden no serlo.

o Pueden ser generados en tiempo real (depende de la herramienta
concreta como esta soportado esto).

e Valor:
o Su procesamiento o analisis debe ser de utilidad al negocio.



Big Data - Propiedades de los datos

1 Grandes volumenes de datos complejos y
dindmicos que no pueden almacenarse y
tratarse con los métodos tradicionales

El 90% de todos los datos existentes fue creado en
los Ultimos dos anos y este total se duplicara cada
dos anos.

En 2020 tendremos 50 veces mas datos que los
que hubo en 2011.
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Big Data - Arquitectura Distribuida

“La falla del hardware es la norma mas que la excepcion”



Big Data - Arquitectura Distribuida

« La arquitectura de un sistema es el aspecto de disefio mas general del
mismo y el mas importante.

« Cuando hablamos de arquitectura distribuida, nos referimos a un sistema
donde sus componentes distribuidos son el principal aspecto de disefio
sobre el que se basa el sistema.

« Una arquitectura distribuida tiende a ser mas tolerante a fallos, ya que en

caso que uno de los nodos quede fuera de servicio, dicha actividad
puede ser reemplazada por otro nodo.

11



12

Big Data - Arquitectura Distribuida

A

Escalamiento Vertical

>

Escalamiento Horizontal
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Big Data - Arquitectura Distribuida

Escalamiento Vertical:

« Consiste en aumentar la capacidad de procesamiento del sistema
asignando mas recursos a un unico nodo.

« Es mas simple de comprender y mantener, pero no es tolerante a fallos,
ya que todas las tareas recaen en un unico equipo.

« También tiene las limitaciones propias de la tecnologia que se quiere
escalar, por ejemplo existe un limite para la cantidad de memoria RAM
gue una computadora puede manejar.

» Este tipo de escalamiento es el mas utilizado en arquitecturas
convencionales.
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Big Data - Arquitectura Distribuida

Escalamiento Horizontal:

« Consiste en aumentar la capacidad de procesamiento asignando mas
nodos a un sistema.

» Dichos equipos no seran capaces de manejar de manera individual un
gran volumen de operaciones, pero en su conjunto seran capaces de
procesar un mayor niumero de operaciones.

» Este tipo de arquitectura es mas dificil de comprender y mantener, pero es
tolerante a fallos ya que la caida de un nodo puede afectar el rendimiento
pero no implica una falla en el servicio.

» Este tipo de escalamiento es el utilizado en arquitecturas distribuidas.



5 casos de uso en Big Data

-— = ——
atinn

BRI LTHTY

Big Data Exploration Enhanced 360° View Security/intelligence
Find, visualize, understand of the Customer Extension
all big data to improve Extend existing customer Lower risk, detect fraud
decision making views by incorporating and monitor cyber security
additional internal and in real-time

external data sources

=

Operations Analysis Data Warehouse Augmentation

Analyze a variety of machine Integrate big data and data warehouse
data for improved business results capabilities to increase operational efficiency
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Big Data y Data Mining
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Con el BIG DATA aparecen nuevos factores relacionados con:

Recogida, Almacenamiento y Transmision de la informacion
Tiempo de procesamiento

Variabilidad de los datos

Y entonces el proceso de mineria de datos pasa a ser una parte del fenémeno
de BIG DATA: hacen faltan nuevas formas de manipular la informacién y
métodos de data mining que se adapten a grandes volimenes



¢, Quée procesos involucra Big Data?
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Tareas

« Almacenar y acceder a grandes
voluUmenes de datos no-estructurados

» Procesar grandes volumenes de datos
on-line (data streams)

* Dar vutilidad a los datos

» Tecnologias para hacer predicciones

—

—

Tecnologias
Manejo de base de datos

Modelos de programacion
paralela y distribuida

Técnicas de mineria de
datos

Machine learning



Big Data: Origen de los datos

Internet : Transacciones, reservas de viaje,
comentarios, periddicos, redes sociales.

Camaras web: Videovigilancia, méviles.

Sensores: Wearables, estaciones de control
meteoroldgico, etc.
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Big Data: Desafios
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0 Asi como Henry Ford cambié la forma de fabricar
coches transformando al mismo tiempo la forma de
trabajo, Big Data emerge como un nuevo paradigma
de conocimiento que puede cambiar la forma en la que
entendemos las relaciones sociales.

‘Change the instruments, and you will change the entire
social theory that goes with them ' (Latour 2009)

2Es el BIG DATA un fendmeno real o una moda 2



Big Data: Desafios

¢, Sera una herramienta Util al alcance de
todas las empresas?

14

(@)

0 ¢Llevara a una mayor concentracion, en la
cual sélo salen beneficiadas las empresas

mads grandes dueinas de los datos?

20



Big Data: Desafios

1 ¢, Tener.acceso a tantos datos ayudara a tener
mejores herramientas, servicios y bienes
publicos ?

r

(@)

0 ¢Llevara a una nueva ola de invasion de la
privacidad con ofertas invasivas de
marketing ?

21



Big Data: Desafios

71¢ Nos ayudara a entender las comunidades
digitales y los nuevos movimientos
sociales ?

r

@)

0 ¢Sera una herramienta para monitorizar los
grupos politicos y suprimir la libertad de

expresion?
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Big Data: Desafios

¢, Modificara la forma de estudiar la
comunicacion y conductas humanas?

r

0

0 ¢Estrechara la paleta de opciones de
investigacion, alterando lo que significa

nvestigar”?

23



Big Data: Desafios

INFORMATION Information, Communication &
COMMUNICATION .
% SOCIETY Society

Publication details, including instructions for authors
and subscription information:
http://www.tandfonline.com/loi/rics20

CRITICAL QUESTIONS FOR BIG
DATA

danah boyd ° & Kate Crawford °

* Microsoft Research , One Memorial Drive ,
Cambridge , MA , 02142 , USA

® Microsoft Research , One Memorial Drive ,
Cambridge , MA , 02142 , USA E-mail:
Published online: 10 May 2012.

Essential Reading: BD-R I -critical-questions.pdf
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Big Data: Nuevas tecnologias paralos negocios

S [ Social Networks
M Mobility
A Analytics

" Cloud Computing
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Big Data: Impacto en el marketing
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Organization structure

Decision making
process

Customers
Role of technology

Disruptive technologies

Pre-digital era

Highly centralized

Management driven

Lack information
Support function
PC's

Referencia Esencial
BD-R2-TheSmacCode.pdf

Digital era

Semi-decentralized

Management driven, with
customer input

More informed
Strategic function

Internet, mobility, social
media

Post-digital era

Highly decentralized

In collaboration with the
customer

Highly informed
Business enabler

Artificial intelligence,
Robotics, Augmented
reality, cloud computing,
BYOD
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Big Data: Impacto en el marketing

« Inthe absence of information, innovation is a

« T hous_ed in small, internal teams within mm process, based more of what the
entarprises management believes, rather than what the
« [Tis seen mainly as a support function customer is looking for
« Computing power is scare, and extremely « Innovation becomes a long drawn out process,
expensive Pre-digital era with little or no feedback during the innovation
C lifecycle

9; i
"ptive Tochno\®®

« PCs emerged as the primary disruptive
technology of this era. It reduced the cost of
computing drastically, and made it affordable
for enterprises

« The emergence of digital devices across the
spectrum laid down the way for the digital era

" to follow

27



Big Data: Impacto en el marketing

« |ITbecomes a strategic function in leading
enterprises

« Qutsourcing and off-shoring become the

buzzwords; the era sees the rise of large IT-BPO
players like IBM, Accenture and TCS

« The emergence of the internet was the
foundation upon which the digital era was
based

« The spread of mobile communication networks,
as well as affordable computing power added

to the digital age
-

28

« The availability of timely information across the
value chain leads to a collaborative innovation
process

« The pace of innovation also increases, as
enterprises are more rapidly able to respond to
changes in the marketplace

-~ 4




Big Data: Impacto en el marketing

« |T becomes a business enabler - [T decision

making shifts from the CIO to the CFO/CMO « Innovation will become a bottom-up process,

with customer input driving innovation
« Enterprises can use IT to emerge as leaders in :
the marketplace, Business models, operational 1;"9 m of sociall "‘?‘“::B“WS
processes, and IT ecosystems will change to . son g ls“"l

reflect the new ground realities
“

« The convergence of social media, mobility,
analytics and cloud (SMAC) will drive the next
generation of innovations

« Moreover, the increasing spread of these
technologies to people across the world is
bridging the ‘digital divide'

. 4
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Big Data y marketing digital

30

Es un nuevo reto, una nueva herramienta, que ofrece un potencial enorme,

y que habrd que saber explotar de la mejor forma posible.
Son dos dmbitos que estan condenados a entenderse y a trabajar juntos.

Pasos fundamentales para la explotacion del Big Data en Marketing

= Escuchar y conversar en medios sociales (CRMs u otra fuente).

= Establecer mecanismos apropiados de recoleccién de datos, analizando
qué mensaje es el mds apropiado para cada tipo de cliente.

= Agrupar los diferentes mensajes por cada tipo de cliente

- Enviar el mensaje a los clientes en funcion del dispositivo en el que los
recibird



Big Data y marketing digital
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Otros aspectos relevantes el futuro del Big Data y el marketing digital son:

una mejor experiencia de usuario unida a una mayor personalizacion de
los contenidos, lo que conlleva inevitablemente a un aumento del grado de
relevancia y de valor de los mensajes.

Entonces podemos ir extrayendo las siguientes conclusiones:

el Big Data es precisamente eso, datos: Datos en bruto, que habrd que
convertir en informacién, para posteriormente, adquirir conocimiento.

el Big Data proporciona un marketing en tiempo real, y anade la
inmediatez como elemento clave y ampliamente demandado por los
usuarios y consumidores finales.



Big Data: Areas de aplicacion

32

Sentiment analysis (imagen de politicos, mercados
financieros, empresas)

Recomendaciones on-line: de compra (Amazon,

ebay, Netflix, supermercados), de amistades (FB,
Linkedin), publicidad dirigida.

Optimizacion de costes ("General Electric”, “Smart
cities”).

Predicciones (Potenciales clientes, Bolsa, etc.)



Big Data: Méetodos involucrados en sentiment analysis

Web Crawling Data Semantic Classification
Technology Processing Analysis  Algorithm

>
-

Calculation

Online News

Youu
flickr
‘: it SeNTIMENTECY'
! mn rrdf' @ ‘ Aggregation Sentiment ’ w
Social Media ol 4‘ It
\g—' -
- Socia
o I Souee Intelligence
ot - y Individual
Yool Recommendation
Message Board
“amazoncom

web services
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Big Data: Sentiment analysis — Twitter aplicado a medir la Confianza del

Consumidor
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Big Data: Sentiment analysis — Twitter aplicado a medir la Satisfaccion del
Consumidor
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Big Data: Métodos involucrados en sistemas de recomendacion

0 Cliente X 0 ClienteY
21 Compra un CD de = Busca sobre Metallica
Metallica 0 El sistema le recomienda
1 Compra un Cd de Megadeth fde acuerdo a

Megadeth los datos del usuario X

36



Big Data: Procesos involucrados

37
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Tareas

*» Almacenar y acceder a grandes
volUmenes de datos no-estructurados

» Procesar grandes volUmenes de datos
on-line (data streams)

* Dar utilidad a los datos

* Tecnologias para hacer predicciones

Tecnologias
Manejo de base de datos

Modelos de programacion
4 paralela y distribuida

Técnicas de mineria de
datos

» Machine learning



Big Data: Las 4V
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Big Data: Volumen

It's estimated that
2.5 QUINTILLION BYTES
2.3 TRILLION GIGABYTES

of data are created each day

40 ZETTABYTES

[ 43 TRILLION GIGABYTES ]
of data will be created by

2020, an increase of 300
times from 2005

005

6 BILLION
PEOPLE

have cell
phones

>2,000

EUROPE » 250
CHINA
®
=
WORLD POPULATION: 7 BILLION >200 3
° . MIDDLE ’F,:QA
=Y -~ exabytes >50 i
LATIN
AMERICA

§j§ 100PB
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20 MILLION

FOUR-DRAWER FILING CABINETS
FILLED WITH TEXT

13.3 YEARS

OF HD-TV VIDEDO

SIZE OF THE 10 BILLION
= —* FACEBOOK

MOUNT OF DATA | PER
8Y GOOGLE DAY

Amount of
Big Data
stored
across the
world (in
petabytes)

>400

JAPAN



Big Data: Velocidad

The New York Stock Exchange (\ oy Madern:cars have Close To Alibaba
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Big Data: Variedad (heterogeneidad de los datos)

41

As of 2011, the global size of . By 2014, it's anticipated
data in healthcare was there will be

estimated to be 420 MILLION
130 EXABYTES WEARABLE, WIRELESS
(161 BILLION GIGABYTES | HEALTH MONITORS

4 BILLION+
HOURS OF VIDED

are watched on
YouTube each month

You
[ Tube |
_Y‘nu
[ Tube

400 MILLION TWEETS

are sent per day by about 200
million monthly active users

30 BILLION
PIECES OF CONTENT

are shared on Facebook
every month




Big Data: Veracidad

don't trust the information
they use to make decisions

in one survey were unsure of
how much of their data was
inaccurate

42

Veracity

UNCERTAINTY
OF DATA

Poor data quality costs the US
economy around




Big Data: Las 4V
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Data at Rest

Terabytes to
exabytes of existing
data to process

Data in Motion

Streaming data,
milliseconds to
seconds to respond

Data in Many
Forms

Structured,
unstructured, text,
multimedia

Data in Doubt

Uncertainty due to
data inconsistency
& incompleteness,
ambiguities, latency,
deception, model
approximations



Big Data: Aumento de productividad y ventas previsto por su impacto
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Big Data: La escalera hacia la Inteligencia Artificial
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Big Data: La escalera hacia la inteligencia artificial

46

Al requires machine learning.

Machine Learning requires analytics.

Analytics requires the right data and information architecture.

In other words, there is no Al without IA (Information Architecture).

These capabilities form the solid rungs of what we call the Al Ladder — the

increasing levels of analytic sophistication that lead to, and buttress, a
thriving Al environment.



Big Data: Infografia resumen

Formacion
especializada
para...

m Desarrollar y administrar
soluciones de big data
con nuevas tecnologias
como Hadoop

m Comprender:

0
- -
Jo
4

LAS BASKES DE DATOS n
NOOSL

LA CESTION [ CRANINS
CONJUNTGS DE DATOS

T3 ANALISE DE DATOS
NO FITRUCTURADOS

LA INTTININCIA
DI NFGOCio

Analizar datos en entornos
masives como redes sociales,
operadoras de telecomunicacionss,
comervcio electronico, e Heaith, etc,
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trabajando
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q, Aplicar la inteligencia
de negocio en grandes
corguntos de datos para
la toma de decisiones y la

definicion de estrategias
Data
Warchouse vﬂ
Poder integrar el big l escubrir
e o T
Warchouse propio bases de datos distribuidas

de una empresa



Big Data: Analytics
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Key Innovations

. - : @
The Analytics Blg Bang
Predictive analytics reaches critical mass as
Big Data andhew technologies collic

+ Monte Carlo
sirulations:

+ Compuitational
models for neural
netwotks

* Linear
programming

Dawn of
Computer Age

Turnng and

Good conduct
groundbreaking
work with "weights
of evidence”to
decode German
messages in' Wwil

Kermison Predictor
automates targeting
of anti-aircraft
wWapoNns against
enemy planes

Manhattan Project
t2Zam uns computer
simulations te
predict behavior

of nuclear chain
eactions

+ Non-linear programming

+ Computer-based heuristic
prablem solving

Commercialization
of Analytics

ENIAC computer generates first
models to forecast weather

First university deqree program
in Operations Research (Case
Institute of Technology)

Analytics dolves “shortest path
problem improving air travel
ond logistics

FICD applies predictive modeling
to credit risk decis

Future SAS Institute starts as
research project fundad by US
Department of Agriculture

+ Real tme analytics
* Prescriptive analytics

Analytics Goes Mainstream

Black-Scholes model created to predict
optimal price for stock options aver time

First commercial tool for building
model-driven Decision Support Systems
Is marketed

.
FICO deploys real-time analytics
to fight credit card fraud

Amazon and eBay go live; rece 1o
pormonalize anline experience i on

Google applies algarithms to web
searches to maximize results relevance

Maneyball changes pro sports
a5 Oakland A's use analytics fora
competitive edge

fico.com/analytics

+ Ryversion 1.0

+ Standardizaton of natural
language processing

+ Apache Hadoop

“Small Businesses

& Analytic EXgerts
n c Innovation Accelerates
DO~ 2009: Production version of R hnqu.m

analytic software grows from 0 to

OO0 users’
B x' Buy! Buy!

200 Arulylic software market grows
hurn $11 billion to $35 billlon®

21st Century’s Sexiest Job'
2011-2012: Data sclentist job posts

Jump 15,000%"

Hyper-connectivity

2012: 1.7 billion mobile devices sold and
2+ billion people on social networks add to
o explosion

N -

2000-Present .

Analytics’ Deep Impact

Widespread analytics use:

dynamic ticket pricing, shopping and movie
recommendations, traffic management and
much more

Natural language processing:
unlocks analytic value of unstructured data

(».q., Facebook posts. web pages, POFs. emall,

Word docs)

Big Data arrives:

2.5 quintillion bytes of data created each day®

Servar farms and low-cost,
high-speed processing:

make distributed computing and Big Data
analytics viable for most organizations

Growing demand for talant:

190,000 more analytics experts and 1.5
million more data-literate managers needed
in US alone by 2018*

+ Analytic exchanges that
enable global collaboration
+ Anticipstory analytics

- Nfo"lab\e nd Accos <5\ \(
b nalyuceas l|mubunm: froadty
Al

Ubiquitous Analytics

lead to Collaboration Economy between
cdevelopers, businesses, researchers, sclentists
and entregreneurs

about aducation, carpers, finances,
healthcare, peer-to-peer renting and lending
(“share economy™)

becomes a financial winner
preempts many crimes

makas it nearly iImpossible to crash a car or
bum dinner

all customer interaction is personal

In a world where data gets stale In minutes




Algunos links utiles

=cognitiveclass.al (aka Big Data University):
— https://cognitiveclass.al/

=|niciativa Académica IBM:
— https://developer.ibm.com/academic/
— Constanza Caorsi: caorsico@ar.ibm.com

*"|IBM Red Books:
— http://www.redbooks.ibm.com/

AKA: a.k.a.: also know as: también conocido como
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https://cognitiveclass.ai/
https://developer.ibm.com/academic/
https://developer.ibm.com/academic/
mailto:caorsico@ar.ibm.com
http://www.redbooks.ibm.com/




¢, Quée es Hadoop?

Doug Cutting
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- 2005: Doug Cutting and Michael J. Cafarella

developed Hadoop to support distribution for

the Nutch search engine project.

The project was funded by Yahoo.
N

2006: Yahoo gave the project to Apacl..
Software Foundation.

—
Y By

I N
==
oy
||.'|_.|| N
{1 ————
L

=

~



http://en.wikipedia.org/wiki/Nutch

¢, Quée es Hadoop?

52

The Google File System

2 003 Sanjay Ghemawat, Howard Gobioff, and Shun-Tak Leung
Google*

MapReduce: Simplified Data Processing on Large Clusters

2 004 Jeffrey Dean and Sanjay Ghemawat
Jeff@google.com, sanjay @ google.com

Google, Inc.

Bigtable: A Distributed Storage System for Structured Data

Fay Chieg, Jeftrey Doan, Sassjay Gt
Mike Burrows, Tushar Chan

2006 7

ilson C. Hsich, Deborat A. Wallach
w Fikes, Robert E Gruber
ber | @ v sove

q




; Qué es Hadoop? @
CQ p ‘@ -aaa

» Apache Hadoop es un framework de codigo abierto para
procesamiento distribuido, confiable y escalable de grandes
volumenes de datos

— Esta pensado para ocultar al usuario la complejidad del cluster
— Esta desarrollado completamente en Java
» Consiste en 3 subproyectos basicos:
— MapReduce
— Hadoop Distributed File System (a.k.a. HDFS)
— Hadoop Common

Y complementado por varios componentes del ecosistema:

- Hbase
- k
Z(_)O Cepet The Apache Software
- Pig Foundation
-  Etc.

* Pensado para correr en HW econémico (“commodity hardware”)
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Hadoop - Arquitectura @ =[a/o]a]o;

Cluster

=< 908
-—/

Nodo
i Rack Rack Rack Rack

e Hardware simple y economico
e Grandes volumenes de datos, procesados

localmente
e Alta velocidad de procesamiento para el

almacenamiento
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Hadoop - Arquitectura
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Hadoop - Caracteristicas

e Escalabilidad
o Facilidad para agregar nuevos nodos

e Bajo costo
o Hardware convencional

e Flexible
o Datos no estructurados

e Tolerancia a fallos
o Al caer un nodo, otros toman su trabajo




Ecosistema Hadoop '@hadm@p

'@Apache Hadoop Ecosystem

’\ Ambari
» -e';?’n"' Provisioning, Managing and Monitoring Hadoop Clusters
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Ecosistema Hadoop

ClEREED
HDFS: Hadoop Distributed File System.

YARN Map Reduce: Plataforma homogénea de procesamiento de
datos distribuidos mediante operaciones Map-Reduce.

Pig: Plataforma de alto nivel para ejecutar operaciones sobre datos de
forma distribuida, implementando operaciones Map-reduce mediante
comandos simples.

Hive: Plataforma de alto nivel que permite ejecutar operaciones simil
SQL sobre datos distribuidos. Pensado para Data Warehouse.
Mahout: Componente que se para sobre YARN Map Reduce para
ejecutar operaciones de Machine Learning sobre datos distribuidos.
Oozie: Herramienta de scheduling de jobs de Map Reduce, utilizada
para coordinar la ejecucion de varias operaciones Map Reduce.
HBase: Base de datos NoSQL de tipo columnar, basada en HDFS.
Sqoop: Servicio que actua como interfaz entre los datos guardados en
cluster de Hadoop y el mundo de bases de datos relacional.

Flume: Servicio pensado para la consolidacion de informacion de log
en una plataforma de datos distribuida.

Zoo Keeper: Sistema de coordinacion para sistemas distribuidos.



HDFS
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Hadoop Distributed File System CilhErs o]0)

Almacenamiento Distribuido
ldeal para almacenar grandes archivos

Modelo de acceso:
o una escritura
o muchas lecturas

Datos replicados
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Hadoop Distributed File System

Falla del hardware

La falla en el hardware es mas la norma que la excepcion.

Una instancia de HDFS puede consistir en cientos o miles de
servidores, cada uno guardando parte de los datos del file system.

El hecho de que exista un gran niumero de componentes de
hardware propenso a fallas, se traduce en que en algun momento
existira un componente del HDFS fuera de funcionamiento.

Por lo tanto, la deteccion de fallas y una recuperacion rapida y
automatica es uno de los objetivos principales de HDFS.



Hadoop Distributed File System G TiEms G]0)

HDFS Architecture

Metadata (Name, replicas, ...):
/home/foo/data, 3, ...

Metada_tg,()ps"" Namenode

Block ops
Read Datanodes Datanodes
* | |
A = = = Replication - -
[] L] gl Blocks
o - \ \. J
Rack 1 Vite Rack 2

“Mover el procesamiento es mas conveniente que mover los datos”
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Hadoop Distributed File System

HDFS presenta una arquitectura maestro/esclavo.

Un cluster de HDFS consiste en un Unico Namenode, server
maestro que administra el namespace del file system y regula el
acceso a los archivos por clientes.

Ademas, hay un nimero de Datanodes, en general uno por nodo
en el cluster, que administran el almacenamiento de los nodos
en los que corren.

HDFS expone un namespace de file system y permite guardar
datos de usuario en archivos.

Internamente los archivos son divididos en uno o mas bloques y
esos bloques son almacenados en un conjunto de Datanodes.
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Hadoop Distributed File System

« El namenode ejecuta operaciones de namespace del file system
como apertura, cierre, renombramiento y directorios.

- También determina la asociacion de bloques a Datanodes.

« Los Datanodes son responsables de atender los pedidos de
lectura y escrita por parte de los clientes del file system.

- Los Datanodes también crean, eliminan y replican bloques a
pedido del Namenode.
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Hadoop Distributed File System

Los namenode y datanode son productos de software disenados para
correr en maquinas basicas, usualmente bajo un sistema operativo
GNU/Linux.

HDFS fue desarrollado en Java; cualquier maquina que soporte el
lenguaje puede ejecutar el software de Namenode o Datanode.

Una implementacion tipica tiene una maquina dedicada para ejecutar el
software de Namenode y el resto de maquinas en el cluster corre una
instancia del software de Datanode.

La arquitectura no imposibilita ejecutar multiples datanodes en una misma
maquina, pero en una implementacion real no suele ser visto.

La arquitectura es simplificada mediante la existencia de un unico
namenode, quien es el gestor y repositorio para toda la metadata del
HDFS.

El sistema se encuentra disefado de tal forma que los datos de usuario
nunca pasan a través del namenode.
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Hadoop Distributed File System '

eNamenode

O

O

Server maestro que administra el file system

Gestiona los directorios y la ubicacion de los
archivos en Datanodes

Determina asociacion de bloques de archivos
a Datanodes y gestiona sus réplicas

Provee a los clientes la lista de Datanodes que
poseen el archivo buscado

No almacena los datos de los archivos
Es un punto Unico de fallo
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Hadoop Distributed File System '

eDatanode

O

Atienden los pedidos lectura y escritura por
parte de clientes

Envia periddicamente un heartbeat al
Namenode para indicar actividad

Envia periddicamente un reporte de bloques al
Namenode

Los datanodes pueden comunicarse entre si
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Hadoop Distributed File System CilhEms o]0

Réplica de datos

HDFS esta disefiado para almacenar de forma confiable un gran nimero de
archivos a través de maquinas de un gran cluster.

Guarda los archivos como una secuencia de bloques; todos los bloques de un
archivo tienen el mismo tamafo con excepcion del altimo.

Los bloques de archivos son replicados para proveer tolerancia a fallos.

El tamafo de bloque y el factor de réplica se pueden configurar mediante un
archivo. Dicho factor puede especificarse al momento de crear un archivo y ser
modificado con posterioridad.

Los archivos en HDFS son escritos una sola vez y admiten Glnicamente una
escritura a la vez.

El namenode toma todas las decisiones relacionadas con la réplica de bloques y
recibe periédicamente de cada datanode en el cluster un heartbeat (seial que
indica actividad) y un reporte de bloques.

La recepcion de un heartbeat indica que el datanode sigue funcionando
correctamente y el reporte de bloques contiene una lista de todos los bloques de
un datanode.
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Hadoop Distributed File System CilhEms o]0

Punto Unico de fallos

= El namenode en Hadoop 1.x era un punto Gnico de fallo. Desde la version 2.x
incluyen algunas mejoras que permiten configurarlo para reducir el impacto de un
fallo.

= Desde la version 2.x Pueden configurarse dos namenodes donde uno es el maestro
y el otro esclavo. El esclavo funciona en modo stand by copiando los datos del
master. En caso de fallar el nodo maestro, el esclavo puede tomar el rol de
maestro. Esto puede realizarse de forma manual o automatica.

= La copia de datos del maestro al esclavo se realiza a través de un log compartido
de modificaciones. Este log compartido debe estar almacenado en un NFS
(Network File System) compartido por ambos nodos. Esto significa que el NFS se
convierte en un nuevo punto Unico de fallos, ya que si este falla el nodo esclavo no
puede leer el log y por lo tanto no puede sincronizarse con el nodo maestro.

= En versiones mas nuevas de HDFS existe la posibilidad de usar un nuevo
componente llamado Quorum Journal Manager, que reemplaza el NFS con un
sistema de logeo de transacciones distribuido.
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Hadoop Distributed File System

Reporte de bloques

» El reporte de bloques es importante ya que ésta es la Unica informacidén que tiene el
namenode para conocer el estado real de los nodos.

» Cuando un cliente quiere escribir datos le pide al namenode la lista de Datanodes
donde deberian escribirse los bloques del archivo.

» Luego los clientes escriben directamente a los datanodes pero nunca reportan al
namenode lo escrito, por esto es importante que los datanodes envien el reporte de
bloques periédicamente.

» Los datanodes que reciben los bloques se encargan de replicarlos al resto de los
nodes de acuerdo al factor de replicacion.
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Hadoop Distributed File System

eHeartbeat
o Mecanismo por el cual el namenode conoce el
estado de los nodos disponibles

o En caso de no recibirse el heartbeat de un
nodo, se lo marca como caido

eReéplica
o Una nueva réplica puede ser necesaria si:
» Un datanode no esta disponible
= Réplica incorrecta / Fallo en disco

= Se incrementa el factor de réplica
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Hadoop Distributed File System

e Falla de datos en el disco, Heartbeats y Re-Réplica

O

O

Cada datanode envia peridodicamente un mensaje de heartbeat
al namenode.

Una falla de red puede causar que un grupo de datanodes
pierda conectividad con el namenode, quien puede detectar
esta condicion gracias a la ausencia de un mensaje de
heartbeat.

Entonces, el namenode marca el datanode como caido y no le
envia nuevos pedidos de E/S.

Todos los datos registrados en el datanode caido ya no estara
disponible en el HDFS.
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Hadoop Distributed File System

e Falla de datos en el disco, Heartbeats y Re-Réplica

O

La caida de un datanode puede causar que el factor de réplica
de un bloque caiga del valor definido.

El namenode hace un seguimiento constante de los bloques
gue necesitan ser replicados e inicializa la réplica en cuanto es
necesario.

La necesidad de una re-réplica puede deberse a varias
razones: un datanode puede no estar disponible, una réplica
puede corromperse, un disco rigido de datanode puede fallar o
el factor de réplica de un archivo puede haber sido
incrementado.
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Hadoop Distributed File System

e Altay baja de nodos

o Para dar de alta nodos nuevos es necesario agregarlos en un archivo de
configuracion utilizado por el Namenode
($HADOOP_PREFIX/etc/hadoop/slaves). Dependiendo de la version de
hadoop este archivo puede cambiar.

o Cuando se dan de alta nodos nuevos estos automaticamente se empiezan
a utilizar para almacenar datos nuevos, sin embargo es posible que estos
nodos se estén usando por debajo de su capacidad.

o Una manera de solucionar esto es utilizando el HDFS Balancer que se
encarga de redistribuir la carga sobre los nodos. Esta situacion se puede
producir también si se reactivan nodos que estuvieron inactivos durante un
tiempo.
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YARN + Map Reduce v2 CrThEEls a]6)

- Hadoop YARN: Plataforma de manejo de recursos
distribuidos.

- Hadoop Map Reduce: Plataforma de procesamiento de
datos distribuidos mediante operaciones Map-Reduce.
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Hadoop - Map-Reduce

« Funcion Map
o Procesa pares de clave-valor, generando un
grupo de claves-valores intermedios.

o Funcion Reduce
o Une y combina todos los valores intermedios
asociados a la misma clave intermedia.

Resultados
intermedios

)

REDUCE

'

) oo |
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Hadoop - Map-Reduce

‘

Map-Reduce

El framework Hadoop Map-Reduce permite desarrollar aplicaciones
para procesar grandes voluUmenes de datos (>varios TB) en paralelo.

Este procesamiento, confiable y con tolerancia a fallos, se realiza en
grandes clusters (cientos de nodos) compuestos por hardware
econdmico.

Un trabajo de Map-Reduce generalmente separa los datos de entrada
en chunks independientes que son procesados por las tareas Map en
paralelo.

El framework ordena las salidas del mapa, las cuales se convierten en
datos de entrada de la tarea Reduce.

Normalmente tanto la entrada como la salida de un trabajo son
almacenadas en un filesystem.

El framework se encarga de planificar tareas, monitorearlas y volver
a ejecutar las tareas que fallaron.
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Hadoop - Map-Reduce G hERR G]0)
Map-Reduce

« En general los nodos que almacenan y procesan son los mismos,
es decir que el framework Map-Reduce vy el filesystem distribuido
ejecutan en el mismo conjunto de nodos.

« Esta configuracion permite al framework planificar efectivamente
las tareas en nodos donde se almacena la informacion,
optimizando el ancho de banda a lo largo del cluster.

- Las aplicaciones, como minimo, especifican la ubicacion de las
entradas/salidas y proveen funciones Map y Reduce mediante
implementaciones de interfaces y/o clases abstractas.

. Estas, y otros pardmetros de trabajo componen la configuracién de
un Job.
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Hadoop - Map-Reduce CorTER a]6)

Map-Reduce

« Aunque Hadoop esta implementado en Java, las aplicaciones Map-
Reduce pueden no estar escritas en Java.

 Hadoop Streaming es una utilidad que permite crear y ejecutar
jobs con cualquier ejecutable, sean Mapper o Reducet.

* Hadoop Pipes es una API que permite implementar aplicaciones
Map-Reduce (SWIG / C++).


http://hadoop.apache.org/common/docs/r0.17.2/api/org/apache/hadoop/streaming/package-summary.html
http://hadoop.apache.org/common/docs/r0.17.2/api/org/apache/hadoop/streaming/package-summary.html
http://hadoop.apache.org/common/docs/r0.17.2/api/org/apache/hadoop/mapred/pipes/package-summary.html
http://hadoop.apache.org/common/docs/r0.17.2/api/org/apache/hadoop/mapred/pipes/package-summary.html
http://www.swig.org/
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Hadoop - Map-Reduce G hERR G]0)

Entradas y Salidas

« El framework Map-Reduce opera exclusivamente con pares de
clave/valor, es decir, las entradas de los trabajo vienen dadas
por un conjunto de <clave, valor> y la salida del trabajo
produce conjuntos de <clave, valor>.
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Hadoo

M

Nodos —

p - Map-Reduce CrliEmls a]a)

apper

e

o Realizan la misma tarea en paralelo

o Procesan datos del mismo nodo o cercanos

o Reciben la tarea a realizar y la ubicacion del
archivo a procesar

Resultados
intermedios
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Hadoop - Map-Reduce ' =[a[a]a]o)

. Reducer
o Recibe, unifica y ordena los resultados

obtenidos por el Mapper
o Procesay reduce los resultados obtenidos por

el Mapper
Resultados
intermedios

REDUCE




Hadoop - Map-Reduce Overview

Results can be
written to HDFS or a
database

o Map Shuffle Reduce
Distributed

FileSystem HDFS,
data in blocks
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Hadoop - Contador de palabras f =[a[ala]5)

Fases:
« Map: los mappers generan la salida.

« Shuffle: La salida de los mappers es repartida entre los distintos
reducers de acuerdo a las claves.

« Sort: Los datos recibidos por cada reducer son agrupados por clave
<key, [list of values]>.

 Reduce: La funcion de reduce es invocada una vez por cada clave,
recibiendo la lista de todos los valores para esa clave.



Hadoop - Contador de palabras ‘

« La funcion de reduce no puede invocarse hasta que todos los mappers
hayan finalizado, ya que se necesita la lista completa de datos para
cada clave.

 La salida final de los reducers se almacena en forma de archivos en el
HDFS, un archivo por cada reducer.

« Ningun dato intermedio es almacenado en el HDFS, solo se utiliza la

memoria y el file system local de cada nodo para manejar el flujo de
datos de un dato a otro.

87
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Hadoop - Contador de palabras f =[a[ala]5)

Formatos de entrada y salida:

« Las enradas y salidas de Hadoop se manejan a traves de dos interfaces:
RecordReader y RecordWriter.

« Estas interfaces permiten leer y escribir pares clave valor. Por default
hadoop utiliza dos implementaciones que convierten leen y escriben los
pares clave valor en lineas de texto.
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YARN + Map Reduce v2 G ThEREDR o]o)

- Hadoop YARN: Plataforma de manejo de recursos
distribuidos.

- Hadoop Map Reduce: Plataforma de procesamiento de
datos distribuidos mediante operaciones Map-Reduce.
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Hadoop - YARN

MapReduce Status ———»

Job Submission ------ I3
Node Status ——-— >
Resource Request -----.---. >
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Hadoop - YARN

 ResourceManager:
« Se encarga de asignar recursos (nodos) para la ejecucion de trabajos.
« Existe un Unico ResourceManager para todo el cluster.

« Por cada trabajo a realizar asigna un ApplicationMaster y varios
Containers a los distintos NodeManagers.
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Hadoop - YARN

« NodeManager:

« Se encarga de administrar recursos para un nodo a pedido del
ResourceManager.

« Existe un Unico NodeManager por cada nodo.



94

Hadoop - YARN

« ApplicationMaster:

« Se encarga de coordinar las tareas a realizar para un trabajo particular y
solicitar recursos al ResourceManager.

« Existe un Unico ApplicationMaster por cada trabajo a realizar.
« Su ciclo de vida comienza y finaliza junto con el del trabajo a realizar.

« Al finalizar notifica de su finalizacion al ResourceManager el cual a su vez
comunica al cliente que el trabajo fue finalizado.
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Hadoop - YARN

Container:
« Cada container ejecuta una subtarea del trabajo a realizar.

« Pueden exitir varios containers pertenecientes a un mismo trabajo dentro
de un mismo nodo.

« Cada instancia de Container representa una asignacion de recursos para
esa tarea (procesador y memoria).

« Una vez finalizada la tarea notifica a su ApplicationMaster.
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Herramientas de Alto Nivel '

- Pig: Plataforma de alto nivel para ejecutar operaciones sobre datos de
forma distribuida, implementando operaciones Map-reduce mediante
comandos simples.

- Hive: Plataforma de alto nivel que permite ejecutar operaciones simil
SQL sobre datos distribuidos. Pensado para Data Warehouse.

- Mahout: componente que se para sobre YARN Map Reduce para
ejecutar operaciones de Machine Learning sobre datos distribuidos.

- Oozie: herramienta de scheduling de jobs de Map Reduce, utilizada para
coordinar la ejecucion de varias operaciones Map Reduce.
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Herramientas de Alto Nivel S G]0)

- Sgoop: Servicio que actiua como interfaz entre los datos guardados en
cluster de Hadoop y el mundo de bases de datos relacional.

- Flume: Servicio pensado para la consolidacion de informacion de log en
una plataforma de datos distribuida.

- Zoo Keeper: sistema de coordinacion para sistemas distribuidos.
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Apache Pig

e Plataforma de alto nivel para ejecutar
operaciones y consultas sobre datos
de forma distribuida.

e Simplifica la creacion de Jobs Map-
Reduce sobre un cluster de Hadoop.

e Ultilizar un lenguaje de scripting
llamado Pig Latin.




Apache Pig - Flujo de Ejecucion

'Pig Latin Scripts E—-
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Apache Hive

e Interfaz para realizar consultas tipo
SQL sobre un cluster de Hadoop

e Se abstrae del almacenamiento
distribuido utilizado y las operaciones
Map Reduce

e Pensado para tener un Data
Warehouse sobre datos distribuidos HIVE

(en Hadoop)
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Apache Hive - Caracteristicas

Caracteristicas de Hive:

e Orientado a Data Warehouse

e Es schema on-read

e Convierte queries simil SQL en jobs para YARN
Map/Reduce

e HiveQL como lenguaje de consulta

Hive NO esta pensado para:
e Sistemas OLTP
e Operaciones en Tiempo Real HIVE

e Operaciones a nivel de registro
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Apache Hive - Schema on Read

e En Hive, los pasos de Diserno de una tabla son:
1. Se cargan los datos en HDFS
2. Se define la estructura de la tabla para
acceder a dichos datos
3. Se leen los datos

&) N

SHIVE



Apache Hive - Arquitectura

Map Reduce | HDFS

Web Ul

Hive CLI
Browsing DDL

Queries

Execution

Planner

MetaStore

Optimizer

SerDe
m hrift Jute JSON..
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Apache Zookeeper '@hadm@p
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Apache Zookeeper

e Es un sistema de coordinacion para
sistemas distribuidos

e Ofrece servicios de configuracion,
nombres, grupos y sincronizacion

e Permite implementar esquemas de =

seleccion de lider, consenso y
presencia de nodos en un cluster l A
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Apache Zookeeper - Arquitectura
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Apache Zookeeper - Arquitectura

* Un cliente puede conectarse a cualquier servidor de
Zzookeeper.

» Las lecturas siempre se sirven desde el mismo nodo al que
el cliente esta conectado.

* Las escrituras al servidor son enviadas al lider, el cual las
replica al resto de los nodos.

» Las escrituras requiren quorum para poder confirmarse
(mas de la mitad de los nodos deben haber confirmado la
escritura).

» Recién al alcanzar el quorum se le indica al cliente que la
escritura fue exitosa.
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Apache Zookeeper - Garantias

e Consistencia secuencial

e Atomicidad

e Imagen de sistema unica

e Confiabilidad (respuesta satisfactoria)
e Limite temporal (< decenas segundos)

v,
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Apache Zookeeper - Garantias

« Consistencia secuencial:
« Las actualizaciones de un mismo cliente se aplican en orden
secuencial.
« Ningun otro cliente va a percibir los cambios en un orden distinto
del aplicado por el original.

« Atomicidad:
* Los cambios se aplican satisfactoriamente o fallan, no hay
aplicacion parcial de los mismos.

« Imagen de sistema unica:
« Un cliente va a ver la misma imagen del sistema sin importar el ﬂ
servidor al que se conecte. %
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Apache Zookeeper - Garantias

« Confiabilidad:

« Siun cliente recibe una respuesta de éxito, el cambio fue aplicado
exitosamente, si no recibe la respuesta el cliente no puede saber si
el cambio se aplico o no.

« Cualquier cambio exitoso visto por un cliente no va a perderse en
caso de una falla de un servidor. Nunca se realiza rollback de
estos.

* Limite temporal:

« Laimagen del sistema vista por un cliente esta garantizada en
estar actualizada dentro de un limite de tiempo menor a decenas
de segundos.

« En caso de detectarse que es mas vieja que este limite el cllqnte ‘
a recibir un error de conectividad con el servidor.




Apache Zookeeper

¢ Quién lo utiliza?

e YARN utiliza Zookeeper para soportar HA (Alta
Disponibilidad) en su ResourceManager

e HBase, base de datos NoSQL basada en HDFS

e BookKeeper es un sistema de logging incluido con
Z0ooKeeper
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Hadoop - Distribuciones Comerciales

Hortonworks HDP

https://hortonworks.com/products/data-center/hdp/

IBM BiglInsights

https://www.ibm.com/analytics/us/en/technoloqgy/biginsights/

Cloudera CDH

https://www.cloudera.com/developers/inside-cdh.html

Amazon EMR

https://aws.amazon.com/emr/

IBM InfoSphere’
BigInsights for Hadoop
Ten Recisans to Love It

L

cloudera



https://hortonworks.com/products/data-center/hdp/
https://hortonworks.com/products/data-center/hdp/
https://hortonworks.com/products/data-center/hdp/
https://www.cloudera.com/developers/inside-cdh.html
https://www.cloudera.com/developers/inside-cdh.html
https://www.cloudera.com/developers/inside-cdh.html
https://www.ibm.com/analytics/us/en/technology/biginsights/
https://aws.amazon.com/emr/

Alianza IBM + Hortonworks

IBM, Hortonworks expand partnership to help

businesses accelerate data-driven decision making

https://developer.ibm.com/dwblog/2017/ibm-hortonworks-expand-
partnership-help-businesses-accelerate-data-driven-decision-making/

Anuncio realizado el 13/Junio/2017

« IBM utilizara la distribucidon de Hadoop de Hortonworks
(HDP) y la comeplementara con:

* IBM BigSQL

- IBM Data Science Experience (DSX) Bl

Biglnsights pasa a End-Of-Support
e Julio de 2019
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