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Beyond the hype: Big data concepts, methods, and analytics. A. Gandomi | M.Haider , I[JIM 2015




Sobre la naturaleza del
Big Data

Big Data = Transactions + Interactions + Observations

BIG DATA
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Source: Contents of above graphic created in parinership with Teradata, inc.
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Big Data y la frescura del dato

* El “mundo viejo” trabaja sobre transacciones,
datos histéricos

» Este nuevo mundo en algunos casos trabaja
sobre datos casi en real-time

o Y o A
- Ej: . ® —
» stream analytics \ -

. . .
« sentiment analysis




Big Data para la academia

Michael Stonebraker considera que Big Data
quiere decir al menos tres cosas:

- gran volumen

e analisis de datos simple (SQL)

* analisis de datos complejo (no SQL)
- gran velocidad

« “drink from a fire hose”
- gran variedad

* intregrar una gran cantidad de fuentes diversas

M. Stonebraker Big Data Means at Least Three Different Things....,
http://www.nist.gov/itl/ssd/is/upload/NIST-stonebraker.pdf
http://www.bizjournals.com/boston/blog/startups/2013/03/michael-stonebraker-what-is-big-data.html


http://www.nist.gov/itl/ssd/is/upload/NIST-stonebraker.pdf
http://www.bizjournals.com/boston/blog/startups/2013/03/michael-stonebraker-what-is-big-data.html

Big Data representa una
disrupcion

* Michael Stonebraker: "Big Data, Technological
Disruption and the 800 Pound Gorilla in the
Corner" (setiembre 2018)
https://www.youtube.com/watch?
v=KRcecxdGxvQ
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Figure 1. Hype Cycle for Advanced Analytics and Data Science, 2015
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MapReduce

» Paradigma de programacion paralela
* Entorno de ejecucidn distribuido.

e El modelo basico tiene dos fases:

- Fase map: generar parejas (clave,valor) a partir de
la entrada

- Fase reduce: agrupar las parejas a partir del valor
de la clave y producir una salida

Dean, Jeffrey, and Sanjay Ghemawat. "MapReduce: Simplified Data Processing on Large Clusters."
OSDI (2004)



MapReduce (ii)

* En el modelo basico se deben programar dos
funciones:

- map: (k,v.) = [(k v )]
- reduce: (k_,[v ) [(k V)]

* Vamos a aplicarlo a un problema simple:
conteo de palabras



Ejemplo: conteo de palabras

e Dado un texto contar la cantidad de
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"Hadoop Tutorial from Yahoo!" by Yahoo! Inc.



http://developer.yahoo.com/hadoop/tutorial/

Conteo de palabras : combiners

* Permiten computar resultados parciales a la salida de

cada mapper (mini-red
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Conteo de palabras : partitioners

* Permiten determinar como se distribuyen las parejas en
los diferentes reducers
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Un método de particionado
sencillo consiste en
computar hash(k) MOD

#reducers.
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Patrones en MapReduce

* No puedo resolver cualquier problema con
esta tecnica

* Para algunos problemas hay patrones de
diseno definidos:

— Sumarizacion e indexado

- Filtrado

- Organizacién de datos (particionado,
transformaciones)
- Join

Donald Miner and Adam Shook. MapReduce Design Patterns Building Effective
Algorithms and Analytics for Hadoop and Other Systems. O’Reilly Media,Inc., 2012.



Indices inversos

* Fue el caso de uso que dio origen a MapReduce en
Google

* Construir una lista de URLs que contienen cierta
palabra

(keyword, unique 1D}

(keyword, unique D) _
Mapper #| Partitioner

(keyword A, list of 1Ds)

Reducer pP— |kp}lwmd D list of IDs)

(keyword, unique D)
(keyword, unique ID) X

Partitioner

Mapper

I (keyword B, list of 1Ds)
b (keyword , list of I0s)

(keyword, unigue D)
(keyword, unigue ID) X

Partitioner

Mapper




Filtrado: top - k
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Patrones de Join (reduce side join)
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Componiendo tareas

Product »
Details
ProductPage | |
Visits

Equivalent of:

MapReduce
Aggregate

— —_—

SELECT prod category, Cust country,
SUM(visits)
FROM products
JOIN product page visits
USING (prod id)
JOIN customers B
USING (cust_id)
GROUP BY prod cateogry, Cust
MapReduce "
Join ;
- : =
b MapR?duce
Join
Customer
Details

Next Generation Databases, Guy Harrison
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Hadoop: algunas caracteristicas

* Un entorno de ejecucidn distribuido.

* Pensado para ejecutar en commodity
hardware.

e Altamente escalable.
e Redundancia de datos.

* Schema on read en lugar de Schema on write.



Hadoop como entorno resuelve:

» Scheduling de tareas

* "Mueve” el cdédigo a los datos (comenzar la
tarea en el nodo que tiene los datos
necesarios)

* Sincronizacidon entre procesos

* Errores y manejo de fallas



Arquitectura: Hadoop 1.0
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Ejecutando un programa
MapReduce en Hadoop 1.0

2: get new job 1D

MapReduce |1:runjob | 45ubm|rlfli} ............ M B
m o
progra i

dient JVM : 6: retrieve

client node input splits " -
— J u i jobtracker node
3. copy joh 7: heartbeat :
I ) (returns task) :
v i
A
Shared

B . coccoocennorsasorsommansispantan
(e.g., HDFS) 8: retrieve job
esources

TaskTracker

9: launch
h 4

child JVM

10: run
v

MapTask
or
ReduceTask

tasktracker node

Tom White. Hadoop: The definitive guide. O'Reilly Media, Inc., 2012.



Arquitectura: Hadoop 2.0

HPC MPI
(OpenMPi)

d Apa rece YARN (Yet Another Resource Negotiator)
« El JobTracker y TaskTracker son reemplazados por 3 componentes:

- ResourceManager: controla el acceso a todos los recursos

- NodeManager: corre en cada nodo y maneja sus recursos. Responde al
RM

- ApplicationManager: controla la ejecucion de la tarea.



Ejecutando un programa en
Hadoop 2.0

1 I I I
I | Application | ! ' ;
I : 4 4 |
| client TP Ilr ResourceManager .
I [ I |
[ . [ TJ?'HH I I
i dientnode ¢ application 1 resource manager node
e o o o= o o o= o= 4 ke g o e e - 1—-———-J
Za: start container
1 I
: ' [3: allocate resources (heartheat)
I NodeManager I
1 I
| I
: Ih:launchl :
| |
: Container : rToTTTTTTETT H
1 1 I I
' Application ! l I
i Process : 4a: start :h NodeManager :
I | container | 4b: [aunch !
| nodemanagernode | L :
------------ : Container :
I I
! Application !
) process I
I |
I I
: node manager node :

Tom White. Hadoop: The definitive guide. O'Reilly Media, Inc., 4™ Edition 2015.



Hadoop Distributed Filesystem (HDFS)

e Sistema de archivos distribuido
* Organiza los datos en bloques (64 MB)

* Dos tipos de nodos:

NameNode:
Stores metadata onl
— namenode Y
METADATA:
— datanodes luser/aaron/foo > 1, 2, 4

fuser/aaron/bar - 3, 5

DataMNodes: Store blocks from files

2 4 5 2

"Hadoop Tutorial from Yahoo!" by Yahoo! Inc.


http://developer.yahoo.com/hadoop/tutorial/

Pero programar sobre Hadoop no
es sencillo (

» Aparecen abstracciones

* Pig es un lenguaje de alto nivel que permite
realizar consultas

- B = ORDER A BY col4 DESC;
- C = LIMIT B 10;

* Hive provee una abstraccion sobre Hadoop.

- Modelo de datos: tablas, vistas, etc

- HiveQL como lenguaje de consultas
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