sDAD CATg
éég?& 2,

N
‘3. P
O /B
= [
z |\
(=]
V N

2 >
Rt ypys pesv©”

&
aoavm%'\

PONTIFICIA UNIVERSIDAD CATOLICA DEL ECUADOR

FACULTAD DE INGENIERIA
ESCUELA DE SISTEMAS Y COMPUTACION

DISERTACION PREVIA A LA OBTENCION DEL TiTULO DE
INGENIERO DE SISTEMAS Y COMPUTACION

TEMA

“GUIA METODOLOGICA PARA EL PROCESO ENSENANZA- APRENDIZAJE DE
BIG DATA.”

AUTORES
ANDREA CAROLINA RAMOS RAMON
JONATHAN FABRICIO LOPEZ DAVILA

QUITO, 2016



GUIA METODOLOGICA PARA EL PROCESO ENSENANZA- APRENDIZAJE DE BIG DATA

AGRADECIMIENTO

Ha sido un largo camino por recorrer, pero ahora al finalizar mi etapa como universitaria
puedo decir que esta gran experiencia llena de altos y bajos, de buenos y malos momentos,
de desafios, aventuras y grandes aprendizajes, fue posible gracias al apoyo de personas

muy valiosas que han estado a milado a lo largo de este tiempo.

Quiero agradecer principalmente a Dios por darme salud y vida, asi como también
agradecerle por brindarme la fortaleza y sabiduria necesarias para poder enfrentar tanto los
retos como problemas que pudieron haberse presentado en el transcurso de este periodo
universitario.

Agradezco a mis padres Mery y José por ser mis guias en cada paso que he dado, por
sacrificarse a diario por brindarme la mejor educacién y los recursos necesarios para que yo
haya podido culminar con mis estudios, por sus grandes y sabios consejos que han sido mi
pilar a lo largo de mi vida y sobretodo, por ser los mejores padres que Dios pudo haberme
dado el gusto de tener. Al mismo tiempo, agradezco a mi familia por ser un apoyo

emocional en cada momento.

También le doy las gracias a una persona muy especial para mi, a Jonathan, por haber
compartido conmigo experiencias, emociones, alegrias, desafios, dificultades y momentos
importantes e inolvidables. Gracias por tus consejos, paciencia, apoyo y entereza, ya que
con estas virtudes juntos logramos realizar y finalizar productivamente este trabajo de
disertacion. Ademas, gracias por haberme ensefiando muchas cosas y por estar junto a mi

en este largo camino.

Finalmente, quiero agradecer a mis mejores amigas Gabriela y Andrea por su amistad
incondicional, apoyo, carifio y por estar junto a mi en los buenos y malos momentos. Y a
mis maestros Suyana, Alfredo y Damian, ya que sin ustedes la culminacion de este trabajo

no hubiera sido posible.

Carolina Ramos R.

PONTIFICIA UNIVERSIDAD CATOLICA DEL ECUADOR, FACULTAD DE INGENIERIA, ESCUELA DE SISTEMAS.
CAROLINA RAMOS, JONATHAN LOPEZ.



GUIA METODOLOGICA PARA EL PROCESO ENSENANZA- APRENDIZAJE DE BIG DATA

DEDICATORIA

Quiero dedicar este trabajo de disertacion a mis padres Mery y José por ser quienes con su
sacrificio me han permitido llegar hasta este punto, por ensefiarme a perseguir mis metas,

ademas de ser mis guias, mi fuente de inspiraciéon y de amor.

Carolina Ramos R.

PONTIFICIA UNIVERSIDAD CATOLICA DEL ECUADOR, FACULTAD DE INGENIERIA, ESCUELA DE SISTEMAS.
CAROLINA RAMOS, JONATHAN LOPEZ.



GUIA METODOLOGICA PARA EL PROCESO ENSENANZA- APRENDIZAJE DE BIG DATA

AGRADECIMIENTO

A todas las personas que dia a dia me brindaron su apoyo incondicional en estos afios de
preparacion, a mis padres, hermana, Carolina, a mis profesores que me brindaron su apoyo
en la realizacion del presente trabajo de disertacion.

En especial a Ing. Alfredo Calderén quien me brindd su apoyo y su amistad en el trascurso
de estos afios.

Jonathan Lépez

PONTIFICIA UNIVERSIDAD CATOLICA DEL ECUADOR, FACULTAD DE INGENIERIA, ESCUELA DE SISTEMAS.
CAROLINA RAMOS, JONATHAN LOPEZ.



GUIA METODOLOGICA PARA EL PROCESO ENSENANZA- APRENDIZAJE DE BIG DATA

DEDICATORIA

Dedico este trabajo a mi familia, quienes me han apoyo a lo largo de mi vida brindandome
su apoyo y enseflandome que la fortaleza, dedicacion y perseverancia son los pilares
fundamentales en la vida.

Jonathan Lépez

PONTIFICIA UNIVERSIDAD CATOLICA DEL ECUADOR, FACULTAD DE INGENIERIA, ESCUELA DE SISTEMAS. 5
CAROLINA RAMOS, JONATHAN LOPEZ.



GUIA METODOLOGICA PARA EL PROCESO ENSENANZA- APRENDIZAJE DE BIG DATA

Tabla de contenido

PIEIACIO ...t bbbt sttt n e r e 13
Antecedentes 0 Marco ReferenCial........cccoeveeiiiiinicniiiicece e 15
JUSTIFICACION . ..ottt ettt ettt a et s et ss et sas s s s s ansesanans 15
PROBLEMA .ttt ettt h e ettt b et s ebe e e bt e e bt e s bt e e bt e e sbeeesbeeebeeenatessbeeeraeeenns 16
Planteamiento del ProbI@ma ... 16
OBUIETIVOS .ttt ettt bttt ettt e b e s bt s bt e bt e st e e sabe e e bt e eabeeaabeeeabeesabeesabeeebee s 16
GBNEIA ...ttt bbbttt a s 16
CAPITULO I: (QUE ES BIG DATA? oottt ettt en e eennan 17
1.1, DEFINICION ettt sttt st ene b 17
111, Lasd4V'sdeBigData........cocoooiiiiiii e 18

1.2, HiSTOMA/EVOIUCION ..uiiiiiiiciieiitcceet ettt 19
I T 11 0T o o] €= U o - PSP 21
1.3.1. Prediccion de eventos con Big Data .......ccoceceeririnieininineneeneseeeeeee 23

1.4. Conceptos Generales del Capitulo ..o 23
1.4.1. Tablade equivalencias de INformatiCa.........ccccceveevievieveccece e 23
1.4.2. Datos estructurados, no estructurados y semi estructurados ................... 24
1.4.3.  BaASE UE UALOS....ccciceeiciiiiiiccee e 25
1.4.4. Business Intelligence (Inteligencia de Negocio, Bl) .....ccccccceveninieienenennne 25
CAPITULO II: Generalidades de Big Data .......ccccceeveeiiiieiieceececcee sttt 26
2.1, Areas 0@ Big DA ......cccocevviveieceeieiieeeee ettt es sttt sases st ss et s et senanes 26
2.1.1. RECOIECCION .ottt s 26
2.1.2.  AIMACENAIMIENTO ..ottt sttt b e sbe et sbeneeeneen 27
2.1.3. ANALISIS bbbt 29
2.1.4.  VISUBHZACION ...cuiiiiiiiicceeeee ettt 32

2.2. Paradigmas de Big Data.......ccccceevieiieiiieiicie ettt ettt s 32
221, MAPREUUCE ...ttt sttt ebe e sb e b e eneen 33
2.2.2. Procesamiento Masivo en Paralelo (Massively Parallel Processing — MPP)

46

2.3. Conceptos Generales del CapitulO ....cccvevieecieecieiiciece e 46
2.3.1. Sistemade ficheros distribuidosS. .......ccocniiiiiiiininiee 46
2.3.2.  CHUSTOI ettt b bbbttt b e bttt 46
P22 T3¢ TR O o 10 Yo I @0 2.1 o 1U 1 1 ¢ o S 47
2.3.4.  BaASES 0@ DALOS .....ccociieieiiiieieceee e e 47
CAPITULO llI: Herramientas y tecnologias de Big Data.......cccccecveveeveeieeneeseeseeeeieeiens 50

PONTIFICIA UNIVERSIDAD CATOLICA DEL ECUADOR, FACULTAD DE INGENIERIA, ESCUELA DE SISTEMAS.
CAROLINA RAMOS, JONATHAN LOPEZ.



GUIA METODOLOGICA PARA EL PROCESO ENSENANZA- APRENDIZAJE DE BIG DATA

3.1. Plataformas de Big Data.......cccccevieviieiiicicicetece ettt s 50
G 200 00 AV o = (o g 1= =T [ Yo o SR 50
3.1.2.  APACHE SPAIK oo et rae s 51
3.1.3. Oracle Big Data APPlIANCE .....cccee ettt st e e nee s 52

3.2. Introduccidn alas Tecnologias de Big Data.........c.ccecvereevienieeciecsieeeee e 54
3.2.1. Tecnologias Relacionadas con Apache Hadoop......ccccecvveivcievceevceseenieennen, 55
3.2.2. Tecnologias Relacionadas Con Apache Spark.......c..cccccovniniinnincncnnenn 56
3.2.3. Tecnologias Relacionadas con Oracle Big Data Appliance.........ccceu...... 57

3.3, Tabla COMPAraliVa......cccceiiieceecee et e be e ae e reenae e 57

CAPITULO IV: Instalacion de un Ambiente de Big Datay Casos Practicos........c........... 59

4.1. Instalacion de un Ambiente de Big Data ........c.ccoceeeeerinenicinincneeecseeeeeee e 59
4.1.1. Seleccion de las herramientas ........coccceerereiiinenineeesese e 59
4.1.2. Requisitos de Instalacion de HAdOop ......cccecveieeieciecie e 60
4.1.3. Pasos de Instalacion de HAadOOP ....cceceeiieviieiiceceeeee et 61

4.2, CAS0S PraCtiCOS.....ccuiiiiiiiiiiicieitseee ettt st 123
4.2.1. Ejecucion Ejemplo WordCout (Contador de Palabras)........ccccccccevevennenene 123
42.1.1. Pas0S dE EJECUCION ..ottt ettt 124
4,2.2. Recoleccion de Tweets en una Base de Datos NOSQL........ccccceeveveevvreneens 139

CAPITULO V: Metodologia de Proceso Ensefianza de Big Data. .......ccccccccvevvvecvveieennennee. 163

DeSCripCiON de 1@ MAEIIA: .....ccoviieieiriirieee e s 163

Objetivo General de 18 Materia: .....ccccveeciiecie ettt et re e sare e srae e 163

5.1. Matriz de planificacion didactica acera de lo que es Big Data...........c.c.c......... 164

5.2. Matriz de planificacion didactica acera de las generalidades de Big Data. ... 165

5.3. Matriz de planificacion didactica acera de la ensefianza de las tecnologias y

herramientas de Big Data. ......ccccocveiiieiiie ettt st te e s te e sate e st esate e snreas 166
5.4. Matriz de planificacion didactica acerca de la ensefianza de las tecnologias y
herramientas de Big Data. ......cccccveviieiiiiicieceece ettt e 167
CAPITULO VI: Conclusiones y ReCOMENTACIONES .......cceveeierieriinieienienieeieeiesre e 168
00 S 0o ] o o 11 F] o] =2 PSP 168
6.2. RECOMENUACIONES ...ooiiiiiieieeiee ettt sttt st st e e naes 170
27T o1 T0 o 1= Ui T S 172
F N AN 1 TSRS 176
ANEXO 1: Manual de Usuario HAOOOP .....ccceevieiieiereeie et 176
ANEXO 2: Manual de Usuario de Recoleccién de Tweets (CouchDB)...........ccccue.ee. 182

PONTIFICIA UNIVERSIDAD CATOLICA DEL ECUADOR, FACULTAD DE INGENIERIA, ESCUELA DE SISTEMAS.
CAROLINA RAMOS, JONATHAN LOPEZ.



GUIA METODOLOGICA PARA EL PROCESO ENSENANZA- APRENDIZAJE DE BIG DATA

indice de Figuras.

Figura 1.1: Las 4 V’'s de Big Data.......c.cocveiieiiiie ettt 19
Figura 1.2: Historia/EvOoIUCION Big Data. .........cccverieiririiniiieieeeesiesie et 21
Figura 1.3: Crecimiento de los datos a nivel mundial Fuente: (Shakuntala Gupta &
SADNAIWAL 2015) ...cuiiiiieiee ettt e et e et e e be et e e beeabeeaaeeaaesraeereenaeenns 21
Figura 2.1: Archivo de texto con datos estructurados acerca de los aeropuertos. ................. 27
Figura 2.2: Visualizacion de datoS €N R. .......cociiiieieiieeceeceee et s 30
Figura 2.3: Visualizacion de Atacames €N AICGIS. .....ccceiveieereecieiereee et sre e 31
Figura 2.4: Visualizacion de 10S puntos reCOgIdOS. ......ccceeriereerieiiere et sae e 31
Figura 2.5: Visualizacion de las areas identificadas. .........ccccoeveeieviieviiecieeic e, 32
Figura 2.6: Esquema de un calculo MapReduce. Fuente: (Leskovec, Rajaraman , & Ullman,
20 SRS 34
Figura 2.7: Esquematica de un calculo MapReduce. Fuente: (Leskovec R. a.) ......cccccuueeee. 37
Figura 2.8: Visualizacion de Matriz M Y VECIOI V.....cccocveeeieiireceeiesiese st seesneennens 38
FIQUIa 2.9: MALHZ DISPEISA....cccuviiieeeieeeiteeeteeetteestee et e estreeste e e taeesbaeessaeesteeesseeessseessseessseessseessseenes 40
Figura 2.10: ReSultado MALtrZ C. ......c.oeocieeeeeie ettt et e e ste e stae e sra e e saaeessaeesraeeneaeenes 41
Figura 2.11: Representacion de la Matriz como una lista de elementos no nulos.................. 41
Figura 2.12: Tarea “Map” de la multiplicacion de la matriz. ..........ccccocoveevivievicecce e, 42
Figura 2.13: Tarea “Reduce” de la Multiplicacion de la matriz. .........cccccoeeveveeiiecieceeeeen, 43
Figura 2.14: Tarea “Map” de la multiplicacion de la matriz. ..........ccccocoveeeeviivenece e, 44
Figura 2.15: Resultado Final de la multiplicacion de matrices. ........ccccecveevevieeeevee e, 45
Figura 2.16: Ejemplo de cubo de datos. Fuente: (Trujillo, Disefio y explotacion de
almacenes de datos: conceptos béasicos de modelado multidimensional., 2013)................... 48
Figura 2.17: Ejemplo de tabla multidimensional. Fuente: (Trujillo, Disefio y explotacion de
almacenes de datos: conceptos basicos de modelado multidimensional., 2013)................... 49
Figura 3.1: Oracle Big Data Appliance Fuente: (Oracle, 2016) ......c.cccceverveveereeneeseereeseeene 54

Figura 4.1: Topologia de un cluster de Hadoop en Modo Completamente Distribuido (multi-

0o [0 TP 60
Figura 4.2: Diagrama de Flujo del proceso de Instalacion de Hadoop..........cccccevveveneencnnnnee. 61
Figura 4.3: Jdk, PAgina Web OFaCIE. .........oouveiieiicecece ettt 62
Figura 4.4; ACCESO0 COIMO FOOL. ...cccueeeiieiiieeieeeteeeiteeesteeesteeesteeestaeesseeesseeessaeeseeessaeessasensseessneessseenes 63
Figura 4.5: Copiar jdk a la ubicaciOn rO0t. ............ccoeoveieiiieceeceee e 63
Figura 4.6: INStalacion del JAK.........ccveuieiiiieceece ettt s st aaenre s 63
Figura 4.7: Instalacion del jdK (PrOCESO). .....ccvicieiieiieeieecieseese et sa e s saaesaees 64
Figura 4.8: Definir variable JAVA HOME. .........cccoi ittt 64
Figura 4.9: Archivo para definir variable JAVA_ HOME (1). ..ocooveieeiieeecieceeseecee e 64
Figura 4.10: Archivo para definir variable JAVA _HOME (2). .....ccceovieiiiieiieceecee e 65
Figura 4.11: Comandos necesarios para definir variable JAVA_ HOME. ..........cccccevvevvennennen. 65
Figura 4.12: Comprobacion Java €S UN dir€CION0. ........ccveierieiieiieieie et enens 66
Figura 4.13: ADIr @rchivo HOSES.......oiciieie ettt eees 66
Figura 4.14: ArCRIVO HOSTES. ....couiiiiiiiiriirieeeere ettt sae e 66
Figura 4.15: IP’s y Dominios de 1os nodos del CIUSEEr. ..........ccocveieririiiinicneccceeecce 67
Figura 4.16: Ping de comprobacion de conexion de 10S NOdOS. ..........cceerereieininienienieeeeen 68

PONTIFICIA UNIVERSIDAD CATOLICA DEL ECUADOR, FACULTAD DE INGENIERIA, ESCUELA DE SISTEMAS.
CAROLINA RAMOS, JONATHAN LOPEZ.



GUIA METODOLOGICA PARA EL PROCESO ENSENANZA- APRENDIZAJE DE BIG DATA

Figura 4.17: Pagina de descarga de Hadoop. .........ccecueeiiiiiiieiie et 68
Figura 4.18: Copiar Hadoop al dir€CtOri0 FOO0L. .........ccvecvieiieieeie e 69
Figura 4.19: Descomprension de Hadoop y Copia de Hadoop al directorio Hadoop. ............ 69
Figura 4.20: Abrir fichero .DASHIC........cveiiciecece e e 70
Figura 4.21: Configuracion de variables de entorno de Hadoop en el fichero .bashrc. ......... 71
Figura 4.22: Creacion grupo HAOOOP. .....c.ceeviriiieieiiniirieieeeee ettt 72
Figura 4.23: Creacion de usuarios del grupo Hadoop. ........cceeverieirinenenieineseneeeeesie e 73
Figura 4.24: Guardar script env-variable.sh en el equIpO.........cccceviririienininiccceee 74
Figura 4.25: Guardar script directories_master.sh en el eqUIPO0......c.ccccvvevieevieecieece e 74
Figura 4.26: Copiar scripts env-variable y directories_master al directorio root. .................... 75
Figura 4.27: Permisos para ejecutar los scripts: env-variable y directories_master............... 75
Figura 4. 28: Comprobacién que los scripts se activaron correctamente. ..........c.cccceveeveenennee. 75
Figura 4. 29: Ejecucion de los scripts y creacion de direCtorios. .........cccceeeveevveeeeieeiieseeseenen, 76
Figura 4.30: Guardar script env-variable.sh en el equipO........c.cccceevieiiieiieceece e, 77
Figura 4.31: Guardar script directories_slaves.sh en el equipo. .......c.cccceeevevieeieeieeiieseeceenen, 78
Figura 4.32: Copiar scripts env-variable y directories_slaves al directorio root. ..................... 79
Figura 4.33: Permisos para Ejecutar los scripts: env-variable y directories_slaves. .............. 79
Figura 4.34: Comprobacion que los scripts se activaron correctamente. .........cccocceecvevvvernennee. 79
Figura 4.35: Ejecucion de los scripts y creacion de direCtorios. ........cccecveeeveieecieriesieseeseeeenn 79
Figura 4.36: Abrir archivo core-site.xml en el NOd0O MaSTer. ........ccceoevererieiienenieieeseeeene 82
Figura 4.37: Archivo core-site.XmI NOGO MASTET.........cccevieieiinininieeereneeeee et 83
Figura 4.38: Archivo core-site. XmI NOGO MASTET.........cccoeiriiieniiieieceneeeeese e 83
Figura 4.39: Agregacion de lineas de codigo al archivo core-site.xml Nodo Master.............. 84
Figura 4.40: Abrir archivo core-site.xml Nod0oS ESCIavo. ...........ccccviririinininicccneceene 85
Figura 4.41: Archivo core-site.Xxml NOd0OS ESCIaVvO. .........cccceevvieiiieiie e 85
Figura 4.42: Archivo core-site.Xxml NOd0OS ESCIaVvO. .........cccceeviieiiieiieeceee e 86
Figura 4.43: Agregacion de lineas de cddigo al archivo core-site.xml Nodos Esclavo. ......... 87
Figura 4.44: Copiar el Template mapred-site.xml al directorio donde se encuentra Hadoop.
............................................................................................................................................................ 88
Figura 4.45: Abrir el archivo mapred-site.Xml NOdO MaSter.........ccccovvererieiieneneeieseneneens 88
Figura 4.46: Archivo mapred-site.Xml NOdO MaSTET. ........ccocvevieiieieiecie e 88
Figura 4.47: Archivo mapred-site.Xml NOdO MASTET . .........ccccceriririeriiniinieeeereseeeeese e 89
Figura 4.48: Agregacion de lineas de codigo al archivo mapred-site.xml Nodo Master. ....... 90
Figura 4.49: Copiar el template del archivo mapred-site.xml al directorio donde se encuentra
[ F= 1o [ 1o o RS RSTUS 90
Figura 4.50: Abrir archivo mapred-site.xml en los Nodos ESclavos...........ccceeveveeiveneenneennen. 90
Figura 4.51: Archivo mapred-site.xml en [0s Nodos EScClavos...........ccccccvveieviieceieciiececceeen, 91
Figura 4. 52: Archivo mapred-site.xml en los Nodos ESClavos..........cccoevevevenceiee e, 91
Figura 4.53: Agregacién de lineas de cddigo en el archivo mapred-site.xml en los Nodos
o = Y 1= 92
Figura 4.54: Abrir archivo hdfs-site.xml NOdO MaSter. .........ccoooivieirceie e 92
Figura 4.55: Archivo hdfs-site.Xml NOAO MAaSTEr. ........ccceiirrieriee e 93
Figura 4.56: Archivo hdfs-site.Xml NOAO MaSTET. ........ccceiirrieiieeeeeee e 93
Figura 4.57: Agregacion de lineas de cddigo al archivo hdfs-site.xml Nodo Master. ............. 94
Figura 4.58: Abrir archivo hdfs-site.xml NOod0s ESCIaVvo. .........ccccoevveriiiiiccii e 95
Figura 4.59: Archivo hdfs-site.xml NOd0OS ESCIaVO. ........cccceoveviieiieiicecece e 95
Figura 4.60: Agregacion de lineas de codigo al archivo hdfs-site.xml Nodos Esclavo. ......... 96
PONTIFICIA UNIVERSIDAD CATOLICA DEL ECUADOR, FACULTAD DE INGENIERIA, ESCUELA DE SISTEMAS. 5

CAROLINA RAMOS, JONATHAN LOPEZ.



GUIA METODOLOGICA PARA EL PROCESO ENSENANZA- APRENDIZAJE DE BIG DATA

Figura 4.61: Abrir archivo yarn-site.Xml NOdO MASLET..........cccccvriiriirieiie e 97
Figura 4.62: Archivo yarn-site.Xml NOdO MaSLEI..........cccccuiviiieiiiieceeeece e 97
Figura 4.63: Agregacion de lineas de cddigo al archivo yarn-site.xml Nodo Master.............. 98
Figura 4.64: Abrir archivo yarn-site.xml NOd0S ESCIaVO. ........c.cccceecviriirierieneeseeseeseeseeseeenes 99
Figura 4.65: Archivo yarn-site.xml NOd0S ESCIaVvO. ..........ccceviriririeineneeecseeeeesese e 99
Figura 4.66: Agregacion de lineas de codigo al archivo yarn-site.xml Nodos Esclavo. ....... 101
Figura 4.67: Abrir fichero slaves para agregar los Nodos ESclavo. ..........ccceceevevenineeicnene 102
Figura 4.68: Agregacion de los Nodos Esclavo al fichero slaves...........cccocoveveieninennene. 102
Figura 4.69: Detener el funcionamiento del Firewall del sistema en el Nodo Master........... 103
Figura 4.70: Abrir fichero sysctl.conf en el Nodo Master. .........ccccveveeevieeiiieccee e, 103
Figura 4.71: Desactivacion del IPv6 en el NOdO MaSter........ccccveviieiieiecieceeceecee e 103
Figura 4.72: Detener el funcionamiento del Firewall del sistema en los Nodos Esclavo. .... 104
Figura 4.73: Abrir fichero sysctl.conf en los Nodos ESclavo. .........cccccveeeeieiiiveeciecieceee, 104
Figura 4.74: Desactivacion del IPv6 en 1os Nodos ESCIavo. ..........cccccvevivvieceeneecie e, 105
Figura 4.75: Ingreso como usuario NAfS. ... e 105
Figura 4.76: Ingreso a la carpeta /bin del usuario hdfs..........ccecveviiiecicccce e, 105
Figura 4.77: FOrmato al Name NOUE. ........cveeeiiieiiecieereeeeeee ettt 106
Figura 4.78: Resultado de dar formato al Name Node. ........ccccecveviieiiecevce s 106
Figura 4.79: Ir al directorio /sbin del usuario NAfs..........ccccevieieeciecice e 106
Figura 4.80: Inicio del demonio Name NOE. ........cccoeriiiirinirieneneneee e 107
Figura 4.81: Inicio del demonio Secondary Name NOGE. .......cccccceviririeiieneneeieneneseeeeeee 107
Figura 4.82: Usuario hdfs NOdOS ESCIAVO. ........ccceeriiiieieeeeee e 107
Figura 4.83: Fichero /sbin usuario hdfs Nodos ESCIavos. ..........ccccoevieieiininieicenecc 107
Figura 4.84: Inicio del demonio Data NOE. ..........cccooiriiiininiiieeeeeee e 108
Figura 4.85: Usuario yarn NOAO MaSTET . .......cccuieiiieiieeiiiesie et see e ste e st s st staesaeeas 108
Figura 4.86: Fichero /sbin usuario yarn NOodo MasSter. .........ccccvevreeiiiesieecieecee e 108
Figura 4.87: Inicio del demonio ReS0oUrce Manager..........ccveveecieecieeieeie e e sreesre e 108
Figura 4.88: Usuario yarn NOdoS ESCIaVO. ..........cceeviiiiieiiieieeeee et 109
Figura 4.89: Directorio /sbin del usuario yarn en los Nodos Esclavo............cccccevvevvenieennene. 109
Figura 4.90: Inicio del demonio NOde ManNAQET. .........cccuecvvereerieeieeiiereere e 109
Figura 4.91: Salir del usuario yarn Nodos ESCIavo. ........cccccveveeviieiiciice e 110
Figura 4.92: Verificacién de los demonios activos en los Nodos Esclavo. ..........ccccceeeueneene. 110
Figura 4.93: Salir del usuario yarn en el Nodo MaSLET..........cccceeciieviieiieciecie e 110
Figura 4.94: Ingreso como usuario hdfs en Nodo Master. .........cccoccvevvevvrcesceeeceesie e 110
Figura 4.95: Directorio /bin del usuario hdfs en Nodo Master..........ccccecvvvievieeeeniesieseeiene, 111
Figura 4.96: Creacién de directorios user y temp en Nodo Master..........cccoceveveveererienienen 111
Figura 4.97: Verificacion de l0s directorios Creados. ..........coevereererenenieeneneseeeeee e 111
Figura 4.98: Salir del usuario hdfs en el NOdo MasSter..........cccceevieeieciece i 112
Figura 4.99: Sesion como usuario mapred en NOdo MaSter...........ccoceverieininenenieenese e 112
Figura 4.100: Directorio /shin del usuario mapred en Nodo Master..........ccccccveerereeneennenne. 112
Figura 4.101: Inicio del demonio JOb HIStOY SEIVEr.......cccoiieiieiieieeee e 112
Figura 4.102: Directorio /bin del usuario mapred en Nodo Master..........ccccevevervreercreercreennnen. 113
Figura 4.103: Ejecucion del ejemplo pi que viene por defecto en Hadoop..........cccceeeveenneene. 113
Figura 4.104: Resultado de la ejecucién del ejemplo pi en Hadoop. ........ccccceevervevvenieennenne. 114
Figura 4.105: Resultado de la ejecucién del ejemplo pi en Hadoop.........ccccceevevvereenieenneene. 114
Figura 4.106: Resultado de la ejecucién del ejemplo pi en Hadoop. ........ccccceevervevrienieennene. 115
PONTIFICIA UNIVERSIDAD CATOLICA DEL ECUADOR, FACULTAD DE INGENIERIA, ESCUELA DE SISTEMAS. 0

CAROLINA RAMOS, JONATHAN LOPEZ.



Figura 4.107:
Figura 4.108:
Figura 4.109:
Figura 4.110:
Figura 4.111:
Figura 4.112:
Figura 4.113:
Figura 4.114:
Figura 4.115:
Figura 4.116:
Figura 4.117:
Figura 4.118:
Figura 4.119:
Figura 4.120:
Figura 4.121:
Figura 4.122:
Figura 4.123:
Figura 4.124:
Figura 4.125:
Figura 4.126:
Figura 4.127:
Figura 4.128:
Figura 4.129:
Figura 4.130:
Figura 4.131:
Figura 4.132:
Figura 4.133:
Figura 4.134:
Figura 4.135:
Figura 4.136:
Figura 4.137:
Figura 4.138:
Figura 4.139:
Figura 4.140:
Figura 4.141:
Figura 4.142:
Figura 4.143:
Figura 4.144:
Figura 4.145:
Figura 4.146:
Figura 4.147:
Figura 4.148:
Figura 4.149:
Figura 4.150:
Figura 4.151:
Figura 4.152:

GUIA METODOLOGICA PARA EL PROCESO ENSENANZA- APRENDIZAJE DE BIG DATA

Comprobacion de los componentes que se estan ejecutando........................ 116
Vista en el explorador de los resultados del proceso ejecutado en Hadoop. 117
Vista en el explorador de los resultados del proceso ejecutado en Hadoop. 118
Vista en el explorador de la informacion de Hadoop. ........ccccceeevevevevieeeeinnene 119
Vista en el explorador de la informacion de Hadoop. ........cccceceveveiencncnieenne. 120
Rendimiento de la maquina antes de la ejecucion de Hadoop. ..........c..c........ 121
Rendimiento de la méquina al inicio de la ejecucion de Hadoop.................... 122
Rendimiento de la méaquina durante la ejecucion de Hadoop. .........c.cccceuueee. 123
EClipSe, PAGINA WED......ccviieeeceeeee ettt ettt et et 124
Copiar eclipse, a la direccidn de USUACIO. ........cccveeeeiiecteecieeceeceee et 125
Verificar el archivo Copiado. .........ccocveiieiiieiieececeee e 125
Descomprimir €1 @rChiVO. .......c.couiieiiieiieeeeceecee et 125
Enlace a direCtorio /DiN..........ooeeieieiereeeeese e 125
Editar 1anzador de GNOME..........coveiiririeieeeeeere e 126
Editar lanzador de GNOmMe CON geSION Vi. w.ccueeiueevieeiieiieeeieee e 127
Resultado del [anZador. ... 127
Directorio de ECHPSE. ..ottt et 128
Seleccion de Java PrOjJECL. ........ocvecieeeeet ettt 129
Nombre de [a apliCaCiON. .......c.cccuevieiieiieeeere e 129
Creacion de [a CIASE. ........ccciiieeeeee e 130
IMPOItAr IDFEITAS. ...cveieiieeeeee e 131
Importar [ibrerias jar eXErNAS. .......cocvvveveriereeeeee e 132
Destino de Exportacion JAR file. ... 134
Guardar .jar en la direccion establecida. ..........coccoeeerineininiieeee 135
AFCNIVO 08 TEXIO. ..ieiieeiiie ettt ettt ettt seteseeesaeesaeen 135
Verificar el almacenamiento de 10S archivos. .........ccocceecieiieceicieceereee e, 136
Acceder a la carpeta que contiene archivos .........cccocvecveciececcie e, 136
Copiar archivo a sistema hdfs. ... 136
Consulta del fichero con PermMISOS ~IW-I====........c.ccccereereesieeneeseeseesreesreereennes 137
Ejecucidn en Hadoop con archivos de teXtO. .......cccvevveveeveeceeceeceeeee e, 137
Resultado de OPEraCION. ........c.covieeiiie ettt e 138
Resultado de OPEracCiON 2...........ooeeiieiieeeeceecee ettt 138
Resultado final Word COUN. .......ccooiririiiiieeeeeseeeee e 139
EStruCtura de TWEETS. ....ooueiiiierieeetereeeee e 140
Diagrama de flujo del proceso de recoleccion de Tweets.........ccccceeevevveeennen. 142
Instalacion repositorio actual de COUChDB. ..........cccocveievierececieee e 143
Actualizacion de 10S PAQUETES.........ccuiiiiieireeee s 143
Eliminar binarios de COUCHDB. .........c.coci i 144
INStalar COUCNDB.........cccoi et saee 144
Para COUCNDB .........oooieeee ettt ettt et ettt eneas 144
Arrancar servicio de COUCNDB..........cccco ittt 145
Verificar si se encuentra encendido CouchDB. ..........ccccoooiiiiiiiiiiiiiiccieee 145
Acceso a CouchDB y a SUS fUNCIONES. ........cooceeiieeeiee et eane s 146
INSTAIA TWEEPY. . .vi ettt ettt et te e be e ate et e e aesaaesraesanesaeesanens 147
Descargar libreria CoUChDB-09..........ccceiiiiieiieseeceeseeceese e 147
Descomprimir IBFEITAL ......ocviieececece et e 148

PONTIFICIA UNIVERSIDAD CATOLICA DEL ECUADOR, FACULTAD DE INGENIERIA, ESCUELA DE SISTEMAS.

CAROLINA RAMOS, JONATHAN LOPEZ.

11



GUIA METODOLOGICA PARA EL PROCESO ENSENANZA- APRENDIZAJE DE BIG DATA

Figura 4. 153: Acceso a carpeta COUChDB-09. .........cccevievierieiece et 148
Figura 4.154: Instalacién de librerias para que puedan ser reconocidas por python........... 149
Figura 4.155: Importacion de CouchDB en python. .........ccoiierieiirininieeeee e 149
Figura 4.156: IMPOrtaCiOn tWEEPY. ...c.cceeieriirieeieiesiesieeeerteste s eeesae e sse e e e sseste e esaessesseeseessesens 150
Figura 4.157: Twitter Application Management. ...........ccoerererieieneneeeeeseeeeeesre e 150
Figura 4.158: Acceso a Application Management. .........cc.coevereerenereeieneneeeeese e 151
Figura 4.159: Creacion de la APlICACION. .....ccooviiiiiiiecee e 152
Figura 4.160: Claves generadas por TWITLET. ........cccviriirereniniereseneeeee et 153
Figura 4.161: Claves generadas por TWILLEE 2. ......ccccveiieeiiieevieeiee ettt sre et e e 154
Figura 4.162: Claves como Consumer Key, Y CONSUMEr SECIet. ........cccevvvvevcreevieesveesiiee e, 155
Figura 4.163: Interfaz de CouchDB, creacion de nueva base de datos. ..........ccccevevvverreennenne. 155
Figura 4.164: Creacion de base de datos denominada qQuito. .......c.cccceeeveeieeiireenieseeseesiene, 156
Figura 4.165: Verificacion de base de datos. ..........cceeveeeieiiecieeieee e 156
Figura 4.166: Codigo fuente desarrollado en Python, llamado tweeps.py.......ccccevvevvvenene. 157
Figura 4.167: Boundingbox, presentacion de COOrdenas. ........cccceveeveeiecieseeseeseeseeseesneenns 158
Figura 4.168: Acceso a la carpeta que contiene el COdigO.......cccvvvvirviiiceiieceereece e, 158
Figura 4.169: EJECULAI IWEELS.PY. .icvieeeeeieeeieeeeste sttt ettt e teete e st e ae e aesraessaesraesraesseeseenes 159
Figura 4.170: Base de datos con alrededor de 15421 TWEELS. .....ccccceevevierirneereeseeseenienns 160
Figura 4.171: llustracion del almacenami€nto. .........cccccuerieriereereerie et 160
Figura 4.172: Informacion tweet registrado. ..........ccoevereiiineneneieseeeeee e 161
Figura 4.173: Pais donde fue emitido €l tWeet. ..........ccooueieirineriieeeee e 162

indice de Tablas

Tabla 1.1: Tabla De Unidades Basicas De Informacion Y Tratamiento De Datos. Fuente:

(Jiménez, Big Data. Un nuevo paradigma, 2014) Elaboraciéon: Lépez / Ramos. .................... 24
Tabla 2.1: Tipos de datos en el paradigma Big data. Fuente: (Jiménez, 2014)..................... 34
Tabla 3.1: Costos de infraestructura y servicio Premier Support. Fuente: (Jean-Pierre
DIJCKS-OrACIE, 2014) ...cueiiieiieieteeteet ettt b bbbt ettt e bt e at ettt saeessebenbesbeeanens 52
Tabla 3.2: Elementos de una implementacién de grandes volimenes de datos Mediana
Empresa de costo / beneficio. Fuente: (Nik Rouda, Senior Analyst and Adam DeMattia,
Research ANalyst, 2015).......ccciiiiiiieece ettt e st e b e s e e s e e sraesre e raeres 53

Tabla 3.3: Tabla comparativa Apache Spark, Apache Hadoop, Oracle Big Data Appliance. 57

PONTIFICIA UNIVERSIDAD CATOLICA DEL ECUADOR, FACULTAD DE INGENIERIA, ESCUELA DE SISTEMAS.

CAROLINA RAMOS, JONATHAN LOPEZ. 12



GUIA METODOLOGICA PARA EL PROCESO ENSENANZA- APRENDIZAJE DE BIG DATA

Prefacio

La elaboracién de la presente disertacion de grado surgié de la necesidad de profundizar en
un tema actual y de gran relevancia en el campo de la informética, es por eso que al analizar
distintas tecnologias se encontré un tema vigente, innovador y prometedor como lo es “Big
Data”.

Durante el transcurso de esta carrera se pudo conocer la importancia que genera el poder
procesar y analizar correctamente los datos, asi como las desventajas que acarrean el no
hacerlo. Se sabe que con las nuevas herramientas tecnolégicas los datos cada vez son mas
voluminosos y se transmiten mas rapidamente por lo cual ahondar en este tema es algo
atractivo. De esta manera, se ha vuelto un reto estudiar todo lo concerniente a “Big Data” con
el fin de obtener la mayor informacién posible que permita la elaboracion de una “Guia

Metodoldgica” acerca del presente tema.

La idea de elaborar esta Guia Metodoldgica para el Proceso Ensefianza de Big Data, surgié
por la importancia que esté teniendo este tema en el mundo de hoy. Todas las empresas,
compafias, organizaciones, etc. quisieran optimizar y procesar la gran cantidad de datos que
reciben diariamente para poder obtener informacién que genere valor y tomar correctamente
sus decisiones. Ademas, que la mayoria de informacién que se encuentra en los libros esta
en otro idioma y muchas veces dicha informacion esta estructurada de una manera técnica

lo cual dificulta el facil entendimiento y estudio de “Big Data”.

Por otro lado, hoy en dia con el auge y la importancia que estan teniendo las redes sociales
tales como Facebook, Twitter, Linkedin, etc., representan una de las fuentes mas
significativas para obtener datos masivos, lo cual da lugar a una linea de investigacion
importante, ya que gracias a los datos recogidos a través de estos medios de comunicacion,
muchas empresas pueden verse beneficiadas al permitirles tener una observacién inmediata
del comportamiento de sus consumidores sin que éstos se sientan observados, por ejemplo
Netflix al utilizar Big Data puede predecir lo que mas le gustara a su audiencia y
recomendarles contenido, que por cierto, su herramienta de recomendacion es una de las
cosas que mas gusta a sus usuarios. Esto es hacer Big Data, el poder integrar toda esa

informacién y obtener datos operativos.

Al mismo tiempo, Big Data esté presente en los diferentes campos de las ciencias como por
ejemplo en la medicina que es donde se generan una gran cantidad de datos, muchos de
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ellos datos no estructurados, provenientes de formatos escritos en papel como recetas
médicas o electronicos que permanecen sin utilizar por la dificultad y la falta de disponibilidad
de herramientas que permitan gestionarlos de manera efectiva. Pero actualmente, gracias a
la integracién de Big Data en el campo de la salud esos datos podran ser procesados de una
forma mas eficiente, de tal manera que Big Data se utilizara para predecir y prevenir con
mayor certeza los diferentes tipos de enfermedades. Asi se puede evidenciar como Big Data
es importante no solo en la medicina, sino también en la economia, las finanzas, los negocios,

etc.

Es entonces que por estas razones se eligio elaborar esta guia en donde se hablara todo lo
referente a Big Data y a la vez, se demostrara con casos practicos lo que es hacer Big Data

en nuestros tiempos.
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Antecedentes o Marco Referencial

En la actualidad el volumen de los datos ha crecido de manera exponencial e inmensurable,
lo que ha provocado el dificii manejo de los mismos, causando un problema en la
comprension y toma de decisiones; para la optimizacién de esta situacion, se desarroll6 lo
gue ahora se conoce como Big Data, pero teniendo en cuenta la escasez de informacion,
libros en un idioma distinto al espafiol, falta de difusién del tema, provoca que las personas

tengan poca accesibilidad en la adquisicién de este conocimiento.

JUSTIFICACION

Relevancia Social: Actualmente, el auge de redes sociales, el crecimiento de la poblacion,
entre otros factores, han provocado el crecimiento vertiginoso y voluminoso de los dantos,
ante lo cual, las empresas han tenido que enfrentarse a nuevos retos que les permitan
descubrir, analizar y sobretodo, entender el funcionamiento de herramientas no tan
tradicionales. Es asi, que resulta atractivo e interesante profundizar en este temay proponer

una guia metodoldgica hacia lo que es Big Data, lo que significa y su importancia actualmente.

Relevancia Académica: Generar una guia metodoldgica para el proceso ensefianza-
aprendizaje de Big Data es un reto innovador puesto que es un tema ya establecido pero que
necesita ser profundizado y sobretodo debe quedar claro en personas afines a carreras
semejantes a Ingenieria en Sistemas de Informacion. Ademas, se enfocara en casos
practicos, tales como; instalacién y configuracién de un servidor para Big data, ejercicios
practicos que vinculen la teoria a casos funcionales. Esto puede servir de apoyo a profesores
interesados en dictar clases acerca de Big Data y, al mismo tiempo ser til para facilitar el

aprendizaje de los estudiantes.

Relevancia Personal: La elaboracion de una guia metodologica para el proceso ensefianza-
aprendizaje de Big Data proporcionard una ventaja en el desarrollo profesional, debido a que
se podra conocer a fondo de qué se trata este tema que en la actualidad esta tomando un
peso relevante en el manejo de la informacién y al mismo tiempo, permitira ampliar el
conocimiento personal y por lo tanto, facilitara el desenvolvimiento en el desarrollo de

aplicaciones o herramientas concernientes a este tema.
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PROBLEMA

Planteamiento del Problema

Con el transcurso del tiempo se generan volimenes masivos de datos, lo que se conoce
como Big Data. Estos datos pueden ser irrelevantes para las personas e incluso pueden llegar
a ocupar grandes cantidades de almacenamiento, debido a que Big Data es la herramienta
gue se encarga de la optimizacion de recursos y del manejo de datos; ademas, la falta de
existencia de libros relacionados a este tema, informacién en inglés, costos elevados, resulta
muy dificil tanto para las empresas, profesores, estudiantes acceder y aprovechar este
conocimiento. Por lo que es necesario establecer una guia metodolégica que facilite el
aprendizaje incluyendo casos practicos, tales como; instalacion y configuracion de un servidor

para Big data (Hadoop), ejercicios practicos que vinculen la teoria a casos funcionales.

OBJETIVOS

General

Elaborar una guia metodoldgica para el proceso ensefianza- aprendizaje de Big Data que
beneficie a los docentes, ademas realizar la instalacion y configuracion de una plataforma

tecnoldgica de Big Data.
Especificos

e Establecer una metodologia innovadora para el proceso de ensefianza
aprendizaje de Big Data.

¢ Fundamentar tedricamente las bases de Big data.

o Determinar cudl es la importancia de utilizar Big Data y qué informacion se puede
considerar mas relevante para el proceso de ensefianza aprendizaje.

e Investigar cuales son los métodos existentes e innovadores que permitan la
descomposicion de informacion

e Analizar las plataformas que permiten hacer Big data.

PONTIFICIA UNIVERSIDAD CATOLICA DEL ECUADOR, FACULTAD DE INGENIERIA, ESCUELA DE SISTEMAS.

CAROLINA RAMOS, JONATHAN LOPEZ. 16



GUIA METODOLOGICA PARA EL PROCESO ENSENANZA- APRENDIZAJE DE BIG DATA

CAPITULO I: ¢QUE ES BIG DATA?

El objetivo de este capitulo es exponer la funcién de Big data desde su historia/ evolucion, su
importancia con su respectiva relevancia actual. Con la finalidad que mas adelante sea mucho

mas facil comprender los términos realizados en esta guia.

1.1. Definicioén

A simple vista el término Big Data se lo puede entender como algo que es grande y esta lleno
de informacién, pero esta definiciébn no proporciona algo claro, ni describe lo que Big Data es
en realidad. Entonces, ¢ Qué es exactamente Big Data?, Big Data es un término muy conocido
en el medio actual y es a menudo descrito como conjuntos de datos que son extremadamente
grandes, es decir, que han crecido mas alla de la capacidad para poder ser gestionados y
analizados con herramientas tradicionales de procesamiento de datos. En otras palabras, los
datos han crecido de manera gigante, lo cual hace dificultoso su manejo y aun mas dificil el
poder extraer valor de ellos al presentarse ciertas dificultades como la adquisicion, el

almacenamiento, la busqueda y el intercambio.

Conforme un estudio realizado por Cisco, “entre el 2015 y el 2020 el trafico de datos moviles
gue habra en el 2020 sera de 5,5 millones de usuarios méviles en el mundo, frente a los 4,8
mil millones en 2015. Ademas, En 2020, habra 11,6 millones de dispositivos y conexiones
moviles listos, casi 4 mil millones mas que en 2015.

Asimismo, en el afio 2020, la velocidad de conexién mévil media aumentara 3,2 veces,
pasando de 2,0 Mbps en 2015 a 6,5 Mbps para el afio 2020. Del mismo modo, el trafico IP
movil global alcanzara una tasa anual de 367 exabytes en 2020, frente a los 44 exabytes en
2015.” (Cisco, s.f.)

Para poder entender mejor este concepto de Big Data se encontraron otras definiciones
formales que pueden ser de gran ayuda para esclarecerlo, como por ejemplo las que estan

planteadas a continuacion.

“Big data es un término usado para describir los datos que tienen volumen masivo, vienen en
una variedad de estructuras, y se generan a alta velocidad. Este tipo de datos plantean

desafios a los sistemas tradicionales de bases de datos que se utilizan para almacenarlos y
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procesarlos. Los Grandes Datos estan abriendo camino para nuevos enfoques de

procesamiento y almacenamiento de datos”. (Shakuntala Gupta & Sabharwal, 2015).

“En términos generales Big Data se puede referir a la tendencia en el avance de la tecnologia
gue ha abierto las puertas hacia un nuevo enfoque de entendimiento y toma de decisiones,
la cual es utlizada para describir enormes cantidades de datos (estructurados, no
estructurados y semi estructurados)! que tomaria demasiado tiempo y seria muy costoso
cargarlos a una base de datos relacional para su analisis. De tal manera que, el concepto de
Big Data aplica para toda aquella informacion que no puede ser procesada o analizada
utilizando procesos o herramientas tradicionales. Sin embargo, Big Data no se refiere a
alguna cantidad en especifico, ya que es usualmente utilizado cuando se habla en términos
de petabytes y exabytes de datos”. (Ricardo Barranco Fragoso, IT Specialist for information
Management, IBM Software Group , 2012)

1.1.1.Las 4 V’s de Big Data

En cuanto a la extraccion de valor, Big Data tiene distintivos importantes que permiten la
revelacion de la informacion, estos distintivos consienten maximizar el valor respecto al
negocio o cualquier aplicacién que sea desarrollada. Como lider en el sector, los analistas de
datos de IBM clasifican a los datos en cuatro dimensiones: volumen, velocidad, variedad y

veracidad.

Volumen: Trata acerca del gran tamafio de los datos. Las empresas estan inundadas de
datos, acumulando facilmente terabytes e incluso petabytes de informacion. Hoy en dia, los
datos no solo se generan dentro de una empresa si no también se generan en base a

transacciones, la cantidad de trafico de datos moviles crecera de manera inmensurable.

Variedad: Big Data se extiende mas alla de los datos estructurados para incluir datos no
estructurados de todas las variedades, estos datos son generados a partir de diversos
dispositivos moviles y fuentes que no siguen una estructura fija tal como: archivos de texto,

videos, fotos, PDF, audio y otros formatos no estructurados.

Veracidad: Las enormes cantidades de datos recogidos pueden conducir a errores
estadisticos y mala interpretacion de la informacion recolectada. La pureza de la informacion

es fundamental para el valor.

! Revisar el Subcapitulo 1.5.2. : Datos estructurados, no estructurados y semi estructurados
- |
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Velocidad: Es el acceso y el flujo de grandes datos, necesarios para ser analizados. Estos
datos son susceptibles en el tiempo. Si los datos no pueden ser procesados a la velocidad
requerida, pierden su significado.

VELOCIDAD

o0
2 A

VERACIDAD

VARIEDAD

Figura 1.1: Las 4 V’s de Big Data

1.2. Historia/Evolucioén

Teniendo en cuenta que el ser humano desde tiempos inmemorables no ha dejado de
recopilar informacion. La ideologia de Big Data probablemente puede ser remontada a los
dias antes de la era de las computadoras. Cuando los datos no estructurados, registros en
papel, eran mas frecuentes, en vista que no existian herramientas que permitian la gestion

de los datos.

Fue entonces que en el afio de 1880 se presentd el primer desafio de Big Data con el censo
de Estados Unidos, el cual arrojé una montafia de datos de aproximadamente 50 millones de
personas, y solo la tecnologia limitada estaba disponible para hacer algun tipo de andlisis.
Asi fue como este problema de Big Data (de los grandes datos) no pudo ser resuelto durante
este aflo, por lo que se necesitaron siete afios para tabular y presentar informacion de los

datos recogidos de manera manual.

Pero ya para el afio de 1890 las cosas empezaron a cambiar gracias a la introduccién de la
primera plataforma de Big Data, que consistia en un dispositivo mecénico llamado Sistema
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de tabulacién de Hollerith, que trabajaba utilizando tarjetas perforadas y podia contener cerca
de 80 variables. Este sistema, revolucioné el valor de los datos del censo y su andlisis tardo

seis semanas, en lugar de siete afos.

A continuacién, en el afo de 1940 Turing y Good? realizaron un trabajo distintivo para
decodificar los mensajes alemanes en la segunda guerra mundial. Pero el siguiente gran salto
para el analisis de Big Data se dio en el afio de 1944 con el Proyecto de Manhattan, el mismo
gue consistia en un proyecto cientifico que ocurrié durante la Segunda Guerra Mundial por
parte de los Estados Unidos con la colaboracion parcial de Reino Unido y Canadd, cuyo
objetivo primordial era desarrollar la primera bomba atémica antes que la Alemania nazi lo
lograra. El equipo de este proyecto realizé simulaciones por ordenador para predecir el

comportamiento de una reaccién nuclear en cadena.

Asi muchos cambios siguieron apareciendo, y en el afio de 1966 SAS Institute® comenzé
como un proyecto de investigacion financiado por el Ministerio de Agricultura de Estados
Unidos. Posteriormente, en “1973 se crea el modelo Black-Sholes para predecir el precio

optimo de las acciones en el futuro”. (FICO, 2013)

Conforme pasaron los afios la tecnologia fue induciendo cambios impactantes, es asi como
Amazon y Ebay aparecieron en el afio de 1995, comenzando de esta manera la
personalizacion de la experiencia online. Seguidamente, en “1998 Google aplica algoritmos

a las busquedas web, para maximizar la relevancia de los resultados”. (FICO, 2013)

Finalmente ya entrando a nuestra era, es decir, desde el afio 2000 hasta el presente, este
concepto de Big Data se reafirma con el surgimiento de redes sociales, teléfonos inteligentes,
dispositivos electrénicos, la nube, etc., ante lo cual los analistas mencionan que hoy en dia

se generan 2,5 trillones de bytes relacionados con el término de Big Data.

2 Alan Turing: (Alan Mathison Turing; Londres, 1912-Wilmslow, Reino Unido, 1954) Matematico britdnico. En la
Segunda Guerra Mundial ofrecié un marco de aplicacidn practica de sus teorias, consistia en descifrar los
mensajes codificados que la Marina alemana empleaba para enviar instrucciones a los submarinos que
hostigaban las filas de ayuda material enviados desde Estados Unidos. (Biografias y vidas, 2004)

Good: (Irving loannes Good; 9 de Diciembre de 1916, 5 de abril de 2009). Matematico britanico. Participé como
criptografo en descifrar los mensajes en la segunda Guerra Mundial. (Los Angeles Times, 2009)

3 SAS: Es una empresa de software de capital privado mas grande del mundo lider en Business Analytics, fundada
en Estados Unidos. Ofrece un verdadero poder analitico a empresas que manejan altos volumenes de datos y
destilan la informacidn esencial, para facilitar el proceso de toma de decisiones utilizando modelos predictivos
y descriptivos, prondsticos, simulacién y optimizacion. (SAS México, 2014)
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Figura 1.2: Historia/Evolucion Big Data.

1.3. Importancia

Big Data, junto con la nube, redes sociales, analisis y movilidad, son palabras de moda hoy

en dia en el mundo de la informéatica. La disponibilidad de Internet y dispositivos electrénicos

para las masas estd aumentando cada dia. Especificamente, smartphones, redes sociales y

otros dispositivos como tablets y sensores estan creando una explosion de datos. Los datos

se generan a partir de diversas fuentes en diversos formatos como el video, texto, voz,

archivos de registro, y las imagenes. Un solo segundo de video de alta definicién (HD) genera

2.000 veces mas bytes que la de una sola pagina de texto.
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Figura 1.3: Crecimiento de los datos a nivel mundial Fuente: (Shakuntala Gupta & Sabharwal, 2015)
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Como se puede observar con la Figura 1.3, la informacién crece de manera veraz, por lo
cual, estos datos en gran cantidad cambian la ejecucion de procesos de negocio y las
organizaciones se favorecen al indagar en el crecimiento de los datos. Puesto que el tener
técnicas de recopilacion y analisis de datos, beneficia al sector de los negocios para que
puedan tener una visidbn mas clara de las preferencias y gustos de sus clientes. Entonces, se
puede decir que, el andlisis de datos en las organizaciones promueve productividad,
crecimiento y beneficios tanto al productor como al consumidor.

Las organizaciones estan invirtiendo recursos en nuevas tecnologias orientandose cada vez

a la acumulacion de datos y analisis.
A continuacion se explican unos ejemplos que evidencian casos claros acerca de “Big Data”:

Cuando empresas como Amazon recomiendan qué libro leer, lo que hay detras del proceso
es “Big Data”. Las companias aplican algoritmos cuando combinan datos como los gustos de
un usuario al que conoce por adquisiciones anteriores u otros que lo identifican como sus

visitas a determinadas péaginas web.

De acuerdo con (Marr, 2015), “algunas empresas aprovechan los datos en grandes
cantidades para impulsar el rendimiento del negocio. Entre estas empresas se encuentran,
Google, Amazon, Facebook, General Electric y Microsoft. Entre las primeras empresas se
encuentra Google, la cual procesa 3.5 millones de solicitudes por dia, y cada solicitud consulta
a una base datos de 20 millones de paginas web.”, por otro lado Google es uno de los
negocios mas rentables en el mundo, cuenta con gran cantidad de informaciéon y ademas
utiliza PageRank que es un conjunto de algoritmos indexados por un motor de busqueda. Su
funcién es avanzar mas lejos en las busquedas basadas en palabras claves, hacia busquedas
semanticas. Esto implica analizar no sélo las palabras en la consulta si no también la conexiéon
entre ellas, para determinar la mayor importancia que una pagina web tiene en Internet. Por
ejemplo, “Google se hace la idea de que cuando una pagina coloca un enlace (link) a otra, es

de hecho un voto para esta Gltima.

Cuantos mas votos tenga una pagina, sera considerada mas importante por Google. Ademas,
la importancia de la pagina que emite su voto también determina el peso de este voto. De
esta manera, Google calcula la importancia de una pagina gracias a todos los votos que
reciba, teniendo en cuenta también la importancia de cada péagina que emite el voto”.
(Mipagerank, 2003)

Sin embargo, después de todo, las busquedas son gratis, Entonces, ¢Cémo Google ha

logrado ser un negocio rentable en el planeta? Google acumula grandes cantidades de datos
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sobre las personas que lo usan, mientas las empresas pagan generosamente a Google, para

gue los anuncios aparezcan en los ordenadores de sus clientes.

1.3.1.Prediccion de eventos con Big Data

“Aprovechar el poder de la ciencia de datos en el servicio de la humanidad.” (Datakind, 2015)

Con gran variedad de datos actuales e histéricos, se puede realizar predicciones sobre futuros
eventos. Las predicciones no suelen ser afirmaciones absolutas, llegan a una cierta

probabilidad de que algo suceda.

Por ejemplo, la prediccién de zonas geogréaficas vulnerables a crimenes. Hoy en dia se han
creado aplicaciones reales que permiten predecir zonas en las cuales se pueden producir
crimenes a partir de un perfil sociodemografico de la zona, obteniendo como resultado las

zonas en que se cometerd un delito.

Otra aplicacion que resulta muy util es, la deteccion de epidemias de gripe a partir del motor
de busqueda. Google asegura que puede rastrear enfermedades similares a la influenza en
una poblacién, este método consiste en determinar la frecuencia de consultas altamente
correlacionadas con el porcentaje de visitas al médico que un paciente presenta con sintomas
similares a la gripe, Google afirma que se puede estimar con precision el nivel de actividad
de la influenza semanalmente en cada regién de los Estados unidos.

Como se puede observar en los ejemplos ya mencionados con anterioridad, Big Data en los
ultimos afios, ha logrado posesionarse tanto en el mundo de los negocios como en muchos
aspectos de la vida cotidiana, al convertirse en una herramienta indefectible para las ventajas
competitivas de grandes y medianas empresas, al permitir transformar los datos en grandes
resultados a través del analisis de los mismos. Al mismo tiempo, se esperan grandes avances

en el futuro en todo lo que concierne a Big Data.

1.4. Conceptos Generales del Capitulo

1.4.1. Tabla de equivalencias de Informatica
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Tabla 1.1: Tabla De Unidades Basicas De Informacién Y Tratamiento De Datos. Fuente:
(Jiménez, Big Data. Un nuevo paradigma, 2014) Elaboracion: Lépez / Ramos

Mombre

Byte
Kilobyte

Megabyte

Gigabyte

Terabyte

Petabyte

Exabyte

fetabyte

Yottabyte

Xerabyte

Simbolo
B

KE

ME

GB

TB

FE

EE

ZB

¥B

XB

Sistema internacional
10" bytes

10° bytes

10% bytes

10% bytes

104 bytes

10'* bytes

10 bytes

104! byies

10%% bytes

107 bytes

Ejemplo 2014 estatico

1B es un nimero de 0 a
255

2 KB es aproximadamente
un sector de CD-ROM

3 ME es aproximadamente
una cancion de 3 minutos

2/16 GB es el tamafio
estandar de mercado de
un pen-drive

4 TB es el tamafio de un
disco de 120 € que
almacena 800.000 fotos o
canciones mp3

2 PB es |a informacion
almacenada en todas las
bibliotecas de
investigacion academicas
de USA

h EB es aproximadamente
todas las palabras
pronunciadas por todos los
seres humanos

Se estimo que en 2012 1a
capacidad instalada de
almacenamiento de
informacion en el mundo
seriade 2,5 7B.

1¥B equivale a la
capacidad del Data Center
inaugurado por la NASA
en 2013

1 XB equivale a 1.257.000
iPad 3 de maxima
capacidad por cada
habitante de la tierra

Ejemplo 2014 dinamico

4 MB/min en llamadas de
video por Skype

4 GB/hora de video de alta
calidad

20 TB/horaes la
informacidn generada por
un motor de avion en el aire

24 PB/dia es la informacién
recogida por Google

966 EB es
aproximadamente la
prediccion del volumen total
de Internet en 2015

5 ZB/aiio es la cantidad de
datos digitales promedio
que se van a generar en la
Tierra en los proximos &
afios

1.4.2. Datos estructurados, no estructurados y semi estructurados

Dato

Como se puede observar se habla mucho acerca de los datos, entonces ¢ Qué es un dato?

Un dato es el componente fundamental de las bases de datos, estan relacionados entre si

formando un conjunto con minimas redundancias. Los datos por si mismos no aportan

conocimiento hay que procesarlos y transformarlos para obtener informacion. (Cobo, 2009)

Existen distintos tipos de datos que de acuerdo a su clasificacién proporcionan perspectivas

diferentes.
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Datos estructurados: “Son el resultado de tomar datos organizados y formatearlos para
facilitar el almacenamiento, uso y generacion de informacién.” (Carlos Coronel, 2011)
Datos semi estructurados: “Son datos que ya han sido procesados en alguna medida.
Por ejemplo, si observamos una pagina web cualquiera, los datos se presentan en
formato arreglado previamente para presentar alguna informacion.” (Carlos Coronel,
2011)

Datos no estructurados: “Se refiere tipicamente a aquellos datos que no estan
organizados bajo el Modelo de Datos Relacional, definido por Edgar Codd en 1970.
Algunos ejemplos comunes de informacién no estructurada son los archivos de texto,
documentos (P DF, Word), imagenes, audio y video, entre otros.” (Alexander Ambriz
Rivas, M. Sc., Client Technical Professional, 2013)

1.4.3. Base de datos

Una base de datos es un conjunto de datos almacenados sin redundancias innecesarias en
un soporte informatico y accesible simultdneamente por distintos usuarios y aplicaciones. Los
datos deben estar estructurados y almacenados de forma totalmente independiente de las

aplicaciones que la utilizan. (Cobo, 2009)

1.4.4. Business Intelligence (Inteligencia de Negocio, Bl)

Consta de una categoria amplia de aplicaciones y tecnologias para recopilar, almacenar,
analizar, y facilitar el acceso a los datos. Bl ofrece informacion atil, que ayuda a los usuarios
de las empresas a tomar mejores decisiones de negocio utilizando sistemas de apoyo
basados en hechos. Bl funciona mediante el uso de un andlisis en profundidad de los datos
comerciales detallados, proporcionados por bases de datos, datos de la aplicacion, y otras
fuentes de datos tangibles. En algunos circulos, Bl puede proporcionar vistas histéricas,

actuales y predictivas de las operaciones comerciales. (Ohlhorst F. J., 2012)
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CAPITULO II: Generalidades de Big Data

El objetivo de este capitulo es profundizar temas relevantes acerca de Big Data, es decir,
conceptos que son muy utilizados hoy en dia y que son de gran importancia para entender

cémo funciona y en qué consiste hacer Big Data.

2.1. Areas de Big Data

2.1.1. Recoleccioén

Cuando se habla de recoleccién de datos se habla de una de las disciplinas que ha variado
con mayor rapidez y en la menor cantidad de tiempo, debido a que los datos se generan en
cifras millonarias y provienen de una gran variedad de dispositivos existentes en todo el
mundo que emiten, procesan y recogen datos de diferentes actividades como la informacién

existente en redes sociales, en la nube, variables de geolocalizacion, entre otros.

Actualmente, muchas empresas estan logrando especializarse en la recoleccion de datos a
través de diversos programas que “afaden ademas algo de inteligencia y consiguen que los
nameros recolectados sean coherentes y homogéneos para poder asi realizar mejor los

procesos posteriores”. (Tablet Army, 2012)

Este ejemplo pretende ilustrar el concepto mencionado, para ello se utilizard como referencia
una herramienta llamada OpenFlights (http://openflights.org/data.html), que permite
determinar vuelos en todo el mundo, buscar y filtrar todo tipo de informacién, el uso de esta
pagina web es gratuita. Ademas cuenta con variedad de moédulos, donde presenta
informacion de aeropuertos, informacion de aerolineas y las informaciones de rutas. Para
este ejemplo, se ha tomado informacion correspondiente a los distintos aeropuertos en el

mundo.
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Segun OpenFlights, el mundo hasta el 2009 contaba con 6977 aeropuertos. Por lo tanto, se

tomara esta informacion y se la utilizara en las siguientes areas de Big Data.
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Figura 2.1: Archivo de texto con datos estructurados acerca de los aeropuertos.

El archivo contiene 9541 registros, con campos estructurados donde se detalla aeropuerto
ID, nombre de la ciudad, Pais, Asignacién al pais sea dentro o fuera del pais, codigo OACI,

latitud, longitud, altitud, zona horaria.

La informacion obtenida representa un gran volumen de datos, es estructurada, pero no tiene

todas las caracteristicas de Big Data.

2.1.2. Almacenamiento

De acuerdo con (Tablet Army, 2012), las empresas actualmente tienen archivados sus datos,
pero no saben cémo procesarlos. Ante la gran cantidad de datos que se generan diariamente,
se debe llevar a cabo un almacenamiento escalable, es decir, un sistema que pueda variar
su tamafio de almacenamiento (ya sea aumentandolo o disminuyéndolo) segun las

necesidades, y que esto no afecte al rendimiento general de todo el sistema.

A partir de esta necesidad aparecieron los sistemas de ficheros distribuidos®, que

consisten en la distribucién y el compartimiento de cierta informacion por las redes. También

* Revisar el Subcapitulo 2.3.1: Sistema de ficheros distribuidos.
- - |
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los cluster® de ordenadores o nodos interconectados, que se encuentran dispuestos de esta

manera para tener un solo sistema de ficheros logicos.

Por otro lado, el almacenamiento se esta trabajando también en la “nube”, esta ayudando a
la consolidacion del nuevo mundo del Big Data. “La multinacional norteamericana EMC, por
ejemplo, sugiere optar por infraestructuras orientadas directamente a Big Data, a través de
un almacenamiento que incluya tecnologia Cloud®.” (Tablet Army, 2012). Resulta oportuno
mencionar, que se puede contar con un repositorio de mas de 10 petabytes en la nube, en
lugar de islas de datos, que por lo general, suelen requerir una administracion manual y

ademas, estan soportadas en sistemas dispares.

De acuerdo con los razonamientos que se han venido realizando es oportuno preguntar,
¢, Qué tipo de datos almacena Big data? Big Data permite el almacenamiento de datos
estructurados y no estructurados y semi estructurados. Por esta razén, las bases de datos
relacionales’, que estan basadas en lenguaje SQL (Structured Query Language), no pueden
manejar datos no estructurados y semi estructurados. Ademas, son bases de datos poco
flexibles ya que cuando se crea su estructura es bastante conflictivo realizar cambios en ésta

(como afiadir nuevas columnas a una tabla o cambiar el tipo de una columna).

Debido a esta complejidad existen las llamadas bases de datos NoSQL2 (Not only SQL): las
empresas que basan su actividad en Internet y las redes sociales tales como Google,
Facebook, Amazon, Twitter. Son empresas que no siguen el modelo de base de datos
relacionales, y aportan mas flexibilidad al no requerir estructuras fijas como tablas. Algunos
ejemplos de sistemas NoSQL son MongoDB, Hadoop. Los sistemas NoSQL acostumbran a
ser en este sentido més adaptables a los sistemas distribuidos, permiten una mayor

flexibilidad en la configuracion de las maquinas con hardware mas modesto. (Morros, 2013)

Continuando con el ejemplo mencionado, el almacenamiento debe ser en las bases de datos
gue manejen gran volumen de datos. En vista de que es un ejemplo sencillo no “técnico”, se

almacenaran los datos en la memoria de un computador.

5 Revisar el Subcapitulo 2.3.2: Cluster

8 Revisar el Subcapitulo 2.3.3: Cloud

7 Revisar el Subcapitulo 2.3.4: Bases de datos relacionales

& Revisar el Subcapitulo 2.3.5: Bases de datos NoSOQL

- - |
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2.1.3.Analisis

El analisis es una de las areas mas importantes de Big Data, ya que se puede extraer
informacién de valor que podria parecer oculta en el almacenamiento de datos. Pero la clave
para obtener datos de valor es procesar la informacién de manera eficaz y en un tiempo
razonable, de tal manera, que se puedan obtener resultados 6ptimos. No obstante, la mayoria
de herramientas que existen trabajan Unicamente con datos estructurados y otras suelen ser
predefinidas y lentas al encontrarse con datos de gran volumen. Ante esto, los expertos
recomiendan utilizar aplicaciones disefiadas especificamente para Big Data, para poder

aprovechar al maximo esa capacidad agil y proactiva para el andlisis de datos.

Algunas de esas herramientas son, Apache Hadoop, “un framework de cédigo abierto para el
procesamiento, el almacenamiento y el andlisis de grandes volimenes de datos de diversas
fuentes”. (Tablet Army, 2012)

Otra herramienta muy utilizada es R, “un lenguaje de programacion que facilita tanto el

analisis de datos como el desarrollo de nuevo software de estadistica”. (Tablet Army, 2012)

Esta area de Big data se encarga de extraer informacion relevante hacia el usuario. En este
ejemplo se utiliza el programa R, que permite extraer informacion del archivo obtenido de
OpenFlights. Para la demostracion del siguiente ejemplo resulta relevante extraer informacion

como latitud, y longitud de los aeropuertos en el mundo.
Para ello es necesario leer el archivo:
el siguiente comando permite visualizar los datos.
> x = read.table("airports.txt", header = T,sep =",")
> attach(x)

>X
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R RGui (64-bit) - m] b4

Archive Editar Visualizar Misc Paquetes Ventanas Ayuda

|8083 HLBG -21.0640200 55.5184530 3000

4.00 E Indian/Reunion
8084 S5LEZI -21.0274850 55.53898550 3000 4.00 E Indian/Reunion
28085 BNDR -20.98632720 55.6525080 100 4.00 E Indian/Reunion
8086 S5DNS -20.8776830 55.4573830 0 4.00 E Indian/Reunion
8087 STPR -21.3342400 55.4713310 0 4.00 E Indian/Reunion
8088 PLIN -4.3471180 55.7656EE80 0 4.00 W Indian/Mahe
28089 LADG -4.3479690 55.8290680 0 4.00 W Indian/Mahe
8090 BAIN 47.6222370 -122.5093620 0 -8.00 A kmerica/Los_Angeles
8091 PNMP 11.5617160 104.9142760 0 T7.00 N Asia/Phnnm_Penh
8092 SMRP 13.3610020 103.8535430 0 7.00 W Asia/Phnnm_Penh
8093 SHEV 10.6072200 103.5248860 0 7.00 W ASiﬂfPhaniPEnh
8094 EMPT 10.614%220 104.1777240 0 T.00 W Asia/Phnom Penh
8095 KEPC 10.4801740 104.2942280 0 T7.00 N Aaia/Phnnm_Penh
8096 TPEI 25.0461760 121.5175320 0 8.00 N hzia/Taipei
2097 PXH YPMH -29.7166670 135.5216670 734 89.50 O Bustralia/Rdelaide
28098 CWT M\\N 34.2569440 -118.598889%0 978 -8.00 R Americaf[.ns_ﬂngeles
8099 YN 36.1360000 -5.4350000 0 1.00 E Europe/Madrid
8100 YGE \\N  48.8500000 -123.5000000 0 -8.00 R America/Vancouver
8101 YPT M\\N  49.6166670 -124.0166670 0 -2.00 R America/Vancouver
8102 YMO M\\N 50.0666670 -124.9833330 0 -8.00 R Bmerica/Vancouver
8103 YMP M\\N  50.5755560 -127.0286110 225 -8.00 A America/Vancouver
8104 YIG M\\N 50.8833330 -126.8333330 0 -8.00 R America/Vancouver
8105 DHE \\N 48.6183970 -123.0059600 0 -2.00 R AmEricﬂchns_AngElEs
8106 OLT \\N  32.7552000 -117.1995000 0 -8.00 R Americaf[.nsiﬂngeles

Figura 2.2: Visualizacion de datos en R.

Otro ejemplo consiste en utilizar un programa llamado ArGis que representa la informacion
geografica como una coleccién de capas y otros elementos en un mapa. Es asi, que se ha
recurrido a una imagen obtenida de google Earth localizada en Atacames-Ecuador.

El ejercicio consiste en identificar sectores de la imagen, o puntos relevantes donde se
identifique la clasificacion de los sectores a analizar, para ello se utilizan puntos con codigos
gue los representen, en este caso los codigos utilizados son los siguientes: 1 representa las
vias, codigo 2 representa la arena de la playa, cddigo 3 representa el mar, codigo 4
representa la piscina en la localidad, cddigo 5 representa los arboles del sector.

De esta manera se obtienen estos puntos:
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@ sintitulo - ArcMap - o

X

File Edit View Bookmarks Insert Selection Geoprocessing Customize Windows Help

ST Bx(oco b2 V) ERE@E de g orr| » NS e S L Alzd"
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<Search> -]

There are no templates to show.
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.
Elm] iquitos_closesimg
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-4
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MERed: Red
I Green: Green
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[ Construction Tools

Select a template.

jpelzn < >

Figura 2.3: Visualizacién de Atacames en ArcGis.

Como se puede observar en la imagen, al lado izquierdo se muestran los codigos descritos

anteriormente (1,2,3,4,5) mismos que estan representados con distintos colores.

FID | Shape *
15 | Point

16 | Point

17 | Paint

18 | Point

19 | Paint

20 | Point

21 | Paint

22 | Point

23 | Point

24 | Point

25 | Point

28 | Point

27 | Point

28 | Point

29 | Point

30 | Point

31 | Point

32 | Point

33 | Point

34 | Point

35 | Point
36 | Point
37 | Point
38 | Point
39 | Point
40 | Point
41 | Point
42 | Point
43 | Point
44
45
48
47
48
49

Point

Paint
Point
Paint
Point
Paint

50 | Point
51 | Point
52 | Point
53 | Point
54 | Pnint

s s s s s s s s o <

1w E 0 out of 263 Selected)

=] =
&
moa
i

Figura 2.4: Visualizacién de los puntos recogidos.
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2.1.4.Visualizacion

Los graficos, mapas interactivos son la herramienta mas utilizada para mostrar el analisis de
los datos, permite difundir el analisis previo de manera precisa y consistente, para que
posteriormente sea visualizada con las partes interesadas, por otro lado la visualizacion de
datos ayuda a elaborar mejores cuadros de mando, y en general a comunicar el significado

de los datos de la manera mas adecuada para cada interlocutor.

Ahora es importante mencionar el ejemplo, para ello es necesario recordar los puntos
recogidos en el area anterior. Los puntos permitiran identificar completamente las areas
clasificadas en la seccion anterior. En esta seccion se visualizaran todas las areas verdes,
todas las piscinas, todas las carreteras, etc. Como resultado se obtienen las areas ya
identificadas. Es asi, que a continuacién se muestra la imagen resultante que identifica ya

todas las areas.

@ Sintitulo - ArcMap - u] X
File Edit View Bookmarks Insert Selection Geoprocessing Customize Windows Help
Oepds B x| o b - 1250 Vi EEE S D e ¢ Edtor
BlaM@ i« -0/ %@ ZIASRTDIEE
Table Of Contents. 1 x #  Create Features. nx =
- ¢ 5k
D 2 &8 <Search> .
&
8 & Layers There are no templates to show. E
o ® CLASES
. E
=
£ M iquitos_clases.img 2
- E
=P}
=
-4
=5
=] atacames.ecw
RGB
M Red: Red
[ Green: Green

MEBlue Blue

(&)
[ Construction Tools

Select a template.

7985 0 871 Nerimal Nearees

Figura 2.5: Visualizacion de las areas identificadas.

2.2. Paradigmas de Big Data

Con la aparicién de Big Data han surgido nuevos paradigmas de programacion para facilitar
el proceso y manejo de datos propiciando un acercamiento a una solucion para Big Data. Los

dos paradigmas que centran en el desarrollo de aplicaciones, asi como en la gestion de los
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grandes datos son MapReduce y Procesamiento Masivo en Paralelo (Massivelly Parallel
Processing) o también conocido como MPP, ambos con aspectos en comun pero bien

diferenciados.

2.2.1. MapReduce

MapReduce es un modelo de programaciéon que gestiona grandes volimenes de datos,
actualmente se ha implementado en varios sistemas, incluida la aplicacion interna de Google.
Igualmente, Hadoop puede usar una implementaciéon de MapReduce para gestionar calculos
a gran escala de una manera que es tolerante a fallos de hardware. Para ello es necesario
dos funciones, llamadas (Map) y (Reduce), mientras que el sistema se encarga de la

ejecucion en paralelo.
En resumen un MapReduce se ejecuta de esta manera:

1. Se presentan alglin nimero de tareas, cada tarea se presenta en fichas distribuidas.
Estas tareas de Mapa (Map) se convierten en pedazos de una secuencia que tienen
clave/valor. Los pares de clave/valor se producen a partir de las entradas.

2. Los pares clave/valor de cada tarea de Mapa (Map) son recogidos de acuerdo a las
claves y clasificadas. Las claves estan distribuidas entre todos para las tareas de
reducciéon (Reduce).

3. Las tareas reducidas trabajan sobre una clave a la vez, y combinan todos los valores
asociados con aquella clave de algiin modo. La forma de combinacién se encuentra

determinada por el usuario. (Leskovec, Rajaraman , & Ullman, 2014)

En la siguiente imagen encontraremos el procedimiento plasmado en forma grafica.
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Claves con
todos sus
valores

(Clave/valor)
pares

k,v]
Fragmentos de entrada (k,v) (k, [v,w,.])
— \
| Salidas con combinacion

\ 4

_ NN

Grupo de claves

tareas "Map”

tareas “Reduce”

Figura 2.6: Esquema de un céalculo MapReduce. Fuente: (Leskovec, Rajaraman , & Ullman, 2014)

2.2.1.1. Tareas “Map”

Se considera que los archivos de entrada para una tarea “Map”, pueden ser un conjunto de

elementos de cualquier tipo:

Tabla 2.1: Tipos de datos en el paradigma Big data. Fuente: (Jiménez, Big data. Un nuevo
paradigma, 2014)

Datos estructurados Datos Datos no estructurados

semiestructurados

Fichas de clientes Correos electrénicos Persona a persona
Fecha de nacimiento Parte estructurada: Comunicaciones en las
Nombre destinatario, redes

Direccién receptores, sociales
Transacciones en un tema Persona a maquina
mes Parte no estructurada: Dispositivos médicos
Puntos de compra cuerpo del mensaje Comercio electrénico

Ordenadores, moviles
Maquina a maquina
Sensores, dispositivos
GPS

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

para la entrada coincida con la salida y no es necesario que las claves de salida sean Unicas.

(wyq, 1), (wy, 1), ........ (wg, 1)

2.2.1.2. Grupo de claves

Tan pronto como las tareas “Map” se han completado con éxito, los pares de clave/valor se
agrupan por clave y los valores asociados a cada clave estan formando una lista de valores.
La agrupacion se realiza por el sistema, independientemente “Map” y “Reduce” trabajan en
las tareas. El controlador Master del proceso sabe cuando aplicar “Reduce” a las tareas,
pueden ser r tareas. El usuario normalmente indica al sistema MapReduce, que desea tener.
A continuacion, el controlador maestro escoge una funcién hash® que se aplica a las claves
y produce una serie de nimeros de 0 a r-1. Cada clave que se emite por una tarea de “Map”
es ordenada y su par clave/valor se pone en uno de los r archivos locales. Cada expediente

se destina a una de las tareas “Reduce”.

Para llevar a cabo la agrupacion de claves y la distribucion de las tareas “Reduce”, el
controlador principal se fusiona con los archivos de cada tarea “Map” que estan destinados a
tareas particulares de “Reduce” y permiten la fusion de archivos. A ese proceso se le conoce
como una secuencia de pares de claves que pertenecen a una lista de valores. Es decir, para
cada clave k. La entrada para la funcién “Reduce” sera k, las tareas formaran pares
(k,[v1,v2, --.. v]), donde (k,vy), (k,v3) ,-..... , (k,v,) estan en todos los pares clave/valor,

y la clave k proviene de todas las tares “Map”.

2.2.1.3. Tarea “Reduce”

° “Funcién Hash: Una funcién criptogréafica hash- usualmente conocida como “hash”- es un algoritmo
matematico que transforma cualquier bloque arbitrario de datos en una nueva serie de caracteres con una
longitud fija. Independientemente de la longitud de los datos de entrada, el valor hash de salida tendra siempre
la misma longitud. De manera opcional, los usuarios pueden especificar su propia funciéon hash u otro método
de asignacion de claves para reducir las tareas. Sin embargo, cualquiera que sea el algoritmo se utiliza, cada
clave estd asignada a una y sélo una tarea Reduce.” (Brian Donohue, 2014)
|
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El argumento de la funcién “Reduce” es un par formado por una clave y una lista de valores
asociados. La salida de la funcién “Reduce” es una secuencia de cero o mas pares de clave
y valor. Estos pares de clave/valor pueden ser de un tipo diferente a los enviados en un
principio por las tareas “Map”y “Reduce”, pero a menudo son del mismo tipo. Nos referiremos
a la aplicaciéon de la funcién “Reduce” a una Unica clave y una lista asociada de valores
reductora. Una tarea “Reduce” recibe una o mas claves y sus listas de valores asociados. Es
decir, una tarea “Reduce” ejecuta uno o méas reductores. Los resultados de todas las tareas
“‘Reduce” se fusionan en un solo archivo. Los Reductores pueden ser divididos entre un
namero mas pequefio de tareas “Reduce”, las claves se asocian a cada tarea “Reduce” con

una serie de funciones hash.

El siguiente ejemplo muestra el proceso de MapReduce. Un caso de uso frecuente es aplicar
un “Map” y “Reduce” de forma sucesiva, en primer lugar la preparaciéon de un conjunto de
datos a través de “Map”, y luego extraer alguna informacion a través de reducciones
“‘Reduce”. El siguiente trabajo MapReduce cuenta las ocurrencias de cada palabra en algunos
datos de entrada dados, como resultado final se obtendran el nimero de palabras que se
repiten en el documento. Para esto, el proceso seria el siguiente: como elemento de entrada
se tiene un documento extenso que contiene distintas palabras, la funcién “Map” lee la
entrada y produce pares de clave/valor. El paso siguiente es agrupar por claves, como esta
ilustrado en la figura 2.1. Finalmente, la funcion “Reduce” recoge todos los valores que
pertenecen a la clave. La funcion “Map” y “Reduce” son definidos por las necesidades del

programador, es asi, que pueden existir varias formas de aplicar estas funciones.
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Map: Grupo de Reduce:
Lee la entraday ~ claves: Res:iqoer etgdczjselos
produce pares de Recoger todqg los . a |
(clave / valor) pares con la misma perienecen a ia
clave clave y la salida
s Dl et (The, 2) (crew, 1) g
(crew. 1) crew, 1 o
W ( ) (crew, 2) 2
a new era of space (Of, 1) (space, 1) ( o
exploration. Scientists at (the, 1) (the, 1) space, 1) 3
’ (the, 3) 3
recent assembly of the (space, 1) (the, 1) o
Dextre bot s the first step in (shuttle, 1) (the, 1) (shuttle, 1) @
man/mache partnership. (recently, 1) £
“The work e g (Endeavor, 1) (shuttle, 1) B
- the robotics we're doing (recently, 1) (recently, 1) o
- is what we're going to 0
ned................... )
Big document  (key, value) (key, value) (key, value)

Figura 2.7: Esquemética de un calculo MapReduce. Fuente: (Leskovec R. a.)

2.2.1.4. Ejemplo de un Algoritmo Usado Por MapReduce

Como un ejemplo, las principales operaciones en datos de Amazon implican responder a
basquedas para los productos, el registro de ventas, y asi sucesivamente, procesos que
implican relativamente poco calculo y producen un cambio de la base de datos. Por otro lado,
podria Amazon utilizar MapReduce para realizar ciertas consultas analiticas de grandes
cantidades de datos, tales como la busqueda de cada usuario. Aquellos usuarios cuyos
patrones de compra eran muy similares. El propésito original para el cual la aplicacion de
Google de MapReduce se creo fue la de ejecutar muy grandes multiplicaciones de matriz-
vector que sean necesarias en el calculo del PageRank. Se expresara que matriz-vector-
matriz y los calculos de la matriz encajan muy bien en el estilo de computacion de
MapReduce. Otra clase importante de las operaciones que pueden utilizar MapReduce

efectivamente son las operaciones del algebra relacional.
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2.2.1.4.1. Multiplicacién por MapReduce

Supongamos que tenemos una matriz M de n X n, cuyo elemento de la fila i y la columna j

se denotara m;;. Supongamos también que tenemos un vector v de longitud n, cuyo
elemento j es de orden v; . A continuacion, el producto de matriz-vector es el vector x de

longitud n, cuyo elemento x; esta dada por:

n
X = Z mijvj
j=1

Matriz M Vector v

Figura 2.8: Visualizacion de Matriz M y Vector v

La matriz M y el vectorv cada uno seran almacenados en un archivo DFS. Suponemos
entonces, que las coordenadas de fila-columna de cada elemento de la matriz sera visible,
ya sea desde su posicién en el archivo, o porque se almacena con coordenadas explicitas,

tal como un triple (i, j, m;;). También asumimos que la posicion del elemento v; en el vector

v serd visible en forma anéloga.

Funcién “Map”: La funcién “Map” se escribe para aplicar a un elemento de M. Sin embargo,
si la lectura v no esta ya en la memoria principal en el nodo de cédmputo ejecutando una tarea
“Map”, entonces v es la primera lectura, en su totalidad, y posteriormente esta disponible para
todas las aplicaciones de la funcion “Map” realizado en esta tarea “Map”. Cada tarea “Map”

operara en un pedazo de la matriz M. De cada elemento de la matriz m;; que produce el par
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clave-valor (i,jm;;v;). Entonces, todos los términos de la suma que conforman el

componente x; del producto matriz-vector tendran la misma clave, i.

Funcion “Reduce”: La funcién “Reduce” simplifica las sumas de todos los valores asociados

con una clave dada i. El resultado sera un par (i, x;).

2.2.1.4.2. Multiplicacién de Matrices

plk = Zj minjg

Se requiere que el numero de columnas de M sea igual al nimero de filas de N, por lo que la
suma sobre j tiene sentido. Se puede pensar en una matriz como una relacién con tres
atributos: el namero de fila, el nimero de columna, y el valor de esa fila y columna. Por lo

tanto, se podria ver la matriz M como una relacién M (1,],V), con tuplas (i,j,m;;), y que se

podria ver la matriz N como una relacion N (J, K, W), con tuplas (j, k, Mjk)-

Sin embargo, es posible que i, j, k ya estén implicitas en la posicion de un elemento de la
matriz en el archivo que lo representa, en lugar de estar escritas de forma explicita con el
elemento en si. En ese caso, la funcion “Map” tendra que ser diseflada para construir los

componentes I,] y K de tuplas de la posicion de los datos.

La funcion “MAP”: Esta funcién es sélo la identidad. Es decir, para cada elemento de

entrada con la clave (i, k) y el valor de v, se produce exactamente este par clave-valor.

Funcion “Reduce”: Para cada clave (i,k), se produe la suma de la lista de los valores
asociados con esta clave. El resultado es un par ((i, k), v ), donde v es el valor del elemento

de lafila iy la columna k de la matriz P = MN.

Para poder entender con claridad como funciona la multiplicacibn de matrices con
MapReduce se piensa que es necesario utilizar un ejemplo demostrativo que explique lo

descrito anteriormente.
Ejemplo de Multiplicacion de Matrices con MapReduce utilizando una matriz dispersa:
Objetivos:

o Demostrar la ejecucion en paralelo.

e Demostrar la expresividad de MapReduce.
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Ejecutar el producto entre C=A-B

Asumir que la mayoria de las entradas de la matriz son 0

10 - 20 -1 (10 -B0)
A ( 30 4D]><E(-i —5] = r:(—e.n —150]
50 60 70/ 4 \-170 —460/

Figura 2.9: Matriz Dispersa.

Para poder realizar la multiplicacion de matrices se debe tomar en cuenta que el nimero de
columnas de la matriz A debe ser igual al numero de filas de la matriz B. Entonces para la
multiplicacion se toman los valores de la primera fila de la matriz A y se los multiplica con la
primera columna de la matriz B y asi sucesivamente con todos los valores. Como se da en

la siguiente demostracion:

Primera Fila Matriz A: 10 0 20

Primera Columna MatrizB: -1-20
Proceso: (10*-1 + 0*-2 + 20*0)

Resultado posicion (1,1) de la Matriz C: -10

Segunda Fila Matriz A: 0 30 40

Primera Columna MatrizB: -1-20
Proceso: (0*-1 + 30*-2 + 40*0)

Resultado posicion (2,1) de la Matriz C: -60

Tercera Fila Matriz A: 50 60 70

Primera Columna MatrizB: -1-2 0

Proceso: (50*-1 + 60*-2 + 70*0)

Resultado posicion (3,1) de la Matriz C: -170

Primera Fila Matriz A: 10 0 20

Segunda Columna Matriz B: 0 -3 -4
Proceso: (10*0 + 0*-3 + 20*-4)

Resultado posicién (1,2) de la Matriz C: -80
Segunda Fila Matriz A: 0 30 40

Segunda Columna Matriz B: 0 -3 -4
Proceso: (0*0 + 30*-3 + 40*-4)
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Resultado posicion (2,2) de la Matriz C: -250

Tercera Fila Matriz A: 50 60 70

Segunda Columna Matriz B: 0 -3 -4
Proceso: (50*0 + 60*-3 + 70*-4)

Resultado posicién (2,2) de la Matriz C: -460

Resultado final Matriz C:

-10 —80
C{ —-60 —250
—-170 —460

Figura 2.10: Resultado Matriz C.

Representar a la matriz como una lista de elementos no nulos (fila, columna, el valor,
matriz ID)

A I

10 - 20 -
;30 40 1 —1 |-
50 60 70 :

.—I
=
[Ny
L
"'w-._____..-"
=
ll
==
=

Figura 2.11: Representacion de la Matriz como una lista de elementos no nulos.
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Fase 1 Tarea “Map” de la Multiplicacién de la Matriz

Se agrupan los valores a; Y by ; de acuerdo con la clave k

10
15— =

3ys
R 130

A e 4
5 0L, =1

:0 3 4
2 =P 3 [rer=c
3 21 Key=2 "

5 2 3“—“ 202 =71
312 !
L t | 38y, 252

A

QLH 1}(%713»3

B
-2 -4
-3
2|—2
B 3 1°—»3
Y52

Figura 2.12: Tarea “Map” de la multiplicacion de la matriz.
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Fase 1 Tarea “Reduce” de la Multiplicacion de la Matriz

Se generan todos los productos a; - by

|'.l-l-
Hey=1
10
151 !
X1 H—fl
3 30 4
< A B
' -
| Hey=2
-2
3 -:ﬂ—rz : 2 371
-3
3 :n_pz 2 !_"2
\
."-ll..d-
|'. '}-.,‘;. Eﬂ,
-4
2 :“_gg x 35 2
3303
h

Figura 2.13: Tarea “Reduce” de la Multiplicacién de la matriz.
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Fase 2 Tarea “Map” de la Multiplicaciéon de la Matriz

Agrupar los productos de a; - by,; con el juego de valores de i y j.

A

Key=idi 1 ——r1

Key=12 1 52

-60 Key=2,1
2 ﬁl | BYy=4,1 o C—P]. |

C Key=22 ~ C

c Key=row,col & _,/’

3 =2 ( g =120 o K
Key=31 C,

-

Key = 3,2

Figura 2.14: Tarea “Map” de la multiplicacién de la matriz.
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Fase 2 Tarea “Reduce” de la Multiplicacion de la Matriz
Suma de los productos para obtener las entradas definitivas.

: B b -10
Key=14 1 =1 11
(. -80 b -80
Key=9,2 1 C—PE 1 C—}E
-gﬂ' E ]
2 —2 -
Key=22 € 2 czi*ﬂ TR
2 ﬂ}z | ( .60 - 250 )

- 170 - 460

-120 .
3 ——1 -170
Key=34  C, I
3 —bh 1 J

.

3 -280 » 2

, c -
Key=32 3 20y
2 c—}2

Figura 2.15: Resultado Final de la multiplicacién de matrices.

Asi se obtiene el resultado final que es la Matriz C del producto A-B
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2.2.2.Procesamiento Masivo en Paralelo (Massively Parallel
Processing — MPP)

Existe otro paradigma o método de calculo para el procesamiento de consultas distribuidas y
es el llamado Procesamiento Masivo en Paralelo o MPP, éste es muy similar a MapReduce
pero cuando se trata de procesar y analizar grandes volumenes de datos, la base de datos
MPP resulta mejor debido a su mayor rapidez en comparacion con Hadoop utilizada por
MapReduce, ademas que realiza analisis mas complejos que combinan varios conjuntos de
datos diferentes. “En MPP, como en MapReduce, el procesamiento de los datos se distribuye
a través de un banco de nodos de computacion, estos nodos separados procesan sus datos
en paralelo y los conjuntos de salida de nivel de nodo se ensamblan entre si para producir un

conjunto de resultados finales”. (Brust, 2012)

MPP es el procesamiento coordinado de un programa de multiples procesadores trabajando
en diferentes partes del programa. Cada procesador tiene su propio sistema operativo y su
respectiva memoria. MPP acelera el rendimiento de enormes bases de datos que tienen que

gestionar cantidades masivas de datos.

Las bases de datos MPP utilizan procesadores de multiples nicleos, multiples procesadores,
servidores y dispositivos de almacenamiento, equipados para el procesamiento en paralelo.
Esa combinacién permite leer muchas piezas de datos a través de muchas unidades de

procesamiento, mejorando al mismo tiempo la velocidad.

2.3. Conceptos Generales del Capitulo

2.3.1.Sistema de ficheros distribuidos.

Un sistema de ficheros distribuidos se puede definir como, un conjunto de computadores
interconectados que comparten un estado, ofreciendo una vision de sistema unico. (Alberto
Lafuente, 2007)

2.3.2.Cluster

Es un conjunto de ordenadores conectados entre si y con un software especifico que les
permite trabajar simultineamente proporcionando una mayor capacidad de computo.
(Heredero, 2004)
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2.3.3. Cloud Computing

Consiste en la posibilidad de ofrecer servicios a través de Internet. La computacién en la
nube, es una nueva tecnologia que busca tener toda la informacién, ya sea personal o
publica, en Internet y sin depender de limites de almacenamiento. El Cloud Computing explica
las nuevas posibilidades de forma de negocio actual, ofreciendo servicios a través de Internet,

conocidos como e-business (negocios por Internet). (Debitoor, 2010)

2.3.4.Bases de Datos

Se puede decir que una base de datos es un banco de informacidon que contiene datos
importantes relacionados con diversas tematicas y que se encuentran clasificados de distinta
manera, pero al mismo tiempo comparten mutuamente algun tipo de relacion que busca
ordenarlos y clasificarlos. Es asi, que existen diferentes tipos de bases de datos que manejan

y trabajan con los datos de diferente manera.

2.3.4.1. Bases de Datos Relacionales

Una base de datos relacional es una coleccién de elementos de datos organizados en un
conjunto de tablas formalmente descritas desde la que se puede acceder a los datos o volver
a montarlos de muchas maneras diferentes sin tener que reorganizar las tablas de la base.
La base de datos relacional fue inventada por E.F. Codd en IBM en 1970. (Margaret Rouse,
2015)

2.3.4.2. Bases de Datos OLTP Y OLAP

“Las bases de datos tradicionales almacenan transacciones que se refieren al trasciego de
informacién operacional de una organizacion, es decir, operaciones que se llevan a cabo
diariamente. Estos sistemas se denominan OLTP (On-Line Transaction Processing,
procesamiento transaccional en linea). Por ejemplo, un cajero automatico de un banco es
demostracion de una aplicacion OLTP ya que se deben guardar cada una de las

transacciones realizadas.

Sin embargo, los sistemas OLTP no estdn preparados para el andlisis de los datos
registrados. Un analista que quiera acceder a los datos histdricos de una organizacion para
poder tomar decisiones necesita de sistemas con otro tipo de requisitos diferentes a los de

OLTP. Estos sistemas se denominan OLAP (On-Line Analytical Processing,
|

PONTIFICIA UNIVERSIDAD CATOLICA DEL ECUADOR, FACULTAD DE INGENIERIA, ESCUELA DE SISTEMAS.

CAROLINA RAMOS, JONATHAN LOPEZ. o



GUIA METODOLOGICA PARA EL PROCESO ENSENANZA- APRENDIZAJE DE BIG DATA

procesamiento analitico en linea) y hacen uso de bases de datos multidimensionales para
incrementar la capacidad de analisis de los usuarios. Por ejemplo, un analista bancario podria
necesitar estudiar las transacciones en los cajeros automaticos para determinar las
comisiones a cobrar minimizando el coste a los usuarios, pero sin que el banco tenga
pérdidas. Este analisis no se puede llevar a cabo directamente sobre el sistema OLTP porque
resultaria costoso, por lo que se debe disefiar una base de datos multidimensional que
permita el andlisis de los datos mediante herramienta OLAP.” (Trujillo, Disefio y explotacion
de almacenes de datos: conceptos basicos de modelado multidimensional, 2013)

2.3.4.3. Modelo Multidimensional

Un modelo multidimensional se representa en forma de cubo o hipercubo (cubo sobre cubo)
0 en su version mas sencilla, como tablas multidimensionales (tipo hoja de célculo). Un
ejemplo de cubo se puede ver en la fig. 2.8; y un ejemplo de tabla multidimensional en la fig.
3.2, donde tenemos un hecho de ventas de productos a ser analizado por almacén, producto
y fecha en que se realizan las ventas. (Trujillo, Disefio y explotacion de almacenes de datos:

conceptos basicos de modelado multidimensional, 2013)

Ventas productos

I

Hechos

Atributos de dimensién

Almacén

Medidas
- (celdas)

Lo

(|

Dimensiones

Tiempo

Figura 2.16: Ejemplo de cubo de datos. Fuente: (Trujillo, Disefio y explotaciéon de almacenes de
datos: conceptos basicos de modelado multidimensional., 2013)
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Figura 2.17: Ejemplo de tabla multidimensional. Fuente: (Truijillo, Disefio y explotacion de almacenes
de datos: conceptos basicos de modelado multidimensional., 2013)

2.3.4.4. Bases de Datos NoSQL

EL pradigma NoSQL. NoSQL no es un sustituto a las bases de datos relacionales, es solo un
movimiento que busca otras opciones para escenarios especificos, “No uses soélo SQL”.
Historicamente, el término fue primero usado en los 90’s para nombrar una base de datos
relacional open source. Sin embargo, como denominador del conjunto de bases de datos
alternativas al modelo relacional, fue primero usado en 2009 por Eric Evans para nombrar
una serie de conferencias sobre este tipo de bases de datos. Aunque el término més correcto
seria NOREL (Not Only Relational), como varios han sefialado, el término NoSQL ya tiene
gran aceptaciéon. (Camacho, 2010)
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CAPITULO IlI: Herramientas y tecnologias de Big Data

El objetivo de este capitulo es conocer las plataformas que permiten establecer ambientes

estables de Big Data, asi como sus respectivas herramientas.

3.1. Plataformas de Big Data

Alrededor de los ultimos 15 a 20 afios muchas empresas y organizaciones han estado
trabajando con una arquitectura de datos que manejaba bases de datos relacionales de tipo
OLTP (On-Line Transaction Processing, procesamiento transaccional en linea). Este tipo de
arquitectura funcionaba perfectamente cuando se trabajaba con gigabaytes y terabytes de
datos estructurados, pero lamentablemente para que los usuarios pudieran obtener reportes
y resultados de diferentes consultas tenian que esperar semanas o incluso meses, lo cual

resultaba perjudicial para los usuarios.

Por el contrario, Google, Yahoo! y Facebook no pudieron acoplarse y trabajar con esta
tecnologia, es asi, que se desarroll6 una nueva generacion de recursos para la administracion
y el andlisis de datos, siendo algunos de ellos proyectos de codigo abierto, para que los
desarrolladores de estas grandes compafiias innovadoras pudieran actualizar y mejorar las
capacidades de estas herramientas de administracién y analisis mucho antes que cualquier
otro proveedor. De este modo, estas empresas se vieron en la necesidad de adquirir
plataformas que les ayuden en el manejo y andlisis de varios tipos de datos y grandes

volimenes.

En la siguiente seccion se hablara de las principales plataformas que hacen Big Data.

3.1.1.Apache Hadoop

“Es un entorno de desarrollo de codigo abierto que soporta de manera nativa aplicaciones
distribuidas, en paralelo y que hacen un uso de datos intensivo. Para muchos, Hadoop se ha
convertido en un sinénimo de Big Data. Soporta la ejecucion de aplicaciones en grandes
clusters de hardware dedicado empleando una arquitectura de escalabilidad horizontal.
Hadoop implementa un paradigma de programaciéon llamado MapReduce, en el que la
aplicacion se divide en muchos pequefios fragmentos de tareas, donde cada cual se puede
ejecutar o volver a ejecutar en cualquier nodo del cluster (el sistema de archivos distribuidos

de Hadoop, o HDFS), que almacena datos en los nodos del ordenador y que proporciona un
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ancho de banda agregado en todo el cluster. Tanto MapReduce como HDFS estan disefiados
de modo que el entorno de trabajo gestiona automaticamente los fallos de nodo. Hace posible
gue las aplicaciones funciones con miles de ordenadores que trabajan de modo
independiente y con petabytes de datos. Actualmente se considera que la “plataforma”
completa de Apache Hadoop consiste en el kernel'® de Hadoop, MapReduce, HDFS y varios
relaciones, en los que se incluyen Apache Hive, y Apache HBase.” (Schmarzo, Apache
Hadoop, 2013)

3.1.2. Apache Spark

“Apache Spark es un potente motor de procesamiento de cédigo abierto construido en torno
a la velocidad, facilidad de uso y andlisis sofisticados. Originalmente fue desarrollado en la
Universidad de Berkeley en 2009.” (Matei Zaharia, 2014)

“Spark es una plataforma de computacion de cédigo abierto para analisis y procesos
avanzados, que tiene muchas ventajas sobre Hadoop. Desde el principio, Spark fue disefiado
para soportar en memoria algoritmos iterativos que se pudiesen desarrollar sin escribir un
conjunto de resultados cada vez que se procesaba un dato. Esta habilidad para mantener
todo en memoria es una técnica de computacién de alto rendimiento aplicado al analisis
avanzado, la cual permite que Spark tenga unas velocidades de procesamiento que sean 100
veces mas rapidas que las conseguidas utilizando MapReduce. Spark tiene un framework
integrado para implementar andlisis avanzados que incluye la libreria MLIib, el motor grafico
GraphX, Spark Streaming, y la herramienta de consulta Shark. Esta plataforma asegura a los
usuarios la consistencia en los resultados a través de distintos tipos de andlisis. ” (O'Ryan,
2014)

10 “Kernel 6 nucleo, es un software que constituye una parte fundamental del sistema operativo. Es el
principal responsable de facilitar a los distintos programas acceso seguro al hardware de la
computadora él es el encargado de gestionar recursos, a través de servicios de llamada al sistema,
también se encarga de decidir qué programa podra hacer uso de un dispositivo de hardware y durante
cuanto tiempo, lo que se conoce como multiplexado. Acceder al hardware directamente puede ser
realmente complejo, por lo que los nucleos suelen implementar una serie de abstracciones del
hardware. Esto permite esconder la complejidad, y proporciona una interfaz limpia y uniforme al

hardware subyacente, lo que facilita su uso al programador.” (EcuRed, 2016)
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3.1.3. Oracle Big Data Appliance

El Oracle Big Data Appliance es un sistema de ingenieria que combina hardware y software,

puede ser utilizado para capturar y analizar grades datos de amplia variedad.

El producto incluye una distribucién de cédigo abierto de Apache Hadoop, cuenta con la base
de datos Oracle NoSQL, Oracle Data integrador con adaptador Solicitud de Hadoop. Es
preinstalado y pre configurado con Cloudera CDH. Ademas de eso, el precio del hardware
(US $ 525.000 para un sistema de rack completo, incluye el costo de Cloudera CDH y sus

opciones de Cloudera Manager.
Es asi que por $ 525.000 se obtiene el siguiente:

e Big Data Appliance Hardware (viene con la solicitud de servicio automatico a fallos de
los componentes)

e Cloudera CDH y Cloudera Administrador

e Todas las opciones de Cloudera, asi como Accumulo y Spark (CDH) 5.0

e Oracle Linux y Oracle JDK

e Distribucién de Oracle R

e Base de datos de Oracle NoSQL Community Edition

e Oracle Big Data Appliance Enterprise Manager plug-in

Ademas, el costo de soporte es de $63.000 por afio, a continuacidon se muestra la lista de
precio para un el servicio de Premier Support por 3 afios, incluyendo el precio del equipo, el
precio de la instalacion y el servicio de soporte.

Tabla 3. 1: Costos de infraestructura y servicio Premier Support. Fuente: (Jean-Pierre Dijcks-Oracle,
2014)

$
525,000
$ 63.000 $ $
63.000 63.000
$ 14.000
$ $ $ $

602,000 63.000 63.000 728,150

1 CDH es la distribucién de la plataforma de cédigo abierto 100% de Cloudera, incluyendo Apache Hadoop y
construido especificamente para satisfacer las demandas de la empresa. CDH ofrece todo lo necesario para el
uso empresarial sacarlo de la caja. Mediante la integracion de Hadoop con mds de una docena de otros
proyectos de codigo abierto criticos, Cloudera ha creado un sistema funcionalmente avanzado que lo ayuda a
hacer de extremo a extremo de los flujos de trabajo de grandes datos. (Cloudera, 2015)
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Por ese precio usted recibird un estante pre integrado con las siguientes especificaciones.

Tabla 3. 2: Elementos de una implementacion de grandes volimenes de datos Mediana Empresa de
costo / beneficio. Fuente: (Nik Rouda, Senior Analyst and Adam DeMattia, Research Analyst, 2015)

ltem Valor Métricas

Hardware/ Network

Nodos 18 Servidores — Cada 2 x 18
ndcleos con procesadores
Intel Xeon

Ndcleos 36 Por nodo

[ Ndcleos |
128 GB/servidor

Racks 1 El estante puede abarcar
hasta 18 nodos

Almacenamiento de 96 TB/servidor para cluster
nodos primarios ,
almacenamiento interno
Administracién 50 Terabytes; asume una
almacenamiento cuarta parte de los datos
informacion totales en el maximo
movimiento en un

determinado momento.

Switches 3 Infiniband.

Mejora el rendimiento 3
veces mas de 10GBe
(Gigabit Ethernet).
Ademas, cuanta un
interruptor de
administracion y cableado
variado.

Soporte de hardware 15% Del costo total del
hardware, la tercera parte
de soporte.

Costo de licencia 18 @ $7,200/nodo Tipicamente nuevas

Hadoop licencias durante la

temprana adopcion de
datos grande, permiten
dos licencias mas para
copia de seguridad.
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Figura 3.1: Oracle Big Data Appliance Fuente: (Oracle, 2016)

3.2. Introduccion alas Tecnologias de Big Data

Las tecnologias de Big Data actualmente, tienen el potencial de reforzar notablemente el
almacenamiento y tratamiento millones de datos con las siguientes ventajas para la
investigacion y aplicacion en diferentes campos como en Business Intelligence o en la
estrategia de marketing. Es asi, que las organizaciones tienen ahora la oportunidad de

ampliar sus recursos de almacenamiento de datos si aprovechan las siguientes posibilidades:

Almacenamiento, acceso Yy andlisis de enormes volimenes de datos
transaccionales estructurados tales como; ventas, pedidos, envid, transacciones,

registros de call centers, transacciones de tarjetas de crédito.

Integracién de datos semiestructurados, por ejemplo registros de sensores, GPS y
datos telemétricos y datos sin estructurar como campos de texto, comentarios de
consumidores, documentos y registros de mantenimiento, que aportan nuevas

dimensiones, atributos dimensionales y nuevas métricas de informes.

PONTIFICIA UNIVERSIDAD CATOLICA DEL ECUADOR, FACULTAD DE INGENIERIA, ESCUELA DE SISTEMAS.

CAROLINA RAMOS, JONATHAN LOPEZ. o4



GUIA METODOLOGICA PARA EL PROCESO ENSENANZA- APRENDIZAJE DE BIG DATA

Feeds de datos en tiempo real, acompafiado de entornos analiticos en tiempo real
para capturar, analizar, identificar y actuar sobre anomalias en datos conforme van

llegando a las organizaciones.

Analitica predictiva que pueden ponderar; prever; detectar; dar predicciones y

proveer recomendaciones. Por ejemplo alertas, informes y paneles de control.

A continuacion, se muestran brevemente las principales tecnologias de Big Data de las

herramientas descritas anteriormente para ser comparadas en un analisis posterior.

3.2.1.Tecnologias Relacionadas con Apache Hadoop

3.2.1.1. Apache Hive

“Apache Hive es una infraestructura de almacenamiento de datos basada en Hadoop que
permite hacer resimenes, consultas y analisis de datos. Aunque fue Facebook quien la
desarroll6 inicialmente, en la actualidad la utilizan y perfeccionan otras compafias, como
Netflix. Apache Hive soporta analisis de grandes conjuntos de datos almacenados en
sistemas de ficheros compatibles con Hadoop. Proporciona un lenguaje de tipo SQL, llamado
HiveQL, y sigue manteniendo un soporte completo para Map Reduce. Para acelerar las

consultas, Hive proporciona indices en los que se incluyen indices de mapas de bits.

3.2.1.2. Apache Hbase

HBase es un modelo de base de datos no relacional, distribuido y de cédigo abierto escrito
en Java. Fue desarrollado como parte del proyecto Apche Hadoop de la Apache Software
Foundation y se ejecuta sobre HDFS. HBase proporciona un medio para almacenar grandes
cantidades de datos dispersos tolerante a fallos. Las tablas de HBase pueden servir como
entradas y salidas para las tareas MapReduce ejecutadas en Hadoop, y se puede acceder a

ellas a través de la APl de Java.

3.2.1.3. Pig

Pig es un entorno de trabajo y un lenguaje de programacion de alto nivel que trabaja con
tareas en paralelo pensado para crear programas para MapReduce. Pig abstrae el lenguaje
de programacion de MapReduce en construcciones de mas alto nivel, de un modo similar a
lo que ocurre con SQL y los sistemas de gestién de bases de datos relacionales. Pig se puede

ampliar utilizando funciones definidas por el usuario, que el desarrollador puede escribir en
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Java, Python, JavaScript o Ruby y luego llamar directamente o desde el lenguaje.”
(Schmarzo, Big Data: Understanding How Data Powers Big Business (Big Data, El poder de
los datos), 2013)

3.2.2.Tecnologias Relacionadas Con Apache Spark

Existen una serie de herramientas adicionales que forman parte del ecosistema de Spark y
le proporcionan caracteristicas adicionales en la analitica de Big Data.

3.2.2.1. Spark SQL

Permite la consulta de datos estructurados utilizando lenguaje SQL o una API, que se

puede usar con Java, Scala, Python o R.

3.2.2.2. Spark Streaming
Mientras MapReduce solo procesa datos en lotes, Spark tiene la posibilidad de gestionar
grandes datos en tiempo real. Esto facilita que los datos se analicen segun van entrando, sin

tiempo de latencia y a través de un proceso de gestién en continuo movimiento.

3.2.2.3. Spark MLIib (Machine Learning)

Esta herramienta contiene algoritmos que dotan a Apache Spark de muchas utilidades,
como la regresion logistica y maquinas de vectores de soporte (SVM); modelos de arbol de
regresion  bayesiana; técnicas de minimos cuadrados; modelos de mezclas
gausianas; analisis de conglomerados de K medias; asignacion latente de
Dirichlet (LDA); descomposicion en valores singulares (SVD); andlisis de componentes

principales (ACP); regresion lineal; regresién isoténica.

3.2.2.4. Spark Graphx

Es un framework de procesamiento grafico. Proporciona una API para la elaboracion de

grafos con los datos.
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3.2.3.Tecnologias Relacionadas con Oracle Big Data Appliance

3.2.3.1. Oracle Big Data SQL
“Oracle Big Data SQL integra datos a través de Hadoop, NoSQL, y Oracle Database y trabaja

sobre Oracle Big Data Appliance para simplificar la busqueda de datos almacenados. Con
esto, se puede consultar y analizar datos a través de toda su gama de sistemas de gestion
de datos.” (Bécares, 2014)

3.2.3.2. Oracle NoSQL DataBase

“Oracle NoSQL Database proporciona un modelo de transaccién poderosa y flexible que
simplifica enormemente el proceso de desarrollo de una aplicacion basada en NoSQL. Es
una plataforma disefiada para ayudar a los usuarios a gestionar grandes archivos de datos
no estructurados. La companiia ha incluido NoSQL como un componente de su sistema Big
Data Appliance.” Los datos pueden ser modelado como tablas de estilo de base de datos

relacional, documentos JSON o pares de clave y valor. (Oracle, 2015)

3.2.3.3. Oracle Data Integrator (ODI)

“Oracle Data Integrator es una plataforma de integracién completa que cubre los requisitos
de integracién de datos. Maneja alto volumen, provee lotes de alto desempefio a procesos
dirigidos a eventos, a servicios de integraciébn basados en una arquitectura orientada a

servicios y con la capacidad de procesar eventos en tiempo real.” (Angel Rios, 2009)

3.3. Tabla comparativa

Tabla 3.3: Tabla comparativa Apache Spark, Apache Hadoop, Oracle Big Data Appliance.

Oracle Big Data

Apache Spark Apache Hadoop

Appliance
REQUISITOS
Nicleos de CPU 8-,16 _ nacleos por |4 ] _nucleos POr | 55/ Nodo
maquina maquina
Memoria 8 GB 24 GB 128 GB/Servidor

Almacenamiento

4-8 discos por nodo

4-6 discos 2TB por
nodo

12 discos 4 TB por nodo

Red

10 GBe 0 mas

1 GB Ethernet

10 GBe 0 mas

CARACTERI

STICAS GENERALES

Costo

Open Source, pero
existen costos
asociados con el
personal y
hardaware requerido

Open Source, pero
existen costos
asociados con el
personal y hardaware
requerido

El precio del hardware es
US $ 525.000 para un
sistema de rack completo.
A este precio se debe
sumar el servicio y
Cloudera
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Seguridad

Se considera escasa
en vista de que es un
nuevo producto

Cuenta con Service
Level Authorization,
gue asegura que los
usuarios tengas los
permisos
correspondientes, se
integra con proyectos
de seguridad como
Knox Gateway and
Sentry

Ofrece seguridad
empresarial integrada con
autenticacion  Kerberos
preconfigurada,
autorizacion basada en
LDAP y auditoria
centralizada robusta
conOracle Audit Vault y
Database Firewall

Actuacioén

Funciona mejor
cuando todos los
datos caben en la
memoria,
especialmente
grupos dedicados

en

Estd disefiado para
los datos que no
caben en la memoria
y puede funcionar
bien junto a otros
servicios

El producto incluye una
distribucion de cdédigo
abierto de Apache
Hadoop e incluye
funcionalidades propias
de Oracle

Velocidad

Ejecuta 100 veces
mas rapido que
Hadoop en memoria
y 10 veces mas
rapido si el acceso
es de Disco

Hadoop tiende a
demorar mas en su
ejecucion tanto desde
memoria como Disco

Puede realizar la carga de
datos en paralelo y de alta
velocidad desde Hadoop a
Oracle Database
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CAPITULO IV: Instalacion de un Ambiente de Big Data y Casos

Practicos.

El objetivo de este capitulo es elaborar una serie de procedimientos que detallen paso a paso
el proceso de instalacién de Hadoop, ademas se pretende explicar el funcionamiento de cada
uno de los servicios con los que éste cuenta, esto proporcionarad un facil aprendizaje en lo

gue concierne a Hadoop.

4.1. Instalacion de un Ambiente de Big Data

4.1.1.Seleccion de las herramientas

Para el desarrollo de este capitulo la principal herramienta que se utilizara para la creacion
de un ambiente de Big Data es Hadoop, que como ya se detall6é en el Capitulo 3, Hadoop es
una herramienta de software libre que permite el procesamiento distribuido de grandes
volumenes de datos mediante un clister. Ademas, se escogié Hadoop en lugar de Oracle Big
Data Apliance o Spark, debido a que Hadoop es mucho mas intuitivo por lo tanto, resulta mas

facil el manejo de esta herramienta.

Mas adelante se detallaran los pasos de instalacién de Hadoop, pero antes es necesario
explicar qué modelo de arquitectura de cluster de Hadoop se utilizara para realizar la

mencionada instalacion.
Existen tres modelos de arquitecturas de un cluster de Hadoop:
e Modo No Distribuido:

El modo no distribuido también es conocido como modo de un solo nodo (single node), el cual

se ejecuta como un solo proceso de JAVA y es mas utilizado para depuracion.
e Modo Pseudo-distribuido:

El modo pseudo-distribuido es aquel en el cual un Gnico nodo es configurado para trabajar
como una simulacién de una arquitectura distribuida, es ideal para desarrollo y probar

aplicaciones.
e Modo Completamente Distribuido:

El modo completamente distribuido es aquel en el cual un clister se configura como una
arquitectura distribuida con todos los servicios maestro-esclavos funcionando y es apropiado
para un entorno de produccién.

-
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Entonces, la arquitectura del cluster escogida para la siguiente instalacion de Hadoop es la
de un cluster en modo Completamente Distribuido, en la cual se utilizar4 un computador que
funcionard como Nodo Master, y tres computadores adicionales que funcionaran como Nodos
Esclavo respectivamente. Asi, el modelo de la arquitectura del clister que se implementara

gueda organizado de la siguiente manera:

master-node. centos
192.168.1.100

= NameNode

= SecondaryMameNode
= ResourceManager

= JobHistory Server

slave2-node.centos
192.168.1.102

= DataMode = DataMode
= NodeManager % = NodeManager

slave3-node.centos
192.168.1.103

slavel-node.centos
192.168.1.101

= DataNode
= NodeManager

Figura 4.1: Topologia de un clister de Hadoop en Modo Completamente Distribuido (multi-nodo).

4.1.2.Requisitos de Instalacion de Hadoop
e Plataformas Compatibles

v" GNU / Linux es util como plataforma de desarrollo y produccioén. Existen pruebas que
Hadoop ha sido demostrado en los clusteres de GNU / Linux con 2000 nodos. (The

Apache Software Foundation, 2016)
v' Windows, también es una plataforma compatible aunque no es muy utilizada para la

instalacién de esta herramienta.

Para la siguiente instalacion se utilizara la distribucion de Linux: Centos 7.

e Software Necesario

v' JDK de JAVA.
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4.1.3.Pasos de Instalacion de Hadoop

En esta guia se explica claramente el funcionamiento de cada uno de los servicios y demonios que
serdn ejecutados en el cluster, es asi, que existen dos formas de iniciar dichos servicios. Con la

configuracién del fichero .bashrc se omiten ciertos pasos los cuales son: paso 12, 13, 14, 15, 16 y 17.

INICIO
Instalar el mismo
sistema operativoe

la distribucién NO

;’ Configuracion  de
= archivo hdfs-
~* site.xml en nodo

master y nodos

Contar un sistema

LINUX a todas las
méquinas
(Recomendacién)

operativo LINUX

Sl—l

Verificar que todas
las maquinas tengan
la misma
configuracion  del
sistema, asi como

esclavo.

Configuracion  de
archivo yarn-
site.xml en nodo

las versiones. master y nodos
™ esclavo.
Paso
1
Instalar JDK en
todas las maquinas. T
Paso Edicidn de fichero
“g - slaves en nodo
| master.
Definir IP’s del
Definir variable clister (mastery
JAVA HOME esclavos) en fichero N
Hosts, - Desactivar Firewall
Paso e IPv6 del sistema
| 10 en todos los nodos.
N
E ~| Instalar y configurar
= Instalar Hadoop shh en todos los N
> nodos.
Paso Dar formato  al
11 Name Node.
Configuracion del ]';“1‘; 3
fichero .bashre 1415, | | Iniciar compenentes
1617 y demonios en
todos los nodos.
AN
Crez:Ts::r::Pcs Ejecutar comando:
) start-all.sh
(NODO MASTER)
env-variable.sh
N directories_master.sh EIN
- - Creacion de
Paso directorios en nodo
4 mister y nodos
esclavo. (NODOS ESCLAVO)
env-variable.sh
directories_slaves.sh
Edicién de core-
site.xml en nodo
Paso master y nodos
5 esclavo.
N Configuracion de
archivos mapred-
E’s" 3 site.xml en nodo
6 master y nodos
esclavo.

Figura 4.2: Diagrama de Flujo del proceso de Instalacion de Hadoop.
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PASO 1:

Instalacion del JDK

Antes de instalar Hadoop, es necesario tener instalado el JDK de Java, para ello es necesario
descargar el JDK de la pagina de Oracle

(http://www.oracle.com/technetwork/java/javase/downloads/idk8-downloads-

2133151.html?ssSourceSiteld=otnes ). Es importante tener instalado el JDK en todas las

maquinas, tanto para el nodo master como para los nodos esclavo.

Java SE Development Kit 8 - Downloads - Mozilla Firefox - o x
[= Java SE Development... X | %
€ oracle.com . e |[a a8 3+ #

Sign In/Register Help Country v Communities v |ama . v Iwantto.. v | Search Q

ORACLE
Products Solutions Downloads Store Support Training Partners About

Oracte Technology Network > Java > Java SE > Downloads
Java SE Overview | Downdoads || Documentation || Community || Technologies | Training Java SOKs and Tooks
# JavaSE
d: Java EE and Glassfish
Java SE D p Kit8 [ ¢
Thank you for downloading this release of the Java™ Platform, Standard Edition Development Kit $ JavaME
(GDK™) The DK is a for building applets, and $ Javacard
components using the Java programming language.
P 9 prog 0 languag: s !
The JDK includes tools usetul for developing and testing programs written in the Java 8 Java Mission Control
programming language and running on the Java platform 22
Java Resources
See also:
« Java Developer Hewsletter: From your Oracle account, select Subscriptions, expand & JavaAPls
Technology, and subscribe to Java # Technical Aric
« Java Developer Day hands-on workshops (ree) and other events  Demos and Videos
. Java ; £
JDK 8u91 Checksum & JavaMagaane
JDK 8u92 Checksum
& Javanet
[=>[3ava SE Development Kit 8u91] $ Developer Training
You mustaccept the Oracle Binary Code License Agreement for Java SE to download this
o $ Tutorials
AcceptLicense Agreement * Decline License Agreement $ Javacom
Product/File Description File Size Download
Linux ARM 32 Hard Float ABI 77728 jdk-Busl n32-vip-hilttar gz

Linux APM 64 Hard Float ABI 7469 MB  jok-8udl-
education.oracle.com Linux x86 154.74 MB  jak-Buf1-linw

6 4-vip-hilt tar.gz
6.rpm

Figura 4.3: Jdk, Pagina web Oracle.

+« Iniciar el Terminal, es necesario entrar con privilegios de root y estar ubicados en el

directorio root.
Digitar los siguientes comandos:
e Para acceder al sistema con privilegios de root:
$su
e Para moverse al directorio root:
#cd
e Para confirmar el directorio en el cual se esté trabajando:

#pwd
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principal@master-node:~ = o x

Archivo Editar Ver Buscar Terminal Ayuda

[principal@master-node ~]1% su
Contrasefia:

[root@master-node principall# cd
[root@master-node ~]# pwd

/root

[root@master-node ~1# |

Figura 4.4: Acceso como root.

+ Una vez descargado el JDK de Java, es necesario copiar el paquete descargado del
JDK en el directorio root, debido a que todas las descargas realizadas se ubican en el

directorio Descargas.
Digitar los siguientes comandos:
e Para copiar el paquete del JDK ubicado en el directorio Descargas al directorio root:
#cp /home/principal/Descargas/jdk-8u9l-linux-x64.rpm /root/
o Para listar el contenido del directorio:

#1s

[root@master-node ~]1# cp /home/principal/Descargas/jdk-8u9l-linux-x64.rpm /root/
[root@master-node ~]1# 1s

anaconda-ks.cfg initial-setup-ks.cfg jdk-8u9l-linux-x64.rpm

[ root@master-node ~1# ||

Figura 4.5: Copiar jdk a la ubicacion root.

Se puede observar que el paquete JDK se ha copiado correctamente en el directorio root, es

por ello que aparece de color rojo.

% Ahora es necesario instalar el JDK con el siguiente comando, como ya se menciono

anteriormente este paso es importante realizarlo en todos los nodos:
#rpm -ivh jdk-8u9l-linux-x64.rpm

[ root@master-node ~]1# rpm -ivh jdk-8u9l-linux-x64.rpm

Freparando. .. [136%]
Actualizando / instalando...
1:jdkl.8.0_91-2000:1.8.0 91-fcs ﬁ### [ 13%)

Figura 4.6: Instalacién del jdk.
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% Esperar hasta que el proceso finalice.

[root@master-node ~1# rpm -ivh jdk-BuSl-linux-x64.rpm
Preparando...  HEHEERREERERR R R R R AR R [166%]
Actualizando / instalando...
1:jdkl.8.0_91-2000:1.8.0_91-Tcs  #HHHEHHHERHRHHRRHHHHEH [106%]
Unpacking JAR files...
tools.jar...
plugin.jar...
javaws.jar...
deploy.jar...
rt.jar...
jsse.jar...
charsets.jar...
localedata.jar...
jfxrt.jar...
[root@master-node ~1# |

Figura 4.7: Instalacién del jdk (proceso).

« Editar y definir la variable JAVA_HOME, para esto se escribe el siguiente comando, y
se presiona Enter:

#nano /etc/profile

[root@naster-node ~1# nano /etc/profildll

Figura 4.8: Definir variable JAVA_HOME.

Al dar Enter se presenta en pantalla lo siguiente:

principal@master-node:~ = =] X

Archive Editar Ver Buscar Terminal Ayuda

GNU nano 2.3.1

g setc/profile

# System wide enviromment and startup programs, for login setup
# Functions and aliases go in /etc/bashrc

# It's NOT a good idea to change this file unless you know what you
# are doing. It's much better to create a custom.sh shell script in
# /etc/profile.d/ to make custom changes to your environment, as this
# will prevent the need for merging in future updates.

pathmunge () {
case ":${PATH}:" in

Hong] )
:0) o
if [ "$2" = "after" ] ; then
PATH=$PATH:$1
else

PATH=$1:$PATH

We Ver ayuda W Guardar W L=er Fich Wi Pag Ant W CortarTxt W® Pos actual
WY Salir W Justificar g Buscar W Pig Sig WY PegarTxt Ml Ortografia

Figura 4.9: Archivo para definir variable JAVA_HOME (1).

@

% Ir alfinal del texto, tal como se muestra el cursor en la siguiente imagen:
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principal@master-node:~ - o x

Archivo Editar Ver Buscar Terminal Ayuda

GNU nano 2.3.] profile Modificado

else
umask 022
fi

for 1 in /etc/profile.d/*.sh ; do
if [ -r "$i" 1; then

if [ "${-#*ip" = "$-" 1; then
BRI
else
. "1t s/ dev/null
fi
fi
done
unset 1
unset -f pathmunge
|
We Ver ayuda WY Guardar Wy Leer Fich B Pag Ant W CortarTxt W® Fos actual
il Salir W Justificar ] Buscar wl Pag Sig Wl PegarTxt Ml Ortografia

Figura 4.10: Archivo para definir variable JAVA_HOME (2).

+« Para poder definir la variable JAVA_HOME, se digitan los siguientes comandos:
export JAVA HOME=/usr/java/jdk1.8.0 91/
export PATH=$JAVA HOME/bin:$PATH

principal@master-node:~ = o X

Archivo Editar Ver Buscar Terminal Ayuda

GNU nano 2.3.1 Fichero: /e profile Modificado

else
umask 022
fi

for i in /etc/profile.d/*.sh ; do
if [ -r "$i" 1; then

if [ "${-#*1}" = "$-" 1; then
L "EL
else
"$i" =/dev/null
fi
fi

done
unset 1

unset -f pathmunge

export JAVA_HOME=/usr/java/jdkl.8.0 91/
export PATH=$JAVA_HOMEKbin:$PATHI

Wt Ver ayuda W Guardar Wi Leer Fich W{ Pig Ant my CortarTxt WY Fos actual
W Salir W Justificar Wl Buscar Wl Pag Sig W FegarTxt Wl Ortografia

Figura 4.11: Comandos necesarios para definir variable JAVA_HOME.

Presionar Ctrl + X (para salir)
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«» Verificar si el PATH es un directorio, para ello se utiliza lo siguiente:

#. /etc/profile
#SJAVA HOME

[root@master-node ~1# . /etc/profile
[root@master-node ~]# $JAVA HOME

bash: /usr/java/jdkl.8.0 91/: Es un directoric
[root@master-node ~1# ||

Figura 4.12: Comprobacion Java es un directorio.

% Unavezinstalo JAVA, se procede a editar tanto en el Nodo Master como en los Nodos
Esclavo el archivo /hosts para guardar la correspondencia entre dominios y las
direcciones IP.

Digitar lo siguiente:
#nano /etc/hosts
[root@master-node ~)# nano /etc/hostsl
Figura 4.13: Abrir archivo Hosts

Se abre el siguiente fichero:

principal@master-node:~ o o x

Archivo Editar Ver Buscar Terminal Ayuda

GNU nano

127.0.0.1 localhost localhost.localdomain localhostd localhostd.localdomaind
il localhost localhost.localdomain localhost6 localhostE.localdomaing

Wt Ver ayuda g Guardar Leer Fich @ Pag Ant Bl CortarTxt g Pos actual
bd Salir W Justifica Buscar Wl Pag Sig @l PegarTxt |l Ortografia

Figura 4.14: Archivo Hosts.
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% Se agrega la IP y los dominios de cada uno de los nodos del Cluster:

root@master-node:~ = o x

Archive Editar Ver Buscar Terminal Ayuda

GNU nano 2.3.1 Fichero: / Modificado

127.0.6.1 localhost localhost.localdomain localhostd localhostd.localdomaing
0l localhost localhost.localdomain localhostE localhostE.localdomain®
192.168.1.100 master-node.centos

192.168.1.101 slavel-node.centos

192.168.1.102 slaveZ-node.centos

192.168.1.103 slave3-node.centos]]

Wt Ver ayuda gl Guardar Leer Fich g Pag Ant W CortarTxt g Fos actual
W Salir B Justifica Buscar Wl Pidg Sig [l PegarTxt @l Ortografia

Figura 4.15: IP’s y Dominios de los nodos del cluster.

Presionar Ctrl + X (para salir)

@

« En seguida, se realiza un ping para comprobar que los nodos se estdn comunicando
entre ellos.
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[root@master-node ~]# ping slavel-node.centos

PING slavel-node.centos (192.168.1.101) 56(84) bytes of data.

64 bytes from slavel-node.centos (192.168.1.101): icmp_seg=l ttl=64 time=0.590 ms
64 bytes from slavel-node.centos (192.168.1.101): icmp seg=2 ttl=64 time=0.511 ms
64 bytes from slavel-node.centos (192.168.1.101): icmp seg=3 ttl=64 time=0.515 ms
~C

--- slavel-node.centos ping statistics ---

3 packets transmitted, 3 received, 0% packet Lloss, time 2000ms

rtt min/avg/max/mdev = 0.511/0.538/0.590/0.045 ms

[root@master-node ~]# ping slaveZ-node.centos

PING slaveZ-node.centos (192.168.1.102) 56(84) bytes of data.

64 bytes from slaveZ-node.centos (192.168.1.102): icmp seg=l ttl=64 time=0.563 ms
64 bytes from slaveZ-node.centos (192.168.1.102): icmp seg=2 ttl=64 time=0.531 ms
~C

--- slaveZ-node.centos ping statistics ---

2 packets transmitted, 2 received, 0% packet loss, time 1000ms

rtt min/avg/max/mdev = 0.531/0.547/0.563/0.016 ms

[root@master-node ~]# ping slave3-node.centos

PING slave3-node.centos (192.168.1.103) 56(84) bytes of data.

64 bytes from slave3-node.centos (192.168.1.103): icmp_seqg=l ttl=64 time=0.527 ms
64 bytes from slave3-node.centos (192.168.1.103): icmp_seqg=Z ttl=64 time=0.564 ms
64 bytes from slave3-node.centos (192.168.1.103): icmp_seqg=3 ttl=64 time=0.506 ms
~C

--- slave3-node.centos ping statistics ---

3 packets transmitted, 3 received, 0% packet loss, time 2000ms

rtt min/avg/max/mdev = 0.506/0.532/0.564/0.030 ms

[root@master-node ~1# |J

Figura 4.16: Ping de comprobacién de conexion de los nodos.

PASO 2:

Instalacion De Hadoop

«» Descargar Hadoop del siguiente link: http://Awww-
eu.apache.org/dist/hadoop/common/hadoop-2.7.2/. Se debe tomar en cuenta que

hadoop debe ser descargado e instalado tanto en el Nodo Master como en los Nodos

Esclavo.

Index of /dist/hadoop/commen/hadoop-2.7.2 - Mozilla Firefox - o X

/ /' Index of /dist/hadoop... % .\+

c¢ HQ\ Buscar ‘ wE A

[ € ) @ | www-eu apache.org/dist/had

Index of /dist/hadoop/common/hadoop-2.7.2

Nane Last modified Size Description

5 Parent Directory
! hadoop-2.7.2-src. tar.qz 2016-01-26 01:29  17M
hadoop-2.7.2-src. tar.qz.asc 2016-01-26 01:29 535
hadoop-2 rc.tar.gz.nds 2016-01-25 01:29 1.7

hadoop - ar.oz 2016-01-26 01:29 2024

hadoop-2.7.2.tar. gz asc 2016-01-26 01:29 535
hadoop-2.7.2.tar.gz . mds 2016-01-26 01:29 1.6K

Figura 4.17: Pagina de descarga de Hadoop.

Se escoge la version hadoop-2.7.2.tar.gz
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% Tal como se hizo con el paquete del JDK, se copia el archivo .tar de Hadoop que esta

ubicado en el directorio Descargas al directorio root.
Se digitan los siguientes comandos:

e Para copiar el archivo .tar de Hadoop al directorio root:

#cp /home/principal/Descargas/hadoop-2.7.2.tar.gz /root/
e Para listar el contenido del directorio:

#1s

[root@master-node ~]1# cp /home/principal/Descargas/hadoop-2.7.2.tar.gz /root/
[roct@master-node ~]# 1s

anaconda-ks.cfg hadoop-2.7.2.tar.gz initial-setup-ks.cfg jdk-8u9l-linux-x64.rpm
[root@master-node ~1# |J

Figura 4.18: Copiar Hadoop al directorio root.

A continuacién, se descomprime el archivo .tar que contiene Hadoop y se lo copia a

la ubicacién donde se lo quiera instalar.
Se digitan los siguientes comandos:

e Para descomprimir el archivo .tar de Hadoop:

#tar xzf hadoop-2.7.2.tar.gz

o Para copiar el archivo hadoop-2.7.2 a la ubicacién en la cual se desea realizar la

instalacion:
#cp -R hadoop-2.7.2 /opt/hadoop

[root@master-node ~]# tar xzf hadoop-2.7.2.tar.gz
[root@master-node ~]1# cp -R hadoop-2.7.2 /opt/hadoop

Figura 4.19: Descomprension de Hadoop y Copia de Hadoop al directorio Hadoop.

Configuracién De Hadoop y SSH

La configuracion de Hadoop incluye setear las variables de entorno de Hadoop en el archivo
.bashrc. El objetivo de esta configuracion es poder iniciar los servicios y demonios de Hadoop,
tanto del nodo master como de los nodos esclavos desde la maguina correspondiente al nodo
master sin necesidad de ejecutar estas tareas por individual en cada maquina. Motivo por el
cual, también es necesario realizar la configuracion ssh en todas las maquinas, para poder
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acceder de manera remota a cada una de ellas. El manejo de ssh puede ser tanto con
contrasefla como sin ella, para esta practica se utilizara ssh con una configuracién sin
contrasefa, lo cual permitird acceder desde la maquina del nodo master a las maquinas
correspondientes a los nodos eslavo para poder iniciar y ejecutar mas facilmente los

demonios y servicios de Hadoop.

Para poder entender este funcionamiento es necesario conocer tanto lo que es el fichero

.bashrc y como trabaja ssh (Secure Shell — intérprete de 6rdenes seguro) en un clister.

Fichero .bashrc: El fichero .bashrc es un archivo que se lo puede encontrar en la carpeta
personal de cada usuario en la siguiente direccion dependiendo de la configuracién de cada
maquina: /home/nombre_de_usuario/.bashrc. Este archivo, contiene las configuraciones de
inicio de programas, herramientas y es en donde se pueden setear las variables de servicios
como Hadoop y Java para que sus aplicaciones puedan ser accedidas y ejecutadas de

manera mas rapida.

SSH: Secure Shell o intéprete de érdenes seguro también conocido por sus siglas SSH, es
un protocolo que facilita la comunicacion entre dos 0 mas sistemas, es decir, permite la

conexion entre diferentes maquinas a un host de manera remota.

Entonces, es necesario configurar el archivo .bashrc, en cada uno de los nodos del cluster,

para posteriormente establecer la configuracién de ssh.

« Ingresar al fichero .bashrc para establecer las variables de entorno de Hadoop.
[root@master-node ~]# nano .bashrc

Figura 4.20: Abrir fichero .bashrc.

+ Digitar los siguientes comandos en el fichero .bashrc para establecer las variables

de entorno de Hadoop.

export HADOOP HOME=/opt/hadoop

export HADOOP MAPRED HOME=$HADOOP HOME

export HADOOP_COMMON_HOME:$HADOOP_HOME

export HADOOP_HDFS_HOME=$HADOOP_HOME

export YARNiHOME=$HADOOP7HOME

export HADOOP COMMON LIB NATIVE DIR=$HADOOP HOME/lib/native
export PATH=S$PATH: $HADOOP_HOME/Sbin: $HADOOP_HOME/bin

export HADOOP INSTALL=$HADOOP HOME
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principal@master-node:~ = o x

Archivo Editar Ver Buscar Terminal Ayuda

=

GNU nano Z2.3.1 Fichero: .bashrc

B .bashrc
# User specific aliases and functions

alias rm='rm -1i'
glias cp='cp -1'
alias mv="mv -1i'

# Source global definitions

if [ -f /etc/bashrc 1; then
. fetc/bashrc

fi

# Uncomment the following line if you don't like systemctl's auto-paging feature:
# export SYSTEMD PAGER=

& Ver ayuda @ Guardar Wi Leer Fich @l Pag Ant wmd CortarTxt @ Pos actual
i Salir B Justificar g Buscar Wl Pag Sig WY PegarTxt Wl Ortografia
Figura 4.21: Configuracion de variables de entorno de Hadoop en el fichero .bashrc.

+ Iniciar la configuracion ssh ejecutando el siguiente comando en la maquina desde la
cual se va realizar el manejo remoto, en este caso se ejecutara el comando en la
maguina correspondiente al nodo master, ya que desde ésta se va a controlar el
manejo de los nodos esclavo.

« Al ejecutar el siguiente comando el sistema se encarga de establecer ciertas

configuraciones, estas configuraciones seran detalladas a continuacion.

#ssh-keygen -t rsa

e Establecer la direccion en donde se va a guardar esta configuracion. Esta
configuracion debe ser realizada exclusivamente en la maquina que se
conectara a los nodos esclavos.

e Posteriormente, se presentara en pantalla un mensaje que solicite el ingreso
de una contrasefia. No se debe ingresar ninguna clave, y solo presionar la
tecla Enter.

e Finalmente se presenta un mensaje de confirmacién de contrasefia, se debe
presionar Enter y asi, la configuracién ssh sin contrasefia estara disponible.
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/7

% En esta seccion se debe ejecutar el siguiente comando en cada uno de los nodos

esclavos, para que la carpeta tenga la configuracion ssh.

#mkdir ~/.ssh

®

% Finalmente, se introduce la clave publica del computador master en el fichero de
llaves para la autorizacion del manejo remoto de los nodos esclavos. Al ejecutar este

comando, se pedird por Ultima vez la contrasefa del nodo master.

#cat .ssh/id rsa.pub | ssh root@nodos_esclavos 'cat >>

.ssh/authorized keys'

« Para comprobar se debe digitar el siguiente comando, si se conecta sin contrasefia

la configuracion fue realizada con éxito.

#ssh root@nodos esclavos
Con estas configuraciones se pueden omitir pasos que contienen el encendido de los
servicios y demonios de Hadoop en todos los nodos de manera manual, ya que con solo
ejecutar el comando start-all.sh en la maquina del nodo master, se encienden

automaticamente los servicios de este nodo y de los nodos esclavos.

PASO 3:

Creacion de un Grupo de Usuarios

% Se crea el grupo Hadoop y los usuarios en donde se van a instalar los componentes
de Hadoop. Este paso es importante realizarlo tanto en el Nodo Master como en los
Nodos Esclavo.

Se digitan los siguientes comandos:

e Para crear el grupo hadoop:
#groupadd hadoop
[ root@master-node ~]# groupadd hadoop

Figura 4.22: Creacion grupo Hadoop.

e Para crear los usuarios que van a formar parte del grupo hadoop:

#useradd -g hadoop yarn
#useradd -g hadoop hdfs

fuseradd -g hadoop mapred
I ——
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root@master-node ~]1# useradd -g hadoop yarn
root@master-node ~]# useradd -g hadoop hdfs
root@master-node ~]# useradd -g hadoop mapred
root@master-node ~1# |J

—— e

Figura 4.23: Creacion de usuarios del grupo Hadoop.

PASO 4:

Creacion de Directorios en el Nodo Master

% Previamente se deben tener guardados en la maquina correspondiente al Nodo

Master los siguientes Scripts:
env-variable

#!/bin/bash

# Users and Groups

export HDFS USER=hdfs
export YARN USER=yarn
export MAPRED USER=mapred
export HADOOP GROUP=hadoop

# Hadoop Service - HDFS

export DFS NAME DIR='/var/data/hadoop/hdfs/nn'

export DFS DATA DIR='/var/data/hadoop/hdfs/dn'

export DFS CHECKPOINT DIR='/var/data/hadoop/hdfs/snn'
export DFS LOG DIR='/opt/hadoop/logs'

# Hadoop Service - YARN
export YARN LOCAL DIR='/var/hadoop/yarn/local'
export YARN LOCAL LOG DIR='/var/hadoop/yarn/logs'

directories_master

#!/bin/bash

echo "Create namenode local dir"

mkdir -p $DFS_NAME DIR;

chown -R $HDFS_USER:$HADOOP_GROUP $DFS_NAME_DIR;
chmod -R 755 $DFS_NAME_DIR;

echo "Create checkpoint dir"

mkdir -p $DFS_CHECKPOINT_DIR;

chown -R $HDFS USER:$SHADOOP GROUP S$DFS CHECKPOINT DIR;
chmod -R 755 SDFS_CHECKPOINT DIR;

echo "Create hadoop logs dir"

mkdir -p $DFS LOG DIR;

chown -R $HDFS USER:S$HADOOP GROUP $DFS LOG DIR;
chmod -R 775 $DFS LOG DIR;

Ambos Scripts deben ser guardados en el equipo con la extension: .sh
-
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Cancelar Guardar como Guardar

© Recientes I 4 ‘ﬁ]principal Descargas Crear carpeta
Carpeta perso... ENESWAS ¥ Tamafio Modificado

<, Descargas B Descargas 11:32

O Documentos %’5] directores_slaves.sh 566 bytes 11:51
[#/ directories_master.sh 426 bytes 11:38

A Imagenes
Documentos 00:48

dd Mdsica Escritorio 00:48

'@ Videos = Imagenes 11:55

B introducir ubic... Misica 00:48
Plantillas 00:48

@ Papel

A Piblico 00:48

[@ DEBERES [ Videos 00:48

€ DATOS

[ volumen de 3...

[ Equipo

@? Examinar red

—

Codificacion de caracteres: | Configuracion regional actual (UTF-8) ¥ | Final de linea: | Unix/Linux A I \ Todos los archivos ¥ ‘

Figura 4.24: Guardar script env-variable.sh en el equipo.

Cancelar Guardar como

directories_master.sh| l

© Recientes 4 f¥principal Crear carpeta

Mombre:

SEECELEEC Nombre ¥ Tamafio Modificado

¥ Descargas E] Descargas 11:32

[ Documentos Documentos 00:48
Escritorio 00:48

[ Imagenes 3
Iméagenes 11:34

dd Misica Msica 00:48

@ Videos Plantillas 00:48

B Introducir ubic... Pablico 00:48
Ea] Videos 00:48

(W] Papelera

[ DEBERES

[ paTOS

[€ volumende 3...

3] Equipo

@2 Examinar red

[

Codificacion de caracteres: | Configuracién regional actual (UTF-8) = | Final de linea: | Unix/Linux hd ‘ Todos los archives =

Figura 4.25: Guardar script directories_master.sh en el equipo.
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+ Copiar los escripts: env-variable y directories_master al directorio root.
Se digitan los siguientes comandos:

e Para copiar el script env-variable al directorio root.

#cp /home/principal/Descargas/install hadoop cluster/env-variable /root/

e Para copiar el script directories_master al directorio root.

#cp /home/principal/Descargas/install hadoop cluster/directories master
/root/

[root@master-node ~1# cp /home/principal/Descargas/install_hadoop _cluster/env-variable

Jroot/

[root@master-node ~]1# 1s

anaconda-ks.cfg hadoop-2.7.2.tar.gz jdk-8uSl-linux-x64.rpm

env-variable initial -setup-ks.cfqg

[root@master-node ~]# cp /home/principal/Descargas/install_hadoop_cluster/directories_m

aster /root/

[root@master-node ~]# 1s

anaconda-ks.cfg env-variable initial-setup-ks.cfg
directories master hadoop-2.7.2.tar.gz jdk-8u9l-Linux-x54.rpm
[root@master-node ~]# |

Figura 4.26: Copiar scripts env-variable y directories_master al directorio root.

« Dar permisos para poder ejecutar los Scripts: env-variable y directories_master
#chmod 775 env-variable directories master

[root@master-node ~]# chmod 755 env-variable directories master I

Figura 4.27: Permisos para ejecutar los scripts: env-variable y directories_master.

+ Verificar si los scripts se activaron correctamente:

#1s

[ rooct@master-node ~]# 1s
anaconda-ks.cfg env-variable hadoop-2.7.2.tar.gz jdk-8uSl-Tinux-x64 . rpm
directories_master hadoop-2.7.2 initial-setup-ks.cfg

Figura 4. 28: Comprobacién que los scripts se activaron correctamente.

+» De ser asi, ejecutar cada uno de los Scripts y crear los directorios que se muestran:

#. env-variable

#./directories master
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[root@master-node ~1# . env-variable
[root@master-node ~]# ./directories_master
Create namenode local dir

Create checkpoint dir

Create hadoop logs dir_

Figura 4. 29: Ejecucion de los scripts y creacion de directorios.

Creacion de Directorios en los Nodos Esclavo

+» Aligual que la creacién de directorios en el Nodo Master, para los Nodos Esclavo se

deben tener previamente guardados en las maquinas correspondientes a estos nodos

los siguientes Scripts:

env-variable
#!/bin/bash

# Users and Groups

export HDFS USER=hdfs
export YARN USER=yarn
export MAPRED USER=mapred
export HADOOP GROUP=hadoop

# Hadoop Service - HDFS

export DFS NAME DIR='/var/data/hadoop/hdfs/nn'

export DFS DATA DIR='/var/data/hadoop/hdfs/dn'

export DFS CHECKPOINT DIR='/var/data/hadoop/hdfs/snn'
export DFS LOG DIR='/opt/hadoop/logs'

# Hadoop Service - YARN
export YARN LOCAL DIR='/var/hadoop/yarn/local'
export YARN LOCAL LOG DIR='/var/hadoop/yarn/logs'

directories_slaves
#!/bin/bash

echo "Create datanode local dir"

mkdir -p $DFS DATA DIR;

chown -R $HDFS USER:S$SHADOOP GROUP SDFS DATA DIR;
chmod -R 750 $DFS_DATA DIR;
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echo "Create yarn local dir"

mkdir -p $YARN LOCAL DIR;

chown -R $YARN USER:$HADOOP GROUP S$YARN LOCAL DIR;
chmod -R 755 SYARN LOCAL DIR;

echo "Create yarn local log dir"

mkdir -p $YARN LOCAL LOG DIR;

chown -R $YARN USER:$HADOOP GROUP SYARN LOCAL LOG DIR;
chmod -R 755 $YARN LOCAL LOG DIR;

echo "Create hadoop log dir"

mkdir -p $DFS_LOG DIR;

chown -R SHDFS_USER:SHADOOP_GROUP SDFS_LOG_DIR;
chmod -R 775 $DFS LOG DIR;

Estos Scripts deben ser guardados con la extension: .sh

‘ Cancelar Guardar como
©® Recientes | 4 |Qprincipal Descargas ‘ Crear carpeta |
G Carpeta perso... [INTHMUN ¥ Tamaho Modificado
~r Descargas = Descargas 11:32
D Documentos @l directores_slaves.sh 566 bytes 11:51
|¢ directories_master.sh 426 bytes 11:38
(1 Imagenes _
Documentos 00:48
dd Msica Escritorio 00:48
@ Videos [E Imagenes 11:55
B Introducir ubic... Musica 00:48
Plantillas 00:48
i Papelera -
i Pablico 00:48
[€] DEBERES f5 Videos 00:48
[ DATOS
[ Volumen de 3...
B Equipo
@¢ Examinar red
o/
Codificacion de caracteres: | Configuracion regional actual (UTF-8) ¥ | Final de linea: | Unix/Linux = | ‘ Todos los archives ¥

Figura 4.30: Guardar script env-variable.sh en el equipo.
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‘ Cancelar

Guardar como Guardar

Mombre: ‘ directores_slaves.sh ‘

@ Recientes | 4 Qprincipal ‘ Crear carpeta ‘

G Carpeta perso... [N ¥ Tamafo Medificado

~y Descargas & Descargas 11:32

D) Documentos |9/ directories_master.sh 426 bytes 11:38
Documentos 00:48

[( Imagenes = L
Escritorio 00:48

dd Mdsica Imégenes 11:50

vl Videos Miisica 00:48

B Introducir ubic... Plantillas 0048
Piblico 00:48

i Papelera

P [ Videos 0048

[®] DEBERES

[€ DATOS

[ Volumen de 3...

B Equipo

@2 Examinar red

—

Codificacion de caracteres: | Configuracion regional actual (UTF-8) ¥ | Final de linea: | Unix/Linux = ‘ ‘ Todes los archives ¥

Figura 4.31: Guardar script directories_slaves.sh en el equipo.

+»+ Copiar los escripts: env-variable y directories_slaves al directorio root.
Se digitan los siguientes comandos:
o Para copiar el script env-variable al directorio root.
#cp /home/principal/Descargas/install hadoop cluster/env-variable /root/
o Para copiar el script directories_slaves al directorio root.

#cp /home/principal/Descargas/install hadoop cluster/directories slaves

/root/
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[root@slavel -node ~1# cp /home/secundaricl/Descargas/install_hadoop cluster/env-

variable /root/

[root@slavel -node ~]# 1s

anaconda-ks.cfg hadoop-2.7.2.tar.gz jdk-BuSl-linux-x64. rpm

env-variable initial-setup-ks.cfg

[root@slavel -node ~]# cp /home/secundaricl/Descargas/install_hadoop cluster/dire
ctories slaves /root/

[root@slavel -node ~]# 1s

anaconda-ks.cfg env-variable initial -setup-ks.cfg

directories slaves hadoop-2.7.2.tar.gz jdk-BuSl-linux-x64.rpm

=R

[ root@slavel -node ~1# JJ

Figura 4.32: Copiar scripts env-variable y directories_slaves al directorio root.

«» Dar permisos para poder ejecutar los Scripts: env-variable y directories_slaves:

#chmod 775 env-variable directories slaves

|[root@slavel-node ~]# chmod 755 env-variable directories slaves

Figura 4.33: Permisos para Ejecutar los scripts: env-variable y directories_slaves.

+» Verificar si los scripts se activaron correctamente en el nodo correspondiente:

#1s

[root@slavel -node ~]1# 1s
anaconda-ks.cfg env-variable hadoop-2.7.2.tar.gz jdk-8u8l -linux-x64. rpm

directories slaves hadoop-2.7.2 1initial-setup-ks.cfg

Figura 4.34: Comprobacion que los scripts se activaron correctamente.

« De ser asi, ejecutar los Scripts y crear los directorios que se muestran:

#. env-variable

#./directories slaves

[root@slavel -node slavel-nodel# . env-variable
[root@slavel -node slavel -nodel# ./directories slaves
Create datanode local dir

Create yarn local dir

Create yarn local log dir

Create hadoop log dir

Figura 4.35: Ejecucion de los scripts y creacion de directorios.

Antes de continuar con los pasos subsiguientes es necesario explicar algunos conceptos que
son necesarios para comprender como se debe realizar la configuracion de Hadoop.
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En la arquitectura de Hadoop existen una serie de bloques o demonios que son importantes
para gestionar las actividades y replicaciones de los archivos HDFS (Hadoop Distributed File
System — Sistema de Archivos Distribuidos de Hadoop), dentro de un clister de hadoop.
Dependiendo de la distribucion de Hadoop que se desee ejecutar existen diferentes
demonios, pero en la presente configuracion los demonios que se ejecutaran son los
siguientes: Name Node, Data Node, Secondary Name Node, Job History Server, Resource

Manager y Node Manager.

En este caso, el Name Node, el Secondary Name Node, Job History Server, y Resource
Manager seran ejecutados en una sola maquina correspondiente al Nodo Master, pero en
grupos de produccién que cuentan con mas de 20 nodos aproximadamente, estos demonios
pueden ser ejecutados en nodos separados. Mientras que los demonios Data Node y Node

Manager seran ejecutados en las maquinas correspondientes a los Nodos Esclavo.

Para ello es necesario conocer en qué consisten cada uno de estos demonios.

Name Node: El Name Node en Hadoop es el nodo donde Hadoop almacena toda la
informacién de la ubicacién de los archivos HDFS. En otras palabras, mantiene los metadatos
de HDFS. Es un punto Unico de fallo para el cliuster Hadoop. Sin este servicio, no hay manera
de acceder a los archivos HDFS. EI Name Node no almacena los datos reales, los propios

datos se almacenan en los Data Nodes.

Data Node: ElI Data Node se encarga de almacenar los datos reales en HDFS. Gestiona los
bloques de archivos dentro del nodo. Se envia informacién al Name Node acerca de los
archivos y los bloques almacenados en ese nodo y responde al Name Node para todas las
operaciones del sistema de archivos, es decir, el Name Node y el o los Data Nodes estan en

constante comunicaciéon entre ellos.

Secondary Name Node: ElI Secondary Name Node es el responsable de realizar funciones
de mantenimiento periddicas para el Name Node. S6lo crea puntos de comprobacion del

sistema de ficheros presentes en el Name Node.

Job History Server: El Job History Server puede ser ejecutado de manera autbnoma en un
nodo dentro del clister de Hadoop o dentro del Nodo Master, pero se recomienda ser
ejecutado en el mismo nodo en cual se corra el Resource Manager. Su principal funcion es
la de almacenar y mantener un historial de los trabajos de MapReduce que se ejecuten en el

cluster. En versiones inferiores de Hadoop (Hadoop-2.0.0), el Job History Server funcionaba

PONTIFICIA UNIVERSIDAD CATOLICA DEL ECUADOR, FACULTAD DE INGENIERIA, ESCUELA DE SISTEMAS.

CAROLINA RAMOS, JONATHAN LOPEZ. 80



GUIA METODOLOGICA PARA EL PROCESO ENSENANZA- APRENDIZAJE DE BIG DATA

como Job Tracker, pero éste en versiones nuevas como la que se esta utilizando para la
presente configuracién (Hadoop-2.7.2) ya no existe debido a los errores que presentaba en

el manejo de los historiales de MapReduce.

Resource Manager: El Resource Manager es el componente central del YARN y regula todos
los recursos de procesamiento de datos dentro del cluster Hadoop, es decir, el Resource
Manager es un planificador dedicado que asigna recursos a las aplicaciones que se solicitan.
Sus tareas son soOlo para mantener una vision global de todos los recursos del cluster, el
manejo de las solicitudes de recursos, la programacion de la solicitud, y luego la asignacion
de recursos a la aplicacién solicitante. El Resource Manager es un componente critico en un

cluster Hadoop, debe ejecutarse en un nodo maestro dedicado.

Node Manager: Cada nodo esclavo tiene un demonio Node Manager, que actia como un
esclavo para el Resource Manager. Cada nodo esclavo tiene un servicio que lo ata al servicio
de procesamiento (Node Manager) y al servicio de almacenamiento (DataNode) que permiten
a Hadoop ser un sistema distribuido. Cada Node Manager registra los recursos de
procesamiento de datos disponibles en el nodo esclavo y envia informes periodicos al

Resource Manager.

Por otro lado, existen archivos de configuracion de los componentes de Hadoop que son
importantes para su correcto funcionamiento, estos son: el core-site.xml, hdfs-site.xml,

mapred-site.xml y yarn-site.xml.

El archivo core-site.xml, contiene opciones de configuracion que son comunes para todos los
servidores de la agrupacion, es decir, en este archivo se establecen el nombre del sistema
de archivos y el puerto a través del cual se recibiran las peticiones del cliente, se recomienda
colocar el puerto 9000, para que se carguen correctamente las configuraciones de hadoop

en el servidor web.

El archivo hdfs-site.xml proporciona la configuracién de los archivos HDFS (Hadoop
Distributed File System — Sistema de Archivos Distribuidos de Hadoop), es decir, en éste se
definen los directorios que van a ser usados como Name Node y Data Node, ademas se
establece el factor de replicacion de datos, que se refiere al numero de Nodos Esclavo que

se utilizaran dentro del cluster de Hadoop.

El archivo mapred-site.xml, es importante para establecer el framework que se va a utilizar

para procesar las aplicaciones MapReduce. En esta instalacion se utilizara el framework
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YARN debido a que es el encargado de ejecutar los procesos de las aplicaciones que estan

desarrolladas en MapReduce.

El archivo yarn-site.xml indica el servicio de intercambio (shuffle) que es necesario para

ejecutar las aplicaciones MapReduce.

Finalmente, es preciso comprender lo que significa el YARN dentro de hadooop debido que

esta configuracidn serd realizada en base a este framework.

YARN: EIl Yarn es un administrador de recursos que se cre6 mediante la separacion de las
capacidades del motor de procesamiento y gestién de recursos de MapReduce que se
implementd en la version 1.0 de Hadoop. Yarn esta presente a partir de la versién 2.1 de
Hadoop y es a menudo llamado el sistema operativo de Hadoop, ya que es responsable de
la gestion y el seguimiento de las cargas de trabajo, el mantenimiento de un multi-entorno de
distribucién, la implementacion de controles de seguridad, y la gestién de funciones de alta
disponibilidad de Hadoop. Al igual que un sistema operativo en el servidor, Yarn esta
disefiado para permitir a diversas aplicaciones de usuario que se ejecutan en una plataforma
multi-nodo. (Sullivan, 2014)

En seguida, se contindan con los pasos de instalacién necesarios para ejecutar Hadoop.

PASO 5:

Editar el Archivo core-site.xml en el Nodo Master
% Se abre el archivo core-site.xml digitando lo siguiente:
#nano /opt/hadoop/etc/hadoop/core-site.xml

[root@master-node ~]# nano /opt/hadoop/etc/hadoop/core-site.xml I I

Figura 4.36: Abrir archivo core-site.xml en el Nodo Master.

Se abre el fichero correspondiente al core-site.xml como se muestra a continuacion:
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principal@master-node:~ = o x

Archivo Editar Ver Buscar Terminal Pestafias Ayuda

principal@mast... root@slavel—-n... root@slave2-n... X root@slave3-n... X

GNU nano 2.3.1 Fichero: /

Boxml version="1.0" encoding="UTF-8"7>

=7xml -stylesheet type="text/xsl" href="configuration.xsl"7?=

<!--
Licensed under the Apache License, Version 2.0 (the "License");
you may not use this file except in compliance with the License.
You may obtain a copy of the License at

http://www.apache.org/licenses/LICENSE-2.0

Unless required by applicable law or agreed to in writing, software
distributed under the License is distributed on an "AS IS" BASIS,
WITHOUT WARRANTIES OR CONDITIONS OF ANY KIND, either express or implied.
See the License for the specific language governing permissions and
limitations under the License. See accompanying LICENSE file.

--=

=!-- Put site-specific property overrides in this file. --=
=configuration=

® Ver ayuda Guardar ’_E Leer Fich [
p

g Ant CortarTxt Pos actual
g T

) Salir B Justifica Buscar V] Sig B FegarTxt Ortografia

Figura 4.37: Archivo core-site.xml Nodo Master.

% Ubicarse en la siguiente linea de c6digo, <configuration>

principal@master-node:~ o =] »®
Archive Editar Ver Buscar Terminal Pestafias Ayuda

principal@mast... root@slavel-n... X root@slave2-n... X root@slave3-n... X

U na 3.1
distributed under the License is distributed on an "AS IS" BASIS,
WITHOUT WARRANTIES OR CONDITIONS OF ANY KIND, either express or implied.
See the License for the specific language governing permissicns and

limitations under the License. See accompanying LICENSE file.
--=

=!-- Put site-specific property overrides in this file. --=
=configuration=

=/configuration=

We Ver ayuda @ Guardar Leer Fich g Pag Ant Wy CortarTxt @8 Fos actual
i Salir W Justifica Buscar Wl Pag Sig WY FPegarTxt @l Ortografia

Figura 4.38: Archivo core-site.xml Nodo Master.
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+» Colocar las siguientes lineas de c6digo como se muestra a continuacion:

core-site.xml

<configuration>

<property>

<name>fs.defaultFS</name>
<value>hdfs://master-node.centos:9000</value>
</property>

<property>
<name>hadoop.http.staticuser.user</name>
<value>hdfs</value>

</property>

H O o0 I o U ok w N

0. </configuration>

principal@master-node:~ = o x

Archivo Editar Ver Buscar Terminal Pestafias Ayuda

principal@mast... root@slavel-n... X root@slave2-n... X root@slave3-n... X

distributed under the License is distributed on an "AS IS" BASIS,
WITHOUT WARRANTIES OR COMDITIONS OF ANY KIND, either express or implied.
See the License for the specific language governing permissicns and
Timitations under the License. See accompanying LICENSE file.

-->

=!-- Put site-specific property overrides in this file. --=

=configuration=
=property=
=name=Ts.defaul tFS=/name=>
=value=hdfs://master-node.centos:9000</value=
</property=
=property=
=name=hadoop.http.staticuser.user=/name=
<value=hdfs</value=>
</property=j]
</configuration=

Ver ayuda g Guardar Leer Fich g Pag Ant By CortarTxt @8 Pos actual
{ Salir B Justifica Buscar Wl Pag Sig @Y PegarTxt @l Ortografia

Figura 4.39: Agregacion de lineas de codigo al archivo core-site.xml Nodo Master.

Presionar Ctrl + X (para salir)

Como se puede observar en el cddigo escrito en la parte superior, la linea 4 estd marcada

con un color celeste: <value>hdfs://master-node.centos:8020</value>, esto es
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necesario para resaltar que en esta linea de cddigo se debe colocar el nombre de la maquina
en la que esta trabajando el Nodo Master, es decir, master-node, seguido del nombre del
dominio que en este caso es centos, de esta manera la identificacion completa de la maquina
en la cual se esta ejecutando el Nodo Master es: master-node.centos. Se establece
ademas, el nimero del puerto del Name Node que hace referencia al Nodo Master y

corresponde al puerto 9000.

Editar el Archivo core-site.xml| en los Nodos Esclavo

+ Se abre el archivo core-site.xml para poder editarlo. Realizar estos pasos en cada

uno de los nodos esclavo.
#nano /opt/hadoop/etc/hadoop/core-site.xml

[root@slavel -node ~1# nano /opt/hadoop/etc/hadoop/core-site.xml I I

Figura 4.40: Abrir archivo core-site.xml Nodos Esclavo.

Asi, se abre el fichero correspondiente al core-site.xml en el Nodo Esclavo:

root@slavel-node:~ = o X
Archivo Editar Ver Buscar Terminal Pestafias Ayuda

principal@mast... root@slavel-n... root@slave2-n... root@slave 3-n...

GNU nano 2.3.1 Fichero:

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"7>
=7xml-stylesheet type="text/xsl" href="configuration.xsl"?>

Licensed under the Apache License, Version 2.0 (the "License");
you may not use this file except in compliance with the License.
You may obtain a copy of the License at

http://www.apache.org/licenses/LICENSE-2.0
Unless required by applicable law or agreed to in writing, software
distributed under the License is distributed on an "AS IS" BASIS,
WITHOUT WARRANTIES OR CONDITIONS OF ANY KIND, either express or implied.
See the License for the specific language governing permissions and
limitations under the License. See accompanying LICEMSE file.
-->

<!-- Put site-specific property overrides in this file. --=

=configuration=
W Ver ayuda g Guardar Leer Fich @M Pag Ant Wl CortarTxt @8 Pos actual
ml Salir B Justifica Buscar Wl Pag Sig WY PegarTxt gl Ortografia

Figura 4.41: Archivo core-site.xml Nodos Esclavo.

@

% Ubicarse en la siguiente linea de codigo, <configuration>
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root@slavel-node:~ = o X
Archivo Editar Ver Buscar Terminal Pestafias Ayuda

principal@mast... X root@slavel—-n... root@slave2-n... X root@slave3-n... X

GNU nar

distributed under the License is distributed on an "AS IS" BASIS,
WITHOUT WARRANTIES OR CONDITIONS OF ANY KIND, either express or implied.
See the License for the specific language governing permissions and
Timitations under the License. See accompanying LICENSE file.

--=

<!-- Put site-specific property overrides in this file. --=

=configuration=
</configuration=

Wi Salir B Justifica

e Ver ayuda Guardar ’_E Leer Fich g N CortarTxt Pos actual
P ll

By FPegarTxt Ortografia

Figura 4.42: Archivo core-site.xml Nodos Esclavo.

+» Colocar las siguientes lineas de codigo como se muestra a continuacion:

core-site.xml

<configuration>

<property>

<name>fs.defaultFS</name>
<value>hdfs://master-node.centos:9000</value>
</property>

<property>
<name>hadoop.http.staticuser.user</name>
<value>hdfs</value>

</property>

0. </configuration>

= O oo Joy 0w
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root@slavel-node:~ = o X
Archivo Editar Ver Buscar Terminal Pestafias Ayuda

principal@mast... root@slavel—-n... root@slave2-n... root@slave 3-n...

GNU nano 2.3.1 Fichero: /opt/hado ‘et ‘core-site.xml

distributed under the License is distributed on an "AS IS" BASIS,
WITHOUT WARRANTIES OR CONDITIONS OF ANY KIND, either express or implied.
See the License for the specific language governing permissions and
Timitations under the License. See accompanying LICENSE file.

--=

<!-- Put site-specific property overrides in this file. --=

=configuration=
<property=
<name=>fs.defaul tFS</name=>
<value>hdfs://master-node.centos:9000</value=
</property=
<property=
<=name=hadoop.http.staticuser.user</name=>
<value=hdfs</value=
</property=
=/configuration=

We Ver ayuda g Guardar Leer Fich @ Pag Ant By CortarTxt @8 Pos actual
B Salir B Justifica Buscar Wl Pag Sig MY FegarTxt @l Ortografia

Figura 4.43: Agregacion de lineas de codigo al archivo core-site.xml Nodos Esclavo.

Presionar Ctrl + X (para salir)

Como se puede observar en la parte superior la linea 4 estd marcada de color celeste de esta
manera: <value>hdfs://master-node.centos:9000</value>, en este caso se deben
realizar las mismas configuraciones que se efectuaron en el archivo core-site.xml del Nodo
Master, es decir, se debe colocar la identificacion completa de la maquina en la cual esta
corriendo el Nodo Master, master-node.centos, Y el puerto del Name Node que es el 9000.

PASO 6:

Configuracién del Archivo mapred-site.xml en el Nodo Master

++ Se crea una copia del template del archivo mapred-site.xml que viene por defecto en

hadoop:

#cp /opt/hadoop/etc/hadoop/mapred-site.xml.template
/opt/hadoop/etc/hadoop/mapred-site.xml
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[root@master-node ~]# cp /opt/hadoop/etc/hadoop/mapred-site.xml.template /opt/ha
duopfetc/hadaop/mapred-site.xmll

Figura 4.44: Copiar el Template mapred-site.xml al directorio donde se encuentra Hadoop.

% Se abre el archivo mapred-site.xml:

#nano /opt/hadoop/etc/hadoop/mapred-site.xml

[root@master-node ~]# nano /opt/hadoop/etc/hadoop/mapred-site.xnlf]

Figura 4.45: Abrir el archivo mapred-site.xml Nodo Master.

+ Se debe visualizar el siguiente archivo:

principal@master-node:~ = o x

Archivo Editar Ver Buscar Terminal Pestafias Ayuda

principal@mast... root@slavel-n.. X root@slave2-n... X root@slave3-n... X

GNU nano 2.3.1 Fichero: Jfopt/hadc

Boxml version="1.0"7>

=?xml-stylesheet type="text/xsl" href="configuration.xsl"?=

<!--
Licensed under the Apache License, Version Z.0 (the "License"};
you may not use this file except in compliance with the License.
You may obtain a copy of the License at

http://www.apache.org/licenses/LICENSE-2.0
Unless required by applicable law or agreed to in writing, software
distributed under the License is distributed on an "AS IS" BASIS,
WITHOUT WARRANTIES OR COMNDITIONS OF ANY KIND, either express or implied.
See the License for the specific language governing permissions and

limitations under the License. See accompanying LICENSE file.
--=

=!-- Put site-specific property overrides in this file. --=

=configuration=

¢ \Ver ayuda @ Guardar By CortarTxt @8 Pos actual
{ Salir B Justifica MY FegarTxt @l Ortografia

Figura 4.46: Archivo mapred-site.xml Nodo Master.

@,

% Ubicarse en la siguiente linea de cédigo: <configuration>:
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principal@master-node:~ = o x

Archivo Editar Ver Buscar Terminal Pestafias Ayuda

principal@mast... root@slavel-n.. X root@slave2-n... X root@slave3-n... X

GNU nar

distributed under the License is distributed on an "AS IS" BASIS,
WITHOUT WARRANTIES OR CONDITIONS OF ANY KIND, either express or implied.
See the License for the specific language governing permissions and
Timitations under the License. See accompanying LICENSE file.

--=

<!-- Put site-specific property overrides in this file. --=
=configuration=

=/configuration=

{das
g Ant By CortarTxt @8 Pos actual
g Sig @Y PegarTxt [l Ortografia

We Ver ayuda g Guardar Leer Fich pai ﬁ
B Salir B Justifica P

Figura 4.47: Archivo mapred-site.xml Nodo Master.

% Se define el nombre del framework que se utilizara para ejecutar MapReduce, que
en este caso es YARN.

mapred-site.xml

1. <configuration>

<property>

<name>mapreduce. framework.name</name>
<value>yarn</value>

</property>

</configuration>

o U bW N
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principal@master-node:~ = o b
Archivoe Editar Wer Bwuscar Terminal Pestafias Ayuda

principal@mast... root@slavel—-n... rooct@slave2—n... root@slave 3—n...

GMNU nano 2.3.1

distributed under the License is distributed on an "AS IS" BASIS,
WITHOUT WARRAMNTIES OR CONDITIOMNS OF ANY KIMND, either express or implied.
See the License for the specific language gowverning permissions and
Timitations under the License. See accompanying LICENSE file.

--=

=!-- Put site-specific property overrides in this file. --=

=configuration=
=property:=
=name=mapreduce . T ramewo rk .name<,/name=
<value=yarn</value=
=/property=i
=/configuration=

€ Ver ayuds ¥ Guardar Leer Fich B Fag Ant W CortarTxt 8 Pos actual
i Salir e Justifica Buscar i Fag Sig WY FegarTxt |l Ortograftia

Figura 4.48: Agregacion de lineas de cédigo al archivo mapred-site.xml Nodo Master.

Presionar Ctrl + X (para salir)

Como se puede observar en la parte superior, la siguiente linea: 4. <value>yarn</value>,
establece el framework que es utilizado para ejecutar los componentes de MapReduce, es
decir, YARN.

Configuracién del Archivo mapred-site.xml en los Nodos Esclavo

% Se realiza un copia del template del archivo mapred-site.xml, tal como se lo hizo en el

Nodo Master:

#cp /opt/hadoop/etc/hadoop/mapred-site.xml.template
/opt/hadoop/etc/hadoop/mapred-site.xml

[root@slavel-node ~]# cp /opt/hadoop/etc/hadoop/mapred-site.xml.template /opt/ha
doopfetc]hadooplmapred-site.xrnll
Figura 4.49: Copiar el template del archivo mapred-site.xml al directorio donde se encuentra Hadoop.

% Se abre el archivo mapred-site.xml:

#nano /opt/hadoop/etc/hadoop/mapred-site.xml
[root@slavel-node ~]# nano /opt/hadoop/etc/hadoop/mapred-site.xml

Figura 4.50: Abrir archivo mapred-site.xml en los Nodos Esclavos.
|
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% Se debe visualizar el siguiente archivo:

root@slavel-node:~ - o
Archivo Editar Ver Buscar Terminal Pestafias Ayuda

principal@mast... root@slavel-n... root@slave2-n... root@slave 3-n...

GNU nanc

E7xml version="1.0"7>

<7xml-stylesheet type="text/xsl" href="configuration.xsl"?=

<!--
Licensed under the Apache License, Version 2.0 (the "License");
you may not use this file except in compliance with the License.
You may obtain a copy of the License at

http://www.apache.org/licenses/LICENSE-2.0

Unless required by applicable law or agreed to in writing, software
distributed under the License is distributed on an "AS IS" BASIS,
WITHOUT WARRAWTIES OR CONDITIONS OF ANY KIND, either express or implied.
See the License for the specific language governing permissions and
limitations under the License. See accompanying LICENSE file.

--=

<!-- Put site-specific property overrides in this file. --=

=configuration=

21 lineas
€ Ver ayuda g Guardar Leer Fich @ P&g Ant
il Salir W Justifica Buscar Wl Pag Sig

W PegarTxt

Figura 4.51: Archivo mapred-site.xml en los Nodos Esclavos.

% Ubicarse en la siguiente linea de cédigo: <configuration>:

root@slavel-node:~ - o
Archivo Editar Ver Buscar Terminal Pestafias Ayuda

principal@mast... root@slavel-n... root@slave2-n... root@slave 3-n...

GNU nano

distributed under the License is distributed on an "AS IS" BASIS,
WITHOUT WARRANTIES OR COMDITIONS OF ANY KIND, either express or implied.
See the License for the specific language governing permissions and
Timitations under the License. See accompanying LICENSE file.

--=

=!-- Put site-specific property overrides in this file. --=
<configuration=

</configuration=

21 lineas leidas ]
Ver ayuda Guardar E Leer Fich @M Pag Ant CortarTxt Pos actual
T

=

L~

bl Salir W Justifica

Buscar Wl Pag Sig @ PegarTxt

Figura 4. 52: Archivo mapred-site.xml en los Nodos Esclavos.

Wy CortarTxt @M Pos actual
Wl Ortografia

Ortografia
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+» Se copian en todos los Nodos Esclavo las mismas lineas de cédigo que fueron
utilizadas en la configuracién del archivo mapred-site.xml del Nodo Master, puesto
gue el framework sigue siendo el mismo, es decir, YARN.

root@slavel-node:~

Archivo Editar WVer Buscar Terminal Pestafias Ayuda

principal@mast... root@slavel-n... root@slave2-n... root@slave 3-n...

)

GNU nano 2.3.1 Fichero: /fopt/hado

/mapred-site.xml Modificado

distributed under the License is distributed on an "AS IS" BASIS,
WITHOUT WARRAWTIES OR CONDITIONS OF AMY KIND, either express or implied.
See the License for the specific language governing permissions and

limitations under the License. See accompanying LICENSE file.
--=

=!-- Put site-specific property overrides in this file. --=

<configuration=
=property=
=name=mapreduce. framework .name</name=
<value=yarn</value=>
=/property=
</configuration>j]

WE Ver ayuda gl Guardar Leer Fich g Pag Ant Bl CortarTxt g® Fos actual
b Salir B Justifica Buscar Bl Pag Sig pgf PegarTxt gl Ortografia

Figura 4.53: Agregacion de lineas de codigo en el archivo mapred-site.xml en los Nodos Esclavos.
Presionar Ctrl + X (para salir)

PASO 7:

Configuracién del archivo hdfs-site.xml en el Nodo Master:

« Se abre el archivo hdfs-site.xml digitando lo siguiente:

#nano /opt/hadoop/etc/hadoop/hdfs-site.xml
[root@master-node ~]# nano /opt/hadoop/etc/hadoop/hdfs-site.xml l

Figura 4.54: Abrir archivo hdfs-site.xml Nodo Master.

% Se abre el siguiente fichero correspondiente al hdfs-site.xml:
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principal@master—-node:~ - o x
Archivo Editar Ver Buscar Terminal Pestafias Ayuda
principal@mast... root@slavel-n... X root@slave2-n... X root@slave3-n... X

=7xml version="1.0" encoding="UTF-8"7?=
E?xml—stylesheet type="text/xsl" href="configuration.xsl"7=

<!--

Licensed under the Apache License, Version 2.0 (the "License"];
you may not use this file except in compliance with the License.
You may obtain a copy of the License at

http://www.apache.org/licenses/LICENSE-2.0

Unless required by applicable law or agreed to in writing, software
distributed under the License is distributed on an "AS IS" BASIS,
WITHOUT WARRANTIES OR CONDITIONS OF ANY KIND, either express or implied.
See the License for the specific language governing permissions and
Timitations under the License. See accompanying LICEMSE file.

--=

<!-- Put site-specific property overrides in this file. --=

=configuration=

B CortarTxt Pos actual
il

€ Ver ayuda @8 Guardar Leer Fich
Salir B Justifica Buscar B PegarTxt Ortografia

Bl P4g Sig

Figura 4.55: Archivo hdfs-site.xml Nodo Master.

% Ubicarse en la siguiente linea de c6digo: <configuration>:

principal@master-node:~ = o x
Archivo Editar Wer Buscar Terminal Pestafias Ayuda
principal@ mast... root@slavel—n... X root@slave2—n... X root@slave3—n... X

GMNU nane

distributed under the License is distributed on an "AS IS" BASIS,
WITHOUT WARRAMTIES OR CONDITIONS OF ANY KIND, either express or implied.
See the License for the specific language governing permissions and
limitations under the License. See accompanying LICENSE file.

- -
=!-- Put site-specific property overrides in this file. --=
=configuration=

</configuration=

8 Fos actual
Ortografia

Ver ayuda ¥ Guardar Leer Fich [ Pag Ant By CortarTxt
Salir B Justifica Buscar ll Fag Sig MY PegarTxt

Figura 4.56: Archivo hdfs-site.xml Nodo Master.
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% Se definen las principales propiedades de este archivo:

hdfs-site.xml

<configuration>

<property>
<name>dfs.replication</name>
<value>3</value>
</property>

<property>

<name>dfs.namenode.name.dir</name>

0w J o b w N

<value>file:/var/data/hadoop/hdfs/nn</value>

9. </property>

10. <property>

11. <name>dfs.namenode.checkpoint.dir</name>

12. <value>file:/var/data/hadoop/hdfs/snn</value>
13. </property>

14. </configuration>

principal@master—node:~ = ] x

Archive Editar VMer Buscar Terminal Pestafias Ayuda

principal@mast... root@slavel-n... X root@slave2-n

distributed under the License is distributed on an "AS IS" BASIS,
WITHOUT WARRANTIES OR CONDITIONS OF ANY KIND, either express or implied.
See the License for the specific language gowverning permissions and
Timitations under the License. See accompanying LICENSE file.

--=
<!-- Put site-specific property overrides in this file. --=

=configuration=
<property=
<name=dfs.replication</name=
=value=3</valua=
=/property=
<property=
=name=dfs.namenode .name .dir=/name=
<value=file:/var/data/hadoop/hdfs/nn</valus>
=/property=
<property=
<name=dfs.namencde.checkpoint .dir</name=>
<value=file:/var/data/hadoop/hdfs/snn</value=>
B=/property=
=/configuration=

€ \Ver ayuda @8 Guardar Leer Fich Pag Ant CortarTxt g# Pos actual
{4 Salir gl Justifica Buscar Pag Sig PegarTxt |l Ortografia

Figura 4.57: Agregacion de lineas de codigo al archivo hdfs-site.xml Nodo Master.

Presionar Ctrl + X (para salir)
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Como se puede visualizar en la parte superior existen tres lineas de cédigo que se encuentran
marcadas de color celeste: <value>3</value>, en esta linea de cédigo se define el nimero
de replicacién de los nodos, es decir, el nimero de Nodos Esclavo que van a formar parte del
cluster de Hadoop, en este caso se utilizardn tres Nodos Esclavo, ejecutados cada uno por
separado en tres maquinas; <value>file:/var/data/hadoop/hdfs/nn</value>, €n esta
linea de cédigo se establece el directorio correspondiente al Name Node y en esta linea de
codigo, <value>file:/var/data/hadoop/hdfs/snn</value>, Se establece el directorio

correspondiente al Secondary Name Node.
Configuracién del archivo hdfs-site.xml en los Nodos Esclavo:
« Se abre el archivo hdfs-site.xml digitando lo siguiente:
#nano /opt/hadoop/etc/hadoop/hdfs-site.xml
[root@slavel-node ~]# nano /opt/hadoop/etc/hadoop/hdfs-site.xml | i

Figura 4.58: Abrir archivo hdfs-site.xml Nodos Esclavo.

« Se abre el siguiente fichero correspondiente al hdfs-site.xml y ubicar el cursor en la

linea de cédigo: <configuration>:

root@slavel-node:~ = o b
Archive Editar Ver Buscar Terminal Pestafias Ayuda

principal@mast... root@slavel-n... root@slave2-n... root@slave 3-n...

GNU narno 2.3.1 Fichero: /opt/hadoop/etc/hadoop/hdfs-site.xml

<7xml version="1.0" encoding="UTF-8"7=

=7xml -stylesheet type="text/xsl" href="configuration.xsl"?=

<! --
Licensed under the Apache License, Version 2.0 (the "License");
you may not use this file except in compliance with the License.
You may obtain a copy of the License at

http://www.apache.org/licenses/LICENSE-2.0

Unless required by applicable law or agreed to in writing, software
distributed under the License is distributed on an "AS IS" BASIS,
WITHOUT WARRANTIES OR CONDITIONS OF ANY KIND, either express or implied.
See the License for the specific language governing permissions and
Timitations under the License. See accompanying LICENSE file.

--=

<!-- Put site-specific property overrides in this file. --=

<configuration=

</configuration=

€ Ver ayuda @8 Guardar Leer Fich Pag Ant B CortarTxt @8 Pos actual
il Salir W Justifica Buscar Wl Pag Sig W PegarTxt @l Ortografia

Figura 4.59: Archivo hdfs-site.xml Nodos Esclavo.
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% Se definen las principales propiedades de este archivo que varian en cuanto a las

propiedades del hdfs-site.xml del Nodo Master:

hdfs-site.xml

<configuration>

<property>

<name>dfs.replication</name>
<value>3</value>

</property>

<property>
<name>dfs.datanode.data.dir</name>
<value>file:/var/data/hadoop/hdfs/dn</value>

</property>

P O 0 3 o U Bk w N

0. </configuration>

root{@slavel-node:~ = o X

Archive Editar Ver Buscar Terminal Pestafias Ayuda

principal@mast... x root@slavel-n... root@slave2-n... X root@slave3-n... X

Timitations under the License. See accompanying LICEMSE file.
-->

<! -- Put site-specific property overrides in this file. --=

=configuration=
=property=
=name=dfs.replication</name=
B<value=3</value=
</property=
<property=
=name=dfs.datanode.data.dir</name=
=value=file:/var/data/hadoop/hdfs/dn</value=
=/property=>
=/configuration=

WE Ver ayuda gl Guardar Leer Fich g Fag Ant
B Salir B Justifica Buscar ml Fag Sig

Figura 4.60: Agregacion de lineas de cddigo al archivo hdfs-site.xml Nodos Esclavo.

M CortarTxt g8 FPos actual
WY FegarTxt gl Ortografia

Presionar Ctrl + X (para salir)
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Como se puede observar en la parte superior, existen dos lineas de cédigo que se encuentran
marcadas de color celeste para hacer referencia a las principales propiedades de este
archivo: <value>3</value>, esta linea de cddigo define el nimero de replicacion de los
nodos que al igual que en el archivo hdfs-site.xml del Nodo Master, el nimero de replicacion
sigue siendo 3 debido a que en este caso se trabajard con tres Nodos Esclavo v,
<value>file:/var/data/hadoop/hdfs/dn</value>, esta linea define la ubicacion del

directorio correspondiente al Data Node.
Paso 8:

Configuracién del archivo yarn-site.xml en el Nodo Master
% Se abre el archivo yarn-site.xml digitando lo siguiente:
#nano /opt/hadoop/etc/hadoop/yarn-site.xml

[root@master-node ~]# nano /opt/hadoop/etc/hadoop/yarn-site.xml
Figura 4.61: Abrir archivo yarn-site.xml Nodo Master.

+ Se abre el archivo correspondiente al yarn-site.xml y se ubica el cursor en la linea de

cbdigo <configuration>:

principal@master—node:~ - =] »
Archivo Editar Ver Buscar Terminal Pestafias Ayuda

principal@mast... rooct@slavel-n... root@slave2-n... root@slave3-n...

GNU nano 3, ] iche ot/ jarn-site.xml

=?xml wversion="1.0"?=

=!--
Licensed under the Apache License, Version 2.0 (the "License");
you may not use this file except in compliance with the License.
You may obtain a copy of the License at

http://www.apache.org/licenses/LICENSE-2.0

Unless required by applicable law or agreed to in writing, software
distributed under the License is distributed on an "AS IS" BASIS,
WITHOUT WARRAMTIES OR COMNDITIONS OF ANY KIMD, either express or implied.
See the License for the specific language governing permissions and
limitations under the License. See accompanying LICENSE file.

--=

<configuration=

=/configuration=

€ Ver ayuda Guardar E Leer Fich @4 P&g Ant CortarTxt @@ Pos actual

) Salir B Justifica Buscar {y P4g Sig WY FegarTxt [l Ortografia

Figura 4.62: Archivo yarn-site.xml Nodo Master.

@

% Se definen las propiedades del archivo copiando las siguientes lineas de cédigo:

PONTIFICIA UNIVERSIDAD CATOLICA DEL ECUADOR, FACULTAD DE INGENIERIA, ESCUELA DE SISTEMAS.

CAROLINA RAMOS, JONATHAN LOPEZ. 7



GUIA METODOLOGICA PARA EL PROCESO ENSENANZA- APRENDIZAJE DE BIG DATA

yarn-site.xml

<configuration>

<property>
<name>yarn.resourcemanager.hostname</name>
<value>master-node.centos</value>

</property>

o ol w N

</configuration>

principal@master-node:~ o o x
Archivo Editar Ver Buscar Terminal Pestafias Ayuda

principal@mast... root@slavel-n... root@slave2-n... root@slave 3-n...

GNU nano 2.3.] Fichero: / J - /hac yarn-site.xml Modificado

=7fxml version="1.0"7=

<!--
Licensed under the Apache License, Version 2.0 (the "License"];
you may not use this file except in compliance with the License.
You may obtain a copy of the License at

http://www.apache.org/licenses/LICENSE-2.0

Unless required by applicable law or agreed to in writing, software
distributed under the License is distributed on an "AS IS" BASIS,
WITHOUT WARRANTIES OR COMNDITIONS OF ANY KIND, either express or implied.
See the License for the specific language governing permissions and
limitations under the License. See accompanying LICENSE file.
--=
=configuration=
B<property=
<name=yarn.resourcemanager.hostname</name=
<vglue=master-node.centos</value=
</property=
=/configuration=

€ Ver ayuda @b Guardar Leer Fich @ Pag Ant By CortarTxt @8 Pos actual
)| Salir B Justifica Buscar Wl Pag Sig @Y PegarTxt @l Ortografia

Figura 4.63: Agregacion de lineas de codigo al archivo yarn-site.xml Nodo Master.

Presionar Ctrl + X (para salir)

Como se puede visualizar en la parte superior, la linea de cédigo nimero 4 esta marcada de
color celeste: <value>master-node.centos</value>, ésta define el nodo en el cual se esta
ejecutando el Resource Manager. Como ya se menciond en un apartado anterior en la

presente configuracion tanto el Name Node, el Secondary Name Node, el Job History Server
-

PONTIFICIA UNIVERSIDAD CATOLICA DEL ECUADOR, FACULTAD DE INGENIERIA, ESCUELA DE SISTEMAS.
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y el Resource Manager seran ejecutados en una sola maquina que trabajard como Nodo
Master. En este caso la identificaciéon completa de la maquina que ejecuta el Nodo Master

(hostname) es: master-node.centos.

Configuracién del archivo yarn-site.xml en los Nodos Esclavo
% Se abre el archivo yarn-site.xml digitando lo siguiente:
#nano /opt/hadoop/etc/hadoop/yarn-site.xml

[root@slavel -node ~]# nano fobt/hadoobfetcfhadoob/yarn—site.xml [ |
Figura 4.64: Abrir archivo yarn-site.xml Nodos Esclavo.

+ Se abre el archivo correspondiente al yarn-site.xml y se ubica el cursor en la linea de

codigo <configuration>:

root@slavel-node:~ = o X
Archivo Editar Ver Buscar Terminal Pestafias Ayuda

principal@mast... root@slavel—-n... root@slave2-n... root@slave 3-n...

GNU nano 2.3.1 Fichero: /opt/hadoop/etr fyarn-site.xml

B?xml version="1.0"7=

<l - -
Licensed under the Apache License, Version Z.0 (the "License"};
you may not use this file except in compliance with the License.
You may obtain a copy of the License at

http://www.apache.org/licenses/LICENSE-2.0

Unless required by applicable law or agreed to in writing, software
distributed under the License is distributed on an "AS IS" BASIS,
WITHOUT WARRANTIES OR COMDITIONS OF ANY KIND, either express or implied.
See the License for the specific language governing permissicns and
Timitations under the License. See accompanying LICENSE file.

-->

=configuration=

=!-- 5ite specific YARMN configuration properties --=

=/configuration=

[ 19 lineas leidas ]
Qe Ver ayuda Guardar E Leer Fich g Pag Ant CortarTxt Pos actual
i

i Salir | Justifica Buscar Wl Pig Sig gl PegarTxt Ortografia

Figura 4.65: Archivo yarn-site.xml Nodos Esclavo.
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% Se definen las propiedades del archivo copiando las siguientes lineas de cddigo,
debido a que el archivo yarn-site.xml de los Nodos Esclavo es diferente al

correspondiente archivo del Nodo Master.

yarn-site.xml

<configuration>
<property>
<name>yarn.nodemanager.aux-services</name>

<value>mapreduce shuffle</value>

1

2

3

4

5. </property>
6. <property>

7. <name>yarn.nodemanager.aux-services.mapreduce shuffle.class</name>
8. <value>org.apache.hadoop.mapred.ShuffleHandler</value>

9. </property>

10. <property>

11. <name>yarn.nodemanager.log-dirs</name>

12. <value>file:/var/hadoop/yarn/logs</value>
13. </property>

14. <property>

15. <name>yarn.nodemanager.local-dirs</name>
16. <value>file:/var/hadoop/yarn/local</value>
17. </property>

18. <property>

19. <name>yarn.resourcemanager.hostname</name>
20. <value>master-node.centos</value>

21. </property>

22. </configuration>
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root@slavel-node:~ = o x
Archivo Editar Ver Buscar Terminal Pestafias Ayuda

principal@mast... root@slavel-n... root@slave2-n... root@slave 3-n...

GNU nano 2.3.1 Fichero: /opt/h: ad yarn-s ml Modific

limitations under the License. See accompanying LICENSE file.

--=
=configuration=
<property=
<name=yarn.nodemanager.aux-services</name=
<value=mapreduce shuffle</value=
=/property=
<property=
<name=yarn.nodemanager.aux-services.mapreduce shuffle.class</name=
ivalue>org.apache.hadoop.ﬂapred.ShuffleHandler{fvalue>
=/property=
<property=
<name=yarn.nodemanager.log-dirs</name=
<value=file:/var/hadoop/yarn/logs</value=
=/property=
<property=
=name=yarn.nodemanager.local -dirs=</name=
<value=Tile:/var/hadoop/yarn/local</value=
=/property=
=property=
=name=yarn.resourcemanager.hostname</name=
<value=master-node.centos</value=
</property=
</configuration=

WE Ver ayuda g Guardar Lear Fich g Pag Ant Wl CortarTxt g® Fos actual
W Salir B Justifica Buscar Bl Pag Sig @ PegarTxt @l Ortografia

Figura 4.66: Agregacion de lineas de cédigo al archivo yarn-site.xml Nodos Esclavo.

Presionar Ctrl + X (para salir)

Como se puede visualizar las siguientes lineas de cédigo se encuentran marcadas de color

celeste:
12 .<value>file:/var/hadoop/yarn/logs</value>

16.<value>file:/var/hadoop/yarn/local</value>
Estas definen la ubicacion de los directorios que van a ser utilizados por el Node Manager.

Por otro lado, en esta linea de cédigo: <value>master-node.centos</value> Se define el
nodo en el cual se ejecuta el componente Resource Manager, el mismo que se encuentra en
el Nodo Master, por lo tanto, se debe colocar el hostname de la maquina correspondiente al

Nodo Master: master-node.centos.

PONTIFICIA UNIVERSIDAD CATOLICA DEL ECUADOR, FACULTAD DE INGENIERIA, ESCUELA DE SISTEMAS.
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PASO 9:

Edicidon del archivo eslaves en el Nodo Master
+ Se abre el archivo slaves digitando lo siguiente:
#nano /opt/hadoop/etc/hadoop/slaves

[root@master-node ~]# nano /opt/hadoopfetc/hadoop/slavesl

Figura 4.67: Abrir fichero slaves para agregar los Nodos Esclavo.

@

% Agregar los nodos que se van a ejecutar como Esclavos:

slavel-node.centos
slave2-node.centos

slave3-node.centos

principal@master—node:~
Archivo Editar Wer Buscar Terminal Pestafias Ayuda

principal@mast... rooti@slavel—n... rooti@slaveZ—n... root@slave 3—n...

GMU nano 2

Elavel -node .centos
slaveZ-node .centos
slaveZ-node .centos

[ 4 Lineas leidas 1]
e Ver ayuda e Guardar Leer Fich g4 Pag Ant e CortarTxt e Fos actual
Wy Salir el Justifica Buscar il Pig Sig e FPegarTxt il COrtogratia

Figura 4.68: Agregacion de los Nodos Esclavo al fichero slaves.

Presionar Ctrl + X (para salir)

En este fichero se deben agregar las identificaciones completas de las maquinas (hostnames)

en las cuales se estan ejecutando los Nodos Eclavo, este caso se tienen tres maquinas que

funcionan como Nodos Esclavo y sus identificaciones con sus correspondientes dominios

son: slavel-node.centos, slave2-node.centos y slave3-node.centos.
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PASO 10:

Parar el Firewall del Sistema en el Nodo Master

+ Digitar el siguiente comando para interrumpir el Firewall:
#systemctl stop firewalld

[ root@master-node ~]# systemctl stop firewalld]] I

Figura 4.69: Detener el funcionamiento del Firewall del sistema en el Nodo Master.

Este paso es importante realizarlo ya que si el firewall se encuentra encendido podrian ocurrir
problemas tanto en la comunicacion como en el intercambio de informacion entre los
diferentes Nodos que conforman el cluster de Hadoop.

Desactivar el IPv6 del Sistema en el Nodo Master

«» Abrir el archivo de configuracion digitando lo siguiente:
#nano /etc/sysctl.conf

[ root@master-node ~]# nano fetcfsysttl.conf

Figura 4.70: Abrir fichero sysctl.conf en el Nodo Master.

«» Agregar las siguientes lineas de cddigo que desactivaran IPv6:

net.ipvé6.conf.all.disable ipv6 = 1

net.ipvé6.conf.default.disable ipv6 =1

principal@master—node:~

Archivo Editar Ver Buscar Terminal Pestafas Ayruda

principal@mast... rooct@slavel—n... root@slave2—n... root@slave 3—n._..

GHU nano 2 .3

# System default settings lLiwve in Susrslibssysctl . .d/00-system.conf.

# To override those settings, enter rmew settinmgs here, or in an Jetc/s/sysctl . .d =%
#

#

For more information, see sysctl _conf(5)

and sysctl _d(5) .

7 limeas leidas 1]
€] Ve r ayuda e Guardar Leser Fich g FPag Ant e CortarTxt g8 Pos actual
P Salir e Justifica Buscar il P3g Siag WY PegarTxt Ml Crtograftia

Figura 4.71: Desactivacion del IPv6 en el Nodo Master.
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Presionar Ctrl + X (para salir)

Es importante realizar esta configuracion debido a que Hadoop no es compatible con IPv6.

Parar el Firewall del Sistema en los Nodos Esclavo
+ Digitar el siguiente comando para interrumpir el Firewall:
#systemctl stop firewalld

[root@slavel -node ~]# systemctl stop firewalldl

Figura 4.72: Detener el funcionamiento del Firewall del sistema en los Nodos Esclavo.

Desactivar el IPv6 del Sistema en los Nodos Esclavo
% Abrir el archivo de configuracion digitando lo siguiente:
#nano /etc/sysctl.conf
[root@slavel -node ~]# nano /etc/sysctl.conf I

Figura 4.73: Abrir fichero sysctl.conf en los Nodos Esclavo.

% Agregar las siguientes lineas de cddigo que desactivaran IPv6:

net.ipvé6.conf.all.disable ipv6e = 1
net.ipvé6.conf.default.disable ipv6 = 1
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root@slavel—-node:~

Archivo Editar Ver Buscar Terminal Pestafias Ayuda

principal@ mast... root@slavel—n... roct@slave2—-n...

root@slave3—n...

System default settings live in Jusr/lib/sysctl.d/00-system.conf.
To override those settings, enter new settings here, or in an Jetcs/sysctl.ds/<$

and sysctl.d(5) .

§ ver ayuda Guardar PE Lear Fich B

Pag ANt By CortarTxt e Pos actual
il Salir ¥ Justifica Buscar

Wl Fag Sig MY FegarTxt |l Ortografia

Figura 4.74: Desactivacion del IPv6 en los Nodos Esclavo.

Presionar Ctrl + X (para salir)

PASO 11:

Dar Formato al Name Node

Este paso debe ser ejecutado Unicamente en el Nodo Master.

@

+ Iniciar sesiébn como usuario HDFS digitando lo siguiente:
#su hdfs

[root@master-node ~]# su hdfs I

Figura 4.75: Ingreso como usuario hdfs.

@

+ Buscar el Directorio bin de Hadoop:
$cd /opt/hadoop/bin/

[hdfs@master-node root]$ cd /opt/hadoop/bin/ I

Figura 4.76: Ingreso a la carpeta /bin del usuario hdfs.

+ Ejecutar el siguiente comando para dar formato al sistema de Archivos:
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$S./hdfs namenode -format

[hdfs@master-node bin]$ ./hdfs namenode -formatl

Figura 4.77: Formato al Name Node.

+ Se observa el siguiente resultado:

hdfs@master-node:/opt/hadoop/bin -

Archivo Editar Ver Buscar Terminal Pestafias Ayuda

hdf Jopt/ p/bi root@slavel-node:~ x root@slave2-node:~ x root@slave 3-node:~
16/06/08 13:00:36 INFO blockmanagement.BlockManager: maxNumBlocksTolLog = 1000
16/06/08 13:00:36 INFO namenode.FSHamesystem: fsOwner = hdfs (auth:SIMPLE)
16/06/08 13:00:36 INFO namenode.FSNamesystem: supergroup = supergroup

16/06/08 13:00:36 INFO namenode.FSNamesystem: isPermissionEnabled
16/06/08 13:00:36 INFO namenode.FSNamesystem: HA Enabled: false

16/06/08 13:00:36 INFO namenode.FSNamesystem: Append Enabled: true
16/06/08 13:00:37 INFO util.GSet: Computing capacity for map INodeMap

true

16/06/08 13:00:37 INFO util.GSet: VM type = 64-bit
16/06/08 13:00:37 INFO util.GSet: 1.0% max memory 889 MB = 8.9 MB
16/06/08 13:00:37 INFO util.GSet: capacity = 2720 = 1048576 entries

16/06/08 13:00:37 INFO namencde.FSDirectory: ACLs enabled? false

16/06/08 13:00:37 INFO namenode.FSDirectory: XAttrs enabled? true

16/06/08 13:00:37 INFO namenode.FSDirectory: Maximum size of an xattr: 15384

16/06/08 13:00:37 INFO namenode.NameNode: Caching file names occuring more than 10 times
16/06/08 13:00:37 INFO util.GSet: Computing capacity for map cachedBlocks

16/06/08 13:00:37 INFO util.GSet: VM type = 64-bit
16/06/08 13:00:37 INFO util.GSet: 0.25% max memory 889 MB = 2.2 MB
16/06/08 13:00:37 INFO util.GSet: capacity = 2718 = 262144 entries

16/06/08 13:00:37 INFO namencde.FSNamesystem: dfs.namencde.safemode.threshold-pct
16/06/08 13:00:37 INFO namenode.FSNamesystem: dfs.namenode.safemode.min.datanodes
16/06/08 13:00:37 INFO namenode.FSNamesystem: dfs.namencde.safemode.extension 30000

16/06/08 13:00:37 INFO metrics.TopMetrics: NNTop conf: dfs.namencde.top.window.num.buckets = 10

16/06/08 13:00:37 INFO metrics.TopMetrics: NNTop conf: dfs.namenode.top.num.users = 10

16/06/08 13:00:37 INFO metrics.TopMetrics: NNTop conf: dfs.namenode.top.windows.minutes = 1,5,25

16/06/08 13:00:37 INFO namenode.FSNamesystem: Retry cache on namenode is enabled

16/06/08 13:00:37 INFO namenode.FSNamesystem: Retry cache will use 0.03 of total heap and retry cache entry expiry time is 6C00E0 millis
16/06/08 13:00:37 INFO util.GSet: Computing capacity for map NameNodeRetryCache

0.99960000128746033

16/06/08 13:00:37 INFO util.GSet: VM type = 64-bit
16/06/08 13:00:37 INFO util.GSet: 0.029999999329447746% max memory 889 MB = 273.1 KB
16/06/88 13:00:37 INFO util.GSet: capacity = 2715 = 32768 entries

Re-format filesystem in Storage Directory /var/data/hadoop/hdfs/nn 7 (Y or N} Y

16/06/08 13:00:42 INFO namenode.FSImage: Allocated new BlockPoolld: BP-206187773-192.168.1.100-1465488842136
16/06/08 13:00:42 INFO common.Storage: Storage directory /var/data/hadoop/hdfs/nn has been successfully formatted.
16/06/08 13:00:42 INFO namenode.NNStorageRetentionManager: Going to retain 1 images with txid == 0

16/06/08 13:00:42 INFO util.ExitUtil: Exiting with status 0

16/06/08 13:00:42 INFO namenode.NameNode: SHUTDOWN_MSG:

SHUTDOWN_MSG: Shutting down NameNode at master-node.centos/192.168.1.108
/

[hdfs@master-node binl$ I

Figura 4.78: Resultado de dar formato al Name Node.

PASO 12:

Iniciar Componentes o Demonios Correspondientes al Nodo Master
Realizar los siguientes pasos Unicamente en el Nodo Master.

« Ir al directorio sbhin de Hadoop digitando lo siguiente:

$cd /opt/hadoop/sbin/

[hdfs@master-node binl$ cd foptfhadoopfsbinfl

Figura 4.79: Ir al directorio /sbin del usuario hdfs.
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Iniciar el Demonio Name Node

+ Ejecutar el comando de inicio del Name Node:
$./hadoop-daemon.sh start namenode

[hdfs@master-node shinl$ ./hadoop-daemon.sh start namenode
starting namencde, logging to fopt/hadoop/logs/hadoop-hdfs-namenode-master-node.
centos.out

Figura 4.80: Inicio del demonio Name Node.

Iniciar el Demonio Secondary Name Node

+ Ejecutar el comando de inicio del Secondary Name Node:
$./hadoop-daemon.sh start secondarynamenode

[hdfs@master-node shbinl$ ./hadoop-daemon.sh start secondarynamenode
starting secondarynamenode, logging to /opt/hadoop/logs/hadoop-hdfs-secondarynam
enode-master-node.centos.out

Figura 4.81: Inicio del demonio Secondary Name Node.

PASO 13:

Iniciar los Data Node en los Nodos Esclavo
Realizar estos pasos en todos los Nodos Esclavo.
« Iniciar sesién con el usuario hdfs digitando lo siguiente:
#su hdfs
[root@slavel -node ~]# su hdfs |

Figura 4.82: Usuario hdfs Nodos Esclavo.

+«»» Cambiar al directorio shin de Hadoop:
$cd /opt/hadoop/sbin

[hdfs@slavel -node rootl$ Ed Jopt/hadoop/shin |

Figura 4.83: Fichero /shin usuario hdfs Nodos Esclavos.
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+» Ejecutar el siguiente comando para iniciar el demonio Data Node:

$./hadoop-daemon.sh start datanode

[hdfs@slavel -node shin]$ ./hadoop-daemon.sh start datanode
starting datanode, logging to /fopt/hadoop/logs/hadoop-hdfs-datanode-slavel -node.
centos.out

Figura 4.84: Inicio del demonio Data Node.

PASO 14:

Iniciar YARN en el Nodo Master:

«» Salir del directorio shin del usuario hdfs e iniciar sesién con el usuario Yarn:

e Para salir del directorio sbhin del usuario hdfs:
Sexit
e Para iniciar sesién con el usuario Yarn:

#su yarn

[hdfs@master-node sbin]$ exit
exit
[root@master-node ~]# su yarn

Figura 4.85: Usuario yarn Nodo Master.

«» Buscar el directorio sbin del usuario Yarn:
$cd /opt/hadoop/sbin/

[yarn@master-node root]$ Ed Jopt/hadoop/sbin/

Figura 4.86: Fichero /shin usuario yarn Nodo Master.

+ Ejecutar el comando para iniciar el demonio Resource Manager:
$./yarn-daemon.sh start resourcemanager

[Qarn@master—node sbinl$ .fyarh—daemomlsh start resourcemanager
starting resourcemanager, logging to fopt/hadoop/logs/yarn-yarn-resourcemanager-
master-node.centos.out

Figura 4.87: Inicio del demonio Resource Manager.
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Iniciar YARN en los Nodos Esclavo

Realizar estos pasos en todos los Nodos Esclavo.

« Salir del directorio sbhin del usuario hdfs e iniciar sesién con el usuario Yarn:
e Para salir del directorio sbhin del usuario hdfs:

Sexit

e Para iniciar sesion con el usuario Yarn:
#su yarn

[hdfs@slavel -node sbinl$ exit
exit
[root@slavel -node ~]# su yarn

Figura 4.88: Usuario yarn Nodos Esclavo.

«» Buscar el directorio sbin del usuario Yarn:
$cd /opt/hadoop/sbin/

[yarn@slavel -node root]$ cd /opt/hadoop/sbin/ I

Figura 4.89: Directorio /shin del usuario yarn en los Nodos Esclavo.

+» Ejecutar el comando para iniciar el demonio Node Manager:
$./yarn-daemon.sh start nodemanager

[yarn@slavel -node sbinl$ ./yarn-daemon.sh start nodemanager
starting nodemanager, logaing to /opt/hadoop/logs/yarn-yarn-nodemanager-slavel -n
ode.centos.out

Figura 4.90: Inicio del demonio Node Manager.

Verificar que los Componentes Data Node y Node Manager se estén

ejecutando en Todos los Nodos Esclavo:

Realizar lo siguiente en todos los nodos esclavo.

« Salir del usuario Yarn:

Sexit
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[yarn@slavel -node sbinl$ exit
exit

Figura 4.91: Salir del usuario yarn Nodos Esclavo.

« Ejecutar el comando jps para comprobar que se estén ejecutando los componentes

Data Node y Node Manager:
#jps

[root@slavel-node ~1# jps
3584 MNodeManager

3299 Datalode

3702 Jps

Figura 4.92: Verificacion de los demonios activos en los Nodos Esclavo.

Como se puede observar los componentes Node Manager y Data Node se estan ejecutando
correctamente en los Nodos Esclavo, si estos competentes no se visualizan como lo muestra

la imagen anterior, es probable que la configuracion haya fallado en algan punto.

PASO 15:

Crear Directorios en el Nodo Master
« Salir del usuario Yarn:

Sexit

[yarn@master-node shin]$ exit
exit

Figura 4.93: Salir del usuario yarn en el Nodo Master.

% |Iniciar sesion con el usuario hdfs:

#su hdfs

[rootmaster-node ~]# su hdfs

Figura 4.94: Ingreso como usuario hdfs en Nodo Master.
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« Entrar al directorio bin:

$cd /opt/hadoop/bin/

[hdfs@master-node root]$ cd /opt/hadoop/bin/

Figura 4.95: Directorio /bin del usuario hdfs en Nodo Master.

+« Crear los directorios user y temp en el sistema de archivos de Hadoop:

./hdfs dfs -mkdir -p /user
./hdfs dfs -chmod 777 /user
./hdfs dfs -mkdir -p /tmp
./hdfs dfs —-chmod 777 /tmp

v N W »n

$ ./hdfs dfs -mkdir -p /user
$ ./hdfs dfs -chmod 777 /user
$ ./hdfs dfs -mkdir -p /tmp
$ ./hdfs dfs -chmod 777 /tmp

[hdfsfmaster-node bin
[hdfs@master-node bin
[hdfs@master-node bin
[hdfsfmaster-node bin

P i ——

Figura 4.96: Creacion de directorios user y temp en Nodo Master.

«» Verificar que se hayan creado correctamente los directorios:
$./hdfs dfs -1s /

[hdfs@master-node binl$ ./hdfs dfs -1s /
16/06/24 13:22:53 WARN util.NativeCodeloader: Unable to load native-hadoop library for your pl

atform... using builtin-java classes where applicable

Found 2 items

d W rwa rw - hdfs supergroup 0 2016-06-24 13:22 /tmp
d rwx rwx rwx - hdfs supergroup 0 2016-06-24 13:22 /user

Figura 4.97: Verificacion de los directorios creados.

La advertencia que se muestra en la imagen anterior aparece cuando no se utiliza el java que
viene por defecto en los sistemas operativos LINUX, sino cuando se utiliza el java instalado

desde la pagina oficial tal como se realizé en el primer paso de esta préactica.

PASO 16:

Iniciar el demonio Job History Server en el Nodo Master

« Salir del usuario HDFS
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Sexit

fhdfs@master-node binj$ exit

Figura 4.98: Salir del usuario hdfs en el Nodo Master.

+¢ Iniciar sesion con el usuario mapred:
#su mapred
[root@master-node ~]# su mapred

Figura 4.99: Sesién como usuario mapred en Nodo Master.

«» Entrar al directorio sbin:
$cd /opt/hadoop/sbin/
[mapred@master-node root]$ cd /opt/hadoop/sbin/

Figura 4.100: Directorio /sbin del usuario mapred en Nodo Master.

+» Ejecutar el comando para iniciar el componente Job History Server:

$./mr-jobhistory-daemon.sh start historyserver

[mapred@master-node sbin]$ ./mr-jobhistory-daemon.sh start historyserver

chown: cambiando el propietario de «/opt/hadoop/logs»: Operacidn no permitida

starting historyserver, logging to /opt/hadoop/logs/mapred-mapred-historyserver-master-node
.centos.out

Figura 4.101: Inicio del demonio Job Histoy Server.

PASO 18:

Ejecucidon de un Ejemplo de Hadoop que viene por defecto

A continuacion, se ejecutara un ejemplo que viene por defecto en Hadoop para comprobar el
correcto funcionamiento tanto del Nodo Master como de los Nodos Esclavo que se

encuentran conformando el clister de Hadoop.
*Seguir con la ejecucion en el Nodo Master.

+«+ Cambiar al directorio bin de Hadoop:
-
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$Scd /opt/hadoop/bin/

[mapred@master-node sbin]$ cd /opt/hadoop/bin/

Figura 4.102: Directorio /bin del usuario mapred en Nodo Master.

+ Ejecutar el ejemplo que calcula “pi”:

Se eligio la ejecucion del “pi”, para demostrar que Hadoop es util para diferentes casos,
como por ejemplo, para el célculo de problemas matematicos. Puede parecer irrelevante
el calcular el numero “pi”, pero debido a que este es un nimero infinito, resulta interesante
ver como los sistemas informaticos pueden calcular pequefios trozos de este nimero casi
en poco tiempo, lo que demuestra que se puede utilizar esta herramienta en combinacion
con algoritmos para calculos criptogréficos, estadisticos, mineria de datos, fisica, etc. A
continuacioén se calcula “pi” 10 10, lo que quiere decir que se usan 10 asignaciones con

10 ejemplo de cada una para calcular su valor.

$./yarn jar /opt/hadoop/share/hadoop/mapreduce/hadoop-mapreduce-
examples-2.7.2.jar pi 10 10

[mapred@master-node bin]$ ./yarn jar /opt/hadoop/share/hadoop/mapreduce/hadoop-mapreduce-ex
amples-2.7.2.jar pi 10 10

Figura 4.103: Ejecucion del ejemplo pi que viene por defecto en Hadoop.

Se pueden visualizar los siguientes resultados:
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root@master-node:~ B a
Archivo Editar Ver Buscar Terminal Pestafias Ayuda

root@master-node:~ x root@slavel-node:~ X root@slave2-node:~ x root@slave 3-node:~

[mapred@master-node bin]$ clear
(RN
[mapred@master-node binl$ ./yarn jar /opt/hadoop/share/hadoop/mapreduce/hadoop-mapreduce-examples-2.7.2.jar pi 10 10
Number of Maps = 10
Samples per Map = 10
Wrote input for Map #O
Wrote input for Map #1
Wrote input for Map #2
Wrote input for Map #3
Wrote input for Map #4
Wrote input for Map #5
Wrote input for Map #6
Wrote input for Map #7
Wrote input for Map #8
Wrote input for Map #3
Starting Job
16/06/10 19:15:07 INFO client.RMProxy: Connecting to ResourceManager at master-node.centos/192.168.1.100:8032
16/06/10 19:15:08 INFO input.FilelnputFormat: Total input paths to process : 16
16/06/10 19:15:08 INFO mapreduce.JobSubmitter: number of splits:10
16/06/10 18:15:09 INFO mapreduce.JobSubmitter: Submitting tokens for job: job_l1465603613656_0001
16/06/10 18:15:09 INFO impl.YarnClientImpl: Submitted application application_l1485603613656_0001
16/06/10 18:15:09 INFO mapreduce.Job: The url to track the job: http://master-node.centos:8088/proxy/application_1465603613656_0001/
16/06/10 18:15:09 INFO mapreduce.Job: Running job: job_l465603613656_0001
16/06/10 19:15:18 INFO mapreduce.Job: Job job 1465683613656 0001 running in uber mode : false
16/06/10 19:15:18 INFO mapreduce.Job: map 0% reduce 0%
16/06/10 19:15:31 INFO mapreduce.Job: map 40% reduce 8%
16/06/10 19:15:34 INFO mapreduce.Job: map 108% reduce 8%
16/06/10 19:15:38 INFO mapreduce.Job: map 100% reduce 1008%
16/06/10 19:15:39 INFO mapreduce.Job: Job job_l465603613656_0001 completed successfully
16/06/10 19:15:39 INFO mapreduce.Job: Counters: 49
File System Counters
FILE: Number of bytes read=226
FILE: Number of bytes written=1295833
FILE: Number of read operations=0
FILE: Number of large read operations=8
FILE: Number of write operations=0
HDFS: Number of bytes read=2758
HDFS: Number of bytes written=215
HOFS: Number of read operations=43
HDFS: Number of large read operations=0

Figura 4.104: Resultado de la ejecucion del ejemplo pi en Hadoop.

root@master-node:~ - a
Archivo Editar Ver Buscar Terminal Pestafias Ayuda

root@master-node:* x root@slavel-node:~ x root@slave2-node:~ x root@slave 3-node:~

16/06/10 19:15:39 INFO mapreduce.Job: Job job 1465603613656 0001 completed successfully
16/06/10 19:15:39 INFO mapreduce.Job: Counters: 49
File System Counters
FILE: Number of bytes read=226
FILE: Number of bytes written=1295833
FILE: Number of read operations=0
FILE: Number of large read operations=8
FILE: Number of write operations=0
HDFS: Number of bytes read=2750
HDFS: Number of bytes written=215
HDFS: Number of read operations=43
HDFS: Number of large read operations=8
HDFS: Number of write operations=3
Job Counters
Launched map tasks=10
Launched reduce tasks=1
Data-local map tasks=18
Total time spent by all maps in occupied slots (ms)=113486
Total time spent by all reduces in occupied slots (ms)=3953
Total time spent by all map tasks (ms)=113486
Total time spent by all reduce tasks (ms)=3953
Total vcore-milliseconds taken by all map tasks=113486
Total vcore-milliseconds taken by all reduce tasks=3953
Total megabyte-milliseconds taken by all map tasks=116209664
Total megabyte-milliseconds taken by all reduce tasks=4047872
Map-Reduce Framework
Map input records=10
Map output records=20
Map output bytes=180
Map output materialized bytes=280
Input split bytes=1570
Combine input records=0
Combine output records=0
Reduce input groups=2
Reduce shuffle bytes=280
Reduce input records=28
Reduce output records=0
Spilled Records=40
Shuffled Maps =10
Failed Shuffles=0

Figura 4.105: Resultado de la ejecucion del ejemplo pi en Hadoop.
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root@master=node:~ o o
Archivo Editar Ver Buscar Terminal Pestafias Ayuda

root@master-node:* root@slavel-node:~ root@slave2-node:~ root@slave 3-node:~

Total time spent by all map tasks (ms)=113486
Total time spent by all reduce tasks (ms)=3953
Total vcore-milliseconds taken by all map tasks=113486
Total vcore-milliseconds taken by all reduce tasks=3953
Total megabyte-milliseconds taken by all map tasks=116209664
Total megabyte-milliseconds taken by all reduce tasks=4047872

Map-Reduce Framework
Map input records=10
Map output records=20
Map output bytes=180
Map output materialized bytes=280
Input split bytes=1570
Combine inmput records=0
Combine output records=0
Reduce input groups=2
Reduce shuffle bytes=280
Reduce input records=20
Reduce output records=0
Spilled Records=40
Shuffled Maps =10
Failed Shuffles=0
Merged Map outputs=18
GC time elapsed (ms)=1928
CPU time spent (ms)=18528
Physical memory (bytes) snapshot=2777477120
Virtual memory (bytes) snapshot=23167451136
Total committed heap usage (bytes)=2118123520

Shuffle Errors
BAD_ID=0
CONNECTION=0
10_ERROR=0
WRONG_LENGTH=0
WRONG_MAP=0
WRONG_REDUCE=0

File Input Format Counters
Bytes Read=1180

File Qutput Format Counters
Bytes Written=97

Job Finished in 31.589 seconds
Estimated value of Pi is 3.20000000000000000000

Figura 4.106: Resultado de la ejecucion del ejemplo pi en Hadoop.

Como se puede observar la ejecucion de este ejemplo tuvo una duracién de 31.589 segundos
y se ejecutd correctamente en los tres nodos esclavo. Si se trabajara con un solo nodo esclavo
el tiempo seria mas extenso y si se trabajara con mas de tres nodos esclavo el tiempo iria

disminuyendo conforme existan mas nodos de replicacion.

« Ahora, verificar que los componentes del Nodo Master estén funcionando

correctamente.

Digitar los siguientes comandos:

Para salir del usuario mapred:

S exit

Para comprobar el estado de los componentes:

# jps
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[root@master-node ~]1# jps
9348 SecondaryMNameMode
10434 JobHistoryServer
9254 Namelode

12215 Jps

9498 ResourceManager

Figura 4.107: Comprobacién de los componentes que se estan ejecutando.

Como se puede observar en la captura anterior, todos los componentes correspondientes al Nodo

Master estan encendidos.

+ Ahora, es necesario ir al explorador para observar el funcionamiento tanto del Nodo

Master como de los Nodos Esclavo.

Para poder observar los resultados de todos los Nodos en conjunto en el explorador, es
necesario colocar en la barra de direcciones el nombre que se utiliz6 para identificar a la
magquina correspondiente al Nodo Master, mismo que fue situado en el archivo core-
site.xml del Nodo Master, para este caso la identificacion de la maquina es master-
node.centos, entonces se debe digitar en la barra de direcciones del explorador ese
nombre seguido del puerto que tiene Hadoop por defecto que es el 8088, este puerto
permite obtener la informacion sobre el clister y todas la aplicaciones que se estén
ejecutando, de esta manera se observaran los resultados de todos los Nodos y procesos

gue se estan ejecutando en Hadoop, tal como se muestra en las siguientes imagenes.
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FINISHED Applications = Mozilla Firefox - oox

Namenode information % | FINISHED Applications X \'ﬂ'
€ ) (0 master-node.centos: 8088/cluster/apps/FINISHED ¢ ||Q Buscar wEe ¥ A =S
Loggedina

FINISHED Applications

v Cluster Cluster Metrics
About Apps Apps  Apps Apps  Containers Memory Memory Memory VCores VCores VCores —Active Decommissioned Lost  Unheafthy Reboc
Nodes Submitted Pending Running Completed Running =~ Used  Total Reserved Used — Total Reserved Nodes Nodes Nodes  Nodes  Nod
lode | abels 1 0 0 1 0 0B 24GB 0B 0 W0 30 00 0
Bgplications Scheduler Metrics
HEW
NEW_SAVING Scheduler Type Scheduling Resource Type Minimum Allocation Maximum Allocation
iggg;g’ Capacity Scheduler [MEMORY] <memary: 1024, vCores:1> <memory:8192, vCores:8>
RUNNING Show 20 jentries Search:
FINISHED
FALED . . PApplication  Queue StartTime  FinishTime . FnalStatus . Tracking = Blacklis
KILLED D User ¢ Name v Type 4 5 4 5 State ¢ ) P!’Og!’ESSv u s Nodes
Scheduler application 1466174161393 0001 mapred QuasiMonteCarlo MAPREDUCE defaut Fijunl7 Fijunl7  FINISHED SUCCEEDED Hstory — N/A
09:42:16  09:42:47
+ Tools 0500 0500
2016 2016

Showing 1 to 1 of 1 entries

Figura 4.108: Vista en el explorador de los resultados del proceso ejecutado en Hadoop.

En la imagen anterior se puede observar que al seleccionar la opcion “Applications” en el
menu que se encuentra en la parte izquierda de la pantalla, se despliega la informacion
de la aplicacién que fue ejecutada en los nodos de Hadoop, el estado de los procesos y
los recursos consumidos al ejecutar las aplicaciones. En este caso, se puede observar
que la aplicacién que fue ejecutada fue la de “QuasiMonteCarlo”, la misma que contenia

el ejemplo pi que fue utilizado para esta demostracion.
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Nodes of the cluster - Mozilla Firefox

Namenode information * | Nodes of the cluster x _\'ﬂ'
€ ) (0 master-node.centos:2088/cluster/node @ | |Q Buscar ﬁ B ¥+ & =
Loggedina
Nodes of the cluster
« Cluster Cluster Metrics
About Apps Apps Apps Apps Containers Memory Memory Memory VCores VCores VCores Active Decommissioned Lost  Unhealthy Reboc
Modes Submitted Pending Running Completed Running  Used Total Reserved Used  Total Reserved Nodes Nodes Nodes  Modes Nod
tode Labels 1 0 0 1 0 0B 4GB 0B 0 24 0 3 0 0 0
Aplizzions Scheduler Metrics
NEW
HEW_SAVING Scheduler Type Scheduling Resource Type Minimum Allocation Maximum Allocation
igg’g‘gg Capacity Scheduler [MEMORY] <memory: 1024, vCores:1> <memory:8152, vCares:8>
RUINNING Show 20 +|entries Search:
FINISHED
FALED Node ' Mem  Mem
KILLED . Node . NodeHTTP Address  Last health- i . Containers . VCores  VCores Ver
KILLED Labelf Rack ¢ State ¢ Node Address ¢ 5 Update 2 Health-report ¢ Y Useci Avaﬁ Used & | Aval 2
Scheduler = =~
Jdefautt-rack RUNNING — slave2- slave?- viejun 17 0 0B 8GB 0 ] 27
» Tools node.centos:35778  node.centos:8042  09:49:55
-0500 2016
J/default-rack RUNNING  slavel- slavel- viejun 17 0 0B 8GE 0 8 2.7
node.centos:40111  node.centos:8042  09:49:28
-0500 2016
Jdefault-rack RUNNING — slave3- slave3- viejun 17 0 0B 8GB 0 3 27
node centos:35336  node.centos:8042  09:50:24
-0500 2016

Showing 1 to 3 of 3 entries

Figura 4.109: Vista en el explorador de los resultados del proceso ejecutado en Hadoop.

En la imagen anterior se puede observar que al seleccionar la opcién “Nodes”, en el

mismo menu, se despliega la informacién de todos los Nodos Esclavo que participaron en

la ejecucién de una aplicacién de Hadoop, asi como la fecha y la hora de ejecucién de las

actividades.

Ahora para acceder a los resultados de Hadoop se debe digitar el siguiente URL en la

barra de direcciones: http://master-node.centos:50070. El puerto 50070, es el puerto

predeterminado para acceder a Hadoop y como ya se ha aclarado anteriormente el

nombre que esta ubicado antes del puerto es la identificacion que se coloco en el archivo

core-site.xml para acceder a los servicios de Hadoop, en otros casos se puede colocar

por defecto localhost, todo depende del nombre que se haya colocado en dicho archivo

de configuracién. De esta manera, se muestran las siguientes imagenes:
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Namenode information = Mozilla Firefox - o x

W A
/J' Namenode information X 'x\'i'

(' @ master-node.centos: 50070/dfshealth. htmlétab-overview VC'HQ Buscar ‘ ﬁ B ¥ &
N

Datanodes  Datanode Volume Failures  Snapshot  Startup Progress  Utllities

Overview master-node.centos 9000 (active)

Started: Fri jun 10 15:03:37 ECT 2016
Version: 2.7.2,1h165c4feBa74265c792ce23f546c64604acf0ed]
Compiled: 2016-01-26T00:08Z by jenkins from (detached from b165c4f)
Cluster ID: CID-ad47139e-8lad-4dad-a3f6-341541d3bae3
Block Pool ID: BP-2055195764-192.168.1.100-1465603365682
Summary
Security is off.

Safemode is off,
34 files and directories, 14 blocks = 48 total filesystem object(s).
Heap Memory used 76.58 MB of 126.5 MB Heap Memory. Max Heap Memory is 889 MB.

Non Heap Memary used 62 61 MB of 63.56 MB Commited Non Heap Memory. Max Non Heap Memory is -1 B.
Configured Capacity: 149,93 GB

DFS Used: 4.45 MB (0%)

Figura 4.110: Vista en el explorador de la informacion de Hadoop.

En la imagen anterior, se puede observar la informaciéon de Hadoop como su version, la

fecha de inicio de esta aplicacion y los recursos que utiliza para su funcionamiento.

PONTIFICIA UNIVERSIDAD CATOLICA DEL ECUADOR, FACULTAD DE INGENIERIA, ESCUELA DE SISTEMAS.

CAROLINA RAMOS, JONATHAN LOPEZ. 19



GUIA METODOLOGICA PARA EL PROCESO ENSENANZA- APRENDIZAJE DE BIG DATA

Namenode information = Mozilla Firefox T

y \
fJ' Namenode information % ".\+

(' @ master-node.centos 50070/dfshealth.html#tab-datanode VC‘HQBuzcar ‘ ﬁ ﬁ ¥ &

Volume Fallures S ¥ 0 Utilitles

Datanode Information

In operation

Last Admin Non DFS Block pool  Failed

Node contact State Capacity Used Used Remaining Blocks used Volumes Version
slavel-node. centos:50010 1 InSenice  49.98GB 149  5.62GB 403668 14 LA9MB (0% O 272
(192.168.1.101:50010) MB

slave3-node. centos:50010 0 InSenice  49.98GB 149  563GB 403468 14 LA9MB (0% 0 272
(192.168.1.103:50010) MB

slaveZ-node. centos:50010 1 InSenice  49.98GB 149  559GB 443968 14 149MB(0%] O 272
(192.168.1.102:50010) MB

Decomissioning

Under Replicated Blocks
Node Last contact Under replicated blocks Blocks with no live replicas In files under construction

Figura 4.111: Vista en el explorador de la informacion de Hadoop.

En la imagen anterior, se puede observar la informacion correspondiente a los Nodos
Esclavo como por ejemplo, cudles estan en servicio y los recursos que consume cada
uno.

Las siguientes imagenes indican el rendimiento de la maquina durante la ejecucion de
Hadoop:
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‘ Procesos Recursos ‘ Sistemas de archivos - o X
Histérico de la CPU
1004
B
60y
&0 z=qundos 0 40 30 0 10 o
B cPu1 10k o2 s B cpus3 50k B crus o0
Histérico de memoria e intercambio
1004
B
[k
04
0%
0%
&0 z=qundos 0 40 30 0 10 o
‘ Memoria Intercambio
1,5GiB (42,9%) de 3,4 GB 1487 MiB (4,0%) de 3,6 GiB

Histdrico de la red

50/ifis
40¥ibis
30ibis

~ 20His

10fikis

00fibis
&0 z=qundos. 0 40 30 0 10 o
Recibiendo 1,5KiB/s Enviando 1,1KiB/s
Total recibidos 29,7 MiB Total enviados 10,1 MiB

Figura 4.112: Rendimiento de la maquina antes de la ejecucion de Hadoop.

La figura anterior indica el rendimiento de la maquina antes de la ejecucion de Hadoop,

se puede observar que los valores se encuentran en un estado normal.
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‘ Procesos

Recursos ‘S\stemasdearchivos - o X

Histérico de la CPU

100%

zmgundes 1

40
B cru120% | [&TEREXS B crus 60x B crusios

Histérico de memoria e intercambio

0 ==qundes 0 40 30 0 10

. Memoria ‘ Intercambio
1,5GiB (43,3%) de 3,4 GiB 147,5 MiB (4,0%) de 3,6 GB

Historico de la red

&0 =agundes 0 0 30 n 10 0
Recibiendo 1,9KiB/s Enviando 1,2 KiB/s
Total recibidos 30,2 MiB Total enviados 10,6 MiB

Figura 4.113: Rendimiento de la maquina al inicio de la ejecuciéon de Hadoop.

La imagen anterior muestra que los valores de memoria e intercambio como los valores
de monitoreo de la red se colocan en cero al momento de iniciar Hadoop, esto es debido

a que Hadoop consume rapidamente los recursos de la maquina.
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Procesos Recursos Sistemas de archivos -

Histdrico de la CPU

0zqundos il o
I cPu1o0% Il cru2 108 I crus 202 Bl crusess
Histérico de memoria e intercambio
e 100%
-/
r__d———_—_— =T 80
T - A4
04
— 01
B0 ==qundas =0 0 30 0 10 0
. Memoria Intercambio
1,5GiB (43,4%) de 3,4 GiB 235,4 MiB (6,3%) de 3,6 GB
Historico de la red
5000 K/
4000 KB
3000 K
J000KR's
/\‘ ) 1000k’
= - =S 00z
0 z=qundos El 40 30 0 10 [}
Recibiendo 14KiB/s ﬁ Enviande 1,3 KiB/s
Total recibidos 30,8 MiB Total enviados 11,1 MiB

Figura 4.114: Rendimiento de la maquina durante la ejecucion de Hadoop.

La figura anterior muestra que los valores de rendimiento del CPU, Memoria y Red de la
maquina cambian considerablemente durante la ejecucién de los procesos de Hadoop.
4.2. Casos Précticos

4.2.1.Ejecucion Ejemplo WordCout (Contador de Palabras)

En esta seccién se explica el proceso de desarrollo para la ejecucion de algoritmos en
ambientes de Big Data. Se explica detalladamente los procesos que se debe seguir para

ejecucién de aplicaciones MapReduce.
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Al realizar aplicaciones para Hadoop, se deben desarrollar en el lenguaje de programacion

Java, en vista que Hadoop fue desarrollado en Java.

El caso préactico escogido consiste en contar palabras de un texto, este ejemplo es una clara
representacion de MapReduce. Debido a que se realizan tareas “Map”, en las cuales se
identifican las palabras que contiene el archivo de texto, posteriormente se realizan tareas
“‘Reduce” en las cuales se identifican las palabras que estan repetidas y de esta manera se
tiene como resultado el nimero de palabras totales que se encuentran en el archivo de texto

analizado.

4.2.1.1. Pasos de Ejecucion

PASO 1: Utilizar una plataforma para desarrollar entornos de
desarrollo (IDE), la plataforma deber permitir generar archivos .jar.

En caso de no contar con algun IDE de java, se explica a continuacioén la instalacién de Eclipse
para sistemas operativos que corresponda a la cadena de Red Hat. Para ello es necesario
descargar “Eclipse IDE for Java EE Developers” de la pagina web de Eclipse

(http://www.eclipse.org/downloads/packages/release/Mars/2).

© Eclipse Downloads % =]
&« > C | B https//eclipse.org/c 7R+
a * #

< eclipse oo [

GETTING STARTED MEMBERS PROJECTS MORE~

Packages  Developer Builds

2 Linux

-~ Eclipse Che

L Linux
'? 274MB  2219,802 DOWNLOADS
g £ |

Figura 4.115: Eclipse, pagina web.

@

+« Iniciar el Terminal, es necesario entrar con privilegios de root.

Digitar los siguientes comandos:
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e Para acceder al sistema con privilegios de root:

Ssu

« Una vez descargado Eclipse, es necesario copiar el instalador al directorio
/home/principal, debido a que todas las descargas realizadas se ubican en el directorio

Descargas.
Digitar los siguientes comandos:

o Para copiar el instalador de Eclipse ubicado en el directorio Descargas al directorio

/home/principal:

#cp /home/principal/Descargas/eclipse-jee-mars-2-linux-gtk-x86 64.tar.gz

/root/

[root@haster?node principall# cp /home/principal/Descargas/eclipse-jee-mars-2-11i
nux-gtk-x86 64.tar.gz /home/principaljl

Figura 4.116: Copiar eclipse, a la direccién de usuario.

e Para listar el contenido del directorio:

#1ls
[root@maste?—node principall# 1s
Descargas Escritoric PFlantillas
Documentos ImAgenes Plblico
eclipse-jee-mars-2-linux-gtk-xB86_64.tar.gz Misica Videos

Figura 4.117: Verificar el archivo copiado.

« Extraer el instalador en el directorio /opt :
#tar —zxvf eclipse-jee-mars-2-linux-gtk-x86 64.tar.gz —-C /opt/

[roof@maéter-node principél]# tar -zxvf éclipse-jee-mars-Q-linux-gtk-x86_64.tar.
gz -C /opt/}}

Figura 4.118: Descomprimir el archivo.

+ Realizar un enlace al directorio /bin :
#1n -s /opt/eclipse/eclipse /usr/bin/eclipse

[ root@master-node principall# 1n -s Jfopt/eclipse/eclipse /usr/bin[eclipsel I

Figura 4.119: Enlace a directorio /bin.
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% Crear la aplicacioén o el lanzador Gnome:
#1ln —-s /opt/eclipse/eclipse /usr/bin/eclipse
[ root@master-node principall# vi /usr/share/applicatiocns/eclipse.desktop]]

Figura 4.120: Editar lanzador de Gnome.

¢ Digitar los siguientes comandos, para crear el lanzador:

[Desktop Entry]

Encoding = UTF-8

Name = 4.4.1 Eclipse

Comentario = Eclipse de Luna

Exec = / usr / bin / eclipse

Icono = / opt / eclipse / icon.xpm

Categorias = Aplicacién; Desarrollo; Java IDE;
Version = 1,0

Type = Aplicaciédn

Terminal = 0
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principal@master-node:/home/principal

Archive Editar Ver Buscar Terminal Ayuda

[Desktop Entry]

Encoding=UTF-8

Mame=Eclipse 4.4.1

Comment=Eclipse Luna

Exec=/usr/bin/eclipse
Icon=/opt/eclipse/icon.xpm
Categories=Application;Development;Java;IDE
Version=1.0

Type=Application

Terminal=C]}

-- INSERT --

Figura 4.121: Editar lanzador de Gnome con gestor Vi.

@

% Abrir Eclipse:

%% Aplicaciones v WETEIERS lvegadur web Firefox *

Favoritos % Eclipse 4.4.1

Accesorios

Documentacion

Gréficos

Herramientas del sistema
Internet §
Oficina
Sonido y video

Utilidades

Varios

Otras

Vista de actividades

Figura 4.122: Resultado del lanzador.
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PASO 2: Creacién de una nueva aplicacion.

Al desarrollar aplicaciones para Hadoop se debe tener en cuenta ciertos pasos, los mismos

que deben ser comprendidos para el desarrollo de cualquier aplicacion.

« Iniciar Eclipse, y digitar la ubicacion en donde se guardara el proyecto.

Workspace Launcher x

Select a workspace

Eclipse stores your projects in a folder called a workspace.
Choose a workspace folder to use for this session.

Workspace: | /home/principal/workspace =4 Browse...

Use this as the default and do not ask again

Cancel OK

Figura 4.123: Directorio de Eclipse.

+ Crear un nuevo proyecto de java. En la siguiente ventana se selecciona el nombre del

proyecto y se verifica que el jdk esté por defecto.

e Seleccionar proyecto de java a realizar.
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New Project o X
Select a wizard —
Create a Java project o
Wizards:
type filter text x ‘

# Java Project

# Java Project from Existing Ant Buildfile
L Plug-in Project

b (= General

b (=Eclipse Modeling Framework

b (=EJB

® < Back MNext = l l Cancel l l Finish

Figura 4.124: Seleccion de Java Project.

e Escribir el nombre de la aplicacion que se desea realizar en este caso, se llamara

Ejemplo2WordCount y presionar en el botén finalizar.

New Java Project o x

Create a Java Project E!

Create a Java project in the workspace or in an external location.

Project name: | WordCountProject| l

(¥ Use default location

Location: | /hom e/principal/workspace/WordCountProject H Browse, l

JRE

(=) Use an execution environment JRE: I JavasE-1.8 - ]

© Use a project specific JRE l java-1.8.0-openjdk-1.8.0.65-3.b17.e17.x86 64 ~ ]

) Use default JRE (currently java-1.8.0-openjdk-1.8.0.65-3.b17.¢l7.x86_64) Configure JREs...

Project lay

(0 Use project folder as root for sources and class files

(8 Create separate folders for sources and class files Configure default...

Working set

() Add project to working sets

®@ l < Back l Next > H Cancel H Finish

Figura 4.125: Nombre de la aplicacion.
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PASO 3: Programar la aplicacion.

e Para esto es necesario crear una clase, en este caso la clase se denominara

New Java Class o x
Java Class @
(I The use of the default package is discouraged.
Source folder: | WordCountProject/src ‘ ‘ Browse... |
Package: | ‘ (default) ‘ Browse... |
[_| Enclosing type: | ‘ ‘ Browse |
Name | ]
Modifiers: *) public O package O private O protected
| abstract || final O static
Superclass: | java.lang.Object H Browse... |
Interfaces: ‘ Add... |
‘ Remove |

Which method stubs would you like to create?
|| public static veid main(String[] args)
|| Constructors from superclass
| Inherited abstract methods
Do you want to add comments? (Configure templates and default value here)

|| Generate comments

® | Cancel | | Finish

Figura 4.126: Creacion de la clase.

Teniendo en cuenta los conceptos mencionados en capitulos anteriores, es necesario

desarrollar las tareas “Map”.

public static class TokenizerMapper
extends Mapper<Object, Text, Text, IntWritable>{

private final static IntWritable one = new IntWritable(l);
private Text word = new Text();

public void map(Object key, Text value, Context context
) throws IOException, InterruptedException {
StringTokenizer itr = new StringTokenizer (value.toString()):;
while (itr.hasMoreTokens()) {
word.set (itr.nextToken()) ;
context.write(word, one);

}
}

Teniendo en cuenta los conceptos mencionados en capitulos anteriores, es necesario

desarrollar las tareas “Reduce”.

public static class IntSumReducer
extends Reducer<Text,IntWritable,Text,IntWritable> {
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private IntWritable result = new IntWritable();
public void reduce(Text key, Iterable<IntWritable> values,
Context context
) throws IOException, InterruptedException {
int sum = 0;
for (IntWritable wval : wvalues) {
sum += val.get();
}
result.set (sum) ;
context.write(key, result);

}

Posteriormente se establece el método Main, que contiene todas las llamadas a los Jobs,

para que se ejecuten sincronizadamente.

public static void main(String[] args) throws Exception {
Configuration conf = new Configuration();
Job job = Job.getInstance(conf, "word count'");
job.setJarByClass (WordCount.class) ;
job.setMapperClass (TokenizerMapper.class) ;
job.setCombinerClass (IntSumReducer.class) ;
job.setReducerClass (IntSumReducer.class) ;
job.setOutputKeyClass (Text.class) ;
job.setOutputValueClass (IntWritable.class);
FileInputFormat.addInputPath(job, new Path(args[0]))
FileOutputFormat.setOutputPath(job, new Path(args[1]));
System.exit (job.waitForCompletion(true) ? 0 : 1);

}
Finalmente, se debe importar las librerias de Hadoop, existen varias librerias con diferentes
funciones, para este caso particular se deben agregar las librerias de la carpeta common y

mapreduce.

@

+« Click derecho en el proyecto, posteriormente se escoge la opcién Build Path y después
Click en Configure Build Path...

Eile Edit In Window Help
New »
|- Yo # i 2 8w - w: X5 - * | Guick Access I ¥ Java ke | & Jawi

12 Package.  Open in New Window = O [FTesklist® = O @& Welcome 52 o - |
Open Type Hierarchy
g~ [l % 3 £ oA

Show In Mayiis+AItHW N

v@se oM

[T

v @  CopyOualfied Name

»| Paste

» B URE  Delete

ce. t.FilelnputFormat;
ice. L1b.output. 1 leCutputFormat;

m oo

alocal task

i E w® W

8¢ Outline £ - n
t, Intwritables{

© = new IntWritable(1);

[T

Figura 4.127: Importar librerias.
|
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% Seleccionar Add External JARs, y agregar las librerias siguientes.

¢ hadoop-common-2.7.2-tests.jar

e hadoop-common-2.7.2.jar

¢ hadoop-mapreduce-client-app-2.7.2.jar

¢ hadoop-mapreduce-client-common-2.7.2.jar

e hadoop-mapreduce-client-core-2.7.2.jar

¢ hadoop-mapreduce-client-hs-2.7.2.jar

e hadoop-mapreduce-client-hs-plugins-2.7.2.jar
¢ hadoop-mapreduce-client-jobclient-2.7.2-tests.jar
¢ hadoop-mapreduce-client-jobclient-2.7.2.jar

e hadoop-mapreduce-client-suffle-2.7.2.jar

¢ hadoop-mapreduce-examples-2.7.2.jar

e hadoop-nfs-2.7.2 jar

Properties for WordCountProject

[ type filter text x ‘ Java Build Path

3 Resource

¥ Java Compiler

b8 hadoop-common-2.7.2.jar - fopt/hadoop/share/hadao

& Source EPrOjects =i Libraries % Order and Export
Builders
Java Build Path JARs and class folders on the build path:
»  Java Code Style ] hadoop-common-2.7.2-tests.jar - /opt/hadoop/share Add JARs... I

Add External JARs...

»  Java Editor oo hadoop-mapreduce-client-app-2.7.2.jar - Jopt/hado o |
Javadoc Location oo hadoop-mapreduce-client-common-2.7.2.jar - /opt/h: l Add Variable...
i & hadoop-mapreduce-client-core-2.7.2 jar - /opt/hadoo
Project Facets = EalSE ! P Add Library...
Project References & hadoop-mapreduce-client-hs-2.7.2 jar - fopt/hadoop/
Run/Debug Settings & hadoop-mapreduce-client-hs-plugins-2.7.2.jar - fopt)/ l Add Class Folder...

Server oo hadocop-mapreduce-client-jobclient-2.7.2-tests.jar - | l Add External Class Folder. .
»  Task Repository oo hadoop-mapreduce-client-jobclient-2.7.2.jar - /opt/h:
Task Tags oo hadoop-mapreduce-client-shuffle-2.7.2.jar - fopt/hac Edit...
b Validation & hadoop-mapreduce-examples-2.7.2.jar - fopt/hadoop)
— Remove
WikiText s hadoop-nfs-2.7.2 jar - fopt/hadoop/share/hadoop/co
=\ JRE System Library [JavaSE-1.8] l Migrate JAR File...
Apply
@ Cancel I l OK ‘

Figura 4.128: Importar librerias jar externas.
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Al agregar las librerias automaticamente se eliminan los errores, pero al ejecutar el programa
se muestran ciertas alertas, estas alertas muestran informacién superficial que no indican de
manera clara si el programa se realizd con éxito, para comparar que la aplicacién ha sido
desarrollada con éxito es necesario correr el archivo .jar en Hadoop.

Como resultado final se obtiene lo siguiente:

import java.io.IOException;
import java.util.StringTokenizer;

import org.apache.hadoop.conf.Configuration;

import org.apache.hadoop.fs.Path;

import org.apache.hadoop.io.IntWritable;

import org.apache.hadoop.io.Text;

import org.apache.hadoop.mapreduce.Job;

import org.apache.hadoop.mapreduce.Mapper;

import org.apache.hadoop.mapreduce.Reducer;

import org.apache.hadoop.mapreduce.lib.input.FileInputFormat;
import org.apache.hadoop.mapreduce.lib.output.FileOutputFormat;

public class WordCount ({

public static class TokenizerMapper
extends Mapper<Object, Text, Text, IntWritable>{

private final static IntWritable one = new IntWritable(l);
private Text word = new Text();

public void map (Object key, Text value, Context context
) throws IOException, InterruptedException {
StringTokenizer itr = new StringTokenizer (value.toString()):
while (itr.hasMoreTokens()) {
word.set (itr.nextToken()) ;
context.write(word, one);
}
}
}

public static class IntSumReducer
extends Reducer<Text,IntWritable,Text,IntWritable> {
private IntWritable result = new IntWritable()

public void reduce(Text key, Iterable<IntWritable> values,
Context context
) throws IOException, InterruptedException {
int sum = 0;
for (IntWritable wval : values) {
sum += val.get();
}
result.set (sum) ;
context.write(key, result);
}
}
public static void main(String[] args) throws Exception {
Configuration conf = new Configuration();
Job job = Job.getInstance(conf, "word count");
job.setJarByClass (WordCount.class) ;
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job.setMapperClass (TokenizerMapper.class) ;
job.setCombinerClass (IntSumReducer.class) ;
job.setReducerClass (IntSumReducer.class) ;
job.setOutputKeyClass (Text.class) ;
job.setOutputValueClass (IntWritable.class);
FileInputFormat.addInputPath(job, new Path(args[0]))
FileOutputFormat.setOutputPath(job, new Path(args[1]));
System.exit (job.waitForCompletion(true) ? 0 : 1);

PASO 4: Generar archivo .jar

Para finalizar el desarrollo de la aplicacion, es necesario crear un archivo .jar, este archivo
contiene toda las lineas de codigo programadas. Para esto se debe seguir los siguientes

pasos.

+» Click derecho en el proyecto, buscar la opcién Export.

%+ Seleccionar tipo de exportacion, escoger Jar file.

Export o x

Select /"

Export resources into a JAR file on the local file system. H

Select an export destination:

type filter text = ‘

b = General

b =EJB

b = Install

v (= Java

21 Javadoc
J{#Runnable JAR file

@ < Back Next = ‘ ‘ Cancel ‘ ‘ Finish

Figura 4.129: Destino de Exportacién JAR file.

% Seleccionar la direccién en donde se desea guardar el archivo .jar.

PONTIFICIA UNIVERSIDAD CATOLICA DEL ECUADOR, FACULTAD DE INGENIERIA, ESCUELA DE SISTEMAS.

CAROLINA RAMOS, JONATHAN LOPEZ. 134



GUIA METODOLOGICA PARA EL PROCESO ENSENANZA- APRENDIZAJE DE BIG DATA

JAR Export =} x

JAR File Specification 7
L
A |

Define which resources should be exported into the JAR.

Select the resources to export:

r @ ijempLo2WordCount E4r .classpath
¥ [¥] project

4 Export generated class files and resources
[ Export all output falders for checked projects
] Export Java source files and resources

|| Export refactorings for checked projects.Select refactorings

Select the export destination:

home/principal/workspace/WordCount.ja | hd H Browse...

JAR file:

Options:
£4 Compress the contents of the JAR file
[ Add directory entries

|| Querwrite existing files without warning

® | < Back | Next = | | Cancel | | Finish ‘

Figura 4.130: Guardar .jar en la direccion establecida.

PASO 5: Ejecucién de la aplicacion
Para la ejecucion de este caso practico, se requiere un archivo de texto plano, el contenido
puede ser generado en cualquier editor de texto, para este ejemplo se utilizé Gedit y debe ser

guardaba en la misma direccion en la que se guarda el archivo .jar.

e PULEE ‘ Guardar H = - o X

~fworkspace

‘ Abrir « ‘ 1

La gente piensa que enfocarse significa decir si a aquello en lo que te enfocas, pero no es
asi. Significa decir no a otras cientos de ideas buenas gque hay.|

Texto plano ¥ Anchura del tabulador: & = Ln 1, Col 157 ~ INS

Figura 4.131: Archivo de texto.
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« Verificar el Almacenamiento de los archivos.

{ | » || @ Carpeta personal | workspace Q= |E v || E = o b

Recientes ﬁ |J ﬁ u

Carpeta personal

B 0

Ejemplo2WordCount input.txt RemoteSystemsTe WordCount.jar
Descargas mpFiles

Documentos
Imagenes

Msica

T T o I I 2

Videos

Papelera

Figura 4.132: Verificar el almacenamiento de los archivos.

«+ Abrir la terminal y acceder con privilegios de root.
« Entrar a la carpeta donde se encuentra los archivos requeridos.
# cd /home/principal/workspace

[rootémaster—node principall# cd /home/principal /workspace/
Figura 4.133: Acceder a la carpeta que contiene archivos

+ Copiar el archivo input.txt a la carpeta del sistema hdfs.

# hdfs dfs -moveFromLocal input.txt /inputWordCount

[root@master-node workspacel]# hdfs dfs -moveFromLocal input.txt /inputWordCount
16/07/03 20:11:46 WARN util.MativeCodeloader: Unable to load native-hadoop libra
ry for your platform... using builtin-java classes where applicable

Figura 4.134: Copiar archivo a sistema hdfs.

Antes de continuar con los pasos subsiguientes es necesario explicar qué es y como funciona

la instruccion HDFS.

HDFS (Hadoop Distribuid File System) es un sistema de ficheros distribuido, portétil y
escalable. Una de las caracteristicas principales es el tamafio de un bloque muy superior a
los 64 MB, esto resulta muy util al momento de realizar accesos de lectura ya que no se pierde

tiempo en acceder.
-
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Por lo general, los ficheros que van a ser almacenados y ubicados en este tipo de ficheros de
Hadoop, siguen el mismo patrén “Write once read many” (escribe una vez y lee muchas
veces). Pero estos permisos pueden variar de acuerdo a la necesidad del usuario, es asi que
en algunos casos se utiliza el comando chmod.

Finalmente, los ficheros seran divididos en blogues del mismo tamafio y distribuidos entre los
nodos que conforman el cluster.

Como se habia mencionado en capitulos anteriores existen varios tipos de demonios con los
gue cuenta Hadoop, HDFS trabaja exclusivamente con dos demonios los cuales son:

Namenode y Datanode.

+ Se debe comprobar que el archivo de texto forma parte del fichero hdfs de Hadoop,

para ello se ejecuta el siguiente comando:

# hdfs dfs -1s /inputWordCount

[root@master-node workspace]# hdfs dfs -ls /inputWordCount

16/07/03 20:12:18 WARN util .MNativeCodeloader: Unable to Lload native-hadoop libra
ry for your platform... using builtin-java classes where applicable

-rw-r--r-- 1 root supergroup 159 2016-07-03 20:11 /inputWordCount

Figura 4.135: Consulta del fichero con permisos -rw-r--r--.

% Realizada la verificacion de archivo de texto, se procede a realizar la ejecucion, para

eso se utiliza la siguiente estructura.
# hadoop jar WordCount.jar WordCount /inputWordCount /outputWC

Ejecutable
de Archivo jar Directorio de

Hadoop  Tipo generado en Eclipse Clase Archivo de entrada salida

# hadoop jar WordCount.jar WordCount /inputWordCount /outputWC

Figura 4.136: Ejecucion en Hadoop con archivos de texto.
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% Al gjecutar la secuencia se realiza las tareas map y reduce.

princip kspace - @ x

Archivo Editar Ver Buscar Terminal Ayuda
[root@master-node workspace]# hadoop jar WordCount.jar WordCount /inputWordCount /outputWC
16/07/083 28:13:15 WARN util.NativeCodeloader: Unable to load native-hadoop library for your platform... using builtin-java classes where applicable
16/07/83 20:13:16 INFO client.RMProxy: Connecting to ResourceManager at /8.0.0.0:80832
16/87/63 20:13:16 WARN mapreduce.JobResourcelploader: Hadoop command-line option parsing not performed. Implement the Tool interface and execute your
application with ToolRunner to remedy this.
16/687/63 20:13:17 INFO input.FileInputFormat: Total input paths to process : 1
16/07/03 20:13:17 INFO mapreduce.JobSubmitter: number of splits:l
16/07/83 28:13:17 INFO mapreduce.JobSubmitter: Submitting tokens for job: job_1467594500136 6081
16/07/083 20:13:18 INFO impl.YarnClientImpl: Submitted application application_ 1467594500180 0001
16/07/03 20:13:18 INFO mapreduce.Job: The url to track the job: http://master-node.centos:8688/proxy/application_1467594500198 0001/
16/07/083 28:13:18 INFO mapreduce.Job: Running job: job_1467594508190_0061
16/07/83 20:13:25 INFO mapreduce.Job: Job job_1467594580190_00@1 running in uber mode : false
16/07/03 28:13:25 INFO mapreduce.Job: map 0% reduce 0%
16/07/83 20:13:30 INFO mapreduce.Job: map 108% reduce 0%
16/07/83 20:13:35 INFO mapreduce.Job: map 100% reduce 100%
16/07/03 20:13:36 INFO mapreduce.Job: Job job_1467594506196_G0G1 completed successfully
16/07/083 20:13:36 INFO mapreduce.Job: Counters: 43
File System Counters

FILE: Number of bytes read=296

FILE: Number of bytes written=234999

FILE: Number of read operations=8

FILE: Number of large read operations=0

FILE: Number of write operations=0

HDFS: Mumber of bytes read=268

HDFS: Number of bytes written=190

HDFS: Number of read operations=6

HDFS: Number of large read operations=0

HDFS: Number of write operations=2

Job Counters

Launched map tasks=1

Launched reduce tasks=1

Data-local map tasks=1

Total time spent by all maps in occupied slots (ms)=2708

Total time spent by all reduces in occupied slots (ms)=3090

Total time spent by all map tasks (ms)=2708

Figura 4.137: Resultado de operacion.

principal@master-node:/home/principal/workspace - = ox

Archivo Editar Ver Buscar Terminal Ayuda

Total vcore-milliseconds taken by all reduce tasks=3090

Total megabyte-milliseconds taken by all map tasks=2772992

Total megabyte-milliseconds taken by all reduce tasks=3164160
Map-Reduce Framework

Map input records=1

Map output records=30

Map output bytes=279

Map output materialized bytes=296

Input split bytes=101

Combine input records=30

Combine output records=25

Reduce input groups=25

Reduce shuffle bytes=296

Reduce input records=25

Reduce output records=25

Spilled Records=50

Shuffled Maps =1

Failed Shuffles=0

Merged Map outputs=l

GC time elapsed (ms)=96

CPU time spent (ms)=1630

Physical memory (bytes) snapshot=426053632

Virtual memory (bytes) snapshot=4295266304

Total committed heap usage (bytes)=314572800
Shuffle Errors

BAD_1D=6

CONNECTION=0

10_ERROR=0

WRONG_LENGTH=0

WRONG_MAP=8

WRONG_REDUCE=0
File Input Format Counters

Bytes Read=159
File Output Format Counters

Bytes Written=190

Figura 4.138: Resultado de operacion 2.

+ Finalmente, Hadoop muestra que proceso fue desarrollado con éxito. Pero para ver el

resultado y numero de palabras contadas es necesario el siguiente comando.

# hdfs dfs —-cat /outputWC/*
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principal@master—-node:/home/principal/workspace = o X

Archivo Editar Ver Buscar Terminal Ayuda

[root@master-node workspacel# hdfs dfs -cat /outputWC/*
16/07/03 20:15:17 WARN util.MativeCodeloader: Unable to load native-hadoop library for your pla

tform... using builtin-java classes where applicable
La 1
Significa 1
a 2

aquello 1

asi. 1

buenas 1

cientos 1

de 1

decir 2

en 1
enfocarse 1
enfocas, 1
as 1

gente 1

hay . 1

ideas 1

lo 1

no 2

otras 1

pero 1

piensa 1

que 3
significa 1
si 1

te 1

[rooct@master-node workspacel#

Figura 4.139: Resultado final Word Count.

4.2.2.Recoleccion de Tweets en una Base de Datos NoSQL.

Actualmente existen varias tipos de redes sociales como Twitter, Facebook, Instagram,
Google+, etc. En los ultimos afios las redes sociales se han convertido en los sitios web mas
visitados en internet, donde las personas opinan, comparten ideas y se conectan por diversion
y también con fines educativos. Las redes sociales diariamente manejan grandes volimenes
de datos e informacion. Para este caso practico se utilizara Twitter y se recolectara Tweets

de una determinada zona geogréafica y se almacenara en una base de datos NoSQL.

Antes de realizar esta practica es importante mencionar algunos conceptos, que seran de

gran ayuda al momento de realizar este caso practico.

“Twitter es una red de informacion conformada por mensajes de 140 caracteres llamados
Tweets. Es una forma facil de descubrir las Ultimas novedades relacionadas con los temas

que te interesan.” (Twitter, 2016)

Por otro lado, los Tweets estan conformados por texto, hashtags o etiquetas para categorizar,
@nombre_de_usuario y en algunos casos pueden adjuntar una direccién URL, tal como se
ilustra en la siguiente figura.

|
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HANDLE / USERNAME

% EasyBib i ;
Join us for our next #PD webinar, "Using Images in Research” with
MENTION txlibraryguy 6/18 1PM EDT #elearn #profdev #cpd hub.am/1i9p6n3
Referencing
another 1
person in a
i CFAVORITE HasiTAGS
Words/phrases that associate

tweets with topics, preceded
by a hash symbol.

Figura 4.140: Estructura de Tweets.

La estructura es la siguiente:

e Texto 0 mensaje que se quiere compartir con esta red de informacion, puede estar
compuesto por 140 caracteres y su publicacion es inmediata.

e Hashtag o etiquetas para categorizar, es un simbolo # seguido de un texto que permite
aumentar audiencia de un Tweet, son utilizados para mencionar ciertas acciones,
eventos, sentimientos, etc. Estas etiquetas pueden ser utilizadas en el andlisis de

datos.

e Direccion URL abreviada, estos enlaces son opcionales y son utilizados para montar
cierto contenido externo.
e @ Nombre de usuario. Es una identificacion obligatoria usada para reconocer a los

usuarios.

Diariamente se generan gran cantidad de Tweets que son compartidos por los usuarios y
contienen datos que si son analizados podrian generar informacion, es asi que Twitter ofrece
APIls, que permiten a los desarrolladores adaptarse a diferentes necesidades. Por ejemplo,
existe el Streaming APl mismo que permite el acceso en tiempo real a los Tweets que han
sido publicados, es decir, se crea una conexion permanente a través del usuario con los

servidores de Twitter recibiéndose un flujo constante de Tweets en formato Json??; el Rest

12 JSON (JavaScript Object Notation - Notacion de Objetos de JavaScript) es un formato ligero de
intercambio de datos. Leerlo y escribirlo es simple para humanos, mientras que para las maquinas es
simple interpretarlo y generarlo. Esta basado en un subconjunto del Lenguaje de Programaciéon
JavaScript, Standard ECMA-262 3rd Edition - Diciembre 1999. JSON es un formato de texto que es

completamente independiente del lenguaje pero utiliza convenciones que son ampliamente conocidos

por los programadores de la familia de lenguajes C, incluyendo C, C++, C#, Java, JavaScript, Perl,
|
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API permite que los desarrolladores puedan acceder al nucleo central donde se encuentran
los datos de Twitter y, por ultimo, se encuentra el Search API el cual ofrece una informacién
mucho més limitada de los Tweets, permitiendo solo el acceso a los datos del autor como el
id, el nombre del usuario con el que aparece en Twitter, tanto el Streaming APl como el REST

API permiten acceder al perfil completo del autor.

Para poder utilizar Twitter en un ambiente de desarrollo es necesario tener una cuenta de

Twitter previamente creada.

En este caso en particular se realizara la practica de recoleccion de Tweets como una
demostracion de lo que es Big Data, es decir, la recoleccion de grandes de volimenes de
datos.

Para llevar a cabo esta practica se utilizaran las siguientes herramientas:

e Lenguaje de programacion Python.
e Base de Datos NoSQL como CouchDB.

e Sistema operativo compatible con CouchDB, como Ubuntu 16.04 LTS.

A continuacion se muestran los pasos que se deben seguir para llevar a cabo esta practica:

Python, y muchos otros. Estas propiedades hacen que JSON sea un lenguaje ideal para el intercambio
de datos.Fuente especificada no valida.
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INICIO

FIN

- Instalar de Python
Instalar un sistema o
N (verificar la
operativo de las . . .
distribucion de Contar con un sistema existencia ya que
LINUX. de —NO- operativo LINUX de Sl todos los sistemas
r preferencia UBUNTU. LINUX tienen
preferencia Python
UBUNTU il
preinstalado)
Paso Instalar CouchDB
T
Paso ) Instalar libreria de
Configurar Python, —— Instalar tweepy —— CouchDB-0.9
Crear nueva -
E L. Identificar |as claves
E - aplicacion .
Paso - que genera Twitter
(Application — )
4 para copiarlas al
Management) en el codizo
API de Twitter. 8o
Crear Base de datos
E=o llamada “quito”, en
5 CouchDB
Clrear cc?dwso :n el \dentificar
aergg\:?reeat‘:f'\ténoge\ Pegar claves coordenadas de la
o3 P identificadas en el region a analizary
6 programa de P
. paso 4, en el codigo. pegarlas en el
recoleccion de codizo
tweets. €o-
Ejecucion del
Paso
programa:
= python tweets.py

Figura 4.141: Diagrama de flujo del proceso de recoleccion de Tweets.

PASO 1: Instalacion de Python

Los sistemas operativos que corresponden a la cadena de distribucion GNU/Linux tienen ya
instalado Python por defecto, por lo cual no es necesario realizar algun tipo de instalacién
para este caso.

-
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PASO 2: Instalacion de CouchDB.

“CouchDB conocida oficialmente como Apache CouchDB, es una base de datos orientada a
documentos, la cual pertenece a las bases de datos NoSQL. Puede ser consultada e
indexada usando JavaScript como funcién MapReduce. CouchDB ofrece una API (Application
Programming Interface) RESTful (Representational State Transfer) en JSON que puede ser
accedida via peticiones HTTP. Existen muchas librerias para casi cualquier lenguaje de
programacion que facilitan el acceso. CouchDB esta escrito en Erlang, un lenguaje de
programacion funcional robusto ideal para construir sistemas distribuidos simultaneos, lo que

permite un disefio flexible y facilmente escalable y extensible.” (Garcia, 2009)

Actualmente, en la version de 16.04 de Ubuntu la instalacion de ciertos programas es mucho
mas sencilla puesto que no se necesita de la instalacién de ciertos paquetes del sistema,
hecho que no sucede en versiones mas antiguas de Ubuntu en donde si es necesaria la

instalacion de ciertos paquetes para que los programas funcionen correctamente.

% Se requiere instalar la version mas reciente de CouchDB, para esto se utilizan los
repositorios ppa que son los que permiten adquirir la versién actualizada de cualquier

programa, se digita entonces el siguiente comando:

$sudo add-apt-repository ppa:couchdb/stable -y

bigdata@bigdata:~$ sudo add-apt-repository ppa:couchdb/stable -y
: anillo «/tmp/tmpdrz8yk5g/secring.gpg» creado
: anillo «/tmp/tmpdrz8yk5g/pubring.gpg» creado
: solicitando clave C17EAB57 de hkp servidor keyserver.ubuntu.com

: [ftmp/tmpdrzB8yk5g/trustdb.gpg: se ha creado base de datos de confianza
: clave C17EAB57: clave puiblica "Launchpad PPA for Apache CouchDB" importada
: Cantidad total procesada: 1

importadas: 1 (RSA: 1)

Figura 4.142: Instalacion repositorio actual de CouchDB.

+ Realizar una actualizacion de la lista en caché de los paquetes.

$sudo apt-get update

bigdata@bigdata:~$ sudo apt-get update

[sudo] password for bigdata:

0bj:1 http://security.ubuntu.com/ubuntu xenial-security InRelease
Obj:2 http://ec.archive.ubuntu.com/ubuntu xenial InRelease

0bj:3 http://ec.archive.ubuntu.com/ubuntu xenial-updates InRelease

0bj:4 http://ec.archive.ubuntu.comfubuntu xenial-backports InRelease

ppStream cache update completed, but some metadata was ignored due to errors.
Leyendo lista de paguetes... Hecho

Figura 4.143: Actualizacion de los paquetes.
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+« Eliminar cualquier posible existencia de los binarios de CouchDB.

$sudo apt-get remove couchdb couchdb-bin couchdb-common -yf

bigdata@bigdata:~$ sudo apt-get remove couchdb couchdb-bin couchdb-common -yf
Leyendo lista de paguetes... Hecho

Creando arbol de dependencias

Leyendo la informacién de estado... Hecho

El paguete «couchdb» no estad instalado, no se eliminara

El paquete wcouchdb-bin» no esta instalado, no se eliminara

El paquete «couchdb-common» no estd instalado, no se eliminard

@ actualizados, © nuevos se instalaran, © para eliminar y 260 no actualizados.

Figura 4.144: Eliminar binarios de CouchDB.

% Instalar CouchDB.

$sudo apt-get install -V couchdb

bigdata@bigdata:~$ sudo apt-get install -v couchdb

Leyendo lista de paquetes...

Creando arbol de dependencias

Leyendo la informacién de estado... Hecho

Se instalaran los siguientes paquetes adicionales:
couchdb-bin (1.6.1-0ubuntuéppa2~xeniall)
couchdb-common (1.6.1-8ubuntu6ppa2~xeniall)
erlang-asnl (1:18.3-dfsg-1ubuntu3)
erlang-base-hipe (1:18.3-dfsg-1ubuntu3)
erlang-crypto (1:18.3-dfsg-1ubuntu3)
erlang-eunit (1:18.3-dfsg-1ubuntu3)
erlang-inets (1:18.3-dfsg-1ubuntu3)
erlang-mnesia (1:18.3-dfsg-1ubuntu3)
erlang-os-mon (1:18.3-dfsg-1ubuntu3)
erlang-public-key (1:18.3-dfsg-1ubuntu3)
erlang-runtime-tools (1:18.3-dfsg-1ubuntu3)
erlang-snmp (1:18.3-dfsg-1ubuntu3)
erlang-ssl (1:18.3-dfsg-1ubuntu3)
erlang-syntax-tools (1:18.3-dfsg-1ubuntu3)
erlang-tools (1:18.3-dfsg-1ubuntu3)
erlang-webtool (1:18.3-dfsg-1ubuntu3)
erlang-xmerl (1:18.3-dfsg-1ubuntu3)
libmozjs185-1.8 (1.8.5-1.8.8+dfsg-4.5)
libsctpl (1.0.16+dfsg-3)

Paquetes sugeridos:
erlang (1:18.3-dfsg-1ubuntu3)
erlang-manpages (1:18.3-dfsg-1ubuntu3)
erlang-doc (1:18.3-dfsg-1ubuntu3)

Figura 4.145: Instalar CouchDB

+ Detener el servicio de CouchDB, a la vez encenderlo y verificar su estado.

e Para detener el servicio de CouchDB digitar lo siguiente:

Ssudo systemctl stop couchdb

bigdata@bigdata:~$ sudo systemctl stop couchdb

Figura 4.146: Para CouchDB

o Para encender el servicio de CouchDB digitar lo siguiente:

S$sudo systemctl start couchdb
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bigdata@bigdata:~$ sudo systemctl start couchdb

Figura 4.147: Arrancar servicio de CouchDB.

e Paravisualizar el estado de CouchDB digitar lo siguiente:
$sudo systemctl status couchdb

@ S & bigdata@bigdata: ~

bigdata@bigdata:~5 sudo systemctl status couchdb
® couchdb.service - Apache CouchDB
Loaded: loaded (/lib/systemd/system/couchdb.service; enabled; vendor preset:
Active: active (running) since mié 2016-07-06 15:10:59 ECT; 33s ago
Main PID: 3651 (beam)
: 6 (limit: 512)
: [system.slice/couchdb.service
3651 fusr/lib/erlang/erts-7.3/bin/beam -Bd -K true -A 4 -- -root jJu

3666 sh -s disksup

:10:59 bigdata systemd[1]: Started Apache CouchDB.

g i couchdb[3651]: Apache CouchDB 1.6.1 (LogLevel=info) is s
couchdb[3651]: Apache CouchDB has started. Time to relax
couchdb[3651]: [info] [<@.33.8=] Apache CouchDB has star
systemd[1]: Started Apache CouchDB.

.skipping...

.service - Apache CouchDB

: loaded (/lib/systemd/system/couchdb.service; enabled; vendor preset:

: active (running) since mié 2016-07-06 15:10:59 ECT; 33s ago

Main PID: 3651 (beam)
Tasks: 6 (limit: 512)
: [system.slice/couchdb.service
3651 fusr/lib/erlang/erts-7.3/bin/beam -Bd -K true -A 4 -- -root Ju

3666 sh -s disksup

bigdata systemd[1]: Started Apache CouchDB.
bigdata couchdb[3651]: Apache CouchDB 1.6.1 (LogLevel=info) is s
bigdata couchdb[3651]: Apache CouchDB has started. Time to relax
bigdata couchdb[3651]: [info] [<®.33.0>] Apache CouchDB has star
bigdata systemd[1]: Started Apache CouchDB.

Tttt

Lines 1-14/14 (END)REEESEILIGT FEp

® couchdb.service - Apache CouchDB

Figura 4.148: Verificar si se encuentra encendido CouchDB.

@

% Finalmente ingresar al explorador y digitar la siguiente direccion:

http://127.0.0.1:5984/ _utils/
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'.'.: Apache CouchDB-F... %

€ ) 127.0.01 ¢ | |Q search w Ba ¥ A& & =

Overview

\:} Create Database ...
Name Size Number of Documents. Update Seq
replicator 41KB 1 1

S — : * CouchDB

f2 . Previous Page | Rows perpage:[10 | | NextPage relax

Configuration
Replicator
Status

Documentation

Manual

Diagnostics

Verify Installation

Recent Databases

Welcome to Admin Party!
Everyone is admin. Fix this

Futon on Apache CouchDB 1.6.1

Figura 4.149: Acceso a CouchDB y a sus funciones.

Al instalar CouchDB el bind_andress por defecto es 127.0.0.1, si se desea cambiar esta
direccion se puede colocar 0.0.0.0 para poder acceder por medio de localhost. Ademas, el

puerto que inicia CouchDB es por defecto el 5984.

PASO 3: Configuracion de Python

Python cuenta con una variedad de librerias con diferentes funciones que son utiles al
momento de realizar programas con diferentes plataformas. Es asi, que esta préactica debe
utilizar el paquete de Python con conexién a CouchDB denominado CouchDB-0.9. Por otro
lado Python es un lenguaje de programacién muy activo en donde existen comunidades de
desarrolladores que crean librerias para varios servicios, actualmente existe una libreria
alojada en GitHub que permite comunicarse con la plataforma de Twitter denominada tweepy.

Este repositorio serd instalado para este caso practico.

« Instalar tweepy, el cual permitirh acceder a las llaves generadas por Twitter y asi se
podran recolectar los Tweets, hecho que sera explicado en pasos posteriores. Para
esto es necesario acceder con privilegios de root.

|
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#pip install tweepy

root@bigdata: /home/bigdata/Documentos

root@bigdata: fhome/bigdata/Documentos# pip install tweepy

Requirement already satisfied (use --upgrade to upgrade): tweepy in Jusr/local/lib/python2.7/dist-packag
es

Requirement already satisfied (use --upgrade to upgrade): six==1.7.3 in fusr/local/lib/python2.7/dist-pa
ckages (from tweepy)

Requirement already satisfied (use --upgrade to upgrade): requests==2.4.3 in /usr/local/lib/python2.7/d1i

st-packages (from tweepy)
i already satisfied (use --upgrade to upgrade): requests-oauthlib>=0.4.1 in fusr/local/lib/pyt
-packages (from tweepy)
already satisfied (use --upgrade to upgrade): oauthlib>=08.6.2 in fusr/local/lib/python2.7/d1i
st-packag (from requests-oauthl 0.4.1->tweepy)

root@bigdat ome/bigdata/Documentos# [

Figura 4.150: Instalar tweepy.

< Descargary descomprimir la libreria CouchDB-09, esta permitira acceder a CouchDB,
desde el cédigo desarrollado en Phyton. Para esto no es necesario estar con

privilegios de root.

Swget https://pypi.python.org/packages/source/C/CouchDB/CouchDB-0.9.tar.gz

o¢ bigdata@bigdata: ~

bigdata@bigdata:~S wget https://pypi.python.org/packages/source/C/CouchDB/CouchD
B-0.9.tar.gz

--2016-07-08 10:34:12-- https://pypi.python.org/packages/source/C/CouchDB/Couch
DB-0.9.tar.gz

Resolviendo pyplil.python.org (pypi.python.org)... 151.1681.4.223

Conectando con pypi.python.org (pypi.python.org)[151.101.4.223]:443... conectado

Peticidn HTTP enviada, esperando respuesta... 200 OK
Longitud: 55189 (54K) [application/octet-stream]
Grabando a: “CouchDB-0.%.tar.gz”

CouchDB-0.9.tar.gz g 53,90K --.-KB/fs in 8,1s

2016-07-08 10:34:13 (379 KB/s) - “CouchDB-0.9.tar.gz” guardado [55189/55189]

Figura 4.151: Descargar libreria CouchDB-09.

< Descomprimir la libreria con el siguiente comando.

Star zxvf CouchDB-0.9.tar.gz
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bigdata@bigdata: ~

bigdata@bigdata:~$ tar xzvf CouchDB-0.9.tar.gz
-9y
.9/doc/f
.9/doc/conf.py
.9/doc/views.rst
.9/doc/getting-started.rst
.9/doc/index.rst
.9/docfclient.rst
.9/doc/mapping.rst
.9/doc/changes.rst
.9/couchdb/
.9/couchdb/json.py
.9/couchdb/tests/
.9/couchdb/tests/ main__.py
.9/couchdb/tests/multipart.py
.9/couchdb/tests/design.py
.9/couchdb/tests/client.py
.9/couchdb/tests/mapping.py
.9/couchdb/tests/view.py
.9/couchdb/tests/tools.py
.9/couchdb/tests/package.py
.9/couchdb/tests/http.py
.9/couchdb/tests/__init__.py
.9/couchdb/tests/testutil.py
.9/couchdb/tests/couch_tests.py
.9/couchdb/tools/

Figura 4.152: Descomprimir libreria.
% Acceder al directorio en donde se descomprimié el archivo, como se ilustra a

continuacion.

$cd /home/bigdata/CouchDB-0.9/

bigdata@bigdata: ~/CouchDB-0.9

bigdata@bigdata:~$ cd fhome/bigdatafCouchDB-0.9/
bigdata@bigdata:~/CouchDB-0.95 JJ

Figura 4. 153: Acceso a carpeta CouchDB-09.

+ En el mismo directorio accedido, es necesario instalar archivos que correspondan a
la libreria descargada, pero deben ser ejecutados con Python para que puedan ser

reconocidos por este lenguaje de programacion.

Spython setup.py install
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@ ® @ bigdata@bigdata: ~/CouchDB-0.9

bigdata@bigdata:~/CouchDB-0.9% python setup.py install
WARNING: setuptools/distribute not available. Console scripts will not be instal
led.
running install
running build
running build py
creating build
creating build/lib.linux-x86 64-2.7
creating build/1lib.linux-x86 64-2.7/couchdb
couchdb/design.py -= build/lib.linux-x86_64-2.7fcouchdb
couchdb/ init__.py -= build/lib.linux-x86_64-2.7/couchdb
couchdb/json.py -= build/1lib.linux-x86_64-2.7/couchdb
couchdbfclient.py -> build/Llib.linux-x86 64-2.7/couchdb
couchdb/view.py -= build/lib.linux-x86 64-2.7/couchdb
couchdb/http.py -> build/1lib.linux-x86 64-2.7/couchdb
couchdb/multipart.py -= build/lib.linux-x86 64-2.7/couchdb
couchdb/mapping.py -= build/lib.linux-x86_64-2.7/couchdb
creating build/1ib.1linux-x86_64-2.7fcouchdb/tools
copying couchdb/tools/load.py -= build/lib.linux-x86_64-2.7/couchdb/tools
copying couchdb/tools/ 1init .py -= buildflib.linux—186_64—2.?jc0uchdbftools
copying couchdb/tools/dump.py -> build/1lib.linux-x86 64- ?fcouchdbftoolq
copying couchdb/tools/replicate. py -> build/lib. linux- AQO 64-2.7/couchdb/tools
creating build/1lib.linux-x86 64-2.7/couchdb/tests
couchdb/tests/design.py -> build/Llib.linux-x86_
couchdbftests/testutil.py -= build/flib.linux-x8

-2.7/couchdb/tests
64-
couchdb/tests/__init__.py -> build/lib.linux-x86_64
_‘_
-2.

7
2.7f/couchdb/ftests

-2.7/couchdb/tests

2.7f/couchdb/tests
7/couchdb/tests

64
6_

couchdb/tests/package.py -> build/lib.linux-x86_
couchdb/tests/client.py -> build/lib.linux-x86 64

Figura 4.154: Instalacién de librerias para que puedan ser reconocidas por python.

+ Se debe acceder a Python e importar CouchDB, para esto se necesita digitar el

siguiente comando.

e Acceder a Python e importar CouchDB, como se muestra en la figura siguiente:
Python

>>> import couchdb

>>>exit ()

© © @ root@bigdata: /home/bigdata/CouchDB-0.9
root@bigdata: /home/bigdata/CouchDB-0.9#%# python
Python 2.7.11+ (default, Apr 17 2016, 14:00:29)
[GCC 5.3.1 20160413] on linux2

Type "help", "copyright", "credits" or "license" for more information.
>>> import couchdb
>>> exit())]

Figura 4.155: Importacién de CouchDB en python.

+ Finalmente es necesario importar tweepy, de esta manera el sistema operativo cuenta
con todos los requisitos para poder recolectar los Tweets. En la siguiente seccion se
detallaran las claves que genera el APl de Twitter para poder acceder como

desarrollador.
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Simport tweepy

bigdata@bigdata: ~/CouchDB-0.9

bigdata@bigdata: S import tweepy
bigdata@bigdata: S

Figura 4.156: Importacion tweepy.

Paso 4: Ingreso al APl de Twitter.

Para acceder a Twitter como desarrollador es necesario contar con una cuenta de Twitter
creada previamente, como ya se habia mencionado antes. Una vez que se cuente con este
requisito, se podra acceder a las claves que Twitter genera para proceder al desarrollo del
programa en Python.

% Acceder a Twitter Application Management, como se ilustra en la siguiente imagen:

W< rovtcaton wanas...

€% a w.google.com/search?client=ubuntugc ¢ | |Q search W B ¥ A © =

Go gle Application Management twitter n B m

All News Images Videos Shopping More « Search tools Q

About 20,200,000 results (0.39 seconds)

Twitter Application Management

https://fapps.twitter.com/ ¥

Application registration & configuration for developers using the Twitter REST &
Streaming APIs.

FAQ | Twitter Developers
https://dev.twitter.com/fag/application-management ¥ Twitter

Manage your Twitter applications on https://apps.twitter.com by signing in with your
Twitter ... What happened to application management on dev.twitter.com?

How to Register a Twitter App in 8 Easy Steps | Seriously Soc...
iag.me/socialmedia’how-to-create-a-twitter-app-in-8-easy-steps/ ~

Once you're logged in, you will need to visit Twitter's app website. This can be found at
apps.twitter.com (it can also be found by clicking “manage your apps” in ...

How to Generate Twitter AP| Key, Consumer Token, Access K...
themepacific.com » WordPress Guide

To make things straight, you have to create a Twitter application to generate Twitter ..
To get Twitter Access keys, you need to create Twitter Application which is

Creating a Twitter Application - Documentation - ProfilePress ...
docs.profilepress.net/en/latest/social-login/twitter/ ~

Log in to Twitter developer center using your Twitter account and navigate to the
Application Management console. Click on the Create New App button to ...

Figura 4.157: Twitter Application Management.
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% Ingresar a esta plataforma con la cuenta de Twitter ya creada, al acceder a ella se

muestra la siguiente interfaz:

W Application Management
A A A S A TS R AN A B SR

Twitter Apps

You don't currently have any Twitter Apps.

Create New App

Figura 4.158: Acceso a Application Management.

+ Al acceder a esta plataforma se debe dar Click en la opcion Create New App, lo que

significa que se va a crear una nueva aplicacion. Desplegandose asi lo siguiente:
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" Create an applicatio... ®* YWaGEEIRIHEETIETAlT T W

€ a twitter.com ¢ | |Q search W B + & ©

Create an application

Application Details
Name *

Count_Tweets_Tesis

Description *

Contador de Tweets

Website *

http://'www.vozidea.com/crear-una-aplicacion-en-twitter-para-usar-la-api

Callback URL

Figura 4.159: Creacion de la Aplicacion.

Esta imagen muestra la ventana de creacion de una nueva aplicacién, en la cual se
despliegan ciertos campos que son obligatorios llenarlos. Por ejemplo, en el Campo Name,
se debe colocar el nombre que llevara la nueva aplicaciéon; en el campo Description, se debe
ingresar una rapida descripcién acerca de lo que hara la aplicacion, en este caso se coloco
la descripcion de Contador de Tweets, puesto que esta aplicacion esta orientada a la
recoleccion de los tweets; en el Campo Website, se debe colocar una direccién web
cualquiera pero que sea valida, si se contara con una pagina web propia entonces se
colocaria el URL de dicha pagina, en este caso se colocd la direccién de una pagina web que
estuviera en funcionamiento y el campo Callback URL no es necesario llenarlo asi que se lo
puede dejar en blanco. Finalmente, se deben aceptar los términos y condiciones y dar click

en la opcion Create your Twitter Application.

% Se despliega asi la siguiente ventana:
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” Count_Tweets_Tesi... * WaGEEILEED]
€ ) (0 @ | https://apps.twitter.com/app/ 12579666 ¢ | |Q search Ww B8 ¥y & © =

W Application Management n' ’

Your application has been created. Please take a moment to review and adjust your application's settings.

Count_Tweets_Tesis ———

Details Settings Keys and Access Tokens Permissions

Contador de Tweets
http://www.vozidea.com/crear-una-aplicacion-en-twitter-para-usar-la-api

Organization

Information about the organization or company associated with your appli This nation is optiona
Organization None

Organization website None

Application Settings

fon's C

ret are used to authenticate reques

Your appli

Access level Read and write (modify app permissions)

Consumer Key (API Key) F6b2Hf9LQaceRgJiaFcVWsBzD (manage keys and access

PO

Figura 4.160: Claves generadas por Twitter.

En esta ventana se muestran los datos de creacion de la aplicacion asi como el acceso
a las claves que proporciona twitter para la creacion de las nuevas aplicaciones, para
acceder a ellas es necesario dar click a la opcion manage keys and access tokens,

tal como se muestra en la siguiente imagen:

PONTIFICIA UNIVERSIDAD CATOLICA DEL ECUADOR, FACULTAD DE INGENIERIA, ESCUELA DE SISTEMAS. 153
CAROLINA RAMOS, JONATHAN LOPEZ.



GUIA METODOLOGICA PARA EL PROCESO ENSENANZA- APRENDIZAJE DE BIG DATA

" Count_Tweets_Tesi... x WWEEEIRIREETII{alJENNE S 5

(-;i‘ﬁ https://apps.twitter.com/app/12579666 ¢ ||Q search w B 3y A © =

Contador de Tweets

http://www.vozidea.com/crear-una-aplicacion-en-twitter-para-usar-la-api

Organization

Information about the or
Organization None
Organization website None

Application Settings

Your application's Consumer Key and Secret are used to authenticate requests to the Twitter Platform.

Access level Read and write (modify app permissions)
Consumer Key (API Key) F6b2Hf9LQaceRgJiaFcVWsBzD ([uElEr R R ETeEs)
Callback URL None

Callback URL Locked No
Sign in with Twitter Yes
App-only authentication  https:/api.twitter.com/oauth2/token

Request token URL https://api.twitter.com/oauth/request_token

ALan oo i Ay R S T R R TR DS

Figura 4.161: Claves generadas por Twitter 2.

+ Se despliega la ventana de claves que twitter proporciona:

W Application Management n'

Count_Tweets_Tesis =

Details Settings Keys and Access Tokens Permissions

Application Settings

Keep the "Caonsumer Secret" a secret. This key should never be human-readable in your application
Consumer Key (APl Key) F6b2Hf9LQaceRgJiaFcVWsBzD

Consumer Secret (APl Secret)  TmrwhdhJdwDgujJQlcrkJDU3gOjyZ PuaWqg94InAuQUHCkUsdc7

Access Level Read and write (modify app permissions)
Owner bigdatacarojon1
Owner ID 743480863724943361

Application Actions

Regenerate Consumer Key and Secret Change App Permissions

1 ¥
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Figura 4.162: Claves como Consumer Key, y Consumer Secret.

Estas claves son necesarias al momento de escribir el codigo que permitira la recoleccion de

tweets.

Paso 5: Creaci6on de la Base de datos.

En esta seccion se debe crear el nombre de la base de datos con la que se va a trabar, para
esto se debe acceder al navegador y digitar la siguiente direccion.

http://127.0.0.1:5984/_utils/

« Se presenta una interfaz como la siguiente, en ella se debe seleccionar la opcién
Create Database.

% Se debe digitar el nombre de la base de datos, en este caso se llamara “quito” en vista
de que contendra los Tweets de Quito. A continuacién se muestran las figuras que

contienen este proceso.

a@ Apache CouchDB-F... x

| 127.0.0.1:5284/ _utils/ €@ | |Q Buscar Wwa + A O =

Overview
l |

€ Create Database
Name Size Number of Documenis Updale Seq
replicator 4.1KB 1 1
- * CouchDB
Showing 1-2 of 2 databas Pre Pag Rows per page:[10 = P relax

Tools

Configuration
Replicator
Status

Documentation
Manual

Diagnostics
Verify Installation

Recent Databases

Welcome to Admin Party!
Everyane is admin. Fix s

Futon on Apache CouchDB 1.6.1

Figura 4.163: Interfaz de CouchDB, creacion de nueva base de datos.
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id Apache CouchDB-F... %
€ ) ® | 127.0.0.1:5984/_utils/index.html ¢ ||Q Buscar wB8 9 3 a9 =

Overview

|
Name Size Number of Documents Update Seq
replicator 4.1KB 1 1

users 41KB 1 ; Couch BaBX

quito 79 bytes 0

perpage:[10 =

Configuration
Replicator
Status

Create New Database

Manual
ovitd ________| Verify Instaliation

Create Cancel | quito

Figura 4.164: Creacion de base de datos denominada quito.

»3 Apache CouchDB-F... %

€ ) @ | 127.0.0.1:5984/_utils/index.htm ¢ | |Q Buscar wBA 9 3 A/ O =
Overview
| W
€ Create Database .
Name Size Number of Documents Update Seq
_lepllramr 41KB 1 1
- ' CouchDB
quito 79 bytes 0 0 relax
Previous Page | Rows perpage:[10 o | NextPage
Tools
Configuration
Replicator
Status

Documentation
Manual

Diagnostics
Verify Installation

Recent Databases
quito

Welcome to Admin Party!
Everyone is admin. Fox this

Futon on Apache CouchDB 1.6.1

Figura 4.165: Verificacion de base de datos.
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Paso 6: Creacion del Codigo en Python.

El desarrollo de esta aplicacion se la puede realizar en cualquier IDE que soporte Python o
se lo puede desarrollar en cualquier gestor de texto. A continuacion se presenta el codigo y

el funcionamiento del mismo.

+ Las claves que fueron analizadas en pasos anteriores deben ser pegadas en cada
una de las secciones, como Consumer Key API, Consumer Secret API, Access Token,

Access Token Secret.

Qtweetspyml -
1 import couchdb
2 from tweepy import Stream
3 from tweepy import ORuthHandler Importacion de librerias, utilizacion de tweepy que
B ?rom tweepy.streaming import Streanlistenex fue instalada en pasos anteriores.
S import json
6
##8AP1 # 88884388888 88443 Claves
ckey = onsumer Key API Key
] csecret #Consumer Secret API Sec: |g€neradas por
10 atoken = "74 §Access Token Twitter
11 asecret = "R2EalFU1jYx50 Nr7fY1BEfZ S #Access Token Secret
12 $RdRfaRaRaRa R R Rt
13 #Recoleccidn de los Iweets y almacenamiento
14 [Hclass listener(StreamlListener):
15 T
16 H def on_data(self, data):
17 dictIweet = json.loads(data)
18 H try:
19 dictIweet[”_id"] = str(dictTweet['id'])
20 doc = db.save (dictTweet) Recoleccion
21 print "SAVED" + str(doc) +"=>" + str(data)
22 =] except:
23 print "Already exists”
24 pass de
25 return True
26
27 =] def on_error(self, status):
28 print status Tweets.
30 auth = OCRuthHandler (ckey, csecret)
31 auth.set_access_token(atoken, asecret) -
32 twitterStream = Stream(auth, listener()) e
33 Conexion a CouchDB y
. o : - . la base de
35 server = couchdb.Server('http://localhost:5384/") #Direccion de acceso a CouchDB acceso a
36 %trj: datos creada
37 db = server.create('quito') #Base de datos creada con el nombre, en este caso quito previamente.
38 [%except:
39 db = server(['quito']
42 #Coordenadas delimitadas.
43 #¢La latitud sur, latitud norte, lengitud ceste, longitud este ]Zona geogréﬂca para ser analizada.
44 twitterStream.filter(locations=[-78.610763,-0.354993,-76.364105,0.00103])

Figura 4.166: Cdadigo fuente desarrollado en Python, llamado tweeps.py.

Se recomienda recolectar las coordenadas con la estructura siguiente, latitud sur, latitud
norte, latitud oeste, latitud este. Existen varios paginas web que permiten la identificacion de
coordenadas, para este caso practico se utiliz6 Boundingbox. A continuacion se muestra el

funcionamiento del mismo.
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« Delimitar la seccion a analizar, de esta manera se genera las latitudes en cada uno

de los puntos, finalmente estas latitudes deben ser copiadas en el codigo.

- a8 X

[E Bounding Box Took: Meta: X
& =

€« C' [ LI klokantech.com
@ BoundingBox Georeferencer | MapRank Search | Old Maps Online
h OpenStreef e with Gt o Streets v

Chinchin Loma

£l Cajén €l
Cangahua

Mindo
saloya
Ascazubl Cascajo

5‘ I“\‘ -;‘

Moras
Checa
ISTO

Yaruqu

Hacienda

El Valle
Chinangachf

Oyacac

Mar.de la
Tranquilidad

El Paraiso de
Mulaute
El Paso

|uin

Tablén

vy >
P,AL‘(S QuI ERAADO
2 i Unido. et

Copy & Paste CsV: |-78.610462,-0.375632,-78.352432,-0.030899

csv v
Klokan Technologies

Figura 4.167: Boundingbox, presentacion de coordenas.
Este codigo debe ser guardado en cualquier carpeta del sistema, en este caso se almacend

en Documentos, con el nombre tweets.py.

Paso 7: Ejecucion del programa.

Finalmente, en esta seccidén se debe ejecutar el programa desarrollado y verificar como se

almacenan los datos. Para esto es necesario acceder a la terminal y continuar con los

siguientes pasos:

% Acceder a la carpeta donde esta el programa desarrollado.

*
$Scd /home/bigdata/Documentos/

«» Verificar si existe el archivo, para esto digitar el siguiente comando.

Sls

bigdata@bigdata: ~/Documentos

bigdata@bigdata: $ cd /home/bigdata/Documentos/
bigdata@bigdata: S 1s
tweets.py

Figura 4.168: Acceso a la carpeta que contiene el codigo.
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«» Correr el programa con la siguiente instruccién. Es importante no cerrar la terminal,
ya que ésta permite la ejecucion del programa, si se llegara a cerrar la terminal la

recoleccion de Tweets terminaria.

#python tweets.py

0c root@bigdata: fhome/bigdata/Documentos
tweepy tweets.py
root@bigdata: fhome/bigdata/Documentos# python tweets.py
SAVED(u'751455643467415553", u'1-486d39f1796089c350050fae36436238"' )=>{"created_at":"Fri Jul 08 16:39:21
+0000 2016","1d":751455643467415553,"1d_str":"751455643467415553","text":"Almada prepara una alineaci\u®
0f3n de locos para mantener la punta del Campeonato (FOTO) https:\/\/t.co\/0jdzWxCax0 https:\/\/t.co\/H4
rlb879wz" "qource"'”\u003ca href \"http:\/\/twitter.com\" rel=\"nofollow\"\uBG03eTwitter Web Client\u003c
\/a\uee3e", trun(ated :false,"in_reply_to_ QtatUE id":null,"in_reply_to_status_id_str 11, "in_reply_to_
user_1id": null "in_reply_to_ ucer id_str” null "in_reply_to_screen_name":null,"user” ':1348632196,"1d_s
tr”:"348632196" "name"'"Depoerto” ”:creen_name":"Deporvito","location":"Guayaquil—Ecuador”,"url":"http:
\/\/deporvito.com\f","description”:"DEPDRTES con inmediatez que necesitas para mantenerte informado: Pro
grama en vivo de lunes a viernes a las 16:30 en http:\/\/VITOTVO.COM","protected”:false,"verified":false
,"followers_count":69357,"friends_count":827,"listed_count":206,"favourites_count":756,"statuses_count":
153427, "created_at":"Thu Aug 84 19:02:29 +8000 2011","utc_offset”:-180080,"time_zone":"Central Time (US &
Canada)”,"geo enabled” true "lang":"es" ”contrlbutorq enabled":false,"is_translator":false,"profile_bac
kground_color":"94D487", proflle background image_url":"http:\/\/pbs.twimg.com\/profile_background_image
s\f864923533\f2 dS4ba?51a4debb04d3cb3899015c9?.jpeg","profile_background_image_url_https”:”https:\}\fpbs
.twimg.com\ /profile_background_images\ /864923533\ /2ad84ba751a4debb®4d3cb389e015c97. jpeg","profile_backgr
ound tile":false,"profile link color":"4A913C","profile sidebar border color":"ee0e08","profile sidebar
fill_color":"DDEEF6","profile_text_color":"333333","profile_use_background_image":true,"profile_image_ur
":"http:\/\fpbs.twimg.com\}profi1e_images\}73??43224836439216\/2A—f—9nE_n0rma1.jpg","profile_image_url_
https":"https:\/\/pbs. twlmg com\ /profile_1images\/737743224836489216\ /2A-T-9nE_normal. jpg","profile_banne
r_url":"https:\/\/pbs. wlmg com\jproflle banner:\j34QO3L19o\j140404950%" "default proflle" falqe "defaul
t_profile_image": S 1 :null, "foll st_sent":null, "notifications"”:null}, "geo" null "coo
rdinates” null " i e43cac9450aq ' ttps: \f\/apl twitter. com\/l 1\/geo\ i
250a8b20. json" country”,"name":"Ecuador”,"full_name":"Ecuador"”,"country_ code
y":"Ecuador", ”boundlng box": {"type":"Polygon” ”coordlnateq" [[[ 94 068973,-5. 013LQS] [-9 00%9?3,1.68183
4],[-75.192627,1.681834],[-75.192627,-5.013285]]]1}, "attributes":{}}," contrlbutor: :null, ls_quote_status
”:false,"retweet_count” ,"favorite_count":0,"entities":{"hashtags”:[],"urls":[{"url":"https:\f\;t.co\/@
jdzWxCax0","expanded_url":"http:\/\/goo.gly/56hHmf","display_url":"goo.gl\/56hHmf","indices":[84,107]}],
"user_mentions":[],"symbols":[],"media":[{"id":751455608088428544,"1d str":"751455608088428544" ,"indices
":[108,131],"media_url":"http:\/\/pbs.twimg.com\ /medial/Cm20501WAAAUTVr.jpg", "media_url_https":"https:\/
\/pbs.twimg.com\/medial /Cm20501WAAAUIVr. jpg", "url":"https:\/\/t.co\ /H4rlb879wzZ" ,"display_url":"pic.twitt
er.com\ /H4r1lb879wZ" ,"expanded_url":"http:\/\/twitter.com\/DeporVito\/status)/751455643467415553\ /photo\/

Figura 4.169: Ejecutar tweets.py.

Posteriormente, en la terminal apareceran varias estructuras que contienen la informacién de
los Tweets. De esta manera se van almacenando los datos en la base de datos NoSQL, en
formato JSON.

Para verificar el almacenamiento se debe dirigir al explorador y acceder a la base de datos
gue fue creada.

Para este caso practico, la recoleccion de Tweets fue alrededor de dos dias, con esto se
puedo obtener alrededor de 112.4 MB de informacién y 15421 Tweets en el ciudad de Quito.
La estructura que maneja CouchDB se puede visualizar en la figura ....... , €n ésta aparecen
el nombre de usuario, la fecha en la que realizé el Tweet y, ademas una gran variedad de

contenido como el texto, Hashtag, latitud y longitud de donde se realiz6 esta transaccion.
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W& Apache CouchDB-F... %

) 127.0.0.1:5

Overview

¢ | |Q Buscar

"B 9 3 a9 =

& create Datsbase ...

I L.
Update Seq
1

Name Size Number of Documents.
_replicator 4.1KB 1
_users 4.1KB 1
quito 112.4 MB 15421

Figura 4.170: Base de datos con alrededor de 15421 Tweets.

a3 Apache CouchDB-F... %

Rows per page:[10_ =

Next P:

15422

: Couchgg

Tools

Configuration
Replicator
Status

Documentation
Manual

Diagnostics
Verify Installation

Recent Databases
quito

‘Welcome to Admin Party!

Everyone is admin. Fi this
Futon on Apache CouchDB 1.6.1

127.0.0.1

€)@

quito

@ secwrity.. € compactacleanup.. €3 Delets Database...

& new Document

Key A
"751455643467415553"

"751455663751045122"
"751455687574691840"
"751455723863805952"

"751455762300473344"

"751455791576735744"
"751455796622397449"
"751455671566286848"

.

455888263811676"
{75}457579111674777]7?534 "
'275_};5_5_99;;?2_5_50_656 -
'i?s}r;srauluzrsusujﬁda“
'Z?s_#s_sul‘z‘uzas-_?sszs"
{75}‘;5759675149050054"
'Z?S}r;sralzzé]uszsrzse“

¢ | |Q Buscar

Jump to: [Document ID

-486d391796089c 350056 fae36436238

-1b801e57b51673a56F 26e7ef 244adfec

-Baldebc7albl72357bA92548b122alb

-67866005be309bce 5979893009 F34d2

-0372539493683194af f9ee34167d2c42

-baadcackced33adhfafidebbbd2eeB

-£a70260a2d69e695712c8cd31810c0a

-a3d9a7649e0ee774e23d9d 127481489

-b7c56dcel05fBacladende F4F7408516

-eBe03a6999C7867592e260391068315

-65823387bcf4acdaldfdB6ed37a773332

-b09a4fd460E1519662b0c 3e90BY Foeed

-22103a84761138135eac7423ced730

-78c1ef184014b37e621c34b03abTOF 71

- fd1bc2atcB47b056806738036e587d6a

-eSee8762734287a371edBc17c3b feef

View: | All documents.

Figura 4.171: llustracion del almacenamiento.

A state views |

2 ol
Couchgg

Tools
Overview
Configuration
Replicator
Status

Documentation
Manual

Diagnostics
Verify Installation

Recent Databases

g

Welcome to Admin Party!
Everyone is admin. Fox this

Futon on Apache CouchDB 1.6.1
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En este caso muy particular la persona que realizé esta transaccién, compartio el siguiente
mensaje “Ya no me acuerdo como es, verte asi, muy feliz, una vez..” y no compartié ningin

hashtag, Url, o simbolos en particular.

wa Apache CouchDB-F... %

€ ) ©127.0.0.1:5984/_utils/document.html?quitc/751455911164739584 ¢ | |Q Buscar w B8 + & 9 =

751455911164739584

l L 4
@ saveDowment ) AddField ) Upload Attachment... €3 Delete Document
Fields Source
Source

_id": "751455911164738584" c0uchDB
_rev': "1-e8eB3a6999c786759ee26c391068315"
contributors”: null relax
truncated”: false

text": "Ya no me acuerdo como es, verte asi , muy feliz, una vez.." Tools
is_quote_status": false Overview
in_reply_to_status_id": null Configuration
id”: 751455911164733660 Replicator
favorite_count . 0 Status

source”: “"<a href=\"http://twitter.com\" rel=\"nofollow\">Twitter Web Client</a>"

retweeted’: false Documentation

coordinates null Manal
timestamp_ms': "1467996025254" Diagnostics
entities Verify Installation

user_mentions
Recent Databases

symbols
hashtags

urls

in_reply_to_screen_name": null
id_str": "751455911164739584"
retweet_count”: 0 G
in_reply_to_user_id": null
favorited: false
Welcome to Admin Party!
user Everyone is admin. Fix 115
folle t t 188
ollow_request_sent”: nu Futon on Apache CouchDB 1.6.1

A Smana

Figura 4.172: Informacion tweet registrado.

Ademas se puede visualizar el pais e incluso mostrar coordenadas, donde la persona realizé

el Tweet.
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€ ) ©|127.0.0.1:5984/_utils/document.html?quito/751455911164739584

751455911164739584

full_name "Ecuador”,
url "ht
country
place_type "country"
bounding_box
type “Polygon"
coordinates

witter.com/1.1/geo/id/4e43cac8250a8b20. json"

-92.008973
-5.013285

-92.008973,
1.681834

-75.192627
1.681834

-75.192627
-5.013285

country_code “EE,
attributes

id "4e43cac8250a8b20"
name “Ecuador”

Figura 4.173: Pais donde fue emitido el tweet.
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CAPITULO V: Metodologia de Proceso Ensefianza de Big Data.'®

El objetivo de este capitulo es elaborar una serie de matrices de planificacién a nivel general
sobre la catedra de Big Data, que podrian servir como una guia de apoyo para los profesores

gue deseen utilizarlas para dictar dicha materia.

Descripcidn de la Materia:

Los grandes volumenes de datos, junto al analisis de los mismos son el tronco sobre el cual
se desarrollan nuevas estrategias de extraccion de valiosa informacion, asi, esta materia
pretende explicar y dar a conocer conceptos basados en el procesamiento de grandes
cantidades de datos que vienen en distintos formatos y a gran velocidad, haciendo énfasis en
las herramientas y tecnologias que facilitan el manejo de datos para el proceso de analisis y
extraccion de informacion, lo que es en si hacer Big Data. De esta manera, se da a conocer
a los alumnos las posibles herramientas que pueden ser utilizadas al momento de desarrollar
casos practicos de Big Data, con lo cual se busca que los alumnos sean capaces de usar
este conocimiento para el desarrollo de nuevos casos, problemas, investigaciones, etc., que

sean Utiles en su formacién personal y profesional.

Objetivo General de la Materia:

Explicar a los estudiantes los conocimientos necesarios sobre Big Data partiendo de

conceptos relevantes, herramientas y tecnologias que expongan su utilidad.

13 Matrices de planificacion didactica tomadas de: (Alomoto Talavera, 2012)
|
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5.1. Matriz de planificacion didactica acera de lo que es Big Data.

1. DATOS INFORMATIVOS
Duracién: Una semana

PONTIFICIA UNIVERSIDAD CATOLICA DEL ECUADOR
FACULTAD DE INGENIERIA
ESCUELA DE SISTEMAS
UNIDAD DIDACTICA N° 1

2. OBJETIVO: Proporcionar a los estudiantes conceptos iniciales acerca de Big Data para que se familiaricen con esta tendencia y sea mas fécil el
aprendizaje de nuevos conceptos durante el desarrollo y continuacion de la Catedra de Big Data.
3. TITULO DEL CAPITULO O UNIDAD: ¢Qué es Big Data?

CONTENIDO DE APRENDIZAJE

ESTRATEGIAS METODOLOGICAS

RECURSOS DIDACTICOS

ESTANDARES DE EVALUACION

Conceptual

Definicion

Las 4 V's de Big Data

Tipo de Datos

Historia/ Evolucion

Importancia

Prediccion de Eventos con Big

Data

Conceptos

Capitulo

Procedimental

v' Leer Capitulo 1 del presente
trabajo de disertacion de grado,
paginas 7 ala 16

v' Ejercitar la lectura en otros libros
acerca de Big Data por ejemplo:

“Big Data in History” de Patrick Manning.

“Big Data Analytics” de Frank Ohlhorst.

*libros disponibles en la Biblioteca Virtual de la
Puce en ebray.

AN NI N NN

AN

Generales del

Experiencia Concreta

v" Ver videos acerca de la historia
de Big Data.

Conceptualizacion

v Definir en propias palabras lo
gue significa Big Data.

Aplicacion

v' Realizar uninforme con las ideas

principales y los conocimientos
adquiridos en el primer capitulo.

AN

Textos de apoyo.

Capitulo 1 del presente trabajo
de disertacion de grado, paginas
7 ala 16.
Videos
Informativos.
Exposiciones que cubran el
contenido por parte del profesor
y alumnos.

Debate sobre posibles eventos
gue puedan ser pronosticados
utilizando Big Data.

Tareas en equipo.

Educativos e

Al finalizar el capitulo o unidad los
alumnos podran:

v Definir con sus propias palabras
lo que es Big Data.

v' Tener una vision clara de lo que
significa hacer Big Data.

v" Conocer la importancia de Big
Data en estos dias.

v" Entender como inici6 el Big Data.
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5.2. Matriz de planificacién didactica acera de las generalidades de Big Data.

1. DATOS INFORMATIVOS
Duracién: Dos semanas

PONTIFICIA UNIVERSIDAD CATOLICA DEL ECUADOR
FACULTAD DE INGENIERIA
ESCUELA DE SISTEMAS
UNIDAD DIDACTICA N° 2

2. OBJETIVO: Proporcionar a los estudiantes conceptos mas objetivos y propios de Big Data.
3. TITULO DEL CAPITULO O UNIDAD: Generalidades de Big Data.

CONTENIDO DE APRENDIZAJE

ESTRATEGIAS METODOLOGICAS

RECURSOS DIDACTICOS

ESTANDARES DE EVALUACION

Conceptual

v Areas de Big Data.

v Paradigmas de Big Data.

v' Conceptos generales del
capitulo.

Procedimental

v' Leer Capitulo 2 del presente
trabajo de disertacion de grado,
paginas 18 a la 37.

v’ Ejercitar la lectura en otros libros
acerca de Big Data por ejemplo:

“‘Big Data + Analitica Web” de Tomas

Baiget, Carlos Tejada Artigas, Natalia

Arroyo Vazquez.

“Big Data” de Hrushikesha Mohanty,

Prachet Bhuyan, Deepak Chenthati.

*libros disponibles en la Biblioteca Virtual de la
Puce.

Experiencia Concreta

v Ver videos acerca casos reales y
experiencias con Big Data.

Conceptualizacion

v Definir en propias palabras las
areas mas importantes de Big

Data y poder explicar los
paradigmas.
Aplicacion

v' Realizar uninforme con las ideas
principales y los conocimientos
adquiridos en el segundo
capitulo, dar ejemplos de Big
Data reales.

AN

ANENEN

Textos de apoyo.

Capitulo 2 del presente trabajo
de disertacion de grado, paginas
18 ala 37.

Videos Informativos.
Aprendizaje autbnomo.
Aprendizaje basado en
problemas donde los alumnos
puedan aplicar y resolver
ejercicios de MapReduce.
Método de preguntas acerca del
contenido.

Al finalizar el capitulo o unidad los
alumnos podran:

v' Conocer cuales son las areas de
mayor importancia de Big Data.

v" Aprender los paradigmas de Big
Data.

v" Conocer
MapReduce.

como funciona
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5.3. Matriz de planificacion didactica acera de la ensefianza de las tecnologias y herramientas de Big

Data.

1. DATOS INFORMATIVOS
Duracién: Una semana

PONTIFICIA UNIVERSIDAD CATOLICA DEL ECUADOR
FACULTAD DE INGENIERIA
ESCUELA DE SISTEMAS
UNIDAD DIDACTICA N° 3

2. OBJETIVO: Lograr que los estudiantes conozcan cudles son las principales tecnologias de Big Data y qué plataformas y herramientas permiten

trabajar con Big Data.

3. TITULO DEL CAPITULO O UNIDAD: Herramientas y Tecnologias de Big Data.

CONTENIDO DE APRENDIZAJE

ESTRATEGIAS METODOLOGICAS

RECURSOS DIDACTICOS

ESTANDARES DE EVALUACION

Conceptual

Plataformas de Big Data.

Apache Hadoop.

Apache Spark.

Oracle Big Data Appliance.

Introduccién a las Tecnologias de

Big Data.

Tabla comparativa de las

Plataformas.

Procedimental

v Leer Capitulo 3 del presente trabajo
de disertacion de grado, paginas 40
ala 47.

v' Ejercitar la lectura en otros libros
acerca de las herramientas de Big
Data por ejemplo:

“Hadoop for Dummies” de Dirk deRoos,

Paul Zikopoulos, Roman Melnyk, Rafael

Coss.

“Fast Data Processing with Spark” de

Holden Karau.

*libros disponibles en la Biblioteca Virtual de la

Puce, en ebray.

SNENENENEN

AN

Experiencia Concreta

v Leer libros que contengan
informacion acerca de las
Herramientas mencionadas en el
capitulo.

Conceptualizacién

v' |dentificar las herramientas mas
Optimas para el desarrollo de Big
Data.

Aplicacién

v' Realizar uninforme con las ideas
principales y los conocimientos
adquiridos en el tercer capitulo y
explicar qué herramienta es la
mas O6ptima para realizar Big
Data segun el alumno.

AN

AN

Textos de apoyo.

Capitulo 3 del presente trabajo
de disertacion de grado, paginas
40 ala 47.

Exposiciones que cubran el
contenido por parte del profesor

y alumnos.
Debate acerca de las
herramientas de Big Data
propuestas.

Tareas en equipo.

Método de preguntas acerca del
contenido.

Aprendizaje autbnomo acerca de
las herramientas y tecnologias
de Big Data.

Al finalizar el capitulo o unidad los
alumnos podran:

v" Conocer las plataformas en las
gque se puede desarrollar Big
Data.

v' Identificar las diferencias entre
cada una de esas plataformas.

v' Aprender las tecnologias que
utilizan esas plataformas.

v Adquirir un criterio propio acerca
de cual es la mejor plataforma a
utilizar para desarrollar Big Data.
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54.
Big Data.

1. DATOS INFORMATIVOS
Duracién: Dos semanas

PONTIFICIA UNIVERSIDAD CATOLICA DEL ECUADOR
FACULTAD DE INGENIERIA
ESCUELA DE SISTEMAS
UNIDAD DIDACTICA N° 4

Matriz de planificacion didactica acerca de la ensefianza de las tecnologias y herramientas de

2. OBJETIVO: Lograr que los estudiantes puedan instalar un ambiente de Big Data y que consigan ejecutar ciertos casos practicos para conocer cOmo

funciona el hacer Big Data.

3. TITULO DEL CAPITULO O UNIDAD: Instalacion de un ambiente de Big Data y Casos Préacticos.

CONTENIDO DE APRENDIZAJE

ESTRATEGIAS METODOLOGICAS

RECURSOS DIDACTICOS

ESTANDARES DE EVALUACION

Conceptual
v" Instalacién de un ambiente de
Big Data.

v' Casos Practicos.

Procedimental

v' Leer Capitulo 4 del presente
trabajo de disertacion de grado,
paginas 48 a la 126.

v Ejercitar la lectura en otros libros
por ejemplo:

“Big Data Analytics with R and

Hadoop” de Vignesh Prajapati.

“Hadoop Cluster Deployment” de

Danil Zburivsky.

“Professional Hadoop Solutions” de

Boris Lublinsky, Kevin Smith, Alexey

Yakubovich.

*libros disponibles en la Biblioteca Virtual

de la Puce, en ebray.

Experiencia Concreta

v Leer libros que contengan
informacion acerca de Hadoop
para entender el proceso de
instalacion.

Conceptualizacion

v' Encontrar alternativas para crear
un ambiente de Big Data.

Aplicacion

v" Realizar un laboratorio siguiendo
la guia con los pasos de
instalacion de Hadoop y otro
laboratorio para la ejecucion de
los casos practicos.

AN

Textos de apoyo.

Capitulo 4 del presente trabajo
de disertacion de grado, paginas
48 ala 126.

Método de casos, proponiendo
nuevos problemas para ser
resueltos con Big Data.

Método de proyectos, en el cual
los alumnos realizardan sus
propios casos practicos de Big
Data.

Método de preguntas acerca del
contenido.

Aprendizaje basado en
problemas donde los alumnos
puedan aplicar y resolver tareas
propuestas por el profesor.

Al finalizar el capitulo o unidad los
alumnos podran:

v Instalar un ambiente de Big Data
utilizando la herramienta
Hadoop.

v'  Ejecutar casos practicos para

conocer cOmo funciona el
realizar Big Data.
v/ Crear sus propios casos

practicos y realizar pruebas de
Big Data.
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CAPITULO VI Conclusiones y Recomendaciones

En este capitulo se detallaran y se plantearan una serie de conclusiones y recomendaciones

gue fueron adquiridas durante todo este trabajo de disertacion.

6.1. Conclusiones

1. Através de las investigaciones y analisis realizados se puede determinar que el trato
y procesamiento que se les da a los datos y por ende a la informacién hoy en dia es
muy diferente al manejo que se le daba a los datos e informacién en el pasado, debido
principalmente al apogeo tanto de dispositivos electrénicos como al aparecimiento
masivo de redes sociales en los Ultimos afios. Se espera ademas, que en los proximos
afos la informacion siga creciendo y aumentando de la misma manera la complejidad
en cuanto a su gestionamiento, es por eso que las herramientas de manejo de grandes
volimenes de datos son primordiales para ofrecer una solucién a este problema.

2. Al elaborar este trabajo de disertacion se logré entender algo que debe quedar muy
claro para cualquier persona, institucion, empresa, etc. Lo cual es que, no tiene objeto
el poder analizar y almacenar grandes volumenes de datos en muy pocos segundos
si al final no se va a tener la capacidad de extraer informacion valiosa de esos datos,
es decir, si no se va a conseguir transformar los datos en conocimiento, puesto que
una de las reglas mas significativas de Big Data es procesar millones de datos y que
éstos al mismo tiempo generen valor y conocimiento.

3. Las plataformas de Big Data al permitir el manejo de datos estructurados y no
estructurados, conceptos que fueron explicados en el Capitulo 1, presentan un gran
beneficio para la toma de decisiones gracias a la facilidad de manejar todos esos tipos
de datos, lo cual proporciona ventajas tanto para la vida profesional como para los
diferentes campos de la ciencia, ya que por ejemplo en la medicina al analizar el
historial de pacientes y sus sintomas sobre una determinada enfermedad, es mas facil
poder prevenir a otros pacientes que podrian presentar el mismo mal; asimismo, en
el campo de los negocios, por ejemplo, al analizar los datos generados en el tiempo
en cuanto al porcentaje de ganancias y pérdidas de una empresa, se puede predecir
con mayor facilidad lo que ocurrird en los afios posteriores. De esta manera, se puede
concluir que mediante Big Data y al analizar correctamente los datos extraidos, se

pueden tomar mejores decisiones.
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4. Durante el proceso de desarrollo de este trabajo, también se pudo ultimar que el
montar una infraestructura para Big Data puede resultar un tanto costoso tanto por las
herramientas a utilizar como por los servicios que se pueden brindar. Por lo tanto, si
se desea empezar a ofrecer servicios de solucién para Big Data, antes que tener la
infraestructura necesaria se debe contar con personas capacitadas en cuanto al
desarrollo de algoritmos de analisis de datos, porgue a fin de cuentas las herramientas
siguen simplemente instrucciones, pero son las personas las que hacen funcionar a
las herramientas y las que con su ingenio y capacidad pueden ofrecer incluso mejores
resultados, por ende, el contar con un personal eficiente y preparado en temas de
administracion es clave.

5. Por otro lado, si se desea contar con herramientas que ofrezcan soluciones para Big
Data, se pudo determinar que Hadoop y Spark se encuentran dentro de las principales
plataformas que permiten realizar Big Data, debido principiante a que ambas son
herramientas de software libre y que soportan el manejo de datos estructurados y no
estructurados, ademas cuentan con sus propias tecnologias permitiendo guardar
estos tipos de datos para poder extraer solo aquellos que generen informacién de gran
valor.

6. Al realizar el Capitulo 4 en el apartado 4.1 correspondiente a la instalacion de un
ambiente de Big Data, se decidié escoger como plataforma a la herramienta Hadoop
en un sistema operativo Centos, ya que el objetivo consistia en montar un clister con
tres nodos para determinar como se da el manejo y distribucion de datos en este tipo
de arquitectura, una vez realizada la practica se pudo concluir que Hadoop es una
herramienta Util cuando se desea armar un clister en un ambiente totalmente
distribuido, ademas que ésta es una poderosa herramienta gracias a la distribucion y
al paralelismo de sus ejecuciones. Por otro lado, se pudo determinar que mientras
mas nodos existan dentro del clister de Hadoop, mas rapida sera la distribuciéon de
datos y en menos tiempo se obtendran los resultados.

7. Se puede concluir ademas, que la utilizacion del sistema operativo Centos no fue la
decisibn méas acertada debido a su complejidad en cuanto a la compatibilidad de
versiones tanto con hadoop como con la instalacion de CouchDB, practicas que se
encuentran en el Capitulo 4. Se necesit6 de una serie de procesos prueba/error, para
lograr los objetivos planteados en cuanto a la realizacion de éstas practicas. Pero, al
mismo tiempo esta serie de dificultades que se presentaron, constituyen una ventaja
para nosotros debido a que logramos familiarizarnos con este sistema operativo y
conocer mas acerca de su funcionamiento y de los comandos claves y mas

importantes.
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6.2. Recomendaciones

1. La acumulacién de datos pasados, es decir, tener un historial de datos sigue
siendo de vital importancia al momento de realizar andlisis 0 modelos estadisticos
y analiticos, por lo cual si se desea tener informacion en tiempo real y procesar
todos esos miles de datos, la mejor solucion es la utilizacion de plataformas de Big
Data que permitan analizarlos, manejarlos y procesarlos para adquirir lo datos que
generen mayor valor y por lo tanto, valiosa informacion.

2. Dado que Big Data puede ser una solucién para la predicciéon y prevencion de
problemas en los negocios, enfermedades, etc., y debido a que las tecnologias de
Big Data y sus fuentes de datos estan en frecuente evolucion. Las personas,
empresas y compafiias que deseen implementar Big Data, deben estar alerta y
reaccionar rapidamente para aprovechar los beneficios que brindan las nuevas
tecnologias.

3. Es importante, estudiar y entender como funciona el algoritmo de MapReduce,
debido a que muchas herramientas de Big Data como por ejemplo Hadoop tienen
su base en este algoritmo, entonces silo que se desea es utilizar plataformas para
resolver problemas de Big Data, es clave que las personas estén capacitadas en
cuanto al funcionamiento de este algoritmo y que al mismo tiempo, sean capaces
de crear nuevos algoritmos para el analisis de datos, ya que como se ha
mencionado anteriormente, las herramientas no funcionan por si solas, son las
personas la que ponen en marcha a cualquier herramienta o programa.

4. Por otro lado, a la hora de querer utilizar herramientas de Big Data, es necesario
informarse y leer sobre los beneficios y desventajas que tienen cada una ellas,
para poder escoger las que mas se adapten a las necesidades o a los problemas
gue se desean resolver.

5. Ademas, como se ha planteado anteriormente el crear una infraestructura de Big
Data puede resultar algo costoso, por lo cual, es necesario conocer con claridad
cuales son los problemas que se pretenden resolver y las necesidades que se
desean satisfacer para de esta manera, analizar y escoger la plataforma de Big
Data que sea mas eficiente, que mejor se adapte y que no involucre costos
excesivos.

6. Al utilizar Hadoop como plataforma para la realizacion de una de las practicas en
el presente trabajo de disertacion, es importante recomendar que se debe tener

muy en cuenta con qué tipo de sistema operativo se prevé trabajar, puesto que el
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funcionamiento y el proceso de instalacion de Hadoop y de sus complementos no
es igual en todos los sistemas operativos.

7. Se recomienda ademas que si se desea utilizar la herramienta Hadoop como
plataforma para Big Data, se la instale en el sistema operativo con el cual la
persona tenga mayor familiaridad y conocimiento, para evitar que el uso y manejo
de Hadoop sea haga mas complejo. Uno de los sistemas operativos en los cuales
se recomienda trabajar para la instalacion de esta plataforma es el sistema
operativo Ubuntu debido a que la curva de aprendizaje del mismo es relativamente
mejor y su compatibilidad con versiones y complementos es mas amplia.

8. Utilizar esta Guia Metodoldgica por los profesores que deseen impartir este
concepto de Big Data a los estudiantes, ya que fue creada para este propdésito.

9. Para poder trabajar con los ejemplos préacticos que presenta esta Guia se pueden
realizar laboratorios en los cuales los estudiantes puedan desarrollar estos
ejemplos y practicar en ellos para que al mismo tiempo, puedan proponer nuevos
casos gue se podrian desarrollar en las diferentes herramientas planteadas en los
casos practicos que esta guia ha desarrollado.

10. Se recomienda ademas, que esta Guia sea modificable y adaptable a las nuevas
necesidades para la ensefianza de este concepto de Big Data, ya que se podrian
aumentar nuevos casos y afiadir mejoras, lo cual serviria de gran ayuda a los

profesores interesados en ensefiar Big Data.
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ANEXOS

ANEXO 1: Manual de Usuario Hadoop.

El cluster de Hadoop consta de cuatro maquinas las cuales estan etiguetadas o nombradas
de la siguiente manera:

Méaquina 1:

Nombre: principal

Contrasefia: carojona

IP: 192.168.1.100

Hostname y Dominio: master-node.centos

Maquina 2:

Nombre: secundariol
Contrasefia: carojona
IP: 192.168.1.101

Hostname y Dominio: slavel-node.centos

Maquina 3:

Nombre: secundario2
Contrasefia: carojona
IP: 192.168.1.102

Hostname y Dominio: slave2-node.centos

Méaquina 4:

Nombre: secundario3
Contrasefia: carojona
IP: 192.168.1.103

Hostname y Dominio: slave3-node.centos
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Todas las maquinas constan de la misma contrasefia, para el ingreso al sistema.

Una vez que se haya ingresado al sistema, dirigirse a la terminal e ingresar con privilegios de

root, en vista que la instalacion y configuracion fue realizada en este usuario.

Una vez ingresado como root, se procede a encender los servicios de Hadoop de la siguiente

manera:
e Paraingresar con privilegios de root digitar el siguiente comando:

Ssu
Digitar la contrasefa: carojona
e Para encender los servicios de Hadoop, es decir, los demonios del Nodo Master y

Nodos Esclavos desde la maquina correspondiente al Nodo Master (principal), digitar
el siguiente comando:
#start-all.sh
principal@master-node:/home/principal -

Archivo Editar Ver Buscar Terminal Ayuda

[principal@master-node ~]1% su

Contrasefia:
[root@master-node principall# start-all.sh I

Al encender los servicios de Hadoop, se visualizara lo siguiente:
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principal@master-node:/home/principal = =] X

Archivo Editar Ver Buscar Terminal Ayuda

[principal@master-node ~]% su

Contrasefia:

[root@master-node principall# start-all.sh

This script is Deprecated. Instead use start-dfs.sh and start-yarn.sh

16/07/13 12:29:33 WARN util.NativeCodeloader: Unable to load native-hadoop libra
ry for your platform... using builtin-java classes where applicable

Starting namenodes on [master-node.centos]

root@master-node.centos's password: I

Como se muestra en la imagen superior, es necesario digitar la contrasefia de la maquina
correspondiente al host master-node.centos, la cual es: carojona. Se pide ingresar una
contrasefia puesto que se estad accediendo a la maquina nombrada. Una vez realizado esto

se encenderan los servicios como se puede visualizar en la siguiente imagen:

principal@master-node:/home/principal = =] X

Archivo Editar Ver Buscar Terminal Ayuda

[principal@master-node ~]% su

Contrasefia:

[root@master-node principall# start-all.sh

This script is Deprecated. Instead use start-dfs.sh and start-yarn.sh

16/07/13 12:29:33 WARN util.NativeCodeloader: Unable to load native-hadoop libra
ry for your platform... using builtin-java classes where applicable

Starting namenodes on [master-node.centos]

root@master-node.centos's password:

master-node.centos: starting namenode, logging to fopt/hadoop/logs/hadoop-root-n
amenode-master-node.centos.out

slave3-node.centos: starting datanode, logging to /fopt/hadoop/logs/hadoop-root-d
atanode-slave3-node.centos.out

slavel -node.centos: starting datanode, logging to /opt/hadoop/logs/hadoop-root-d
atanode-slavel -node.centos.out

slaveZ-node.centos: starting datanode, logging to fopt/hadoop/logs/hadoop-root-d
atanocde-slaveZ-node.centos.out

Starting secondary namenodes [0.0.0.0]

root@.0.0.0's password: [
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Asi se puede observar como los servicios datanode se encendieron en cada uno de los Nodos
Esclavo. De igual manera, en la imagen superior se muestra que es necesario ingresar una
contrasefa, ésta es la misma que en el paso anterior, es decir: carojona. Una vez ingresada
la contrasefia, se encienden los demas servicios como el nodemanager y resourcemanager

tal como se evidencia en la siguiente imagen:

principal@master-node:/home/principal - =] X

Archivo Editar Ver Buscar Terminal Ayuda

16/07/13 12:29:33 WARM util.NativeCodeloader: Unable to load native-hadoop libra
ry for your platform... using builtin-java classes where applicable

Starting namenodes on [master-node.centos]

root@master-node.centos's password:

master-node.centos: starting namenode, logging to /opt/hadoop/logs/hadoop-root-n
amenode-master-node.centos.out

slave3-node.centos: starting datanode, logging to Jopt/hadoop/logs/hadoop-root-d
atanode-slave3-node.centos.out

slavel -node.centos: starting datanode, logging to /opt/hadoop/logs/hadoop-root-d
atanode-slavel -node.centos.out

slaveZ-node.centos: starting datanode, logging to /Jopt/hadoop/logs/hadoop-root-d
atanode-slaveZ-node.centos.out

Starting secondary namenodes [0.0.0.0]

root@?.0.0.0's password:

@.0.0.0: starting secondarynamenode, logging to fopt/hadoop/logs/hadoop-root-sec
ondarynamenode-master-node.centos.out

16/07/13 12:30:42 WARM util.NativeCodeloader: Unable to load native-hadoop libra
ry for your platform... using builtin-java classes where applicable

starting yarn daesmons

starting resourcemanager, logging to /fopt/hadoop/logs/yarn-principal -resourceman
ager-master-node.centos.out

slavel -node.centos: starting nodemanager, logging to Jopt/hadoop/logs/yarn-root-
nodemanager-slavel-node.centos.out

slave3-node.centos: starting nodemanager, logging to Jopt/hadoop/logs/yarn-root-
nodemanager-slave3-node.centos.out

slaveZ-node.centos: starting nodemanager, logging to Jfopt/hadoop/logs/yarn-root-
nodemanager-slaveZ-node.centos.out

[ roct@master-node principall# I

Realizados los pasos anteriores, quedarian inicializados todos los servicios de Hadoop en el

Nodo Master y Nodos Esclavos.

De igual manera, si se desea apagar los servicios de Hadoop desde la maquina del Nodo

Master, se puede digitar el siguiente comando:
#stop-all.sh

Hadoop cuenta con algunos ejemplos, tal como se explicd en el Capitulo IV en la Instalacién

y Configuracién de Hadoop. Los ejemplos con los que cuenta esta herramienta se pueden
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verificar en la siguiente direccién: opt/hadoop/share/hadoop/mapreduce, tal como se muestra

a continuacion:

—

hadoop | share | hadoop mapredune‘ ‘Q H = N H = ‘ =

8 | [a]s

{2t Carpeta personal @ @ @ @

Papelera

hadoop-mapreduce-  hadoop-mapreduce-  hadoop-mapreduce-  hadoop-mapreduce-
[ Equipo client-app-2.7.2.jar client-common- client-core-2.7.2.jar client-hs-2.7.2.jar
2.7.2.jar

@2 Examinar red

B Conectar al servidor @ @ @ @

hadoop-mapreduce-  hadoop-mapreduce-  hadoop-mapreduce-  hadoop-mapreduce-
client-hs-plugins- client-jobclient- client-jobclient- client-shuffle-2.7.2.
2.7.2.jar 2.7 2 ]ar 2.7.2-tests jar |

jar
hadoop-mapreduce- lib lib-examples sources
examples-2.7.2 jar

«hadoop-mapreduce-examples-2.7.2.jar» seleccionado (273,4 kB)

El archivo hadoop-mapreduce-examples-2.7.2.jar, cuenta con algunos ejemplos que pueden
ser probados como se explicé en el Capitulo IV en la Instalacién y Configuracion de Hadoop.

En la siguiente imagen se pueden observar algunos de los ejemplos con los que cuenta esta

herramienta:
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| Extraer || =+ | hadoop—mapreduce—example... | Q, || = | - o *

Archive Editar WVer Ayuda

| < > || 1r | Lugar: | [ /org/apache/hadoopfexamples/

NMombre “  Tamafo Tipo Meodificado

|_'| RandomTextWriter.class 29,5 kB clase Java 26 enero 20...
| | QuasiMonteCarlo$@mcReducer... 4,5 kB clase Jlawva 26 enero 20...
| | QuasiMonteCarlo$@mcMapper.... 3,0 kB clase Jawva 26 enero 20...
| ] QuasiMonteCarlo$HaltonSeque... 1,5 kB clase Jawva 26 enero 20...
| | @uasiMonteCarlo.class 7.8 kB clase Jawva 26 enero 20...
|_'| MultiFileWordCount$WordOffs... 2.5 kB clase Java 26 enaro 20...
| ] MultiFileWordCount$MylnputF... 1,8 kB clase Jlawva 26 enero 20...
|| MultiFileWordCount$MapClass.... 2,8 kB clase Jawva 26 enero 20...
|_'| MultiFileWwordCount$ CombineF... 4 4 kB clase Java 26 enaro 20...
|| MultiFileWordCount.class 2,7 kB clase Jawva 26 enero 20...
|_'| Join.class 7.0 kB clase Java 26 enaero 20...
| | Grep.class 4,0 kB clase Jlawva 26 enero 20...
| | ExampleDriver.class 4,2 kB clase Jawva 26 enero 20...
| | DBCountPageView $PageviewR... 2,9 kB clase Java 26 enero 20...
| | DBCountPageView $PageviewR... 2,2 kB clase Jlawva 26 enero 20...
| | DBCountPageView $PageviewM... 2,5 kB clase Java 20 enero 20...
| | DBCountPageView$AccessRec... 1,9 kB clase Jawva 26 enero 20...
| | DBCountPageView.class 9,8 kB clase Jawva 26 enero 20...
| | BaileyBorweinPlouffe $Fraction.... 1,4 kB clase Java 26 enero 20...
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ANEXO 2: Manual de Usuario de Recoleccion de Tweets (CouchDB).

Para la recoleccion de tweets, se utiliz6 una maquina con sistema operativo Ubuntu 16.04,
en la cual se encuentran configuradas las librerias que utiliza Python para la recoleccién de

tweets.

Maquina:
Nombre: bigdata
Contrasefia: Itic2016

Ot @ o 1450 8

bigdata

Sesién de invitado

ubuntu® 16.04 LTS

HP LVION

Una vez dentro del sistema, acceder a la terminal y en este caso no es necesario ingresar
con privilegios de root. En seguida, digitar dentro de la terminal la direccion que contiene el
programa desarrollado en lenguaje Python, mismo que servira para la recoleccién de los
tweets: cd /home/bigdata/Documentos/, Sise desea comprobar que el archivo se encuentra

en esta direccién se puede digitar el comando 1s.

Ya ubicados en la direccion anterior, se procede a ejecutar el programa digitando lo siguiente:

python tweets.py. Pasos que se pueden observar en la siguiente imagen:
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bigdata@bigdata: ~/Documentos

bigdata@bigdata:~$ cd fhome/bigdata/Documentos/

bigdata@bigdata:~/Documentoss 1s

tweets.py

bigdata@bigdata:~/Documentos$ python tweets.py

SAVED(u'753273018172989441"', u'1-a58bedd36fd7160c2472d5765a41b2e9"' )=={"created_a
t":"Wed Jul 13 17:00:57 +0000 2016","1d":753273018172989441,"1id_str":"7532730181
72989441","text":"\ud0bfsabes por qu\u®fe9 est\u®Bel china de risa? Porque REGRE
SA #Callaloca!!! S\u@@elbado 13 de Agosto! Entradas en @teleticketperu https:\/\
ft.co\/lxsI1j7yIl","source":"\uBB3ca href=\"http:\/\/twitter.com\" rel=\"nofollo
wh"\uB03eTwitter Web Client\u®83c\/a\udb3e","truncated":false,"in_reply_to_statu
s_id":null,"in_reply_to_status_id_str":null,"in_reply_to_ user_id":null,"in_reply
to user_id str":null,"in_reply to screen_name":null,"user":{"id":222083536,"1d_
str":"222003536", "name":"Dr. Angulo","screen_name":"Doctor_Angulo","location":"L
ima, Peru","url":"http:\/\/www.tomasangulo.pe","description":"Terapeuta de Parej
a, Sex\u@Bf3logo y Escritor. reserva de consultas:: 593-6504 RPM #942868818 \/ D
e Lunes a Viernes de 9 a 2 y de 4 a 8 pm.","protected":false,"verified":false,"f
ollowers count":39642,"friends count":305,"listed count":62,"favourites count”:1
3169,"statuses _count":8173,"created_at":"Thu Dec 82 05:37:45 +0000 2010","utc_of
fset":-18060,"time_zone":"Lima","geo_enabled":true,"lang":"es","contributors_ena
bled":false,"is_translator":false,"profile background color":"C@DEED","profile b
ackground image url":"http:\/\/abs.twimg.com\ /images)\ /themes\ /theme1\/bg.png","p
rofile_background image url_https":"https:\/\/abs.twimg.com\/images\ /themes\ /the
meil\/bg.png","profile background tile":false,"profile link color":"e884B4","prof
ile_sidebar_border_color":"CODEED","profile_sidebar_fill_color":"DDEEF6","profil

Cuando ya se haya ejecutado el programa es importante no cerrar la terminal, puesto que
mientras ésta esté abierta se continuara con la recoleccién de tweets y si la terminal es

cerrada la recoleccién de los mismos finalizara.

Finalmente, es necesario abrir el explorador para poder acceder a la interfaz de CouchDB,
para ello se debe digitar en la barra de direcciones del explorador lo siguiente:
http://127.0.0.1:5984/ utils/

S Apache CouchDB -F... %

€ 127.0.0.1 < w B ¥ A © =
Overview
| W
Create Database

Name Size Number of Documents Update Seq

replicator 41KB 1 1

1 © CouchDB
quito 282.1 MB 38106 38107 relax

Rows per page:[10_|

Configuration
Replicator
Status

Manual

Verity Installation

Futon on Apache CouchDB 1.6.1
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Como se muestra en la figura anterior, los tweets han sido guardados en la base de datos

‘quito’, para poder acceder a ellos basta con dar un click en el nombre de la base.
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