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Array

Base de Datos

Bloqueos

Business intelligence

Byte

Cluster

GLOSARIO

Es una estructura de datos utilizada comiUnmente
para el almacenamiento de informacién en memoria,
estas contienen una serie de elementos del mismo

tipo.

Es un conjunto de datos de un mismo contexto, los
cuales estan almacenados sistematicamente para su

posterior uso.

Es la solucion al problema de las operaciones

concurrentes en una base de datos relacional.

Es el conjunto de estrategias o0 herramientas
enfocadas en la administracién de informacion para

el andlisis y toma de decisiones en una organizacion.

Unidad béasica de almacenamiento de datos, la cual

es una secuencia de bits contiguos.

Es llamado asi el conjunto de computadoras,
configuradas de tal forma que uniendo sus recursos

se comportan como si fueran una sola.



JOIN (uniones)

Entidad Relacion

NULL (SQL)

Llave primaria

OLAP

Open-source

RAID

Sentencia SQL que permite combinar registros de

una o mas tablas.

Herramienta para el modelado de datos que permite
representar las entidades de un sistema de

informacion, sus relaciones y propiedades.

Palabra clave utilizada en lenguaje de consulta SQL,
para indicar que un valor no existe dentro de una

base de datos.

Es un conjunto de uno o mas atributos de una tabla,
con las cuales es posible identificar de forma Unica

un registro.

Es una solucion cuyo objetivo es agilizar las
consultas de grandes datos, por medio de

estructuras multidimensionales.

Es el término con el que se le conoce al software que
es distribuido y desarrollado de forma libre, esto
quiere decir, que los usuarios no estan sujetos a

realizar un pago por el uso del software.

Se refiere a un conjunto redundante de discos en los

gue se distribuyen y replican datos.



RDBMS

Sistema distribuido

SQL

Staging area

Tablas

Tabla de hechos

Es el sistema de gestion de base de datos relacional,
basado en las reglas publicadas por Edgar Codd.

Un conjunto de computadoras separadas de forma
fisica, pero conectadas entre si, de forma que se

comunican y comparten datos entre ellas.

Lenguaje de consulta estructurado para acceso a
bases de datos relacionales, en donde es permitido
especificar diferentes operaciones sobre los datos.

Es el area donde los datos en un ambiente de Data
Warehouse son analizados y validados para su
posterior paso a las tablas de hecho.

En Base de Datos se refiere al tipo de modelo de
dato, donde son almacenados distintos tipos de

datos los cuales tienen un contexto comun.

Es una tabla central en un esquema dimensional, el

cual contiene los valores de las medidas de negocio.
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RESUMEN

En la actualidad es utilizado un Data Warehouse para la toma de
decisiones con base al uso de indicadores dentro de las organizaciones. La
informacion es muy importante para estas organizaciones para el analisis, pero,
constantemente esta informacion se incrementa de forma exponencial a tal
punto que se esta llegando a los limites de la capacidad de los repositorios
donde se almacenan, por lo que, su acceso se vuelve mucho mas complicado y

se tienen problemas de performance.

En un modelo relacional los datos son presentados en un conjunto de
tablas de las cuales existen relaciones entre si. Con lo que realizar consultas de
la informacién involucra uniones de conjuntos, los cuales equivalen a un costo

€N cuanto a recursos.

La informacion es representada de forma horizontal, por lo que esto se
basa en el concepto de registro, los cuales contienen informacién como:
namero de cliente, nombre, direccién, teléfono, etcétera. Asi trabajan los
ambientes de Data Warehouse, con lo que en este paradigma la informacién de
los registros es cargada a la memoria accediendo todos hasta obtener el
resultado deseado, con esto se tiene una gran ineficiencia ya que al final se
leen todos los campos de un registro, cuando algunos de ellos son irrelevantes
para solucionar una pregunta de negocio. Y estos tiempos de respuesta

terminan siendo insatisfactorios para el usuario.
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NoSQL es un paradigma el cual se contrapone a SQL, esto quiere decir,
no utilizar relaciones o bases de datos relacionales (NO RDBMS). En general
este término abarca todas las bases de datos que no siguen los principios
establecidos por un RDBMS, con esto se dice que es un conjunto de productos

0 conceptos acerca de manipulacion de datos y su almacenamiento.

Las bases de datos columnares vienen en contraste con el formato
orientado a filas (horizontal) en RDBMS. Las bases de datos columnares
almacenan la informacion de forma vertical, esto quiere decir, que los datos
seran almacenados de forma mas efectiva, evitando consumir espacio y no se

almacenan nulos.

La unidad de los datos se encuentra comUnmente como pares de
Llave/Valor, donde cada unidad es identificada por el identificador primario. Las
ventajas que ofrecen este tipo de bases de datos son el rendimiento y reduccion
de utilizacion de espacio en disco, con lo que es muy factible utilizarlas en

ambientes Data Warehouse.
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OBJETIVOS

General
Proponer un modelo de datos columnar y una arquitectura para la

implementacion de una base de datos NoSQL, teniendo como base la

tecnologia Hadoop y asi brindar una guia de desarrollo.

Especificos

1. Mostrar en detalle los conceptos y funcionamiento de la arquitectura
Hadoop para una base de datos columnar (HBase) buscando la mejor
configuracion para un mejor performance y escalabilidad.

2. Implementar el modelo de datos no relacional propuesto para la base de
datos HBase, indicando los comandos necesarios y el script utilizado

para su creacion.

3. Proveer un guia para el desarrollo e implementacion de la tecnologia

NoSQL, especificamente bases de datos columnares.

4. Establecer las mejores practicas y criterios de Tunning para las bases de

datos columnares, aplicandolas en la propuesta realizada anteriormente.

5. Utilizacion de Hive para la implementacion del Data Warehouse.
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INTRODUCCION

El auge que ha tenido el Internet, asi como, cada vez es mucho mas facil
para las personas conectarse por medio de cualquier dispositivo a la red, ha
generado que los usuarios generen mucha mas informacién y esta sea muy

importante para el andlisis y las organizaciones tomen las mejores decisiones.

Esto ha ocasionado que las bases de datos relacionales se vean
afectadas en su rendimiento, con lo que los desarrolladores deben optimizar
consultas, programacion y ejecucion de procesos, dado que estos pueden llevar

de entre minutos a horas en la recopilacion de los datos.

Por lo que una solucién a este tipo de problemas se propone un cambio de
paradigma, lo que significa ya no analizar los datos de forma relacional, esto
puede crear problemas de resistencia al cambio, pero las soluciones que

ofrecen pueden mejorar en el rendimiento de los procesos.

A esto se presenta el paradigma NoSQL, lo cual se contrapone a las
distintas bases de datos RDBMS que existen en la actualidad, en donde no
existen operaciones como union de tablas, las cuales generan un gran costo en
Su ejecucion, por lo que se vuelve muy importante el modelo Map/Reduce como
paradigma de programacion y asi ejecutar procesos en forma paralela,

utilizando una arquitectura y sistema de archivos distribuido.
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1. MARCO CONCEPTUAL

1.1. Contexto de ambientes de Data Warehouse en la actualidad

Para adentrarse al ambiente de bases de datos basados en columnas es
importante comprender, qué conceptos son los aplicados actualmente, asi
como, los mas aceptados en Data Warehouse, conocer sus ventajas y

debilidades para aplicar el nuevo paradigma en los ambientes mas apropiados.

1.1.1. ¢, Qué es Data Warehouse?

Data Warehouse es un almacén de datos sobre el cual se extrae la
informacion mas importante de una empresa u organizacién. Este tipo de
informacion es muy util principalmente para la toma de decisiones, para contar

con una eficiencia de datos y con un mejor analisis y vision de resultados.

En un ambiente de Data Warehouse se extrae la informacion necesaria de
los sistemas operacionales para evitar cualquier tipo de bloqueo o saturacién de
sistemas, esto se aloja en lo que se llama Staging area, donde dicha
informacion es transformada segun las necesidades de la empresa, para
finalmente trasladarla a un Data Warehouse y mantener la integridad y calidad

de los datos, ver figura 1.



Figura 1. Ambiente Data Warehouse
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Fuente: Almacén de datos.
http://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/4/46/Data_warehouse_overview.JPG.
Consulta: 24 de mayo de 2012.

Dichos Data Warehouse pueden dividirse en los llamados Data Marts, los
cuales son almacenes de datos pero para areas de negocios mas especificas y
disponer de informacion y generar reportes de inteligencia de negocios, los

cuales seran de vital importancia para la toma de decisiones de la empresa.

1.1.2. Problemas y deficiencias en un ambiente de Data

Warehouse

Uno de los principales problemas detectados en los diferentes ambientes
de Data Warehouse es el aumento masivo de los datos, esto es a consecuencia
del auge que ha tenido en la actualidad el Internet, con las redes sociales,
blogs, etcétera. Asi como, los diferentes dispositivos con los cuales es posible

acceder a la nube.


http://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/4/46/Data_warehouse_overview.JPG?uselang=es

La recopilacion y procesamiento de datos es mayor, con lo que se detecta
una deficiencia para manejar estos datos en los modelos convencionales de
base de datos entidad relacion. Muchos desarrolladores se encuentran con
problemas de tiempo, en cuanto a la ejecucion de sus procesos, los cuales
deben ser programados en ventanas de tiempo que no afecten el rendimiento al
momento de ser consumido por los usuarios. Siguiendo en esta misma linea, el
aumento de datos ha generado que el espacio fisico de disco sea consumido

mucho mas rapido con lo que afectara el rendimiento para los distintos analisis.

Las bases de datos basadas en un modelo entidad relacion permiten
mantener la integridad y calidad de los datos y ha sido utilizado por muchos
afios siendo aceptado en los ambientes de Data Warehouse, pero con este
incremento masivo de datos es necesario buscar soluciones alternativas para

resolver este problema.

1.2. Tecnologia NoSQL

La tecnologia NoSQL no es un concepto nuevo, la aparicién de las redes
sociales han incrementado la informacién generada por los usuarios, por lo que
se ha optado esta tecnologia como una segunda opcién para el andlisis de la

informacion.

1.2.1. Historia

Con el paso de los afios Google ha ido creciendo de forma masiva, con lo
cual su infraestructura debe cumplir de forma eficaz y eficiente las solicitudes de
los millones de usuarios, entre los cuales utilizan aplicaciones como, Google
Maps, GMail, GFinance, etcétera. Lo cual indicaba que Google necesitaba un

sistema el cual fuera capaz de obtener tiempos de respuesta 6ptimos.



Con estos problemas Google opto por crear una infraestructura escalable,
la cual fuera capaz de procesar de forma paralela cantidades masivas de datos.
Google cred un sistema de archivos distribuido, una base de datos orientada en
columnas, un sistema distribuido y un algoritmo Map/Reduce el cual se basara
en todos los ambientes mencionados. Con esta infraestructura Google logro el
éxito, lo cual finalmente generd el lanzamiento de las investigaciones de

Google, lo cual interesé por mucho a los desarrolladores open-source.

Con una guia de la infraestructura de Google muchos desarrolladores la
imitaron, con lo que se dio el lanzamiento de la Infraestructura Hadoop y las
bases de datos orientadas en columnas, las cuales utilizan los principios

basicos utilizados por Google.

Figura 2. Aplicaciones Google
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Fuente: Aplicaciones Google. http://blog.catedratelefonica.deusto.es/wp-

content/uploads/2011/11/Google_Apps.jpg. Consulta: 24 de mayo de 2012.
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1.2.2. Contexto

NoSQL es una combinacién de dos palabras, No y SQL. Lo cual significa
gue esta es una tecnologia que se contrapone al tradicional SQL. Esta puede

ser llamada de igual forma como NORDBMS o no Relacional.

Sin importar el término utilizado, NoSQL reune a todas las bases de datos
gue no siguen los principios y conceptos de un RDBMS. Lo cual significa que
NoSQL es un conjunto de tecnologias que representa diferentes conceptos y
principios para el almacenamiento y manipulacion masiva de datos. Por el
hecho de ser un nuevo paradigma, genera ciertos cuestionamientos en cuanto a

su funcionamiento y eficiencia para este tipo de ambientes.

Cuando se habla de un incremento de contenido, es sin6nimo de
problemas en cuanto a la forma en como es manipulada, analizada y
almacenada la informacion. Conforme mejora la tecnologia son nuevas fuentes
de datos las que aparecen en escena y por ello, es muy importante para las

organizaciones analizarlas.



1.3. Descripcion del término Big Data

El término Big Data se refiere a la cantidad masiva de datos, la cual
depende del punto de vista de cada organizacion. En la actualidad una fuente

de datos con unos cuantos terabytes es considerada como Big Data.

A continuacién se muestran algunas medidas mas comunes de bytes.

Figura 3. Medidas en bytes

Kilobyte (kB) — 10°
Megabyte (MB) — 10°
Gigabyte (GB) — 107
Terabyte (TB) — 102
Petabyte (PB) — 10"
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Zettabyte (ZB) — 10%!
Yottabyte (YB) — 10+
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Fuente: SHANSHANK, Tiwari. Profesional NoSQL. p. 7-9.

Hace unos afos atrdas un terabyte de informacién personal era
considerado demasiado espacio en disco. Pero en la actualidad ya existen

discos duros los cuales almacenan esta unidad de medida.



Por lo que es posible estimar que en un par de afios mas, esta tendencia
ira incrementandose debido a las distintas fuentes de datos que aparecen dia a
dia, se pueden mencionar las redes sociales, blogs, tweets, documentos

electronicos, etcétera, estas aumentan de forma exponencial el espacio.

Entre los desafios que conlleva manejar cantidades masivas de datos se

definen los siguientes:

o Eficiencia de almacenamiento y acceso a los datos
o Manipulacion de los datos masivos
o Mantenimiento diario de las estructuras de estos datos

Por lo que el almacenamiento y manejo de cantidades masivas de datos
no se ajusta para los actuales modelos, NoSQL es una de las soluciones

adoptadas para el andlisis de Big Data.

1.4. Introduccién a NoSQL

NoSQL es un conjunto de tecnologias las cuales se contraponen a los
modelos convencionales (RDBMS), las cuales buscan solucionar los problemas
de eficiencia, escalabilidad y mantenimiento de datos masivos. Entre los cuales

se mencionaran los modelos NORDBMS méas comunes y mas utilizados:



1.4.1. Bases de datos columnares

Este modelo de base de datos permite que la informacion sea almacenada
de forma efectiva, evitando los valores nulos, simplemente no insertando nada
al momento que un valor no exista. Las unidades de datos ya no son insertadas
como filas convirtiéndolas a pares de llaves y valores dando la definicion de

cada una de las columnas.

Figura 4. Tabla basada en filas y columnas
Tabla filas
o
— .
Tabla columnar
Familia de columna 1 Familia de columna 2
Llave YWalor Llave | Valor

Fuente: elaboracion propia.

Este modelo de columnas es utilizado con mas frecuencia en ambientes
Data Warehouse para los analisis OLAP. Entre las bases de datos mas

conocidas estan Hbase, Cassandra, Hypertable, etcétera.



1.4.2. Bases de datos Llave/Valor

Este tipo de base de datos como su nombre lo indica son parejas de
valores identificadas por una llave, los mapas Hash o un array es una de las
estructuras basicas en las cuales se almacena un par de valores con estas
caracteristicas. Este tipo de estructuras ofrecen muchisima eficiencia para el

acceso a datos.

Sobre estos existen varios tipos de este modelo, entre los cuales se
pueden mencionar: los que utilizan la memoria RAM para el acceso a datos, asi
como, son capaces de almacenar la informacién en disco, otro tipo de
almacenamiento es el uso de Cache, con lo que se toma una fotografia de los
datos para ser usados en las aplicaciones y asi evitar los accesos de lectura y

escritura en el disco.

Figura 5. Base de datos Llave/Valor
Llave Yalor
> 1
> 3
— n

Fuente: elaboracion propia.

Entre las bases de datos open-source mas populares se pueden

mencionar DynamoDB, Riak, Redis, Berkley DB, Voldemort, etcétera.



1.4.3. Bases de datos basadas en documentos

Este tipo de base de datos no es ningun sistema administrador de
documentos como se puede llegar a pensar, sino se refiere principalmente a
conjuntos estructurados de datos en documentos, los cuales pueden ser
adjuntados como un conjunto de documentos sobre un area especifica, ademas
de ser indexados no solo con base a un identificador primario sino también por

sus atributos.

Figura 6. Bases de datos basadas en documentos

{"Objeta”:{
“Id": "file”,
“Mombre”: “File”,
“Accion”: {

{“walue”: "New", “onclick”: —
“CreateMNewDoc()"}, [

{"value”: "Open”, “onclick”: J
“OpenDoc()"},

{“walue”: “Close”,

Fuente: elaboracion propia.

Entre las bases de datos open-source mas populares se pueden

mencionar MongoDB, CouchDB, RavenDB, RaptorDB, etcétera.
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1.4.4. Bases de datos basadas en grafos
Este tipo de bases de datos se basa principalmente en el uso de nodos y
relaciones de un grafo, para representar cualquier tipo de dato manteniendo

una estructura dominante.

Figura 7. Base de datos basada en grafos

Propiedades Relaciones

Fuente: elaboracion propia.

Entre las bases de datos open-source que se pueden mencionar son

Neo4j, Infinite Graph, Sones, HyperGraphDB, Trinity, etcétera.
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1.5. Bases de datos columnares para un ambiente Data Warehouse

Segun observaciones indicadas anteriormente, es posible concluir que una
base de datos RDBMS es muy poco eficiente en cuanto a tiempos de respuesta
al momento que la cantidad de datos manejada por la misma, aumenta de
forma masiva, lo cual genera problemas al desarrollar un ambiente Data

Warehouse utilizando este modelo.

Estas bases de datos brindan una solucion al problema del incremento
masivo de datos, debido a la facilidad de acceso y resumen de datos que es
posible lograr debido a su estructura de columnas. Esto es muy util en los
ambientes Data Warehouse y asi generar de forma mas eficiente reportes de

inteligencia de negocios o reportes OLAP para el andlisis de datos.

La principal comparacion entre las bases de datos basadas en filas y
columnas es comunmente sobre la eficiencia de acceso al disco para la carga

de datos. Se pueden mencionar los beneficios que provee esta tecnologia:

. Las bases de datos columnares son mas eficientes para el célculo de

valores, tales como, sumas, conteos, restas, promedios, etcétera.

. Estas bases de datos son mas eficientes para la insercion de datos, esto
debido a que un dato de columna puede ser escrito y reemplazado sin

afectar o buscar otros valores de las columnas.
. Las bases de datos columnares encajan perfectamente para reportes de

inteligencia de negocios por su rapidez de acceso a todos los datos para

ser analizados.
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1.6. Introduccion a operaciones y consultas en bases de datos

columnares

Un aspecto muy importante para la poblacion de datos son las
operaciones de creacion, lectura, actualizacion y eliminacién de datos. Por lo
que es importante conocer cOmo estas operaciones se aplican en el mundo de
NoSQL, en esta tecnologia las operaciones de creacion y lectura son las mas

importantes, tanto asi, en algunas ocasiones son las Unicas utilizadas.

1.6.1. Creacion de registros

Al crear un nuevo registro un usuario, significa que debe existir una forma
de identificar que el registro ya existe, si no este debe ser actualizado y no

creado nuevamente.

En las bases de datos relacionales los registros son almacenados segun
una llave primaria la cual identifica a cada registro como Unico. Cuando es
necesario realizar una insercion se realiza una busqueda por medio de la llave

primaria para determinar si el valor existe o no.

Las bases de datos columnares no estan definidas por el concepto de
relaciones, ya que las tecnologias NoSQL evitan las uniones entre los datos.
Estas bases de datos almacenan los datos de forma desnormalizada casi

replicando una tabla de hechos en el Data Warehouse.

13



Con lo que la dimension tiempo es muy utilizada para almacenar los datos,
esto significa que la base de datos almacena diferentes versiones del valor
asociado en las familias de columnas, por lo que el valor mostrado al momento
de ser seleccionado se presenta el mas reciente, las demas versiones de igual
forma pueden ser consultadas, esto hace que la creacion de registros sea muy
eficiente.

1.6.2. Acceso a los datos

La forma més facil y eficiente de ejecutar consultas en las bases de datos
columnares, es por medio de un indicador que direccione al dato que se desea
consultar. Estos valores son ordenados y almacenados para que su acceso sea
optimo. Por lo que, siempre es necesario indicar una Llave/Valor el cual

identifiqgue cada uno de los registros.

Esto significa que los datos seran accedidos por medio de un valor. Es de
mucha utilidad relacionar el valor de la llave con los datos contenidos en la
tabla. Como una buena practica es muy comdn combinar las columnas de la
tabla para crear valores de llave, esto dependera de qué datos sean los mas

consultados.

A manera de ejemplo, si en un sistema se desean buscar todos los
teléfonos que posee un usuario, seria una buena practica combinar los valores
de Id_usuario y numero como llave, por lo que se tendria ordenado de forma

fisica la llave en los archivos y sera mucho mas 6ptima su busqueda.
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En la figura 8 es posible observar la forma en que los datos seran

almacenados y ordenados, a manera que estos se encuentren juntos y asi sera

mucho mas rapido el acceso a datos en el sistema de archivos. Normalmente el

ordenamiento de los datos es realizado con base en los bits de cada caracter y

no de forma alfanumérica.

Figura 8.

Datos
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Por
ld_usuario
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T
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|_|

Llave para acceso a datos columnares

[d_usuarioTeleono

1-45188547

1-413545858

T-24554555

2-5J0GE530

Z-45720844

3-48554858

3-4b5E4858

Fuente: elaboracion propia.

Este mecanismo es muy importante al momento de buscar registros en

una cantidad masiva de datos, estas bases de datos ademas soportan indices

secundarios, los cuales pueden aportar mas soluciones para el acceso a los

datos.
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1.6.3. Actualizando y eliminando datos

Las bases de datos relacionales estan basadas en los principios de
atomicidad, consistencia, aislamiento y durabilidad, las cuales consolidan la

integridad de los datos, para aplicar las actualizaciones sobre los datos.

Las bases de datos columnares al contrario no dan mayor importancia a
las transacciones de actualizacion y en algunos casos las ignora por completo.
Para iniciarse debe tener claro que los conceptos de bloqueo no existen en las
bases de datos columnares, ya que los bloqueos en los sistemas distribuidos

son muy complejos y genera deficiencia en tiempos de respuesta.

Algunas bases de datos columnares soportan muy limitadamente el
blogueo de lectura-escritura a nivel de valores. Esto significa que los valores
seran bloqueados cuando cualquier columna dé ese valor, si esta siendo

modificada, actualizada o creada.

La atomicidad en las bases de datos columnares soportan los mas
minimos principios, comparado con las tradicionales. Estas son comunmente
establecidas en sistemas distribuidos con lo que es muy complejo contar con
una perfecta integridad y consistencia de datos, ya que algun fallo o error en un
servidor puede afectar por completo los datos reales en el clister.
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La consistencia eventual es un término comunmente aplicado en la
programacion paralela y sistemas distribuidos, este concepto significa que dado
un determinado tiempo donde no se han realizado actualizaciones, se espera
gue estas actualizaciones eventualmente se propaguen en las replicas de datos
para que sean consistentes. Por otro lado al contar con continuas
actualizaciones, una actualizacion eventualmente seré aplicada en una réplica

o la réplica estara fuera de servicio.

Finalmente se ha dado una breve introduccion de las operaciones de
creacion, lectura y actualizacion de los datos en donde los conceptos varian por
cada una de las tecnologias. Asi como, las operaciones de creacion y seleccion

son las mas importantes y mas limitadas las de actualizacion.
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2.  DISENO DE MODELO DE DATOS Y ARQUITECTURA DE
BASE DE DATOS COLUMNAR

2.1. Almacenamiento y andlisis de datos

Las necesidades en cuanto a la capacidad de almacenamiento ha ido
variando conforme los afios transcurren, el problema es que esto ha ido

aumentando de forma masiva.

A inicios de 1990 se manejaban discos con una capacidad no mayor de 5
megabytes, con lo cual la lectura completa de los datos en los discos podia
tomar no mas de 5 minutos, conforme el paso de los afios y las novedades de
la tecnologia aparecieron en escena los discos con capacidades mayores a 1
terabyte y el tiempo para consultar la totalidad de los datos oscila entre las 2y 3

horas.

Figura 9. Discos y su capacidad de almacenamiento

Capacidad 2Mb =1 terabyte
/ .‘ |
\'ﬂ, 20 afios

Fuente: elaboracion propia.
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Esto es demasiado tiempo para la lectura de los datos, la escritura es
incluso mas lenta, por lo que una solucidn para la reduccion del tiempo de
lectura es generar busquedas de forma paralela en n discos, con lo que es
posible leer los datos en unos cuantos minutos. Esto significa compartir la
informacion a través de los discos, lo cual hara que los usuarios del sistema
sean capaces de consultar la informacion compartida, para realizar analisis de

datos en un tiempo mas corto de manera que no exista interferencia entre ellos.

El hecho de trabajar en forma paralela con los discos trae consigo el
problema de fallos de hardware, esto dado que al momento de contar con
muchas piezas de hardware estas llegaran a fallar con el tiempo, esto significa
que las probabilidades de fallos aumentan. Una solucién a esto es aplicar la
replicacion de datos, esto significa la realizacion de copias redundantes de los
datos de tal forma que estos estén disponibles para el sistema en caso de
cualquier tipo de falla. Esta es la funcionalidad de RAID, sin embargo, el

sistema de archivos Hadoop tiene otra solucién cercana a los RAID.

Figura 10. RAID O

Raid Level 0 : “Disk Striping”

RAID 0: Disk Striping

Fuente: Raid nivel 0. http://www.ddmsa.com/prod/diskarray_raid.html. Consulta: 3 de
junio de 2012.
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Un segundo problema es la combinacion de los datos extraidos de todas
las fuentes. Los sistemas distribuidos permiten combinar la informacién de las
diferentes fuentes pero realizar este tipo de operaciones es algo muy complejo.
Con esto la programacion Map/Reduce y la arquitectura Hadoop permite
abstraer la complejidad de lecturas y escrituras, implementando un sistema de

lectura y analisis compartido entre servidores.

Esta es una solucién a los problemas de almacenamiento masivo y
compartido, por lo que utilizar esta tecnologia es una opcion disponible en la
actualidad.

2.2. Atributos de calidad

Los atributos de calidad son un aspecto importante para las aplicaciones
en una organizacion, las cuales brindaran el mejor desempefio de las mismas.

Y garantizan la calidad de los datos, entre las que se mencionan.

2.2.1. Escalabilidad

Un aspecto muy importante y a tomar en cuenta al implementar cualquier
tipo de arquitectura es la escalabilidad. Esta es la habilidad de un sistema de
incrementar sus recursos. El objetivo principal de esta propiedad es
proporcionar por un largo tiempo los mejores recursos para cumplir con las
demandas de los wusuarios, normalmente esto es aplicado con la
implementacion de un clister con muchos servidores no tan potentes para que

funcionen como uno solo.
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Cuando se habla de escalabilidad se mencionan dos tipos:

Vertical: este tipo de escalabilidad se basa en preparar poderosas
computadoras, instalandoles muchos CPU, aumentar su memoria y
almacenamiento, para ir aumentando los recursos de los servidores y asi

contar con super servidores.

Figura 11. Escalamiento vertical
—— * Memoria RAM
* CPU Cores
[—== * Almacenamiento de disco

Fuente: elaboracion propia, con base al programa Microsoft Visio 2007.

Horizontal: la escalabilidad horizontal tiene que ver con un sistema de
cluster, esto significa que se aumentan los recursos con base en los
distintos nodos, los cuales van agregandose, dando como resultado un

funcionamiento en conjunto para la mejora de recursos.
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Figura 12. Escalamiento horizontal

 — — —
[—xr=] [—xr=] [—xr=]
o o o
| | |
Servidor 1 Servidor 2 Servidaor n

I

Fuente: elaboracion propia, con base al programa Microsoft Visio 2007.

Con el aumento masivo de los datos y la necesidad de manipular procesos
paralelos, se ha adoptado principalmente la escalabilidad horizontal en las
infraestructuras. Esta escalabilidad horizontal ha sido aplicada en compafiias
como Google, Amazon, Facebook, eBay y Yahoo teniendo algunas de estas

estructuras de entre mil a mas de cien mil servidores.

Dado que procesar demasiada informacion a través de los cluster
horizontales es muy complejo, se han desarrollado aplicaciones utilizando los
modelos de Map/Reduce, las cuales proveen los conceptos y métodos
necesarios para trabajar con procesos a gran escala en un clister horizontal de

servidores.
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2.2.2. Rendimiento

El rendimiento es un aspecto muy importante para las organizaciones,
esto implica la ejecucion de los procesos importantes de forma rapida y
correcta, dicho atributo puede verse muy afectado con el aumento masivo de
datos, lo cual hace que tome demasiado tiempo procesar los datos y asi los

usuarios se veran afectados para generar sus analisis.

Esto trae el desafio de optimizar las aplicaciones y procesos, los cuales
deben ser solucionados segun sus requerimientos y contextos para proveer una
solucion general a todos los escenarios. En los modelos RDBMS el rendimiento
se ha visto directamente afectado por el aumento de datos, lo cual hace que se

busquen nuevas soluciones de disefio y estructura de modelos de datos.

Figura 13. Bases de datos NoSQL
. mongoDB -
“a -:D(.uundm — r. - P — _;:‘ .;..
CouchB - | -
amazon e redis e —

Fuente: SQL/NoSQL Performance. http://newrelic.com/features/sql-nosql-

performance.html. Consulta: 3 de junio de 2012.
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El modelo Map/Reduce ayuda a evitar estados de latencia, la latencia es
precisamente la medida de tiempo que le toma a un proceso ejecutar la tarea
mas pequefia de un proceso o la ejecucion completa del mismo. Mientras mas
rapido sea un programa tomara menos tiempo para que el usuario obtenga un

resultado.

Figura 14. Ejecucion paralela de procesos
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Fuente: elaboracion propia.

Reducir esta latencia implica utilizar los algoritmos correctos para obtener
los resultados esperados, una de las soluciones mas utilizadas es la ejecucion
paralela de procesos. Entre las ventajas que ofrece este tipo de algoritmos es
gue al momento de ejecutar subtareas paralelas independientes se reduce el
tiempo de ejecucion al momento de existir un fallo. Lo cual permite ejecutar el
subproceso donde se detectd el fallo y asi evitar la ejecucion completa del

proceso, con lo cual se reduce la latencia.
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Con esto se concluye qué dados algoritmos proporcionan los modelos
Map/Reduce, estos deben ser los adecuados para aplicarlos de manera mas

efectiva para que ayuden a mejorar la latencia de los procesos.

2.2.3. Integridad de los datos

La integridad de los datos es un aspecto muy importante para las bases
de datos, a tal punto que es vital debido a que los datos deben persistir de
forma correcta con el paso del tiempo y de las distintas operaciones sobre
estas.

En una base de datos se espera que los datos no sean perdidos ni estén
corruptos durante el almacenamiento, mantenimiento o procesamiento. Este
riesgo aumenta mucho méas segun el volumen de datos que se maneje y si
estos datos se encuentran de forma distribuida este problema se vuelve mucho

mas complejo.

Una forma muy comuin de detectar si los datos estan corruptos es
realizando calculos de suma para comprobacion de los datos, cuando esta
ingresa por primera vez al sistema. Esto significa que por cualquier cambio
realizado en los datos debe calcularse una suma de comprobacién, la cual debe

cuadrar con un calculo de datos anterior a los cambios.

Esta técnica no corregira los errores en los datos, Unicamente es una

forma de deteccidn de estos.
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Con esto se concluye que para el usuario es importante contar con los
datos completos, debido a que esto puede afectar directamente y de manera
muy critica los reportes para analisis. Y asi reportar datos erroneos los cuales

pueden traer graves consecuencias para las organizaciones.

2.3. Introduccién a Hadoop

Hadoop se enfoca principalmente en la ejecucion de procesos distribuidos
y remotos. Ademas de ser un software libre siempre es tomado como una

opcién de prueba para las organizaciones.

2.3.1. Breve historia

La implementacion de un sistema web de busquedas es una tarea muy
compleja debido al software y arquitectura requerida para contar con una
indexacion 6ptima de los sitios web. Asi como, se requiere de un amplio equipo

de desarrollo donde los costos aumentan de forma directa.

Segun una estimacion de costos un sistema el cual tenga una capacidad
de soportar 1 billon de paginas indexadas podria costar mas de medio millon de
délares en hardware con un costo de mantenimiento de mas de $30 000
délares mensuales, lo cual requiere una fuerte inversion y un riesgo muy alto

para cualquier organizacion.

Aproximadamente, en el 2003 se publicaron los documentos que
describian la arquitectura de Google. En donde se detallaron las ventajas que
ofrece su sistema de archivos el cual soluciona las necesidades de
almacenamiento de archivos, de gran tamafio. Un afilo mas tarde Google

redacto un el documento donde introdujeron el concepto Map/Reduce.
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En el 2006 aparecieron en escena los proyectos open-source, los cuales
utilizaron los conceptos e implementaron una arquitectura la cual imitara a
Google y asi gozar de sus beneficios. En el 2008 emergio el proyecto Hadoop

con Apache, dando asi la confirmacion de su éxito en la comunidad.

En el paso de las distintas pruebas y experiencias de los usuarios este fue
siendo adoptado por organizaciones tales como Yahoo, Facebook y Amazon.
Dejando huella en el mundo, rompiendo un record mundial convirtiéndose en el

sistema mas rapido para ordenar 1 terabyte de datos.

Figura 15. Logo que identifica tecnologia Hadoop

Fuente: Ecosistema Hadoop. http://www.christian-ariza.net/wp-

content/uploads/2010/10/hadoop+elephant_rgb.png. Consulta: 3 de junio de 2012.

2.3.2. ¢, Qué es Hadoop?

Para los usuarios son muy importantes los datos, ya que de estos se
basan para la toma de decisiones. Dicho esto se debe asegurar la
disponibilidad, integridad, el rendimiento y la flexibilidad de los datos. Todo esto
lo proporciona la tecnologia Hadoop, para la solucién de estos problemas los

cuales se presentan normalmente con el manejo masivo de datos.
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Hadoop es un ecosistema de productos alojados en Apache Software
Foundation, el proyecto esta relacionado con infraestructuras distribuidas para
el procesamiento de datos a gran escala. Conforme ha ido creciendo esta
tecnologia, mas proyectos se han desarrollado, ya sean de Apache o de
terceros para ir complementando los servicios de Hadoop y asi ampliando la
tecnologia.

Entre los distintos proyectos open-source Hadoop es posible mencionar

algunos de ellos:

o Common: son todos los componentes e interfaces para el sistema de

archivos distribuidos (Java RCP, codificacion, etcétera).

o Avro: es un sistema de codificacion de objetos como medio de

almacenamiento de los datos.

o Map/Reduce: es el modelo distribuido de proceso de datos el cual

ejecuta en clister de maquinas.

o HDFS: es un sistema de archivos distribuidos el cual se ejecuta en un

cluster de maquinas.
o Pig: es un lenguaje de flujo de datos y para ambiente de ejecucion

para grandes fuentes de datos. Este proyecto se ejecuta en cllster con
HDFS y Map/Reduce.
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Hive: es utilizado para Data Warehouse distribuidos. Este maneja los
datos almacenados en HDFS y provee un lenguaje basado en SQL para

la selecciéon de datos.

HBase: es una base de datos distribuida basada en columnas. Utiliza
HDFS para el almacenamiento, asi como, soporta Map/Reduce.

ZooKeeper: es un servicio distribuido, el cual provee locks para
utilizarlos en aplicaciones distribuidas.

Sqoop: es una herramienta disefiada para transferir de forma eficiente
los datos de estructuras de datos entre Apache Hadoop y bases de datos

relacionales.

Figura 16. Ecosistema Hadoop
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Fuente: Proyecto apache. http://simranjindal.files.wordpress.com/2011/10/bigdata_4.png.
Consulta: 3 de junio de 2012.
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Los proyectos derivados dependen y se ejecutan sobre HDFS vy
Map/reduce. Hadoop es un sistema basado en archivos y no una base de
datos, generalmente todos los demas proyectos agregados a Hadoop se
ejecutan y dependen del HDFS, el cual es completamente distribuido y tolera
fallos, con esto se afirma que este es disefiado especificamente para
implementarlo en cluster, por lo que es posible aumentar su escalabilidad de

forma horizontal.

Map/Reduce es un modelo para desarrollo de software, el cual permite
implementar aplicaciones para ejecutarse en paralelo, de forma distribuida. Otro
aspecto importante es que esta tecnologia trabaja con datos no estructurados,
esto significa que los datos que almacena no deben tener aplicados ninguno de
los conceptos de un RDBMS. Esta tecnologia es considerada NoSQL dadas
estas propiedades. Siendo una tecnologia NoSQL no es posible acceder a los
datos con cualquier motor de SQL convencional. Entre las aplicaciones que
existen para el acceso a datos se tienen a las ya conocidas: Java, c++, c,
Python, etcétera. Y las desarrolladas exclusivamente para Hadoop: Hive, Pig,
etcétera.

Segun el éxito de organizaciones tales como Google, Facebook, Amazon
y las experiencias de otros usuarios, esta tecnologia tiene un potencial enorme,
el cual en la actualidad aun no ha sido completamente explotado por la
comunidad, esto quiere decir, que no se puede pensar en reemplazar los
sistemas de bases de datos tradicionales, mas bien se espera que se

experimente de forma conjunta para evolucionar junto a Hadoop.
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2.4. Sistemade archivos distribuidos Hadoop (HDFS)

El aumento de datos ha ido creando problemas para los desarrolladores
quienes tienen el desafio de mejora de rendimiento para el procesamiento de
datos. Una de las soluciones recomendadas es implementar particiones de
datos utilizando distintos servidores, dichos sistemas de archivos los cuales son
administrados a través de una red de servidores llamados sistemas de archivos

distribuidos.

En este tipo de sistemas se debe estar preparado para los problemas en
la red, siendo el mas comun el fallo de los nodos, haciendo que se tengan

pédidas de datos.

Hadoop contiene implementado un sistema de archivos llamado HDFS
(Hadoop Distributed Filesystem) el cual ha sido principalmente disefiado para el
almacenamiento de grandes archivos, los cuales son alojados en cluster. Esto
quiere decir, que este sistema de archivos es capaz de administrar gigabytes,
terabytes y hasta petabytes. Ademas, que es un sistema con escalamiento
horizontal no es importante obtener servidores costosos con demasiados
recursos, contando con servidores estandares, los cuales implementen un

cluster y asi aumentar los recursos de forma horizontal.
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2.4.1. Bloques de datos

El tamafio de bloque de un disco es la unidad minima de datos la cual se
puede leer o escribir, normalmente los bloques de los sistemas de archivos
tienen el tamafo de algunos kilobytes. HDFS también maneja el concepto de
blogues con la Unica diferencia que estos, son mucho mas grandes, una razén
del porque del tamafio de bloque, es que se minimiza el costo para la busqueda
de datos. Con esto el tiempo de transferencia de datos es mayor pero se reduce

el tiempo de busqueda del inicio del bloque.

Una de las ventajas que ofrecen los sistemas distribuidos es que los
bloques no deben estar necesariamente en un mismo disco, con esto es posible
tener archivos de un gran tamafio distribuidos en el clUster para acceder a los
datos de forma mas rapida y sin el temor de tener poca capacidad de

almacenamiento en los discos.

2.4.2. Name Nodes y Data Nodes

En un HDFS cluster existen dos tipos de nodos: Name Node (nodo
maestro) y varios Data Nodes. Los Name Nodes manejan y administran los
sistemas de archivos, estos contienen la definicion de cédmo se encuentra
estructurado el sistema de archivos, de igual forma sabe en qué Data Node se
encuentran alojados los bloques de los archivos. Los Data Nodes son los
encargados de almacenar y proveer los bloques de datos cuando el cliente o el
Name Node los necesitan, asi como, indican al Name Node de forma periodica

gué bloques estan almacenando.
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Comprendiendo cémo esta distribuido y como es administrado el HDFS,
los Name Node son muy importantes e indispensables, esto significa que si se
pierde por completo o existe un fallo en el Name Node todos los bloques y
archivos almacenados en los Data Nodes se perderan por completo ya que no
habra forma de reconstruir la definicién de su estructura por lo que ya no podran

ser visualizados.

Una manera de evitar la pérdida de datos es realizando un respaldo de los
archivos de estructuras del Name Node. Otra forma de solucionar este
problema es colocando un segundo servidor Name Node, el cual se recomienda
gue cuente con los mismos recursos, con lo que su funcionamiento seria
obtener una copia de la estructura de datos del Name Node principal para que
en caso de fallo este se ponga en funcionamiento y asi sea transparente para

los usuarios.
2.4.3. Flujo de datos
Dado que se ha definido el bloque de archivos y como son estos

administrados y estructurados, es importante aprender qué pasos sigue el flujo

de datos de lectura y escritura.
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Figura 17.

Flujo de lectura de datos
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Fuente: WHITE, Tom. Hadoop: the definite guide. p 62-65.

El flujo de datos para una lectura, inicia con la peticién de un cliente para
leer un bloque de datos, al hacer la peticion el cliente llama al Name Node para
que le especifique la ruta de acceso para obtener el bloque de datos. Ya
teniendo la ruta el cliente hace la peticion a los distintos Data Nodes que
contienen el bloque de datos solicitado, ademas, que verifica la distancia mas
cercana de los distintos nodos para obtener la informacion. Cuando el cliente ya
obtiene su requerimiento todas las conexidn son cerradas, esto ocurre de forma

transparente para que el cliente tnicamente lea los datos obtenidos.

Al momento de existir algun error en el Data Node donde se encuentra el
bloque de datos solicitados, se busca en el siguiente Data Node mas cercano
gue contenga el blogque que se necesita, luego el cliente notifica al Name Node,
que Data Node ha fallado o que tenga informacidén corrupta para tomarlo en

cuenta en la proxima busqueda.
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Figura 18. Flujo de escritura de datos
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Fuente: WHITE, Tom. Hadoop: the definite guide. p 65-68.

El flujo de escritura de datos inicia en el momento que el cliente desea
almacenar datos, como primer punto se conecta con el Name Node el cual
verifica si el cliente tiene permisos de escritura de archivos, siendo esto valido
verifica que el dato no esté ya almacenado, de cumplirse estas condiciones el
Name Node creara el registro de los nuevos datos.

Los datos son empaquetados para solicitar a cada Data Node el
almacenamiento del bloque y tener replicas del bloque de datos. En caso exista
alguna falla en un Data Node este quedara en lista de espera y se continuara
realizando la réplica en los demas Data Node en la lista. Estos son los
principales conceptos basicos a cubrir para tener una nocién de cémo funciona
y qué es posible aplicar en las tecnologias Hadoop y asi implementarlas en los

ambientes mas adecuados para el manejo masivo de datos.
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2.5. Propuesta para modelo de datos columnar

Para comprender el modelo de datos en las bases de datos columnares,
se presentara un modelo conceptual utilizando los conceptos entidad/relacion y

los conceptos de datos columnares.

2.5.1. Introduccion a HBase

Dado que las bases de datos relacionales se ven afectadas en su
rendimiento segin aumenta la cantidad de datos a almacenar, para este tipo de
problemas traen soluciones como la replicacion y particionamiento, las cuales
son dificiles de instalar o administrar, por otro lado se tienen uniones, vistas,
llaves foraneas, etcétera. Las cuales vienen generando un costo elevado al

momento de insercion y consulta de datos.

HBase al ser una base de datos distribuida orientada en columnas esta
disefiada especificamente para dar solucién a estos problemas escalando de
forma horizontal, lo cual ayuda en el rendimiento del almacenamiento masivo de
datos. Esta base de datos se ejecuta sobre el HDFS lo cual brindara las

ventajas de este sistema de archivos.

2.5.2. Mapa conceptual

En HBase asi como, cualquier otros DBMS, los datos estan almacenados
en tablas, cada una de las tablas esta compuesta por filas y columnas, en la
interseccion de estas se encuentran las celdas, las cuales estan versionadas.
En cada una de las tablas se tienen las llamadas llaves de fila, las cuales estan
formadas por arrays de bytes, esto quiere decir, que cualquier tipo de valor o

combinacion de estos podra ser permitido.

37



Todos los valores de la tabla estdn ordenados por su llave de fila para
acceder a los datos de forma mas rapida. Las columnas estan agrupadas en lo
que se llama familias de columnas, todas las columnas que conforma una
familia de columna deben estar relacionadas de alguna manera. Esto debido a
que cada una de ellas estard almacenada junta en el HDFS, con esto el sistema
de archivos podra acceder a los datos de forma mas 6ptima.

2.5.3. Modelo de datos propuesto (RDBMS)

Uno de los negocios que crece de forma exponencial es la telefonia movil,
cada dia las personas adquieren muchos teléfonos modviles ya sea por
necesidad o por adquirir la tecnologia de punta, de igual forma los usuarios
realizan o reciben muchas llamadas generando una cantidad considerable de
trafico, al realizar una llamada se consume tiempo de aire, para esto es
necesario realizar recargas de tiempo de aire en donde se indica la cantidad a

recargar.

Para estas organizaciones es importante analizar el comportamiento del
mercado y se requieren reportes de la cantidad de teléfonos dados de alta por
dia, la cantidad de trafico por operadoras, la cantidad de ingresos generados
por las recargas, etcétera. Todo este tipo de informacién para los analistas les
es de ayuda para la toma de decisiones, esta informacion debe estar disponible

lo mas pronto posible para los usuarios.
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El principal problema para este tipo de analisis es que la cantidad de datos
va aumentando demasiado, lo cual trae como consecuencia un procesamiento
de datos demasiado lento, aca es donde las bases de datos relacionales
comienzan a verse afectadas por el rendimiento, haciendo que se apliquen
técnicas mas complejas para mejorar el rendimiento, pero con el paso del
tiempo y conforme sigan los datos aumentando cada vez sera mas complicado
dar una solucion préactica a este problema. El disefio de un modelo de base de

datos relacional y es posible observarlo en la figura 19.
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Fuente: elaboracion propia.
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2.5.4. Modelo de datos propuesto (No RDBMS)

En las bases de datos columnares no existen las uniones, por lo que una
solucion a estos es el uso de tablas look-up las cuales indicaran una relacion
entre el usuario y los teléfonos, por lo que se creara la tabla usuario-teléfono,
ademas se observa que la tabla teléfono ha absorbido las tablas plan, producto
y operadora. Esto es debido a que estas tablas estan relacionadas directamente
con el teléfono por lo que se agregaran como familias de columnas de la tabla,
a cada una de estas se ha agregado de forma explicita el manejo de versiones
con el tipo de datos TIMESTAMP ya que el valor de esta puede cambiar con el

tiempo.

En las tablas, recargas y trafico se ha tomado como llave valor la
concatenacion de la fecha y teléfonos, para acceder de forma eficiente los
datos, estas tablas absorben la de catdlogos, aplicando el mismo concepto en

las tablas anteriores.

El disefio de la base de datos columnar, para implementarla en la base de

datos HBase, se detalla en la figura 20.
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Figura 20. Modelo de base de datos columnar

Id_cliente

Credenciales Mombre ,Direccidn

Contacto e-mail, Tel_domicilio

Mumero_telefono

Descripcion Marca, Color, Linea, Ancho_cm, Largo_cm

Identificador IMEI

Producto Descripcidn, TIMESTAMP
Operadora Descripcion, TIMESTAMP
Plan Descripcidn, TIMESTAMP
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Continuacion de la figura 20.

Id_cliente/Numero_teléfono

Relacion TIMESTAMP

Fecha/Telefonol/Telefono2

Consumido Minutos_reales, Minutos_redondeados

Mombre, Latitud, Longitud, Ubicacion,

Celda .
Tecnologia, TIMESTAMP

Fecha/Teléfono

Recargado Monto_costo, Monto_Recarga
arigen Descripcion_orig, TIMESTAMP
Promocion Descripcién_promao, TIMESTAMP

Fuente: elaboracion propia.
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2.6. Propuesta de arquitectura para la base de datos columnar

Para construir la arquitectura sobre la cual se instalaran y crearan tablas y

familias de columnas, las cuales el usuario accedera e insertara datos.

Como primer punto es necesario contar con un servidor cliente, el cual
tiene configuradas las herramientas de Hadoop para proveer los datos de los
usuarios a ser almacenados, asi como, obtener y consultar los datos de la base
de datos. Desde este servidor los usuarios se conectaran para realizar las

distintas operaciones mencionadas.

De igual forma existird un servidor el cual se llama Maestro, el cual sera el
encargado de coordinar y supervisar el almacenamiento de datos distribuido y
los procesos paralelos, este servidor almacenara las bitacoras de insercién y

configurado el Job Tracker para los procesos.

Los servidores esclavos los cuales pueden ser cualquier niumero de
servidores, todo dependera de como crezcan los datos, en estos es donde se
almacenan los datos de forma distribuida y reportan al servidor maestro como
se encuentran estructurados, de igual forma tienen configurado un Daemon el
cual comunicara al Job Tracker del servidor maestro para la ejecucion de los

procesos.
En la figura 21 se muestra el diagrama de la topologia de red de como

estaran configurados un servidor cliente, un servidor maestro y cuatro

servidores esclavos.
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Figura 21. Topologia de arquitectura de red propuesta
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Fuente: elaboracion propia.
2.7. Modelo Map/Reduce para implementar arquitectura

Map/Reduce es un modelo de desarrollo para el procesamiento de datos,
gue permite trabajar de forma paralela, escalando cada proceso en el cluster de
servidores. El principal beneficio que ofrece este modelo es la eficiencia para

analizar mas de un terabyte de datos.
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La forma en que este modelo funciona es dividiendo las tareas en dos
fases: Map (Mapeo) y Reduce (Reduccion). Cada una de las fases esta
compuesta por pares de llaves/valor las cuales son una entrada y salida de
datos. La fase de mapeo tiene como entrada los datos a analizar, estos pueden
estar almacenados en un texto, en una tabla, etcétera. La fase de reduccion
consiste en buscar el dato solicitado luego de que la informacion se encuentra
agrupada o mapeada de una forma que sea mas eficiente y eficaz su busqueda,
la entrada de la fase de reduccion son los pares de Llave/Valor de la salida de
la fase de mapeo y la salida de la fase de reduccién sera de igual forma pares
de Llave/Valor, pero con el requerimiento solicitado.

La tecnologia Hadoop proporciona ventaja de ejecutar cada una de las
tareas de forma paralela, haciendo que cada servidor en el cluster ejecute el
mapeo y reduccion de forma separada para luego unir cada uno de los
resultados y asi procesar los datos de forma rapida, ademas se encarga de
optimizar el balanceo de carga por cada uno de los servidores y asi no exista

diferencia en tiempos de ejecucion dados los recursos de cada servidor.

Para comprender de forma mas detallada este modelo se tomard como
ejemplo con los datos del trafico de teléfonos. Para este caso se tiene el trafico

de forma diaria ordenado en carpetas por su fecha, ver figura 22.

La cantidad de datos contenida en cada una de las carpetas es
extremadamente grande, dado que la cantidad de llamadas realizadas por cada
teléfono son millones por cada dia, ahora si se trata de analizar los datos en el
mes o en el afio, serd una tarea extremadamente complicada, para esto ayuda

el modelo Map/Reduce y la tecnologia Hadoop.
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Figura 22. Datos del trafico diario almacenado
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Fuente: elaboracion propia.

Al utilizar Hadoop los datos seran ejecutados de forma paralela y

almacenados en cada

nodo del cluster, si se reparte la carga de trabajo por dia

en cada nodo, ver figura 23.

Figura 23. Balanceo de carga en los nodos

Modos esclavos

%
\:Jﬂdﬂ maestro

Trafico Diz

22,23,14,25,28,27,28,253,30

=l

—0

-

Fuente: elaboracion propia.
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Cada nodo esclavo procesard los dias asignados de tréfico, el resultado
final sera reportado al nodo maestro, el cual contendra el resultado final del
conjunto de datos analizados. Si el resultado desea almacenarse el nodo
maestro creara copias en cada uno de los nodos y replicar los datos para la
prevencion de pérdida de datos.

Figura 24. Replicacidon de almacenamiento de datos

Fuente: elaboracion propia.

Los datos de un dia de trafico serdn almacenados en un archivo de texto,
en donde se tienen los minutos que han gastado los distintos nimeros de
teléfono, para este caso se analizara la forma en como operara un nodo dentro
del cluster, ver figura 25.
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Figura 25. Datos de un dia de tréfico

Fecha

02-may-2012
02-may-2012
02-may-2012
02-may-2012
02-may-2012
02-may-2012
02-may-2012

Teléfonol Telefono2 Minutos Celda

24310113 43747894 12 ADDX32
24847322 41198712 3 AD11B2
23001994 44310801 1 ADD22A
24310113 42312098 21 ADS0AA
23001994 24442233 11 AABA4A
24310113 22123444 2 BB3A42
24310113 44231212 9 AR43AA

Fuente: elaboracion propia.

Para este caso se desea obtener el valor de la mayor cantidad de minutos

realizada por el teléfono que realiza llamada saliente, dado el requerimiento se

pueden identificar dos valores que se necesitan utilizar, para este caso el

teléfono 1 y minutos. Para la primera fase de mapeo se tomaran estos datos

como parejas de Llave/Valor, ver figura 26.

Figura 26. Entrada y salida fase de mapeo
Entrada Dotos Salida Mapeo
(24310113,12) (24310113,[12,21,2,5])
(24847322,3) e (24847322,[3])
(23001924,1) (23001994,[1,11])
(24310113,21)

(23001934,11)
(24310113,2)
(24310113,3)

Fuente: elaboracion propia.
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La salida de la fase de mapeo son los datos agrupados para un facil
acceso, la segunda fase sera la reducciéon donde a continuacion se vera el

resultado con los datos de ejempilo.

Figura 27. Entrada y salida de la fase de reduccién
Entrads Salida final
(24310113 [12.21.2.9]) (24310113.21)
(24847322 [3) Reduce (24847322.3)
(23001354 [1.11]) (23001994, 11)

Fuente: elaboracion propia.

Finalmente se obtiene el resultado del requerimiento solicitado, este es un
pequefio ejemplo de cémo funciona Map/Reduce para tener una idea de su
funcionamiento. Con las ventajas de ejecucion en paralelo que ofrece Hadoop
pueden ejecutarse los dias del mes de mayo en distintos servidores y obtener
el resultado de forma mas répida, en la fase de mapeo cada uno de los archivos
puede incluso reducirse aun mas, en lo que se llama Splits en donde cada
archivo es divido en partes mas pequefias para su ejecucion y balancear la

carga de procesamiento en los distintos servidores.

De igual forma para la fase de reduccion, luego de contar con la salida del
mapeo es posible dividir el trabajo en los distintos servidores de los que se
dispongan, copiando cada uno de los resultados y realizando el trabajo en
paralelo, ver figura 28.
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Figura 28. Mapeo/Reduccion de forma distribuida

output
.. HDFS

_____j-——b HDFS

replication

HDFS
replication

Fuente: WHITE, Tom. Hadoop: the definite guide. p 28-30.

2.7.1. Map/Reduce en HBase

En HBase existen implementadas clases para cada una de las fases del
modelo, las cuales son formato de datos de entrada, mapeo, reduccién y salida

de datos.

La clase entrada de datos (InputFormat) es la encargada de obtener los
datos de entrada, con esta se tienen las opciones de dividir los datos para
seleccionar solo la mas importante, asi como, definir cual de las parejas es la
llave y el valor. Esta clase ofrece el acceso a las distintas tablas que se
encuentren creadas en HBase y un iterador para recorrerlas. Ver la definicion

de la clase en la figura 29.
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Figura 29.

Jerarquia de clase InputFormat

InputFormat

TablelnputFormatBase

+getSplits(): InputSplit[0.. *]

+getSplits(): TableSplit[()..*]

+createRecordReader(): RecordReader

+createRecordReader(): TableRecordReader

A

A

TableSplit |<i TablelnoutFormat | """ >| TableRecordReader

Fuente: LARSE, George. HBase: The definitive guide. p 290-291.

La clase mapeo (Mapper) implementa la segunda fase del modelo, la cual

se encarga de leer cada uno de los pares de Llave/Valor para mapearlo segun

sea conveniente para los procesos

La implementacion de TableMapper es ldentityTableMapper la cual sera

posteriores.

de mucha ayuda para agregar la funcionalidad propia en los procesos.

Figura 30.

Mapper

Jerarquia de clase Mapper

map() R

TableMapper

IdentityTableMapper

Fuente: LARSE, George. HBase: The definitive guide. p 291-292.
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La clase reduccion (Reducer) es similar a la clase Mapper con la Unica
diferencia que la entrada de datos sera la salida de la clase Mapper, teniendo
los datos ya mapeados y ordenados para reducir y encontrar el requerimiento

solicitado de forma mas optima.

Figura 31. Jerarquia de clase Reducer
Reducer
reduce() ] TableReducer (¢ IdentityTableReducer

Fuente: LARSE, George. HBase: The definitive guide. p 292.

La clase salida de datos (OutputFormat) es la utlizada para el
almacenamiento en alguna tabla o archivo, donde TableRecordWriter es la

utilizada para almacenar la salida en una tabla.

Figura 32. Jerarquia de clase OutputFormat
OutputFormat TableOutputFormat
<_
+getRecordWriter(): RecordWriter +getRecordWriter(): TableRecordWriter
+createOutputCommiter(): +createOutputCommiter(): Table OutputCommiter
TableRecordWriter TableOutputCommiter

Fuente: LARSE, George. HBase: The definitive guide. p 292-293.
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3. GUIA DE DESARROLLO DE IMPLEMENTACION DE
MODELO DE DATOS Y ARQUITECTURA
PROPUESTA PARA AMBIENTE DATA WAREHOUSE

3.1. Requerimientos para laimplementacién de la arquitectura

Un cluster de Hadoop dadas las caracteristicas que ofrece, tales como un
sistema de archivos distribuido y la ejecucion paralela de procesos entre los
servidores, no es necesario realizar una inversion tan grande en cuanto a los
servidores que conformaran el clister. No es muy importante obtener recursos
elevados en los servidores, como la cantidad de Cores y cantidad de

procesadores, memoria RAM y cantidad de discos en cada uno de ellos.

Por otra parte no es rentable implementar un clister Hadoop con recursos
minimos o de mas baja calidad en los servidores, el riesgo con este tipo de
equipo es que puede fallar de forma continua dada su calidad, lo cual puede
gue no sea mayor problema, pero el reemplazo de componentes en cuanto a
costos, a largo plazo si seran afectados. Y por el hecho que se tengan fallas
mas a menudo, esto ocasionara que la informacion no esté siempre disponible y

sean necesarios demasiados mantenimientos.

Servidores con demasiados recursos, esto afectara directamente la
inversion del equipo, haciendo que se adquieran menos servidores con lo que
se desaprovecharan las ventajas que ofrece Hadoop y en caso de fallos sera

mucho mas costoso reemplazar el equipo defectuoso.
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Por lo que adquirir equipo con un costo intermedio sera la mejor opcion, ya
que se puede configurar mayor nimero de servidores dentro del clister, con
recursos relativamente intermedios en comparacion con la tecnologia de punta
y contar de entre 4 a n nodos y asi, aprovechar la eficiencia que ofrece Hadoop

con el almacenamiento y procesamiento distribuido.

Los requerimientos recomendados para un servidor son los siguientes:

o 2 discos SATA con almacenamiento minimo de 1 terabyte
o 2 Cpu’s Dual Core de 2,5 GHz
o De 4 a 16 gigabytes de memoria RAM

Teniendo 5 servidores con estas caracteristicas es posible implementar un
cluster Hadoop en el cual se podra procesar mucha informaciéon de forma
eficiente, si los datos siguen aumentando o se necesita mejorar tiempos de
respuesta o reducir carga en los servidores es posible agregar un nuevo nodo

para mejorar el rendimiento.

3.2. Configuraciéon de arquitectura propuesta Hadoop

Como ejemplo de la configuracion de un cluster Hadoop, se implementara
una instalacion Pseudodistribuida, lo cual significa que se ejecutaran los nodos
en un uanico host, de manera de prueba y asi tener el concepto de los archivos
necesarios a configurar con Hadoop. Este modo de instalaciéon solamente debe

ser utilizado para pruebas y nunca para un ambiente productivo.
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Para esta prueba se utilizar el Sistema Operativo Windows, por lo que a

continuacion se detallaran los prerrequisitos y las distintas configuraciones.

Dado que Hadoop ha sido desarrollado para sistemas UNIX es necesario
instalar Cigwin el cual es un conjunto de paquetes UNIX para el Sistema
Operativo Windows. Ser& necesario descargarlo e instalarlo. En la figura 33 se

indican los paquetes OpenSSL y OpenSSH que deben ser seleccionados e

instalados.
Figura 33. Paquetes UNIX necesarios para instalacion
Category Current ] B. 5. Size Package
B &l &¥ Default
B Devel &% Default
& Skip nfa nja 1401k openssldevel; The OpenSSL development enviranment
B Libs 4 Default
¥ Skip nfa  nja EOTk  libopenszil38: The OpenSSL runtime environment [campat)
I 1.01c1 ¥k eep na [ 753k libopenzz00: The OpenS5L runtime environment I
& Skip nfa nja 1401k openssldevel; The OpenSSL development environment
B Met &¥ Default
&% Skip nfn__nja 601k _libopenssiI38: The OpenSSL runtime environment [compat
1.01c1 ¥ keep na [ 753k libopensz00: The OpenS5L runtime environment
6.0p1-2 ¥ Feep nfs ] 845k openszh: The OpenSSH server and client programs
& Skip nfa  nja 519k openszl The OpenS5L base environment
B Python &% Default
¥ Skip nfa  nja 130k puthon-openssl: Python OpenSSL bindings

Fuente: elaboracion propia.

Como segundo paso sera necesario configurar las variables de entorno,
para este caso en la variable Path se agrega la siguiente cadena
C:\cygwin\bin;c:\cygwin\usr\bin.
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Figura 34. Configuracién de la variable de entorno PATH

Propiedades del sistema

| Fiestaurar sistemna Actualizaciones automaticas | Acceso remoto |

Yariables de entorno E”z|

Modificar la variable del sistema |E||X|

Mombre de wariable: | Path |

Valor de wariable: | 32\whem; o lovgwinibing o ovgwiniusribin |

L Acepkar ]l Cancelar ]

‘Warisbles del sistema

Watiable Walor ]
FP_NO_HOST_C... MO E
NUMBER_OF P... 2 =
05 wfindows_WT

Path CHWINDOWS) system3z2; CWINDOWS; . .
PATHEXT .COM;.EXE;.BAT; .CMD; .WES; WBE;.JS;.... %

[ MNueya ][ Modificar ][ Elirninar ]

[ Acepkar ][ Cancelar ] -

I CEpE (| e

Fuente: elaboracion propia.

Hadoop se basa con SSH para la comunicacién y el lanzamiento de
procesos remotos entre los nodos, por lo que es importante configurar los
privilegios necesarios, esto lo proveera Cygwin. Por lo que se debe abrir una

consola Cygwin e ingresar el comando ssh-host-config.
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Figura 35. Comando de configuracion SSH

c- B=E

-~

Steve@Steve-PC

% ssh-host-config

Fuente: elaboracion propia.

En la siguiente pantalla de configuracién se consulta si se desea utilizar
separacion de privilegios, debe especificarse que no. Luego se requiere indicar
si debe instalarse como un servicio, se define que si. Luego se requiere
ingresar el nombre de la variable de entorno de Cygwin, escribir la palabra
ntsec.

Figura 36. Pantalla de configuracién SSH

=- EBEX

Kewingcruz-7e2030ddia ~
% ssh-host-config

FEE Query s Owerwrite existing fetcssh_config file? (yes o) ves

#%% Tnfo: Creating default fetcsssh_config file

EE Query s Owerwrite existing Jfetc/sshd_config file? (vessnol wes

##% Tnfo: Creating default fetcsshd_canfiag file

#*% Tnfo: Priwilege separation 15 set to yes by default since OpenssH 3.3.

#%% Tnfo: Howewer, this requires a non-priwvileged account called 'sshd'.

#*#% Tnfo: For more info on privilege separation read fusr/share/doc/openssh/READ
ME. priwvsep.

=== Query: Should priwvilege separation be used? (yes/nol no

##% Tnfo: Updating ASetc/sshd_config file

##% Tnfo: Sshd service 15 already 1nstalled.
#%#% Tnfo: Host configuration finished. Hawve fun!

kKewinBcruz-Fe20a0ddia ~

Fuente: elaboracion propia
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Luego de finalizar satisfactoriamente la configuracion, serd necesario
arrancar el servicio, por lo que debe dirigirse a la configuracion del equipo y se
selecciona Servicios, se debe buscar el servicio Cygwin y seleccionar Iniciar,
sera necesario esperar a que el servicio haya iniciado verificando que en la

descripcion muestre la palabra Iniciado.

Figura 37. Iniciando servicio SSH

O Administracién de equipos EIE'E'

g Archivo  Accidn  Wer  Ventana  Ayuda =] x|
= @ »

@ Administracién del equipo (local) M I
= Herramiznitas del sistema

+-[f] visor de sucesos

o
+-p ] Carpetas compartidas CYGWIN sshd Nm"‘_]re | DES_E_”DUD”

% & Repistros y dlertes drendin | | By Clier Web Habilita las .
Administrador de dispositivs | o2 B SEMVIER % Cola de impresidn Carga archi,

= & Almacenamiento %Compatib\lidad dec... Proporcion,.

+ Medios de almacenamiento e %CDHEXIDHES de red Administra .
Desfragmentadar de disca %Configurac\én inald... Proporcion..
Administracién de discos %Cunrd\nadur detra... Coordinala.

= E& Servicios v Aplicacionss W_
oo Srce oo I
Coritrol WM BnDell wireles
+ &8 Servicio de Index Server @) Detecrion ¢
4 DS0M de D
A Errutamien
Fgescrnoro Todas las tareas b
S Fstarion de
&:a“ cewimdol Actuglizar
< ? " Extendidn A Estandar Propiedades
Iniciar servicio CYGWIN sshd en Equipa lncal ayuda

Fuente: elaboracion propia.

Finalizada la configuracion se procede a la generacion de llaves de
autorizacion entre los nodos. Para esto es necesario teclear el comando ssh-

keygen en la consola de Cygwin, ver figura 38.
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Figura 38. Generacion de llaves de autorizacion SSH

(=-

Kewin@cruz-7ed080ddsa ~

% ssh-keygen

Generating public/private rsa key pair.

Enter file in which to sawve the key {/home/Kewvin.sshSid_rsa):
Created directory 'Jhomeskeving.ssh'.

Enter passphrase {empty for no passphrase):

Enter same passphrase again:

vour identification has been saved in fhomeKeving. ssh/id_rsa.
vour public key has heen sawved in Shome/Kevind.ssh/id_rsa.pub.
The key fingerprint is:
ab:42:0a:88:bf 16000 :Fdebfth3:71:29:260:83:52:F9 Kewin@cruz-7e%080dd3a
The key's randomart image is:

+——[ RSA 2048]-———+

|

|

. |
o=0. o

|

|

Fuente: elaboracion propia.

Con este comando se generan las llaves necesarias, para corroborarlo
accesar a la carpeta con el comando cd ~/.ssh, luego listar los archivos con Is —

[, con lo que la carpeta debera contener los archivos id_rsa.pub y id_rsa.
Figura 39. Archivos de llaves de autorizacion SSH

[ ~I.ssh

The key's randomart image is:
+-— [ RSA 2048]---—+

|

|

. |
o=0. 0O |
|

|

|

Kewin@cruz-7el080ddia ~

$ cd ~/.ssh

Kewvindcruz-7ed080ddia ~/. ssh

$1s -1

total &

—Pi——————— 1 Kewin MWinguno 1679 jun 9 20:29 id_rsa

-r-r--r-- 1 Kewin Hinguno 403 jun 9 20:29 1d_rsa.pub

Keyindcruz-7e9080ddéa ~/. ssh
5| s

Fuente: elaboracion propia.
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Registrar el servidor, ejecutando: cat id_rsa.pub >> authorized_keys.

Figura 40.

E ~f.55h

The key's randomart
+——[ REA 2048]--——+
| |

image 1s:

Kewin@cruz-7ed080ddsa ~

% cd ~/.ssh
Kewindcruz-7ef080ddia ~/. ssh
1s -1
total §
—Fi——————— 1 Kewin Minguno 1679 jun 9 20:29 id_rsa

—riw-r--r-— 1 Kewin Hinguno 403 jun 9 20:29 id_rsa.pub

Kewindcruz-7ef080ddia ~/. ssh
$ cat id_rsa.pub »» authorized_keys|

Fuente: elaboracion propia.

Registro de llaves de autorizaciéon SSH

Finalmente probar la instalacion, ejecutando el comando ssh localhost.

Figura 41.

-

% cd ~/.ssh

Prueba de configuracion SSH

EEX

Kewindcruz-7ed080ddia ~/.ssh
1s =1

total §

J——

—rw-r=--r-- 1 Kewin MNinguno

9 20:29 id_rsa
9 20:29 id_rsa.pub

1 Kewin MNinguno 1673 jun
403 jun

Kewinfcruz-7ed080ddia ~/.ssh
% cat dd_rsa.pub »: authorized_keys

Kewindcruz-7ed080ddia ~/.ssh

% ssh localhost

The authenticity of host 'localhost (127.0.0.1)' can't be established.
ECDSA key fingerprint 15 19:b2:1d:99:73:29:ea:73:th515a2a7 94 :c0:dared:od.
Apre wol sure you want to continue connecting (yes/hnol? yes

warning: Permanently added 'Tocalhost' (ECDSA) to the 1ist of known hosts.

Kewindcruz-7e9080dd8a ~

% ssh localhost

Last login: Sat Jun 9 20:32:26 2012 from localhost

Kewindcruz-7e%080dd8a ~
|

Fuente: elaboracion propia.
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A continuacion se procede a la instalacion de Hadoop, para esto es
necesario descargar desde el sitio oficial el archivo Hadoop-1.x.x.tar.gz el cual
debe copiarse en la carpeta /home de la instalacion de Cygwin. Descomprimir

el archivo tar —xzf hadoop-1.0.3.tar.gz, con esto finaliza la instalacion.

Figura 42. Instalacion de Hadoop

(= - (=] 63

$1s
hadoop-1.0.3.tar.gz

¥ tar -=zf hadoop-1.0.3.tar.gz

Fuente: elaboracion propia.

El otro importante requisito es la plataforma Java, descargar desde la
pagina oficial el JDK 1.6. Finalizada la instalacion es importante crear un link en
la carpeta /usr/local al directorio Java para contar con el ambiente en Cygwin.
Para esto ejecutar el comando LN -s /cygdrive/c/Program\ Files/Java/jdk1.6.x
lusr/local/jdk1.6.x.
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Figura 43. Creacion de link en carpeta root al directorio Java

| = | B |t

&

Fuente: elaboracion propia.

Luego de haber instalado Hadoop iniciar con la configuracion de la misma,

para esto es necesario configurar los archivos core-site.xml, hdfs-site.xml,
mapred-site.xml. Dentro de la carpeta /Hadoop-1.x.x/conf.

Estos archivos deben configurarse en formato XML, por lo que deben

tomarse en cuenta qué valores son los necesarios en cada una de las
propiedades del archivo de configuracion.

Cada configuracion debe especificarse dentro de la palabra clave
configuration, donde cada propiedad se coloca dentro de la palabra properties,

finalmente debe especificarse el nombre y valor de la configuracién, utilizando
la palabra name y value, ver figura 44.
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Figura 44. Configuracion de archivos XML Hadoop

< ?¥ml version="1.0"2>
<?xml-stylesheet type="text/xsl" href="configuration.xsl" ?:>

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

<oconfigurations

<propertyr
<name>fsg.default . name</ name >
<valuerhdfs: fflocalhost f</valuex
<fpr0perty4

<fconfigurations

W m -1 b L M

L
= O

<?xml wersion="1.0"72>
<?xml-stylesheet type="textfxsl" href="configuration.xsl"?>

<l== Put site-specific property overrides in this file., -->

<wconfiguration>

<propertys
<name>dfs.replication</ name:>
<valuesrl</values

</ property>

</foonfiguration:

LT w S I« Ry BT R Sl SO

=
= O

<?xml wersion="1.0"7>
<?uml-stylesheet type="textfusl" href="ponfiguration.xsl" 7>

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

<configuration:>

<property:
<name>mapred.job. tracker </ name>
<waluerlocalhost: 8021« /valus>
</ property>

</configurations

W om -] ook e o

=
= O

Fuente: elaboracion propia.

De igual forma es posible configurar los nodos dentro del cluster en los
archivos masters y slaves en la carpeta /Hadoop-1.x.x/conf y asi indicar qué

funcién cumplird cada uno de los servidores.

Luego sera necesario configurar la variable JAVA_HOME con el directorio
de Java para que Hadoop utilice este ambiente, ver figura 45.
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Figura 45. Configuracion de variable JAVA_HOME en Hadoop

W

Set Hadoop-specific environment wariables here.

WOk

ironment wvariable is JAVA HOME. A1l others are
it i= best to
; defined on

g a distributed configurati

file, so that it is correctl

EIE T T

remote 'cdﬂs

S T TS

#

The java implementation to use. Reguired. fusrflib/j2=sdkl.5-sun

w

export JAVA HOME=/usr/local/jdkl.6&6.x

Fuente: elaboracion propia.

Finalmente es necesario dar formato al Namenode, con

comando bin/hadoop namenode —format.

Figura 46. Creacion y formato HDFS

[ ~Jhadoop-1.0.3

Kewingoruz-7ef020ddga ~
3 binshadoop namenode -format
-bash: bin/hadoop: Mo such file ar directory

Kewin@oruz- ?EQDSOddBa ~
% cd hadoop-1.0.

Kewin@cruz-7e2080dd8a ~ hadoop-1.0.3

3 binshadoop namenode -format

}2/06/10 00:13:49 INFD namenode.MameNode: STARTUP_MSG:

STARTUP_M=G: Starting MameNode

STARTUP_MSG: host = cruz-7e2080dd8a 192.168.1.7

STARTUP_MSG: args = [-format]

STARTUP_MSG:  wersion = 1.0.3

STARTUP_M=G: build = https:/fswn.apache.org/reposSast hadoop/commonbranches, b
ranch-1.0 -r 1335192; compiled by ‘hortonfo' on Tue May 2 20:31:25 UTC 2012
el Ao S e Ao A

12,/06,/10 00:13:50 INFO util.GSet: WM type 3z-hit

12/06,/10 00:13:50 IMFD wtil.GSet: 2% max memory 19.33375% ME

12/06/10 00:13:50 IMFD wkil.GSet: capacity 2A22 = 4194304 entries
12/06,/10 00:13:50 INFD ukil.GSet: recommendeds= 4194304 actual=4194304

12/06,/10 00:13:51 INFO namenode.FSHamesystem: fsOwnerskewin

12/06/10 00:13:51 IMFD namencde.FSNamesystem: supergroup=supergroup

12/06/10 00:13:51 IMFD namencde.FSMamesystem: isPermissionEnabled=true

12/06/10 00:13:51 INFO namenode.FSNamesystem: dfs.block.invalidate.limit=100
12/06/10 00:13:51 INFO namenode.FSHamesystem: isfAccessTokenEnabled=false accessk
eylpdateInterval =0 min(s), accessTokenLifetime=0 min(s)

12/086/10 O0:13:51 INFO namenode.MameNode: Caching file names occuring more than
10 times

12/06,/10 00:13:52 INFO common.Storage: Image Tile of size 111 sawved in O seconds

i2/06/10 00:13:52 IMFD common.Storage: Storage directory Shmphhadoop-Kewintdfsin
ame has been successtully formatted.
12/06/10 00:13:52 INFD namenode.Mamelode: SHUTDOWH_MSG:

B A A R T e

SHUTDOWN_MZG : Shutting down HameMode at cruz-7e9080dd8a/192.168.1.7

B R e e S T

Kewin@cruz-7e2080ddi8a ~ hadoop-1.0.3
3

Fuente: elaboracion propia.
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Finalmente proceder a ejecutar los Daemons para iniciar el claster. Iniciar
el Namenode con el comando bin/hadoop namenode, este sera el encargado de

coordinar el almacenamiento distribuido dentro de los demas nodos.

Figura 47. Ejecucion de NameNode

'= ~fhadoop-1.0.3

KewinBoruz-7e2080ddaa ~
$ cd hadoop-1.0.3

Kewingoruz-7e9080ddia ~ hadoop-1.0.3

¥ bin/hadoop namenode

12/06,/10 00:15:38 INFO namenode.MameMode: STARTUP_MSG:

Bah Rk o ok o o o ok o ok ol o o ok o ol o ol o o o o ol ol o o ol o o o kol o ol ol ol Rl ol

STARTUP_MSG: Starting MameNode

STARTUP_MSiG: host = cruz-7e’9080ddea 192.168.1.7

STARTUP_MSG args = []

STARTUP_MSiG : wersion = 1.0.3

STARTUP_MSG: build = https://svn.apache.org/repos/ast hadoop/common/branches/b
ranch-1.0 -r 1335192; compiled by ‘hortonfo' on Tue May & 20:31:25 UTC 2012

R R T R R R T R R R R T R T R R R R R R T R R R R N R R R R R A R N R R R N R A T R R R R R TR R R R R AR AR R RYRR

12/06,/10 00:15:39 INFD dimpl.MetricsConfig: loaded properties from hadoop-metrics
2.properties

12/06,/10 00:15:39 INFD impl.Metricssourceddapter: MBean for source MetricsSystem
,sub=5tats registered.

120610 00:15:39 INFD impl.MetricssystemImpl @ Scheduled snapshot period at 10 =
econd{s]).

12/06,/10 00:15:39 INFD impl.MetricsSystemImp] @ NameNode metrics system started
12/06,10 O0:15:39 IHNFD impl.Metricssourcepdapter: MEean for source ugl registere
d. W

Fuente: elaboracion propia.

Como segundo paso iniciar el JobTracker con el comando /bin/hadoop
jobtracker. Este Daemon sera el encargado de coordinar los procesos
distribuidos dentro de los nodos.

Esto simulard la sincronizacion de tareas a realizar en cada uno de los

Name Nodes para la ejecucion paralela de los procesos.
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Figura 48. Ejecucién JobTracker dentro del NameNode

[ -fhadoop-1.0.3 .
Y

Kewin@cruz-7e2080ddea ~
$ cd hadoop-1.0.3

Kewin@cruz-7e9080ddiEa ~/hadoop-1.0.3
$ binshadoop jobtracker
12/06/10 00:17:28 IWNFO mapred.JobTracker: STARTUP_MSG:

RaRoh R bl SRR R o R R o R ok ok R SRk SR kR R R SR R R R SR ok R ok SRR SR o R R R R ok o SRR SR ok R kR R R ol o R R
STARTUR_MSG: Starting JobTracker
STARTUP_M=G: host = cruz-7ed080dd3a/192.168.1.7
STARTUP_M=G: args = []
STARTUP_MSE: wersion = 1.0.3
STARTUP_M=S: build = https:/fswn.apache.org/repos/ast hadoopcommon/branchesh
ranch-1.0 -r 1335192; compiled by 'hortonfo' on Tue May & 20:31:25 UTC 2012
R R R R N T R R R A R N N R N R T TN T R R R T R T R R T R AR T R T R A R AR AR R AR TR AR AR
12/06,/10 00:17:28 INFD dmpl.MetricsConfig: loaded properties from hadoop-metrics
2.properties
12/06,/10 00:17:28 IWFD impl.MetricsSourcefdapter: MEean for source MetricsSystem
,sub=Stats registered.
12]93{1? 00:17:28 IMFO impl.MetricsSystemImpl @ Scheduled snapshot period at 10 s
econd(=].
12/06,/10 00:17:28 INFD impl.MetricssystemImpl @ JobTracker metrics system started
12/06,/10 00:17:28 IWNFO impl.MetricsSourcefdapter: MEean for source QueueMetrics,
g=default registered. v

Fuente: elaboracion propia.

Iniciar los Datanodes, /binfhadoop datanode. Estos almacenaran los datos

de forma distribuida. Ejecutar segun la cantidad de nodos en el cluster.
Figura 49. Ejecucion de DataNodes

[ ~/hadoop-1.0.3

Kewvingcruz-7ed080ddsa ~
% cd hadoop-1.0.3

Kevingcruz-7e2080ddia ~ hadoop-1.0.3

% binshadoop datanode

12/06,/10 00:18:27 INFD datanode.DataMNode: STARTUP_MSG:

STARTUP_MSG: Starting DataNode

STARTUR_MSG: host = cruz-7es0adddia 192, 168.1.7

STARTUP_MSG: args = []

STARTUP_MSG: wersion = 1.0.3

STARTUP_MSG: build = https: /swn. apache.orgfreposast hadoop/commonbranches b
ranch-1.0 -r 1335192; compiled by 'hortonfo' on Tue May & 20:31:25 UTC 201z
B R )

12/06,/10 00:18:27 INFD impl.MetricsCanfig: loaded properties from hadoop-metrics
2.properties

12/06,/10 00:18:27 INFD impl.MetricsSourcefdapter: MBean for source MetricsSystem|
,sub=3tats registered.

12/@3{1? O0:18:27 INFO impl.MetricsSystemImpl: Scheduled snapshot period at 10 s
econd(s).

12/06,/10 00:18:27 INFO impl.MetricsSystemImpl: DataMode metrics system started
12/06,/10 00:1&:28 INFD 1mpl.MetricsSourcefdapter: MBean for source ugi registere
d.

Fuente: elaboracion propia.
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Finalmente deberan ejecutarse los Daemons en cada Datanode del
TaskTracker. /bin/hadoop tasktracker. Estos seran quienes ejecutaran los
procesos paralelos de forma coordinada, reportando los resultados al

JobTracker en el Namenode.

Figura 50. Ejecuciéon de TaskTracker en cada DataNode

[ ~fhadoop-1.0.3

Kewin@cruz-7ed080ddia ~
¥ cd hadoop-1.0.3

Kewindcruz-7red0adddia ~yhadoop-1.0.3

% binshadoop tasktracker

12/06/10 00:19:42 INFD mapred.TaskTracker: STARTUP_MSG:

LR R Rl R R R R ol R ol E R R ol SR Rk E R R SRR R ol SRR R oE R R R R R ol R SR R ok ok o o SRR TRl SR SRR ok E Rl Rl R

STARTUP_MSa: starting TaskTracker

STARTUP_MSG: host = cruz-red0a0ddia 192 168.1.7

STARTUP_MSG: args = []

STARTUP_MSG: wersion = 1.0.3

STARTUP_MSG: build = https:/ sun.apache.org/repos ast hadoop/commonsbranches
ranch-1.0 -r 1335192; compiled by "hortonfo' on Tue May & 20:31:25 UTC 2012

R R R R R R R R N N R R R N N r R R R R N R R A R N E R R R R R R R R R R T T R R R R T R R R AR RE R R RY

12/06/10 00:19:42 INFD impl.MetricsConfig: Toaded properties from hadoop-metrics
2.properties

120610 00:19:42 INFD impl.MetricsSourcefsdapter: MBean for source MetricsSystem
,sub=5tats registered.

120610 00:19:42 INFD impl.MetricssystemImpl @ Scheduled snapshot pericd at 10 =
econd{s).

12/06,/10 00:19:42 INFD impl.MetricsSystemImpl @ TaskTracker metrics system starte
d

12/06/10 00:19:43 INFD impl.MetricsSourceddapter: MEBean for source ugi registerefEy
Fuente: elaboracion propia.

Con esto finaliza la configuracion e inicializacién de un claster Hadoop
funcional, estos son los archivos mas importantes a tener en cuenta al

implementarla en un sistema completamente distribuido.
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3.3.  Configuracion e instalacion de HBase

Para configurar la base de datos HBase los requerimientos seran los
mismos, Java y Cygwin. En esta parte el enfoque estara en la configuracién de

HBase.
Para iniciar la instalacion se necesita descargar la version de Hbase-
0.90.x en el sitio oficial de HBase. Habiendo finalizado la descarga se debe ir a

la carpeta /usr/local y descomprimir el archivo.

Figura 51. Instalacion de HBase

E fusrflocal ‘

Kevindcruz-7e9dg0ddga
% cd usr

Kevindcruz-7e9d20ddga fusr
% cd local

Kewindcruz-7ed0a30ddida fusrlocal
s
bin etc hbase-0.20.5.tar.gz Jjdk1.6.0.25 Jdkl.6.0_25 Tib

Kewindcruz-7ed080ddida fusrlocal
% tar -xzf hbase-0.90.5.tar.gz

Kevindcruz-7e9080ddga fusrlocal w

Fuente: elaboracion propia.

Como siguiente paso sera necesario dar los permisos a las carpetas

/etc/password, /etc/group, /var, ver figura 52.
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Figura 52. Conceder permisos a carpetas utilizadas en HBase

E fusrflocal []

Ausr/Tocal
F chmod +r fetc/passwd

Ausr/Tocal
f chmod utw Jetc/passwd

Ausr/Tocal
f chmod +r Jetc/group

Ausr/local
f chmod u+w Setc/group

Ausr/local
% chmod 755 Avar

Ausrlocal
;3 b

Fuente: elaboracion propia.

El siguiente paso es corroborar la existencia de las siguientes lineas All :
localhost 127.0.0.1/32 [::1] / 128 [.:ffff:127.0.0.1] / 128 : allow y ademas se
encuentre por encima de la linea All : PARANOID : deny. Realizar esta

verificacion en el archivo /etc/host.allow.

Figura 53. Configuracién archivo host.allow

1 #

Z # hosts.allow This file describes the names of the hosts which are
s # allowed to use the local INET services, as decided
4 by the '/fusr/sbin/tcpd' server.

5 #

6 # CYGWIN note: if you use a software firewall (such

T# @3 Zoneldlarm or the "Windows Firewall™ in Windows

g # XP), vou must also open & 'hole' at the proper

=R port for the services you ensble helow.

10 #

11 ALL : localhost 127.0.0.1/32 [::1]/128 [::f£££:127.0.0.1]1/128 : allow
12 ALL : PARMNOIL : deny

13 sshd: ALL : allow

Fuente: elaboracion propia.
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De igual forma que en Hadoop, es necesario configurar la variable
JAVA_HOME en el archivo /conf/hbase_env.sh, la variable
HBASE_IDENT_STRING debe tener el valor de $HOSTAME.

Figura 54. Variable JAVA_HOME, HBASE_IDENT_STRING

#L =string representing thisz instance of hbase. SUSER by default.
export HBEASE IDENT STRING=

$# The java implementation to use. EReguired. Susr/lib/jZ=dkl.5-sun
export JLVA HOME=/usr/local/jdkl.&6.x

Fuente: elaboracion propia.

Es importante contar con la instalacion del JDK 6, dado que al igual para
la instalacion de Hadoop, esta herramienta es basada principalmente en Java,
haciendo que sea una herramienta transportable para ser ejecutada en

cualquier Sistema Operativo.

Luego configurar el archivo /conf/hbase-site.xml. De igual forma como han
sido configurados los archivos XML para Hadoop, siguiendo los mismos

conceptos mencionados anteriormente, ver figura 55.
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Figura 55. Configuracién archivo hbase-site.xml

[F<property>

<namerhbase.rootdir</ name:

<valuerfile: fffC: foygwin/tmp/hbasefdata</value>

[-] <description>The directory shared by region servers.
Should be fully-gualified to include the filesystem to use.
E.g: hdfs://HAMEHODE SERVER:PORT/HBASE_ROOTDIR

r <fdescription>

- </property>

[Fl<property>
<nsme>hbase . tmp . dir</ name>
<valuerC: foygwin/tmp /hbase ftmp</value>
<description>Temporary directory on the local filesystem.</descriptions>

- </property>

H<propertys>
<name>hbage . zookeeper . qUOrum-: / name >
<value>127.0.0.1</value>
<descriptionrzookeper.</descriptions

- </ property>

Fuente: elaboracion propia.

Es importante asegurarse que las carpetas contenidas en las propiedades
hbase.rootdir y hbase.tmp.dir existan y tengan los permisos 777.

Finalmente se ha concluido con la configuracion de HBase, con lo que se

procede a arrancar la base de datos. Esto con el comando ./bin/start-hbase.sh.

Figura 56. Arrancar base de datos HBase

[ fusrilocal/hbase-0.90.5

Kewindcruz- ?eQOBOddSa Jusr/Tocal
$ cd hbase-0.90.

kewindcruz-7efladddia fusr/local fhbase-0.90.5

% ./bingstart-hbase,sh

cygpath: can't comvert empty path

cygpath: can't conwvert empty path

The authenticity of host '127.0.0.1 {127.0.0.1)' can't be established.

ECDEA key fingerprint is 19:b2:1d:99:73:29:ea:73 :bh5:5a: a? 94 :c9:dazed:od.

Are yoOu sUre you want to continue connect'l ng (yes/no)?

127.0.0.1: Warning: Permanently added '127.0.0.1° (ECDSA) ‘tD the 1ist of known h
osts.

127.0.0.1: starting zookeeper, logging to Ausr/local /hbase-0.90.5/bin/. . Togs/hb
ase-cruz-7e9080ddaa- zookeeper‘ cruz- ?eQOBOddSa out

127.0.0.1: cygpath: can't conwvert empty path

starting master, logging to /usr‘/"loca'l/’hbase -0.90.5/bins. L Sogsshbase-cruz-7efns
Cddia-master-cruz-7e2080ddEa. out

cygpath: can't comvert empty path

Tocalhost: starting regionserver, logging to Jusr/local /hbase-0.90.5/bind. . /logs
/hbase-cruz-7ed080ddia-regionserver-cruz-7e9080dd8a. out

localhaost: cygpath: can't convert empty path

Kewingcruz-7e%080ddéa fusr/local /hbase-0.90.5
#1

Fuente: elaboracion propia.
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Ya que ha iniciado el servicio, iniciar la consola de HBase para ingresar a

la base de datos, con el comando ./bin/hbase Shell.

Figura 57. Arrancar consola HBase

(= fustflocal/hbase-0.90.5 ...

127.0.0.1: cygpath: can't convert empty path

starting master, logging to fusrj]oca]fhbase -0.90.5/bins. . flogs/hbase-cruz- ?EQQS
Oddfa-master-cruz-7e2080ddga. out

cygpath: can't convert empty path

Tacalhost: starting regionserwver, logging to Ausr/local /hbase-0.90.5/bin/. . /oags
FShbase-cruz-7eq080ddia-regionserver-cruz-7e%080ddga. out

Tocalhost: cygpath: can't conwert empty path

Kevin@cruz-7Fed080ddia fusr/local /hbase-0.90.5

t .Shindhbase shell

cygpath: can't convert empty path

HEBase Shell; enter 'help<RETURM:>' for Tist of supported commands.
Type "exitcRETUEM:" to leawve the HBase Shell

Wersion 0.90.5, rl1212209, Fri Dec 9 05:40:36 UTC 2011

status
status
1 serwers, O dead, 2.0000 average load

Fuente: elaboracion propia.

Con esto se tendra una instancia de la base de datos HBase funcional

como ambiente de pruebas y aprendizaje de esta tecnologia.
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3.4. Creacion de Script de estructuras de columnas

A continuacion se procedera con la creacion del script de la base de datos
propuesta, se aplicaran los comandos necesarios y la nomenclatura para la
creacion de tablas. Se definiran los comandos equivalentes a las operaciones

DDL (Data Definition Language) mas comunmente utilizadas.

La sentencia para la creacion de tablas inicia con la palabra clave create,
seguido se define el nombre que tendra la tabla. De manera opcional es posible
definir de forma explicita cada una de las familias de columnas que
conformaran la tabla, estas deberan ser definidas seguidas del nhombre de la
tabla.

create 'TABLA', [FamiliaColl', 'FamiliaCol2',... , 'FamiliaColn']

A continuacién se presenta el script para la creacion de tablas en la base

de datos HBase.

Figura 58. Script de creacion de tablas en HBase

——Creacion tabla usuario, familias de columna Credenciales, Contacto
create 'TSUARIC' ,'credenciales','contacto

——Creacion tabla telefono, familias de columna Descripocion, Identificador, Producto, Operadora, Plan
ocreate 'TELEFONO' ,'descripeion','identificador!,'producto! ,'operadora'’ 'plan

——Creacion tabla cliente-telefono, familiss de columna Relacion

m -] o ok L M

create 'CLITEL','relacion'

i
[t}

—--Creacion tabla trafico, familias de columna Consumido, Celds

i
"

create 'TRAFICO',' consummico''celds'

o
wrd

——Creacion tabla recargas, familias de columna recargado, origen, promocion
create 'BECARGAZ' ['recargado','origen','promocion

o
b

Fuente: elaboracion propia.
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En el script se han definido las familias de columnas que formaran parte
de cada una de las tablas, en el modelo de base de datos columnar se han
definido también las columnas de cada una de estas, estas columnas se
definen en la insercion de datos y no en la creacion de tablas, esto se vera en el

tema siguiente.

Finalmente se pueden observar las tablas creadas en la base de datos

utilizando el comando list dentro de la consola de HBase.

Figura 59. Comando list para visualizar tablas en HBase

-

[E fusrflocal/hbase-0.90.5 []
~

Tist

Tist

TABLE

CLITEL

RECARGAS

TELEFOND

TREAFICD

USUARTD

5 row(s) in 0.0320 seconds

| v
Fuente: elaboracion propia.

Otra operacion equivalente de DDL, es la palabra reservada alter la cual
es la utilizada para modificar la estructura de las tablas. Para agregar una

nueva columna a una tabla la sintaxis sera la siguiente:

alter TABLA', {Name => 'FamiliaCol4' , Versions => N}
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Para eliminar una familia de columnas:

alter TABLA', {Name => 'FamiliaCol4' , METHOD => 'delete'}

Si se desea eliminar una tabla, es necesario deshabilitarla, por lo que
debe ejecutarse el comando disable.

disable 'TABLA'

Luego ya es posible proceder a la eliminacion de la tabla con el comando

drop.

drop 'TABLA'

Ademas para habilitar nuevamente una tabla con el comando enable.

enable 'TABLA'

Finalmente, si se desea comprobar la existencia de una tabla, sera

necesario ejecutar el comando exists.

exists 'TABLA'
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3.5. Operaciones CRUD y consultas de datos

A continuacion se definird la forma en cémo los datos son creados,
actualizados, eliminados y consultados en HBase, lo cual es equivalente a las

operaciones DML (Data Manipulation Language).

Como primer punto se especificaran las operaciones de insercion, las
cuales utilizan la palabra clave put. Con esta funcion se realizan dos
operaciones: la insercién de los datos y la definicion de las columnas en cada
familia de columna, esto como se menciond en el tema anterior es debido a que
las columnas son creadas segun los datos insertados en las tablas, ya que no
se insertan valores nulos, Unicamente si el dato existe es insertado, de lo

contrario no ocupara espacio en el sistema de archivos.

En esta operacion se debe indicar la tabla, la Llave/Valor de la celda, la

familia de columna seguido por “” luego se define la columna y finalmente se

define el valor de la celda.
put ‘TABLA’, 'Llave/Valor’, 'TFamiliaCol:Columna’, 'Valor’
A base de ejemplo se tiene una muestra de insercion de los datos,
insertando datos de los usuarios y los teléfonos que cada uno de ellos utiliza,

para comprender de mejor manera como funcionan estas operaciones en

HBase, ver figura 60.
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Figura 60. Script insercién de datos en HBase

put 'USTUARIC', 'userl', 'credenciales:nombre', 'Juan'
put '"USUARIC', ‘'userl', 'credenciales:direccion', 'zonal'

L B s

put 'USUARIO', 'userl', 'contacto:email', 'abc@gmail.com'
put 'USTUARIC', 'user?', 'credenciales:nombre', 'Pedro’

put '"USUARIC', 'userld', 'credenciales:direccion', 'Zonazl'
put 'USUARIGC', ‘'userl', 'contacto:tel domicilio', '2Z4324545!

1 & N s

put 'TELEFCHO', '45481726', 'descripcion:color', 'NHegro!

put 'TELEFCNC', '45491726', 'identificador:imei', '&81212CD°'
10 put '"TELEFCHO', '4549%1726', 'operadora:descripcion', 'Claro'
11 put '"TELEFCHO', '47383778', 'descripcion:ecolor', 'Azul'

12 put 'TELEFCHO', '47383778', 'descripcion:marca', 'Motorola'
13 put '"TELEFCHC', '47383778', 'identificador:imei', 'BCC23240D"
14 put 'TELEFCHC', '47383778', 'producto:descripcion', 'Prepago’

S T e & &

put '"TELEFONO', '47383778', 'operadora:descripcion', 'Telefonica’
1 put '"CLITEL', '47383778userl', 'relacion:time', "11062012°'
12 put 'CLITEL', '"45489172Z26user?', 'relacion:time', '110&62012°

Fuente: elaboracion propia.

La siguiente operacion es get, la cual es utilizada, para la consulta de los
datos en la base de datos, con esta se puede consultar con base en latablay a
la Llave/Valor de la celda, de manera opcional es posible indicar la familia de

columnas, columna o version del dato.

get ‘TABLA', ‘Llave/Valor', [{COLUMN => ‘FamiliaCol[:Col]’, VERSION

=> versiones}|

Los datos almacenados, asi como, las versiones son almacenados segun
el TIMESTAMP definido en cada tabla, ver figura 61.
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Figura 61. Resultado de la instruccion get en HBase

= fusr/local/hbase-0.90.5

get 'USUARID' , ‘'userl’

get 'USUARIC' , ‘'userl’

COLUMMN CELL

contacto remail timestamp=1339370510890, walue=abc@gmail.com
credenciales:direccion timestamp=1339370503031, walue=zonal
credenciales:nombre timestamp=1339370496375, walue=Juan

3 row{s) in 0.0150 seconds

get 'USUARIO', 'userz’

get 'USUARIO', 'userd’

COLUMN CELL

contacto:tel_domicilio timestamp=1339370530937, walue=24324545
credenciales:direccion timestamp=1339370524812, walue=Zona2

credencial es nombre timestamp=1339370518046, walue=Pedro

3 rows) in 0.0150 seconds

[E fusrflocalihbase-0.90.5

get 'TELEFOND' , '45491726'
get 'TELEFONOD' , '45491726°

COLUMN CELL

descripcion:color timestamp=1339370806250, walue=Negro
identificador:imei timestamp=1339370824015, wvalue=AE1Z12CD
operadora:descripcion timestamp=1339371130296, walue=Claro

3 rowi{s) in 0.0160 seconds

|
[E= fusrflocalfhbase-0.90.5

get 'CLITEL', '47383778userl’
get 'CLITEL', '47383778userl’
COLUMK CELL
relacion:time timestamp=1339371592453, wvalue=11062012

1 rows) in 0.0160 seconds

Fuente: elaboracion propia.
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Los datos han sido insertados en la tabla Usuario y es posible observar
que los valores nulos no son insertados, si el dato no existe simplemente no

existe.

La siguiente operacion es la actualizacion, en este caso como se ha
mencionado, un comando como tal no existe, es méas la actualizacion no se
realiza en HBase debido a los problemas que puede ocasionar en el
rendimiento. Por lo que HBase maneja distintas versiones de datos lo cual

consiste en almacenar distintas versiones de una celda.

A continuacién se realiza la insercidon de un usuario en la tabla Usuario,

con Llave/Valor igual a user3 y valor de celda igual a ‘Calos’.
Figura 62. Insercién con celda incorrecta en tabla Usuario

(i fusr/local/hbase-0.90.5 9(=)E3)
~

put 'USUARID', 'useri', 'credenciales:nombre','Calos’
put 'USUARID', ‘'userd', 'credenciales:nombre','Calos’
O row(s) in 0.0470 seconds
get 'USUARID', ‘userd’
get 'USUARIOD', 'user3’'
COLUMN CELL
credenciales :nomhre timestamp=1339371819343, walue=Calas

1 row(s) in 0.0000 seconds

Fuente: elaboracion propia.
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Ya que el valor de la celda es incorrecto es necesario modificarlo, para
esto se realizara una nueva insercion, colocando el mismo valor de la

Llave/Valor y colocando la celda de forma correcta.

Figura 63. Modificacion de datos por versionamiento
(&= fusr/local/hbase-0.90.5 (=13
~
put 'USUARIC', 'wser3d', 'credenciales:nombre', 'Carlos’
put 'USUARIC', 'user3d', 'credenciales:nombre’, 'Carlos’

0 row(s) in 0.0310 seconds

get 'USUARICD', 'user3’'
get 'USUARIO', 'userd’
COLUMN CELL

credenciales :nombre timestamp=1339371884546, value=Carlos

1 row(s) in 0.0150 seconds

Fuente: elaboracion propia.

Se inserta el valor ‘Carlos’ para el usuario user3, si se realiza un get sobre
el usuario ‘user3’ y se observa que el valor ha sido modificado. Esto es debido a
gue las modificaciones o0 actualizaciones no existen en HBase, pues lo que

hace esta base de datos es colocar versiones a las celdas.
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Figura 64. Operacion get retornando versiones

[ fusrilocalfhbase-0.90.5 E]
~

get 'USUARIO', 'user3', {COLUMN=:'credenciales:nombre', VERSIOMNS=:4}
get 'USUARIO', 'user3d', {COLUMH=:'credenciales:nombre', WERSIONS=:4}
COLUMN

credenciales:nombre timestamp=1339371884546, wvalue=Carlos
credenciales:nombre timestamp=1339371819343, wvalue=Calos

2 row(s) in 0.07B0 seconds

| N

Fuente: elaboracion propia.

Ahora al realizar un get al usuario ‘user3d’ ademas de indicar las versiones
gue se desean observar para esa celda con la palabra clave Versions. Con esto
es posible obtener los dos valores que han sido insertados para ese usuario.
HBase Unicamente retornard la Ultima version de la celda al momento de no
especificar el nUumero de versiones, por lo que, esta base de datos maneja las

actualizaciones de una forma muy particular y no a como se acostumbra en las

Finalmente se tiene la operacion de eliminacion, la cual la palabra clave es
delete, esta operacion recibe el nombre de la tabla, la Llave/Valor y la columna

para eliminar la celda. Esta operacion de igual forma eliminara todas las

versiones que existan sobre esta celda.

delete ‘TABLA’, ‘Llave/Valor’, ‘FamiliaCol[:columna]
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Figura 65. Eliminaciéon de datos en HBase

[ fusrilocalfhbase-0.90.5 EEX
-~

delete "USUSRIO', 'user3', 'credenciales:nombre’
delete 'USUARIO', 'user3', ‘credenciales:nombre’
0 row(s) in 0.0930 seconds

get 'USUARIC', 'user3’
get 'USUARIO', ‘'user3’
COLLUMN CELL

O row{s) in 0.6410 seconds

get 'USUARID', ‘'user3d’', {COLUMM=:'credenciales:nombre', VERSIONS=:43}
get 'USUARIO', 'user3', [COLUMN=:'credenciales:nombre', VERSIONS=:4}
COLLUMN CELL

O row{s) in 0.1250 seconds

Fuente: elaboracion propia.

Con esto se definen las operaciones basicas en una base de datos para

dar mantenimiento a la informacion.
3.6. Interfaz Thrift

El siguiente aspecto a definir es la especificacion de cémo o con qué
herramientas un usuario interactda con los datos contenidos en Hadoop. Aca es
donde entra en escena Thrift, la cual es un conjunto de librerias y herramientas
para los desarrolladores para crear servicios con los cuales los usuarios
interactuaran con los datos contenidos en HBase. Esta interfaz es
principalmente una puerta de enlace entre los usuarios y el servidor donde los
procesos seran ejecutados, esta da la posibilidad de crear comunicaciones
escalables y eficientes acorde al funcionamiento de Hadoop, permitiendo el

llamado remoto de procedimientos.
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Apache Thrift de igual forma que los anteriores proyectos analizados, esta
almacenado en el mundo de Apache. Esta interfaz da la posibilidad de crear
interfaces en diferentes lenguajes de programacion, actualmente soporta C++,
Java, Python, PHP, Ruby, Erlang, Perl, Haskell, C#, Cocoa, Smalltalk y OCaml.
Toda esta diversidad de lenguajes es posible desarrollar interfaces para el
usuario segun los gustos de los desarrolladores y Thrift sera la puerta de enlace

entre estas interfaces y HBase.

Thrift se encontrard alojado en un servidor cliente o incluso puede alojarse
en cada cliente que accedera a los datos en el servidor, esto depende de como
se desarrollen las interfaces y como estara configurada la arquitectura, en la
figura 66, se especifica un diagrama general de cémo Thrift funciona con

HBase.

Figura 66. Diagrama general interfaz Thrift

Extemal Gateway Clients|_ThriftClient | [ RESTGient ] (*wio Client )
- T )
tevrtla'bi;lary |text binary

HBase Cluster
v . v . r E v
ThiftServer | | | RESTServer | | | ThriftServer | : | AvioServer |
([Cwrable 1) | ([ pavie ]| | [“iabte ] ([ wiavie ]
| S vy gt 2
RegicnServer [R«giﬂniﬂrer RegienServe ] ‘ Heg'onSenrer]
............ v . _.JL__f__E...JLJLI
Hiable | | (T tanl
Enemmpmim[lﬁ}é IﬁH Uinlit et |

Fuente: LARSE, George. HBase: The definitive guide. p 241-244.

83



3.7. Hive herramienta para Data Warehouse

En el momento que se tiene la informacion almacenada y estructurada
segun el modelo de datos columnar, siempre es necesario para las
organizaciones el andlisis de las mismas para la toma de decisiones. Esta parte
es siempre muy importante debido a que con esta informacion se disefia un

camino a seguir el cual definira el éxito de una organizacion.

Para esto se presenta el proyecto Hive, la cual es una infraestructura de
Data Warehouse, que se aloja por encima de los deméas proyectos Hadoop.
Esta provee las herramientas necesarias para la Extraccion, Transformacion y
Carga de datos (ETL), a manera de estructurar la informacién para un facil y

eficiente andlisis de datos sobre la tecnologia Hadoop.

Hadoop puede ser implementado para un ambiente de Data Warehouse,
en donde la arquitectura estd basada con un cluster Hadoop, los datos son
almacenados de forma distribuida con el HDFS, con rutinas Map/Reduce y la
base de datos HBase, sobre estas estd implementado Hive la cual sera la
herramienta de extraccion de datos mas importantes para el analisis, los cuales
pueden ser consumidos por cualquier otra herramienta para ambientes de

reportes o de Business Intelligence por los usuarios finales.
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Figura 67. Hive herramienta de analisis de datos

Interfaz de Reporteria o ::> &
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Fuente: elaboracion propia.

Esta herramienta es muy popular debido a su parecido con el lenguaje
SQL, al decir parecido quiere decir, que se utilizan algunas sentencias o
palabras claves mas utilizadas en los sistemas RDBMS, pero Hive provee las
herramientas para que las consultas utilicen el modelo Map/Reduce y sean
ejecutadas en subtareas en el cluster Hadoop. El lenguaje que provee Hive es

popularmente llamado QL o HIVEQL.

Ademas, es importante dejar muy en claro que una de las metas de Hive
no es alcanzar tiempos bajos de latencia en las distintas consultas realizadas
por los usuarios, no como sucede en las distintas herramientas tales como

Oracle, MySQL, etcétera.
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La cantidad de datos a analizar son relativamente pequefias. Mas bien se
trata de generar rutinas con las consultas deseadas utilizando QL y lanzandolas
para que sean ejecutadas dentro del cluster, esto debido a que se espera
analizar terabytes de datos lo cual puede tomar varios minitos e incluso horas,

lo que en las anteriores herramientas puede tomar hasta dias.

Por lo que lograr pequefios tiempos de latencia no es una prioridad, si no
mas bien aprovechar la escalabilidad, extensibilidad (Map/Reduce), tolerancia a

fallos, que son las caracteristicas principales del ecosistema Hadoop.

A continuacion se describiran algunas de las sentencias mas utilizadas,
las cuales seran utiles para la implementacion de un ambiente de Data

Warehouse.

Hive permitird crear estructuras de los datos que se tienen creados en

HBase, para esto se utiliza la sentencia Create.

CREATE TABLE 'Nombre_tabla’
(nombre_columnal tipo, nombre_columna2 tipo, ..... )

Partitioned by nombre_columnal;
Esta seria la sintaxis para la creacion de una tabla de forma general en la

cual se especifica una estructura en la que los usuarios estdn mas

familiarizados para almacenar los datos que se deseen importar de HBase.

86



La sentencia Select es similar a las herramientas de SQL, su sintaxis

seria.

FROM Tabla
SELECT Columna1, Columna2, ..., ColumnaN

Esta seria la forma mas simple y primitiva de consultar datos en Hive,
ademas es posible incorporar cualquier rutina o Script Map/Reduce, para
obtener un resultado de forma mas optimizada, estas son las ventajas que
ofrece Hive sobre cualquier otra herramienta en el mercado. Para la importacion
de datos al Data Warehouse es posible realzarla de dos formas: utilizando la

sentencia Insert Overwrite.

INSERT OVERWRITE TABLE Tabla_destino
SELECT Val1, Val2, ... VaIN
FROM FUENTE

Donde la palabra Overwrite es obligatoria e indica que los datos sobre la
consulta seran sobre escritos en la tabla destino o particién de la tabla destino,

la fuente sera una tabla o un archivo, segun sea necesario.

Hive provee las herramientas para el uso e implementacion de Joins en
las consultas, como se ha comentado en un tema anterior en las bases de
datos no existen los Joins, lo cual indica que es necesario crear rutinas propias
para realizar estas operaciones, normalmente utilizando rutinas Map/Reduce,
Hive facilita esta tarea y ya implementa esta sentencia la cual esta basada en
rutinas Map/Reduce las cuales son ejecutadas a través de los Task Tracker

dentro del cluster, lo cual brindara mejores tiempos de respuesta.
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Las sentencias Join que provee Hive son limitadas en donde Unicamente
se cuenta con las opciones de Inner Join y Outer Join, el concepto es el mismo

gue en las demas bases de datos.

SELECT Col1, Col2, ..., CoIN
FROM Tablal JOIN Tabla2 ON (ID1 = ID2)

SELECT Col1, Col2, ..., ColN
FROM Tablal [ LEFT | RIGHT | FULL ] JOIN Tabla2 ON (ID1 = ID2)

Hive no soporta la sentencia IN con lo que se utiliza comunmente lo
llamado Left Semi Join el cual es el equivalente a la subconsulta mencionada

anteriormente, la sintaxis seria.

SELECT Col1, Col2, ..., CoIN
FROM Tablal LEFT SEMI JOIN Tabla2 ON (ID1 = ID2)

Lo cual significa que la tabla de la derecha de la consulta solamente

aparecera cuando la condicién se cumpla.

Finalmente Hive provee los Map Join los cuales son utilizados
normalmente cuando las tablas a consultar son pequefias en datos, lo cual los
cargara en memoria y realizara el mapeo de los datos, en este caso no habra
reduccion, lo cual indica que las sentencias Outer Join no funcionaran con el

Map Join.

SELECT /*+ MAPJOIN(Col1)*/ Col1, Col2, ..., CoIN
FROM Tablal JOIN Tabla2 ON (ID1 = ID2)
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Con esta herramienta ya sera posible crear y poblar el Data Warehouse,
importando la informacion mas importante de la base de datos para su analisis,
asi como, definir una estructura a estos. Asi sera posible crear rutinas con un
lenguaje familiar al que se ha trabajado en el tiempo, el cual es un problema

muy comun, la resistencia al cambio.

Facilitando el analisis de datos a los usuarios y estos podran visualizarlos
en las distintas herramientas en el mercado o creadas por uno mismo, para
aplicar reportes de Business Intelligence y asi tomar las mejores decisiones

para las organizaciones.
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4. MEJORES PRACTICAS DE TUNNING PARA BASE DE
DATOS COLUMNAR

4.1. Metas de Tunning

La tecnologia Hadoop y el analisis de los datos se encuentra
completamente reforzada por el modelo Map/Reduce el cual es de ayuda con el
procesamiento de datos, pero ademas, son importantes algunas
configuraciones con las cuales el rendimiento del clister puede verse afectado
de forma positiva, pero esto depende principalmente de la cantidad de datos
gue maneje la organizacion, asi como, la cantidad de nodos en el clister. En
este tema se tratara de proporcionar las mejores practicas, las cuales no
significa que deben tomarse como base, sino mas bien, como algunas

recomendaciones importantes.

El primer aspecto a tomar en cuenta es el reducir latencia, la cual se
define como el tiempo que le toma a un proceso finalizar una tarea especifica,
esta latencia normalmente se ve afectada por el algoritmo que se construya
para dicho proceso, el cual debe ajustarse al modelo Map/Reduce para obtener
mejores resultados. La ejecucion de los procesos de forma paralela de igual
manera serd de mucha ayuda para reducir la latencia, mas si los datos a

procesar son excesivamente grandes.
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El segundo aspecto a tomar en cuenta sera la cantidad de datos la cual
serd manipulada en un proceso, mientras la cantidad de datos sea mayor, el
tiempo de procesamiento se vera directamente afectado. En los sistemas
comunes el tiempo que tome procesar cierta cantidad de datos dependera de
los recursos del servidor, tales como la memoria RAM, la cantidad y potencia de
los CPUs, mientras mas sean los datos a procesar mayor deben ser los

recursos, pero estos aunque sean demasiado potentes tienen un limite.

Hadoop reduce estos problemas de forma considerable, dado a que
escala de forma horizontal, el agregar un nodo al clister se tendra mas espacio
de almacenamiento y un nodo mas que pueda ejecutar subtareas paralelas y

asi reducir los tiempos de latencia.

Esto quiere decir, que mientras la cantidad de datos aumente o si se
desea reducir tiempos de latencia, deberd agregarse un nodo extra, esto
debido a que un nodo puede procesar una cantidad x de megabytes, lo que

significa que la escalabilidad se comporta de forma linear.

4.2. Tunning Garbage Collector

Dado que Hadoop es ejecutado sobre Java, es muy importante tomar en
cuenta el Garbage Collector, el cual es el encargado de limpiar la memoria que
es utilizada por las aplicaciones Java y asi desechar todo lo que este ocupando
espacio en memoria y se tenga disponible para el alojamiento de otros datos

necesarios.
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Por lo que este sera el tuneo de mas bajo nivel en el cluster, este debe ser
principalmente tomado en cuenta para los nodos esclavos, los cuales son los
encargados del almacenamiento de datos, por lo que el manejo de la memoria

de cada uno de ellos debe ser lo mas 6ptimo posible.

hbase.hregion.memstore.flush.size

Esta variable es importante debido a que mientras los objetos van siendo
creados en memoria, estos se van acumulando, por lo que al llegar al tamafio
minimo esta serd enviada al disco, por lo que es necesario configurar este
valor. Al ir realizando estas operaciones se genera una fragmentacion en

memoria.

Otro aspecto a tomar en cuenta es lo que se llama Young Generation y
Old Generation, lo cual significa que mientras los datos son alojados en
memoria y escritos rapidamente en disco es a lo que se le llama Young
Generation, mientras que al alojar datos en memoria y tome mas tiempo la
escritura en disco es a lo que se llama Old Generation, la cual es debida a que

los datos procesandose son demasiado grandes.

Normalmente la Young Generation corresponde a un tamafio de 128 a 512

megabytes, por lo que es recomendado configurar la variable:

—-Xmn128m
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Esto significa que estos seran los espacios que quedardn en memoria,
tendran un valor minimo de 128 megabytes. Es importante configurar este valor
segun, las necesidades ya que si es configurado demasiado pequefo, generara
fragmentacidon en la memoria de forma mas rapida, por otro lado si es
demasiado grande creara demasiadas pausas en el proceso, lo cual afectara la

latencia.

Los espacios que generan fragmentacion deben ser mantenidos por el
Garbage Collector, por lo que este al tratar de alojar informacion en memoria y
cuando esta no se ajusta al espacio o espacios dejados por la fragmentacion,
debera realizar una compactacion de la memoria, lo cual generaréa el llamado de

procesos propios del Garbage Collector para realizar la limpieza.

Por lo que es importante agregar a la configuracion las siguientes

variables:

—XX:+UseParNewGC -XX:+UseConcMarkSweepGC

La primera parte de la configuracion significa que el Garbage Collector
detendra los procesos Java para limpiar la memoria fragmentada, si no es
demasiada la fragmentacion esto tomara muy poco tiempo. Pero al momento de
que se presente la Old Generation tardard mas tiempo la desfragmentacion, lo
cual puede generar errores de Time Out en los procesos del servidor, con la
segunda configuracién se le indica al Garbage Collector que no detenga el
proceso Java, sino mas bien lo siga ejecutando mientras desfragmenta la
memoria, esto conllevara mas carga para el procesador, pero es mejor esto a

gue se detengan por completo los procesos.
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Por lo que es posible tunear la arquitectura a mas bajo nivel, realizando
las configuraciones basicas de la tecnologia Java y una de las mas importantes

como lo es el Garbage Collector.

4.3. Particionamiento

El particionamiento en Hadoop tiene distintas variantes a comparacion de
como es conocido comunmente en las bases de datos como Oracle, donde el
particionamiento es especificamente para una tabla o indices, las cuales
ayudan hasta cierto punto en el rendimiento, pero las cuales pueden llegar a ser
demasiado complejas para los usuarios y requieren un mayor analisis y una

variedad de estrategias para obtener los mejores resultados.

En Hadoop es posible identificar como primer particionamiento los
procesos de Map/Reduce, un proceso a ejecutar sera divido en subprocesos los
cuales seran enviados a cada Task Tracker de los nodos, para que se ejecuten
de forma paralela. Esto es realizado separando los datos a procesar por la
Llave/Valor de cada registro, esto significa que el Job Tracker del nodo maestro
agrupard los valores por la Llave/Valor y los asignara a cada nodo para su
ejecucion, esto puede afectar la latencia, debido a que la carga de
procesamiento no se balancee de forma adecuada, con lo que es sumamente
recomendado utilizar la interfaz llamada Partitioner la cual indicara la particion a
la cual se esta enviando el subproceso, para tener un control del procesamiento

paralelo.
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El segundo tipo de particionamiento tiene que ver con HBase, las tablas
son particionadas autométicamente de forma horizontal, las cuales son
llamadas Regiones quienes contienen los datos de la tabla, mientras mas datos
son almacenados las regiones iran incrementando y cuando sobrepasen el
méaximo configurado se generara una nueva region la cual contendra el mismo

tamafo configurado.

Con esto ya no se preocupa el usuario en realizar complicadas particiones
en las tablas, mas bien son manejadas por Hadoop de forma distribuida
simplificando el mantenimiento de las mismas. Aln asi, es importante tener en
cuenta que al momento de eliminar datos en las tablas, algunas de las regiones
tendran almacenados menos cantidad de datos que otras, es recomendable

realizar una union de regiones para mantener la paridad.

Para esto HBase proporciona una herramienta para realizar estas uniones

de regiones, la cual debe ser ejecutada en modo fuera de linea:

.Ibin/hbase org.apache.hadoop.hbase.util.Merge

Con esto las regiones distribuidas tendran el mismo tamafio de datos, por

lo que el intercambio entre nodos sera igual de eficiente todo el tiempo.
Estos son los principales aspectos a tomar en cuenta para el

particionamiento en la tecnologia Hadoop, lo cual ayuda a reducir los tiempos

de latencia y mantener la eficiencia en cada nodo del cluster.
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4.4. Balanceo de carga

Asi como es necesaria la unién de las regiones, de igual forma es
importante mantener balanceada la cantidad de regiones entre los nodos. Esto
lo realiza HBase ya que cuenta con un balanceador el cual es ejecutado cada
cierto periodo de tiempo. Esto puede ser modificado de acuerdo con las

distintas necesidades:

hbase.balancer.period
hbase.balancer.max.balancing

Con la primer variable se configura el periodo de tiempo que transcurrira
para que el balanceador inicie sus rutinas de balanceo, el segundo indica el
tiempo méaximo que pueden tardar estas rutinas, ya que segun el tamafio de las
regiones este tiempo puede variar, por lo que es importante tunear estas
variables para no afectar el rendimiento del clister debido a los movimientos de

las regiones.

Esto puede crear problemas en ambientes productivos ya que las regiones
o datos estaran en constantes movimientos, por lo que es posible desactivar el
balanceo automatico y realizarlo de forma implicita, haciendo uno mismo los
llamados y ejecucion de las rutinas de balanceo, para darle el mantenimiento a
las regiones, en ventanas de tiempo de tal forma que sea completamente

transparente para el usuario.
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4.5. Tunning Map/Reduce

El objetivo de Map/Reduce es el procesamiento de grandes cantidades de
datos, por lo que se pensaria que no es necesario realizar ningun tipo de tuneo
en los procesos, lo cual es correcto debido a que precisamente Map/Reduce

tiene como objetivo el analizar mucha informacion con una baja latencia.

Ademas se debe tomar en cuenta que en un cluster Hadoop cada Task
Tracker realiza un subproceso con lo que estos mantienen una constante
comunicacién entre ellos, en donde se comparten o replican la informacion, por
lo que es importante tomar en cuenta que puede existir una sobrecarga en las
comunicaciones entre los nodos, dado que en efecto se procesaran grandes

cantidades de datos.

4.5.1. Compresion

En cuanto a la compresion se hace referencia a las herramientas que
existen en el mercado, las cuales codifican la informacién para reducir el
espacio que ocupan en el disco, esto mejorara el rendimiento en la
comunicacién de los nodos ya que sera menos cantidad de datos los que seran

compartidos en el cluster.

Esto ayudara en cuanto a la capacidad de los discos duros que disponga

el cluster y asi utilizar de forma 6ptima los recursos.
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Los aspectos a tomar en cuenta al momento de elegir la herramienta mas

Optima son los siguientes:

o La carga o tiempo que le puede llevar al CPU realizar la descompresion

de los datos afectara el rendimiento.

o La capacidad de descomprimir en forma paralela, esto quiere decir, si es
necesario realizar una descompresion antes de enviar los datos a cada
nodo para su procesamiento, esto afectara el proceso paralelo ya que un

nodo debera encargarse de descomprimir los datos.

Con estos dos aspectos se puede decir que la herramienta mas 6ptima
gue podra mejorar el rendimiento en el clister, debera tener la capacidad de
dividir los datos comprimidos y consumirlos en tiempo real por cada nodo, de
forma que la entrada y salida de datos sean siempre datos comprimidos. Una
herramienta que se recomienda dadas sus caracteristicas es LZO la cual se

basa en un algoritmo para comprimir datos en tiempo real.

En HBase es posible comprimir la informacién a nivel de columnas, con lo
gue es otra caracteristica que ayudara a mejorar el rendimiento y reducir la
latencia para el procesamiento de datos.

4.5.2. Tamarfo del archivo de bloque
Hadoop maneja un tamafio de bloque estandar de 64 megabytes. Por lo

que se debe tomar en cuenta la cantidad de subtareas necesarias para

completar un proceso segun la cantidad de datos que maneje el cluster.
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Por ejemplo, si dentro del clister se manejan cantidades de datos tales
como 20 gigabytes, sera necesario realizar un calculo de las subtareas que se

realizaran con la siguiente férmula:

(20 * 1024) / 64 = 320

Esto significa que se realizaran 320 subtareas a procesar dentro del
cluster. Con esto se concluye que acorde al nimero de nodos que contenga el
cluster debera tunearse el tamafio de blogue, para que las 320 subtareas sean
distribuidas de forma uniforme el balanceo de carga para cada nodo y obtener
el mejor rendimiento, de manera que todos los nodos sean aprovechados
dentro del cluster. Por lo que mientras menos nodos existan en el cluster sera
necesario aumentar el tamafo de bloque, al contrario si se tienen muchos
nodos debera ser menor y asi utilizar todos los nodos y balancear la carga de

forma uniforme.

4.5.3. Copia paralela

En el modelo Map/Reduce al momento que los nodos finalizan el mapeo

de datos, estos son copiados a cada reductor del cluster.

Con lo que al momento de que las salidas del mapeo sean demasiado
grandes, sera necesario trabajar de forma paralela, la desventaja que traera
esto, es que incrementara el uso del CPU, pero la principal ventaja sera la baja

latencia que se obtendra con esta configuracion.
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La variable necesaria a configurar serd: mapred.reduce.parallel.copies

Esta variable por defecto tiene un valor de 5, este debe modificarse segun

el tamafio del cluster, asi como, la capacidad del CPU de los nodos.

4.6. Conclusiones de las practicas de Tunning en Hadoop

En las distintas practicas de tuneo se han especificado principalmente las
configuraciones de los distintos nodos del cllster, donde la comunicacion entre
ellos es muy importante, asi como, el analisis del funcionamiento de

Map/Reduce, para optimizar el cluster.
No se ha enfocado el tuneo en el disefio ya que por defecto, la propuesta

del modelo relacional y modelo columnar es una desnormalizacion en donde los

conceptos son los mismos a aplicar como en cualquier otro modelo existente.
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5. EL FUTURO DE DATA WAREHOUSE

5.1. Comparativo Data Warehouse basado en columnas con la

actualidad

Si se analiza cada una de las soluciones que se tienen en la actualidad, en
cuanto al manejo de datos, se detectan las siguientes. La primera y mas
utilizada es la basada en filas, en donde se tienen varias tablas con informacion
la cual esté relacionada una con la otra por medio de llaves. La segunda seria
utilizando el particionamiento, en donde cada tabla es separada por medio de
sus datos, esta solucion es muy utilizada dado que es posible tener catalogos
de datos para su analisis. Una tercera opcion es improvisar un ambiente basado
en columnas en donde se modificara la estructura de los datos y la forma de

manipularla.

Como se puede observar en cuanto se buscan soluciones, mas complejas
se vuelven, dado que son aplicados otros conceptos y técnicas para manipular
los datos. Por ejemplo, la primera solucién es la mas lenta dado que es un
esquema relacional, donde existen problemas al aumentar los datos. En la
segunda solucién se tiene el problema del acceso a datos por particiones, lo
cual genera que el costo de consultar los datos sea alto, ya que si se necesitan
consultar datos de particiones distintas, el acceso a cada una de ellas afectara

el rendimiento.
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La tercera solucion es por medio de cambiar la estructura de datos
utilizando operaciones como Merges para organizar la informacion a manera de
columnas, pero este tipo de solucion es muy compleja y requiere de mucho

analisis y programacion.

Al realizar un comparativo tomando un caso de estudio realizado para
comparar las distintas soluciones antes mencionadas, utilizando un esquema
estrella convencional, ejecutando la misma consulta en cada una de las
soluciones, se observan los resultados en la latencia generada por cada

solucion.
Figura 68. Comparativa de bases de datos

Sample 55BM 2.3
w0 . Sample SSBM Query (2.3)
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i2.3)
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Fuente: Column-store Design.
http://www.dblab.ece.ntua.gr/~gtsat/column%?20stores/abadiphd-1.pdf.
Consulta: 24 de julio de 2012.
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Segun se indica en el estudio, el rendimiento en una base de datos
totalmente columnar es muy rentable, a comparacion de las mas conocidas
soluciones aplicadas en los ambientes Data Warehouse, dado que es mucho

mas viable el evitar las uniones y omitir los valores nulos.

Ya que las bases de datos columnares mejoran el rendimiento en la
generacion de consultas, es importante remarcar y comprender porque es que

el rendimiento mejora al momento de utilizar esta tecnologia.

El primer aspecto a analizar sera la compresion, como se ha comentado
en los puntos anteriores, HBase permite comprimir los datos para asi analizar

los datos ya sea comprimiendo y descomprimiéndolos o de forma mas directa
analizarla de forma comprimida.

Figura 69. Herramientas de compresién
No Compression i
LZ Compression —h—
MNull-suppression .
500 (RLE Compression e i e S
Dictionary COMpPression e H °
450 Bit-vector compression ----#- -

Column size in MB

0 5 10 15 20 25 30 35 40
MNo. of Distinct Values

Fuente: Integrating Compretion and Execution.
http://www.dblab.ece.ntua.gr/~gtsat/column%?20stores/abadiphd-1.pdf.
Consulta: 24 de julio de 2012.
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Se ha comprimido una columna y se muestra la grafica del tamafio de
datos en coémo cada herramienta comprime la informacion, algunas
herramientas disminuyen el tamafio de la informacion de forma considerable,
pero no es la Unica caracteristica que se debe tomar en cuenta, es importante la

forma de descompresion de los datos en cada una de ellas.

Para formar una idea y comparativo de las distintas herramientas de

compresion, se tomara en cuenta el ejemplo a continuacion.

Figura 70. Descompresién de datos seguln el uso de recursos
Mo Clc:nmpréss.iclnI ! —ﬂ;
LZ Compression ——
MNull-suppression B
RLE Compression e e e

Dictionary COMDression e

Time (in seconds)
w

0 5 0 15 20 25 30 35 40
No. of Distinct Values

Fuente:Integrating Compretion and Execution.
http://www.dblab.ece.ntua.gr/~gtsat/column%?20stores/abadiphd-1.pdf.
Consulta: 24 de julio de 2012.
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El rendimiento puede verse afectado, principalmente el uso del CPU, dado
que los algoritmos de descompresion en cada una de dichas herramientas

varian, se ve el tiempo promedio que le tomara a un CPU realizar el trabajo.

Por lo que el objetivo de comprimir los datos y compartirla entre los
servidores del cluster es mejorar el rendimiento. A continuacién se realiza un
comparativo de las herramientas de compresién, segun su capacidad de

analizar la informacion, estando comprimida.

Figura 71. Rendimiento de la ejecucion de datos comprimidos
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Fuente:Integrating Compretion and Execution.
http://www.dblab.ece.ntua.gr/~gtsat/column%?20stores/abadiphd-1.pdf.
Consulta: 24 de julio de 2012.
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En el cuadro comparativo el rendimiento de las distintas herramientas de
compresion, la clave principal es elegir la compresion que se adecue mas a las

necesidades, para lograr mejores y eficientes analisis de informacion.

En el siguiente estudio a analizar se implementé un clister con 1 nodo
maestro y 5 nodos esclavos, de los cuales se tienen las siguientes

especificaciones:

Nodo maestro

1 Intel Xeon 2,83 GHz (quad)

8 gigabytes memoria RAM

2 Discos duros SATA, 500 gigabytes
Nodos esclavos

Dell R720XD

2 Intel Xeon 2,50 GHz (6-core)

64 gigabytes memoria RAM

12 Discos duros SATA, 1 terabyte

Los recursos de los nodos esclavos son los mas completos, dado que

seran los encargados de la carga de los datos. En la siguiente gréfica se

observa el performance segun la cantidad de mapeos en el cllster.
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Figura 72. Performance de cluster HBase

HBase Scan Performance

.......

Phamber of Magpers per Server

Fuente:Hardware matters.
http://gbif.blogspot.dk/2012/06/faster-hbase-hardware-matters.html.
Consulta: 28 de julio de 2012.

Con lo que se puede observar que mientras sea mayor el numero de
mapeos repartidos en el cllster, se obtendra mejor rendimiento para el analisis

de los datos.

Figura 73. Rendimiento del CPU en el cluster
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Fuente: Hardware matters.
http://gbif.blogspot.dk/2012/06/faster-hbase-hardware-matters.html.
Consulta: 28 de julio de 2012.
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Al analizar la carga del CPU, es posible observar que el rendimiento es
Optimo ya que la carga de trabajo es compartida por cada uno de los nodos.

Figura 74. Comparacion de lectura y escritura de datos HBase

Number of
Requests

Get 300 17.87 29.87 38.793 16788 2999374
Put 300 7.50 15.35 12.096 40000 2999978
Get / Put 300 14.62 15.83 33.976 20520 2999994

Mean Time Time Standard 90% percentile

Type Threads (ms) Deviation (ms) line {(ms)

Throughput2 (req / s)

Cet 600 55.68 66.92 161.571 10776 5999737
Put 800 9.96 17.08 15.812 60240 5999891
Cet / Put 600 26.48 33.10 64.336 22659 5999783

Fuente: Performance testing.
http://hstack.org/hbase-performance-testing/.
Consulta: 29 de julio de 2012.

En la tabla comparativa se analizan las operaciones Get y Put segun el
namero de peticiones, las operaciones de escrituras son mucho mas rapidas
gue las de lectura, esto debido a que las escrituras tendran la misma velocidad
gue la escritura al disco, dado que no se realiza ningun tipo de comparacion en
estas operaciones. Dada la desviacién estandar en los resultados. Es normal
que las lecturas aumenten la latencia, segun el nimero de peticiones, pero se

espera que al final se obtengan resultados lineales.

Con estos resultados se puede concluir que mientras mas nodos y la
carga en cada uno de los nodos sean de forma distribuida, se obtendran
mejores tiempos de latencia, esto de igual forma dependera del hardware que
se disponga y de la velocidad de conexién en la red. Pero estos problemas son
especificamente en la arquitectura y no tanto en el disefio de los datos, con esto
es posible observar que los ambientes Data Warehouse pueden ser aplicados

para analizar los datos de forma éptima.
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Con lo que la implementacién de esta arquitectura serd casi necesaria
para las organizaciones que manejen grandes cantidades de datos, ya con esta
tecnologia se cumpliran los requerimientos de calidad necesarios para analizar
la informacion de forma eficaz y eficiente. Dicho cambio sera muy importante

para en el futuro evolucionar en la forma en que operan las organizaciones.

5.2. Ventajas y desventajas de las bases de datos columnares

Las ventajas que brinda esta tecnologia son las siguientes:

o La reduccion de latencia en el procesamiento de datos masivo
o Contar con una arquitectura escalable de forma horizontal

o Reduccion de costos en cuanto a equipo de computo

o Mejoras en el rendimiento de los datos

o Posibilidad de implementar arquitectura en la nube

o Tolerante a fallos

En cuanto a las desventajas es posible enumerar las siguientes:

o Resistencia al cambio en cuanto a los paradigmas actualmente

establecidos.

o Existen limitaciones para realizar analisis de Business Intelligence

utilizando herramientas open-source.
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5.3.

Alta curva de aprendizaje para la implementacion de la arquitectura

Hadoop.

Procesamiento batch en la tecnologia Hadoop, no es una herramienta

muy amigable para los usuarios.

¢A quiénes va dirigida la tecnologia?

Esta tecnologia no ha emergido de forma reciente, sino mas bien no era

muy popular dado el éxito de las bases de datos relacionales, pero con el paso

del tiempo y el auge del Internet los datos van en aumento. Lo cual como

sucede con la tecnologia, es importante evolucionar junto con ella y buscar

alternativas a las soluciones comunmente aceptadas.

Es posible diferenciar tres grupos de desarrolladores para la tecnologia

NoSQL:

Personas que lo utilizan: es el grupo de personas que se encuentran
experimentando con la tecnologia NoSQL, quienes la utilizan y crean los
distintos objetos para descubrir que ventajas proporciona sobre los

deméas paradigmas.

Personas que lo niegan: es el grupo de personas que no aceptan la
tecnologia NoSQL, ya que ven en esto un futuro muy incierto.

Personas que lo ignoran: es el grupo de personas que esperan a que

dicha tecnologia madure o simplemente no tienen idea que este tipo de

tecnologia existe.

112



Para todos los grupos antes mencionados se pretende dar a conocer esta
tecnologia, la cual es inmadura y aun no se ha desarrollado ni experimentado
completamente, por lo que se desea introducir y asi experimentar con cada una

de las caracteristicas que ofrecen.

5.4. ¢Quiénes sacan provecho alatecnologia NoSQL?

En la actualidad los ambientes de Data Warehouse residen principalmente
en sistemas RDBMS, lo cual da ciertas caracteristicas y ventajas para el
andlisis de datos, como por ejemplo, las distintas herramientas de Business
Intelligence donde existe variedad en el mercado, se tiene desde herramientas
open-source hasta herramientas pagadas las cuales ofrecen Oracle, SAP,
etcétera.

Las bases de datos columnares aun no son muy conocidas en el entorno
de bases de datos, hasta hace poco Oracle a iniciado a incursionar con esta
tecnologia, con su base de datos llamada Base de datos NoSQL, ya que ven
cierto potencial, el cual puede ser explotado y asi animar a sus clientes a que

adopten esta tecnologia.

Algo a tener muy claro es que si se desea implementar una verdadera
base de datos columnar, esta ira siempre de la mano con la arquitectura
Hadoop, ya que es muy dificil manejar cantidades masivas de datos y todo esto
lo provee la arquitectura, con los conceptos que ha introducido Google. Por lo
que las organizaciones deberan someterse a cambios en cuanto a la
administracion y forma de entender los datos, esto sera muy complicado para
las personas que se han establecido en un paradigma especifico, por lo que es
importante instruir y dejar muy claro los beneficios y costos que puedan llevar la

implantacion de dicha tecnologia.
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Pero sblo es de dar un vistazo y tomar como ejemplo a organizaciones
tales como Google, Facebook y Amazon, las cuales son de las mas fuertes y
conocidas a nivel mundial y analizar el éxito que han tenido en el mundo. Como
se ha mencionado Google publicé sus articulos de cédmo ellos trabajan en la
actualidad y con esto se inicio el desarrollo del ecosistema open-source
Hadoop, por lo que es muy importante realizar las pruebas necesarias y aportar
a la comunidad, para que la arquitectura mejore cada vez mas y sea

implementada para beneficios comunes.

Esta tecnologia tiene mucho potencial, en donde la experimentacion y
comparacion con los sistemas actuales sera muy importante para las
organizaciones y asi tomar la decisidon, de continuar en la linea actual o realizar
cambios drasticos en la arquitectura implementada e iniciar la incursion con

este nuevo paradigma.

Un paso muy importante al momento de implementar la tecnologia
NoSQL, es la eleccion de la base de datos columnar que mas se acomode a las
necesidades de las organizaciones, se ha mencionado principalmente la base
de datos HBase, la cual brinda una infinidad de caracteristicas y opciones de
configuracion, pero no es la Unica que existe en el mercado, por lo que se
proporcionard un listado de las opciones comerciales y gratuitas para

seleccionar la base de datos apropiada acorde al presupuesto y caracteristicas.

Entre las herramientas comerciales se tiene un amplio listado, segun las

necesidades y presupuesto.

o Calpont infiniDB Enterprise Edition: es un software manejador de base de
datos para manejar los datos de forma columnar y crear aplicaciones

para analisis y version Enterprise que provee facilidad de uso.

114



Greenplum: es una base de datos para soportar Big Data y realizar
andlisis sobre estas para almacenar, administrar terabytes de datos,

version pagada para empresas.

Infobright: es una base de datos columnar la cual esta integrada con
MySQL, pero su prioridad es el almacenamiento basado en columnas

para mejorar el rendimiento y versién pagada para empresas.

Oracle NoSQL Database: es la propuesta de Oracle que se contrapone a

sus bases de datos relacionales, se integra al servidor ExaData.
SAND CDBMS: es una base de datos columnar la cual ha sido creada
especialmente para la optimizacion de aplicaciones de Business

Intelligence.

Sybase 1Q: es una base de datos basada en columnas, utilizado

comunmente para Business Intelligence, Data Warehouse y Data Marts.

Amazon SimpleDB: almacén de datos no relacional, utilizada para

almacenar datos y consultarlos via servicios Web.
Entre las gratuitas (open-source) es posible implementar las siguientes
Calpont InfiniDB Community Edition: es un software de base de datos

para manejar los datos de forma columnar y crear aplicaciones para

analisis y version de cddigo libre y desarrollo de la comunidad.
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Infobright Community Edition: es una base de datos columnar la cual esta
integrada con MySQL, pero su prioridad es el almacenamiento basado en
columnas para mejorar el rendimiento y version libre para desarrollo de la

comunidad.

Greenplum Community Edition: es una base de datos para soportar Big
Data y realizar analisis sobre estas para almacenar, administrar terabytes

de datos y version libre para el desarrollo de la comunidad.

C-Store: base de datos columnar que optimiza las lecturas de datos
mucho mejor que las escrituras, se encuentra bajo una licencia permisiva

de uso libre.

Apache Cassandra: base de datos columnar, basada en bigtable.

Iniciada y desarrollada por Facebook.

Hypertable: base de datos columnar, de la cual se obtiene un excelente

rendimiento dado que ha sido implementado en C++.
Acumulo: base de datos columnar, basada en bigtable. Con las mejoras

de un control de acceso en las celdas y una mejora en la compresion de

datos.
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CONCLUSIONES

La arquitectura que se expone esta enfocada en reducir la latencia en el
procesamiento de datos, por lo que la utilizacion de varios nodos dentro
de un cluster mejorara notablemente el rendimiento, debido a la
ejecucion paralela de tareas, en donde la carga de trabajo es distribuido

entre los nodos.

En las bases de datos columnares, la vision de como los datos son
almacenados y estructurados, es completamente diferente a los modelos
relacionales actuales, ademas las distintas operaciones de insercion,
modificacion y eliminacion de datos, donde cada una de estas tienen
algunas variaciones respecto a las operaciones de una base de datos

relacional.

Las necesidades y problemas que tenga una organizacion, tales como la
cantidad de datos analizada por estas, sera el parametro principal para
optar por la implementacién de la tecnologia NoSQL, dado que no se
desea que esta sustituya los modelos relacionales, sino mas bien sea
una solucién alternativa, de la cual se puede analizar terabytes de datos

y asi tomar las mejores decisiones dentro de la organizacion.
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Las bases de datos relacionales se ven afectadas en cuanto al
rendimiento, debido a la estructuracion para el almacenamiento y por
esta razon los datos masivos crean problemas para las organizaciones,
con esto las tecnologias NoSQL brindan una ventaja al almacenar los
datos sin una estructura definida, pero, aumenta la complejidad en

cuanto al acceso a los mismos.

El costo/beneficio se vera reflejado segun los datos de una organizacion
aumenten, dado que conforme la organizacion sea exitosa, seran mas
datos los necesarios para analizar, por lo que para las organizaciones
gue inician sera una gran ventaja la implementacion inicial de la
tecnologia NoSQL para asi acoplarse de forma mas rapida a la linea en

la que se dirige el almacenamiento y estructuras de datos.

Para las organizaciones que ya cuentan con un sistema relacional para el
almacenamiento de datos, serd importante y muy dificilmente
reemplazable, por lo que Hadoop deberé ser utilizado para el andlisis de
datos y el desarrollo de aplicaciones Business Intelligence. Utilizando
como puente de conexion entre relacional y no relacional los distintos

proyectos desarrollados para cumplir este objetivo.

Para las organizaciones que se inclinan a la implementacién de
aplicaciones open-source, normalmente enfocan la inversibn en el
mantenimiento y mejora de los Data Centers, con esto se tendra la
ventaja de obtener lo mas reciente en equipo, pero existira el
inconveniente de implementacion de software, donde sera mas
complicado y puede llevar mucho tiempo la instalacién y configuracion de

las aplicaciones.
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Cuando las organizaciones adquieren aplicaciones comerciales,
comunmente existen facilidades de instalacibn y asi como, algunas
herramientas que le dan valor agregado al software y se reduce el tiempo
de desarrollo, por lo que se podran realizar los analisis rapidamente.
Pero existira el problema que la inversion aumentard, dado que estas
aplicaciones por ser lo Gltimo en tecnologia, su precio tiende a ser muy

elevado.
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RECOMENDACIONES

Experimentar con la tecnologia Hadoop, antes de implementar en un
ambiente productivo, dado que es un paradigma y forma de pensar
completamente nuevo y asi, observar de primera mano las distintas

soluciones que ofrece.

Evaluar las necesidades de la organizacion para la implantacion de la
tecnologia, qué cantidad de datos es analizada y qué problemas existen

actualmente en el procesamiento de datos.

Analizar las distintas tecnologias open-source y de pago, relacionadas
con la tecnologia Hadoop, ya que cada una de estas proveen diferentes
ventajas, las cuales se puede explotar segun las necesidades.

Utilizar la arquitectura propuesta en este estudio, dado su facil
mantenimiento y explorar la tecnologia Hadoop, para luego segun las

necesidades incrementar los servicios y asi optimizar el rendimiento.

Para las pequefias y medianas empresas es ventajoso iniciar el
almacenamiento y mantenimiento de datos de forma no estructurada
para asi evitar el problema de latencia y rendimiento. Principalmente si

las redes sociales son una base importante para el analisis de datos.
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Para las organizaciones que ya cuentan con un sistema relacional para
almacenar los datos, utilizar o explorar las tecnologias NoSQL para el
analisis de datos, como aplicaciones de Business Intelligence, esto
dependera del tipo de software que se elija. Para el caso de open-
source utilizar Sqoop el cual sera el puente de conexién entre las dos
tecnologias, la otra opcidon comercial se recomienda Sybase 1Q que esta
basada en columnas y ademas soporta el modelo relacional, esto
proporcionara las distintas herramientas para facilitar los andlisis de

datos.

Para las pequefias y medianas empresas la implementacion de software
open-source es mas comun, dado que la inversibn normalmente para
estas organizaciones no se enfoca en el software. Aun asi es importante
una correcta implementacién de esta tecnologia, por lo que debera
enfocarse en la reduccion de la curva de aprendizaje para asi balancear
el rendimiento y el valor agregado entre una aplicaciébn open-source y

una comercial.

Para las grandes empresas la adquisicion de software comercial es muy
importante, dado que comunmente los analisis de datos son solicitados
de forma inmediata, por lo que el tiempo de aprendizaje debe ser
minimo. El software comercial provee las herramientas necesarias para
generar analisis de datos de forma automéatica y simple, asi es como,
garantizan que el rendimiento en las aplicaciones no se vera afectado

con el aumento de datos.
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