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Resumen

Las limitaciones digitales de almacenamiento estructurado de filas y columnas de
Microsoft-Excel, fueron resueltas por sistemas denominados Administradores de Sistema de
Base de Datos Relacional-RDBMS, que integra modelo Entidad-Relacion y el Lenguaje
Estructurado de Consultas-SQL de Microsoft SQL-Server, MySql, PostgresSQL y Oracle SQL
Developer. Estos datos estructurados fueron mejorados con ETL (extraer, transformar y cargar)
en Data Warehouse (almacén de datos) todo ello enmarcado en arquitectura y software
convencional y tradicional. Ahora interactuamos con Big Data con la limitacion de
exponencialmente grandes datos, por rendimiento y precios exorbitantes para su tratamiento.

La limitacion de almacenamiento tradicional y convencional es Big Data. “En el afio
2011 se pretendia cuantificar la cantidad de informacion generada y almacenada en el mundo.
Google, con Eric Schmidt, afirmé que la Humanidad habia creado hasta 2003 una cantidad
equivalente a 5 Exabytes, afiadiendo que ahora esta cifra se generaba en 2 dias”.
(https://www.sciencemag.org/). Las diferentes fuentes como: La web 2.0 que dio el proceso de
interactuar con el almacenamiento de datos en linea de transacciones, ventas, compras, los
sensores, [oT (Internet de las Cosas), es ineludible contar con las redes sociales digitales y
ademas el avance del TIC de un teléfono fijo a un "Smartphone". Datos de diferentes tipos
como son: Estructurado, semi-estructurado y no estructurado que son: Correos electronicos,
log, un documento de algin procesador de palabra, hojas electronicas, una imagen, un objeto,
blogs, mensajes de correo de voz, mensajes instantaneos, contenidos Web, audios y videos.

Todo esto enmarcado en Big Data a precios no asequibles para los diferentes sectores,
El desafio de Big Data es la captura, almacenamiento y tratamiento estratégico de esa

exorbitante informacion a un precio mddico para una dptima toma de decision en tiempo real.
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La propuesta es disenar e implementar una arquitectura homogénea y heterogénea basado en
el framework Hadoop, bajo el modelo cliente/servidor en base a Hardware Commodity,
generando asi cluster homogénea y heterogénea. Dichos clusteres son tolerantes a fallos,
acoplado su parte logica con el modelo de programacion MapReduce y luego almacenar los
datos no estructurados en sistema de archivos distribuidos HDFS ubicados en nodos esclavos y
dichos nodos al ser adicionados con memoria RAM, disco duro y E/S entrada/salida de datos
hace que los tiempos de rendimiento disminuya tanto en clister homogénea y heterogénea que
permite procesar grandes volimenes de datos con la funcion Map que convierte en nimeros de
pares clave/valor y la funcién Reduce procesa las tuplas clave/valor que llegan de la funcion
Map los reduce para su salida final. La mejora de esta arquitectura con Framework Apache
Hadoop es YARN (otro Administrador de recursos que mejora la version anterior) por parte de
Hadoop version 2, que coordina exclusivamente los recursos del cluster y administra que
bloques se distribuyen en discos locales los nodos esclavos y por ultimo el almacenamiento en
HDFS (Sistema de Archivos Distribuidos sobre Hadoop) que es donde se almacena los bloques
y réplicas en cada nodo esclavo y el aprovisionamiento, administracién y monitoreo de todo la
arquitectura en conjunto como uno solo servidor-cluster. Logrando la caracteristica escalable
horizontalmente en arquitectura homogénea y heterogénea.

Palabras claves: Big data, MapReduce, HDFS, semiestructurado, no estructurado, YARN,

Hadoop, Apache, nodos
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Abstract

The digital limitations of structured storage of rows and columns of Microsoft-Excel,
were solved by systems called System Administrators of Relational Database System-RDBMS,
which integrates the Entity-Relationship model and the Structured Query Language-SQL of
Microsoft SQL- Server, MySq]l, PostgresSQL and Oracle SQL Developer. This structured data
was improved with ETL (extract, transform and load) in the Data Warehouse, all framed in
conventional and traditional architecture and software. Now we interact with Big Data with the
limitation of capturing, analyzing semi-structured and exponentially large unstructured data,
for performance and exorbitant prices for processing.

The limitation of traditional and conventional storage is Big Data. “In 2011 it was
intended to quantify the amount of information generated and stored in the world. Google, with
Eric Schmidt, said that Humanity had created an amount equivalent to 5 Exabytes until 2003,
adding that this figure was now generated in 2 days.” (https://www.sciencemag.org/). The
different sources such as: Web 2.0 that gave power to interact with the online data storage of
transactions, sales, purchases, sensors, loT (Internet of Things), it is unavoidable to have digital
social networks and also the advance of the TIC from a landline to a "Smartphone". Data of
different types such as: Structured, semi-structured and unstructured which are: Emails, text
files, log, a document of some word processor, electronic sheets, a image, an object, blogs,
voicemail messages, instant messages, Web content, audios and videos.

All this framed in Big Data at prices not affordable for different sectors.

The challenge of Big Data is the capture, storage and strategic treatment of that
exorbitant information at a reasonable price for optimal decision making in real time. The
proposal is design and implement a homogeneous and heterogeneous architecture based on the

Hadoop framework, under the client / server model based on Hardware Commodity, thus
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generating a homogeneous and heterogeneous cluster. These clusters are fault tolerant, their

logical part is coupled with the MapReduce programming model and then storing the
unstructured data in the HDFS distributed file system located in slave nodes and said nodes
when added with RAM memory, hard disk and input and output of data causes performance
times to decrease both in homogeneous and heterogeneous cluster that allows to process large
volumes of data with the Map function that converts into numbers of key / value pairs and the
Reduce function processes the key / value tuples arriving from the Map function reduces them
for final output. The improvement of this architecture with Framework Apache Hadoop is
YARN (another Resource Manager which improves the previous version) by Hadoop version
2, which coordinates exclusively the resources of the cluster and manages which blocks are
distributed on local disks of the slave nodes and by Ultimately the storage in HDFS (Distributed
File System on Hadoop) which is where the blocks and copies of these blocks are stored the
amount of in each slave node and the provisioning, administration and monitoring of the entire

architecture as a single server-cluster.

Keywords: Big data, MapReduce, HDFS, semi-structured, unstructured, YARN, Hadoop,

Apache, nodes.
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INTRODUCCION

Debido al avance tecnoldgico de almacenamiento de datos digitales en el mundo actual
se incrementan de manera exorbitante dichos datos englobando en Big Data, generando un
nuevo desafio para almacenar, procesar y analizar un gran volumen de datos. Las tecnologias
tradicionales no se convierten en una solucién adecuada para procesar. Datos e informacion
irrefutablemente esenciales en esta sociedad digital para tomar decisiones en contexto de
Industria, Salud, Transporte, Universidades, Empresas, MYPES y Negocios.

Los datos se almacenaban unicamente con formatos estructurados en Excel, Spss, SQL-
Server, Oracle, MySq]l, etc. con equivalencia al 20%. Sin embargo, desde los formatos semi-
estructurados y no estructurados. Provenientes de Internet, Web 2.0, Google, Amazon, Redes
Sociales (Facebook, Twitter, WhatsApp) técnicamente definidos como PetaByte, ExaByte,
ZettaByte, YottaByte, BrontoByte los trata exclusivamente Big Data. Son equivalentes al 80%.
Por ello es inevitable e innegable la proliferacion exponencialmente alta, de naturaleza
heterogénea y con la velocidad a la que se generan dificultan una toma de decision Optima. La
solucion disenada no es por medio de una supercomputadora de Empresas como IBM, Amazon
Web Service, Oracle, Microsoft Azuze, Cloudera y HortonWorks. Sino a través de
computadoras de precios modicos unidas en redes utilizando tecnologia Hadoop (cédigo
abierto) la cual permite procesar a las aplicaciones en miles de nodos escalables
horizontalmente.

Apache Hadoop se ha convertido en la plataforma elegida para el desarrollo de
aplicaciones de datos a gran escala. Utilizando desde uno nodo a 4.000 nodos en la version 1

de Hadoop. Ahora mejora su rendimiento con la administracion de recurso YARN.
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CAPITULO1

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1. Situacion problematica.

Todos los dias, generamos 2,5 trillones de bytes, data “en el afo 2011, toda la
informacion del mundo se ha generado hasta el afio 2003, es equivalente a 5 Exabyte,
afiadiendo que ahora esa cifra se genera en dos dias”, este crecimiento exponencial se
estima que aumentaran de 2.8 ZB en 2012 a 40 ZB para 2020 a gran escala. (Aguilar, 2013,
pag. 15).

Cada dia estos datos exponenciales proceden de diferentes fuentes y sitios digitales
como son: Sensores utilizados para recoger informacion del clima, entradas (posts) en sitios
de medios sociales (YouTube, Facebook, Twitter, WhatsApp y Googlet).
videoconferencias a través de Skype, fotografias (Instagram) y videos y series en streaming
(NetFlix), registros de transacciones comerciales en la Web 2.0 y sefiales GPS de teléfonos
celulares, por citar unas cuantas fuentes de datos extremadamente exponenciales.

A medida que los datos crecen en grandes volimenes de datos, unicamente compaiiias
tecnologicas propietarias pueden hacer uso de este tratamiento de Big Data. Existen
muchas Empresas y Organizaciones que no pueden pagar y tener una arquitectura con
licencia libre para estos datos.

Indefectiblemente no es problema tnicamente de grandes compaiiias como Google,
Amazon, Facebook, IBM, Oracle y Microsoft. Que cuentan con Cluster HA- cluster de alta
disponibilidad) La gestion de grandes cantidades de datos semiestructurados y no
estructurados enmarcado todo ello dentro de Big Data, ahora estd en todos los sectores:
como la Agricultura, Industria y Construccién, Educacidon, Transporte, Turismo,

Econdmica, Salud y en Organizaciones y Empresas. y no es posible administrar la ingente



cantidad de datos por tecnologia y sistema de gestion de base de datos convencionales y
tradicionales, creando la necesidad de obtener permanentemente un supercomputador o

servidor de altas prestaciones y escalar vertical por precio exorbitante.

1.2. Formulacion del problema.

1.2.1. Problema general.

Aumentando el nimero NODOS EN CLUSTER de arquitecturas homogéneas y
heterogéneas para el procesamiento de datos no estructurados sobre Hadoop
Distributed File System-HDFS, mejorara el TIEMPO DE RENDIMIENTO EN

CADA CLUSTER, al ejecutar con MapReduce.

1.2.1. Problemas especificos

e /Se cuenta con un diseno de almacenamiento y procesamiento distribuido de datos no
estructurados con Hadoop Distributed File System (HDFS), para estimar tiempos de
procesamiento distribuido de grandes volimenes de datos no estructurados, en
arquitectura homogéneas y heterogéneas?

e ,Existe una correlacion de funciones matematicas que permitan estimar el tiempo de
rendimiento en el procesamiento distribuido de datos no estructurados de grandes
volimenes de datos, mediante la implementacion de dos arquitecturas de claster

homogénea y heterogénea, usando MapReduce?

1.3. Justificacion de la Investigacion
El advenimiento de la sociedad del conocimiento y el impacto de las emergentes
tecnologias de la informacion, tal como: internet de las cosas, el uso creciente de servicios

de “Cloud computing”, interaccion organizacional creciente a través de internet, etc.;
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Generan grandes volumenes de informacion, dando lugar al concepto “BIG DATA™. El
desafio que enfrentan las instituciones, es procesar estos exorbitantes volimenes datos, a
partir del cual obtener ventajas competitivas.

En este contexto una de las primeras caracteristicas de estos exorbitantes volumenes de
datos, es que estan constituidos mayoritariamente por datos no estructurados, que requiere
de tecnologias que implican innovaciones que van mas alla de los procesos convencionales,
como almacenamiento convencional (datos estructurados) con operaciones tradicionales,
soportados en servidores de base de datos de alta disponibilidad y de escalabilidad vertical,
de costos muy elevados.

En consecuencia, se hace imperativo, proponer alternativas que optimicen o innoven las
tecnologias convencionales. En este sentido, una alternativa importante es utilizar
tecnologias de cluster de computadoras, que permitan agrupar hardware basico que este
distribuido, sea tolerante a fallos, escalable horizontalmente y, de bajo costo.

Sobre esta tecnologia, las instituciones pueden estimar la mejor configuracion para
reducir tiempos de procesamiento, variando nimero de nodos, ya sea en una arquitectura
homogénea o heterogénea; que les posibilite implementar soluciones que les permita
procesar grandes volumenes de datos estructurados y no estructurados, y mejorar asi el
proceso de toma de decisiones, que les permita interactuar con algunas ventajas
competitivas en este entorno altamente globalizado.

Es en este panorama que radica la importancia de este trabajo, porque plantea los
delineamientos que les permitird a las organizaciones, estimar a priori los tiempos de
procesamiento distribuido de grandes volumenes de datos no estructurados con
framework Hadoop, en arquitecturas homogéneas y heterogéneas; que coadyuvara a la

mejor toma de decisiones.



1.4. Objetivos de la Investigacion

1.4.1. Objetivo General.

Mejorar la correlacion de los tiempos de rendimiento en cluster de arquitecturas

homogéneas y heterogéneas para el procesamiento de datos no estructurados sobre

Hadoop Distributed File System-HDFS, para diferentes nimeros de nodos;

mediante la implementaciéon con MapReduce

1.4.2. Objetivo Especifico.

e Disenar la estructura de almacenamiento y procesamiento distribuido de datos
no estructurados con Hadoop Distributed File System (HDFS), en arquitecturas
homogéneas y heterogéneas; y ejecutar el proceso paralelo con modelo de
programacion MapReduce.

e Determinar la correlacion de funciones matematicas que permitan estimar el
tiempo de rendimiento en el procesamiento distribuido de datos no estructurados
de grandes volumenes de datos, mediante la implementacion de dos

arquitecturas de cluster homogénea y heterogénea, usando MapReduce.



CAPITULO II

MARCO TEORICO CONCEPTUAL

2.1 Bases Teoricas
2.1.1. Unidades de medida en informatica

Las unidades equivalentes como el kilobyte (KB), megabyte (MB) y gigabyte (GB)
y terabyte (TB) se utilizan comunmente para expresar el tamafio de almacenamiento

convencional. La Tabla 1 compara los valores, nombres y simbolos.

Tabla 1 Unidades de medida en informadtica.

Equivalencia Medida Simbologia
1024 Byte 1 KiloByte KB
1024 KB 1 MegaByte MB
1024 MB 1 GigaByte GB
1024 GB 1 TeraByte B

Nota: Unidades decimales de medida para Big Data. (https://www.ibm.com).

Actualmente en 60 segundos, almacena referencia figura 1. (http://bit.ly/smartlibrary)
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Figura 1. Datos en 60 segundos (http://bit.ly/smartlibrary)

2.1.2. Tipo de Datos

e DATOS ESTRUCTURADOS
La mayoria de fuentes de datos tradicionales son datos estructurados, datos con
formato o esquema fijo que poseen campos fijos, que se especifica en detalle.
Formatos tipicos son: fecha de nacimiento, DNI, cuenta corriente en un banco y
etcétera. (Aguilar, 2013, pag. 28).

e DATOS SEMIESTRUCTURADOS
Los datos semiestructurados tienen un flujo 16gico y un formato que puede ser

definido, pero no es facil su comprension por el usuario. Datos que no tienen



formatos fijos, pero contienen etiquetas y otros marcadores que permiten

separar los elementos dato. Un ejemplo tipico son los registros Web logs. Un
Web log se compone de diferentes piezas de informacion, cada una de las cuales
sirve para un proposito especifico. Ejemplos tipicos son el texto de etiquetas de

lenguajes XML y HTML. (Aguilar, 2013)

e DATOS NO ESTRUCTURADOS
Los datos no estructurados son datos sin tipos predefinidos. Se almacenan como
“documentos” u “objetos” sin estructura uniforme, y se tiene poco o ningin
control sobre ellos. Por ejemplo, las imagenes se clasifican por su resolucion en
pixeles. Datos que no tienen campos fijos; ejemplos tipicos son: audio, video,
fotografias, documentos impresos, cartas, hojas electronicas, imagenes digitales,
formularios especiales, mensajes de correo electronico y de texto, formatos de
texto libre como correos electronicos, mensajes instantdneos SMS, articulos,
libros, mensajes de mensajeria instantanea tipo WhatsApp, Line, Joyn, Viber,
Line, WeChat, Spotbros. Al menos, el 80% de la informacion de las
organizaciones no reside en las bases de datos relacionales o archivos de datos,
sino que se encuentran esparcidos a lo largo y ancho de la organizacion. (Aguilar,

2013, pag. 29)

2.1.3. Definicion Big Data.
Big data es un término de origen inglés cuya traduccion equivale a "Datos masivos",
aun cuando no existe una definicién formal para Big Data, lideres en el mercado de

TI lo exponen como (Mai, 2016, pag. 8), como referencia figura 2.



‘toda aquella informacion que no puede ser procesada o
analizada utilizando procesos 0 herramientas
tradicionales”.

“contidad Iinmensa de datos estructurados y no
estructurados, que tienen su origen en fuentes internas y
externas de informacion, cuya finalidad es la entrega de
informacion con fines predictivos en un tiempo reducido”.

Figura 2. Definicion de IBM y Gartner (Mai, 2016)

2.1.4. Las dimensiones de Big Data.
Primero se definieron las tres dimensiones de Big Data —’las tres V:’ volumen,
variedad y velocidad. Estas tres dimensiones engloban los principales atributos de
Big Data, como referencia figura 3.

Volumen

Desde Terabyte a Petabyte

Variedad

Desde estructurado, semi-
gstructurado & no estructurado

Velocidad

Desde lotes hasta casi tiempo real

Figura 3. Las 3 V's principales de Big Data (http.//datacrunchers.eu/)

Luego se desarrolld una importante dimension mas: la veracidad. (Mai, 2016, pag. 8)
La convergencia de estas cuatro dimensiones ayuda tanto a definir como a distinguir
Big Data (Mai, 2016):
e Volumen: El tamafio de informacion. Es la caracteristica que se asocia con
mayor frecuencia a Big Data, el volumen hace referencia a las cantidades

masivas de datos que las organizaciones intentan aprovechar para mejorar la
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toma de decisiones en toda la empresa. Los volumenes de datos contintian

aumentado a un ritmo sin precedentes. Algo mas de la mitad de los encuestados
consideran que conjuntos de datos de entre un terabyte y un petabyte ya son big
data. Aun asi, todos ellos estaban de acuerdo en que sea lo que fuere que se
considere un “volumen alto” hoy en dia, mafiana lo sera mas. (Mai, 2016, pag.

9). Como referencia figura 4.

40 ZETTABYTES

43 TRILLION CIGABYTES
of data will be created by
2020, an increase of 300
times from 2005

It's estimated that

2.5 QUINTILLION BYTES

[ 23 TRILLION DIGABYTES |
of data are created each day

6 BILLION
PEOPLE

have cell
phones

Most companies in the
U.S. have at least

100 TERABYTES

100,000 GIGABRYTES |

WORLD POPULATION: 7 BILLION of data stored

Figura 4. El volumen de datos. (https://www.ibm.com)

Velocidad: Incluye tanto la medida de velocidad en la que llegan los datos y
también el tiempo en que se debe actuar. La velocidad a la que se crea, procesa
y analiza los datos contintia aumentando. Contribuir a una mayor velocidad es
la naturaleza en tiempo real de la creacion de datos, asi como la necesidad de
incorporar datos en streaming a los procesos de negocio y la toma de decisiones.
La velocidad afecta a la latencia: el tiempo de espera entre el momento en el que
se crean los datos, el momento en el que se captan y el momento en el que estan

accesibles. Hoy en dia, los datos se generan de forma continua a una velocidad
9



a la que a los sistemas tradicionales les resulta imposible captarlos,
almacenarlos y analizarlos. Para los procesos en que el tiempo resulta
fundamental, como la detecciéon de fraude en tiempo real o el marketing
“Iinstantaneo”, ciertos tipos de datos deben analizarse en tiempo real asi resulten

utiles para el negocio, figura 5. (Mai, 2016, pag. 9).

Modern cars have close to

. 100 SENSORS

4 \(((Q' that monitor items such as
=~ fuel level and tire pressure

The New York Stock Exchange
captures

| TB OF TRADE
INFORMATION

during each trading session

B Velocity

ANALYSIS OF
STREAMING DATA

By 20186, it is projected
there will be

18.9 BILLION
NETWORK
CONNECTIONS YYyYyyYyyYyyvyy

Y X
e ILILREELL,

Figura 5. La velocidad de datos. (https://www.ibm.com)

Variedad: Se refiere a la heterogeneidad de los datos, tiene que ver con gestionar
la complejidad de multiples tipos de datos, incluidos los datos estructurados,
semiestructurados y no estructurados. Las organizaciones necesitan integrar y
analizar datos de un complejo abanico de fuentes de informacion tanto
tradicional como no tradicional procedentes tanto de dentro como de fuera de la
empresa. Con la profusion de sensores, dispositivos inteligentes y tecnologias de
colaboracion social, los datos que se generan presentan innumerables formas

entre las que se incluyen texto, datos web, tuits, datos de sensores, audio, video,
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secuencias de clic, archivos de registro y mucho mas, figura 6. (Mai, 2016, pag.

9).

As of 2011, the global size of By 2014, it's anticipated
da(a in heaithcare was there will be

estimated to be 420 M"_LIUN

150 EXABYTES WEARABLE, WIRELESS

| 167 BILLION GIGABYTES |

HEALTH MONITORS

4 BILLION+
HOURS OF VIDED

are watched on
YouTube each month

30 BILLION
PIECES OF CONTENT

are shared on Facebook
every month

Figura 6. La variedad de datos. (https://www.ibm.com)

400 MILLION TWEETS

are sent per day by about 200
million monthly active users

Veracidad: La veracidad hace referencia al nivel de fiabilidad asociado a ciertos
tipos de datos. Esforzarse por conseguir unos datos de alta calidad es un requisito
importante y un reto fundamental de Big Data, pero incluso los mejores métodos
de limpieza de datos no pueden eliminar la imprevisibilidad inherente de algunos
datos, como el tiempo, la economia o las futuras decisiones de compra de un
cliente. La necesidad de reconocer y planificar la incertidumbre es una
dimension de Big Data que surge a medida que los directivos intentan

comprender mejor el mundo incierto que les rodea. (Mai, 2016, pag. 9).
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Figura 7. La veracidad de datos. (https://www.ibm.com)

2.1.5. Arquitectura de informacion de Big Data de Oracle
La arquitectura de informacion de Big Data consta de cuatro etapas: adquirir,
organizar, analizar y decidir. En todo el proceso, se deberan tener presente las capas

de gestion, seguridad y gobierno, referencia figura 8.

[owure Y orgmize W roaree Y vece
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Applications

Toxt Analytics
Message- Streaming and Search
Based [CEP Engine)

Structured

g
=2
g
-
g

Advanced
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(MapReduce) Analytics Discavery
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;
:

Figura 8. Arquitectura de Big Data de Oracle. (www.oracle.com)
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2.1.6. Apache
“La Fundacion Software Apache. Proporciona soporte para los proyectos de software
de la Comunidad de cddigo abierto”. (http://hadoop.apache.org/).
2.1.7. El origen de Hadoop
Veamos con un ejemplo simple, en cuanto al tiempo y velocidad. Supongamos que
nuestra computadora tiene un disco duro con una velocidad de acceso de 5000 Mbps
(megabits por segundo) y capacidad de almacenamiento de 1 TB (terabyte). La lectura
de 1 TB (1.000.000 MB) llevaria del orden de 200 segundos (1.000.000 MB/5.000 =
200 segundos). Supongamos ahora que, en lugar de un uUnico disco duro, la
informacion estuviera almacenada en 100 discos duros (10 GB/disco) conectados en
paralelo, la lectura de 1 TB de informacion llevaria un tiempo de 2 segundos. Es decir,
hubiésemos reducido drésticamente la velocidad de acceso.
(Como se llegd a Hadoop? Google trabajaba desde primeros del siglo XXI en nuevos
métodos para el acceso a la informacién, y sus trabajos se dirigian al tratamiento
masivo de grandes volumenes de datos, y en sistemas paralelo, tal y como hemos
citado en el ejemplo anterior. (Aguilar, 2013, pag. 235).
2.1.8. Ecosistema Hadoop.
Hadoop tiene un ecosistema muy diverso, que crece dia tras dia, por lo que es dificil
saber de todos los proyectos que interactian con Hadoop, como referencia figura 9.

(http://www.apache.org/).
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2.1.9.

2.1.10.

'@Apache Hadoop Ecosystem

’\ Ambari
' r_‘.'n'? Provisioning, Managing and Monitoring Hadoop Clusters
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Figura 9. Herramientas del ecosistema Hadoop. (http://www.apache.org/)
Hadoop

Es un Framework que permite procesar en distribucion y paralelo en un clister sobre
computadoras convencionales o estaciones de trabajo, 16gicamente con MapReduce.
Diseiado  para  escalar  horizontalmente 'y es tolerante a  fallas.
(https://hadoop.apache.org/).

Modulos Hadoop.

e Hadoop Common: Son utilidades que admiten otros modulos. (Alapati, 2017, pag. 15)
e Sistema de archivos distribuidos de Hadoop (HDFS): Proporciona acceso de alto

rendimiento a datos. (Alapati, 2017, pag. 15)

¢ YARN: Framework que planifica tareas y gestiona recursos. (Alapati, 2017, pag. 15)
e Hadoop MapReduce: Un sistema basado en YARN para el procesamiento paralelo de

grandes conjuntos de datos. (Alapati, 2017, pag. 15)
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2.1.11. Demonios de Hadoop version 1.

a. NameNode (master): Es el nodo encargado de cierre, inicio y renombrado de
directorios y ficheros. Es también el encargado de gestionar los metadatos y de la
gestion y coordinacion de bloques de datos. Posee el control y la informacion sobre
la asignacion de los bloques en los DataNodes y supervision del namero de réplicas
existentes y su estado. Si hay pérdida de una réplica sera el encargado de crear
nueva replica en otro DataNode. (Alapati, 2017, pag. 16)

b. DataNode: Contiene bloques de informacion. Son los encargados de los procesos
de lectura/escritura. En un sistema de archivos representados por datos y metadatos.
DataNode identificados por ID de almacenamiento que interrelacionan a un
NameNode para permitir su registro y acceso. Este sistema soporta 4000 DataNode
maximo. (Alapati, 2017, pag. 16)

c. JobTracker: Coordina todo el trabajo e implementado en Java y su clase principal
es JobTracker, existe un tnico JobTracker por cluster encargado de recibir todas las
peticiones de clientes y organizar el trabajo para los TaskTrackers. Todos los
TaskTracker deben enviar un paquete de control para tener informado al
JobTracker. (Noelia, 2014, pag. 30)

d. TaskTracker: Encargado de realizar las tareas en las que divide el trabajo mediante
la creacion de distintos hilos que trabajen en paralelo. Estos pueden estar en tres
estados no simultaneos, en reposo, trabajando o terminado. Su implementacion en
el caso de Hadoop también es Java y su principal clase es TaskTracker, referencia

figura 10. (Noelia, 2014, pag. 40)
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Figura 10. Arquitectura HDFS y MapReduce (Noelia, 2014)

2.1.12. Tipos de instalacion de Hadoop

a. Independiente.
Los servicios de Hadoop se ejecutan en una unica JVM, Hadoop usa el sistema de
archivos local y no HDFS para almacenar sus datos, y los trabajos de MapReduce
se ejecutan con un solo asignador y un solo reductor. (https://hadoop.apache.org/)

b. Pseudo-distribuido.
Esta es una simulacion de un clister multinodo real. Configura todos los servicios
como en el caso de un cluster totalmente distribuido, pero todos los demonios (como
los procesos DataNode, NameNode y ResourceManager) se ejecutan en un solo
servidor. (https://hadoop.apache.org/)

c. Totalmente distribuido.
Real, configura Hadoop con parametros Optimos con replicacion de datos y
posiblemente lograr alta disponibilidad, porque instalarda Hadoop en un conjunto de

servidores-nodos diferentes y no en un solo nodo. (https://hadoop.apache.org/)
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2.1.13. Versiones Hadoop.

Hadoop 2, hay un tinico proceso global de ResourceManager que administra los recursos
en todo el cluster y se ejecuta en un nodo maestro. Los nodos de trabajo tendran todos
NodeManagers similiar a TaskTracker. En Hadoop 1, JobTracker gestiona los trabajos,
funciones de programacion y administracion de tareas. En Hadoop 2, las funciones de

JobTracker se dividieron en dos: programacion y administracion de recursos, como

referencia figura 11. (Alapati, 2017, pag. 22).

Tabla 2. Comparacion de MapReduce 1 y MapReduce 2-YARN.

MapReduce 1 MapReduce 2-YARN

Jobtracker ResourceManager, Application master
Tasktracker NodeManager

Slot Container

Nota: La diferencia radica el reemplazo de demonios JobTracker y Tasktracker. Por

ResourceManager y NodeManager respectivamente. (White, 2013, pag. 101).

MapReduce
Gestion de recursos de clister y
procesamiento de datos
HDFS

Almacenamiento confiable

\ redundante /

MapReduce OTROS

Procesamiento de dalos Procesamiento de datos

YARN

Gestion de recursos de cluster
HDFS

Almacenamiento confiable

\ redundante J

Figura 11. Versiones de Hadoop 1 y Hadoop 2 (White, 2013, pag. 101)
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2.1.14. Modelo de Arquitectura Hadoop
Hadoop se basa en una arquitectura Master/Slave (Maestro/Esclavo) con tipos de nodos:
nodo master (maestro) y los nodos slave (esclavos). Un cluster Hadoop tiene un so6lo

nodo master y varios nodos slave. (Mai, 2016, pag. 13).

2.1.15. Distribuciones Hadoop.
Empaquetado de tecnologias del ecosistema Hadoop con una capa de gestion afiadida y
soporte empresarial. Las principales son: Cloudera, Hortonworks., MapR. Microsoft

azure, AWS y etc, referencia figura 12.

1.+ amazon cloudera
YA

1BM InfoSphese ‘
Biginsights

NMAPR

Hortonworks
Pivotal  TerapaA (inteD)
mmg Microsott Azure feralco )

Figura 12. Distribuciones con licencia y sin licencia.

2.1.16. Rack
En Hadoop se denomina rack a la combinacion de “nodos de datos”. Un rack puede
tener maximo de 40 nodos master, cada rack tiene un switch que le permite comunicarse

con los distintos racks del ecosistema, sus nodos y procesos cliente, referencia figura

13. (Mai, 2016, pag. 14).
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CLUSTER HADOOP

Figura 13. Rack de cluster Hadoop (Mai, 2016, pag. 15)

2.1.17. Contraste Sistema tradicional con MapReduce.
Comparacion del Sistema Administracion de Base de Datos Relacional con MapReduce,

como referencia la tabla 3.

Tabla 3. DBMS comparado con MapReduce

Descripcion RDBMS tradicional MapReduce
Tamaiio de datos  GigaByte. PetaByte.
Acceso. Interactivo y por lotes. Batch.

Actualizaciones.  Leer y escribir muchas veces.  Escribe una vez, lee muchas veces.

Transacciones. A.C.1D. Ninguna.

Estructura. Esquema de escritura Escalabilidad horizontal.
Integracion. Alta. Baja.

Escalabilidad No lineal. Lineal.

Nota: El contraste entre la RDBMS con MapReduce. (White, 2013, pag. 29)

19



2.1.18. HDFS-Sistema de Archivos Distribuido de Hadoop.
HDFS es que es un sistema de ficheros distribuido. Estos tipos de sistemas se usan para
superar el limite que un disco duro individual. Cada maquina del clister almacena un
subconjunto de datos que componen el sistema de archivos completo con la idea de
tener varias maquinas con distintos discos duros y asi distribuir toda la informacién en
ellos. Los metadatos se almacenan en un servidor centralizado actuando como un
directorio de bloques y dotandolo de una vision global del estado del sistema de
archivos. Otra diferencia con respecto al resto de sistemas de archivos es su tamafio de
bloque. Es comun que estos sistemas utilicen un tamafio de 4KB o 8KB para sus datos.
Hadoop en cambio utiliza un tamafio de bloque significativamente mayor, 64MB por
defecto, aunque los administradores de este tipo de clusters lo suelen elevar a 128MB o
256MB. El aumento del tamafo de los bloques provoca que los datos se escriban en
trozos contiguos mas grandes en el disco, que a su vez significa que se pueden escribir
y leer en operaciones secuenciales mas grandes. Esto minimiza la busqueda de los
bloques contiguos (es donde mas tiempo se pierde), y mejora el rendimiento en
operaciones de I/O. En lugar de recurrir a la proteccion de esos datos, HDFS replica
cada bloque en varias maquinas del cluster (3 veces por defecto). Los cambios que se
realizan en un bloque también se traspasan a sus réplicas, por lo que las aplicaciones
pueden leer de cualquiera de los bloques disponibles. Tener multiples réplicas significa
tener mas fallos, pero seran mas facilmente tolerados. HDFS rastrea activamente y
gestiona el namero de réplicas disponibles de un bloque, de forma que si el nimero de
copias de uno de estos bloques esta por debajo del factor de réplicas establecido, HDFS

genera automaticamente una copia de las réplicas restantes. HDFS presenta el sistema
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de ficheros como uno de alto-nivel con operaciones y conceptos familiares, como

referencia figura 14. (Rodriguez, 2014, pag. 37).

RACK 2

‘. Nodo3 Nodo4

Figura 14. Ficheros a blogques y replicando en diferentes racks (Noelia, 2014)

2.1.19. Demonios de HDFS.

Hay tres tipos de demonios que conforman HDFS y cada uno tiene un papel distinto, se

puede referenciar en la siguiente tabla 4.

Tabla 4. Demonios, numeros por cluster y funciones dentro del HDFS.

Demonio Numero por cluster Funcion

NameNode 1 Almacena el metadato, los ficheros como
un mapa de bloques y proporciona una
imagen global del sistema de archivos.

Secondary NameNode 1 Actlia como una NameNode pasivo que
almacena los checkpoints y log del
NameNode activo.

DataNode. 1 0 mas. Almacena los bloques de datos.

Nota: Son los demonios exclusivamente de HDF'S.

Podemos visualizar la distribucion HDFS los demonios, referencia figura 15.
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HDFS

DataNode

: L DataNode rI

DataNode
DataNode
Figura 15. Arquitectura HDFS. (Noelia, 2014, pag. 45)

2.1.20. Sistemas distribuidos.
Serie de equipos independientes que actian de forma transparente actuando como uno
solo. Descentralizar el almacenamiento de informacion o servicios de procesamiento.

Con mayor eficacia, velocidad, tolerancia a fallos y escalabilidad.

2.1.21. MapReduce.
Es procesar grandes cantidades (terabyte) de datos en paralelo y tolerante a fallos. El
MapReduce y HDFS estan normalmente en el mismo conjunto de nodos, lo que permite
a Framework agendar tareas en los nodos que contienen datos. El nodo primario(master)
agenda tareas, componentes de trabajo, trabajo de monitoreo y vuelve a ejecutar tareas
falladas, y el nodo secundario (esclavo) ejecuta tareas segun las indicaciones del nodo
primario. (Noelia, 2014, pag. 40):
a. La fase Map.
Es la primera parte de la secuencia de procesamiento de datos dentro de
MapReduce. Las funciones map sirven de nodos que trabajan y son capaces de

procesar varios fragmentos pequefios del conjunto de datos. Map es responsable de
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dividir el conjunto de datos de entrada en trozos mas pequefios, generando
“clave/valor”. (Noelia, 2014, pag. 40)

b. La fase Reduce.

Los pares “clave/valor” de las salidas de la funcion map, deben corresponder a
la particion de reduccion adecuada de manera que los resultados finales son
agregados a datos correspondientes apropiadamente. Este proceso de mover las
salidas de la funcion map hacia las funciones de reduccion es conocida como
“shuffling”. Una vez que el proceso “shuffling” ha finalizado y los reductores
(encargados de las funciones de reduccion) ha copiado todas las salidas de la
funcion de map, los reductores pueden entrar en lo que se conoce como un
proceso de mezcla. Durante esta etapa de la fase de reduccion, todas las salidas
de la funcion map se pueden combinar juntas manteniendo su tipo de peticion
establecido durante la fase de map. La ultima tarea de reduccion es
consolidacion de todos los resultados. Para cada clave dentro de la salida ya
mezclada, y el resultado final se escriben en HDFS, referencia figura 16.

(Noelia, 2014, pag. 40).

REDUCE
MAP shuffle

) [
.__,.E

/'5 Resultado
> g osuitad

| /|
/ TaskTracker

Chentn ‘
- -
™ Archivo o |
PrOCes “—L‘J _h 7
JobTrackor | TaskTrocker /’ : : -
/ e

m / Resultado
- Tosk Trockor

-~

Toask Trncker

—_——

Figura 16. Arquitectura MapReduce. (Noelia, 2014, pag. 40)
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2.1.22. YARN

Considerado sistema operativo del Ecosistema Hadoop, para asi acoplarse a otros
Frameworks. YARN se enfoca en gestionar recursos del cluster a la hora de realizar un
proceso MapReduce. Hasta ahora el JobTracker realizaba dos funciones destacadas: la
gestion de recursos, la planificacion y monitorizacion de trabajos. YARN, reemplaza el
demonio JobTracker por ResourceManger utiliza la abstraccion para agrupar recursos
de cluster como el disco duro, procesador, la memoria, la red, etc. (Echevarria, Estudio,
Analisis y evaluacion del Framework Hadoop, 2014, pag. 59)

a. ResourceManager.

Servicio que se encarga de gestionar recursos del cluster. Tiene dos partes:
(Echevarria, Estudio, analisis y evaluacion del framework Hadoop, 2014, pag. 60)
e Scheduler.
Responsable de asignar los recursos a cada aplicacion. Disefiado para tareas de
planificacion. (Echevarria, Estudio, Andlisis y evaluacion del Framework
Hadoop, 2014, pag. 59)
e ApplicationsManager.
Responsable a peticiones de creacion de trabajos y asigna ApplicationMaster a
cada uno. (Echevarria, Estudio, Anélisis y evaluacion del Framework Hadoop,
2014, pag. 59)
b. ApplicationMaster.
Servicio unico para cada aplicacidn, su principal cometido es el de negociar con el
ResourceManager la gestion de los recursos y la de trabajar con los NodeManagers
para ejecutar y monitorizar los trabajos. (Echevarria, Estudio, Analisis y evaluacion
del Framework Hadoop, 2014, pag. 60)
c. NodeManager.
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Este servicio o demonio se ejecuta en cada nodo (esclavo) y es responsable del
contenedor e informa su estado a Scheduler. (Echevarria, Estudio, Analisis y
evaluacion del Framework Hadoop, 2014, pag. 60).

La figura 17, muestra el proceso YARN con la secuencia siguiente:

Nodo |

ResourceManager

Figura 17. Funcionamiento de arquitectura YARN. (Echevarria, Estudio, Analisis y evaluacion del
Framework Hadoop, 2014, pag. 61)

2.2 Marco Conceptual (palabras clave)

2.2.1. Por lotes/batch.

Programado para su ejecucion diferida en el tiempo. (https://www.capgemini.com/,

pag. 19)
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2.2.2.

2.2.3.

2.2.4.

2.2.5.

2.2.6.

Casi Tiempo Real/Near real-time.

Existe una pequeia diferencia de tiempo entre el momento en que ocurre el evento y
en el que se procesa (segundos, o pocos minutos). (https://www.capgemini.com/,
pag. 19)

Tiempo Real/real-time.

La informacidn se procesa y se consume en intervalos de tiempo muy muy
pequenios (milisegundos, microsegundos). (https://www.capgemini.com/, pag. 19)
Escalabilidad vertical

Este tipo de escalamiento tiene aspectos negativos, porque este crecimiento esta
ligado a hardware, luego tarde o temprano tendra un limite, llegara el momento de
incrementar el mejor procesador, el mejor disco duro, la mejor memoria y no
podamos crecer mas o podriamos a lo mejor comprar el siguiente modelo de

servidores que costara exorbitantemente. (https://www.oscarblancarteblog.com/)

Escalabilidad horizontal

Implica varios servidores-nodos trabajando como uno solo, se interconectan con la
finalidad de repartirse el trabajo, cuando el performance del cluster se ve afectada se
afiaden nuevos nodos. (https://www.oscarblancarteblog.com/)

Tolerancia a fallos

Un fallo de hardware implica caida de su respectivo nodo, previo a ello hay réplicas
de bloques en diferentes nodos y rack. (Echevarria, Estudio, andlisis y evaluacion del

framework Hadoop, 2014, pag. 44)
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2.2.7.

2.2.8.

2.2.9.

Cluster.
Aplica a una serie de computadoras construidas mediante la utilizacion de hardware
comun y que se comportan como si fuese una uUnica computadora.

(https://es.wikipedia.org/wiki/Cluster), referencia figura 18.
W‘hadmap

=

Figura 18. Cluster (https://www.capgemini.com/, pag. 6)

Replicacion.

Un bloque replica en varios nodos en funcion del “factor de replicacion” del cluster,
que podriaser 1,2y 3

Curva de ajuste

Muy a menudo en la practica se encuentra que existe una relacion entre dos (o mas)
variables, y se desea expresar esta relacion en forma matematica determinando una
ecuacion que conecte las variables.

Del diagrama de dispersion es posible frecuentemente visualizar una curva que se
aproxime a los datos. Dicha curva se llama curva de aproximacion. En la Fig. A, por
ejemplo, se observa que los datos se aproximan bien por una recta y decimos que
existe una relacion lineal entre las variables. Sin embargo, en la Fig. B aunque existe
una relacion entre las variables. ésta no es una relacion lineal y por esto la llamamos
relacion no lineal. En la Fig. C parece que no hay ninguna relacion entre las variables.

(Levin, 2004, pag. 600) referencia figura 19.
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Fig. A Fie. B Fig. €

Figura 19. Figuras de curvas

2.2.10. Regresion lineal
Uno de los propositos principales de la curva de ajuste es estimar una de las
variables (la variable dependiente) de la otra (la variable independiente). El
proceso de estimacidn se conoce como regresion. Siy se va a estimar a partir de
x por medio de alguna ecuacion la llamamos ecuacion de regresion de y sobre x
y a la curva correspondiente curva de regresion de y sobre x. (Levin, 2004, pag.
510)

2.3  Antecedentes empiricos de la investigacion

2.3.1. Verma C, (2016), “Representacion de grandes datos para el andlisis de grado a

traves de Hadoop Framework”, Universidad Amity, India.

Conclusion:
El sistema de estimacion de leyes se basa en MapReduce arquitectura y
framework basado en Hadoop. La propuesta la calificacion de arquitectura del
estudiante se puede utilizar para hacer predicacion. Se puede utilizar para el
analisis de varios atributos del marco de Hadoop sobre el entorno de nube. El
papel ha deliberado claramente sobre la distribucion de datos y las respectivas
pares clave-valor en cada etapa de la arquitectura Hadoop.

Comentario:
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Respalda a nuestro disefio de arquitectura con MapReduce y Hadoop que
permite resolver problemas de grandes volumenes de datos no estructurados en
base a tupla (clave-valor). Refuerza la idea de contar con informacion que nos
permitan estimar tiempos y rendimientos de cluster, asi mismo aplicando
funciones matematicas que permitan estimar a priori.
Ademas en el 2011 Gartner definié “grandes datos como desafios de crecimiento se
centran en 3V el volumen, variedad y velocidad”, referencia figura 20. (Verma, Big

Data representation for Grade Analysis Through, 2016).

A

Figura 20.. Mostrar las 3Vs en Big Data.

Con Hadoop como marco de software para calcular gran cantidad de datos, se
compone de cuatro mddulos principales. Estos modulos son: Hadoop Common,
Sistema de Archivos Distribuidos Hadoop (HDFS), Hadoop YARN, Hadoop
MapReduce (Hadoop MapReduce divide el problema grande en sub problemas
menores). referencia la figura 21. (Verma, Big Data representation for Grade

Analysis Through, 2016)

---—-L‘".:.‘ﬂ Chent
;
i
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Figura 21. Hadoop y componentes (Verma, Big Data representation for

Grade Analysis Through, 2016)

2.3.2. Kaur Sidhu, (2016), “Procesamiento por lotes eficiente de tareas relacionadas de
Big Data utilizando la técnica de MapReduce persistente”, Universidad Punjabi,
India.

Conclusion:
La técnica propuesta, es decir un script avanzado toma aproximadamente la
mitad del tiempo que toma la simple técnica. De este modo, la mejora de la
eficiencia en el procesamiento por lotes de tareas relacionadas deduciendo el
tiempo de ejecucion al cincuenta por ciento del tiempo que tomo el enfoque
anterior.

Comentario:
Esta investigacion da utilidad de mejorar la arquitectura en base a un script
escrito en java, python y R. Que permite estimar tiempos y rendimientos de
cluster homogénea y heterogénea, ademas se puede optimizar el MapReduce, al

configurar los parametros del framework Hadoop.

2.3.3. Rehan Ghazi, (2015), “Hadoop, MapReduce y HDFS: Una perspectiva de
desarrolladores ”, Instituto de administracion y tecnologia Bhubaneswar, India.
Conclusion:

El paradigma de programacion Hadoop MapReduce y HDFS se utilizan cada vez
mas para procesar conjuntos de datos grandes y no estructurados. Hadoop

permite interactuar con el modelo de programacién MapReduce mientras oculta
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la complejidad de implementar, configurar y ejecutar los componentes de
software en la nube publica o privada. Hadoop permite a los usuarios crear un
cluster de servidores basicos. MapReduce se ha modelado como una capa de
plataforma como servicio independiente adecuada para diferentes requisitos de
los proveedores de la nube. También permite a los usuarios comprender el
procesamiento y analisis de datos

Comentario:
Esta revista indica las utilidades de las 3 versiones de Hadoop, desde el
framework Hadoop version 1, érase la mejor alternativa de almacenamiento para
datos no estructurados y ahora es optimizado con Hadoop version 2 estable, con
YARN es de uso actual y finalmente da inicio a Hadoop version 3 version alpha.
Actualmente se aplica en cloud Dataproc de Google, AWS, etc.

Adicionando la arquitectura Hadoop de version 1, como muestra la figura 22. (Ghazi,

2015).

Hadoop

HDFS Map Reduce

NameNode JobTracker

DataNode

DataNode [ TaskTracker ] [ TaskTracker ]
L4 Y

I DataNode I I TaskTracker I

Figura 22. Arquitectura Hadoop (Ghazi, 2015).

HDFS, conlleva a un nodo llamado DataNode, divide los ficheros en bloques de

tamafio (64, 128 MB) y el Secondary NameNode No es una copia de seguridad para
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el NameNode: el trabajo NameNode secundario es leer periodicamente el sistema

de archivos, referencia figura 23.

1 Secondary NameNode

e Ml i M — — A
DataNode1 DataNode2 DataNode3 iDataNode4
[ot] [b2] =] [be: [bs] ] b s8] (] [ot] [b2 [
Figura 23. Arquitectura HDFS. (Ghazi, 2015)

MapReduce.- Es un modelo de programacion que sirve para la manipular datos

que se almacenan en un cluster de servidores conectados para procesamiento de

paralelismo masivo, referencia figura 24.

Input Data
QOutput Data

Split Sort Merge
[k1,vl] bykl  [k1,[v1,v2,v3.]]

Figura 24. Fase de Map y Reduce (Ghazi, 2015)

2.3.4. Prabhu S, (2015), “Mejora del rendimiento de Hadoop MapReduce Framework para
analizar Big Data”, Instituto de Nitte, India.
Conclusion:
Consideramos los datos de Web Log para nuestro andlisis y experimento6 con los
pardmetros de configuracion predeterminados de Hadoop que llamamos como

nuestro sistema de linea de base. Hemos analizado del resultado, es decir, si
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optimizamos el sistema Hadoop con pardmetros de configuracion, entonces
podemos mejorar el rendimiento de sistema. Asi que trabajamos en la
optimizacién del pardmetro basado en los recursos del sistema y la aplicacion y
discutimos por qué la configuracion de Hadoop debe ser cambiado de su valor
predeterminado a especifico de la aplicacion configuracion. De los resultados de
este experimento en general el rendimiento ha mejorado en un 32,97%. Por la
corriente trabajo que consideramos pocos parametros, el trabajo futuro deberia
centrarse en encontrar otros parametros que reduzcan el rendimiento de Hadoop
y también aumentar el tamano del clister con ambiente heterogéneo
Comentario:

Esta investigacion da utilidad es ajustar mas el parametro de CPU y podamos
estimar Optimamente los tiempos y rendimiento en el framework Hadoop, como
muestra de trabajo un clister de 3 nodos de hardware homogénea, cada nodo con
caracteristicas de procesador Intel Core 15 3470 CPU @ 3.20GHz * 4 de 3,8 GB
de RAM, sistema operativo Ubuntu 14.04 con la version estable Hadoop 1.2.1
utilizo oracle jdk 1.7, la configuracion ssh y tamafio de bloque predeterminado
64 MB. Utilizando datos de log web de 2,1 GB, en consecuencia el tiempo total
de la CPU es de 276 segundos en linea base y 231 segundos, dando una utilidad
de propuesta a mejorar el rendimiento de la CPU en un 16,3%, referencia figura

25. (Prabhu, 2015).
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Figura 25. Tiempo Map, Reduce y CPU. (Prabhu, 2015)

2.3.5. Manikandan S, (2014), “Andlisis de datos grandes utilizando Apache Hadoop”,
Departamento de tecnologia de informacion Tambaram, Chennai, India.
Conclusion:

La necesidad de procesar enormes cantidades de datos nunca ha sido mayor. No
solo son escalas de terabytes y petabytes. Analisis de Big Data herramientas
como MapReduce sobre Hadoop y HDFS, promete ayudar a las organizaciones
a comprender mejor a sus clientes, lo que con suerte conducird a mejores
decisiones comerciales y ventajas competitivas. Para ingenieros de construccion
herramientas y aplicaciones de procesamiento de informacion, grandes y
conjuntos de datos heterogéneos que generan flujo de datos, conducen a
algoritmos mas efectivos.
Comentario:

Esta investigacion respalda lo ineludible de almacenar datos de unidades de
medida como: ZetaByte, YottaByte y BrontoByte en el framework de Hadoop.
Para dicho almacenamiento, la mejor opcion enmarcado como muestra la figura

26. (Manikandan, 2014)
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Figura 26. Arquitectura HDFS. (Manikandan, 2014)

Basandose en un procesamiento paralelo de los conjuntos de datos a gran escala

con MapReduce enmarcado como muestra la figura 27. (Manikandan, 2014).
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Figura 27. Arquitectura Map Reduce. (Manikandan, 2014)

2.3.6. Pal A, (2014), “Enfoque experimental hacia grandes datos para analizar la
utilizacion de memoria en un cluster Hadoop utilizando HDFS y MapReduce”,
Instituto nacional de Bhopal, India.

Conclusion:
Este trabajo muestra el comportamiento del cluster Hadoop con niimero
creciente de nodos. El parametro para el comportamiento se analiza con los
parametros de la memoria. Este trabajo sera util para el desarrollo de un cluster
homogéneo de Hadoop. La comunicacion aumenta a medida que el tamafio del

claster aumenta. No recomendaremos el uso de la instalacion de Wubi de Ubuntu
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para desarrollar el cluster porque después de algin tiempo comenzard a dar
problemas. Ubuntu puede ser muy eficiente para desarrollar el cluster hadoop.
Si el tamafio de los datos aumenta y puede haber una posibilidad de disco,
entonces el script de copia estandar debe usarse para aumentar el tamafo de los
discos virtuales
Comentario:

Esta investigacion es util para el tratamiento distribuido de datos no
estructurados, en clister meramente de arquitectura homogénea basado en

Hadoop. Configuradas con recurso de utilizacion en la tabla 5 y figura 28. (Pal,

2014)

Tabla 5. Test del experimento Hadoop.

System Dell

RAM. 4 GB.

Disk. 30 GB.

Procesador. Intel(R)Xeon(R) CPU W3565@3.20. GHz.
CPU. 64 bits

Operating System. Ubuntu 12.04

Hadoop. Hadoop-1.2-1-bin.tar.

Java. Java OpenJDK 6

Ip Class B address.

Nota: El Test de prueba. (Pal, 2014)
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Figura 28. Distribucion del cluster homogéneo. (Pal, 2014)

2.3.7. Mamta Padole, (2018), “Equilibrio de carga a través de la politica de
reordenacion de bloques para el cluster heterogeneo de Hadoop ”, Universidad de
Baroda, India.

Conclusion:
Proponemos una politica de colocacion de bloques personalizada que aprovecha
la capacidad de procesamiento de la CPU, durante el bloque colocacion. Este
enfoque sera util en MapReduce para minimizar el entrenudo y la transferencia
entre bastidores. Tenemos demostré que podemos colocar bloques de datos de
un archivo especifico solo a nodos especificos. Este enfoque no afectara al
equilibrio de carga general del cluster, ya que el resto de los archivos no se veran
afectados. Los resultados experimentales demuestran que este esquema puede
ser aplicado tanto a heterogéneos como a homogéneos grupos.

Comentario:
Esta investigacion respalda a disehar una arquitectura de especificaciones
heterogéneas, para poder estimar la correlacion las variables de tiempos de
rendimientos basados en la cantidad de nodos, que se incrementan escalarmente

en el cluster.
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3.1

3.2

3.3

3.4

3.5

CAPITULO 111

MARCO METODOLOGICO
Tipo y Diseiio de investigacion.
La investigacion a realizar es cuantitativa, con alcance correlacional, que asocian
conceptos, permiten prediccion y cuantifican relacié entre conceptos o variables.
(Hernandez-Sampieri, 2014).
Unidades de analisis.
Las unidades de andlisis incorporado en el presente proyecto seran los datos no
estructurados, representados en libros en unidades de medida de GigaByte.
Poblacion.
La poblacion que se utilizara en el presente trabajo son los datos no estructurados de
internet, del repositorio https://www.gutenberg.org/. Se basa en datos no estructurados
y, se opto por unos libros digitales, cuyo peso original es de 6.4 GB, adicionalmente se
amplio a 12.8 GB.
Tamafo de muestra.
La parte experimental se efectuara en un cluster de computadoras, por tanto, se puede
trabajar con la totalidad de los datos de la poblacion. En consecuencia, no se delimitara
ni definird un tamafio de muestra.
Técnicas de recoleccion de datos e informacion.
Para recolectar los tamanos de muestras, necesitamos herramientas informaticas como
internet, PC, disco externo y, proceder a descargar la informacion

https://www.gutenberg.org/, al cluster y apilar en dataset para la test.
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3.6

Analisis e interpretacion de la informacion.

Para el andlisis y la interpretacion de informacion del presente trabajo sera en base a los
resultados que se obtengan de los tiempos de ejecucion realizado en clister de Hadoop,
el cual deberd cumplir con el objetivo de distribuir los datos no estructurados, que
cumpla dicha tarea de forma satisfactoria, es decir con una fiabilidad de aciertos en los

test.
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CAPITULO IV

DISENO DE ARQUITECTURAS.

4.1.Infraestructura homogénea de Hadoop.
La infografia muestra 10 nodos, con caracteristicas homogéneas, el primer nodo es

maestro y los 9 nodos son esclavos, como referencia figura 29.
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Figura 29. Cluster homogéneo (fuente propia).

Las caracteristicas se detallan de los 10 nodos homogéneos, como referencia la tabla 6.

Tabla 6. RDBMS comparado con MapReduce
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Descripcion Caracteristicas

Sistema Lenovo.
RAM. 16 GB.
Disco HDD. Intel(R)Xeon(R)CPU E3-1270 v6@3.8Ghz 3.79GHz.

Nota: Caracteristica de cada nodo de cluster homogéneo.

4.2.Instalacion en un nodo
Base de la infraestructura para el disefio del cluster, se requiere descargar Hadoop

2.9.2.tar.gz de http://hadoop.apache.org/, jdk-8u241-linux-x64.rpm y, como referencia

figura 30.

m hadoop-2.9.2.tar
| jdk-8u241-linux-x64.rpm

Figura 30. Ubicacion de Hadoop, para descomprimir.

Instalar Hadoop en la unidad /opt —porque proporciona una ubicaciéon donde
instalar aplicaciones opcionales (de terceros). Creamos un directorio, pero con el root
(stiper usuario), ingresamos con su — root y tenemos el simbolo #, como referencia figura

31.
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[root@localhost opt]# mkdir hadoop
[root@localhost opt]# chown hadoop hadoop
[root@localhost optl# |}

Figura 31. Crear carpeta y cambiar el propietario.

Ahora extraemos con el comando tar xvf /home/hadoop/Descargas/Hadoop-2.9.2 tar.gz.
Enseguida movemos Hadoop-2.9.2 a opt/Hadoop con el comando mv. Instalar JDK, la
necesidad de instalar JDK para ejecutar javac (compilador de java), como referencia

figura 32.

[root@localhost ~]# cd /home/hadoop/Descargas

[root@localhost Descargas]# 1s -1

total 375076

-rW-r--r--, 1 hadoop hadoop 214092195 may 8 05:48 hadoop-2.7.3.tar.gz
-TW-r--r--, 1 hadoop hadoop 169283496 nov 4 01:54 jdk-8ul31-Llinux-x64 rpm
[root@localhost Descargas]# rpm -ivh jdk-8ul3l-linux-x64.rpm

Figura 32. Ejecutar JDK para CentOS 7.

Contenido de Hadoop. El directorio /bin, contiene los binarios, ejecutables de Hadoop
el directorio /etc, contiene ficheros de configuracion de Hadoop, el directorio /sbin,
contiene script de arranque, detener HDFS, YARN de Hadoop, el directorio /share,
contiene algunos ejemplos y todo el core de Hadoop como primero el paquete se extrae,

segundo el contenido de Hadoop, referencia figura 33.

. - -

bin et Imclude

(s Lo [

i libexec shin

pa— ks
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share LICENSE. txt NOTICE.tat |

Tar -
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Figura 33. Contenido de Hadoop
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Configuracion JAVA. Nuestro primer mensaje de configurar la variable de entorno es

error, como referencia figura 34.

[hadoop@localhost bin]l$ fopt/hadoop/bin/hadoop -h
Error: JAYA HOME is not set and could not be found.
[hadoop@localhost binls [}

Figura 34. Mensaje de error JAVA.

Para corregir el problema, creamos un fichero denominado entorno.sh con gedit,

como referencia figura 35.

entorno.sh

Abrir - n

lexport JAVA HOME= /usr/java/jdkl1.8.0 131
export PATH=4PATH:/opt/hadoop/bin:/opt/hadoop/sbin

Figura 35. Corregir la configuracion del path de JAVA.

Configurar SSH.La denominacion es un Secure SHell, es la forma de que podamos
ejecutarnos de manera segura en una administracion remota de un claster, para ello con
el comando ssh-keygen generando dos llaves publica y privada como referencia figura

36.

|hadoop@localhost ~]1% ssh-keygen

lGenerating public/private rsa key pair

|[Enter file in which to save the key (/home/hadoop/.ssh/id rsa):
|Created directory '/home/hadoop/.ssh’

|[Enter passphrase (empty for no passphrase)

[Enter same passphrase again:

Your ldentification has been saved in /home/hadoop/.ssh/id rsa.
|Your public key has been saved in /home/hadoop/.ssh/id rsa.pub.
The key fingerprint is:

1SHAZSE : sSCURPLPMAGhS9+VVETFECPExISWTs12049eWs/F990g hadoop@localhost. Localdomain
iThe key's randomart image 1s:

' [R5A 2848] b
| o+0 *B=+, |
| o DE, A0 |
| @ +0.. @ |
jo ., 0= =4 |
| i =080 + + |
| e . ¥
| B+|
| o.0|
| Bt
=== [ SHAZSE] = == ==+

|Ihnr]nan-3‘:lac.ﬂ1hor.1 -1 §

Figura 36. Ssh-keygen, nos permite generar clave publica y clave privada de cada nodo.
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Generando el codigo de encriptacion de la llave publica, como referencia la figura 37.

[hadoop@localhost .ssh]$ cat id rsa.pub

ssh-rsa AAAAB3NzaClyc2EAAAADAQABAAABAQCSRSL]OWmIYMBROh/ CMLpWeb3kKunzcRHOHNGS/ TxKddEm
VBRFQktXXNdxT150qiqdtc50eZ]z+ArNDZCyLcKIYWFETSRESRX1yFNETLesyg50cXpwHMKEDzhae j 6MhugF2
m0o9BR43A06YNvOibWKT40GESLtXWo lat IMBWGGeddxevcNMimLcwHT rubBwpyBSPITVOMIJ4AwZhRWdbEDGe
ONE7oyt2Kn1UFebuvXGAAkwgiz2pTolLzXX/ rzMBhmssdTyv+1UewBntpkL9/QTATnrByqBEP2TEUBgHMYt2x
RAHIOIDXO0UT72L1zM4zXRLaI7IF9BMBhXtZurDo3 hadoop@localhost. localdomain
[hadoop@localhost ,ssh]$

Figura 37.Clave publica.

4.3.HDFS en un nodo.

4.3.1.Fichero Core-site.xml
Configuracion del cluster en el directorio /opt/hadoop/ete/hadoop, editando el

fichero core-site.xml, como referencia figura 38.

<configuration>
<property>
<name>Ts.defaultF5</name>
<value>hdfs://localhost:9000k/value=>
</property=

</configuration=

Figura 38. Configurar fichero core-site.xml.

4.3.2. Fichero HDFS-site.xml
Configuracion del cluster en el directorio /opt/hadoop/etc/hadoop, editando el

fichero hdfs-site.xml, como referencia figura 39.

<configuration>
<property=
<name=dfs.replication</namne>
<value>l</value>
</property>
<property=>
=name=dfs.namenode.name.dir</name=]
<value>/datos/namenode</value>
</property>
<property=>
<name>dfs.datanode.data.dir</name>
<value=>/datos/datanode</valle>
</property=
</configuration=

Figura 39. Configurar fichero hdfs-site.xml.
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4.3.3. Crear directorio para maestro y esclavos.

Crear namenode y datanode del cluster, como referencia figura 40.

I root@ localhost: /

Archivo Editar Ver Buscar Terminal Ayuda

[hadoop@localhost =]% su - root
Contrasefia:
ltimo inicio de sesioén:sab nov 4 05:12:21 -85 2017en pts/0
[ root@localhost ~]# cd /
[ root@localhost /1# mkdir datos
[ root@localhost /]# cd datos
[root@localhost datos]# mkdir namenode
[root@localhost datos]# mkdir datanode
[root@localhost datos]# cd ..
[root@localhost /]# chown -R hadoop:hadoop datos
[root@localhost /1# [}

__

Figura 40. Comando mkdir como super usuario

4.3.4. Formatear Hadoop.
Pero antes de arrancar el cluster, ubicar el sistema de fichero Hadoop, con el

comando hadoop namenode -format del nodo local, como referencia figura 41.

hadoop@localhost:/opt/hadoop/etc/hadoop

Archivo Editar Ver Buscar Terminal Ayuda

[hadoop@localhost ~]$ cd /opt/hadoop/etc/hadoop
hadoop@localhost hadoop]$ hadoop namencde -format

Figura 41. Formateamos al Hadoop.

4.3.5. Arrancar HDFS
En el sistema de directorio /sbin se encuentra el script de arranque de HDFS,
entonces ahora ejecutamos el comando start-dfs.sh de HDEFS, incluido el

namenode y datanode y secondarynamenode, como referencia la figura 42.

[hadoop@localhost hadoopl$ cd fopt/hadoop/sbin
[hadoop@localhost sbin]$ start-dfs.sh
Starting namenodes on [localhost]

Figura 42. Iniciamos el HDFS
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Confirmar los procesos java que tenemos ejecutando, dentro del jdk se encuentra

con el comando jps, referencia de figura 43.

[hadoop@localhost sbinl$ jps
4544 NameNode

5225 Jps

4957 SecondaryNameNode

4654 DataNode
[hadoop@localhost sbinl$ [

[BM| hadoop@loclhostoptihadoop/sbin

Figura 43. Confirmar la ejecucion con JPS.

4.3.6. Mostrar Web de administracion de HDFS.
Accedemos al modo web Administrativo de Hadoop por el puerto 50070, en el

navegador de su preferencia, como referencia la figura 44.

_| localhost:50070/dfshealth. heml#mb-overview | e | |9, Buscar | w B ¥

Hadoop
Overview Datanodes Damnoie Volume fsillires SHapshot SERED Proyress

Ltilities

Overview 'localhost:9000' (active)

Started: Sat Nov 04 15:07:25 PET 2017
Version: 2.7.3, rbaa9lf7c6bc9ch92bes5982de4719c1c8af9lecff
Compiled: 2016-08-18T01:417 by root from branch-2.7.3

Cluster ID: ClD-c5ccbede-b30e-4390-a942-efcd274ecB813

Figura 44. Confirmar la ejecucion con JPS.

4.3.7. Comandos relevantes HDFS
Para visualizar cuantas réplicas de bloques hay en nuestro almacenamiento de
HDEFS del cluster, con el comando hdfs dfsadmin-report, como referencia la

figura 45.
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[hadoop@localhostT —1% [plskE=eRi=t"Te 1m0 =T Te) on

ConTigured Capacity: 18238930944 (16.99 GEB)
Present Capacity: 12789866496 (11.91 GB)

DF5S Remaining: 127898466016 (11.91 GRB)

DFS Used: 20486 (20 KB)

DFS Useds: 0.00%

Under replicated blocks: 0

Blocks with corrupt replicas: 0@

Missing blocks: @

Missing blocks {(with replication factor 1): 1

Figura 45. Comando para reportar las réplicas.

Para visualizar en compendio estado del cluster, si hay algin problema con las
réplicas, lo pone solo lectura con el comando hdfs fsck / como referencia la figura

46.

[hadoop@localhost ~1% hdfs fsck /

onnecting to namenode via http://localhost:50070/fsckfugi=hadoop&path=%2F
SCK started by hadoop (auth:SIMPLE) from /127.0.0.1 for path / at Tue Nov
7 ©9:48:25 PET 2017

.Status: HEALTHY

Total size: 47 B

Total dirs: 2

Total files: 1

Total symlinks: 0]

Total blocks (validated): 1 (avg. block size 47 B)
Minimally replicated blocks: 1 (100.0 %)
Over-replicated blocks: 0 (6.0 %)
Under-replicated blocks: 0 (0.0 %)

Mis-replicated blocks: 0 (0.0 %)

Default replication factor: 1

Average block replication: 1.0

Corrupt blocks: 0]

Missing replicas: 0 (0.0 %)

Number of data-nodes: 1

Number of racks: 1

SCK ended at Tue Nov @7 09:48:25 PET 2017 in 34 milliseconds

he filesystem under path '/' is HEALTHY
[hadoop@localhost ~15 i

Figura 46. Visualizacion de problemas de réplicas.

4.4.MapReduce & YARN en un nodo.
El modelo MapReduce se basa en 6 fases estas son: primero la entrada, cada nodo
cargaria los bloques con los datos que tuviesen en su sistema de ficheros HDFS
localmente. Segundo el split, obtiene una unidad de trabajo, par clave-valor, que

comprende una sola tarea Map. Tercero Map, procesa los pares y produce un conjunto
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de pares intermedio. Cuarto shuffle y sort, estos resultados intermedios (pares) son
agrupados y ordenados por clave. Quinto reduce, esta obtencion ordenada de pares en
clave es atin procesados por otra serie de tareas denominado REDUCE para producir el

resultado, como referencia la figura 47.

EDEMNT EsPuIT PMAP €» SHUFFLE ¥ SORT
S DO =clave-valor> <=clava-lis aler):

Inganieria
De

Sistemas
En Cusco

En Cuscs Unaaasc E Ingenioris
Ingeniaria De Sistomas En Cusco
Sin Ingenieria En Cusco MNol

. Sim sin, 1
Irganieria Ingenieria, 1
En Cuzco En, 1

Nal Cuses, 1

Mol, 1

€P SHUFFLE ¥ SORT & REDUCE €@ RESULTADO
=clave-lista{valor): =wvalor>

Figura 47. Ejecucion logica del procesamiento Hadoop version 2.

Configurar YARN. ahora necesitamos el archivo mapred-site.xml.template. como

plantilla para configurar, como referencia la figura 48.
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<configuration>
<properiy=
<pame>mapreduce. framework.name</name:=
<value>yarnk/value>
</property=
</configuration=

Figura 48. Configurar MapReduce a YARN.

El siguiente fichero a editar es con el contenido siguiente de 3 propiedades como son:

a. El gestor del manager y el nombre del host manager
b. La aplicacién manager, de servicios
c. Y que clase manager, como referencia la figura 49.

<configuration=

<!-- Site specific YARN configuration properties -->
<property>
<name=yarn, resourcemanager . hostname</name>
<value>nodol</value>
</property=
<property>
<name=yarn.nodemanager . aux-services</name>
<yalue=mapreduce shuffle</value>
</propertys
<propertys
<name>yarn.nodemanager.aux-services.mapreduce shuffle.class</name>
<yalue>0rg.apache.hadoop.mapreduce. ShuffleHandlerk/value>
</property=
</configuration>

Figura 49. Configurar YARN.

Arrancar el YARN. Primero arrancamos con el HDFS, con el comando start-dfs.sh, los

demonios a encontrar son, como referencia la figura 50:

2457 Jps

3079 DataMNode

3271 SecondaryMNameMode
2958 MNameMNode

Figura 50. Los demonios de HDF'S.

Segundo con el comando start-yarn.sh iniciamos los proceso java de YARN,
Levantado todos los procesos java o demonios a encontrar en un solo nodo maestro

con el comando jps, como referencia figura 51.
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[hadoop@localhost —1% ips
F6le ResourceManager

379 DataMNode

3271 SecondaryMNameNode
3Ia9z2 IJps

2958 MNameMNode
3743 NodeManager
[hadoop@localhostT

-1+ B

Figura 51. Los demonios del cluster en un solo nodo.

Inicio de sesion del nodo configurado, como referencia la figura 52.

nedomaestng

hadoop

Conlrasefia; !|

Cancelar Indciar sesidn

Figura 52. Sesion de inicio.

Proceder a realizar en todos los 10 nodos homogéneas, el mismo proceso.

4.5.Montar 10 nodos homogéneos.

Ingresar como super usuario para realizar cambios de configuracion a nedo2, como

referencia la figura 53.

[hadoop@localhost ~]$ su - root

Contrasefia:
Ultimo inicio de sesidn:sab nov 4 05:24:26 -05 2017en pts/0

[root@localhost ~]# hostname nodo2

[root@localhost ~]# uname -a
Linux nodo2 3.10.0-693.el7.x86 64 #1 SMP Tue Aug 22 21:09:27

64 GNU/Linux

Figura 53. Cambiamos el nombre a nodo2

Continuamos con la configuracion de la red, ingresando a la carpeta /etc y sysconfig y

finalmente editamos la red, se recalca como super usuario, como referencia la figura 54.
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[root@nodol -]# cd /etc/sysconfig I
[root@nodol syscontigl# gedit network

Figura 54. Editar en el directorio etc/sysconfig

El archivo de network, modificamos el nombre del host por nedo2, como referencia la

figura 55.

Abrr - n *netwark

NETWORKING=yes
HOSTNAME=nodo2

Figura 55. Cambiar de nombre al nodo.

Los nodos tienen que interactuar, entonces configuramos en cada nodo las ip verificando
con el comando ifconfig, con el siguiente comando gedit hosts, editamos lo siguiente,

recalcamos en todos los nodos, como referencia figura 56.

]

| *hosts 3L
127¥.8.8.:1 localhost localhost. lLocal
S localhost localhost. local
181 nodol
182 nodo2
183 nodo3l

152 . .3168.
192 . 1658.
192.168.

[ofolio]

Figura 56. IP de los nodos.

4.6.Configurar SSH entre los 10 nodos
Realizamos la configuracion de la red ptblica segura con .ssh. Ubicamos el fichero
.ssh, volver a generar la autorizacion entre los 10 nodos con el comando ssh-keygen y

presionamos 3 veces enter sin ingresar clave, como referencia la figura 57.
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[hadoop@nodo2 .ssh]s ssh-keygen
Generating public/private rsa key pair.
Enter Tile in which to save the key (/home/hadoop/.ssh/id rsa):
Enter passphrase (empty for no passphrase):
Enter same passphrase again:
Your identification has been saved in /home/hadoop/.ssh/id rsa.
Your public key has been saved in /home/hadoop/.ssh/id rsa.pub.
The key fTingerprint is:
Ta:9b:c1:01:63:93:42:33:22:01:4d:3d:42:4d:99:4b hadoop@nodo2
The key's randomart image 1is:
+--[ RSA 2048]----+

| -+0+.0

|« .8 E

..+0 0.

|

|

|

|

.= 5 |
‘ |

|

|

|

L T +

[hadoop@nodoz .ssh]s

Figura 57. Generar un Nuevo SSH para el cluster.

4.7.Comunicacion entre 10 nodos, modo ssh.
Configuramos y comprobamos la comunicacion de los nodos del cluster con copiar el
fichero generado con comando cp id_rsa.pub authorized_keys, enseguida pasamos el
fichero de autorizacion del nodo 2 al nodol y nodo3 con el comando scp
authorized keys y finalmente adicionar la nueva autorizacidon, con el comando cat
id_rsa.pub >> authorized_keys. Como referencia de logueo de modo seguro en la

figura 58.

: hadoop@nodo2:—
Archivo Editar Ver Buscar Terminal Ayuda

[hadoop@nodol ~]% ssh nodo2
Last login: Sat Sep 16 11:34:31 2017 from nodol
[hadoop@nodaz ~1s |

Figura 58. Ahora desde el nodol, iniciar sesion con ssh al nodo?2

4.8.Configurar un nodo maestro y 9 nodos esclavos
En sus respectivos ficheros core-site.xml editamos puertos y nombre del YARN que va
corresponder nodomaestro en reemplazo a localhost, ubicandonos en el directorio de

configuracion etc. ahora configuramos lo ficheros de maestro y esclavos, como
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referencia la figura 84 y configurar los datos en el fichero hdfs.site.xml y su

NameNode y cantidad de réplicas del cluster a 2.

Indicar en el fichero slaves, los 9 nodos (nodol, nodo2, nodo3, nodo4, nodo5, nodo6,

nodo7, nodo8 y nodo9) esclavos, en nodol (maestro).

4.9. Arrancar 10 nodos homogéneos

Inicialmente iniciamos Hadoop en un solo nodo, ahora procedemos a iniciar el cluster

distribuido, formateando con el comando hdfs namenode—format, como referencia la

figura 59.

hadoop@nodol:~

Archiva Editar Ver Buscar Terminal Ayuda
[hadoop@nodol ~]% hdfs namenode -fnrmatl

Figura 59. Iniciar el cluster primero formatear en namenode.

Continuando con el inicio del cluster de 10 nodos homogéneos, debemos levantar

primeramente HDFS con el comando start-dfs.sh, comprobamos los demonios en el

nodomaestro con JPS, como referencia la figura 60.

[hadoop@nodol ~]% jps
3895 ResourceManager
3531 NameNode

3787 SecondaryNameNode
4159 Jps

[hadoop@nodol ~]5

Figura 60. Demonios en el nodo Maestro.

En los nodos esclavos nodol y nodo2, comprobamos los demonios, como referencia

figura 61.
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[hadoop@nodo3 ~]$ jps
3648 DataNode

3905 Jps

3759 NodeManager
[hadoop@nodo3 ~]$ |

Figura 61. Demonios en todos los nodos esclavos.

Corroboramos el nodomaestro estd activo, para administrar las aplicaciones

MapReduce, asi como los directorios de HDFS, como referencia figura 62.
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Figura 63. Cluster homogéneo - tiempo de respuesta con nodomaestro
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Adicionar 2 nodos esclavos, los nodol y nodo2 son los nodos del disefio propuesto y

desarrollado, como referencia figura 63.

Nodes of the cluster x | o
B3 nodomaestro
- Cluster Cluster Metrics
About ADps Apps Apps Apps Containers Memory
Nodes Submitted Pending Running Completed Running Used
Hods Labe's 0 0 0 0 0 0B
DRCALONS
Appueabal Scheduler Metrics
NEW
NEW_SAVING Scheduler Type Scheduling Resource T
’LLL—‘Q:'(.' E'Q'L‘F'IEE Capacity Scheduler [MEMORY]
BUNNING ”
FINISHE Show 20 -|entries
f—_"'ilkﬂ’ Node Nk Node Node Node HTTP
BILLED Labels - v i State © Address ¢ Address
Scheduler /default-rack RUNNING nodol:41926 | nodol:8042
+ Tools
/default-rack RUNNING nodo2:33021 | nodo2:8042

Figura 64. Cluster homogéneo - nodol y nodo?2 son los esclavos del cluster.
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Figura 65. Cluster homogéneo - 2 nodos mostrados en NameNode
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Application application.1582123755976.0002 - Mozllla Firefox - ] =
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Application o
application 1582123755976 0002

v Cluster Application Ovendew
Ahout User: hadoop
indes Name: word cournt

nde Application Type: MAPREDUCE
Application Tags
Application Priority: 0 (Higher integer vaue Indicates higher priority
YarnApplicationState:  FINISHED
Queuye: defzt
FinalStatus Reported by AM:  SUCCEEDED
Started: myéfeb 19 13;12:24 0500 2020
Elapsed: 2mins, 29sac
Tracking URL: History
Log Aggregation Status:  DISARLED
sols Application Hmeout (Remaining Time):  Unlimitea
Diagnostics:
Unmanaged Application: false
Application Node Label expression:  <Not sets
AM container Node Label expression: <DEFAULT_PART TION>

Figura 66. Cluster homogéneo - tiempo de respuesta con 3 nodos: 1 NameNode y 2 DataNodes
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Figura 67. Cluster homogéneo - 4 nodos mostrados en NameNode

56



p* Aplicaciones *  Lugares = ‘vngadnr wob Firofox » mié 1404 O

Application application.1582123755976.0004 - Mozilla Firefox

W 0O~

- o x
Application application_1.,. X | Browsing HDFS X &+
€ @ nodol Q [ & # =
Logged In as; drwho
Application
. .
application 1582123755976 0004
» Cluster Application Ovenview
Ahaut User: hadoop
Name:
Application Type:
Application Tags:
Application Priority: (Higher integer vale Indicates higher priority
YarnApplicationState:  FINISHED
Queus: 'If‘!au’
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Log Aggregation Status: Et
ols Application Timeout (Remaining Time): 1
Diagnostics:
Unmanaged Application: false
Application Node Label expression:  <Nol sl
AM container Node Label expression: <DEFAULT PARTTION>
Figura 68. Cluster homogéneo - tiempo de respuesta con 5 nodos: 1 NameNode y 4 DataNodes
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Figura 69. Cluster homogéneo - 6 nodos mostrados en NameNode
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Figura 70. Cliuster homogéneo - tiempo de respuesta con 7 nodos.: 1 NameNode y 6 DataNodes
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Figura 71. Cluster homogéneo - 9 nodos mostrados en NameNode
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Figura 72. Cluster homogéneo - tiempo de respuesta con 10 nodos: 1 NameNode y 9 DataNodes
4.10.Infraestructura heterogénea de Hadoop.
La infografia muestra 10 nodos, con caracteristicas diferentes, el primer nodo es maestro

y los 9 nodos son esclavos, como referencia la figura 73.
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Figura 73. Cluster heterogéneo (fuente propia)

Las caracteristicas de cluster heterogéneo, se detallan los 10 nodos; Procesadores 5 Intel
Xeon, 3 Intel i5 y 2 Intel 17, Disco duro de 10 TB y memoria RAM de 162 GB, como

referencia figura 74.
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Figura 74. Caracteristicas heterogéneas (fuente propia)

61



Proseguir y recapitular con la instalacion desde el sistema operativo CentOS 7,
configuracion de Hadoop 2.9.2, configuracion de parametros JDK compatible, editar los
archivos de core-site.xml, hdfs-site.xml, map-reduce.xml y yarn-site.xml, creacion de
SSH y todo lo que conlleva en un solo nodo, hasta su inicio de sesion en cada nodo
heterogéneo.

Configurar de manera distribuida, con configurar los IP clase C (desde 192.168.10.100
hasta 192.168.10.110), comunicacion SSH, mediante configuracion ssh-keygen y hasta
arrancar su inicio de sesion en 10 nodos heterogéneos.

Por otro lado, los componentes de hardware de las computadoras o servidores donde el
rendimiento se evalia con la integracion de CPU o procesador, memoria RAM, las
solicitudes de I/O al disco duro y la transferencia de bytes por medio de la interface de
red, indican cdmo se esta comportando el sistema ante las pruebas de rendimiento

ejecutadas, como nodo maestro con caracteristicas de PC1, como referencia la figura 75.
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Figura 75. Cluster heterogéneo - tiempo de respuesta con nodomaestro

Adicionando las PC2 y PC3 al cluster heterogéneos y dando resultado la figura 76.
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Figura 76. Cluster heterogeneo - 2 nodos mostrados en NameNode
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Figura 77. Cluster heterogéneo - tiempo de respuesta con 3 nodos: 1 NameNode y 2 DataNodes

Adicionando las PC4 y PCS5 al cluster heterogéneos y dando resultado la figura 78.
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Figura 79. Cluster heterogéneo - tiempo de respuesta con 5 nodos: 1 NameNode y 4 DataNodes
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Adicionando las PC6 y PC7 al cluster heterogéneos y dando resultado la figura 80.
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Figura 80. Cluster heterogéneo - 6 nodos mostrados en NameNode, otro enfoque de datanodes
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Figura 82. Cluster heterogéneo - tiempo de respuesta con 7 nodos: 1 NameNode y 6 DataNodes

Adicionando las PC8, PC9 y PC10 al cluster heterogéneos y dando resultado la figura 83.
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Figura 83. Cluster heterogéneo - 9 nodos mostrados en NameNode
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Figura 84. Cluster heterogéneo - tiempo de respuesta con 10 nodos: 1 NameNode y 9 DataNodes
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CAPITULOV

RESULTADOS Y DISCUSION

5.1.Proceso de rendimiento en cluster homogéneo.

Analizar e interpretar el rendimiento de cluster homogéneo, mediante el algoritmo de
modelo de programacion de MapReduce en batch secuencialmente y distribucion de datos
no estructurados (conjunto de libros de www.gutenberg.org) en HDFS separados en
bloques predefinidos como 126 MB.

Usar dos variables para poder concretar, estimar el tiempo de rendimiento por cantidad de
Computadoras. Usar como variables independientes — cantidad de Computadoras
Personales y variables dependientes es el tiempo de rendimiento de procesamiento. ;Como
determinar la relacién de variables? En consecuencia, iniciaremos con analisis de

regresion.

5.1.1. Andlisis de regresion.

Se basa en la relacion, asociacion, entre dos variables, la variable independiente-
nodos y la variable dependiente-tiempo de rendimiento, para ello usaremos un
aglomerado de libros descargados del repositorio www.gutenberg.org, con una
unidad de medida 6.4 GB y asi ya detallado en las figuras de clister homogéneo
como sigue:

e Configuramos un PC1 como nodomaestro (NameNode y DataNode)

e Adicionando 2 PC maés, consecuencia un cluster de 3 nodos y su tiempo

de rendimiento reduce.
e Adicionando 2 PC mas, consecuencia un cluster de 5 nodos y su tiempo

de rendimiento reduce.
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e Adicionando 2 PC mas, consecuencia un cluster de 7 nodos y su tiempo
de rendimiento reduce.
e Adicionando 3 PC mas, consecuencia un cluster de 10 nodos y su tiempo

de rendimiento reduce.

Dicha descripcion es compendio de las pruebas de las figuras de cluster

homogéneo, como indica en la tabla 7.

Tabla 7. Cantidad de PC y tiempo de rendimiento.

Nodos Segundos
1 333.
3 149.
5 89.
7 78.
10 62.

Nota: Tiempo de rendimiento en nodos homogéneos (fuente propia)

Determinando y basandonos en el marco metodologico, como variable
independiente a cantidad de nodos en la arquitectura-CNC vy variable
dependiente, el tiempo de respuesta entre nodos de la arquitectura-TRN.
Diagrama de dispersion.

Entonces el primer paso para determinar si existe una relacion entre dos variables
es examinar la grafica de los datos observados (o conocidos). Esta grafica o

dibujo, se llama diagrama de dispersion, como referencia la figura 85.
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Figura 85. Diagrama de dispersion de caracteristicas homogéneas (fuente propia)

Tipo de relacion de variables.

El tipo de relacion es inversa o pendiente negativa a simple vista, pero
busquemos mejor estimacion de tiempo en la linea que determina tal relacion de
variables.

Relacion inversa entre x e y, que representan a cantidad de nodos y tiempo de
rendimiento respectivamente en este estudio, la variable dependiente disminuye

al aumentar la variable independiente, como muestra la figura 86.

Tiempo de rendimiento

Cantidad de PC

Figura 86. Tipo de relacion de variables (fuente propia)
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Homogeneo

=i}

¥ = 326,540

R = 0.59835

Figura 87.- Linea de tipo potencial.

Acotando con mayor precision a nuestro analisis, con esta figura 87, para
conseguir una linea de tendencia de tipo potencial, que se aproxima mucho mas

a la definicion “Que, a mayor cantidad de nodos, menor el tiempo de ejecucion”.

Estimacion mediante la recta de regresion.

Calcular la linea de regresion de manera mads precisa, usando la ecuacion que

relaciona las dos variables matematicamente. La ecuacion para una linea recta
"

donde la variable dependiente "y"  estd determinada por la variable

independiente "x" es, como referencia figura 88. (Levin, 2004).

Variable dependiente Variable independiente

Variable ordenada Y

Pendiente de la recta

Figura 88. Representa ecuacion para la linea recta

Entonces determinar con precision el diagrama de dispersion y el tipo de relacion
de dichas variables dependientes (cantidad de nodos) e independiente (tiempo de

rendimiento) es de relacion inversa. Tenemos la ecuacion que determina con
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precision: y =-0.4057x +4.3676, donde la pendiente negativo de -0.4057 y la

ordenada "y" es 4.3676, como referencia la figura 89.
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Figura 89. La ecuacion que representa la estimacion (fuente propia)

Método de minimos cuadrados

(Como podemos “ajustar” una recta matematicamente si ninguno de los puntos
esta sobre ella? Mediante el ajuste matematico de una recta de regresion.

La linea tendra un “buen ajuste” si minimiza el error entre los puntos estimados
en la recta y los puntos observados reales que se utilizaron para trazarla.

Ahora encontrar matematicamente la recta de minimos cuadrados que mejor se
ajusta, con la nueva representacion de “ye gorra”, como la figura 90. (Levin,

2004)

-~

Y=a+ bX

Figura 90. Linea de estimacion

Uso del error total para determinar el mejor ajuste. Parece razonable que

mientras mas lejos esté un punto de la linea de estimacion, mas serio es el error.
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Prefeririamos tener varios errores absolutos pequefios que uno grande, como
vimos en el ejemplo anterior. En efecto, deseamos encontrar una forma de
“penalizar” errores absolutos grandes, para poder evitarlos. Podemos lograr esto
si elevamos al cuadrado los errores individuales antes de sumarlos. Los
cuadrados de cada término logran dos objetivos:

1. Magnifica, o penaliza, los errores mas grandes.

2. Cancela el efecto de los valores positivos y negativos (un error

negativo al cuadrado sigue siendo positivo).
Como estamos buscando la linea de estimacion que minimiza la suma de los
cuadrados de los errores, a esto le llamamos método de minimos cuadrados.
Los estadisticos han desarrollado dos ecuaciones que podemos utilizar para
encontrar la pendiente y la ordenada Y de la recta de regresion de mejor ajuste.

La primera férmula calcula la pendiente, referencia figura 91. (Levin, 2004)

5 s XY - 11)_(_7
S X — nX*

donde,

« b = pendiente de la linea de estimacion de mejor ajuste
* X= valores de la variable independiente

e Y = valores de la variable dependiente

e X= media de los valores de la variable independiente

« Y= media de los valores de la variable dependiente

e 1= numero de puntos

Figura 91. Pendiente de la recta de regresion de mejor ajuste.

La segunda formula calcula la ordenada Y de la recta, referencia figura 92.

(Levin, 2004)

a=Y-—bX
donde,
+ a = ordenada ¥
+ b = pendiente de la ecuacidn

Figura 92. Ordenada Y de la recta de regresion de mejor ajuste
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Figura 93. Ordenada Y de la recta de regresion de mejor ajuste (fuente propia)

En consecuencia, a la figura 93 y formulas de mejor ajuste de la recta de
regresion, el error de la pendiente es - 0.4057 £+ 0.1777, como el error de la
ordenada al origen es 4.3676 + 1.0782.

Error estandar de estimacion

Uso de un método abreviado para calcular el error estdndar de la estimacion,

como referencia figura 94. (Levin, 2004)

- JE}" — a3Y — BEXY
s, =
n—2

Figura 94. Método abreviado de error estandar de la estimacion.

La resolucion del método abreviado Se es 1.2416 y como referencia de ubicar

en la figura 95. (Levin, 2004, pag. 529)
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_ F=a+ 08+ 35,
Y=a+bX+2s,

. _— Y=d+hX+15,
= .

A

5, . V= a+ bX(linea de regresion)
@ ot 0 YoashK-15,
I
=
S Y=a+bX-25,
- — Y=a+DK-35,
2
=
-

+ 3, (99.7% de todos los puntos debe caer en esta ragitn)
— = 25, (95.5% o todos los puntos debe caer en esta region)

+ 15, (66% 08 todos |05 puntos debe cagr en esta region)

Variable independiente

Figura 95. limites alrededor de la linea de regresion de +1Se, +2Se y +3Se

Andlisis de correlacion

Es la herramienta estadistica que podemos usar para describir el grado en el que
una variable estd linealmente relacionada con otra.

Hay dos medidas que describen la correlacion entre dos variables: El coeficiente
de determinacion y el coeficiente de correlacion.

Coeficiente de determinacion, como referencia la figura 96 y coeficiente de

correlacion, referencia figura 97. (Levin, 2004)

,  asY+ bSXY— nV
} 3 Yt — nY*

I

Figura 96. Método abreviado, coeficiente de determinacion.

Reemplazando en la formula 12 es 0.6346.
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Figura 97. Estimar mediante la recta de regresion (fuente propia)

Coeficiente de correlacion, cuando la pendiente de la ecuacion de estimacion es
positiva, r es la raiz cuadrada positiva, pero si es negativa, r es la raiz cuadrada
negativa. Entonces, el signo de r indica la direccion de la relacion entre las dos

variables X y Y, como referencia la figura 98. (Levin, 2004)

r= "u'.!"z

Figura 98. Coeficiente de correlacion.

Dando resultado de 1 es - 0.7966.
5.2. Proceso de rendimiento en cluster heterogéneo.
Andlisis e interpretacion en PC o nodos con caracteristicas heterogéneas.

5.2.1. Analisis de regresion
Utilizar un aglomerado de unidad de medida 6.4 GB. ya detallado en las figuras de
cluster heterogéneo detallado de acuerdo a la figura 74, como sigue:

e Configuramos un PC1 como nodomaestro (NameNode y DataNode)
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e Adicionando PC 2 y PC 3 detallado de acuerdo a la figura 74, consecuencia
un cluster de 3 nodos y su tiempo de rendimiento reduce.

e Adicionando PC 4 y PC 5 detallado de acuerdo a la figura 74, consecuencia un
claster de 5 nodos y su tiempo de rendimiento reduce.

e Adicionando PC 6 y PC7 detallado de acuerdo a la figura 74, consecuencia un
cluster de 7 nodos y su tiempo de rendimiento se mantiene.

e Adicionando PC 8, PC 9 y PC 10 detallado de acuerdo a la figura 74,

consecuencia un cluster de 10 nodos y su tiempo de rendimiento reduce.

Dicha descripcion es compendio de las pruebas de las figuras de cluster heterogéneo,

como indica las variables se muestran en la tabla &.

Tabla 8. Cantidad de PC y tiempo de rendimiento.

Nodos Segundos
1 333
3 271
5 164
7 164
10 91

Nota: El Test de pruebas en nodos heterogéneos. (fuente propia)

Ya estd determinando como variable independiente a cantidad de nodos y variable

dependiente el tiempo de rendimiento.

5.2.2.Diagrama de dispersion

En cluster heterogéneo, como referencia la figura 99.
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Figura 99. Dispersion heterogénea (fuente propia)

5.2.3.Tipo de relacion de variables

Determinar pendiente positiva o pendiente negativa, como referencia la figura 100.

Tiempo de rendimiento

6
Cantidad de PC

Figura 100. Tipo de relacion de variables (fuente propia)
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Figura 101.- Linea de tendencia polinomica, de cluster heterogéneo

Adicionando con mayor precision a nuestro analisis de cluster heterogéneo, con la
figura 101, se consigue una linea de tendencia polindmica de orden 3, que se
aproxima mucho mas a la definicion “Que, a mayor cantidad de nodos, menor el

tiempo de ejecucion”.

5.2.4.Estimacioén mediante la recta de regresion.

Hallar la linea de regresion de manera mas precisa, como referencia figura 103.
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Figura 102. Estimar mediante la recta de regresion (fuente propia)
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5.2.5.M¢étodo de minimos cuadrados
Minimizar el error entre los puntos estimados en la recta y los puntos observados y

obtener “buen ajuste” de la linea de regresion, como referencia la figura 104.
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Figura 103. Ordenada Y de la recta de regresion de mejor ajuste (fuente propia)

En consecuencia, al grafico y formulas de mejor ajuste de la recta de regresion, el
error de la pendiente es -0.4442 + 0.0768, como el error de la ordenada al origen es

5.4758 + 0.4656.

5.2.6. Error estandar de estimacion

Resultado de la formula Se es 0.5362 y como referencia la figura 105. (Levin,

2004)
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¥=a+bk+3s,
F=a+bX+25,
¥=a+b¥+1s,
.- F=a+ bX (linea de regresidn)
% ..'-\‘! ¥=a+bk-1s,
E t.' ¥Y=a+bX-125,
% ¥=a+ bX—3s,
; . . = 35, (99.7% de 1odos 105 puntos debe caer en esta regidn)

+ 25, (95.5% de lodos los pumos debe caer én esta regidn)
%

+ 15, (8% de todos los puntos debe caer en esta region)

Variable independiente

Figura 104. Limites alrededor de la linea de regresion de £1Se, +2S0y £3Se

5.2.7. Analisis de correlacion

Determinar el grado que una variable estd linealmente relacionada con otra, Primero

mediante coeficiente de determinacion 1° es 0.9178, segundo coeficiente de

correlacion, resultado de r como - 0.9580, como referencia la figura 106.

Tiempo de rendimiento

6
Cantidad de PC

Figura 105. Estimar mediante la recta de regresion (fuente propia).
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5.3.Interpretacion y discusion.

5.3.1.

5.3.2.

Descripcidn sobresaliente de caracteristicas y conclusiones.

A las primeras 3V, son caracteristicas de Gartner (2011), que conlleva a volumen,
velocidad y variedad. Se adiciona Ashish Juneja (2019) la veracidad: Trata de la
exactitud, veracidad de los datos, y si es auténtico. Y por ultimo valor: Trata de
la valia extraida a partir de varios datos brutos disponibles. Se optimiza la

definicion de Big Data.

Interpretar hardware homogéneo vs heterogéneo

Hardware integrado total de cada cltster; Memoria de 162 GB de RAM de cluster
heterogéneo es mayor en 2GB RAM que cluster homogéneo.

Disco duro del0 TB HDD de cluster homogéneo es mayor en 0.9 TB HDD de
cluster heterogéneo.

10 procesadores Intel Xeon integran clister homogéneo mientras el cluster
heterogéneo esta integrado por 5 procesadores Intel Xeon, 3 procesadores Intel 15

y 2 procesadores Intel 17, referencia figura 8107.

Homogéneo = Heterogéneo

s

ve 2L BE FLR

—" =]

TB-HDD Procesador Procesador Procesador
Intel Xeon Intel i5 Intel i7

Figura 106. Hardware integrado en homogéneo y heterogéneo (fuente propia).
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5.3.3.

53.4.

Interpretar tiempo de rendimiento

Las barras rojas indican la cantidad de PC o nodos, barras celestes y negras indican
tiempo de rendimiento en claster homogéneo y claster heterogéneo
respectivamente.

Resultado es mientras mas cantidad de PC o nodos, menos el tiempo de

rendimiento, como referencia la figura 108.

10
8
6
4
T. Heterogéneo
2 T. Homogéneo
Cant. PC
0 an

mCant. PC  ®T.Homogéneo M T.Heterogéneo

Figura 107. Contraste de estimacion mediante recta de regresion (fuente propia)

Interpretar y contrastar la estimacion mediante recta de regresion

Determina la naturaleza de dispersion mas compacta en clister heterogéneo y
menos compacto en cluster homogéneo, tipo de pendiente es negativo o inversa
en ambos clusteres. La recta de regresion heterogénea es mas compacta
matematicamente con Y= - 0.4442 + 5.4557, mientras en clister homogénea es

Y=-0.4057 + 4.3676, como referencia tabla 9 y figura 109 respectivamente.

Tabla 9. Contraste de recta de regresion.

Cantidad de PC Homogénea Heterogénea
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Dispersion Menos compacto. Maés compacto.
Pendiente Negativo o inversa. Negativo o inversa.

Error estimado maximo. minimo.

Nota: El Test de pruebas en nodos homogé uente propia)

Tiempo de rendimiento

Cantidad de PC Cantidad de PC

Figura 108. Contraste, estimacion mediante recta de regresion (fuente propia).

5.3.5. Contraste de minimos cuadrados.

El rango limite de error estandar de estimacion Se homogéneo es 1.2416, con su

equivalente de 124% de limite de rango + 2 Se.
Mientras el rango limite de ubicacion mas compacto es de cluster heterogéneo,

numéricamente el error estdndar de estimacion Se es 0.5362, con su equivalente

54% de caer en esta region + 1 S, referencia figura 110. (Levin, 2004)
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5.3.6.

¥ads X435,

Homogeéneo Feas bs2s,
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- -
— | = 25, (95.5% e todos los puntos debe caet en esta region)|
Hieterogengo
= 15, (53% 02 lodos 105 puntos debe caer en esta regidn)
X
T ——_—

Figura 109. Limites alrededor de la linea de regresion de +1Se, +2Se y +3Se (Levin, 2004)

Contraste, analisis de correlacion.

En cluster homogénea, en base a su coeficiente de determinacioén, damos resultado
el coeficiente de correlacion r es 0.7966, que significa el 80% de datos se
relacionan entre si y su direccién depende del signo de su pendiente.

En cluster heterogéneo, en base a su coeficiente de determinacion podemos hallar
el coeficiente de correlacion como r es 0.9580, que su equivalente significa en
porcentaje 96% de los datos se relacionan entre si y su direccion depende del signo
de su pendiente.

El coeficiente de correlacion heterogénea, estima que el 96% de la cantidad de PC
o nodos estan mas estrechamente relacionados con su tiempo de rendimiento, que

cluster homogéneo, referencia figura 111.
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5.3.7.
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Figura 110. Contraste, coeficiente de determinacion (fuente propia).

Rendimiento en clister homogénea.

Para definir mejor estimacion en claster homogénea, se hacen pruebas de
rendimiento con 12.8 GB y 6.4 GB. Las barras rojas indican en el grafico la
cantidad de PC o nodos ascienden de menos a mas, en consecuencia, las barras
amarillas y blancas son su tiempo de rendimiento de 12.8 GB y 6.4 GB

respectivamente, descienden de mas a menos, referencia figura 112.
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5.3.8.

Figura 111. Rendimiento de 12.8 GB'y 6.4 GB en cluster homogéneo (fuente propia)

Rendimiento en cluster heterogéneo

En primera instancia se realizdé pruebas de rendimiento con 6.4 GB en cluster
heterogéneo, pero para mejorar la estimacion se realiza en segunda instancia con
12.8 GB.

Visualizar la representacion en grafico los tiempos de rendimiento generados por
cantidad de nodos respectivas y, mostrar en barras de colores amarillos (12.8 GB)
y blancos (6.4 GB) que descienden de més a menos.

La gréfica de barras rojas, indican la cantidad de nodos que ascienden de menos a

mas, referencia figura 113.
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5.3.9.

Figura 112. Rendimiento de 12.8 GB y 6.4 GB en cluster heterogéneo (fuente propia)

Contraste entre claster homogéneo y heterogéneo.

La diferencia de los tiempos de rendimiento entre claster heterogéneo y
homogéneo generados por cantidades de nodos, es la resolucion siguiente.

El proceso de diferencia con 12.8 GB, entre cluster heterogéneo y cluster
homogéneo, en detalle como sigue; Con 1 nodo la diferencia 0 segundos, con 3
nodos la diferencia de 4 min. y 2 seg, con 5 nodos la diferencia de 2 min y 4 seg,
con 7 nodos la diferencia de 2 miny 12 seg y con 10 nodos la diferencia de 1 min
y 29seg.

Se asevera la estimacion, que el tiempo de rendimiento con 12.8 GB en cluster

heterogéneo es casi el doble que en claster homogéneo.
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Asi mismo con 6.4 GB la diferencia entre clister heterogéneo y homogéneo,
podemos visualizar la diferencia, que se mantiene el tiempo de rendimiento con
mayor y menor grado de GB.

La estimacion enmarcada general es que, mientras mas nodos integran el cluster,

el tiempo de rendimiento es muchos mas 6ptimo, referencia figura 114.

D

Figura 113. Diferencia entre cluster heterogéneo y homogéneo (fuente propia)

5.3.10. Discusion de resultados contra los antecedentes
e En este antecedente, Verma C, India (2016), en su trabajo de representacion de
grandes datos para el analisis de grado a través de Hadoop Framework, se hace
énfasis en que la arquitectura MapReduce permite resolver problemas de
grandes volimenes de datos no estructurados en base a clave-valor. El presente
trabajo coadyuva a esta idea y complementa en la posibilidad de efectuar este
tipo de trabajos, estimando a priori tiempos y rendimientos de clister en base
a funciones matematicas, con el consecuente beneficio de determinar las

configuraciones mas apropiadas para resolver el problema.
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En este antecedente, Sidhu, India (2016), en su trabajo de procesamiento por
lotes eficientes de tareas relacionadas de Big Data utilizando la técnica de
MapReduce persistente, se hace énfasis en el procesamiento por lotes eficiente
y que la arquitectura MapReduce es apropiada para este proposito. El presente
trabajo también complementa este proposito, porque también es factible
ejecutar scripts simples, en arquitecturas homogéneas y heterogéneas; luego,
también correlacionar estos resultados, para después proyectar rendimientos en
base a la variacion de nodos del cluster, que permitan configuraciones 6ptimas.
En este antecedente, Ghazi, India (2015), en su trabajo de Hadoop, MapReduce
y HDFS: Una perspectiva de desarrolladores, se hace énfasis en la necesidad
de aplicar el framework de Apache Hadoop, en sus procesamientos de datos no
estructurados y esta distribuidos en HDFS, como dan uso las compaiiias de
Facebook, Google, AWS, Microsoft y es apropiada para nuestro proposito, que
proyectan los rendimientos y tiempos en base a cantidad de servidores
commoditys heterogéneos y homogéneos y sus respectivas configuraciones.
En este antecedente, Prabhu, India (2015), en su trabajo de mejora del
rendimiento de Hadoop MapReduce FrameWork para analizar Big Data, se
hace énfasis en la necesidad de aplicar las configuraciones del conjunto de
parametros de la arquitectura Apache MapReduce, una de ellas; Sobre las
memorias, entrada y salida de disco, la red de los cluster homogéneas y
heterogéneas y, proyectar los rendimientos y tiempos en base a mencionadas
configuraciones, es apropiado para nuestro propdsito.

En este antecedente, Manikandan, India (2014), en su trabajo de analisis de
datos grandes utilizando Apache Hadoop, se hace énfasis la relacion con la

configuracion de las replicaciones de bloques por defecto 3, con la arquitectura
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paralelo de MapReduce version 1, que contienes a JobTracker y TaskTracker
y, €s muy apropiado para nuestro actual proyecto para MapReduce version 2,
conllevando proyectar los rendimientos y tiempos en base a cantidad de nodos
en cada cluster homogéneo y heterogéneo.

En este antecedente, Pal, India (2014), en su trabajo de un enfoque
experimental hacia grandes datos para analizar la utilizacion de memoria en un
cluster Hadoop utilizando HDFS y MapReduce, se hace énfasis en relacion con
nuestra arquitectura homogénea de para el tratamiento de datos no
estructurados, sobre una instalacion nativa. Conllevando a proyectar los
rendimientos y tiempos en base a cantidad de nodos en los dos diferentes
clusteres.

En este antecedente, Mamta Padole, India (2018), en su trabajo de un equilibrio
de carga a través de la politica de reordenacion de bloques para el clister
heterogéneo de Hadoop, se hace énfasis en relacion con nuestra arquitectura
heterogénea de para el tratamiento de datos no estructurados, sobre un clister
heterogéneo. Conllevando a proyectar los rendimientos y tiempos en base a

cantidad de nodos en cluster heterogéneos.
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1.

CONCLUSIONES

Se logro disenar la estructura de almacenamiento y procesamiento distribuido de datos no
estructurados sobre Hadoop Distributed File System (HDFS). Dicho disefio ejecuta el
proceso en paralelo con el modelo de programacion MapReduce. El disefio ha consistido
en un conjunto de 10 equipos con las mismas especificaciones para la estructura
homogénea. Igualmente se ha considerado un conjunto de 10 equipos de diferentes
especificaciones, para la estructura heterogénea.

La linea de tendencia, muestra la correlacion de tiempos con respecto al nimero de nodos
para las arquitecturas homogéneas y heterogéneas. Estos resultados muestran hacer
proyecciones de grandes volimenes de datos no estructurados, usando MapReduce y

efectuando el almacenamiento en Hadoop Distributed File System (HDFS).
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RECOMENDACIONES

Se sugiere llevar a la practica lo planteado en el presente trabajo, para lo cual, aplicar a
situaciones reales, donde se debe identificar organizaciones que procesen grandes
volimenes de datos no estructurados, y obtener a partir de ellos ventaja competitiva en la
toma de decisiones.

Considerando el avance vertiginoso de la tecnologia hardware, donde cada vez se cuenta
con microprocesadores multinucleo, efectuar estos mismos célculos, en este tipo de
hardware, analizando el comportamiento de los tiempos de procesamiento en equipos de
diferente nimero de nucleos.

Considerando que a futuro se tendra una dependencia inevitable de Big Data (Hadoop) con
Ciencia de datos, Internet of Things, Maching Learning, Deep Learning e inteligencia
artificial; se sugiere profundizar en Hadoop, que permita dar soluciones a problemas en
estas areas.

Lograr optimizar Hadoop atin mds, con algoritmos de compresion, reduciendo mas el
espacio de HDFS y reducir el costo de transmision de datos a través de la red.

Promover a las Empresas el uso de Hadoop que se ejecutan de manera shareware de
Google.

Una caracteristica de Hadoop, es escalar horizontalmente, tanto en cluster homogéneo y
heterogéneo, en consecuencia, se optimiza el tiempo de procesamiento para tal unidad del

dataset, sin embargo, para dar una certeza cuantitativa debemos aplicar la ley de Amdahl.
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