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RESUMEN

En la actualidad ha tomado auge el desarrollo de tecnologias para gestionar big data. Estas
constituyen un punto esencial en la extraccion, almacenamiento, limpieza y andlisis de la
misma.

En las bibliotecas de la Universidad Central “Marta Abreu” de Las Villas (UCLV) se
cuenta con un sistema para la administracion de registros bibliogréaficos. Hasta el momento,
los datos con los que se cuentan poseen disimiles errores y la no presencia de un software
de perfilado de datos dificultaba la medicion de su calidad. Por tanto, el presente trabajo de
diploma tiene como objetivo implementar trabajos con el modelo de programacion
MapReduce para medir la dimension completitud. Ademas, se crea una herramienta que
permite la interaccion entre la base de datos utilizada y la fuente de datos.

Para lograr estos objetivos se utiliza el marco de trabajo Hadoop para ejecutar los trabajos
MapReduce, es decir, para realizar el procesamiento de los datos y la base de datos
distribuida MongoDB para su almacenamiento.

Palabras claves: Big data, dimension completitud, Hadoop, medir, MongoDB.



ABSTRACT

Today the development of technologies has boomed to arrange big data. These constitute an
essential point in extraction, storing, cleaning and analysis of them.

At the Central University “Marta Abreu” de Las Villas libraries, there is a system in order
to administer bibliographic records. So far, the data that are available, have dissimilar
mistakes and not having a software to profile data make difficult the measurement of
quality. Thus, this paper has an objective to implement jobs with the MapReduce
programming model to measure the completeness dimension. Beside it is created a tool that
allows interactions between the used database and the data source.

In order to achieve these objectives a framework named Hadoop is used to implement
MapReduce jobs, that is, to carry out the processing of data and MongoDB distributed
database for its storage.

Keywords: Big data, completeness dimension, Hadoop, measure, MongoDB.
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(ntroduccion
INTRODUCCION

El continuo incremento en el volumen y detalle de los datos capturados (en el rango de los
exabytes, es decir, 10'® bytes y superior) por organizaciones como los medios sociales,
internet de las cosas (lot, Internet of things), multimedia, entre otras, han producido un
abrumador flujo de datos en diversos formatos: estructurados, semiestructurados y no
estructurados (Hashem et al., 2014). Eric Schmidt, director de Google desde el afio 2001
hasta el 2011, expresd que debe tenerse en cuenta que “desde el amanecer de la civilizacion
hasta el 2003, se crearon mas de cinco exabytes de informacion y en la actualidad, esta
cantidad se esta generando cada dos dias”, es decir, aproximadamente 2.5 exabytes de datos

diariamente.

El volumen es sélo uno de los aspectos de big data; otros atributos son variedad y
velocidad. La creacion de los datos estd ocurriendo a una proporcion gigantesca,
refiriéndose aqui como big data y surgiendo como una tendencia ampliamente reconocida,

caracterizandose, segun (Hashem et al., 2014), por tres aspectos:

e Gran cantidad de datos.
e Los datos no pueden ser categorizados dentro de las bases de datos relacionales.

e Los datos son generados, capturados y procesados rapidamente.

El actual crecimiento en la cantidad de datos coleccionados es asombrosa, ver Tabla 1.
Segln (Stephen Kaisler et al., 2013), un mayor desafio para los investigadores y
profesionales en esta rama es que este crecimiento es rapido y estad excediendo las

habilidades para:

e Disefiar sistemas apropiados para manejar los datos de manera efectiva.

e Analizar los datos para extraer significados relevantes para la toma de decisiones.

Conjunto de datos Descripcién

Large Hadron Collider/Particle Physics (CERN 1) | 13-15 petabytes in 2010

Internet Communications 667 exabytes in 2013

Social Media Mas de 12 terabytes se tweets cada dia
British Library UK Website Crawl Aproximadamente 110 terabytes por dominio

Tabla 1: Algunos ejemplos de big data. (Stephen Kaisler et al., 2013)

L En espafiol, Consejo Europeo para la Investigacion Nuclear.
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Como se puede observar, estos inmensos voliumenes de datos no pueden ser procesados
eficientemente por las herramientas y métodos tradicionales de las bases de datos, por lo
que ha propiciado la creacion de varios modelos de programacion para el procesamiento de

datos que intentan ofrecer un acercamiento a una solucion para big data.

En las bibliotecas de la UCLV se implanto en el 2011 el sistema de Automatizacion de
Bibliotecas y Centros de Documentacion (ABCD). Dentro de la cual se encuentra la base
de datos NoSQL ISIS orientada a documentos denominada MARC que almacena datos
semiestructurados en el formato estandarizado MARC21, de la cual se extraen los archivos
iso que se utilizan como fuentes de datos. Como los mismos fueron introducidos de forma
manual acarre6 como consecuencia la existencia de problemas de calidad de datos tales
como: pérdida de informacién, campos incompletos, valores ausentes, datos escritos

incorrectamente, no estandarizacion de valores, entre otros.

Objetivo General: Evaluar la dimension completitud en los registros bibliograficos del
moédulo Catalogacion del sistema de Automatizacion de Bibliotecas y Centros de
Documentacion (ABCD) implantado en las bibliotecas de la UCLV, utilizando tecnologias

big data.
Objetivos Especificos:

1. Analizar las principales caracteristicas y funcionalidades de las herramientas que

trabajan con big data.
2. Configurar una maqguina virtual con la instalacion de Hadoop y MongoDB.

3. Implementar una herramienta para la importacién, exportacion de archivos iso hacia

MongoDB y permita ademas su visualizacion parcial.

4. Implementar una métrica para la evaluacién de la dimension de calidad de los datos
completitud en la base de datos NoSQL denominada MARC perteneciente al
modulo Catalogacion del sistema ABCD, utilizando Hadoop/MapReduce.
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Preguntas de investigacion

1. ¢Cuales son las principales caracteristicas y funcionalidades de las herramientas que

trabajan con big data?

2. ¢Qué pasos se deben seguir para configurar una maquina virtual donde se instalen

las herramientas de big data Hadoop y la base de datos NoSQL MongoBD?

3. ¢Como implementar una herramienta para la importacion, exportacién de archivos

iso hacia MongoDB y permita ademas su visualizacién parcial?

4. ¢Como implementar una métrica para la evaluacion de la dimension de calidad de
los datos completitud en la base de datos NoSQL denominada MARC perteneciente

al modulo Catalogacion del sistema ABCD, utilizando Hadoop/MapReduce?
Justificacion de la investigacion

La investigacion posee utilidad practica porque diariamente se accede al sistema ABCD en
donde se encuentran almacenados estos datos que contienen errores. Hasta el momento no
se cuenta con una herramienta para el perfilado de los datos que tuviera como entrada la
base de datos ISIS, lo cual dificulta la realizacion de dicho proceso, por lo que es necesario
la implementacion de métricas de calidad de datos utilizando las potencialidades de las

tecnologias que big data ofrece.
Viabilidad

Para llevar a cabo la presente investigacion se utiliza el marco de trabajo Hadoop para
implementar una métrica de la dimensién completitud. Sobre esta herramienta existen

trabajos previos los cuales aseveran su fiabilidad.

En el grupo de Base de Datos del Centro de Estudios Informéticos se cuenta con los medios

técnicos, software y personal necesario para desarrollar este trabajo.
El presente trabajo se estructura en tres capitulos:

En el capitulo 1 se exponen las principales caracteristicas de las herramientas para gestionar

big data y su relacion con la calidad de datos, en el capitulo 2 se presenta la configuracion
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del marco de trabajo Hadoop y la base de datos distribuida MongoDB vy por ultimo, en el
capitulo 3, se muestra la implementacion de una herramienta y dos trabajos MapReduce

para la medicion de una métrica de la dimension completitud.
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CAPITULO 1: PRINCIPALES CARACTERISTICAS DE LAS HERRAMIENTAS PARA
LA GESTION DE BIG DATA,

Este capitulo proporciona una vision general sobre big data y las herramientas relacionadas
con el mismo; se muestran sus diversas definiciones, se aborda en sus caracteristicas, la
situacion en cuanto a la calidad que poseen sus datos y los pasos que se deben seguir en el
momento de procesar los grandes volimenes de informacion presentes en big data. Las
tendencias actuales de las tecnologias usadas en big data es otro de los aspectos que se
tratan en este capitulo tales como: bases de datos NoSQL, Hadoop y sus bibliotecas, y

MapReduce.
1.1 Definicion de big data

El gran fendmeno que ha capturado la atencion de la industria de la informatica moderna
hoy en dia desde la Internet es big data. Afios antes de que las personas en el mercado
adoptaran el término big data, Doug Laney (analista del antiguo META Group, ahora
denominado Gartner) publicd en el informe (2001) por primera vez la definicion de la
misma a través de tres V: volumen, velocidad y variedad.

La naturaleza de big data es indistinta e involucra procesos considerables para identificar y
traducir los datos (Hashem et al., 2014). Varios investigadores y profesionales han utilizado
los términos anteriormente mencionados. Por ejemplo, (Cox and Ellsworth, 1997) se refiere
a big data como un volumen grande de datos cientificos para la visualizacién. En (Manyika
et al., 2011) se define big data como “la cantidad de datos que exceden la capacidad de la
tecnologia para almacenarlos, gestionarlos y procesarlos eficazmente”. Entretanto,
(Zikopoulos et al., 2012) y (Berman, 2013) definen big data de acuerdo a las tres V
definidas por Laney.

e Volumen: se refiere a la cantidad de todos los tipos de datos generados de fuentes
diferentes y en continua expansion. El beneficio de recoger cantidades grandes de
datos incluye la creacion de patrones ocultos a traves del analisis de los mismos.
(Hashem et al., 2014)

e Variedad: se refiere a los diferentes tipos de datos coleccionados a través de los
sensores, smartphones o las redes sociales. Tales tipos de los datos incluyen video,
imagen, texto, audio, ficheros logs, entre otros, presentandose en formato

estructurado o no estructurado. La mayoria de los datos generado por aplicaciones

5
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moviles esta en el formato no estructurado. Por ejemplo, los mensajes del texto,
juegos en linea, blogs y los medios de comunicacion sociales generan tipos
diferentes de datos no estructurado a traves de los dispositivos moviles y sensores.
Los usuarios de Internet también generan un conjunto sumamente diverso de datos
estructurados, semiestructurados y no estructurado. (O'Leary, 2013)

e Velocidad: se refiere a la velocidad de transferencia de los datos. El contenido de
los datos cambian constantemente debido a la absorcion de colecciones
complementarias de datos, la introduccion de datos previamente archivados o
colecciones heredadas y flujos de datos que llegan de mdaltiples fuentes (Berman,
2013).

Otros autores agregan otras VV como retos o desafios para big data. Como por ejemplo
(Gantz and Reinsel, 2011) y (Chen et al., 2014) especifican una cuarta VV denominada valor.
e Valor: es el aspecto méas importante de big data; se refiere al proceso de descubrir
gran cantidad de valores ocultos en conjuntos de datos muy grande que contienen

varios tipos y se generan rapidamente. (Chen et al., 2014)

En (Ebner et al., 2014) y (Syed et al., 2013) sustituye la valor por veracidad y define big
data como “un fendmeno caracterizado por un continuo aumento en el volumen, variedad,
velocidad y veracidad de datos que exigen de técnicas y tecnologias avanzadas para

capturar, almacenar, distribuir, gestionar y analizar estos datos” (Ebner et al., 2014).

En (Moreno, 2014) y (Demchenko et al., 2013) define como reto a valor y le agrega como
segundo desafio la veracidad (en el presente trabajo se toma valor y veracidad como el

cuarta y quinta V respectivamente), definiéndola como :

e Veracidad: se refiere 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
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medida que los directivos intentan comprender mejor el mundo incierto que les
rodea. (Moreno, 2014)

En el articulo (Rijmenam, 2015) se agregan ademas dos retos, las cuales son:

Variabilidad: big data es sumamente variable. Brian Hopkins, un analista principal
de Forrester, define la variabilidad como la “variacion en el significado, en el
1éxico”. Ademas, se refirid a la supercomputadora Watson que gand el juego
Jeopardy, como el mayor ejemplo para ilustrarlo. La supercomputadora tenia que
“analizar una respuesta en sus variados significado y [...] deducir cual era la
pregunta correcta”. Eso es sumamente dificil porque las palabras tienen significados
diferentes dependiendo del contexto. Para la respuesta correcta, Watson tenia que
entender el contexto.

De esta manera, la variabilidad es muy relevante al realizar andlisis de opiniones. La
variabilidad se refiere al hecho de que el significado estd cambiando (rdpidamente).
En casi todos los mismos tweets, una palabra puede tener un significado totalmente
diferente. Para realizar un analisis de opiniones apropiado, los algoritmos necesitan
poder entender el contexto y poder descifrar el significado exacto de una palabra en
ese contexto. Esto todavia es muy dificil.

Visualizacion: Esta es la parte mas dificil de big data. Hacer que toda esa inmensa
cantidad de datos sea comprensible, de manera que sea facil de entender y leer. Con
los andlisis y visualizaciones correctas pueden usarse los datos de baja calidad, de
otra manera serian indtiles. Las visualizaciones no significan graficos ordinarios o
mapas de pastel. Se refiere a graficos complejos que pueden incluir muchas
variables de datos mientras que todavia siga permaneciendo entendibles y legibles.
Visualizar no es necesariamente la parte tecnoldgica mas dificil sino la mas
desafiante. Contar una historia compleja en un grafico es una ardua tarea pero

también sumamente crucial.

Segun (Hashem et al., 2014) , big data es un conjunto de técnicas y tecnologias que

requieren nuevas formas de integracién para descubrir valores ocultos en conjuntos de

datos grandes, diversos, complejos y de una escala masiva.

En definitiva, big data (ver Figura 1) es una combinacion de estas caracteristicas que crea
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una oportunidad para que las empresas puedan obtener una ventaja competitiva en el actual
mercado digitalizado (Schroeck et al., 2012). Permite a las empresas transformar la forma
en que interactlan con sus clientes y les presentan servicios. No todas las organizaciones
adoptaran el mismo enfoque con respecto al desarrollo y la creacidn de sus capacidades de
big data. Sin embargo, en todos los sectores existe la posibilidad de usar las nuevas
tecnologias y potencialidades analiticas que ofrece big data para mejorar la toma de
decisiones y el rendimiento. Estos factores hacen que big data sea dificil de capturar,

extraer y gestionar usando métodos tradicionales. (Moreno, 2014)

Desafios

Figura 1: Definicion y desafios de big data.

Big Data

\V/ a%a d

1.2 Principales caracteristicas

De acuerdo con (Hashem et al., 2014), big data se clasifica en diferentes categorias para
entender mejor sus caracteristicas. La Figura 2 muestra las numerosas categorias de big
data. La clasificacion es basada en cinco aspectos: las fuentes de los datos, el formato del
contenido, el almacenamiento de los datos, representacion de los datos y el procesamiento

de los datos.
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Clasificacion de big dota

Fuente de Forrmato del Almacenamiento Representacidn Procesamiento
datos contenido de datos de los datos de datos
Medios |  Estructurade Orientado a —‘ Limpieza ‘ -I Lote |
sociales documentos

*[ MNormalizacion | ‘{ Tiempo real ‘

Datos | | Semiestructurado Orientado a

L generados columnas 4 Transformacion
por macguinas
Mo estructurado H Basado en grafos
H Sensores
~| Llave-valor
1aT

Figura 2: Clasificacidn de big data. (Hashem et al., 2014)

Cada una de estas categorias tiene sus propias caracteristicas y complejidades como se

observa en la Tabla 2. Las fuentes de datos incluyen internet de las cosas, sensores y datos

transaccionales, desde estructurados y semiestructurados hasta no estructurados. Las mas

populares son las bases de datos relacionales de las cuales existe una gran variedad (Nugent

et al., 2013). Como resultado de la gran variedad de fuentes, los datos capturados difieren

en el tamafio respecto a la redundancia, consistencia, ruido, entre otras (Hashem et al.,

2014).

Clasificacion

Descripcion

Fuente de datos

Medios sociales

Los medios sociales son la fuente de informacion
generada via URL para compartir o intercambiar
informacion e ideas en comunidades y redes virtuales,
tales como proyectos colaborativos, blogs, microblogs,
Facebook y Twitter.

Datos
por maquinas

generados

Los datos generados por maguinas son datos que se
generan automaticamente de un hardware o software
como computadoras, dispositivos médicos u otras
maquinas sin intervencion humana.

Sensores

Varios dispositivos sensoriales existen para medir las
variables fisicas y cambiarlos en sefales.

Transacciones

Los datos de transacciones financieras y de trabajo,
abarcan un evento que involucra una dimension de
tiempo para describir los datos.

loT

IoT representa un conjunto de objetos que son
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Unicamente identificables como una parte de la Internet.
Estos objetos incluyen smartphones, camaras digitales, y
tablets. Cuando estos dispositivos se conectan entre si a
través de Internet, habilitan méas procesos inteligentes y
servicios que  soportes  bésicos,  econdmicos,
medioambientales y necesidades de la salud. Un gran
numero de dispositivos conectado a Internet proporciona
muchos tipos de servicios y produce cantidades grandes
de datos e informacion (Rao et al., 2012).

Formato del

contenido

Estructurados

Los datos estructurados se manejan a menudo con SQL.
Son féciles de introducir, consultar, almacenar y analizar.
Los ejemplos de datos estructurados incluyen numeros,
palabras y fechas.

Semiestructurados

Los datos semiestructurados no siguen un sistema de
base de datos convencional. Pueden estar en forma de
datos estructurados que no estan organizados en los
modelos de las base de datos relacionales, como las
tablas. Capturar datos semiestructurados para analizar es
diferente de capturar un formato de archivo fijo. Por
consiguiente, capturar los datos semiestructurados
requiere el uso de reglas complejas que deciden
dindmicamente el proximo proceso después de capturar
los datos (Franks, 2012).

No estructurados

Los datos no estructurados, como los mensajes de texto,
informacion de localizacion, videos y los datos de los
medios de comunicacion sociales, son datos que no
siguen un formato especifico. Considerando que el
tamafio de este tipo de dato continla aumentando a
través del uso de smartphones, la necesidad de analizar y
entenderlos se ha vuelto un desafio.

Almacenamiento
de datos

El almacenamiento de datos orientado a documentos esta
principalmente disefiado para almacenar y recuperar
colecciones de documentos o informacion y soporta
formas complejas de los datos en varios formatos
estandares, como JSON, XML y archivos binarios (ej.,
PDF y Microsoft Word). EI almacenamiento de datos
orientado a documentos es similar a un registro o fila en
una base de datos relacional pero es mas flexible y puede
recuperar documentos basados en sus contenidos (ej.,
MongoDB y CouchDB).

Orientado a
documentos
Orientado a
columnas

Una base de datos orientada a columnas guarda su
contenido en las columnas aparte de las filas, con los
valores de los atributo perteneciendo a la misma columna
contigua almacenada. Orientado a columnas es diferente
a los sistemas de la base de datos clasicos que almacenan
filas enteras una después de la otra (Abadi et al., 2009),
como BigTable (Du et al., 2014).

Basadas en grafos

Una base de datos basada en grafos, como Neo4j, esta
disefiada para almacenar y representar datos utilizando
un modelo de grafo con nodos, aristas y propiedades
conectadas entre si a través de las relaciones (Neubauer,

10
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2010).

Llave-valor

Llave-valor es un sistema de base de datos relacional
alternativo que almacena y accede a los datos para ser
escalables y de un gran tamafio (Seeger and Ultra-Large-
Sites, 2009).

Dynamo (DeCandia et al., 2007) es un ejemplo bueno de
un sistema de almacenamiento llave-valor ampliamente
disponible. Es usado por amazon.com en algunos de sus
Servicios.

Otros ejemplos de almacenamiento llave-valor son
Apache Hbase (Taylor, 2010), Apache Cassandra
(Lakshman and Malik, 2011), y Voldemort. Hbase usa
HDFS, una versién de software libre del BigTable de
Google construida en Hadoop. Hbase almacena datos en
tablas, filas y celdas. Las filas se ordenan por una fila
Ilave. Cada celda en una tabla es especificada por una
fila llave, una llave columna y una version, con el valor
contenido como un arreglo de bytes no interpretable.

Representacion de
los datos

Limpieza

“La limpieza de datos es el proceso mediante el cual se
realizan transformaciones a los datos para que adquieran
la calidad que les permita aportar informacion confiable,
a fin de contribuir a la eficiencia y efectividad de los
procesos de toma de decisiones” (Porrero, 2011).

Transformacion

Transformacion es el proceso de convertir los datos en
una forma apta para su andlisis. (Hashem et al., 2014)

Normalizacion

Normalizacion es el método de estructurar los esquemas
de las bases de datos para minimizar la redundancia
(Quackenbush, 2002).

Procesamiento de
datos

Lote

Los sistemas basados en MapReduce han sido adoptados
por muchas organizaciones en los Gltimos afios para los
trabajos de grandes lotes (Chen et al., 2012). Tales
sistemas permiten el escalado de aplicaciones a través de
un gran cluster de maquinas de miles de nodos.

Tiempo real

Una de las mas famosas y poderosas herramientas de
procesamiento en tiempo real de big data es S4
(Neumeyer et al., 2010). S4 es una plataforma de
computacion distribuida que les permite a los
programadores  desarrollar  aplicaciones para el
procesamiento continuo de flujo ilimitado de datos. S4 es
una plataforma escalable, parcialmente tolerante al fallo,
de proposito general y adaptable a varias plataformas.

Tabla 2: Descripcion de la clasificacion de Big Data (Hashem et al., 2014).

1.3 Calidad de datos

Es dificil proporcionar una definicién universal del significado de calidad. Segun

(Bobrowski et al., 1999), cuando se habla sobre la calidad no siempre se refiriere al mismo

concepto. Por ejemplo, “suponer que se estd planeando un viaje a un pais extranjero. Se

tiene que escoger una aerolinea para volar. ;Cual es la mejor? Claro, se preferira la

11
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aerolinea que ofrece la mejor calidad. ¢Pero, quée significa calidad? Se quiere llegar a
tiempo, los asientos mas cémodos, una tripulacion atil, un viaje callado y los precios méas
bajos. Estos atributos (puntualidad, consuelo, utilidad, paz y precios bajos) constituyen la
nocion de calidad en este contexto en particular. Incluso en la situacion del viaje, alguien
mas no se preocupa por el precio, pero estd muy angustiado con las comidas servidas. Asi
que su nocion de calidad de la aerolinea es diferente al primero. Puede diferir no solamente
en los atributos tenidos en cuenta; la relevancia de cada articulo puede ser diferente. Es
mas, se puede tener nociones diferentes de calidad de la aerolinea para viajes diferentes”
(Bobrowski et al., 1999).

Uno de los conceptos mas referenciados para el término de calidad de datos fue propuesto
en 1980 por Joseph Juran y Frank Gryna en el libro titulado “Quality planning and
analysis”. En (Wang and Strong, 1996) se cita como “data that are fit for use by data
consumer” o datos adecuados para el uso del consumidor de datos. Lo que expresa que el
consumidor es el encargado de valorar el nivel de calidad de un conjunto de datos usados
para una determinada tarea, la cual estd elaborada en un contexto especifico (Strong et al.,
1997).

Segun el estudio sobre las dimensiones de calidad de datos realizado en (Wang and Strong,
1996), se crearon cuatro categorias para agruparlas. Por ejemplo, se le llamé calidad de
datos intrinseca a la categoria que agrupa las dimensiones exactitud, objetividad,
credibilidad y reputacion. En la Figura 3 se presenta un arbol que engloba las categorias
con sus respectivas dimensiones de calidad de datos. En la Tabla 3 se describe una muestra
de cuatro dimensiones de calidad de datos.

12
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Intrinseca Contextual Representacional Arcesibilidad
Credibilidad Valor agregado Interpretabilidad Accesibilidad
Exactitud Relevancia Facilidad de Seguridad de

Ccomprensian arceso
Objetividad Tiempo de vida
Consistencia
Reputacion Completitud representacional
Cantidad apropiada Representacién
de datos

Figura 3: Marco de trabajo conceptual de la calidad de datos. (Wang and Strong, 1996)

Dimension Descripcion Referencia

Exactitud Grado en que los datos son correctos, confiables y | (Wang and Strong, 1996)
certificados.

Completitud Hasta qué punto los datos no estan perdidos y | (Pipino et al., 2002)

cubren las necesidades de las tareas y son de
anchura y profundidad suficientes para la tarea a
mano.

Consistencia Violacion de reglas semanticas definidas sobre un

conjunto de datos.

(Batini et al., 2009)

Tiempo de vida | Grado en el que la edad de los datos es apropiada | (Wang and Strong, 1996)

para la tarea en cuestion.

Tabla 3: Descripcion de las dimensiones.

1.3.1 Big data y calidad de datos

Estudios recientes han mostrado que prevalece la calidad pobre en los datos de las grandes
bases de datos y en la Web. La pobre calidad en los datos puede tener serias consecuencias
en los resultados al analizarlos, la importancia de la veracidad, una de las V de big data esta
reconociéndose cada vez mas. Debido al volumen y velocidad de los datos, se necesita
entender y, posiblemente, limpiar los datos erroneos de manera escalable y veloz. Con la
variedad de datos, provenientes de una diversidad de fuentes, las reglas de calidad de datos
no pueden ser especificadas a priori; se necesita permitir que los datos “hablen por si
mismos” para descubrir su semantica. (Saha and Srivastava, 2014)

Con el gran volumen de datos generados, la rapida velocidad con que llegan y su gran

variedad heterogénea, la calidad de los datos esta lejos ser perfecta. Se ha estimado que los

13
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datos erroneos traen consigo pérdidas econdmicas; por ejemplo: en los negocios de EE.UU,
se pierden 600 mil millones dolares anualmente por causa de problemas de calidad en los
datos (Eckerson, 2002). Segun (Fan and Geerts, 2012) y (Redman, 1998) las empresas
normalmente encuentran errores en los datos en una proporcion de aproximadamente 1 al
5%, y para algunas compafiias, es alrededor del 30%. En la mayoria de los proyectos de
almacenes de datos, la limpieza de los datos cuesta del 30 al 80% del tiempo de desarrollo y
consume mas presupuesto mejorar la calidad de los datos que construir el sistema. (Saha
and Srivastava, 2014)

Con el advenimiento de big data, la direcciéon de calidad de los datos se ha vuelto mas
importante que nunca. Tipicamente, volumen, velocidad y variedad se usan para
caracterizar las propiedades importantes de big data, pero extraer el valor y hacer que big
data sea operacional, incrementa la importancia de la quinta “V” de big data, veracidad. La
veracidad se refiere directamente a la inconsistencia y problemas de calidad de datos. Como
(Tee, 2013) afirma, uno de los problemas mas grandes con big data es la tendencia de los
errores a incrementarse como las bolas de nieve. Los errores de entrada de un usuario,
redundancia y corrupcion afectan el valor de datos. Segun (Sarsfield, 2011) y (Saha and
Srivastava, 2014), sin la apropiada gestion de la calidad de los datos, incluso los errores
menores pueden aumentar resultando en la pérdida de ingresos, ineficiencia del proceso y

fracaso al no cumplir con las regulaciones de la industria y el gobierno.

1.4 Fases para el manejo de big data

El andlisis de big data implica maltiples fases distintas donde cada una presenta grandes
dificultades como la heterogeneidad, tiempo de vida y privacidad de los datos, ademas de la
escalabilidad y la colaboracion humana que influye de manera significativa al aumento del
error en los datos. Centrarse solamente en la fase de analisis/modelado no es recomendable
porque, aunque esta fase es crucial, es de poca utilidad sin las otras fases de la tuberia de
analisis de datos (ver Figura 4), de hecho, grandes retos se extienden mas alla de dicha fase
(Agrawal et al., 2012).
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Adquisicion/ Extraccion/ Representacidn/ | | Procesamiento/ Interpretacidn
Grabacion Preprocesamiento Agregacion/ Modelado/
Integracion Andlisis
J
!
Heterogeneidad | Escalabilidad | Tiempo de vida | Privacidad Colaboracién

humana

Figura 4: Tuberia de andlisis big data. (Agrawal et al., 2012)

Segun (Agrawal et al., 2012) las etapas son:

1. Adquisicion y grabacion de datos:

Big data se nutre de muchas y variadas fuentes de generacion de datos. Por ejemplo,
los experimentos cientificos y simulaciones pueden producir facilmente petabytes
de datos.

Muchos de los datos que se generan actualmente no son de interés, y se pueden
filtrar y comprimir. Uno de los retos es definir estos filtros de tal manera que no
descarten informacion Gtil. Es necesario realizar un procesamiento inteligente en los
datos en bruto y reducirlos a un tamafio que los usuarios puedan manejar sin que
exista ausencia de datos Utiles. Por otra parte, se requieren técnicas de andlisis on-
line que pueden procesar dichos flujos de datos sobre la marcha, ya que es mas
dificil almacenarlos primero y reducirlos después.

Extraccion y preprocesamiento de la informacion:

Con frecuencia, la informacion recogida no esta en un formato listo para su analisis.
Por ejemplo, al considerar la recopilacion de registros electronicos de salud en un
hospital que comprende dictados transcritos de varios médicos, datos estructurados
de sensores y mediciones (posiblemente con cierta incertidumbre asociada) y datos
de imagen como radiografias. No se puede dejar los datos en estos formatos y
todavia realizar un andlisis con eficacia. Mas bien se requiere un proceso de
extraccion de informacion necesaria de las fuentes subyacentes y expresarlo en un
formato adecuado para su analisis. Realizar esto correctamente y por completo es un
desafio técnico, si se tiene en cuenta que estos datos también incluye imagenes vy tal
vez videos. Dicha extraccion es a menudo altamente dependiente de la aplicacion

(por ejemplo, lo que quiere procesarse de una resonancia magnética es muy
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diferente de lo que se puede procesar de una imagen de las estrellas o una foto de
vigilancia).

Representacion, agregacion e integracion de datos:

Dada la heterogeneidad de esta gran cantidad de datos, no es suficiente con solo
almacenarlo en un repositorio. Si sélo tenemos muchos conjuntos de datos en un
repositorio, es poco probable que alguien alguna vez sea capaz de encontrarlos, y
mucho menos reutilizar estos datos. Aln con los metadatos adecuados los desafios
se mantendran debido a diferencias en los detalles experimentales y en la estructura
del registro de los datos.

El anélisis de datos es mucho més dificil que simplemente localizar, identificar,
entender y citar los datos. Para realizar un anélisis eficaz a gran escala se debe
ejecutar de manera completamente automatizada. Esto requiere diferencias en la
estructura de datos y la semantica para ser expresados en formas comprensibles por
el ordenador. Existen fuertes herramientas que trabajan con la integracion de datos
que puede proporcionar ciertas facilidades. Sin embargo, se requiere de un
considerable esfuerzo para lograr este objetivo.

Incluso para los analisis mas simples que dependen de un Unico conjunto de datos,
sigue existiendo una importante cuestion del disefio adecuado de la base de datos.
Por lo general, hay muchas alternativas al almacenar la misma informacion. Ciertos
disefios tendran ventajas para ciertos fines y posiblemente inconvenientes para
otros. Por ejemplo, la gran variedad en la estructura de las bases de datos de
bioinformatica con informacion sobre entidades sustancialmente similares, tales
COMO genes.

Procesamiento, modelado y analisis de datos:

Los métodos para la consulta y la mineria de big data son diferentes al analisis
estadistico tradicional en muestras pequefias. Big data es a menudo ruidosa,
dindmica, heterogénea y poco fiable. Sin embargo, incluso ruidosa podria ser mas
valioso que pequefias muestras. Ademads, big data forma grandes redes de
informacién heterogénea, con la que la informacion de redundancia puede ser

explorada para compensar la falta de datos, para cotejar los casos conflictivos, para
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validar las relaciones de confianza, de revelar agrupaciones inherentes y para
descubrir relaciones y modelos ocultos.

La mineria de datos también se puede utilizar para ayudar a mejorar la calidad y
confiabilidad de los datos, comprender su semantica y proporcionar funciones y
consultas inteligentes. Como se sefiald anteriormente, los registros médicos de la
vida real tienen errores, son heterogéneos y con frecuencia se distribuyen a través de
multiples sistemas. El valor del andlisis de big data en el cuidado de la salud, para
tomar s6lo un ejemplo del dominio de aplicacion, s6lo puede realizarse si se puede
aplicar con firmeza en estas condiciones dificiles. Por otro lado, el conocimiento
desarrollado a partir de los datos puede ayudar en la correccion de errores y la
eliminacion de la ambigliedad.

Interpretacion de los datos:

Tener la capacidad de analizar grandes volumenes de datos tiene un valor limitado
si los usuarios no pueden entender el analisis. Por lo general, se trata de examinar
todas las suposiciones hechas y volver sobre el analisis. Ademas, como se ha visto
anteriormente, existen muchas fuentes posibles de error: los sistemas informaticos
pueden tener errores, los modelos casi siempre tienen supuestos y los resultados
pueden ser basado en datos erroneos. Por todas estas razones, el usuario responsable
no cedera la autoridad al sistema informéatico. Méas bien se trata de comprender y
verificar los resultados producidos. EI hecho de que un sistema informatico haga
maés facil esta interpretacion es particularmente un reto en big data debido a su
complejidad. A menudo hay supuestos cruciales detras de los datos almacenados.
En pocas palabras, es rara la vez que se proporcionan solo los resultados. Mas bien,
se debe proporcionar informacién adicional que explica como se derivd cada
resultado y basada precisamente en la entrada de los datos. Dicha informacion
complementaria es llamada procedencia de los datos resultantes. Al estudiar la
mejor manera de capturar, almacenar y consultar la procedencia de los mismos,
junto con técnicas adecuadas para capturar metadatos, se puede crear una
infraestructura para proporcionar a los usuarios la capacidad tanto de interpretar los
resultados analiticos obtenidos como repetir el analisis con diferentes supuestos,

parametros o conjuntos de datos.
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1.5 Tecnologias relacionadas con big data
Las compafiias alrededor del mundo ya estan llevando a cabo sus planes para gestionar una
solucidén big data. En cuanto a las tecnologias, big data presenta ciertas tendencias, como
por ejemplo el marco de trabajo Hadoop. Esta herramienta esta siendo usada por Microsoft,
eBay, Facebook, IBM, LinkedIn, The New York Times, Twitter, entre otras compafiias. En

la Figura 5 se pueden apreciar algunas de estas tendencias.
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Figura 5: Tendencias de big data. (Syed et al., 2013)

Como resultado del gran desarrollo de big data, un nuevo tipo de tecnologia ha surgido y
esta siendo utilizado en disimiles analisis de datos con estas caracteristicas. Las tecnologias
relacionadas con el andlisis de datos incluyen, bases de colecciones enormes de datos
NoSQL, Hadoop y MapReduce. Estas tecnologias forman el ndcleo de un marco de
software de cddigo abierto que soporta el procesamiento de grandes volimenes de datos a

través de un cluster de computadoras.

En la actualidad existen diferentes herramientas de software para el tratamiento de la
tecnologia big data. Los softwares de tratamiento de grandes almacenes de datos tienen su

base de programacion en MapReduce. Entre ellos, Hadoop es uno de los mas utilizados.
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1.5.1 NoSQL (Not only SQL)
Muchas organizaciones retinen inmensas cantidades de clientes, cientificos, ventas y otros
datos para un andlisis futuro. Tradicionalmente, la mayoria de estas organizaciones ha
guardado los datos estructurados en las bases de datos relacionales para el posterior acceso
y analisis. En la era de big data existen mas formatos en el contenido de los datos:
semiestructurados y no estructurados, como se menciond anteriormente, pero las bases de
datos relacionales no son capaces de gestionarlas adecuadamente. Por tanto tienen una serie

de limitaciones, como se ilustra en la Tabla 4:

Aspecto Descripcién

Escalabilidad | Los usuarios pueden mejorar el rendimiento y almacenamiento de una base de
datos relacional ejecutandolo en una computadora méas poderosa y cara. Sin
embargo, para ampliarse mas alla de un cierto punto debe distribuirse por multiples
servidores.

Las bases de datos relacionales no trabajan facilmente en forma distribuida porque
unir las tablas a través sistema distribuido es dificil. Ademas, las bases de datos
relacionales no se diseflan para funcionar con datos particionados, por lo que
distribuir sus funcionalidades es una tarea muy complicada.

Complejidad | Con las bases de datos relacionales, los usuarios deben convertir todos los datos en
tablas. Cuando los datos no encajan facilmente en una tabla, la estructura de la base
de datos puede ser compleja, dificil y lenta para trabajar.

Lenguaje Usar SQL es conveniente con los datos estructurados. Sin embargo, usando este
SQL lenguaje con otros tipos de informacion es dificil porque se disefia para trabajar con
bases de datos relacionales, estructuradas con tablas fijas. SQL puede implicar
grandes cantidades de cddigo complejo y no trabaja bien con el desarrollo moderno

y agil.

Conjuntos Las bases de datos relacionales ofrecen una gran cantidad de caracteristica en los
con muchas | conjuntos e integridad en los datos, pero los defensores de las NoSQL refieren que
caracteristicas | a menudo los usuarios de la base de datos no necesitan todas las caracteristicas que
ofrecen, tanto como el costo y complejidad que ellos agregan.

Tabla 4: Limitaciones de las bases de datos relacionales respecto a big data (Leavitt, 2010).

Por otro lado, un numero creciente de disefiadores y usuarios han empezado a volverse a
varios tipos de bases de datos no relacionales, llamadas NoSQL. Una base de datos NoSQL
provee mecanismos para almacenar y recuperar grandes volimenes de datos distribuidos.
Las bases de datos no relacionales, incluyendo bases de datos jerdrquicas, de grafo y
orientadas a objeto, han existido desde los finales de 1960 (Leavitt, 2010).

Sin embargo, estan desarrollandose nuevos tipos de bases de datos NoSQL y sélo ahora es
que empiezan a ganar popularidad en el mercado. Las bases de datos NoSQL toman
diferentes enfoques. Lo que tienen en comun es que no son relacionales. Su primera ventaja

es que, a diferencia de las bases de datos relacionales, manejan eficazmente datos no
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estructurados como ficheros texto, correo electrénico, multimedia y los medios de

Algunas bases de datos NoSQL pueden funcionar de manera distribuida. Los usuarios

pueden, de esta manera, gestionar una base de datos ejecutandola en varias computadoras

econdmicas en vez de una con mas potencia, pero mas costosa (Leavitt, 2010).

Es més, los defensores dicen que las bases de datos NoSQL tienen un mejor rendimiento,

que es particularmente importante para las aplicaciones con grandes cantidades de datos.

Numerosas compafiias y organizaciones han desarrollado bases de datos NoSQL. El

enfoque mas influyente es, principalmente, de las compafiias campeones de la Web 2.0 con

grandes y crecientes cantidades de datos como Amazon y Google. Ellos desarrollaron las

bases de datos NoSQL Dynamo y BigTable respectivamente, que ha inspirado muchas de
las aplicaciones NoSQL de hoy (Leavitt, 2010).

La Tabla 5 muestra una comparacion entre algunas de las bases de datos NoSQL.

Caracteristicas | DynamoDB | Cassandra | HBase MongoDB | CouchDB | BigTable
Tipo Llave-valor | Llave-valor | Llave- Orientado a | Orientado a | Orientado a
almacenamiento valor documento | documento | columna
Lanzamiento 2012 2008 2010 2009 2005 2005
inicial
Consistencia S/IR S/R Si Si S/IR Si
Tolerancia al | SIR Si Si Si Si Si
particionado
Persistencia Soporte Soporte Soporte Soporte S/IR Soporte
Alta Soporte Soporte Soporte Soporte S/IR Soporte
disponibilidad
Durabilidad Soporte Soporte Soporte Soporte Soporte Soporte
Escalabilidad Alto Alto Alto Alto Alto Alto
Desempefio Alto Alto Alto Alto Alto Alto
Esquema libre Soporte Soporte Soporte Soporte Soporte Soporte
Lenguaje de | Java Java Java C++ Erlang C, C++
programacion
Plataforma Linux Windows, Windows, | Windows, Windows, Windows,
Linux, OS | Linux, OS | Linux, OS | Linux, OS | Linux, OS
X X X X X
Cadigo abierto Sin soporte | Soporte Soporte Soporte Soporte Sin soporte
Desarrollador Amazon ASF ASF 10gen ASF Google

Tabla 5: Comparacion de algunas bases de datos NoSQL (Hashem et al., 2014).

1.5.1.1 MongoDB

MongoDB es un sistema gestor de bases de datos no relacional, multiplataforma e inspirada

en el tipo de bases de datos documental, su nombre proviene del término en inglés
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"huMONGOus" (enorme). Esta liberada bajo licencia de software libre, especificamente
GNU AGPL 3.0. MongoDB usa el formato BSON (JSON Binario) para guardar la
informacion, dando la libertad de manejar un esquema libre.
El desarrollo de MongoDB comenzo6 en el afio 2007 por la empresa 10gen publicando una
version final en el 2009. Estd escrito en C++, posee algunas caracteristicas SQL vy

replicacion maestro-esclavo.
Segun (Chodorow, 2013), algunos términos basicos entorno a MongoDB son:

e Un documento es la unidad basica de informacion para MongoDB y es apenas
equivalentes a una fila en un sistema de gestion de base de datos de relaciones.

¢ De modo semejante, una coleccion puede ser considerada como una tabla, pero con
un esquema dindmico.

e Una sola instancia de MongoDB puede administrar multiples bases de datos
independientes, cada una de ellas puede tener sus propias colecciones.

e Cada documento tiene una llave especial denominada " _id" que es Unica dentro de
una coleccion.

e MongoDB viene con un simple pero poderoso shell de JavaScript, lo cual es util

para la administracion de instancias de MongoDB y la manipulacién de datos.

1.5.1.2 Ventajas de las NoSQL.

Segun (Leavitt, 2010) las bases de datos NoSQL generalmente procesan los datos mas
rapido que las bases de datos relacionales. Estas ultimas normalmente son usadas para los
negocios y a menudo para transacciones que requieren de gran precision. Generalmente se
someten los datos al conjunto de restricciones ACID? (atomicidad (atomicity), consistencia
(consistency), aislamiento (isolation) y durabilidad (durability)).

Al tener que realizar estas restricciones para cada dato hace de las bases de datos
relacionales més lentas. Los desarrolladores usualmente no tienen en sus bases de datos
NoSQL soporte ACID, para incrementar el rendimiento, pero esto puede causar problemas

cuando se usen aplicaciones que requieran gran precision (Leavitt, 2010).

2 En bases de datos se denomina ACID a un conjunto de caracteristicas necesarias para que una serie
de instrucciones puedan ser consideradas como una transaccion.
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1.5.1.2 Preocupaciones e incertidumbres.
Las bases de datos NoSQL enfrentan numerosos desafios o desventajas como los descritos

en la Tabla 6.
Aspecto Descripcién
Gastos y complejidad Como las bases de datos NoSQL no trabajan con SQL, se requiere

una programacion manual de la consulta, que puede ser rapido para
tareas simples pero consume mucho tiempo para otras. Ademas, la
programacion de las consultas complejas puede ser muy dificiles

Seguridad Las bases de datos relacionales, nativamente, soportan ACID,
mientras las bases de datos NoSQL no lo hacen. Las bases de datos
NoSQL no ofrecen asi el grado de fiabilidad que ACID
proporciona. Si los usuarios quieren aplicar las restricciones ACID
a un juego de datos en una base de datos NoSQL, deben realizar
una programacion adicional.

Consistencia Como las bases de datos NoSQL no soporta las transacciones
ACID nativamente, ello también podria comprometer la
consistencia, a menos que se proporcione soporte manual. No
soportar la consistencia habilita mejor rendimiento y escalabilidad,
pero es, con toda seguridad, un problema para algunos tipos de
aplicaciones y transacciones como las involucradas con las

bancarias.
No familiaridad con la | Muchas organizaciones no estan familiarizadas con bases de datos
tecnologia NoSQL y no se sienten con el conocimiento suficiente para escoger

una o incluso para determinar que enfoque podria ser mejor para
sus propdsitos.

Soporte limitado A diferencia de las bases de datos relacionales, muchas
aplicaciones NoSQL de cédigo abierto no poseen herramientas de
soporte o gestion para el cliente.

Tabla 6: Desventajas de las NoSQL (Leavitt, 2010).

1.5.2 Hadoop
Hadoop fue creado por Doug Cutting, que lo nombr6 asi por un elefante de juguete.

Hadoop es un proyecto Apache de alto nivel que esta siendo usado por una comunidad
global de contribuidores. Fue desarrollado originalmente para apoyar la distribucion del
proyecto de motor de basqueda Nutch.

Estd inspirado en el proyecto de Google File System (GFS) y en el modelo de
programacion MapReduce, el cual consiste en las tareas mapper y reducer para manipular
los datos, distribuidos en nodos de un clister y logrando un alto paralelismo en el
procesamiento.

Hadoop llena un vacio en el mercado, almacenando y proporcionando capacidades

computacionales eficazmente sobre cantidades sustanciales de datos. Es un sistema
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distribuido compuesto de un sistema del archivo distribuido y ofrece una via para

paralelizar y ejecutar programas en un clister de maquinas, ver Figura 6 (Holmes, 2012).

&

- MapReduce.
Distributed computation 1
Distributed storage “T—— HDES,
Server ¢loud

———— Cluster.

] I— T — ] — i —

Figura 6: Ambiente de Hadoop (Holmes, 2012).

Hadoop, como se muestra en la Figura 7, es una arquitectura distribuida maestro-esclavos
(master-slaves) que consiste en el sistema de archivos distribuidos Hadoop Distributed File
System (HDFS, por sus siglas en inglés) para la capa de almacenamiento, MapReduce para
las capacidades computacionales, es decir, en la capa de procesamiento y Hadoop Common
para complementar en nucleo de Hadoop. Los rasgos intrinsecos de Hadoop son el
particionado de los datos y la computacion paralela en conjuntos grandes de datos (Holmes,
2012).

El nodo master de El nodo master de HDFS

MapReduce es es responsable de dividir

Master node

responsable de organizar el almacenamiento por

|

4 4 e Computal
en qué nodos slaves sera [~ hon
9 (MapRoduce)

los nodos slaves y

registrado el trabajo , guardar la ubicacién en

computacional. N donde el dato se localiza.
. ) Anadir mas nodos slaves
\ incrementa las capacidades
de almacenamiento y
procesamiento.
Slave node Slave node Slave node \
Computation Computation Computation
(MapReduce) {(MapRoduce) (MapReduce)
) EEe
T o O -

Figura 7: Arquitectura Hadoop de alto nivel (Holmes, 2012).
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1.5.2.1 HDFS
HDFS es el componente del almacenamiento de Hadoop. Es un sistema del archivo
distribuido basado en GFS. HDFS estd optimizado para los grandes procesamientos y
trabaja mejor cuando lee y escribe grandes archivos (gigabytes y méas grande). Para apoyar
este procesamiento, HDFS contiene blogues de gran tamarfio (para un sistema del archivo) y
optimizaciones locales de datos para reducir la entrada/salida de la red (Holmes, 2012) .
Gracias, en parte, a la replicacion de los datos y la tolerancia al fallo se logra la
escalabilidad y disponibilidad, los cuales constituyen también rasgos importantes de HDFS.
Ademas, replica los archivos un numero de veces, configurado por el usuario, por defecto
tres. Es tolerante al fallo del software y hardware, y automaticamente replica los bloques de
datos de los nodos que han fallado (Holmes, 2012).
La Figura 8 muestras una representacion logica de los componentes de HDFS: NameNode y
DataNode. También se observa una aplicacion que estd usando la biblioteca del sistema de
archivo de Hadoop para acceder a HDFS (Holmes, 2012).
En el libro (Venner, 2009) se explica que el NameNode maneja el almacenamiento de los
metadatos del sistema del archivo. Esto incluye los caminos del archivo, los bloques que
constituyen los archivos y el DataNode que sostiene los bloques. EI NameNode escribe un
diario de entradas para editar los ficheros logs cuando se realizan cambios. EI NameNode
mantiene el conjunto de datos entero en memoria para permitir un tiempo de la respuesta
mas rapido para las demandas que no involucran una modificacion.
Los DataNodes almacenan, recuperan y eliminan los blogues de los datos. Segun (Venner,
2009), el tamafio del bloque basico es de 64 MB. A menos que un archivo (como un los
archivos con extension .zip, .tar, .tgz, .tar.gz o .har) sea usado, no se compartiran los

bloques entre los multiples archivos.
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MameNode contiene en memoria

Los clientes de HDFS se los metadatos del sistema de
comunican con NameNode para archivo, por ejemplo los metadatos
las actividades relacionadas con de DataNodes al administrar los
los metadatos y con DataNodes bloques para cada archivo.
para leer y escribir en los \‘
archivos.
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[ Block A
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|5
Los DataModes se \ { /

comunican entre si por Los archivos son hechos de blogques y
tuberias paraleery cada archivo puede replicarse muchas
escribir en los archivos. veces, lo que significa que hay muchas

copias idénticas de cada bloque paraun
determinado archivo (por defecto 3).

Figura 8: Arquitectura HDFS mostrando la comunicacion del cliente con el maestro (NameNode) y los esclavos
(DataNodes) (Holmes, 2012).

1.5.2.2 Hadoop MapReduce
MapReduce es un modelo de programacion para procesar y generar big data. Esta inspirado

por las funciones map y reduce presentes en Lisp y otros lenguajes funcionales. Los
usuarios especifican una funcion map que procesa un par llave/valor para generar un
conjunto intermedio de llaves/valores y la funcién reduce fusiona todos los valores
intermedios asociados con la misma llave intermedia. Muchas tareas del mundo real pueden
ser expresadas mediante este en este modelo (Dean and Ghemawat, 2008).

Los programas escritos en este estilo funcional son automaticamente paralelizados y
ejecutados en un cluster de maquinas. El sistema se encarga de dividir los datos de entrada,
planificando la ejecucién del programa en un conjunto de maquinas, ocupandose de las

fallas y manejando la comunicacion requerida entre las maquinas. Esto permite a los
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programadores sin experiencia con este tipo de sistema utilizar facilmente los recursos de
un gran sistema distribuido (Dean and Ghemawat, 2008).

El papel de los programadores es, basicamente, definir las funciones map y reduce, donde
la funcion map devuelve como salida un conjunto de tuplas llave/valor, las cuales son
procesadas por la funcion reduce para producir la salida final. En la Figura 9 se muestra un
fragmento escrito en pseudocddigo de la funcion map considerando su entrada y salida,

para un caso genérico (Holmes, 2012).

La funcion map toma como entrada un par
llave/valor que representa un registro ldgico de la
fuente de datos de entrada. En el caso de un
archivo, ésta podria ser una linea, o sila fuente
de entrada es una tabla de una base de datos,

podria ser una fila.

l

map(keyl, valuel) — list(key2, value2)

!

La funcion map produce cero o mas pares
llave/valor como salida para un solo par de
entrada.

Figura 9: Vista Iogica de la funcion map (Holmes, 2012).
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La fase shuffle and sort es responsable de dos
actividades primarias: determinar la reduccion
que debe recibir el par llave/valor de la salida de
map (llamado particionado) y asegurar que,
para una reduccion dada, todas sus llaves de

entrada estén ordenas.

|

Map output Shuffle + sort Sorted reduce input
"
cat,docl | .: e=cat,list{docl,doc2) ]Hﬂdwfbﬂ' 1
|
Mapper 1 dog,docl I
hamster,docl
L chiprunk, list{doc2) Reducar 2
— dog,list(docl,doc2)
cat,doc
Mappar2 dog,doc2 hamster,list{docl,doc2) ]HEduL‘EPS
chipmunk,doc2 \
— ve
hamster, doc? Cada reduccion tiene

todas sus llaves de

Para las salidas de map con la entrada ordenadas.

misma llave (como "hamster")
va la misma reduccion, y son
entonces combinadas para
formar un solo registro de

entrada para la reduccion.

Figura 10: Shuffle and sort (mezclar y ordenar) de MapReduce (Holmes, 2012).

La mayor potencialidad de MapReduce ocurre entre la salida de map y la entrada de
reduce, en la fase de shuffle and sort (mezclar y ordenar), como se observa en la Figura 10.

La Figura 11 muestra un fragmento en pseudocodigo de la funcion reduce. La arquitectura
MapReduce de Hadoop es similar al modelo del master-slave en HDFS. Los componentes
principales de MapReduce se ilustran en su arquitectura l6gica, como se muestra en la

Figura 12.
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Todos los valores de salida
de map para “key2” ze
proporcionan en una lista.

reduce (key2, list (value2)})

—  list(key3, value3)

Como la funcion map, reduce puede devolver
de cero a muchos pares llave/valor. La

zalida de la funcion reduce pueds ser escrita

en archivos planos en HDFS, o insertar o

actualizar filas en una base de datos Mos0L.

Figura 11: Vista logica de la funcion reduce. (Holmes, 2012).
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MapReduce y registra las tareas map
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El TaskTracker es un procese demoenio gue genera
procesos hijos para realizar la tarea actual (ya sea map
o reduce). Las tareas map, tipicamente, leen sus

entradas desde HDFS y escribe su salida en el disco
local. Las tareas reduce leen las salidas de map a través
de la red y escribe su salida de regreso a HOFS.

Figura 12: Arquitectura logica de MapReduce (Holmes, 2012).
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Por ejemplo, considerando el problema de contar el nimero de ocurrencias de cada palabra

en una coleccidn grande de documentos. Segun (Dean and Ghemawat, 2008) el usuario

puede escribir la funcion map y reduce de manera similar al pseudocodigo de la Figura 13:

map{String name, String document):

J/ llave: nombre del documento

J/ valor: contenido del documento

for each word w in document:
EmitIntermediate(w, 1);

reduce(String word, Iterator partialCounts):
/f word: una palabra
// partlalCounts: una lista parcial de la cuenta agregada
int result = 8;
for each v in partialCounts:
result += ParseInt(v);
Emit(result);

Figura 13: Pseudocddigo de WordCount.

La funcién del map emite cada palabra mas una cuenta asociada de ocurrencias (sélo 1 en
este ejemplo sencillo). La funcion reduce suma todas las cuentas emitidas para una palabra
particular. Ademas, el usuario escribe el codigo para rellenar la especificaciéon de un objeto
MapReduce con los nombres de los archivos entrada y salida, y pardmetros opcionales para
la puesta a punto. Entonces el usuario invoca la funcion MapReduce pasandole la
especificacion del objeto (Dean and Ghemawat, 2008).

Cuando el programa llama una funcion MapReduce, ocurre la siguiente secuencia de

acciones (Dean and Ghemawat, 2008) (ver Figura 14):
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(1 fork .

(Dfok  €Dfork
_. (1
2 a assjgn
_ L adsign reduce .

map

split0

output

() write

split 1

_(5) remote read file 0

split 2 B read @ () local write
: output
split 3 (=15 file 1

split 4
Archivos Face Archivos Face Archivos
de map intermedios (en reduce de
entrada discos locales) salida

Figura 14: Perspectiva general de la ejecucion (Dean and Ghemawat, 2008).

1. La biblioteca de MapReduce, en el programa del usuario, primero divide los
archivos de entrada en M pedazos, tipicamente de 16 a 64 megabytes cada uno (esta
accion es controlable por el usuario a través de un pardmetro opcional). Luego pone
en marcha muchas copias del programa en un clister de maquinas.

2. Unade las copias del programa es especial, el master. Las restantes son workers que
tienen trabajo asignado por el master. Hay M tareas map y R reduce para asignar. El
master escoge los workers que estan ociosos y le asigna a cada uno una tarea de
map o reduce.

3. Al worker que se le asign6 una tarea map lee el contenido de la entrada
correspondiente. Analiza gramaticalmente los pares llave/valor fuera de datos de
entrada y pasa cada par a la funcion map definida por el usuario. Los pares
Ilave/valor intermedios producidos por la funcién map se almacenan en memoria.

4. Periodicamente, los pares almacenados se escriben en el disco local, particionado en

R regiones por la funcion de particionado. La ubicacion de estos pares almacenado
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en el disco local se le pasa al master, que es el encargado de enviar estas
ubicaciones a los workers que hacen las tareas reduce.

Cuando un worker tiene una tarea reduce y es notificado por el master sobre estas
ubicaciones, usa llamadas a procedimientos remotos para leer los datos
almacenados en los discos locales de los workers de mapeo. Cuando un worker de
reduccion ha leido todos los datos intermedios, los ordena por las llaves intermedias
para que se agrupen todas las ocurrencias de la misma llave. El ordenamiento se
necesita porque hay muchas llaves diferentes derivadas de map para una misma
tarea de reduccion. Si la cantidad de datos intermedios es demasiado grande para
caber en la memoria, se usa un ordenamiento externo.

Los workers de reduccion iteran sobre los datos intermedios ordenados y por cada
Ilave intermedia encontrada, pasa la llave y el conjunto de valores intermedios
correspondiente a la funcion reduce del usuario. La salida de la funcidn reduce se
anexa a un archivo de salida final para esta particion

Cuando todas las tareas map y reduce se han completado, el master despierta el
programa del usuario. En este momento, la llamada a MapReduce en el programa

del usuario regresa al codigo del usuario.

1.5.2.3 Hadoop Common

Son un conjunto de bibliotecas que soportan varios proyectos de Hadoop. Se puede decir

que es la solucidn tecnoldgica sobre el procesamiento de big data que mas se destaca. Cabe

especificar que Hadoop no es un programa en si, es decir, no podemos descargar un

programa denominado Hadoop directamente, ya que es un ecosistema de productos bajo la

licencia Apache Software Foundation. De esta forma hay dos productos principales que

conforman el ndcleo de cualquier aplicacion Hadoop. Estos son el HDFS y MapReduce.

Pero ademas de estos productos bésicos, existe una multitud de productos o iniciativas de

cbdigo abierto que modifican o complementan el nicleo de Hadoop, algunos de los cuales

se observan en la Tabla 7.

Referencia Biblioteca | Descripcién

(Thusoo et al., | Hive Hive ofrece una estructura de almacenes de datos en HDFS.

2009)

(George, 2011) Hbase Base de datos distribuida y escalable que apoya el
almacenamiento de los datos estructurados para tablas grandes.

(Owen et al., 2011) | Mahout Mahout es una biblioteca de aprendizaje automatizado vy
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mineria de datos. Comparado con otros algoritmos
preexistentes, la biblioteca de Mahout pertenece al subconjunto
gue puede ejecutarse de manera distribuida y es ejecutable por
MapReduce.

(Olston et al., | Pig El marco de trabajo Pig involucra un lenguaje script de alto

2008) nivel (Pig Latin) y ofrece una plataforma en tiempo de
ejecucion que les permite a los usuarios ejecutar MapReduce en
Hadoop.

(Zaharia et al., | Spark Un motor rapido y de calculo general para datos de Hadoop.

2010)

(Rabkin and Katz, | Chukwa Marco de trabajo de analisis incorporado con MapReduce y

2010) HDFS. El flujo de datos de Chukwa tiene en cuenta la
coleccién de los datos de los sistemas distribuidos, datos
procesados y datos almacenados en Hadoop. Como un médulo
independiente, Chukwa es incluido en la distribucion de
Apache Hadoop.

(Vavilapalli et al., | YARN Siguiente generacion de Hadoop. Separa las funciones de

2013) gestion de recursos del modelo de programacion.

(Hoffman, 2013) Avro Las tareas realizadas por Avro incluyen serializacion de los
datos, llamadas a procedimientos remotos y datos que pasan de
un programa o lenguaje a otro. Este software es conveniente
para aplicaciones de lenguajes script, como Pig, debido a sus
cualidades.

(Dirk deRoos and | Sqoop Una herramienta eficiente para la transferencia de datos de una

Melnyk, 2014) base de datos relacional al HDFS.

(Dirk deRoos and | Flume Un servicio de flujo de datos para el movimiento de grandes

Melnyk, 2014) vollimenes de datos log hacia Hadoop.

(Dirk deRoos and | Ambari Un conjunto integrado de herramientas de administracion para

Melnyk, 2014) instalar, supervisar y mantener un cluster de Hadoop. También
se incluyen herramientas para agregar o quitar los nodos
esclavo.

(Dirk deRoos and | HCatalog Servicio que provee una vista relacional de los datos

Melnyk, 2014) almacenados en Hadoop, incluyendo el enfoque estandar para
datos tabulares.

(Dirk deRoos and | Hue Interfaz de administracion de Hadoop con para buscar archivos,

Melnyk, 2014) resultados de consultas de Pig y Hive y desarrollar flujos de
datos en Oozie.

(Dirk deRoos and | Oozie Herramienta de gestion de flujos de datos que puede ocuparse

Melnyk, 2014) de la planificacion y concatenacion de las aplicaciones de
Hadoop.

(Dirk deRoos and | ZooKeeper | Una interfaz simple para la coordinacion centralizada de

Melnyk, 2014) servicios (como nombrar, configurar y sincronizar) usado para
aplicaciones distribuidas.

(Radia and | Tez Permite ejecutar programas Hive y Pig mas natural, como un

Srinivas, 2014)

solo trabajo en lugar de mdltiple fases de MapReduce,
produciendo mejoras en el rendimiento.

Tabla 7: Bibliotecas de Hadoop.
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Un punto que es necesario tener claro es que Hadoop es un conjunto de programas o
plataformas, que son capaces de colaborar entre si y crear asociaciones, debido a sus
diferentes funcionalidades.
La Figura 15 muestra el variado ecosistema de proyectos de Hadoop y cémo se relacionan

unos con otros.

Figura 15: Componentes del ecosistema de Hadoop (Dirk deRoos and Melnyk, 2014).

1.5.2.4 Evolucion de la version 1 de Hadoop a la 2

La version 2 de Hadoop contiene cambios fundamentales en la arquitectura que extienden
significativamente la plataforma, desarrollando la capa de procesamiento mas alld de
MapReduce e introduciendo nuevos paradigmas en la aplicacion. Analogamente, el
subsistema de almacenamiento se ha generalizado para apoyar otros marcos de trabajo
ademéds de HDFS. La nueva version mejora significativamente la escalabilidad y
rendimiento en las capas de almacenamiento y procesamiento, esta Ultima puede procesar

hasta 100 mil tareas de manera concurrente.

Evolucion de la arquitectura en la capa de almacenamiento:

Inicialmente en las primeras versiones de Hadoop, los recursos de almacenamiento de un
claster sélo estaban disponibles en HDFS. Con la llegada de la version dos, una nueva
arquitectura de almacenamiento es generalizada para que no solo pueda ser usada por
HDFS sino también por otros servicios de almacenamiento. EI primer uso de este rasgo es
qgue permite mdltiples instancias del espacio de nombres de HDFS para compartir el

almacenamiento subyacente (Radia and Srinivas, 2014).

33



&;ﬁ/fa/ﬂ 7

Otro cambio fundamental de almacenamiento es que se comienza a trabajar en el

almacenamiento heterogéneo. La version 1 trata todos los dispositivos de almacenamiento

sobre un DataNode. EI almacenamiento heterogéneo es parte del lanzamiento de la version

2 en el 2014, donde el sistema distingue entre los tipos de almacenamiento y también hace

disponible la informacion almacenada a otros marcos de trabajo y aplicaciones para que

ellos puedan sacar ventaja de las propiedades del almacenamiento (Radia and Srinivas,

2014). Algunas de estas nuevas caracteristicas se aprecian en la Tabla 8.

Caracteristica

Descripcion

Alta
disponibilidad
del NameNode

En Hadoop 1 la capa de almacenamiento HDFS es totalmente distribuida y
tolerante al fallo, ademas los metadatos del sistema de archivo se guardan en un
solo servidor maestro llamado NameNode. Cuando el NameNode se apaga por
un mantenimiento planeado o por un fallo en el sistema, el cluster no se
encuentra disponible hasta que se reinicie el NameNode. Hadoop 2 agrega apoyo
con un NameNode en estado de espera En caso de fracaso del NameNode activo,
la recuperacion automaética se activa y el NameNode de reserva se pone en
funcionamiento.

Controlador de
recuperacion de
fallos

Un nuevo proceso llamado ZKFC (ZooKeeper-based Failover Controller,
controlador de recuperacién de fallo basado en ZooKeeper) gestiona la
recuperacion de fallos de los NameNodes. Este proceso ejecuta en cada uno de
los NameNodes y mantiene una sesién con el ZooKeeper. Al usar ZooKeeper
para la coordinacién, uno de los ZKFC se vuelve el lider y elige el NameNode
local como activo. ElI ZKFC realiza periddicamente un chequeo al NameNode.
Cuando el NameNode activo falla, ZooKeeper descubre la pérdida y elimina el
ZKFC del nodo que fall6 como lider. Esto produce la recuperacién de fallo
automatico; el ZKFC que se ejecuta en estado de espera se vuelve lider y se
activa el NameNode de reserva.

Soporte  NFS
(Network File
System, sistema
de archivos de
red)

Normalmente se accede a HDFS a través de la biblioteca del cliente HDFS o por
HTTP. La falta de integracion con el sistema de archivos del cliente hace dificil
para los usuarios e imposible para algunas aplicaciones, acceder a HDFS.
Hadoop 2 agrega NFS version 3 para hacer esta integracion de manera facil.
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Instantaneas de | Hadoop 2 agrega soporte para tomar instantaneas al sistema de archivos. Una
HDFS instantdnea es una imagen de un punto en el tiempo del sistema del archivo
entero, la cual tiene usos como:

e Proteccion contra los errores del usuario:
e Copia de seguridad:
e Recuperacion de un desastre:

Las caracteristicas de las instantaneas ofrecen ser tomadas en modo de sélo
lectura y s6lo se lleva a cabo en el NameNode, y ninguna copia de datos es
hecha cuando se toma una.

Mejoras en la | Las mejoras a HDFS aceleran y se agregan eficiencia. Los clientes pueden leer
entrada y salida | directamente del sistema de archivo local en lugar de un socket del DataNode.
de los datos. Dichas mejoras han hecho que la entrada o salida se ejecuten de 2.5 a 5 veces
mas rapidas que en lanzamientos anteriores.

Tabla 8: Evolucion en la capa de almacenamiento de Hadoop (Radia and Srinivas 2014).

Evolucién de la arquitectura en la capa de procesamiento:

Previamente, los recursos computacionales en Hadoop sélo estaban disponibles para los
programas y aplicaciones MapReduce. EI componente YARN (Yet Another Resource
Negotiator, otro negociador de recursos) generaliza la capa de procesamiento para no
ejecutar solamente el modelo MapReduce sino también marcos de trabajos de otras
aplicaciones. Como resultado, el YARN permite ejecutar consultas analiticas
significativamente mas eficientes y ha permitido una nueva variedad de aplicaciones. La
nueva arquitectura es mas descentralizada y permite al clister Hadoop ser escalado con méas

microprocesadores y servidores de manera significativa, ver Tabla 9.

Caracteristica Descripcion

Gestion de recursos | Hadoop 1 tiene un solo servidor maestro Ilamado JobTracker para
descentralizados gestionar los recursos computacionales y los trabajos que usan los recursos.
YARN divide esta funcion para que el Resource Manager (Gerente de
Recursos) se enfoque en gestionar los recursos del cllster y el Application
Master (Maestro de Aplicacion), maneja cada aplicacion que se ejecuta
(como un trabajo de MapReduce). ElI Application Master solicita los
recursos del Resource Manager basado en las necesidades y caracteristicas
de la aplicacién que se ejecuta.

Soporte de primera | Como el Application Master esta separado del Resource Manager, puede
clase para diferentes | personalizarse para cada tipo de aplicacién. Hadoop 2 tiene un Application
tipos de | Master especializado para MapReduce y otro marco de trabajo més
aplicaciones. generalizado llamada Tez que permite grafos aciclicos dirigidos (DAGs, por
sus siglas en inglés) de ejecucion. Nuevas variedades de aplicaciones para
procesamiento por flujo, como Samza y Storm en YARN, también se
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ejecutan como aplicaciones de primera clase. Esto permite una
consolidacion del claster y los recursos computacionales para ejecutar
aplicaciones heterogéneas, resultando en una menor fragmentacion de los
recursos y una utilizacién mas eficaz de los mismos.

Tabla 9: Evolucidn en la capa de almacenamiento de Hadoop (Radia and Srinivas 2014).

Como resumen se expone en la Figura 16, los cambios fundamentales en la arquitectura de

Hadoop.

HADOOP 1

Pig

[gata flow) ; (+q1)

Hive | Others
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(execution engine) u
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Figura 16: Comparacion entre las arquitecturas de Hadoop version 1y 2.

1.5.3 Fases de big data y su relacién con bibliotecas Hadoop

De acuerdo a las fases de big data previamente expuestas, las bibliotecas creadas entorno

Hadoop que corresponden con cada una son:

e Adquisicion de datos y grabacion: En funcion del tipo y el origen de los datos se

puede encontrar varias bibliotecas incluyen en esta fase. Si estan presentes datos no

estructurados, como pueden ser ficheros logs, los marcos de trabajo mas utilizados

son Flume y Chukwa. Sin embargo si se esta tratando con datos provenientes de una

base de datos relacional, Sqoop es la herramienta mas utilizada.

e Extraccion y preprocesamiento de la informacién: En esta fase quiza coincidirian

las bibliotecas de las que se ha hablado en la fase anterior. Hay que tener en cuenta

que aparte de grabar/almacenar los datos estas bibliotecas tienen opciones para

hacer un filtrado previo de los mismos dando ademas de la estructura conveniente

para que sirvan de entrada a Hadoop.
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e Representacion, agregacion e integracion de datos: En esta fase se incluyen varias
bibliotecas o sistemas que no tienen mucho que ver en cuanto a sus funciones, pero
pueden enmarcar en esta fase:

a. HDFS: Previamente al tratamiento de la informacién por parte de Hadoop se
necesita que los datos preprocesados sean almacenados en un sistema
distribuido de ficheros. Este es el rol que cumple HDFS como componente
dentro del nicleo de Hadoop.

b. Avro: Como se dijo anteriormente, se trata de un sistema de serializacion de
datos que permite codificar los datos que va a manejar Hadoop. Permite
definir los datos a serializar, ademas de definir interfaces a la hora de
analizar semanticamente la informacion.

e Procesamiento de peticiones, modelado de datos y analisis: Dentro de esta fase se
incluyen dos tipos de softwares distintas, las bases de datos y marcos de trabajos
para ejecutar consultas sobre las bases de datos.

a. Bases de datos: Dentro de estas bases de datos se puede HBase.

b. Marcos de trabajos de consultas: Los dos mas conocidos en este apartado
son Hive y Pig. Aunque sirven son similares en cuanto a su uso, tienen dos
enfoques distintos. Hive permite crear tablas, insertar datos y realizar
consultas con un lenguaje similar a como se podria realizar consultas SQL.
La diferencia fundamental con SQL es que utiliza MapReduce para ejecutar
todas esas consultas. Por otro lado Pig permite manejar datos mediante un
lenguaje textual propio de sentencias llamado Pig Latin. Este lenguaje
permite paralelizar la ejecucidn de sentencias para crear, consultar o listar
datos de manera sencilla mediante comandos predefinidos.

e Interpretacion de datos: Dentro de esta fase quiza la herramienta mas conocida sea
Mahout. Mahout es una biblioteca de mineria de datos que permite realizar
clusterizacion, algoritmos de regresion o implementar modelos estadisticos sobre

los datos de salida ya procesados.

1.6 Conclusiones parciales
En este capitulo se analizd la arquitectura, principales caracteristicas y funcionalidades de

las herramientas que trabajan con big data. Ademas, se muestran entre otros aspectos un
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acercamiento al término big data y a las herramientas que se relacionan con el mismo:
definicion del término, caracteristicas fundamentales y tendencias actuales de las

tecnologias que utiliza.
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CAPITULO 2: CONFIGURACION DE HADOOP Y MONGODB PARA EL CASO DE
ESTUDIO SISTEMA DE GESTION BIBLIOGRAFICA ABCD.

En este capitulo se presentardn las caracteristicas y especificaciones de la configuracion a
realizar en el marco de trabajo Hadoop, los casos de usos méas frecuentes en la integracion

de Hadoop y MongoDB y una descripcion del caso de estudio.

2.1 Instalacion de Hadoop 2.6.0
Antes de instalar Hadoop se deben tomar tres decisiones:

e Escoger la distribucion adecuada.
e Determinar las computadoras que formaran parte del cluster de Hadoop.
e Escoger el modo de configuracion del cluster.

2.1.1 Escoger la distribucion adecuada

Las distribuciones comerciales de Hadoop ofrecen varias combinaciones de componentes
de codigo abierto de la Fundacion de Software Apache. El objetivo de integrar varios
componentes en un solo producto es quitarle al usuario el esfuerzo de ensamblar su propio
juego de elementos integrados. Ademas del software de codigo abierto, los vendedores
tipicamente ofrecen softwares propietarios, soporte, consultas de servicios y entrenamiento
(Dirk deRoos and Melnyk, 2014).

En la Tabla 10 se pueden apreciar las caracteristicas basicas de tres distribuciones, pero el
usuario es el que tiene que escoger. Dicha decision se debe basar en un conjunto de

criterios creados para tomar la mejor decision posible.

Compafiia Caracteristicas Clientes y
contribuidores
MapR MapR presenta las caracteristicas de MapRFS que | ¢  Cisco Systems ha
es un sustituto de la norma HDFS. A diferencia de anunciado soporte
HDFS, este sistema tiene como objetivo mantener para el software de
los clusteres que se componen de hasta 10 mil MapR en la
nodos sin un solo punto de fallo, que est4 plataforma UCS.

garantizado por el NameNode distribuido. MapR | ¢ comScore.
permite almacenar de 1 a 10 exabytes de datos y
proporciona soporte para NFS y la seméantica de
lectura y escritura aleatorias. Los desarrolladores de
MapR declaran que la eliminacion de las capas de
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abstraccion de Hadoop puede ayudar a aumentar
dos veces el rendimiento.

Hay tres ediciones de la distribucion MapR: M3,
gue es totalmente gratuito, M5 y M7, estos dos
altimos son versiones empresariales pagadas.
Aunque M3 ofrece escalabilidad ilimitada y NFS,
no garantiza una alta disponibilidad e instantaneas,
que estan disponibles en M5 o las instantaneas de
recuperacion de M7. Este ultimo es una plataforma
de nivel empresarial para despliegues NoSQL y de
Hadoop.

Cloudera

La solucién de Cloudera tiene las mas poderosas
herramientas de desarrollo y administracion de
Hadoop, disefiada para la gestién de un cllster de
tamafio ilimitado. También es de codigo abierto y la
empresa es un activo colaborador de Apache
Hadoop. Ademas, la distribucion Cloudera tiene sus
propios componentes nativos, como el Impala, un
motor de busqueda basado en procesamiento
paralelo masivo y Cloudera Search basado en
Apache Solr.

eBay

CBS Interactive
Qualcomm
Expedia

Hortonworks

Al ser 100% cddigo abierto, Hortonworks esta
firmemente comprometido con Apache Hadoop vy
es uno de los principales contribuyentes a su
solucion. Stinger es una de las iniciativas de la
empresa gue trae un alto rendimiento, escalabilidad
y compatibilidad de SQL para el cluster Hadoop.
YARN y Apache Tez ayudan a Stinger a acelerar el
procesamiento de Hive y Pig hasta 100 veces.

Como resultado de la alianza de Hortonworks con
Microsoft, HDP es la Unica distribucién Hadoop
disponible como un componente natural de
Windows Server.

e Western Digital

e eBay
e Samsung
Electronics

Tabla 10: Las tres distribuciones mds prominentes (Starostenkov and Grigorchuk, 2013).

No todas las distribuciones de Hadoop tienen los mismos componentes (aunque todos

tienen las capacidades del nucleo de Hadoop) y no todos los componentes en una

distribucion particular son compatibles con otras distribuciones, ver Tabla 11.

Proyecto/Distribucion | Cloudera MapR Hortonworks
Hadoop/MapReduce Si Si Si
HDFS Si Si 'y ademas es | Si

compatible con

NFS
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Apache Pig Si Si Si
Apache Hive Si Si Si
Apache Hbase Si Si Si
Apache ZooKeeper Si Si Si
Apache Flume Si Si Opcional
Apache Oozie Si Si Opcional
Apache Mahout Si Si Opcional
Apache Sqoop Si Si Opcional
Apache Avro Si Si No

Hue Si MapR Control No

System

Cascading No Si No
Apache Lucene No No No
Apache Ambari No, soporta No Si

Cloudera Manager

Tabla 11: Proyectos que contienen las diferentes distribuciones (Sicular, 2012).

El criterio para seleccionar la distribucion méas apropiada puede pronunciarse mediante el

siguiente conjunto de preguntas expresadas por (Dirk deRoos and Melnyk, 2014):

e ;Qué se quiere lograr con Hadoop?

e ;COmo se puede usar Hadoop para ganar vision comercial?

e (Qué problemas comerciales o de negocio se quieren resolver?

e ;Qué datos se analizaran?

e (Se usaran componentes propietarios o de codigo abierto?

e (Es la infraestructura de Hadoop que se estd considerando suficientemente

flexible para todos sus casos de uso?

e ;Qué herramientas existentes se quieren integrar con Hadoop?

e ;Necesitan los administradores herramientas de gestion? (La distribucion del

nucleo de Hadoop no incluye las herramientas administrativas.)
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e /Le permitird la oferta que escoja migrar a un producto diferente sin obstaculos?

e ;La distribucion que se esta considerando podra satisfacer necesidades futuras

en la medida en gque se puedan anticipar?

2.1.2 Especificacion de las maquinas del cluster

Hadoop fue disefiado para ejecutarse no necesariamente sobre el mejor hardware. Lo que
significa que no se estd unido a las ofertas méas caras o a algin hardware propietario de un
solo vendedor; méas bien, se puede escoger hardware normalmente disponible de cualquier

vendedor para construir el clister.

“No necesariamente sobre el mejor hardware” no significa el mas bajo de la gama. Las
maquinas de este tipo poseen a menudo componentes baratos que tienen una tasa de fracaso
mas alta que las maquinas que cuestan un poco mas (y todavia no estan en la clase mas
cara). Cuando se opera sobre las decenas, centenas o miles de maquinas, los componentes
baratos resultan ser una economia falsa, cuando incurre una proporcién de fracaso mas alta,
el costo de mantenimiento es mayor. Por otro lado, no se recomiendan tampoco las
maquinas mas caras, pues no tienen una proporcion balanceada entre el precio y el
rendimiento (White, 2012).

2.1.3 Configuracion del cluster de Hadoop

Cada componente en Hadoop es configurado usando archivos xml. Las propiedades
comunes estan en core-site.xml, las propiedades de HDFS estan en hdfs-site.xml y las de
MapReduce en mapred-site.xml. En Hadoop 2.0 y posteriores, MapReduce se ejecuta sobre
YARN Yy existe un archivo de la configuracion adicional llamado yarn-site.xml para este
componente. Todos los archivos de la configuracién deben estar en el subdirectorio

etc/Hadoop.
Segun (White, 2012), Hadoop puede ejecutarse en tres modos:

e Modo autonomo (o local): no hay procesos en segundo plano y todo se ejecuta en un
solo JVM (Java Virtual Machine). EI modo auténomo es conveniente para los
programas de MapReduce durante el desarrollo, ya que son féciles de probar y
ponerlos a punto. Este es el modo que Hadoop se encuentra por defecto.
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Modo pseudo-distribuido (nodo Unico): el despliegue de Hadoop en un solo nodo se
refiere a la ejecucion de Hadoop en modo pseudo-distribuido, donde todos los
servicios de Hadoop, incluyendo los servicios maestros y esclavos, se ejecutan en
una sola computadora. Este tipo de despliegue es Util para probar rapidamente
aplicaciones que esten desarrollandose sin tener que preocuparse por usar los
recursos de un claster que alguien mas podria necesitar. También es una manera
conveniente de experimentar con Hadoop, ya que no siempre se cuenta con un

cluster.

Modo totalmente distribuido (un cllster de nodos): un despliegue de Hadoop dénde
los servicios maestros y esclavos de Hadoop se ejecutan en un cluster de
computadoras se conoce como el modo totalmente distribuido. Este es un modo
apropiado para clusteres de produccion y clusteres de desarrollo. Una distincion
puede hacerse aqui: un claster de desarrollo normalmente tiene un pequefio nimero
de nodos y se usa para crear prototipos de los trabajos que se ejecutaran en el futuro

en un cluster de produccién.

Para ejecutar Hadoop en un modo particular, se necesita hacer dos cosas: poner las

propiedades convenientes y ejecutar los procesos de Hadoop. La Tabla 12 muestra el

conjunto minimo de propiedades para la configuracion de cada modo. En el modo

auténomo, se usan el sistema del archivos local y el proceso local encargado de ejecutar los

trabajos de MapReduce (JobTracker), mientras que en los modos distribuidos se utilizan el
HDFS y MapReduce (o YARN, para el caso de Hadoop 2.x).

Componente | Propiedad Auténomo (local) | Pseudo Totalmente
distribuido distribuido
Common fs.default.name file://l (default) hdfs://localhost/ hdfs://name
node/
HDFS dfs.replication N/A 1 3 (por defecto)
MapReduce mapr.jobtracker local localhost:8021 Jobtracker:8021
YARN yarn.resourceman | N/A localhost:8032 Resourcemanager:8032

ager.address

Tabla 12: Principales propiedades de configuracion para los diferentes modos (White, 2012).

2.1.4 Instalacién de Hadoop en la maquina virtual

Se cre6 una maquina virtual con el sistema operativo Lubunto 14.04. Para utilizar Hadoop

en dicha maquina virtual se tomaron las siguientes decisiones:
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Distribucion escogida: como tal no se escogio ninguna distribucién sino que se instalo el

nacleo de Hadoop 2.6.0 sin ninguna otra aplicacion, pues solo se utiliza MapReduce

Como parte de la instalacion de Hadoop se afiadieron variables de entorno al archivo

.bashrc como se muestra en la Figura 17:

#HADQOP VARIABLES START

export HADOOP INSTALL='home'hadeop'hadoop/2.6/

export PATH=SPATH:SHADOOP_INSTALL/bin

export PATH=$PATH:SHADOOP_INSTALL/sbin

export HADOOP MAPRED HOME=$HADOOP INSTALL

export HADOOP COMMON HOME=$HADOOP INSTALL

export HADOOP_HDFS _HOME=$HADOOP INSTALL

export YARN HOME=$HADOOP INSTALL

export HADOOP COMMON LIB_NATIVE,_DIR=$HADOOP INSTALL/lib/native
export HADOOP OPTS="-Djava.library. path=SHADOOP INSTALL/lib"

#HADOOP VARIABLES END

Figura 17: Variables de entorno para la instalacion de Hadoop.

Computadoras que forman parte del cliuster de Hadoop: la Tabla 13 muestra la

descripcion de la computadora donde se ejecutd la maquina virtual.

Aspecto Descripcién

Procesador Core 2 Duo 2-3.0GHz CPUs

Memoria 1.2 GB ECC RAM (pertenece a la maquina virtual)
Almacenamiento | 30 GB (pertenece a la maquina virtual)

Tabla 13: Descripcion del nodo.

Modo de configuracion del cluster escogido: se decide configurar el modo pseudo-
distribuido con un dnico nodo. Segun (White, 2012), para cumplir este objetivo los

archivos de configuracion se crean con el contenido de la Figura 18 y se guardan en el
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directorio etc/Hadoop (también existe la posibilidad de almacenarlos en cualquier

directorio, pero hay que ejecutar los procesos de Hadoop con la opcién —config <direccién

del directorio que contiene los archivos de configuracion>)

<%xml version="1.0"7=
<!-- core-site.xml =
<configuration=
fjpfopert}r}
<name=>fs default name</name=
<value=hdfs://localhost </value=
< property=
</configuration™

<Pxml version="1.0"7=
<! hdfs-site xml --=
<configuration=
fjpfopert}r}
<name>dfs replication='name>
=value=1</value>
< property=
</configuration™

<Pxml version="1.0"7=
<! mapred-site xml >
<configuration=
fjpfopert}r}
<name>mapred job tracker</name>
<value=localhost:802 1</value>
< property=
</configuration™

Figura 18: Configuracion de Hadoop para el modo pseudo-distribuido (White, 2012).

Como se esta ejecutando YARN, se utiliza el archivo yarn-site.xml con configuracion de la

Figura 19:
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<Txml version="1.0"7=
<! yarn-site xml >
<configuration>
<property=
<“name>yarn resourcemanager address</name>
=value=localhost:803 2 < value=
</ property=
fjpfopert}r}
<name>vyarn nodemanager aux-services< name>
=value=mapreduce shuffle<value>
~/property=
</configuration=

Figura 19: Configuracion de YARN para el modo pseudo-distribuido (White, 2012).

Segun (White, 2012), en el modo pseudo-distribuido, se necesita iniciar los procesos de
Hadoop y para hacerlo se requiere la instalacion de SSH2. Hadoop no distingue entre el
modo pseudo-distribuido y el modo totalmente distribuido, solamente ejecuta los procesos
que lo inician en un conjunto de nodos del cluster usando SSH. EI modo pseudo-distribuido
es solo un caso especial del modo totalmente distribuido en el cual no se tiene un conjunto
de nodos para recrear la arquitectura maestro-esclavo de Hadoop sino que se tiene un nodo

para hacerlo.
Primeramente se instala SSH de la siguiente manera (White, 2012):
% sudo apt-get install ssh

Luego, para habilitar nombre de usuario y contrasefia, se genera una nueva llave SSH con

una frase de contrasefia vacia (White, 2012):

% ssh-keygen -t rsa -P ** -f ~/.ssh/id_rsa

% cat ~/.ssh/id_rsa.pub >> ~/.ssh/authorized_keys

Para comprobar lo realizado hasta el momento, se utiliza el comando (White, 2012):
% ssh localhost

Antes de que los procesos de Hadoop sean ejecutados, se necesita formatear la instalacién

de HDFS. “El proceso de formateo origina un sistema de archivos vacio al crear los

3 SSH (Secure SHell, en espafiol: intérprete de 6rdenes segura) es el nombre de un protocolo y del programa
que lo implementa, y sirve para acceder a maquinas remotas a través de una red.
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directorios de almacenamiento y una version inicial de la estructura de datos de los
NameNodes. Los DataNodes no se involucran en el proceso inicial de formateo, pues los
NameNode gestionan todos los metadatos del sistema de archivos y los DataNode se
pueden agregar o eliminar del cldster dindmicamente. Por la misma razon no se necesita
determinar inicialmente el tamafio del sistema de archivos a crear, pues esto es determinado
por los DataNodes en el cluster (que pueden ir creciendo en nimero a medida que el
usuario lo necesite y esté dentro de sus posibilidades) después de que el sistema de archivos
sea formateado” (White, 2012).

Formatear HDFS es una operacion rapida. Para ello se utiliza el comando (White, 2012):
% hadoop namenode —format

2.2 Casos de uso més frecuentes en la interaccion Hadoop/MongoDB
Segun la pagina oficial de MongoDB (2015), algunos de los casos de uso mas frecuentes

son.

e Agregacion de lotes (ver Figura 20): en varios escenarios la funcionalidad de
agregacion proporcionada por MongoDB es suficiente para el analisis de sus datos.
Sin embargo, en ciertos casos, puede ser necesario una agregacion de datos
significativamente mas compleja. Aqui es donde Hadoop puede proporcionar un

marco de trabajo de gran alcance para analisis complejos.

I

. Inongol)ﬂ

I

Figura 20: Ecosistema MongoDB/Hadoop utilizando Agregacion de Lotes.
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e Almacenes de datos (ver Figura 21): en un escenario tipico de produccion, los datos
de su aplicacion pueden estar presentes en varios almacenes de datos, cada uno con
su propio lenguaje de consulta y funcionalidades. Para reducir la complejidad en
estos escenarios, Hadoop puede ser utilizado como un almacén de datos y actuar

como un deposito centralizado para los datos de las diversas fuentes.

- . .. pi |
S lEmlamEm ‘<1 —.

{ Map-Reduce ]

| 2
vaisia

. mongoDDB

I

Figura 21: Ecosistema MongoDB/Hadoop utilizando Almacén de Datos.

e Extraccion, transformacién y carga de datos (ver Figura 22): MongoDB puede ser la
fuente de datos operativa para su aplicacién, pero también puede haber otras fuentes
de datos que estén conteniendo los datos de su organizacion. En este escenario, es
util ser capaz de mover datos de una fuente de datos a otra, ya sea a partir de datos
de su aplicacion a otra base de datos o viceversa. Mover los datos es mas complejo
que simplemente usar tuberias desde un mecanismo a otro, en este proceso es donde

se puede utilizar Hadoop.

48



5@0/&(/0 2

Figura 22: Ecosistema MongoDB/Hadoop utilizando ETL desde (flechas rojas) y hacia (flechas verdes) MongoDB.

2.4 Descripcion del caso de estudio Automatizacién de Bibliotecas y Centros de
Documentacion (ABCD)

“Abel Parker, ex director de BIREME, realiz6 la presentacién oficial del software ABCD
en 1999. EI ABCD pertenece a la familia ISIS, resultando ser una aplicacion web en
gestion de bibliotecas de software libre y de codigo abierto, que integra sus principales
funciones: adquisicion, catalogacién, préstamos y administracion de bases de datos. Su
desarrollo es una iniciativa de BIREME con el apoyo del Consorcio de Universidades de
Flandes en Bélgica (VLIR/UOS)” (Merino, 2013).

“Este sistema se distribuye con bases de datos MARC21, CEPAL o LILACS, permitiendo
el uso de cualquier formato de catalogacion y la migracion de bases de datos desde
WinISIiS o Excel. EI ABCD apunta a proporcionar, a la comunidad de usuarios de la familia
ISIS, un sistema integrado para bibliotecas; incluso este software permite las exigencias de
las bibliotecas universitarias, otras de las bondades del software es que ejecuta en diferentes

navegadores y en cualquier computadora con Windows o UNIX/Linux” (Merino, 2013).

“Segun lo expresado por BIREME, el ABCD tiene la capacidad de disefiar y adaptarse a
cualquier estructura, sin restringir funcionalidades avanzadas, abriendo las puertas al
manejo integrado de catalogos de bibliotecas, archivos y museos, asi como a bibliotecas
virtuales; en realidad este software es aplicable a cualquier tipo de bibliotecas y centros de
documentacion, que trabajen o no con ISIS, ya que integra todas las aplicaciones necesarias
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para la automatizacion en linea de su trabajo, sin tener que modificar sus bases actuales,
solo se deben migrar hacia ABCD” (Merino, 2013).

2.4.1 ABCD en la UCLV

La UCLV cuenta con 18 bibliotecas, las cuales trabajan directamente con el sistema
ABCD. Hasta el momento, en entrevistas realizadas a expertos en el sistema se han
detectado varios problemas de calidad de datos en las fuentes de ABCD. Dentro de las
fuentes de datos se encuentra la base de datos NoSQL ISIS orientada a documentos
denominada MARC que almacena datos semiestructurados (en la cual se centra el presente
trabajo de diploma, pues es de donde se extraen los archivos iso, los cuales son la fuente de
datos) y 10 bases de datos relacionales que manejan datos estructurados sobre:
adquisiciones y copias, proveedores, sugerencias, Ordenes de compra, usuarios de
préstamos, objeto de préstamo, reservaciones, suspensiones y multas, transacciones de

préstamo y usuarios del sistema.

Anteriormente en las bibliotecas de la UCLV se trabajaba con el sistema Quipusnet. Esta
herramienta fue desarrollada por el grupo Chasqui y estudiantes de la carrera Ciencias de la
Computacién de la UCLV, la misma guardaba toda su informacion en el gestor de bases de
datos Microsoft SQL Server. Por consiguiente, los datos no seguian un formato
bibliografico estandarizado, sino uno creado por especialistas del Ministerio de Educacion
Superior (MES).

En el afio 2011 por decision del MES se resuelve implantar ABCD en todas las bibliotecas
del pais y utilizar el formato bibliografico estandarizado MARC21. Por tanto, las
bibliotecas de la son sometidas a un proceso de migracion de datos del antiguo sistema
Quipusnet hacia ABCD. La migracion no se pudo llevar a cabo, pues no existian
herramientas capaces de hacerlo y el proceso era muy engorroso, por ende, se decide
comenzar desde cero, 0 sea entrar manualmente todos los datos almacenados en Quipusnet
hacia ABCD. Se ha comprobado que la migracion de datos y la entrada manual como
consecuencia de ello, son las causas principales que conllevaron a la existencia de
problemas de calidad de datos tales como: pérdida de informacion, campos incompletos,
valores ausentes, datos escritos incorrectamente, no estandarizacion de valores, por

mencionar algunos.
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ABCD tiene como mision: servir de soporte a la gestion bibliotecaria en las bibliotecas de
los Centros de Educacién Superior (CES) de Cuba, integrando en una plataforma los
procesos de adquisicion, catalogacion, seleccion, procesamiento y circulaciéon o préstamos.

Ademas gestionar colecciones y manejar clases de usuarios.

Su vision es: ser el sistema de gestion bibliotecaria del MES que integre mediante la
busqueda federada, todos los CES de Cuba.

2.4.2 Arquitectura de ABCD
ABCD contiene varios modulos que pueden cooperar entre si pero también pueden existir
independientemente. Estos mddulos se muestran en la Figura 23, en la cual se puede

apreciar las relaciones jerarquicas existentes entre ellos.

Figura 23: Relaciones jerdrquicas entre los modulos de ABCD (Smet, 2009).

2.4.3 Modulos de ABCD
Segun (Smet, 2009), los mddulos del sistema ABCD son:

e ABCD Central

El médulo central de ABCD comprende los médulos de:
o Administracion de las bases de datos.
o Catalogacion.
o Adaquisiciones.

o Circulacion, Préstamos y Estadistica.
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o Mddulo de gestion de tesauro.
o Importacion y exportacion de servicios, impresion y herramientas de bases
de datos.

Este mddulo central representa el Back Office del sistema ABCD, los usuarios no
acceden directamente a este tipo de servicio que ofrece el sistema. Cualquier
estructura de base de datos ISIS puede ser definida y administrada, con registros de
1 Mb y 4 Gb como méaximo en su tamafio. En comparacion con la tecnologia ISIS
normal (con 30 caracteres), se utilizan llaves de indexacion de 60 caracteres en las
cuales existe mucho mas control de las funciones disponibles sobre los datos.
Ademas toda la interaccion del sistema estd basada en tecnologia WEB lo que
permite codigo HTML, cadenas de texto para indexacién de texto completo,
hipervinculos a paginas de ayuda, entre otras.
ABCD OPAC (iAH)

La interface de busqueda publica (OPAC) es una versién adaptada de la interfaz
Avanzada de Informacion para la Salud (iAH) de BIREME. Esto permite bisquedas
por metadatos, no solo de catalogos locales, sino también de muchos otros recursos
de informacion.

La interfaz iAH desarrollada por BIREME estd siendo actualizada a iAHX,
asegurandose de que se alineard perfectamente con los conceptos modernos y
técnicas de recuperacion de informacion (por ejemplo, el agrupamiento y
clasificacion basada en la indexacion con Lucene).

Sitio ABCD

La funcion de busqueda se ofrece como parte de una pégina del portal para los
usuarios finales, presentando el propio catalogo en un contexto de informacion méas
amplio proporcionando acceso a otros recursos de informacion (por ejemplo:

Google 0 Medline) y comunicacion.
Sistema de Control de Publicaciones Seriadas ABCD

Este modulo ofrece una avanzada herramienta de gestion de publicaciones seriadas
(clasicas y/o electrénicas) de cualquier tipo de publicacién. También pueden

administrarse varios tipos de patrones de publicacion por este modulo. BIREME
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utiliza esta tecnologia, como por ejemplo, para sus productos de Portal of Scientific
Journals (Portal de Revistas Cientificas) y SCAD que es el Sindicato Brasilefio de
Catalogos con mas de 12.000 revistas de mas de 50 bibliotecas.

ABCD Modulo Avanzado de Préstamos (EmpWeb)

Este mddulo ofrece gestion avanzada de préstamos con algunas caracteristicas

extras para organizaciones mas grandes y complejas.

2.4.4 Formato de los datos (MARC21)

MARC21 es una norma para el intercambio de informacion que permite estructurar e

identificar los datos de tal forma que puedan ser reconocidos y manipulados por

computadora. Este formato fue creado por un equipo de bibliotecarios de la Biblioteca del

Congreso de Estados Unidos, liderados por Henriette Avram.

Segun (Amed, 2012), MARC (MAchine Readable Cataloging) significa en espafiol

Catalogos Legibles por Maquina, donde se entiende por:

Maquina: a cualquier computadora que soporte un sistema automatizado de

administracién de bibliotecas.

Legible por maquina: al proceso mediante el cual una maquina puede leer e

interpretar los datos contenidos en un registro catalogréafico.

Elementos en la creacion de los registros legibles en maquina (Amed, 2012):

Elementos no catalograficos: Los numeros de control que los sistemas asignan a
cada registro ingresado a la base de datos y que estan directamente relacionados con

titulos y en general elementos catalograficos del item descrito.

Elementos catalograficos: Todos los que contenga el item que se describe (titulo,
edicion, pie de imprenta, caracteristicas fisicas, serie, nimero normalizado, notas).
Se incluyen ademas el numero de clasificacion, entrada principal y registro, entre

otros.

2.5 Conclusiones parciales

En este capitulo se configuré una méaquina virtual con la instalacion de Hadoop para el

procesamiento de los datos y MongoDB para el almacenamiento en donde la maxima
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potencialidad esta en la interaccion entre ambos. Ademas, se explicaron los pasos a seguir
para instalar y configurar satisfactoriamente la version Hadoop 2.6.0. Por ultimo, se
describié el caso de estudio ABCD, del cual se determiné trabajar con el médulo de
Catalogacion y la base de datos MARC, la cual posee los registros bibliograficos en el

formato estandarizado MARC21.
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CAPITULO 3: IMPLEMENTACION DE LA METRICA DE CALIDAD DE DATOS
“COMPLETITUD”.

En este capitulo se disefia una arquitectura para la medicién de la dimension completitud,
en la cual se muestran las tecnologias big data utilizadas en el caso de estudio ABCD. Se
disefia también la base de datos en MongoDB para el almacenamiento de los registros
bibliograficos. Se implementa una herramienta para el trabajo con la fuente de datos y dos
trabajos utilizando MapReduce. De estos ultimos se presentan los pasos a seguir para su

correcta ejecucion y los resultados que brindan sobre la fuente de datos.

3.1 Arquitectura para la medicion de la dimension completitud

Para el proceso de medicion de una dimension de la calidad de los datos se disefia una
arquitectura basada en la fuente de los datos y en las tecnologias big data utilizadas. En
sentido general, la arquitectura cuenta con un total de cinco funciones basicas, de las cuales
la primera denominada extraccion depende de los administradores responsables de ABCD.
Esta funcidn consiste en extraer los archivos, con extension iso, generados por ABCD a
partir de la base de datos ISIS, los cuales contienen los registros bibliogréaficos en el
formato semiestructurado MARC21.

Para realizar las funciones de importar y exportar los archivos iso a una base de datos en
MongoDB, asi como la de visualizacion parcial se implementa una herramienta Ilamada

Iso_MongoDB. La misma se desarrolla sobre el lenguaje de programacion java.

Para la funcion de procesar los datos en MongoDB se implementan dos trabajos
MapReduce, de los cuales el primero mide la completitud de cada registro y el segundo

brinda una comparacion por intervalos de completitud entre los archivos iso.

En la Figura 24 se presenta el disefio de la arquitectura propuesta.
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Figura 24: Arquitectura para la medicion de la dimension completitud.

3.1.1 Estructura de los registros MARC21
En el proceso de extraccion de los datos bibliograficos se generan los archivos iso, los
cuales contienen los registros bibliogréficos.
Segun (Garcia, 2008), un registro bibliografico en formato MARC21 se compone de:
e Cabecera: campo fijo que comprende las primeras 24 posiciones (00-23) de cada

registro y suministra informacion para el procesamiento del registro.
Posiciones importantes de los caracteres:

o 00-04 (Longitud del registro): cadena de cinco caracteres, generada por el
sistema que especifica la longitud del registro completo. EI nimero se

justifica a la derecha y toda posicion no utilizada contiene un nimero cero.

o 12-16 (Direccion base para los datos): cadena numérica de cinco caracteres
generada por el sistema que indica la primera posicién del caréacter del
primer campo variable de control dentro del registro. EI nimero se justifica

a la derecha y cada posicién no utilizada contiene un numero cero.

e Directorios: indice generado por sistema de la localizacion de los campos de datos y
control variables dentro de un registro. El directorio aparece inmediatamente a

continuacion de la cabecera en la posicion 24 y consiste en una serie de entradas de
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longitud fija (12 caracteres) que indican la etiqueta, la longitud y la posicién del

caracter inicial de cada campo variable.
Posiciones de los caracteres:

o 00-02 (Etiqueta): tres caracteres numeéricos o alfabéticos (mayusculas o

minusculas, pero no ambas) que identifican un campo asociado.

o 03-06 (Longitud de campo): cuatro caracteres numéricos que indican la
longitud de campo, incluyendo los indicadores, los cédigos de subcampos,
los datos y el elemento terminador de campo. ElI nimero se justifica a la

derecha y las posiciones no utilizadas contienen un cero.

o 07-11 (Posicion del carécter inicial): cinco caracteres numéricos que indican
la posicion del caracter inicial del campo en relacion al inicio de los datos de
la cabecera del registro (caracter 12 al 16). EI numero se justifica a la

derecha y las posiciones no utilizadas contienen un cero.

e Campos: para su descripcion, los elementos catalograficos han sido divididos en dos

grandes grupos:

o Campos de longitud fija (de tipo rigido): son todos aquellos elementos que,
mediante la utilizacion de claves asignadas para su establecimiento, no

ocupan mas caracteres que los que les fueron asignados originalmente.

o Campos de longitud variable (de tipo flexible): permiten el ingreso de datos
de los elementos catalograficos contenidos en el item que se describe,
independientemente del total de caracteres que tengan. Por ejemplo, se

tienen dos titulos:

» Formato MARC21 para registros bibliograficos (44 caracteres

incluyendo espacios).

= Hadoop in action (16 caracteres incluyendo espacios).
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3.2 Disefio de la base de datos en MongoDB
En MongoDB se crea una base de datos llamada “marc21” que almacena todos los registros
bibliograficos, donde dicha base de datos contiene cada archivo iso como una coleccién y

cada registro como un documento.
Cada documento se configura de la siguiente manera (ver Figura 25):

e Primeramente se almacena la llave header AND_directories almacenando como

valor la cabecera y los directorios de los registros.

e Luego se almacenan como llave los directorios y como valor los subcampos que
contiene el campo al cual hace referencia. El valor de los subcampos se colecciona

en un arreglo de caracteres.

“header_AND _directories™. <cabecera y directorios>
<directorio 1=: [
<subcampo 1>,

<subcampo m>
<directorio n>: [

<subcampo 1>,

<subcampo m>

Figura 25: Disefio de los documentos.

La razén por la cual se decidié almacenar los directorios y no la etiqueta del campo es que
existen campos repetibles, es decir, campos que aparecen mas de una vez en los registros
conteniendo valores diferentes. En MongoDB si una llave ya existe y se desea volver a
insertar, esta se sobrescribe, lo que representa un error en el disefio de los documentos. Se
garantiza el uso de los directorios como llaves porque, aunque se repitan los campos, estos

siempre seran diferentes. En la Figura 26 se observa un ejemplo de registro bibliogréafico.
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" id" : ObjectId("55647e6728f60a154328864a"),
"header AND directories” : "005240000000002200004500005000200000006000200
"@e5000200000" : [

n

I
"0O06000200002"

d

Il

"PO7000200004"
Iln.lll

Il

"0170002060006"
II#II

1.

"018000200008"

d

Il -
"0e80041600010" :
"110617 ol 0 spa d"

I,
"001000600851"
"27662"

Figura 26: Ejemplo de un registro en MongoDB utilizando la herramienta Robomongo.

3.3 Herramienta Iso_MongoDB

El propdsito de esta herramienta es la importacion y exportacion de las fuentes de datos
hacia la base de datos MongoDB, para lo cual se utiliza la biblioteca mongo-java-driver-
3.0.1 que proporciona la compafila MongoDB, para los desarrolladores de java y realizar

una visualizacion parcial de las mismas.

3.3.1 Diagrama de clases

Para la disefio de la herramienta se implementaron cinco clases, ademas de una clase Frame
que contiene la interfaz grafica. Como se muestra en la Figura 27, las clases I1so_to_mongo
y Mongo_to_iso son estaticas, pues no es necesario crear una instancia de ellas sino se usan
los métodos que contienen. La primera se encarga de convertir los archivos iso en
colecciones de documentos, en las cuales cada documento es un registro bibliogréafico, e
insertarlas en MongoDB. La segunda convierte las colecciones de documentos en archivos
iso nuevamente. Para la funcién de visualizacion se formalizaron tres clases Out_fields,
Record y Extract_records_to_txt. La primera se utiliza para almacenar los subcampos que
no pertenecen al MARC conciso. La segunda almacena un registro bibliogréafico haciendo
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corresponder en header la cabecera, en directories los directorios, en fields los subcampos

pertenecientes al MARC conciso y una lista de Out_fields. La ultima se encarga de realizar

la visualizacion a partir de la extraccion de los diferentes componentes de los registros.

NewJFrame
Iso_to_mongo Mongo_to_iso | —» Extract records_to txt
-collection : DBCollection - -
+insert_iso(String input) +extract_iso(String col) +extract_records(String in, String out)
-e)drad_records(sfﬁng in) -get_real_field_value(String s) -give_the_record(Stnng s)
-give_the_record(String s) s -print_records(String dir)
-get_name(String txt) -rem ove_space(String s)
-get_name(String txt)
-field. to_id(String field)
-id_to_field(int icl)
Record p—— | Out fields
-header : string -field : sting
#directories ; string -value: string
-fields: string(]

Figura 27: Diagrama de clases de la herramienta Iso_MongoDB.

3.3.2 Interfaz grafica.

En la Figura 28 se aprecia la interfaz grafica de la herramienta donde se puede apreciar sus
tres funcionalidades. La herramienta posee un ambiente interactivo en el que es importante
la participacion del encargado de la base de datos en MongoDB para ejecutar el paso de

medicion que se esté llevando a cabo.
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Iso_MongoDB - + X

Direccion del archivo iso: ‘ l—‘

' Importar

Exportar coleccidn:

' Exportar

1!

Exportar archivos iso a txt: | ‘
|' Aceptar ‘

[ Salir I

Figura 28: Herramienta Iso_MongoDB.

3.3.3 Importar datos hacia MongoDB
Los archivos iso almacenan los registros bibliogréficos en formato MARC21 para la

catalogacion de documentos de manera automatizada.
Para extraer los registros se implementaron los siguientes pasos:

1. Conectarse a MongoDB.

2. Extraer la base de datos y la coleccion sobra la que se trabajara.

3. Inicializar variables.

4. Para cada linea del archivo iso.

a. Mientras exista mas de un registro en la linea.
i. Caso 1: La longitud del registro es igual que la longitud de la linea.
1. Extraer cabecera, directorios y campos.

2. Crear el documento del registro.
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3. Almacenarlo en la coleccion.
4. Regresar al paso 4.
ii. Caso 2: La longitud del registro es menor que la longitud de la linea.
1. Extraer cabecera, directorios y campos del primer registro.
2. Crear el documento del registro.
3. Almacenarlo en la coleccion.
4. Actualizar las variables.
5. Regresar al paso 4-a.
iii. Caso 3: La longitud del registro es mayor que la longitud de la linea.
1. Actualizar variables.
2. Regresar al paso 4.

3.3.4 Exportar los datos desde MongoDB
Para la exportacién de los documentos a un archivo iso se implementaron los siguientes

pasos:
1. Conectarse a MongoDB.
2. Extraer la base de datos y la coleccion sobra la que se trabajara.
3. Crear un archivo con extension iso.
4. Para cada documento en la coleccién:
a. Extraer cabecera y directorios.
b. Para cada directorio:
i. Extraer los valores de sus subcampos.
ii. Generar los campos con los valores de los subcampos.

c. Insertar cabecera, directorios y los campos en el archivo iso creado.
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3.3.5 Visualizacion parcial
La visualizacion parcial es similar a la importacion de archivos iso a MongoDB. Se
diferencia en la salida de los datos y en esta funcion se especifica si los campos de los

registros pertenecen o no al MARC conciso.

1. Crear archivo texto.
2. Inicializar variables.
3. Para cada linea del archivo iso.
a. Mientras exista mas de un registro en la linea.
i. Caso 1: La longitud del registro es igual que la longitud de la linea.

1. Extraer cabecera, directorios, campos que pertenecen al

MARC conciso y los que no.
2. Escribirlos en el archivo texto.
3. Regresar al paso 4.
ii. Caso 2: La longitud del registro es menor que la longitud de la linea.

1. Extraer cabecera, directorios, campos que pertenecen al
MARC conciso y los que no.

2. Escribirlos en el archivo texto.
3. Actualizar las variables.
4. Regresar al paso 4-a.
iii. Caso 3: La longitud del registro es mayor que la longitud de la linea.
1. Actualizar variables.
2. Regresar al paso 4.

Como resultado de esta funcion se ofrece el siguiente ejemplo. Dado el registro
bibliografico en formato MARC21 de la Figura 29, su visualizacion parcial se muestra en

dos ilustraciones (ver Figura 30 y Figura 31).
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BB625000000006824168688458095080300000000560002080830806000200032087886
280834081700020803601508020083500500410680468001608060085102000160868837
B841806700163643006870011818088250011724560730814226008448821536000802
18825944100036008256865680823863166500044003394d281268913 B85:54:37
*omoswvaldo#n#admiHa# 110617 cu f B spa d#27661#
*a959-B5-8355-5# “abES5# “amX#  "aPadrdn, Juan MNicolas# “aHéroes y padres
*buna lectura de Iliada y Odisea™cJuan Nicolids Padrdn# "ala Habana
*bEditorial Gente Nueva™c2B81.#"a54 p."*bil., 28 cm.#

*a(Coleccidn temas de periodismo)d#

~al ITERATURA GRIEGA - ESTUDIO Y ENSENANZA##

Figura 29: Registro en formato MARC 21.

Cabecera:

006250000000002410004500

Directorios:

980003000000
005000200030
006000200032
007000200034
017000200036
018000200038

008004100040
001000600081
020001600087
041000700103
043000700110
100002500117

245007300142
260004400215
300002100259
440003600280
650002300316
650004400339

Figura 30: Visualizacion parcial de la cabecera y los directorios.

"“aLITERATURA CLASICAH#
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Campo 001:

H2T7661#

Campo 005:

#n#

Campo 006:

Hag

Campo 007 :

#m#E

Campo 008 :

#110617 cu F Ospad#

Campo 017:

THH

Campo 018:

Hag

Campo 020:

#7a959-08-0355-5#
Campo 041:

#MaEs #
Campo 043:

#ramx #
Campo 100:

#7aPadr€n, Juan Nicol®s #
Campo 245

#"aH®roes y padres ~buna lectura de Iliada y Odisea”cJuan Nicol®s Padr€n#
Campo 260:

#"alLa Habana ~bEditorial Gente Nueva”~c2001.#
Campo 300:

#”a54 p.~bil, 20 cm.#
Campo 440:

#"a(Colecci®rn temas de periodismo) #
Campo 650:

#~aLITERATURA CLASICA #//#"aLITERATURA GRIEGA - ESTUDIO Y ENSEANZA #

Campos que no pertenecen al MARC conciso:
Campo 980:
#~d20120913 05:54:37*omosvaldo#

Figura 31: Visualizacion parcial de las campos del registro bibliogrdficos.

3.3 Procesamiento con Hadoop

Para el procesamiento con Hadoop se utilizan las bibliotecas Hadoop-core-1.1.2, mongo-
Hadoop-core-1.3.2 y mongo-java-driver-3.0.1. Las mismas se ubicaron en la aplicacion y
en la carpeta share/Hadoop/common dentro del marco de trabajo. Si no estan en este ultimo
directorio, los nodos del cluster Hadoop no pueden tener acceso a las mismas. De esta
manera se ahorra el trabajo de ponerlas en cada nodo.
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3.3.1 Métrica de dimension completitud

Segun entrevistas realizadas al administrador de ABCD una de las dimensiones maés
importantes es la completitud. Por tanto, fue la dimension escogida para la medicion de la
calidad de datos de los registros bibliograficos. En (Batini and Scannapieco, 2006) se
define una métrica de calidad para evaluar la dimensién completitud para datos relacionales
mediante la siguiente formula: C(r) = |r|/|ref(r)|, donde r es una relacion, |r| es la
cantidad de valores almacenados en la relacion exceptuando los valores nulos y ref(r) es la
cantidad real de valores en dicha relacidn, incluyendo los nulos.

Como la base de datos que se esta trabajando no es relacional, los valores de la métrica de
completitud se modifican y se obtuvo la completitud por registro definida como:
C(registro) = w, donde conteo es la cantidad de campos que pertenecen al

MARC conciso del registro analizado y 205 es la cantidad de campos total del MARC
conciso. Se multiplica por 100 para obtener el valor de completitud en por ciento para una

mejor comprension.

3.3.1.1 Implementacion de la métrica
La completitud por cada registro bibliografico se implementé usando el modelo de
programacion Hadoop/MapReduce. La cual se dividi6 en dos clases fundamentales:

Hadoop_MongoDB y Completness_map.

Clase Hadoop_MongoDB: es la encargada de configurar y ejecutar el trabajo MapReduce.

Procedimiento:

1. Conectarse a la base de datos en MongoDB.

2. Configuracion del trabajo MapReduce.

3. Ejecutar el trabajo.

4. Si el trabajo termino correctamente salida con éxito sino salida con error.

Clase Completness_map: es la encargada de emitir una lista de los titulos de los registros

junto al por ciento de los campos de los mismos que pertenecen al MARC conciso.

Definicion:
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map (llave, documento) =2 (id, por_ciento)
Procedimiento:

Entrada: Se toma como entrada cada registro almacenado, como un documento, en una

determinada coleccion en MongoDB.

1. Extraer cabecera y directorios del registro.
2. Para cada campo del registro.
a. Chequear cuantos campos del MARC conciso posee.
b. Extraer del campo “245” el subcampo “a”, si lo posee (esto es el titulo del
registro).
c. Calcular la completitud por registro.
d. Si tiene titulo devolverlo como llave, sino la cabecera y como valor el por

ciento de completitud del registro.
3.3.1.2 Pasos para ejecutar la métrica implementada

Para realizar una correcta ejecucion de la métrica completitud es necesario seguir una serie

de pasos, para ello se utilizo el archivo “Marc.iso”:

1. Acceder a la carpeta shin donde se encuentra el marco de trabajo Hadoop 2.6.0.
% cd hadoop/2.6/sbin

2. Ejecutar los procesos de HDFS y YARN (ver Figura 32).
% ./star-all.sh

i hadoop@HADOOP-VM: ~/hadoop/2.6/sbin - + X

Shomeshadoop/hadoo

starting nodemanager, logging to /homeshadoopshad

hadoopHATIOOP-\1 bins 1l

Figura 32: Comando para ejecutar los procesos de Hadoop.
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3. Escribir el comando para ejecutar el archivo jar para la medicion de la calidad de

datos en la dimension de completitud por registros (ver Figura 33).
% hadoop jar /home/hadoop/hadoop/dist/Hadoop_MongoDB.jar Marc /output
Donde:

e hadoop jar es el comando para ejecutar los archivos jar.

e /home/hadoop/hadoop/dist/Hadoop_MongoDB.jar es la ubicacién del jar

en el sistema de archivos local.
e Marc es la coleccion que se desea analizar.

e /output es la ubicacién del archivo de salida en HDFS.

|:||:||:IFI libra

adoop—had

onop—had

ging to fhomeshadoopshado /. ‘yart-hadoop-re

r, logging to Ahomeshadoop/hadoops 2, B ~n—ha

1in%| hadoop jar Ahomeshadoops adoop_MongolB, jar Marc Aoutput

Figura 33: Comando para ejecutar los trabajos MapReduce.

Cuando Hadoop ejecuta un trabajo se va mostrando el por ciento de acabado de las

funciones map y reduce (ver Figura 34).
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map

map

Z 1 map

1 IMFO| ma =L map
7 INFO| mapredu map

by B

INFO

ed map

Figura 34: Proceso de ejecucion de las funciones map y reduce.

4. Para visualizar los resultados se ejecuta el comando:
% hadoop fs —cat /output/part-r-00000
Donde part-r-00000 es el archivo creado por Hadoop/MapReduce en el archivo de

salida (ver Figura 35). Hadoop por defecto asigna su nombre.

I hadoop@HADOOP-VM: ~/hadoop/2.6/sbin - + X

= o+
nos 3 fa

Figura 35: Resultados de ejecutar la métrica implementada en Hadoop.
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3.3.2 Trabajo MapReduce para comparar los archivos iso por intervalos de completitud

Este trabajo MapReduce se cre6 con el objetivo de comparar los diferentes archivos iso a
través de la métrica implementada en cinco intervalos de completitud, las cuales son: de 0 a
5%, de 5 a 10%, de 10 a 15%, de 15 a 20% y mas de 20%. Para cumplir este objetivo se
crearon  tres  clases: Hadoop_MongoDB_count,  Completness_count_map vy

Completness_count _map.

Clase Hadoop_MongoDB_count: es la encargada de configurar y ejecutar el trabajo

MapReduce.

Procedimiento:

5. Conectarse a la base de datos en MongoDB.

6. Configuracion del trabajo MapReduce.

7. Ejecutar el trabajo.

8. Si el trabajo termind correctamente salida con éxito sino salida con error.

Clase Completness_map_count: es la encargada de emitir a qué intervalo pertenece el
registro que se esta analizando y contarlo.

Definicion:

map(llave, documento)=> (intervalo, 1), donde intervalo es dada por el por ciento de
completitud del registro.

Procedimiento:

Entrada: Se toma como entrada cada registro almacenado, como un documento, en una

determinada coleccion en MongoDB.

1. Extraer directorios del registro.

2. Para cada campo del registro.
a. Chequear cuantos campos del MARC conciso posee.
b. Calcular la completitud por registro.

c. Devolver como llave la intervalo y como valor 1.
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Clase Completness_reduce_count: es la encargada de contar la cantidad de intervalos de

completitud emitidas por la funcion map.
Definicion:

reduce(intervalo, lista[1, ...,1]) =2 (intervalo, suma), donde lista[1,...,1] es generada por el
proceso de Shuffle and Sort de Hadoop, de manera que las salidas de map con la misma
Ilave (o con el mismo intervalo) son combinadas en una lista para formar un solo registro

de entrada para la reduccion. Suma es la sumatoria de dicha lista.
Procedimiento:
Entrada: Se toma como entrada el intervalo y la lista asociada a ella.

1. Realizar una sumatoria de la lista.

2. Devolver como llave el intervalo y como valor la sumatoria.

3.3.2.2 Comparacion de los archivos iso por los intervalos de completitud

Del caso de estudio se tomaron los cuatro archivos iso que contenian registros
bibliogréaficos, el resto son de registros de auditores, en formato MARC21 llamados Marc,
final_marc_win2lin, marc_win2lin_corrected y recovered_marc_win2lin, los cuales
contienen 18484, 27592, 27608 y 27627 registros respectivamente.

En primer lugar se almacenaron en MongoDB y se les aplicd el trabajo
Hadoop_MongoDB_count, obteniéndose resultados en la Tabla 14 para ser comparados, a

partir de los cinco intervalos creados:

Archivo iso 0-5% |5-10% | 10-15% | 15-20% | +20% | Total de registros
Marc 181 17554 | 745 4 0 18484
final_marc_win2lin 13 25684 | 1893 0 2 27592
marc_win2lin_corrected | 21 25693 | 1892 0 2 27608
recovered_marc_win2lin | 22 25710 | 1893 0 2 27627

Tabla 14: Tabla comparativa de los cinco intervalos.

Para un mejor andlisis de la tabla se puede apreciar en Figura 36 un grafico de barras en

donde el mayor nimero de registros bibliograficos presentan entre un 5 a un 10% de

completitud.
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Intervalos
30000
25684 25693 25710

25000
20000 17554
15000
10000
200 1810745 4 ¢ 13 18930 2 21 1892o 2 22 1893o 2

0 o — [ | [ | [ |

Marc final_marc_win2lin  marc_win2lin_corrected recovered_marc_win2lin

m0-5% mM5-10% m10-15% 15-20% m20%

Figura 36: Andlisis de los archivos iso.

Al realizar una observacion mas detallada (ver Figura 37) de los cuatro archivos iso se
puede apreciar que el intervalo 5-10% se encuentra entre el 93 y 95% de completitud vy el
intervalo de 10-15% se registra entre el 4 y 7%, lo que puede traer como consecuencias un
andlisis incompleto de los registros bibliogréaficos, el descontento de los usuarios y

disminuye la satisfaccion de los empleados.
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Mare final_marc_win2lin
10-15% 13
4 10-15%

T

A B
marc_win2lin_corrected recovered _marc_win2lin
10-15%
T

D

m(0-5% = 5-10% w=10-15% =15-20% = 20%

Figura 37: Observacion detallada de cada archivo iso.

3.4 Conclusiones parciales

En este capitulo se disefiaron una arquitectura para la medicion de la calidad de datos y una
base de datos en MongoDB llamada “marc21” para el almacenamiento de las colecciones
de documentos, los cuales son los registros bibliograficos de los archivos iso. Se
implement6 la herramienta I1so_MongoDB, que permite la importacion, exportacién de
archivos iso hacia MongoDB y una visualizacion parcial de los archivos iso. Ademas se
implementaron dos trabajos con el modelo de programacién Hadoop/MapReduce:
Completeness, el cual es el encargado de reflejar en un archivo los por cientos de
completitud de cada registro bibliografico de una determinada coleccién en MongoDB y
Completeness_count que crea un archivo con intervalos de completitud de una coleccién en
MongoDB.
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CONCLUSIONES

En el presente trabajo de diploma:

Se analizaron las principales caracteristicas y funcionalidades de las herramientas
big data.

Se configuré una méquina virtual con la instalacién de Hadoop y MongoDB a modo
de prueba para ejecutar los trabajos MapReduce elaborados.

Se implement6 una herramienta para la importacion y exportacion de archivos iso
hacia MongoDB, que permite ademas visualizarlos parcialmente.

Se implementd una métrica para la evaluacion de la dimension de calidad de datos
completitud en la base de datos NoSQL denominada MARC perteneciente al

maédulo Catalogacion del sistema ABCD, utilizando Hadoop/MapReduce.
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Focomendaciones

RECOMENDACIONES

e Implementar el resto de las métricas para evaluar la calidad de las dimensiones que

resultaron mas importantes en el procesamiento de cuestionarios aplicados a los
especialistas que trabajan con ABCD.

e Configurar Hadoop y MongoDB en un cluster de computadoras.
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