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RESUMEN

Disefio, configuracidon y evaluacién de un cluster de Big Data basado en Apache Hadoop
Yarn y Apache Spark para el procesamiento y analisis de datos de movilidad, y
visualizacién de datos en R. Utilizando datos de movilidad de vehiculos sonda
proporcionados por el centro de investigacion NEC en Heidelberg, Alemania, han sido
preprocesados en R para poder crear grafos a partir de ellos gracias a la libreria GraphX
de Apache Spark. Utilizando el lenguaje de programacién Scala se crean los grafos, se
calculan diferentes métricas de centralidad de manera distribuida, y se realiza un analisis
de speed-up comparando diferentes configuraciones del clister. Creando un script en
R, se realiza el analisis de los tiempos de ejecucién y la representacion de las métricas

en mapas geograficos.

ABSTRACT

Design, configuration and evaluation of a Big Data cluster based on Apache Hadoop Yarn
and Apache Spark, for the processing and analysis of mobility data. Using a probe
vehicles mobility dataset provided by the NEC investigation centre in Heidelberg,
Germany, after some pre-processing in R, the corresponding graphs are loaded int the
Spark cluster by using the Apache Spark GraphX library. Then some graph centrality
measurements are calculated distributedly. Afterwards, a Speed-up analysis is
developed comparing several cluster configurations. Finally, R is used to analyse the
Speed-up and to do some data GIS visualization of the centrality measurements

obtained.
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1. INTRODUCCION

1.1. ESTADO ACTUAL

Actualmente en todo tipo de entidad o empresa existen datos que en la mayoria de los
casos no se usan todo lo que se deberia. E incluso serian capaces de obtener muchos
mas datos de los que obtener informacién importante y de los que sacar ventajas
competitivas o mejorar en sus procesos. Solo grandes empresas o aquellas que estan
mas actualizadas y conocen los avances de los sistemas los aprovechan y sacan

beneficio.

Este proyecto trata sobre el Big Data, el analisis de una tecnologia para su
procesamiento y la comprobacién de su funcionamiento. El Big Data, antes que nada,
que es el concepto que aparece cuando la cantidad de datos sobre los que se necesita
trabajar son tan grandes que los sistemas tradicionales no son capaces de procesarlos.
Estos temas son de gran interés para realizar un aprovechamiento de los datos y al ser
relativamente tan modernos y poco explorados por la mayoria dan un gran valor a los

conocimientos obtenidos y las conclusiones sacadas.

1.2. MOTIVACION

Personalmente, no poseia ninguna idea sobre algin tema para basar este trabajo de fin
de grado en ello, por lo que escogi uno de la lista ofrecida por la Universidad. Entre todos
los que pude ver, leer y analizar, observé que habia mucha demanda de aplicaciones
para moviles o paginas webs. No pretendo menospreciar a dichos tipos de trabajos, pero
no me llamaban la atencion porque se trata de temas que ya he aprendido durante el
curso en cierta medida, aunque me sirviera para especializarme y conocer en mucha
mas profundidad. Buscaba mas bien un trabajo que me sirviera para aprender algo

nuevo y que no conociera tanto.

En la carrera de Ingenieria Informatica, no se imparte demasiado contenido sobre
ciencia de datos, siendo una tematica bastante importante. En un mundo en el que la

informacidn es lo mas importante, para una empresa o entidad que quiera prosperar es
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vital que se traten los datos correctamente y cuantos mas datos se obtengan o se
generen, mas informacién y posteriormente, conocimiento, se podra extraer de ellos.
Es por ello, por lo que nace el término Big Data, que define a un gran conjunto de datos
estructurados o no estructurados con los que las aplicaciones informaticas tradicionales

no pueden trabajar adecuadamente y de manera rapida y eficiente.

Consiguiendo los objetivos planteados se introduce en la universidad este paradigma de
la informatica. Con el proyecto finalizado se permite que otros conozcan la manera de
instalar, configurar y hacer funcionar un cluster Hadoop con Spark y utilizar los grafos
para realizar diferentes tipos de cdlculos interesantes que arrojen informacion
importante sobre grandes cantidades de datos. Asi como para sacar provecho a una
serie de maquinas, ya desfasadas que se encuentran en el CICEl y que servirdn para

probar esta tecnologia.

1.3. OBJETIVOS

De este trabajo de fin de grado se espera hacer un disefio y evaluacion del
funcionamiento y rendimiento de cara a su uso en produccién de las tecnologias Apache
Hadoop, Apache Spark y GraphX. Ademds de la creacién de una documentacion

detallada del proceso total.

1.4. JUSTIFICACION DE LAS COMPETENCIAS
ESPECIFICAS CUBIERTAS

TI02: Capacidad para seleccionar, disefar, desplegar, integrar, evaluar, construir,
gestionar, explotar y mantener las tecnologias de hardware, software y redes, dentro de

los pardmetros de coste y calidad adecuados.

El conjunto de computadoras de las que disponia el CICElI eran en un principio

demasiado pobres en recursos para ejecutar las tecnologias software que se iban poner
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en prueba. De este modo el trato a los datos y manera de procesarlos era en base a que
los algoritmos iban a hacer que con cierta cantidad de datos la aplicacién fallase por falta

de memoria.

Otro ejemplo de esta competencia es el hecho de haber instalado la tecnologia en las
maquinas, que puedan comunicarse entre ellas de forma segura, o haber llevado a cabo
una mejora de los recursos del cluster para permitir correcto y mejorado

funcionamiento de los programas.

TI04: Capacidad para seleccionar, disefar, desplegar, integrar y gestionar redes e

infraestructuras de comunicaciones en una organizacion.

Dicha competencia se puso en desarrollo a la hora de configurar las maquinas para que
pudiesen comunicarse entre ellas a través de la red local del CICEI. Todo ello sin permitir
mas conexiones y mensajes de los que son necesarios para que Hadoop, Spark y otros

procesos puedan trabajar.

TIO5: Capacidad para seleccionar, desplegar, integrar y gestionar sistemas de
informacion que satisfagan las necesidades de la organizacion, con los criterios de coste

y calidad identificados.

Esta competencia se pudo poner en practica cuando, al tener computadores muy pobres
en recursos, tuvimos que decidir si comprar unos nuevos o mejorar de alguna manera
los ya existentes. Con el fin de no gastar demasiado y realmente obtener mejor
rendimiento, decidimos realizar la compra de mddulos de memoria para afiadirlos e
incrementar drasticamente el potencial. Esto es debido a que el tipo de algoritmos que

se ejecutar necesitan bastante memoria RAM, que anteriormente no poseia.
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1.5. APORTACIONES

Con la finalizacion de este trabajo de fin de grado se incluyen multiples aportaciones

relevantes a nuestro entorno que describiran a continuacién en esta seccion.

La mas importante y obvia aportacién es la que comprende el disefio e implementacién
de una arquitectura basada en Hadoop/Spark para la creacion y manejo de datos
organizados en forma de grafos. En el entorno actual de las islas y Espafia, son muy
pocos los que trabajan con estas tecnologias y con Big Data, por lo que con este trabajo
estamos a la cabeza de este tema, ademas de la utilizacion de grafos, que como se veran,

aportaran mucha informacion sobre los datos.

Esta informacién obtenida aparece de la siguiente aportacién que consiste en el calculo
de diferentes medidas de centralidad usando distintas librerias. Se ha tratado de
explotar el paralelismo implicito de Hadoop y Spark y conocer sus limites en las
condiciones disponibles. Colateralmente a esta aportacién, debido a la falta de recursos
para la creacién de un cluster medianamente potente, se desarrollé un sistema para el
analisis por partes del dataset tratado, de manera que aun con pPocos recursos se
obtienen los resultados buscados. Este tipo de técnicas son de gran importancia al
enfrentarse a problemas del mundo real en el ambito del Big Data donde no todo sera

perfecto y donde nunca funcionan las cosas a la primera sin adaptarse y evolucionar.

Por ultimo, se han desarrollado aplicaciones para la visualizacion de los resultados de la
centralidad y el andlisis del funcionamiento utilizando R. Este lenguaje, en el mundo de
la Ciencia de Datos es de gran importancia en la actualidad, lo que implica un anadido

sustancial al trabajo realizado y aprendizaje obtenido.

Todas estas aportaciones se han documentado de manera detallada, asi, la memoria de
este TFG es en si mismo una aportacién de valor para las personas que la utilicen para

iniciarse en el uso de estas tecnologias y técnicas.

10
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2.DESARROLLO

2.1. INTRODUCCION

2.1.1. METODOLOGIA

La metodologia elegida al principio de la realizacién de este trabajo consistia en los

siguientes pasos:

1. Comenzar con el desarrollo de un curso en la plataforma educativa Udemy sobre
Apache Hadoop y su montaje en un clister!. Este curso permite montar un
clister usando maquinas virtuales que utilizamos como entorno de pruebas
antes de configurar el software en las maquinas fisicas del CICEI.

2. A medida que se realiza el curso y tras finalizarlo se dedica un tiempo para seguir
profundizando en la tecnologia de manera tedrica y practica.

3. Realizar un andlisis del dataset cedido por el centro de investigacion NEC en
Heidelberg, Alemania, en virtud de un convenio de colaboracion con la ULPGC.

4. Desplegar lo aprendido en el cluster fisico y realizar el andlisis y evaluacién de su

funcionamiento.

Esta planificacion se llevd a cabo sin problemas, salvo que la ultima fase era mas
profunda y compleja que lo planeado desde el inicio. Realmente en esta fase se siguid
el proceso iterativo de crear cédigo ejecutable en el clister, comprobar resultados y
repetir aplicando cambios y afiadiendo funcionalidades. Todo ello con el fin de
demostrar el funcionamiento de las tecnologias y contemplar los limites de la

infraestructura.

L Enlace al curso aqui.

11
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2.1.2. TECNOLOGIAS Y MEDIOS

En la realizacidon de este trabajo se han usado las siguientes tecnologias y medios

especificos:

Apache Hadoop y Apache Spark para la gestion y creacion del clister.

La libreria de Apache Spark, GraphX, para el procesamiento de los datos en forma
de grafos.

Linux (Ubuntu) como sistema operativo.

Scala lenguaje de programacién para los programas ejecutables en el cluster.

R para la transformacidn de los datos y analisis de los resultados.
Multicomputador (MIMD) como infraestructura de prueba, proporcionado por
el CICEI para la implementacion y desarrollo de pruebas.

Dataset de trafico cedido por el centro de investigacion NEC en Heidelberg,
Alemania, en virtud de un convenio de colaboracién con la ULPGC.

Curso de la plataforma Udemy: Monta un cluster Hadoop Big Data desde cero.

El cluster, que se encuentra en el CICEl, consiste en 8 maquinas con las siguientes

especificaciones finales:

2 procesadores AMD Opteron 246 a 1995Mhz, que poseen 1 nucleo y 1 hilo de
procesamiento cada uno.

4 médulos de 2GB DDR1 a 400Mhz de memoria RAM. Al inicio del trabajo
solamente se disponian de 2GB de memoria RAM, pero era evidente que no iba
a ser factible para el procesamiento de Big Data.

2TB de almacenamiento en disco HDD, conectado por Sata 1.

Durante el tiempo de pruebas y aprendizaje se hizo uso de mi portatil para correr en él

3 maquinas virtuales donde se desplegd la tecnologia. Sus especificaciones son:

Procesador Intel Core i7-7500U desde 2.90GHz hasta 3.50GHz. Posee 2 nucleos
y 4 hilos de procesamiento.

16GB de memoria RAM DDR4 a 2133MHz.

1TB de disco duro HDD.

12
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2.2. CONCEPTOS TEORICOS

2.2.1. BIG DATA

Big data es la cantidad enorme de datos que ademas pueden ser no estructurados. Si
tenemos una base de datos relacional en Oracle o MySQL, por ejemplo, estos datos
estarian en tablas, columnas, etc., es decir, estructurados. En cambio, si los datos son
obtenidos de otras fuentes, lo mas normal es que se encuentren sin ninguna estructura

concreta.

Las grandes empresas tecnoldgicas del mundo generan cada segundo grandes
cantidades de datos que, para poder extrapolar la informacidén que contienen, necesitan
de entornos Big Data, ya que el Hardware y Software estandar no es capaz de procesarlo

todo en unos tiempos razonables.

El Big Data normalmente se puede definir con cinco Vs: Volumen, Variedad, Velocidad,

Veracidad y Valor.

- Volumen: como su nombre indica, grandes cantidades de datos que superan las
capacidades de procesamiento de sistemas tradicionales.

- Variedad: estos datos se pueden encontrar estructurados (bases de datos), no
estructurados (datos de paginas webs p.ej.) o semiestructurados (ficheros de logs
p.ej.).

- Velocidad: se consiguen tiempos de extraccion de informacion mucho mas rapidos
que con otros sistemas de procesamiento.

- Veracidad: al existir tal cantidad de datos y de la variedad de estos, se debe de dudar
de la veracidad que posean. Es por ello por lo que se necesita de un proceso de
limpieza y verificacion de los datos que se van a procesar.

- Valor: se trata de la importancia y las consecuencias que pueda tener la informacién

obtenida a partir del procesamiento de los datos.

Debido a la falta de capacidad de las tecnologias tradicionales para el procesamiento de
datos se necesitan nuevas estrategias. Para solucionar esta problematica se utiliza la
computacion distribuida para datos y procesos, que como veremos es como trabaja

Apache Hadoop.

13
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2.2.2. APACHE HADOOP

Apache Hadoop es un framework de software distribuido de datos y procesos. Es un
sistema de gestion de clusteres que permite la escalabilidad. Del mismo modo puede
trabajar con sistemas relativamente poco potentes en cuanto a Hardware, desde el
punto de vista de un servidor. Un ejemplo de servidor “barato” tendria alrededor de 8
0 16 GB de memoria RAM y 4 nucleos por nodo. Aun asi, es capaz de trabajar con
sistemas mucho mas pobres como se ha hecho en este trabajo de fin de grado, que
poseiamos maquinas con 2 nucleos, 2 hilos de procesamiento y 8 GB de memoria RAM.
Esto es posible, ya que Hadoop estd disefiado para ejecutarse en servidores de bajo
coste y con una gran tolerancia a fallos, es decir, en el caso en el que un nodo se

estropee, los procesos que se estaba ejecutando en él, seran traspasados a otro.

Apache Hadoop sigue la filosofia de divide y venceras. Esto significa que, en el mejor
caso, si tenemos un proceso que tarda 10 minutos en un sistema tradicional, en Hadoop
y con 10 mdquinas trabajando de forma distribuida tardaria 1 minuto. En el mundo real
estos niveles de mejora de velocidad no llegan a darse practicamente en ningun caso,
aunque si que existe una notable mejora de tiempos con respecto al sistema no
distribuido.

El conjunto de computadoras, llamado cluster, serd dividido por Apache Hadoop en
maestro y esclavos. Los nodos maestros gobernarian a los esclavos que son los que

realmente realizan el procesamiento de los datos.
Apache Hadoop se compone de varias librerias de cddigo abierto:

- Hadoop Common: librerias base de Hadoop.
- MapReduce/Yarn: librerias para los procesos.
- Hadoop Distributed File System (HDFS): libreria que compone el sistema de ficheros

de Hadoop.

A estas librerias basicas de Hadoop se afiaden muchas otras para obtener mejoras y
funcionalidades como Spark, HBase, Hive, entre otras. En este trabajo de fin de grado se

instalard y utilizara Spark, mas concretamente, Spark GraphX.

Hadoop estd construido con el lenguaje de programacién Java, lo que implica que
cualquier maquina capaz de correr Java serd capaz de ser parte de una infraestructura
Hadoop. Esto permite tener un alto rango de tipos de computadoras que pueden

ejecutarlo, incluso en un mismo cluster, funcionando en entornos heterogéneos.

14
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2.2.3. HADOOP HDFS

Se trata del sistema ficheros distribuido de Hadoop pensado para hardware no
especializado y de bajo coste, posee una gran tolerancia a fallos, es escalable y permite
almacenar gran cantidad de datos. Debido a la necesidad de trabajar con tantos datos,
HDFS permite un acceso de alto rendimiento y la posibilidad de acceso a flujos de datos

desde los mismos ficheros.

Del mismo modo que Hadoop, HDFS posee una arquitectura maestro/esclavo. Se llama
NameNode al servidor maestro y DataNodes a los esclavos. Esta estructura permite
afadir ficheros que internamente son divididos en 1 o mas bloques que se reparten

entre los diferentes DataNodes, o nodos esclavos.

En un cluster existird un NameNode que se encarga de manejar el sistema de ficheros y
regula el acceso por parte de los clientes. Realizard operaciones como abrir, cerrar y
renombrar a los ficheros y directorios, asi como determinar el lugar en el que se envian
o se encuentran los bloques de los ficheros en los diferentes nodos esclavos. Es decir,
toda la informacién del espacio de nombres del sistema de archivos y los metadatos de
los ficheros se guarda en el NameNode. En caso de error del NameNode todo el sistema
de archivos cae, ya es el que controla todo. Para evitar pérdida de informacién e intentar

solucionar esto, existe un proceso llamado Secundary NameNode.

El Secundary NameNode, se dedica exclusivamente a guardar puntos de control de los
metadatos del NameNode. Este proceso no es capaz de suplir al NameNode en caso de
fallo, pero serd necesario cuando se recupere para obtener el estado del sistema de
ficheros antes de la caida. La forma de trabajo que tiene junto con el NameNode es la

siguiente:

- EINameNode, en su tarea de gestionar los datos en HDFS, va a ir realizando cambios
en el sistema. Estos cambios se iran guardando en unos ficheros llamados
“edits_000xxx”. Realmente Unicamente en otro fichero denominado
“edits_inprogress_000xxx”, que contiene todos los cambios actuales realizados.

- Cadacierto tiempo, el Secundary NameNode se encarga de generar un nuevo fichero
llamado “fsimage_000xxx” que es una instantdnea de los cambios y el estado del
sistema. Este fichero lo crea a través del “fsimage_xx000” anterior junto con los
cambios del “edits_inprogress_00xxx”, que pasa a ser un fichero llamado
“edits_000xxx”, y genera un “edits_inprogress_000xxx” nuevo. Este proceso se lleva
a cabo al cabo de un tiempo determinado o tras haber alcanzado un tamafio

determinado el fichero “edits_inprogress_000xxx”.
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Ademas, existirdn tantos DataNodes como esclavos de HDFS haya, normalmente uno
por nodo. Estos se encargan del manejo del almacenamiento del nodo en el que corren.
Son responsables de servir las solicitudes de lectura y escritura sobre sus bloques, asi
como realizar la creacidn, borrado y replicacion de los bloques segun las instrucciones
del NameNode. Los DataNodes mientras estan activos envian cada cierto tiempo un
latido al NameNode para que este conozca el estado de estos y conocer si alguno no se

encuentra activo.

La jerarquia de archivos de HDFS es como la tradicional de muchos sistemas de archivos,
es decir, un usuario puede crear directorios y ficheros dentro de ellos. Existe la
posibilidad de crear, borrar, mover entre directorios y renombrar ficheros. También
posee permisos de usuario y permite aplicar cuotas. Sin embargo, no se pueden crear

enlaces simbdlicos, pero no se descarta que lo implementen en futuras versiones.

Ala hora de guardar ficheros en el sistema de archivos, HDFS los convierte una secuencia
de bloques por archivo. Cada uno de ellos es replicado en diferentes DataNodes para
obtener una mayor tolerancia a fallos, lo que demuestra la gran seguridad que posee
para almacenar ficheros de gran tamafio en el clister. Esta arquitectura permite que se
mejore la fiabilidad y la disponibilidad de los datos y reduce el uso del ancho de banda
en los procesos. El numero de veces que se replica un bloque se Ilama factor de
replicacion y puede ser configurado, asi como el tamafio de los bloques en los que se
dividen los ficheros. Por defecto el factor de replicacidn es de 3, se repite cada bloque

en 3 DataNodes, y los ficheros se dividen en bloques de 128MB.
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2.2.4. HADOOP YARN

Existen dos algoritmos de procesamiento de datos en paralelo, el MapReduce y el Yarn.
MapReduce proviene de la version 1 de Hadoop y Yarn aparece en la version 2 y

adelante. En nuestro caso trabajamos sobre Hadoop 3.1.0, por lo que utilizaremos Yarn.

Actualmente, no es recomendable trabajar con MapReduce, aunque se sigue utilizando
con Yarn, formando parte de uno de sus componentes. Este algoritmo estaba pensado
para procesos Batch, que son aquellos que no necesitan de ningun control, supervisién
o interaccion directa del usuario. Ademas, se encarga tanto del procesamiento de los
datos como de la gestion del cluster. Al contrario, Yarn admite tanto procesos batch
como interactivos y divide la carga con procesos para datos y otros para gestion del
cluster. Con Hadoop 1.0, con MapReduce, existen problemas de escalabilidad en
clusteres bastante grandes y problemas de rendimiento en aplicaciones que no son

creadas para ser de tipo Batch.

MapReduce Others
(data processing) [ (data processing)
MapReduce S -~ -
(cluster resource management YARN
& data processing) (cluster resource management)
HDFS HDFS
(redundant, reliable storage) _ {redundant, reliable storage)

1 Comparativa de versiones Hadoop. Fuente: Hadoop 1 vs Hadoop 2- The Major Difference
You should know, hdfstutorial.com

Como se puede ver en laimagen, en Hadoop 1.0 MapReduce se encargaba de gestionar
el cluster y procesar los datos, mientras que en Hadoop 2.0 en adelante, Yarn se encarga
de la gestion de recursos de las maquinas y MapReduce, entre otros, del procesamiento
de datos. Esta configuracidn permite que las operaciones sean mas efectivas y reduce la

carga computacional de aquellos nodos encargados de ejecutar los célculos a los datos.

Hadoop hace uso de MapReduce ya que los datos sobre los que se trabajan no suelen
estar indexados y son demasiado grandes como para realizar consultas simples y
rapidas. Esto conlleva a que se tengan que analizar todos los datos exhaustivamente. El
algoritmo es de tipo Batch e implementa procesos en paralelo de forma que distribuye
las tareas a través de los nodos del clister. MapReduce se compone de 3 funciones, la

funcién map, las funciones shuffle y sort y la funcion reduce. La funcién map se encarga
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de dividir el problema y mandarlo a las maquinas donde se calcula concurrentemente.
El shuffle y el sort es la fase intermedia en la que se ordenan y consolidan los datos
generados por el map. Y, por ultimo, La funcion reduce se dedica a reunir los resultados
obtenidos de la fase intermedia y los recombina, paralelamente, para obtener una

respuesta simple final.
Pasando a comentar la arquitectura YARN, se compone de tres tipos de procesos:

- ResourceManager: Es el proceso maestro y que gestiona todos los recursos del
cluster.

- NodeManager: Se trata del proceso esclavo que se encarga de monitorear y
gestionar los recursos del nodo en el que se encuentre.

- ApplicationMaster: Es el encargado de gestionar la aplicacion a la que pertenezca,

su ciclo de vida y planificacion.

Entonces, el nodo ResourceManager se dedicara a planificar, monitorear y gestionar los
recursos del cluster completo, es el nodo maestro y lo controla todo. Ademas, el

ResourceManager posee dos subcomponentes importantes:

- Scheduler: se trata del proceso que determina cédmo se planifican los trabajos y
decide qué recursos se van a explotar para cada aplicacion.

- ApplicationManager: se trata del proceso encargado de arrancar los
ApplicationMaster en base a la informaciéon de los recursos que le remita el

Scheduler.

El proceso de ejecucion de una aplicacién comienza cuando un cliente lanza una
aplicacidn contra la infraestructura, es entonces cuando el ApplicationManager, dentro
del ResourceManager y gracias a la informacién del Scheduler, envia la orden de abrir
un ApplicationMaster dentro de uno de los nodos. A continuacion, el ApplicationMaster,
con la ayuda del Scheduler, se ocupara en lanzar los contenedores encargados del
procesamiento de los datos (un contenedor es un conjunto de recursos de memoria y
CPU encargados de ejecutar una tarea). Esta arquitectura tiene la finalidad de que cada

proceso acceda a sus bloques de datos en local.
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MapReduce Status ——
Job Submission ------ -
Mode Status

Resource Reguest

2 Grafico de los proceso de Yarn. Fuente:
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2.2.5. APACHE SPARK

Apache Spark es un entorno de procesamiento de datos de forma distribuida y en
paralelo. Es capaz de trabajar eficientemente a gran escala e implementa procesamiento
en tiempo real al contrario que MapReduce, que utiliza procesos tipo Batch. Es mucho
mas rapido que MapReduce y trabaja de forma masiva en memoria. Actualmente esta

reemplazando a MapReduce en proyectos Big Data.

Esta tecnologia estd implementada de menara que puede funcionar sin un gestor del
cluster detras sobre el que se apoye. En ese caso lo controlaria todo él, sin embargo, es
posible montarlo sobre Apache Hadoop y utilizar Yarn como gestor. Es, del mismo modo,
compatible con Mesos y Kubernetes entre otras tecnologias. En este trabajo de fin de
grado se va a utilizar Apache Spark sobre el cliuster de Apache Hadoop ya que son
totalmente compatibles. Esto permite usar HDFS, usar con MapReduce y se pueden

lanzar aplicaciones Spark sobre Yarn.

Apache Spark esta construido en Scala y permite aplicaciones escritas es otros lenguajes
como Java, Python y R. Ademas, dispone de consola de comandos interactiva para estos

lenguajes.

Spark esta compuesto de un componente que se trata del nucleo o core que se encarga
de la gestidén de la memoria, la recuperacion ante fallos, la planificacion y distribucion
de trabajos, la monitorizacién y el acceso al almacenamiento. Y un conjunto de librerias

especificas que son:

- Spark SQL: libreria centrada en el manejo de datasets en base a consultas SQL. Esta
libreria forma parte del nucleo de Spark a partir de las Ultimas versiones.

- Spark Streaming: libreria centrada en el procesamiento de datos en tiempo real
(streaming data).

- Spark MLIib: libreria centrada en procesos de Machine Learning.

- GraphX: libreria centrada en el manejo de grafos.

En la base de la arquitectura de Apache Spark se encuentran los Resillient Distributed
DataSet o RDD, que son una estructura de datos especializada para trabajar en memoria
y tolerante a fallos. Basicamente, se trata de colecciones de registros de solo lectura que
se particionan entre los nodos y que se manejan el paralelo. Pueden contener objetos
de Python, Scala, Java, R o personalizados. Normalmente son creados a través de otros

RDDs o desde fuentes externas como HDFS.
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Las aplicaciones de Apache Spark se ejecutan como grupos de procesos independientes
y coordinados por el objeto SparkContext del programa principal, también llamado
Driver Program. El SparkContext es capaz de conectarse a varios tipos de gestores de
cluster como el de Spark en si, Hadoop, Mesos o YARN. Estos gestores reservan recursos
para las aplicaciones segln estas los necesiten. Una vez conectado Apache Spark al
cluster, en cada uno de los nodos necesarios se crea un componente llamado Executor,
que es aquel proceso en el cual la aplicacién se va a ejecutar realizando las tareas
pertinentes. También se hace uso de una caché en cada nodo ya que, como he explicado,
Spark es un ejecutor de procesos en memoria. Los datos que procesar se pueden

obtener de los propios RDDs ya creados de Spark o directamente a ficheros en HDFS.

Worker Node
»| Executor Cache [:
| Task ‘l Task ‘
Driver Program ‘/ /
SparkContext < » Cluster Manager
4 \ Worker Node

¥

Executor Cache
| Task ‘ | Task ‘

3 Grafico de los procesos de Spark. Fuente: elaboracion propia
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2.2.6. SPARK GRAPHX

Como ya se ha mencionado, GraphX es una APl de Apache Spark para trabajar con grafos
de manera paralela y distribuida. Para conseguir esto, se implementan los RDG, que se
pueden definir como una abstraccion funcional de los RDDs y contienen colecciones de
objetos que, en vez de asociar registros o columnas normales, se asocian a vértices y
aristas de un grafo. Lo interesante es que como programador o como usuario de Spark
podemos acceder a los datos como grafos o como una coleccidn tradicional, lo que
permite muchas posibilidades de implementacién de programas. Otra caracteristica
interesante de trabajar con GraphX es que ya tenemos una gran cantidad de librerias
que tienen algoritmos preparados para poder trabajar de forma facil con grafos, de
forma que podemos construir aplicaciones con muy poca cantidad de lineasy sobre todo

mejorar enormemente el rendimiento y velocidad.

Un grafo es un grupo de nodos o vértices que estan unidos por arcos o aristas que
representan relaciones entre los elementos del conjunto. En GraphX, se representa
como un multigrafo?! dirigido? con objetos definidos por el usuario anexados a cada
vértice y arista. Cada vértice posee un identificador Unico y no se impone ninguna
restriccion de orden en los vértices. Entonces, los arcos son parejas de identificadores
de nodos que representan el vértice origen y el destino. Tanto a los vértices como a los

arcos se les puede anexar objetos definidos por el usuario.

Property Graph Vertex Table

Id Property (V)
(rxin, student)

(jgonzal, postdoc)

3
7
5 (franklin, professor)
2 (istoica, professor)

Edge Table

Srcld Dstld Property (E)
3 7 Collaborator

Advisor

5 3
2 5 Colleague
5 7 Pl

4 Ejemplo de grafo en GraphX. Fuente:

! Grafo que posee arcos dobles, es decir, arcos que relacionan los mismos vértices. Se pueden encontrar
nodos que estén conectados por mas de una arista.

2 Un grafo es dirigido cuando las aristas tienen un sentido definido. En un grafo no dirigido los arcos son
relaciones simétricas que no apuntan a ninguno de los vértices.
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GraphX nos permite obtener todos los vértices, las aristas de un grafo y, ademas, los

llamados triplets, que son la unidn de los nodos relacionados y sus aristas.

Vertices: % Edges: Triplets:

5 Tipos de objetos que forman un grafo en GraphX. Fuente:

La implementacion de los grafos se corresponde a una pareja de dos tipos de colecciones
RDD, una para los vértices y otra para las aristas. Los vértices se implementan con la
clase VertexRDD[VD] y las aristas con la clase EdgeRDD[ED].
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2.3. INSTALACION Y CONFIGURACION

A continuacidn, se llevara a cabo la explicacion paso a paso de la instalacién de todos los
servicios y tecnologias necesarios. Se comenzara con la preparacion de una estructura
mono nodo en una mdquina virtual donde todos los elementos funcionen
correctamente. Pasando después a la instalacion con multiples maquinas virtuales
trabajando conjuntamente de manera distribuida. Quedando como ultimo paso la

implementacién de todo lo aprendido en el clister fisico que proporciona el CICEI.

Para trabajar con maquinas virtuales se utiliza el software de virtualizacion VirtualBox
donde se configuran y ejecutan las mdaquinas virtuales y con sistema operativo CentQS,
no hay problema en utilizar otra distribucion de Linux. Con el fin de poder probar de
manera relativamente profunda es necesario disponer de un equipo con al menos 16GB
de RAM, aunque con 8GB también se podria trabajar y probar por encima alguna de las

caracteristicas de la arquitectura.

Para comenzar se debe descargar VirtualBox desde la web oficial e instalarlo en el
computador. También es necesario descargar una imagen del sistema operativo elegido,
en nuestro caso CentOS. Se debe descargar desde su web la versidon 6.7 de 64 bits en

formato ISO.

2.3.1. CREACION MAQUINA VIRTUAL

Una vez todo descargado se abre VirtualBox y se comienza el proceso de creacion de las
maquinas virtuales. Se clica en el botén de “Nueva” y configuramos las siguientes

caracteristicas:

- Nombre: nodol.

- Tipo: Linux.

- Version: Red Hat (64-bit).

- Tamafio de memoria: teniendo en cuenta el computador sobre el que se va a
ejecutary que se deben de crear 3 maquinas virtuales, llegué a la conclusion de darle
4GB de memoria a cada maquina ya que mi portatil cuenta con 16GB.

- Disco duro: es necesario crear un disco duro virtual VDI (VirtualBox Disk Image)
reservado dindmicamente de 50GB en un directorio donde deseemos guardar la

maquina.
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Esta configuracion nos creard una maquina virtual con otras caracteristicas que
debemos modificar a continuacion clicando en el botén de “Configuracion”. Se abre una
ventana que contiene todas las caracteristicas de la maquina. Para trabajar de manera
mas fluida entre las maquinas y el anfitrion, nos desplazamos a la pestafia “Avanzado”
del menu “General” y en las opciones de “Compartir portapapeles” y “Arrastrar y soltar”
seleccionamos “Bidireccional”. Esto permite, como sugieren los nombres, copiar y pegar

contenido y ficheros entre los diferentes entornos, el anfitrion y la maquina virtual.

Otra configuracion que modificar, en caso de que la maquina anfitriona lo permita, seria
el nimero de procesadores asignados a la maquina virtual. Esta opcion se encuentra en
el menu “Sistema”, pestafia “Procesador”. En teoria cada maquina deberia disponer de
4 nucleos para trabajar con Hadoop, pero asignaremos 2 para comenzar a probar sin

mucha carga de procesamiento.

Para permitir que cuando arranque esta maquina virtual pueda comenzar a ejecutar el
instalador del sistema operativo que hemos descargado anteriormente, nos dirigimos al
menu “Almacenamiento”, seleccionamos el CD que aparece como “Vacio” y clicamos en
el icono del disco a la derecha. A continuacion, seleccionamos el archivo ISO del sistema

operativo desde la carpeta donde lo hayamos descargado.

Por ultimo, clicamos en aceptar para guardar todos los cambios realizados. Ya
podriamos iniciar la maquina y seguir todos los pasos del instalador del S.0. como si

fuese una maquina fisica normal.

2.3.2. INSTALACION Y CONFIGURACION DEL SISTEMA
OPERATIVO

Una vez arrancada la maquina, creada en la seccién anterior, aparecerd la pantalla de
instalacion del sistema operativo. Elegiremos la opcién “Install or upgrade an existing
system” sin la necesidad de comprobar el disco de instalacidn antes de la misma. La

configuracion de CentOS es la siguiente en orden de aparicién dentro del instalador:

- Idiomay teclado en espafiol.

- Instalaciéon en los dispositivos de almacenamiento basicos porque no tenemos
ningun dispositivo especializado.

- Aceptamos que descarte todos los datos del disco duro.

- El nombre del host le pondremos “nodol”, lo que nos permite trabajar

posteriormente dentro del cluster virtual de manera mas comoda.
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- Creamos una contrasefia para el usuario root.

- Indicamos que la instalacién utilice todo el espacio de nuestro disco virtual.

- Para realizar pruebas dentro del curso que se realizd y fuera de él es necesario
seleccionar la instalacion “Desktop”, que posee un entorno grafico.

- Reiniciamos tras haberse completado la instalaciéon y creamos un usuario, por

ejemplo, hadoop.

Tras esto ya dispondremos de una maquina virtual con CentOS y con la que probaremos

el funcionamiento de Apache Hadoop y Spark.

Tendriamos todo listo para comenzar a trabajar con esta maquina, pero existe un ligero
problema que nos lo dificulta. Se trata de que resulta dificil y poco fluido salir de la
maquina virtual ya que hay que estar pulsando la tecla de “Ctrl Der”. Ademas, la

resolucidn es bastante pequefia y no es escalable.

Para solucionarlo es necesario instalar un componente llamado “Guest Additions”.
Debemos acceder al menu superior de la ventana y concretamente a la pestaiia
“Dispositivos”. En ella clicamos en “Insertar imagen de CD de las <Guest Additions>” que
lo que hace es insertar un disco virtual con componentes adicionales que permiten
solucionar estos problemas. En CentOS aparecerd una ventana de instalacion que
cancelaremos, abrimos una terminal e iniciamos sesion con el usuario root (su - root).
Nos desplazamos hasta el directorio “/media/VBOXADDITIONS x.x_x” e instalamos

ejecutando el fichero dentro de este directorio:

cd /media/VBOXADDITIONS x.X_ X
./VBoxLinuxAdditions.run

En el caso de que la instalacidn falle, seguimos los pasos que se muestran por consola 'y
reintentamos la instalacion hasta que se complete. Normalmente se pide que se instalen

ciertos paquetes del nucleo o el compilador gcc.

Tras haber superado todos estos pasos, cerramos la sesidén actual y volvemos a iniciar
sesidn para que se reinicie la pantalla y se usen los paquetes instalados. Si todo ha ido
correctamente el escritorio de CentOS se deberia de reescalar al tamafio de la ventana
y podriamos mover el ratdn libremente entre el anfitrién y la maquina virtual sin el uso

de la tecla “Ctrl Der”.
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2.3.3. PREPARACION DE HADOOP

Para poder instalar y ejecutar Hadoop perfectamente, antes, hay que terminar de
configurar la maquina. Como se ha explicado, Hadoop esta implementado en Java y para
realizar pruebas y programas que ejecutar en la tecnologia es necesario tener instalado
los JDK de Java en la maquina. Podemos ver la version instalada de Java y si se trata de
una JRE o una JDK con el comando “java -version”. Ademas, con el comando
“alternatives --config java” podemos ver las versiones instaladas en busca de una
JDK y seleccionarla como la que se va a usar. Normalmente no se encontraria instalado
por defecto en el sistema, por lo que se debe de acceder a la web de Oracle y descargar
los binarios necesarios. De la lista de posibles versiones de java elegimos la ultima de
java 8 y la que esta enfocada a Linux x64, descargamos el formato rpm ya que estamos
en CentOS.

Como root, accedemos a la carpeta de descargas e instalamos el JDK con el siguiente

comando:

rpm -ivh jdk-8uXX-linux-x64.rpm

(-i: instalar el paquete, -v y -h: opciones de impresidn del proceso por consola)

Una vez acabado el proceso seguird seleccionada la versidon de Java que teniamos

anteriormente, para cambiarla tecleamos el comando “alternatives --config java”y
elegimos el niumero correspondiente a la versidn recién instalada. Con esto ya poseemos Java
perfectamente instalado y preparado para compilar los futuros programas y ejecutar Apache

Hadoop.

2.3.3.a. SSH

Apache Hadoop para comunicarse con los nodos que tiene a su disposicién utiliza el
protocolo SSH y las conexiones las realiza utilizando el nombre que dispone de cada
maquina, en nuestro caso “nodol”. Aunque disponga nuestra estructura de un solo
nodo, los servicios maestros comunicaran con los esclavos a través de SSH incluso si se
encuentran en la misma maquina. En este momento, si hacemos el comando “ping
nodol” aparecera un mensaje comunicandonos el desconocimiento del nodol. En el
caso en el que nos encontremos en un entorno real deberiamos anadir las direcciones

de cada maquina nuestro DNS, pero no es el caso. La soluciéon entonces seria editar el
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fichero /etc/hosts. Afladimos la linea “<ip de la maquina> nodol” al archivo,
como usuario root o con sudo, y si ejecutamos “ping nodo1” ahora deberia de funcionar

y responder perfectamente.

Para conseguir que se comuniquen los futuros nodos entre ellos de manera fluida, es
necesario que cada nodo posea una clave privada y otra publica que conozcan los otros.

Lo que se debe de hacer serd generar las claves con el siguiente comando:

ssh-keygen -t rsa

El destino de las claves se encuentra en el directorio /home/<usuario>/.ssh/id_rsa/,
donde se generara la clave privada (id_rsa) y la clave publica (id_rsa.pub). Esta ultima,
deberad de ser copiada a un nuevo fichero llamado authorized keys, donde se
encontrardn todas las claves publicas de las maquinas de confianza. Con esta
configuracion podremos hacer un ssh y gracias a las claves no tener que introducir

manualmente la contrasefa de acceso del usuario.
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2.3.4. INSTALACION DE APACHE HADOOP

En esta seccidon se va a descargar, instalar y configurar Hadoop. Comenzaremos

accediendo al portal web de Apache Hadoop y descargando de alli una de las versiones

disponibles. Accediendo al apartado de descargas de la web podremos observar las
multiples versiones que se pueden descargar, ademas existe la posibilidad de buscar
alguna otra mas antigua. En el curso de Udemy, donde se nos explicaba los conceptos
basicos Hadoop y su instalacidon, se hacia uso de la versidn 2.7.2. Esa fue la version
elegida para instalar en las maquinas virtuales, pero en cluster fisico del CICEl se instald
la versidon 3.1.0, que es la version estable mas moderna. No existen grandes diferencias

a la hora de la instalacidn y uso realizado en este trabajo de fin de grado.

De la web de Apache Hadoop obtendremos un fichero comprimido en el directorio de
descargas con los binarios necesarios para instalarlo. Mediante una terminal, nos
desplazamos al directorio en cuestidn utilizando el comando cd y descomprimimos el

contenido del fichero descargado con el siguiente comando:

tar xvf hadoop-2.7.2.tar.gz

(-x: extraer, -v: mostrar proceso por consola, -f: usar el fichero descrito)

Al acabar creard un directorio llamado hadoop-2.7.2 donde se encontraran todos los
binarios de Hadoop. Una buena practica es que este contenido se encuentre en la
carpeta /opt. Entonces, crearemos una nueva carpeta llamada hadoop y moveremos el
contenido desde el directorio de descargas al recién creado. Para conseguir esto es
necesario o ser el usuario root (su - root) o tener permisos sudo (sudo <comando a

ejecutar>).

Creamos un nuevo directorio:

mkdir /opt/hadoop

Asignamos permisos al usuario hadoop para que pueda trabajar y configurar el software

sin necesidad de ser root:

chown hadoop /opt/hadoop

Movemos el contenido descargado al nuevo directorio:

mv /home/hadoop/Descargas/hadoop-2.7.2/* /opt/hadoop/
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Entre el contenido que acabamos de desempaquetar y mover encontraremos los

siguientes directorios:

- Directorio bin/: dentro podremos encontrar los scripts y comandos mas
importantes para realizar la gestion de Hadoop, por ejemplo: los comandos hdfs,
hadoop o yarn; que se explicardn mas adelante.

- Directorio etc/: es aqui donde encontraremos todos los ficheros referidos a la
configuracion de Hadoop.

- Directorio 1ib/: contiene librerias de Hadoop.

- Directorio 1libexec/: podremos encontrar comandos y scripts para configurar los
diferentes servicios.

- Directorio sbin/: scripts de funcionalidades y utilidades como arrancar o parar los
servicios.

- Directorio share/: contiene paquetes de Hadoop, librerias, ejemplos, scripts, etc.

El siguiente paso para tener el entorno perfectamente configurado que nos permita
trabajar mejor y hacer que Hadoop pueda funcionar seria afiadir las variables de entorno
adecuadas. Las variables de entorno que posee cada usuario se pueden encontrar, en
CentOS, en el fichero .bashrc en el directorio raiz del usuario. En el caso en el que
existan mas usuarios que se dispongan a utilizar Hadoop, serd necesario afadir las
variables de entorno al fichero /etc/bashrc en CentOS para que todos los usuarios
obtengan esta configuracién. Las variables que afadir en alguno de estos ficheros son

las siguientes:

export HADOOP_HOME=/opt/hadoop
export JAVA HOME=/usr/java/jdk1.8.0_ 161
export PATH=$PATH:$HADOOP_HOME/bin:$HADOOP_HOME/sbin

En la primera linea hemos afiadido el directorio donde se encuentra Hadoop instalado;
en la segunda linea hemos creado la variable JAVA_HOME con la direccidon donde se
encuentra instalada nuestra version de Java para que Hadoop pueda acceder a dicho
directorio; y, por ultimo, hemos afiadido a la variable PATH? los diferentes comandos y

scripts de Hadoop que se encuentran en los directorios biny sbin de Hadoop.

Una vez editado y guardado el contenido debemos reiniciar la consola para aplicar los

cambios. Tras esto, podremos ejecutar el comando hadoop version a modo de

! Se trata de la variable que contiene las rutas donde se hace la busqueda de ejecutables
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prueba para comprobar que todo se encuentra en buen estado y bien configurado hasta

el momento.

En este momento incluso se pueden hacer pruebas con un script de ejemplo de
MapReduce que se encuentra en el archivo share/hadoop/mapreduce/hadoop-
mapreduce-examples-3.1.0.jar ! dentro de Hadoop. Para ejecutar un .jar en

Hadoop con MapReduce se usa el siguiente comando:

hadoop jar <archivo.jar> <parametros>

Los resultados de una ejecucion en Hadoop o Spark normalmente se guardan en un

directorio, que contiene los siguientes ficheros:

- El fichero vacio _SUCCESS que simplemente indica que se ha finalizado
correctamente la ejecucidn.

- Unconjunto de ficheros con la forma part-r-No part-N, dondela N es el nUmero,
con 5 digitos, de la particion de los resultados en el caso en el que los resultados
estén particionados por la naturaleza de Hadoop (p.ej.: part-00000, part-r-
00000).

! para listar las clases y scripts contenidos se debe de usar el comando “jar tf <archivo.jar>”
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2.3.5. CLUSTER PSEUDO DISTRIBUIDO

Un clister pseudo distribuido es aquel en el que en una sola mdaquina conviven
diferentes demonios simulando diferentes maquinas en una sola. En nuestro caso,

encontraremos los procesos maestro y esclavo de HDFS y YARN.

2.3.5.a.  Configuracion HDFS

Apache Hadoop, como se ha explicado, posee sus ficheros de configuracién en el
directorio hadoop/etc/hadoop/. Los mas importantes para configurar la estructura

son:

- core-site.xml: fichero que contiene la configuracidn general del cluster.

- hdfs-site.xml:fichero que contiene la configuracién del sistema de ficheros HDFS.

- mapred-site.xml: fichero que contiene la configuracion de los procesos
MapReduce.

- yarn-site.xml: fichero que contiene la configuracion de los procesos YARN.

En el caso del fichero core-site.xml afadiremos la siguiente configuracion:

<configuration>
<property>
<name>fs.defaultFS</name>
<value>hdfs://nodol:9000</value>
<description>NameNode URI.</description>
</property>
<configuration>

Como se puede observar, el fichero debe de comenzar y acabar por la etiqueta
<configuration> y afiadimos la propiedad (<property>) fs.defaultFS que
identifica el sistema de archivos que se utilizard por defecto. Usaremos el que
habitualmente se emplea, que no es otro que el propio de Apache Hadoop, el HDFS. Se
asigna a la propiedad el valor que indica dénde se encuentra el servidor maestro de
HDFS, el NameNode, que se encuentra en el propio nodol, en el puerto 9000. Para

nuestro clister pseudo distribuido no es necesario afiadir ninguna configuracién mas.
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En el caso del fichero hdfs-site.xml afiadiremos la siguiente configuracion:

<configuration>
<property>
<name>dfs.replication</name>
<value>1</value>
</property>
<property>
<name>dfs.namenode.name.dir</name>
<value>/datos/namenode</value>
</property>
<property>
<name>dfs.datanode.data.dir</name>
<value>/datos/datanode</value>
</property>
</configuration>

Como se ha explicado anteriormente, HDFS replica los bloques de los ficheros 3 veces
por defecto, pero al ser un cluster pseudo distribuido sélo dispondremos de una
maquina, por lo que debemos de indicar que HDFS no replique los datos. Vemos que

para ello hemos afiadido la propiedad dfs.replication indicando el valor 1.

Ademas, la pareja de propiedades dfs.namenode.name.dir y
dfs.datanode.data.dir la incluimos para indicar en dénde se van a encontrar los
datos que manejara HDFS, ya sean los metadatos del nodo maestro o los datos en los
esclavos. Todo ello se almacenara en los directorios /datos/namenode vy

/datos/datanode, respectivamente.

En la carpeta namenode/, como su nombre indica, servird para guardar los metadatos
del Namenode. En ella se creard un subdirectorio llamado current/ donde se
encontrardn una serie de ficheros donde se guardan los cambios que se van produciendo
dentro de los metadatos (edits_©00xxx), otro fichero para guardar lo que se estan
escribiendo los datos en cierto momento (edits_inprogress_000xxx)y los ficheros

donde se guardan snapshots automaticos del sistema de ficheros (fsimage_000xxx).

El directorio datanode/ en los nodos esclavos contendrd todos los datos que
introduzcamos en el sistema de ficheros. Contiene, igual que el directorio namenode/,
un subdirectorio current/, en el cuadl podremos ver diferentes directorios llamados

con los IDs de los bloques pertenecientes a los ficheros dentro de HDFS.
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A continuacién, debemos de crear los directorios que acabamos de mencionar con el
comando mkdir?!. También tenemos que cambiar el propietario de los directorios
creados con el comando “chown -R <usuario>:<usuario> /datos”. Ahora serd
necesario crear el sistema de archivos dentro de estos directorios, para ello utilizaremos

el comando hadoop que se encuentra en la carpeta bin/ de Apache Hadoop.

hadoop namenode -format

Lo que hard este comando es obtener el directorio del NameNode del fichero hdfs-
site.xml y crear el sistema de ficheros con los metadatos. A medida que se vayan
afladiendo ficheros a HDFS ira creando los bloques en el directorio correspondiente. Es

por ello por lo que no hace falta formatear el directorio para los datos.

2.3.5.b. Arrancary parar HDFS

Ya hemos configurado los ficheros necesarios, creado los directorios y formatearlos para
HDFS. Ahora podremos arrancar el servicio con el siguiente comando desde el nodo

maestro:

start-dfs.sh

Este comando, que se encuentra en hadoop/sbin/ arrancard el sistema de datos, el

NameNode, el Secundary NameNode y el DataNode, todos ellos en el mismo nodol.

Para ver si se estan ejecutando podemos utilizar los siguientes comandos que mostraras

todos los procesos de Java que se estan llevando a cabo:

ps -ef | grep “java”
jps -1

Cuando arrancamos HDFS, a parte de los servicios mencionados, se arranca un portal
web al cual se accede mediante el puerto 50070 en la versidon de Hadoop 2.7 o el 9870
en la version 3.1. En esta pagina web se puede consultar toda la informacion,

configuracion, estado y datos de HDFS. En el capitulo Entorno web HDFS se hace un

recorrido por sus funcionalidades.

1 Serd necesario ser usuario root o tener permisos sudo para crear un directorio en la raiz del sistema.
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Para parar todos los servicios que soportan HDFS se debe de usar el siguiente comando

desde el nodo maestro:

stop-dfs.sh

2.3.5.c. Configuracion YARN

Disponiendo del sistema de ficheros HDFS a pleno funcionamiento, es el momento de

realizar la configuracién del servicio de procesamiento de datos YARN.

Como ya sabemos, los archivos de configuracion se encuentran en la carpeta
etc/hadoop de Apache Hadoop. En ella encontraremos dos ficheros importantes para
YARN:yarn-site.xmlyelmapred-site.xml.template. Ambos ficheros, como se
verd a continuacién, tienen una estructura similar a la ya vista en los ficheros de
configuracion de HDFS, con una etiqueta global <configuration> y diferentes

propiedades dentro.

En el fichero yarn-site.xml deberemos de introducir tres diferentes propiedades:

<configuration>
<property>
<name>yarn.resourcemanager.hostname</name>
<value>nodol</value>
</property>
<property>
<name>yarn.nodemanager.aux-services</name>
<value>mapreduce_shuffle</value>
</property>
<property>
<name>yarn.nodemanager.aux-
services.mapreduce.shuffle.class</name>
<value>org.apache.hadoop.mapred.ShuffleHandler</value>
</property>
<configuration>

En la primera propiedad se indica a YARN cudl de las mdquinas va a ser el
ResourceManager, es decir, el maestro. En la segunda propiedad, se indica qué servicios
auxiliares van a gestionar el Map Reduce, y en la tercera donde se encuentra dentro de

las librerias de Apache Hadoop.
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Las propiedades afiadidas funcionan correctamente para la versién de Hadoop 2.7, pero
para la version 3.1, en ocasiones se generan algunos errores al correr aplicaciones o
arrancar Yarn. Para solucionarlo, debemos aiadir la siguiente propiedad que permite a
Yarn conocer dénde se encuentran las librerias que necesita (adaptar al directorio donde

esta instalado):

<property>

<name>yarn.application.classpath</name>

<value>

. ./hadoop/etc/hadoop,
../hadoop/share/hadoop/common/*,
../hadoop/share/hadoop/common/1ib/*,
../hadoop/share/hadoop/hdfs/*,
../hadoop/share/hadoop/hdfs/1ib/*,
../hadoop/share/hadoop/mapreduce/*,
../hadoop/share/hadoop/mapreduce/1lib/*,
../hadoop/share/hadoop/yarn/*,
../hadoop/share/hadoop/yarn/lib/*

NSNS~~~

</value>
</property>

El fichero mapred-site.xml.template como se puede ver, es un fichero que sirve
de modelo, pero no tiene ningun efecto en la configuracién. Para que pueda ser
considerado debemos de copiarlo en el mismo directorio y quitarle la ultima parte de su

nombre.

cp /../mapred-site.xml.template /../mapred-site.xml

En el fichero nuevo deberemos de introducir la siguiente propiedad, que va a indicar que

el motor de gestidn del procesamiento de datos va a ser el YARN:

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

2.3.5.d. Arrancary parar YARN

Una vez hayamos completado la configuracion anterior, podremos arrancar el YARN sin

ningun problema. Es obligatorio, antes de arrancar YARN, arrancar HDFS:
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start-dfs.sh

start-yarn.sh

Tras esta operacion podremos utilizar el comando jps, para observar todos los procesos
Java corriendo en la maquinal. Con él podremos observar que estan activos los tres
procesos de HDFS: el NameNode, el DataNode y el Secundary NameNode. Y los procesos

de YARN: el ResourceManager y el NodeManager.

Cuando arrancamos Yarn, a parte de los servicios mencionados, se arranca un portal
web al cudl se accede mediante el puerto 8088 en la versiéon de Hadoop 2.7. En esta
pagina web se puede consultar toda la informacidn, configuracidon y estado de los
servicios Yarn, asi como la informacidn de las aplicaciones que se estan ejecutando. En

el capitulo Entorno web Yarn se hace un recorrido por sus funcionalidades.

A la hora de parar Yarn utilizaremos el siguiente comando:

stop-yarn.sh

2.3.5.e. Instalacion Spark

En este capitulo veremos cdémo instalar Apache Spark en nuestra maquina y conseguir
gue trabaje con Hadoop, tanto con los datos, HDFS, como sobre Yarn. Comenzaremos
accediendo a la seccidon de descargas de la pagina oficial de Apache Spark y descargando
el paquete que deseemos seguln nuestras necesidades. Como se ha explicado, Spark es
capaz de trabajar sobre multiples gestores de recursos de un cluster e incluso por
separado en podo standalone, realizando por si mismo la gestién de los recursos. En
nuestro caso decidiremos descargar la Ultima versién? disponible sin Apache Hadoop ya
gue ya lo tenemos instalado en la maquina (opcidn: “Pre-build with user-provided

Apache Hadoop”).

Esta descarga dejard un archivo comprimido en nuestra maquina que deberemos de

descomprimir el contenido en nuestro directorio de Hadoop.

1 Aparecen todos los procesos, tanto esclavos como maestros ya que estamos en una configuracion
pseudo distribuida. En un entorno distribuido aparecerian solo los procesos Maestros o esclavos,
dependiendo en qué maquina nos situemos.

2 En el momento de realizacién de este trabajo de fin de grado, la versién Gltima de Spark era la versién
2.3.0.
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tar -xvf spark-2.3.0-bin-without-hadoop.tgz -C /.../hadoop/

Cambiamos el nombre de la carpeta para poder trabajar mejor:

mv /.../hadoop/spark-2.3.0-bin-without-hadoop /.../hadoop/spark

Si nos desplazamos hasta el directorio de Spark podremos observar en su interior los

siguientes directorios mas importantes:

- bin/: contiene diferentes ejecutables para trabajar con Apache Spark.

- sbin/: contiene scripts para arrancar o parar los diferentes servicios.

- conf/: contiene los ficheros para la configuracion de la tecnologia.

- examples/: contiene diferentes ejecutables de ejemplo.

- jars/:contiene librerias necesarias para ejecutar el servicio.

- yarn/: contiene el fichero jar necesario para ejecutar una caracteristica llamada

Dynamic Resource Allocation que se explica mds adelante.

A continuacidn, prepararemos las variables de entorno necesarias para trabajar con
Spark y permitir que funcione correctamente. Afiadiremos las siguientes lineas a nuestro

fichero de variables de entorno:

export SPARK_HOME=/opt/hadoop/spark

export PATH=$PATH:$SPARK HOME/bin:$SPARK HOME/sbin
export SPARK_DIST_CLASSPATH=$(hadoop classpath)
export HADOOP_CONF DIR=$HADOOP HOME/etc/hadoop

Vemos que hemos anadido una variable indicando el directorio donde se encuentra
Spark, hemos afiadido al PATH los directorios de scripts de Spark, hemos creado una
variable que contiene todas las librerias asociadas a Hadoop para permitir el
funcionamiento de Spark sobre él y, por ultimo, creado una variable para que Spark

conozca donde se encuentran los ficheros de configuraciéon de Hadoop.

Para comprobar que Spark funciona correctamente o probar cédigo podremos utilizar
unas herramientas que proporciona Spark que nos permiten tener una consola de Scala,
Python, SQL o R. Estas herramientas se encuentran en el directorio bin/ de Spark y
podremos probar comandos en Scala con el script spark-shell, en Python con el
pyspark, en R con el sparkR, etc. Estas consolas, cuando se ejecutan generan un
SparkContext en la mdaquina local y en donde podremos ejecutar comandos y probar

nuestro cédigo sin necesidad de lanzar una aplicacidn contra la tecnologia.
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2.3.6. CLUSTER VIRTUAL DISTRIBUIDO

Tras haber instalado y configurado una maquina para trabajar en modo pseudo
distribuida, nos dispondremos a crear un cluster virtual en base a esta. Los pasos que se
redactaran a continuacion comenzaran con la configuraciéon de las redes, la clonacién
de la maquina, la configuracién de los servicios vy la realizacion de pruebas de que todo

funcione correctamente.

La razoén por la que clonamos la maquina virtual es simplemente debido a que en la que
tenemos ya estdn todos los componentes instalados y configurados para que funcionen.
Si no las clonamos deberiamos de realizar todos los pasos anteriores de nuevo, con la

pérdida de tiempo que ello implica.

2.3.6.a. Red interna

Antes que nada, deberemos de apagar la maquina, porque el software de virtualizacién
VirtualBox no permite la clonacién en caliente y tampoco tenemos la necesidad de
tenerla encendida durante esta fase en la que realizaremos algunas configuraciones

previas sobre ella.

Una vez apagada la maquina abriremos en VirtualBox el menu de configuracién e iremos
hasta la seccién de Red. Podremos observar que dispone de un adaptador de red de tipo
NAT, que es el que se asigna por defecto a las maquinas creadas. Crearemos ahora una
nueva tarjeta de red en el adaptador 2 clicando en la casilla de “Habilitar adaptador de
red” y de tipo “Red interna”. Esta red nueva sera una red aislada en la que Hadoop se
conectara con las diferentes mdaquinas virtuales que estén en ella. Aceptamos y quedaria

guardada la nueva configuracién.

2.3.6.b. Clonacién de la maquina virtual

Ya con la nueva red interna creada, clonaremos la mdaquina virtual que tenemos, la
clonacién guardara la maquina en el directorio que tenga especificado VirtualBox en sus
preferencias, por si se desea cambiarlo. El proceso de clonacién se realizard el nimero
de veces que se requiera. En mi caso sélo voy a tener 3 maquinas virtuales por las

capacidades de mi ordenador.
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Ahora, clicamos con el botdn derecho y seleccionamos la opcién clonar. Aparecera una
ventana donde indicamos el nuevo nombre de la maquina (nodo2 y nodo3) y
seleccionamos la casilla para reinicializar la direccion MAC, porque las maquinas van a
trabajar en la misma red y al mismo tiempo y pondria las mismas IPs para ellas. Ademas,

la clonacién debe de ser completa.

2.3.6.c. Configuracién de las maquinas

Ya con las maquinas clonadas, las arrancamos todas y nos dispondremos a configurar
los elementos necesarios. Primero, cambiaremos los nombres de las creadas a “nodo2”

0 “nodo3”, ya que todas se llaman actualmente “nodol”.

hostname nodoX 1

Este comando permite el cambio de nombre de forma no permanente, para que el
cambio perdure después de reiniciar la maquina debemos cambiar el fichero
/etc/sysconfig/network?. En la etiqueta “HOSTNAME” cambiaremos el nombre al

nuevo segun la maquina.

Como las mdaquinas tienen que conectarse entre si, es necesario que todas conozcan las
direcciones IP de las demds. Para ello afadiremos las siguientes lineas al fichero
/etc/hosts:

192.168.0.101 nodol
192.168.0.102 nodo2
192.168.0.103 nodo3

Ahora deberemos conectar las maquinas a dicha red. Para ello lo podemos hacer
mediante la consola y editando los ficheros de configuracién, o mediante el entorno
grafico. La interfaz de red a modificar serd la correspondiente con la red interna. Al ser
la segunda en aparecer, tendrd el nombre de “eth1”. Por consola debemos ir al fichero
/etc/sysconfig/network-scripts/ifcfg-ethl para cambiar su contenido y
que disponga de la IP estdtica que se configurd en el archivo de hosts. Por interfaz grafica
clicamos con el botdon derecho en las redes, seleccionamos “editar las conexiones”,
editamos la red “eth1” y en los parametros IPv4 seleccionamos la configuracion manual

afiadiendo la IP correspondiente.

1 Es necesario ser usuario root o disponer de permisos sudo.
2 Forma vélida para CentOS.
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Para probar que esta bien configurada la red, podremos realizar el comando “ping

nodoX” desde las diferentes maquinas para ver si conectamos con las unas y las otras.

El siguiente paso en la configuracion de las maquinas serd que se permitan las
conexiones a través de SSH con certificado, es decir, sin que se pida la contrasefia, para
que Hadoop y Spark trabajen correctamente. Como se han clonado las maquinas, en
todas ellas esta el certificado de la primera, por lo que realizaremos el siguiente grupo
de comandos en cada maquina para generar nuevos certificados y enviar los publicos
entre los nodos. Antes que nada, eliminaremos toda la informacidn que exista de cada
nodo con respecto a los certificados y crearemos un certificado nuevo para cada

maquina:

cd ~/.ssh/

rm *

ssh-keygen

Por ultimo, se debe de enviar la clave publica de cada nodo a todos los demas, incluido

a si mismo.

ssh-copy-id -i id_rsa.pub <usuario>@nodol
ssh-copy-id -i id_rsa.pub <usuario>@nodo2
ssh-copy-id -i id_rsa.pub <usuario>@nodo3

Tras esto, si realizamos una conexién SSH desde cualquier nodo a cualquier otro, no

deberia de pedirse contrasefia, y estaria todo bien configurado.

2.3.6.d. Configuracion Apache Hadoop

Como vimos en la arquitectura de cluster pseudo distribuido, HDFS, hace uso de dos
directorios para almacenar los datos, en nuestro caso los llamamos: /datos/datanode
y /datos/namenode. En aquella estructura los servicios maestros y esclavos convivian
en la misma maquina, pero esto ya no va a ser asi, ahora poseeremos un nodo maestro
y dos esclavos. Esto quiere decir que deberemos de eliminar el directorio datanode/

en el nodol, el maestro, y los directorios namenode/ en los nodos 2 y 3, los esclavos.

nodol $: rm -rf /datos/datanode
nodo2/3 $: rm -rf /datos/namenode
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Otro paso que realizar para evitar problemas seria eliminar el contenido de todos los
directorios restantes, ya que realizaremos de nuevo el formateo de los mismos y asi

evitamos problemas que puedan aparecer.

nodol $ rm -rf /datos/namenode/*
nodo2/3 $ rm -rf /datos/datanode/*

Lo que debemos de hacer ahora serda actualizar los ficheros de configuracién de HDFS
para que la tecnologia contemple que dispone de los nuevos nodos para funcionar. Estos
ficheros, recordamos que se encuentran en el directorio /opt/hadoop/etc/hadoop/.
El fichero que habra que modificar con respecto a la instalacion para clister pseudo
distribuido serd el fichero hdfs-site.xml. En él cambiaremos las propiedades para
qgue ahora los datos se repliquen dos veces, ya que poseemos 2 nodos esclavos y no se

podria replicar mas que eso. El resto de las propiedades seguiran siendo las mismas:

<property>
<name>dfs.replication</name>
<value>2</value>

</property>

Tras haber cambiado el fichero, debemos de copiarlo a los otros nodos para que estos

dispongan de la misma configuracién:

scp hdfs-site.xml nodo<2,3>:/opt/hadoop/etc/hadoop/

El ultimo fichero que modificar sera el llamado slaves, en la version 2.7 de Hadoop, o
el llamado workers, en la versiéon 3.1. En ellos afiadiremos el nombre de cada nodo que

vaya a funcionar como DataNode de HDFS y lo copiamos en las otras maquinas:

$: cat slaves
nodo2
nodo3

$: scp slaves nodo<2,3>:/opt/hadoop/etc/hadoop/

El resto de los ficheros que se configuraron en la seccidn de instalacion del cluster

pseudo distribuido quedaran igual.

Ahora, que tenemos toda la configuracién de HDFS implementada, formatearemos

como se hizo anteriormente el NameNode:

hdfs namenode -format

42



2. Desarrollo > 2.3 Instalacién y configuracion > 2.3.6 cluster virtual distribuido

Por defecto, en las maquinas estara funcionando el Firewall Iptables, por lo que sera
necesario permitir las conexiones de los nodos entre si. Ya que todos se comunicardn a
través de la red interna, y esta es inaccesible desde fuera, permitiremos todo tipo de
conexion en ella. Usaremos el siguiente comando en cada nodo para aceptar todas las

conexiones entrantes por la interfaz “eth1”, la perteneciente a la red interna:

iptables -A INPUT -i eth1 -j ACCEPT

2.3.6.e. Prueba de funcionamiento

Para probar que todo funciona correctamente podremos iniciar todos los servicios y ver

que funcionan correctamente:

start-dfs.sh
start-yarn.sh

Si todo va bien podremos observar como los diferentes procesos se ejecutan en las
diferentes maquinas. Usando el comando jps en el nodol veremos como solamente
estan activos los procesos maestros NameNode, Secundary NameNode vy
ResourceManager. Y usando el mismo comando en los nodos esclavos veremos como
estdn activos los procesos DataNode y NodeManager. Del mismo modo podremos abrir
las webs de administracion de HDFS y de Yarn para observar la informacién de esta

nueva estructura.

Para probar Spark podremos iniciar una consola de Scala, por ejemplo, y probar con
comandos Scala y con lecturas desde HDFS para ver que todo funciona correctamente.
Como se ha visto, la configuracidn para Spark ha sido practicamente nula en el cambio
de arquitectura. Esto se debe a que como se ha explicado, cuando lancemos aplicaciones
Spark sobre el cluster Hadoop, va a ser Yarn el que organice todos los recursos, esto
implica que para Spark, la estructura sobre la que se ejecute no le va a afectar porque

solamente debe de comunicarse con Yarn y Yarn hacer todo el trabajo de gestion.
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2.3.6.f. Spark Dynamic Resource Allocation

Existe un mecanismo para, dindmicamente, ajustar los recursos que una aplicacion
necesita segun su carga de trabajo, ya que Yarn utiliza MapReduce y como hemos visto
no es tan efectivo y las aplicaciones que se van a lanzar en el futuro son de tipo Spark.
Este mecanismo se llama Dynamic Resource Allocation y permite pedir o devolver
recursos del cluster cuando sean o no necesarios. Es una opcién bastante interesante

cuando existen varias aplicaciones compartiendo recursos.

Esta funcidon se encuentra deshabilitada por defecto, y debe de configurar para trabajar
con YARN. Entonces, debemos de configurar un servicio Shuffle externo al de Yarn en
todos los nodos esclavos, los NodeManagers. Para ello deberemos de acceder al fichero
yarn-site.xml y afiadir las siguientes propiedades que indican cudl va a ser el servicio

Shuffle y dénde se encuentra la libreria para ejecutarlo:

<property>
<name>yarn.nodemanager.aux-services</name>
<value>spark_shuffle</value>

</property>

<property>
<name>yarn.nodemanager.aux-services.spark shuffle.classpath</name>
<value>/opt/hadoop/spark/yarn/*</value>

</property>

<property>
<name>yarn.nodemanager.aux-services.spark_shuffle.class</name>
<value>org.apache.spark.network.yarn.YarnShuffleService</value>

</property>

Después de guardar estos cambios reiniciamos YARN y ya podriamos ejecutar
aplicaciones con esta configuracién. A la hora de ejecutarlas con el comando spark-
submit, afiadiremos las configuraciones de spark.dynamicAllocation.enabled
a true y spark.shuffle.service.enabled a true. Si no las incluimos
seguiriamos trabajando como por defecto dejando a YARN utilizar el Shuffle de

MapReduce.
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2.3.7. CLUSTER DISTRIBUIDO CICE]

Como ultimo paso de instalacién y configuracidn necesario antes de comenzar a trabajar
con los datos serd pasar todo lo aprendido al conjunto de maquinas reales situadas en
el CICEI. El proceso de realizacidn que se llevd a cabo no fue mas distinto que el explicado
con antelacidon, de modo que en este capitulo no se explicard cada paso, sino las

caracteristicas y detalles de la implementacién de las tecnologias y su funcionamiento.

El cluster, situado dentro de la red interna del CICEI, posee 8 maquinas con 2 nucleos de
procesamiento y 8 GB de RAM cada una (mas informacion aqui). La red tiene la
estructura que se muestra en el siguiente diagrama, basicamente estdn todos los nodos
interconectados a través de una red interna propia, siendo el nodo llamado

aton.darwin.cicei.com el Unico con acceso al exterior.

aton.darwin.cicei.com nut.darwin.cicei.com 0siris.darwin.cicei.com isis. darwin.cicei.com
i S S R -
Master Slave Slave Slave
Slave Slave Slave Slave

maat.darwin.cicei.com anubis. darwin.cicei.com hathor.darwin.cicei.com horus.darwin.cicei.com

6 Red interna del cluster. Fuente: elaboracidén propia.

Desde el exterior al cluster se le consultard mediante el nombre de
iguana.cicei.com, que redirigird la conexién hacia aton. El nodo aton, como se
muestra, es el elegido para correr todos los servicios maestros de Apache Hadoop y
Apache Spark, tal y como se hizo con el nodo1 en el cluster virtual montado en secciones

anteriores.

A continuacién, se resumen los pasos que se llevaran a cabo para configuracion del

cluster:

1. Instalacién del sistema operativo: todas las mdaquinas se les realizard la
instalacion del sistema operativo Ubuntu Server. Ademads, se creard el mismo
usuario en todos los nodos que los servicios funcionen correctamente y se
declarardn los nombres y direcciones IPs que tendran los demds nodos dentro

de la red interna.

45



2. Desarrollo > 2.3 Instalacién y configuracién > 2.3.7 Cluster distribuido CICEI

2. Configuracién de la red: asignaremos las IPs estaticas de la red interna a todas
las maquinas y configuraremos la conexién al exterior de aton. Serd necesario
también, aceptar las conexiones de la red interna y capar toda posible conexién
exterior al cluster, salvo si el origen es desde dentro de la red del CICEl, donde
aceptaremos las conexiones a los puertos de los servicios web de HDFS, YARN y

Spark.

3. Instalaciony configuracién de Java y SSH: como vimos Hadoop se ejecuta en Java,
lo que implica que deberemos instalar los JRE de Java en todas las maquinas.
También preparar la configuracion de SSH con los certificados para que se pueda
acceder desde todos los nodos hacia todos los nodos sin la necesidad de

introducir contrasena.

4. Descarga de los paquetes de Apache Hadoop y Apache Spark en aton

Unicamente.

5. Creacién de los directorios donde se instalardn y los que utilizaran, como el del

NameNode.

6. Extraccion de los paquetes y configuracién de los ficheros correspondientes para

el funcionamiento, asi como las variables de entorno.

7. Copiar el contenido configurado al resto de maquinas. Importante que la

distribucion de directorios sea la misma en todos los nodos.

Si todos los pasos se han hecho correctamente, podremos iniciar HDFS y YARN y
comprobar que todo es correcto. Podremos subir archivos a HDFS, operar con ellos con

los comandos y ejemplos de Yarn y también utilizar la consola de Scala de Spark.

En resumen, la configuracidon del clister resulta en un grupo de maquinas idénticas con
los mismos usuarios; mismos permisos; misma estructura de directorios; con conexiones

sin contrasefia por SSH; y misma configuracion de Hadoop, Yarn y Spark®.

! Las unicas diferencias seran los directorios de HDFS, el de los metadatos en el nodo maestro y el de los
datos en los nodos esclavos; y la configuracién extra del Spark Dynamic Allocation que Unicamente se
afiade en los NodeManagers.
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2.4. UTILIDADES
2.4.1. ENTORNO WEB HDFS

El sistema de ficheros de Hadoop ofrece un portal web al que acceder para consultar
todo tipo de informacion sobre la configuracién y estado del clister. En la pdgina de
inicio podremos ver, como se muestra en la imagen, un resumen de la informacién de
la version actual del sistema, asi como el ID o cuando fue arrancado. La siguiente
informacién que podemos consultar en esta pagina es el estado de la seguridad y modos
de trabajo que posee HDFS. Del mismo modo, aparece el nimero de ficheros, de
directorios y numero de bloques guardados, espacio de almacenamiento disponible en
la maquina, cuanto es usado por datos que no son de HDFS o qué porcentaje de uso del
espacio en los DataNodes. También se afiade la cantidad de nodos activos y no activos

actualmente, los apartados por errores e informacion sobre los bloques y su replicacién.

Hadoop Overview Datanodes Datanode Volume Failures Snapshot Startup Progress Utilities

Overview 'nodo1:9000' (active)

Started: Thu Jan 03 22:05:54 CET 2019
Version: 2.7.5,118065c2b6806ed4aa6a3187d77cbe21bb3dba075
Compiled: 2017-12-16T01:06Z by kshvachk from branch-2.7.5
Cluster ID: CID-c1f0a3al-cdel-4497-a732-8d502c04d528
Block Pool ID: BP-969548704-192.168.0.101-1523490746979
Summary
Security is off.

Safemaode is off.
111 files and directories, 79 blocks = 190 total filesystem object{s).
Heap Memory used 56.44 MB of 159 MB Heap Memory. Max Heap Memory is 889 MB.

MNon Heap Memory used 41.65 MB of 42.63 MB Commited Non Heap Memory. Max Non Heap Memory is -1 B.

Configured Capacity: 98.18 GB
DFS Used: 8.21 GB (8.36%)
Non DFS Used: 10.13 GB

7 Portal web HDFS: Pagina principal. Fuente: elaboracidon propia
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En la parte superior podemos observar un menu con las diferentes secciones siguientes:

- Overview: se trata de la pagina principal que contiene todo lo explicado
anteriormente.

- Datanodes: como el propio nombre indica, en esta seccion podremos encontrar
informacién relacionada con los DataNodes. Podremos ver aquellos activos y no
activos con informacion sobre el ultimo contacto que se tuvo con ellos, estado del
servicio, datos sobre el almacenamiento y la versién que ejecuta.

- Datanode Volume Failures: es una secciéon en donde se encontraran, si hubiera,
problemas con los voliumenes de HDFS.

- Snapshot: en este apartado se encontrardn los snapshots ! tomados del
almacenamiento.

- Startup Progress: accediendo a este apartado podremos obtener informacién sobre
el progreso de arranque del sistema, visualizando el estado de todos los subprocesos
y pasos que se ejecutan cuando se inicia HDFS.

- Utilities: este menu se trata de un desplegable con varias opciones:

o Browse the file system: seccidon donde se pueden ver todos los ficheros y
directorios dentro de HDFS, con la informacidn perteneciente a cada uno:
permisos, fechas, tamafio, bloques, nombre, etc.

o Logs: seccion donde se muestra una lista para ver los ficheros de log que

se generan por los servicios de HDFS.

Hadoop Overview Datanodes Snapshot Startup Progress Utilities

Browse Directory

fmiguel Go!
Permission Oowner Group Size Last Modified Replication Block Size Name
drwxr-xr-x hadoop supergroup 0B 17/10/2018 13:55:26 0 0B results
drwxr-xr-x hadoop supergroup 0B 18/12/2018 12:07:17 (1] 0B tesalonica
drwxr-xr-x hadoop supergroup 0B 18/12/2018 11:42:53 1] 0B tmp

Hadoop, 2017.

8 Portal web HDFS: directorios. Fuente: elaboracion propia

1 Un snapshot es una copia instantanea del estado del sistema en un momento determinado.
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2.4.2. ENTORNO WEB YARN

Como hemos visto, en HDFS existe un portal web donde ver la configuracién y estado

de este servicio. Del mismo modo, YARN dispone de un portal al que podremos acceder

mediante el puerto 8088.

i [1E]a/a]a]o) About the Cluster

~ Cluster
About

Nodes
Node Labels
ela

NEW

NEW_SAVING
SUBMITTED

ACCEPTED
RUNNING
EINISHED

» Tools

Cluster Metrics

Logged in as; drwho

Apps Apps Apps Apps Containers Memory Memory Memory VCores VCores VCores Active Decommissioned Lost Unhealthy Rebooted

Submitted | Pending  Running Completed  Running Used Total 'Reserved Used Total | Reserved Nodes Nodes Nodes Nodes
0 0 0 [ [ 0B 16GB 0B 0 16 0 2 [} 0 [}
Scheduler Metrics
Scheduler Type Scheduling Resource Type Minimum Allocation Maximum Aliocation
Capacity Scheduler {MEMORY] <memory:1024, vCores:1> <memory:8192, vCores:8>

Nodes
']

Cluster overview

Cluster ID: 1546549668775
ResourceManager state: STARTED
ResourceManager HA state: active
Sour HA k ResourceManager HA is not enabled.
connection state:
wwwww org.apache.hadaop.yarn.server.resourcem .recovery. e
ResourceManager started on: jue €ne 03 22:07:48 +0100 2019

ResourceManager version: 2.7.5 from 18065c2b6806ed4aa6a3187d77cbe21bb3dba075 by kshvachk source checksum fd75ffd828e1da31e39146daaab42 on

2017-12-16T01:10Z

Hadoop version: 2.7.5 from 18065¢2b6806ed4aa6a3187d77¢be21bb3dba075 by kshvachk source checksum 9f118f95f47043332d51891e37f736e9

on 2017-12-16T01:06Z

9 Portal web Yarn: pagina principal. Fuente: elaboracion propia

En la pagina principal podremos observar un menu con diferentes entradas a la izquierda

y ala derecha diferentes tablas donde podremos encontrar todas las métricas del cluster

y lista de aplicaciones ejecutandose o finalizadas. Entre las métricas mas importantes

mostradas podemos ver el nimero de aplicaciones y nodos en sus diferentes estados,

datos sobre el uso de memoria y procesadores o nimero de contenedores activos.

En el menu de la derecha encontramos un grupo de opciones llamado “Cluster” y otro

llamado “Tools”. En el grupo “Cluster” encontraremos las siguientes opciones:

About: seccidén con informacién general del clister como su ID, si estd activo el
ResourceManager y la version.

Nodes: seccion donde tenemos un resumen del estado de cada uno de los nodos
activos dentro del cluster. Podremos clicar en el enlace que nos ofrece para cada
uno de los nodos. Clicando en él podremos ver toda la informacién de las
aplicaciones ejecutando en el propio nodo, sus configuraciones, el estado de los
recursos, etc.

Node Labels: seccién dedicada a mostrar informacidn sobre los diferentes grupos de
nodos que hayamos configurado.

Applications: seccion con informacidn general de las aplicaciones. Yarn dispone de
diferentes subapartados donde podremos filtrar todas las aplicaciones segun el

estado en el que se encuentren. Podremos clicar en ellas para obtener mas
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informacién del estado, nimero de intentos, logs, nimero de contenedores

lanzados, donde se esta ejecutando dentro del clister, etc.

- Scheduler: seccién donde se muestran todas las métricas del planificador de Yarn.

En el otro grupo de opciones, “Tools”, encontramos enlaces a un XML con toda la

configuracion, a la lista de archivos de logs o a las métricas del servidor entre otros.

Nodes of the cluster

ClErEED

Cluster Metrics

Logged in as: drwho

~~ Cluster
About Apps Apps Apps Apps Containers Memory Memory Memory VCores VCores VCores  Active Dec d Lost Unhealthy b d
Nodes Submitted  Pending Running Completed  Running Used Total  Reserved Used Total Reserved Nodes Nodes Nodes Nodes Nodes
Lode Labely 2 0 ___ 0 2 0 0B 1668 08 o 16 o 2 0 - 9
Appleatons Scheduler Metrics
NEW
{ Scheduler Type Scheduling Resource Type Minimum Allocation Maximum Allocation
SUBMITTED Capacity Scheduler [MEMORY] <memory:1024, vCores:1> <memory:8192, vCores:8>
ACCEPTED
RUNNING 120 ~{entries, ‘Search:
Bun Show 20 ~entries Search:
FAILED Node - Node Node Node HTTP Last healith-update .  Containers Mem Mem VCores VCores  Version
KILLED Labels = "2 ¥ | gire ¢ Address ¢ Address ¢ 3 Healiepor ik ¢ Used ¢ 'Avail ¢ Used ¢  Avail ¢ 2
Scheduler /default-  RUNNING nodo3:33355 nodo3:8042 jue ene 03 22:23:49 0 0B 8GB 0 8 275
13 rack +0100 2019
» Tools /default- RUNNING nodo2:37132 nodo2:8042 jue ene 03 22:23:49 0 0B 8GB 0 8 by &
rack +0100 2019
2.0f 2 entries: SrSEl Rrevious 1 MexE Last

10 Portal web Yarn: Nodos. Fuente: elaboracidn propia

All Applications

ClErEED

Logged in as: drwho

~ Cluster Cluster Metrics
About Apps Apps Apps Apps Containers Memory | Memory Memory VCores VCores VCores @Active Dec d tost Unhealthy
Nodes Submitted = Pending ing Comp d ing Used Total Reserved Used Total 'Reserved | Nodes Nodes Nodes Nodes Nodes
ode Labels N 0 1 1 1 1GB 16GB 08B 1 16 o 2 Q ('] 9 9
Aﬂ”ﬁ:&'ﬂﬂﬁ Scheduler Metrics
NEW_SAVING Scheduler Type Scheduling Resource Type Minimum Allocation Maximum Allocation
SUBMITTED Capacity Scheduler (MEMORY] <memory:1024, vCores:1> <memory:8192, vCores:8>
ACCEPTED - a -
BUNNING Show 20 ) Search:
AUt Show 20 Aentries Search . |
FAILED - 2 . Application = Queue' StartTime FinishTime ~ FinalStatus e = ~ | Blacklisted
KILLED s} User & Name < Tvpe ¢ P PS » State ¢ P Progress ¢ Tracking Ui ¢ Nodes 2
Scheduler application_1546549668775_0002 hadoop Application SPARK default Thujan3 N/A ACCEPTED UNDEFINED | | ApplicationMaster 0
22:22:19
ook +0100
Lo 2019
application_1546549668775_0001 hadoop Applicaion SPARK default Thujan3 Thujan3 FINISHED  UNDEFINED | | History N/A
22:21:23 22:21:45
+0100 +0100
2019 2019
FiEE prsvipus ) | dest - \Gst

11 Portal web Yarn: Aplicaciones. Fuente: elaboracion propia
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2.4.3. PORTAL WEB SPARK

Apache Spark también dispone de un servicio web que se inicia cuando se arranca un
cluster Spark standalone. En el contexto de este trabajo de fin de grado no es el caso de
esta arquitectura, por lo que no dispondremos de este servicio activo siempre.

Cuando creemos aplicaciones Spark, estas se ejecutaran sobre el gestor Yarn, pero se
crearan los ApplicationMaster para ellas. Al estar estos activos, también se activard la
web Spark en el puerto 4040.

En esta web, accediendo desde la web de Yarn, encontraremos toda la informacion de
la aplicacién que se estd ejecutando. Podremos observar los executors activos o
parados, si estan realizando tareas, informacion de las tareas como el tiempo que llevan
activas o de qué tipo son, estado del espacio de memoria, informacion del cluster, etc.
Como se ve, es bastante completa y servira de ayuda a las aplicaciones que se ejecuten
para comprobar todo tipo de informacién y descubrir la forma de trabajo de Spark.

Spork 2.1.0-SNAPSHOT Jobs Stages Storage Environment Executors SQL Spark shell application Ul

Spark Jobs (9

User: jacek

Total Uptime: 35 s
Scheduling Mode: FIFO
Active Jobs: 1
Completed Jobs: 1
Failed Jobs: 1

» Event Timeline

Active Jobs (1)
Jobld ~ Description Submitted Duration  Stages: Succeeded/Total Tasks (for all stages): Succeeded/Total
2 show at <console>:24 2016/09/29 14:01:20 5s 01 01

Completed Jobs (1)

Jobld ~ Description Submitted Duration  Stages: Succeeded/Total Tasks (for all stages): Succeeded/Total

0 show at <console>24  2016/09/29 14:01:07  0.3s 17 T /) I—
Failed Jobs (1)

Jobld v Description Submitted Duration  Stages: Succeeded/Total Tasks (for all stages): Succeeded/Total

1 show at <console>:24 2016/09/29 14:01:14 87 ms 0/1 (1 failed) 0/1 (1 failed)

12 Portal web Spark. Fuente: Web Ul — Spark Application’s Web Console.
jaceklaskowski.gitbooks.io

51



2. Desarrollo > 2.4 Utilidades > 2.4.4 Comandos importantes

2.4.4. COMANDOS IMPORTANTES

Apache Hadoop y Spark ofrecen multiples comandos para realizar todo tipo de
operaciones de configuracién, consulta y ejecucién. Desde los comandos simples de
arrancar o parar procesos a comandos de creacidon de aplicaciones con multiples
configuraciones o de trabajo con los datos. Dividiremos esta seccion en comandos segun

la tecnologia de la que vengan.

2.4.4.2. Comandos de Hadoop

Los comandos de Hadoop podremos encontrarlos en los directorios bin/ y sbin/ en
donde se encuentre Hadoop. Los mas basicos, pero importantes, que podemos

encontrar son los encargados del arranque o parada de los servicios:

start-dfs.sh
start-yarn.sh
stop-dfs.sh
stop-yarn.sh

Como el nombre indica, arrancaran el servicio del sistema de ficheros HDFS y el gestor

de recursos del clister YARN, o los pararan.

Uno de los comandos realmente profundos y con gran cantidad de opciones y
pardmetros es el comando hdfs, con el que podremos, por ejemplo, realizar

operaciones en el sistema de ficheros o realizar operaciones de administracién de HDFS:

hdfs dfs -1s /datos/
hdfs dfsadmin -report

A continuacion, se detallaran algunos de los subcomandos y operaciones mas usadas y

utiles del comando hdfs:

- dfs:eselsubcomando para realizar operaciones sobre el sistema de ficheros. En con
él podremos introducir muchas de las operaciones basicas de los entornos UNIX
como: “-1s”, “-cp”, “-cat”, “-mkdir”, etc. Dispone también del comando “-put”, en
el que se indica un fichero del sistema de archivos del sistema y se carga en HDFS en
el directorio deseado. Del mismo modo, dispone del comando “-get”, para realizar

la operacién inversa, descargar de HDFS un archivo al sistema.
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hdfs dfs -cp /datos/dl /datos/d2
hdfs dfs -put /home/miguel/tesalonica/* /datos/
hdfs dfs -get /datos/* /home/miguel/tesalonica/

- dfsadmin: es el subcomando para realizar operaciones de administracién como:
cambiar su estado a “safemode” con “-safemode enter|leave”; actualizar la
informacién de los nodos por si a cambiado o a aparecido alguno mas con “-
refreshNodes”; configurar cuotas a los directorios o usuarios con “-setQuota” y “-
setSpaceQuota”; obtener un resumen con toda la informacion sobre los recursos de
HDFS con “-report”; o ver los nodos activos y a qué rack pertenecen con el comando

“-printTopology”.

hdfs dfsadmin -report
hdfs dfsadmin -safemode enter

- fsck: es un comando que permite hacer un chequeo del sistema de ficheros HDFS

para comprobar si su estado es saludable.

hdfs fsck /datos

- --daemon: este parametro permite ver el estado, parar o arrancar alguno de los
demonios de HDFS.

hdfs --daemon start namenode

El otro comando importante de Hadoop es el comando “yarn” que permite gestionary
visualizar la informacion de la infraestructura YARN vy las aplicaciones que se estan
ejecutando en el cluster. A continuacion, se detallaran algunas de las opciones vy

pardmetros mds importantes y usadas de “yarn”:

- application | app: con este comando se pueden realizar operaciones sobre las
aplicaciones que se estan ejecutando. Con “-1ist” veremos las aplicaciones que se

4

estan ejecutando, y anadiendo “-appStates” y una etiqueta de estado (ALL,
KILLED, ACEPTED, etc.) podremos ver otras aplicaciones no aparecian antes.
También se puede poner “-kill <app ID>” para matar una aplicacién que se estd

ejecutando o con “-status <app ID>” ver su estado actual.

yarn application -list -appStates ALL
yarn app -kill application_ 00000000001 0000001
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- nodes: con este comando podremos ver los nodos que se encuentran activos y la

informacion sobre ellos.

yarn nodes -list

- container: con este comando podremos ver todos los contenedores que posee cierta

aplicacion que se esté ejecutando.

yarn container -list application_00000000001 0000001

- --daemon: este parametro permite ver el estado, parar o arrancar alguno de los
demonios de YARN.

yarn --daemon start resourcemanager

2.4.4.b. Comandos Spark

Como ya se ha explicado, Spark es capaz de trabajar sin necesidad de disponer de un
gestor de recursos detrds, él se puede encargar de toda la infraestructura. Es por ello
por lo que se pueden iniciar los procesos necesarios para ello, el master y los workers.
Aunque esto sea ajeno a este proyecto, los comandos para arrancar y parar estos

procesos son los siguientes:

start-all.sh
stop-all.sh

Apache Spark, es capaz de crear aplicaciones implementadas en multiples lenguajes de
programacién como Scala, Python, SQL o R. Ademas, incluye consolas de estos lenguajes

donde probar el cédigo, los comandos que abren estas consolas son:

spark-shell (consola Scala)
pyspark (consola Python)
spark-sql (consola sQL)
sparkR (consola R)
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A la hora de ejecutar aplicaciones reales en el clister es necesario utilizar el comando
spark-submit. Este comando dispone de los siguientes pardmetros mds importantes

y usados:

- --master <master URL>: argumento para indicar cual serd el gestor de recursos del
cluster sobre el que se debe de ejecutar la aplicacion, en el caso de este TFG, Yarn.

- --deploy-mode: argumento para indicar dénde se ejecutard el programa driver. En
el modo “client” se ejecuta localmente y en el modo “cluster” se ejecuta en
cualquiera de los nodos trabajadores.

- --class: argumento para aplicaciones Java o Scala en la que se indica la clase principal
del programa.

- --packages: argumento que sirve para anadir la lista de paquetes Maven que se
deben de incluir para ejecutar el programa.

- --conf: argumento donde se afiade o modifican configuraciones de la ejecucion.

- --driver-memory: argumento que indica la cantidad de memoria mdxima que usard
el proceso driver.

- --executor-memory: argumento que indica la cantidad de memoria maxima que
usaran los procesos executor.

- --num-executors: Unicamente para ejecuciones sobre clUster Yarn, este argumento
indica el numero de ejecutores que se lanzan.

- <archivo ejecutable>: como ultimo se aifiade el archivo ejecutable en cuestién para

crear la aplicacion y sus argumentos.

spark-submit --class "App" --master yarn
--deploy-mode client
--packages lib.calculations:1.2
--conf spark.executor.memory=6g
/project_2.11-1.0.jar -bt 3 15
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2.5. PRUEBA DEL CLUSTER Y ANALISIS DE LOS
RESULTADOS

Ahora que conocemos todos los servicios y se encuentran instalados y configurados el
cluster, nos dispondremos a probarlo y comprobar su funcionamiento. Debido a que las
caracteristicas de las maquinas es la que es, demasiado pobre para lo que se recomienda
en este tipo de arquitecturas, deberemos de ir adaptdndonos a los limites que este

soporta.

En este capitulo veremos en detalle cada paso realizado para probar la tecnologia y

realizar calculos interesantes sobre los datos.

El proceso comenzara con el andlisis y formateo de los datos para obtener grafos de
ellos, carga de los datos en HDFS, creacidén del cédigo para el calculo de diferentes
métricas, descarga de resultados y visualizacién del comportamiento del cluster y, por

ultimo, representacién en R en mapas y graficos.

2.5.1. LOS DATOS

El dataset sobre el que vamos a trabajar se compone de posiciones de taxis en la ciudad
griega de Tesaldnica a lo largo del dia durante practicamente un afio. Esta informacion
se divide en ficheros de texto de 225 MB de media, haciendo un total de 78,4 GB entre
349 archivos. Como queda demostrado, es un dataset lo suficientemente grande como
para ser considerado Big Data, ya que hay que tener en cuenta que se trata de 78,4 GB

de texto plano Unicamente.

El contenido de todos estos ficheros se organiza en columnas separadas por un
tabulador. A continuacién, se muestra una linea de ejemplo del contenido de este

dataset:

1 50246 26/11/2015 23:52:26.840 23.0127033333333 40.54788 3.9 0O
145.320007324219 26/11/2015 23:52:26.840 1 30 0

Ejemplo de los datos aqui.
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El dataset no posee ningln tipo de leyenda o explicacién, asi que, segun el sentido

comun, podemos conocer lo que representa cada columna en el siguiente orden:

- ID: el primer elemento es el ID de la fila, por cada fichero.

- ID del Taxi: es el identificador Unico de cada taxi.

- Fecha: fecha del momento de la medicién.

- Longitud: la longitud en la que se encuentra el taxi en ese momento.

- Latitud: la latitud en la que se encuentra el taxi en ese momento.

- ?:este campo no se sabe qué representa, pero posee normalmente valores bajos.

- Velocidad: es la velocidad en Km/h del taxi en ese momento.

- Orientacion: se trata de la orientacidén geografica en grados del taxi en ese momento.

- Fecha: se repite de nuevo la fecha en la que se toma la medicién.

- Flag: es unvalor que siempre se muestra a 1y podriamos llegar a pensar que se trata
de una variable para indicar que la muestra es valida.

- Distrito: variable para indicar en qué distrito se encuentra el taxi en ese momento.
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2.5.2. FORMATEO DE LOS DATOS

De estos datos, se desea obtener grafos donde se puedan operar diferentes métricas de
centralidad. Para ello, debemos formatear los datos para obtener vértices y aristas que

los compongan.

Utilizaremos un programa en R en el cual procesaremos cada fichero obteniendo otro
nuevo con las mismas columnas y 3 nuevas con el vértice correspondiente, un ID segln

la fecha y el taxi en cuestion y el vértice al que se desplaza.

En el cédigo dividiremos el mapa en casillas de un ancho de 0.0001 grados con ID Unico
a cada una de ellas que representa su posiciéon geografica y que sera el ID del vértice
para el grafo. También eliminamos posiciones GPS que puedan haber fallado y marcan
lugares fuera de la ciudad. Entonces, agruparemos por taxi las medidas para obtener la
ruta que ha hecho en el dia y asi obtener, por cada vértice, el siguiente al cual se dirige.

Por ultimo, guardamos la nueva tabla de valores en un fichero nuevo.

Funcidn para obtener el ID del vértice segun la casilla en la que se encuentre por su

posicion geografica:

get vertex ID <- function(Lon, Lat, zone, sampling step){
grid _ncols <- ceiling((zone[3] - zone[1l])/sampling step)
col <- ceiling((Lon - zone[1])/sampling_step)
row <- ceiling((Lat - zone[2])/sampling step)
vertex_ID <- ((row-1)*grid _ncols + col)
return (vertex_ID) #((row-1)*grid _ncols + col)

Funcidn para realizar el calculo contrario y obtener la posicion GPS de un ID de vértice:

get_Lon_Lat <- function(vertex_ID, zone, sampling step){
grid ncols <- ceiling((zone[3] - zone[1])/sampling step)
row <- ceiling(vertex_ID/grid _ncols)
col <- vertex_ID %% grid _ncols
Lon <- zone[l] + (col-1)*sampling step + sampling step/2
Lat <- zone[2] + (row-1)*sampling step + sampling step/2
return (cbind(Lon, Lat))
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Calculamos la "celda" en la que estd cada observacién, mirando las coordenadas GPS:

table$Vertex <- get_vertex_ ID(table$Lon, table$lLat, zone, sampling step)

Agrupamos las muestras por ruta diaria de cada taxi:

table<- mutate(table, Trip ID = paste(paste(
day(table $Timestamp),
month(table $Timestamp),sep="_"),
Taxi_ID,sep="_"))

Ponemos juntos en cada fila el nodo (vertex) actual y el anterior de cada ruta, para

extraer arcos:

table <- table %>% group_by(Trip_ID) %>%
mutate(Lagged Vertex = lag(Vertex))

Limpieza de filas con huecos en los edges:

table <- table[which(!is.na(table[, ]$Lagged Vertex)), ]

El cédigo completo se puede encontrar aqui.

Tras el formateo completo de todos los datos, obtendremos los nuevos ficheros con los
vértices que necesitamos para la creacién de grafos con la libreria de Spark, GraphX.
Aunque parezca que el proceso de formateo ha terminado, fue necesario realizar una
ultima operacién, ya que los cdlculos con R con numeros tan grandes para las
coordenadas en ocasiones dejaban valores tipo “1.23e+4”. Estos valores seran leidos
por el programa en Scala para su procesamiento, y dara problemas ya que no podra
transformarlo a una variable de tipo Integer con la que trabajan los algoritmos. Para
evitar estas excepciones en la ejecucion posterior eliminaremos estas coincidencias con

el siguiente comando UNIX:

sed -i '/[0-9]\+\.*[0-9]*e+[0-9]\+/d"' vertices 2015*

El comando ira linea por linea de todos los nuevos ficheros con los vértices eliminando

aquellas que contengan la expresion regular.

Ejemplo de los datos finales aqui.
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2.5.3. CARGA EN HDFS

Con todos los datos ya procesados correctamente, es el momento de cargarlos en HDFS
ya que es desde donde se van a leer para realizar los célculos. Estando los datos en HDFS
aprovechamos las caracteristicas que ofrece como el particionado de los mismos entre

los nodos y gracias al cual se puede trabajar de manera paralela entre los nodos.

En este caso, el formateo de los datos se realizé en una maquina ajena al clUster por lo
gue es necesario enviar los datos al mismo, ya sea por a través de la red o directamente

conectando un dispositivo de almacenamiento al cluster.

Antes de cargar los datos en HDFS creamos una serie de directorios para tener el

contenido organizado:

hdfs dfs -mkdir /miguel
hdfs dfs -mkdir /miguel/tesalonica

Una vez los datos se encuentran en el nodo maestro del cluster, utilizaremos el siguiente

comando ya mencionado en anteriores capitulos:

hdfs dfs -put /miguel/tesalonica vertices_2015*

Esta operacidn tardara bastante por la cantidad de ficheros y tamafio que tienen. Para
ir comprobando el progreso podemos usar la siguiente herramienta UNIX que ejecuta
un comando cada cierto tiempo, de manera que vamos viendo qué ficheros se estan

subiendo:

watch hdfs dfs -1s /miguel/tesalonica

Una vez la operaciéon termina ya estarian todos los ficheros cargados en HDFS,

particionados y replicados por el cluster.
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2.5.4. PROGRAMA EN SCALA

A la hora de crear un grafo con los datos de los ficheros y realizar diferentes calculos se
utiliza un programa implementado en Scala. Este programa, para poder ser ejecutado
en una aplicacion de Hadoop tiene que ser compilado a un archivo “.jar”. Haremos uso

del compilador sbt, aunque se podrian usar otros sin ningun problema.

Para instalar sbt:

sudo apt-get install sbt

En este caso, trabajando desde la consola sin un entorno de desarrollo, es necesario
crear un directorio para el proyecto. Dentro de este directorio deberemos de crear

varios elementos:

- Un archivo llamado build.sbt, donde indicaremos las librerias de las que depende el
cddigo Scala.
- Lasiguiente estructura de directorios basica src/main/scala/ con el fichero .scala en

él. En nuestro caso, llamado App.scala.

$: tree ScalaApplication/

L— scala
L— App.scala
build.sbt

Cuando queramos compilar el programa utilizaremos el comando:

sbt package

Que crearad unas nuevas carpetas target/scala-2.11/ que contendran el fichero .jar

ejecutable con el nombre y versidon que le indiquemos en el fichero build.sbt?.

La libreria GraphX de Spark ofrece multiples funciones para operar con los grafos
creados y 3 algoritmos de calculo de propiedades: “Connected Components”, “Triangle

Counting” y “Page Rank”. Es este ultimo y dos mas de otras librerias de la comunidad,

! name := “nombreAplicacién”
versién := “1.0”
scalaVersion := “2.11.8”
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“Betweenness Centrality” y “Eigenvector Centrality”, los que se han elegido para operar

sobre los grafos obtenidos de los datos.

2.5.4.a. Programas Spark en Scala

Spark crea un SparkContext para cada aplicacidn que lanza y para realizar operaciones
con los recursos del clister. Por esto, en toda aplicacién ejecutable en el cluster es

necesario afiadir el siguiente cddigo Scala:

val spark = SparkSession
.builder
.appName("Application")
.getOrCreate()

val sc = spark.sparkContext

Podemos ver que creamos u obtenemos el SparkSession para luego tener el
SparkContext al cual podemos Ilamar para realizar operaciones con los dispositivos de
entrada/salida como la lectura de un fichero, por ejemplo. Ademas, con el método
conf() podemos enviar diferentes configuraciones para el funcionamiento de los

servicios de Spark o Hadoop.

Es necesario importar en el programa la libreria encargada de esto:

import org.apache.spark.sql.SparkSession

Para finalizar una aplicacidn y que el gestor del clister lo sepa se usa el método stop()

sobre la sesion de Spark:

spark.stop()
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2.5.4.b. Creacion de grafos

GraphX, como se ha explicado, es una libreria de Spark para el manejo de grafos, para
comenzar a crear estos grafos deberemos anadir las dependencias necesarias de esta

libreria a nuestro fichero build.sbt:

libraryDependencies ++= Seq(
"org.apache.spark" %% "spark-sql" % "2.3.1",
"org.apache.spark" %% "spark-graphx" % "2.3.1",
"org.apache.spark" %% "spark-core" % "2.3.1"

Ademas de las dependencias debemos de importar los paquetes en el programa:

import org.apache.spark.graphx._
import org.apache.spark.graphx.util.GraphGenerators

Como sabemos, los datos se encuentran en los ficheros divididos en columnas, por lo
que crearemos una clase que identifique todas esas columnas y un método que permite

dividir y obtener todos estos campos para operar con ellos cuando los leamos de HDFS.

case class Position(ID:Long, Daily Sample ID:Long, Taxi_ID:Long,
Timestamp:String, Lon:Double, Lat:Double, V6:String,
Speed:Double, Orientation:Double, Timestamp2:String, V10:String,
Distrit:Int, V12:String, Vertex:Long, Trip_ID:String,
Lagged_Vertex:Long)

def parsePosition(str: String): Position = {

val line = str.split(",")

Position(line(®).toLong, line(l).toLong, line(2).tolong,
line(3), line(4).toDouble, line(5).toDouble, line(6),
line(7).toDouble, line(8).toDouble, 1line(9), line(19),
line(11).toInt, line(12), line(13).tolLong, line(14),
line(15).toLong)

}

Entonces, leeremos los datos desde el sistema de ficheros de Hadoop a partir de la
configuracion de Hadoop y el SparkContext. Como son tantos ficheros, no deseamos leer
uno en concreto y en el futuro los iremos calculado uno a uno, necesitamos conseguir
todos los ficheros que se encuentren dentro del directorio del dataset,

/miguel/tesalonica/.

val fs=FileSystem.get(sc.hadoopConfiguration)
val files = fs.listStatus(new Path("/miguel/tesalonica™))
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En la variable files se encontrard una lista con todos los ficheros dentro del directorio,
para guardar el contenido de uno de ellos a una variable de tipo RDD utilizamos el

método textfile() del SparkContext.

val textRDD = sc.textFile(files(@).getPath.toString)

En esta variable tendremos todo el contenido del fichero en cuestién, pero deberemos
de convertirlo a un grupo de elementos de la clase Position, pero posteriormente
obtener las columnas deseadas para crear el grafo. Unicamente deseamos los vértices

obtenidos en el formateo.

val positionsRDD = textRDD.map(parsePosition)
routes = positionsRDD.map(
pos => (pos.Vertex, pos.Lagged Vertex)

)

A la hora de crear los grafos existen dos constructores basicos, uno al que se le pasan
los vértices y las aristas y otro que, a partir de solo las aristas, crea los vértices

automaticamente para crear el grafo.

Graph(VertexRDD v, EdgesRDD e, defaultVertex)
Graph.fromEdges (EdgesRDD e, defaultValue = 0)

val graph
val graph

En la primera opciodn, los grafos se pueden crear con mucha mds informacién adicional
al ID enlos nodos que en la segunda opcidn, donde la creacidn automatica de los vértices
los crea con el valor por defecto en todos los nodos. En nuestro caso, no es importante
afadir informacién al grafo, ya que no la necesitamos, Unicamente el ID de los vértices,

gue indican ya de por si unas posiciones GPS en un mapa.

Antes de crear el grafo serd necesario transformar la variable routes a la clase

especifica para las aristas de un grafo, EdgeRDD.

val edges = routes.map {
case ((vertex, lagged Vertex), id) =>Edge(vertex.tolLong,
lagged Vertex.tolLong)

}

Creamos ahora el grafo:

|val graph = Graph.fromEdges(edges, defaultValue = 9)
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Con el grafo creado ahora se le pueden realizar multitud de operaciones sobre él. Las

mas basicas son, simplemente, obtener sus vértices, aristas o triadas:

| graph.vertices graph.edges graph.triplets

Pero también existen muchas otras que se incluyen en la libreria de GraphX 'y se pueden

ver aqui, u otras muchas que la comunidad crea.

2.5.4.c. PageRank

Page Rank es un algoritmo creado por Google que calcula la importancia de cada vértice
de un grafo segln el nimero de arcos que apunten a él desde otros vértices. Entonces,
si una arista va del nodo A al nodo B, B tendra un valor de Page Rank mayor. Se decide
utilizar este algoritmo para calcular con nuestro grafo ya que es uno de los algoritmos
oficiales que ofrece GraphX y con él podremos obtener de los puntos geograficos de la

ciudad los cruces de las carreteras, por ejemplo.

Para su implementacién utilizamos el método pageRank() de GraphX para objetos de
tipo Graph. Se ofrecen dos opciones para el algoritmo, una en la que se especifica el
numero de iteraciones de la ejecucion y otra en la que se ejecuta hasta llegar a cierta

convergencia:

|val pageGraph = graph.pageRank(0.0001)

En la nueva variable, tras cierto tiempo de célculo, que dependera del tamafio del grafo,
obtendremos un nuevo grafo igual que el anterior, pero en cada uno de los vértices se

ha afiadido el valor calculado de PageRank.

$: pageGraph.vertices.take(3)
(2753634,0.3169677496307769)
(678438,0.6387060092674801)
(2503288,1.682575669009857)
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2.5.4.d. EigenVector Centarliy

Las medidas de centralidad en los grafos son cdlculos que determinan la importancia de
un punto dentro de este. La medida Eigenvector da mds importancia a un vértice si este
estd unido a otros vértices relevantes del grafo. Este algoritmo es uno de los mas usados
en grafos, pero en GraphX no se encuentra, por lo que se debe buscar en las librerias de

la comunidad.

Spark posee una web donde buscar paquetes y librerias adicionales para todo tipo de

funciones que se quiera afiadir a nuestro codigo: https://spark-packages.org/.

Indagando en ella y a través de Google, podemos encontrar una libreria llamada
SparklingGraph que posee multiples funciones de procesamiento de grafos, entre las

cuales se encuentra el cdlculo de la centralidad eigenvector.

Para la utilizacion de esta libreria debemos afiadir las dependencias y resolutores

necesarios al fichero build.sbt:

resolvers ++= Seq(
"Spark Packages Repo" at
"http://dl.bintray.com/spark-packages/maven",
"Sonatype 0SS Snapshots" at
"https://oss.sonatype.org/content/repositories/snapshots™

)

libraryDependencies ++= Seq(
"ml.sparkling" %% "sparkling-graph-api" % "0.0.7",
"ml.sparkling" %% "sparkling-graph-operators" % "0.0.7"

)

Ademas, importamos la libraria en la clase principal donde se va a usar el calculo. Para

realizar el calculo, llamamos al método eigenvectorCentrality().

import ml.sparkling.graph.operators.OperatorsDSL._
/] .. ]/

val eigenGraph = graph.eigenvectorCentrality()

El calculo finalizara y obtendremos, tal y como el célculo de Page Rank, el mismo grafo,

pero no el valor de la centralidad adjunto a cada nodo.

$: eigenGraph.vertices.take(3)
(2753634,1.427522228497337E-12)
(678438,3.8188734070730374E-10)
(2503288,8.067493663127386E-8)
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2.5.4.e. Betweenness Centrality

Betweenness centrality, o intermediacidn, es una medida de centralidad que calcula el
numero de veces que un nodo es de paso a lo largo del camino entre otros 2 nodos de
la red. Este algoritmo, como la centralidad eigenvector deberemos de encontrarlo en las

librerias de la comunidad.

Utilizaremos la libreria llamada “spark-betweenness” que implementa este calculo para

Scala. Afiadiremos entonces la siguiente dependencia al fichero build.sbt:

|libraryDependencies+="com.centrality"%%"spark-betweenness"%"l.0.0"

En el método para el calculo de la centralidad se debe de incluir el tamafio de los
subgrafos generados, cuanto mayor sea, el coste del cdbmputo aumentara. Uso de la

libreria:

import com.centrality.kBC.KBetweenness

/] .. ]/
val kBCGraph = KBetweenness.run(graph, 3)

El resultado, como en las otras dos métricas, es el mismo grafo introducido, pero con los

valores de la centralidad anadidos a los vértices:

$: kBCGraph.vertices.take(3)
(2753634,0.0)
(678438,2.2222222222222223)
(2503288,103.10325796216128)

2.5.4.f. Programa final

Con el fin de probar estas 3 métricas en el dataset y ver el funcionamiento del cluster,
se crea un programa en Scala. Al programa se le indica qué es lo que debe de ejecutar,

las diferentes opciones son:

- Calculo de Page Rank: se introduce la opcion “-pr” junto con el valor de convergencia
deseado y el nUmero de ficheros que se quiera procesar. El programa accedera los
ficheros en /miguel/tesalonica/ y calculard uno por uno la métrica, guardando los
vértices y aristas del grafo resultante en el directorio /miguel/results/PageRank/ de
HDFS. Si el programa detecta que el fichero que va a procesar ya ha sido calculado

continua con el siguiente.
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"

- Calculo de la centralidad eigenvector: se introduce la opcién “-ei” junto con el
numero de ficheros que se quiera procesar. El programa accedera los ficheros en
/miguel/tesalonica/ y calculard uno por uno la métrica, guardando los vértices y
aristas del grafo resultante en el directorio /miguel/results/eigen/ de HDFS. Si el
programa detecta que el fichero que va a procesar ya ha sido calculado continua con
el siguiente.

- Calculo de la intermediacion: se introduce la opcién “-bt” junto con el tamafio de los
subgrafos deseados y el nimero de ficheros que se quiera procesar. El programa
accedera los ficheros en /miguel/tesalonica/ y calcularda uno por uno la métrica,
guardando los vértices y aristas del grafo resultante en el directorio
/miguel/results/betweenness/ de HDFS. Si el programa detecta que el fichero que
va a procesar ya ha sido calculado continua con el siguiente.

- Test: se introduce la opcidn “-t” que ejecutarad cada una de las centralidades sobre
el primer archivo encontrado sin guardar resultados con el fin de ver los tiempos de

ejecucion de cada una.

A la hora de ejecutar las centralidades en el clister del CICEI se pudo observar que el
calculo de la intermediacidon era demasiado costoso para que soportase realizar el
proceso sobre el grafo de un archivo del dataset completo. El proceso comenzaba sin
problemas, pero al paso de las horas sin tener resultados de una sola ejecucion, la
aplicacion de para por errores relacionados con el espacio de memoria utilizado. De
modo que para solucionar este problema se decide dividir los datos de cada fichero en

20 partes iguales.

El problema de dividir un grafo es que pierdes precisidn a la hora de calcular la métrica,
ya que cortas los enlaces que existen entre esas 20 partes del grafo y no se contemplan.
La decision de este niumero de partes se tomo en base al tiempo de célculo segun los
tamanios de las particiones. Con 20 partes el tiempo de ejecucién de la centralidad podia
llegar hasta las 3 horas y cuarto en el peor de los casos. De media rondaria los 15
minutos, que es un tiempo relativamente corto. Hay que tener en cuenta que esos 15
minutos es por parte del fichero calculada, es decir, el calculo de 1 solo fichero se alarga

hasta las 5 horas.

A diferencia de la centralidad eigenvector y Page Rank, no se calcula el fichero entero,
si no parte por parte. Cada uno de los 20 grafos resultantes se guardan en el directorio
/tmp/ con un nombre “<fichero dataset>_<v:vertices | e:edges> <n parte>"
(vertices_20150101_120310_v_3, p.ej.) hasta que finaliza el calculo de todas las partes.

Después, se abre cada fichero de vértices de cada parte para crear 2 colecciones de
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vértices: una con la suma de los valores de centralidad que pertenezcan a vértices que
aparecen en varios ficheros y otra con un contador por vértice que aumenta cada vez

que dicho vértice se repite.

val filesV = fs.listStatus(new Path("/miguel/tmp/"+ file + "_v_" + 0))

var vert = sc.textFile(filesV(1l).getPath.toString).map{ line =>
val fields = line.substring(l, line.length-1).split(","
((fields(@).toLong, fields(1l).toDouble))

var vertCount = sc.textFile(filesV(1).getPath.toString).map{ line =>
val fields = line.substring(1, line.length-1).split(","
((fields(@).toLong, 1))

}
for(j <- 1 to 19){

@transient val filesV = fs.listStatus(new Path("/miguel/tmp/" +
file + "_v_." + j))

var auxVert = sc.textFile(filesV(1).getPath.toString).map{ line =>
val fields = line.substring(1, line.length-1).split(","
((fields(@).toLong, fields(1l).toDouble))
}

vert = vert.fullOuterJoin(auxVert).map {
case (id:Long, (Some(left), Some(right))) =>
(id, left + right)
case (id:Long, (None, Some(right)))=>
(id, right)
case (id:Long, (Some(left), None))=>
(id, left)
}

var auxVertCount = sc.textFile(filesV(1l).getPath.toString).map{
line =>
val fields = line.substring(1l, line.length-1).split(","
((fields(@).toLong, 1))

}

vertCount = vertCount.fullOuterJoin(auxVertCount).map {
case (id:Long, (Some(left), Some(right))) =>
(id, left + 1)
case (id:Long, (None, Some(right)))=>
(id, right)
case (id:Long, (Some(left), None))=>
(id, left)

69



2. Desarrollo > 2.5 Prueba del clister y analisis de los resultados > 2.5.4 Programa en Scala

Finalizada la recogida de todos los valores se unen las dos colecciones realizando la

media aritmética de los valores de centralidad de cada vértice.

var meanVert = vert.fullOuterJoin(vertCount).map{
case(id, (Some(cent), Some(count))) =>
(id, cent/count)

Por ultimo, se guardan los resultados en el directorio, antes mencionado,

/miguel/results/betweenness/.

Hay que recordar que para compilar el programa utilizaremos el comando sbt package

desde el directorio del proyecto y asi obtendremos el fichero .jar ejecutable.

El cddigo del programa completo se puede ver aqui.
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2.5.5. EJECUCION DEL PROGRAMA

Con el programa correctamente implementado, es el momento de ejecutarlo en el
cluster del CICEI. Para ello se utilizara el comando spark-submit que se ha explicado en

capitulos anteriores con las siguientes opciones.
El comando incluird las siguientes opciones:

- --class “App”
La clase del cddigo donde esta el programa principal.

- --master yarn

La aplicacién spark se va a ejecutar sobre el gestor de recursos Yarn de Hadoop.

- --deploy-mode client

El maestro de la aplicacidn se ejecutard en la maquina aton, que es desde donde se

laza.

- --packages dmarcous:spark-betweenness:1.0-s_2.10,
ml.sparkling:sparkling-graph-examples _2.11:0.0.7
Estos paquetes son necesarios ya que se tratan de las librerias externas con los

algoritmos de las centralidades a calcular.

- --conf spark.driver.memory=6gy --conf spark.executor.memory=6g
Se decide que el maximo de memoria que se le asigne a los procesos driver y
executors sea de 6GB. 6GB porque el cluster dispone de 8GB y dejamos 2GB de
espacio reservado para el sistema operativo, los servicios de Hadoop y por el “heap

overhead” de Java.

- No es necesario incluir configuraciones para los nucleos que se asignan a los
executors o al driver, ya que por defecto estan configurados para que solo reserven
1 nudcleo. Solamente 1 nucleo para dejar el otro de cada maquina al resto de

procesos del sistema y Hadoop.

- --conf spark.dynamicAllocation.enabled=true
--conf spark.shuffle.service.enabled=true

Con estas dos configuraciones habilitamos el uso del Spark Dynamic Resource

Allocation como se ha explicado.
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- --conf spark.dynamicAllocation.minExecutors=2 | --conf
spark.dynamicAllocation.maxExecutors=2
Con el Dynamic Resource Allocation activado podremos indicar a Spark cudntos
executors queremos que se creen como maximo o minimo en la aplicacion. Por la
configuracion elegida y las caracteristicas del cluster, no se podran crear mas que 1
executor por nodo. Asi esta opcion se puede utilizar para comunicar el nimero de

maquinas que se desean que trabajen.

- --conf spark.executor.instances=2

Indica el niUmero de executors que se crean al comienzo de la aplicacidn, debe de

ser mayor que el minimo.

Con estas opciones se realizaron 3 tipos de ejecuciones para comprobar los tiempos de

ejecucién y ver como trabaja la tecnologia en el cluster.

Ejecucion con Dynamic Resource Allocation y permitiendo que Spark cree el nimero

de executors que necesite a lo largo del cluster:

spark-submit --class "App" --master yarn --deploy-mode client
--packages dmarcous:spark-betweenness:1.0-s_2.10,
ml.sparkling:sparkling-graph-examples 2.11:0.0.7
--conf spark.dynamicAllocation.enabled=true
--conf spark.shuffle.service.enabled=true
--conf spark.dynamicAllocation.minExecutors=2
--conf spark.executor.instances=2
--conf spark.driver.memory=6g
--conf spark.executor.memory=6g
/home/miguel/project _2.11-1.0.jar -t -bt 3 12

Ejecucion con Dynamic Resource Allocation e indicando que Spark cree como maximo

2 executors:

spark-submit --class "App" --master yarn --deploy-mode client

--packages dmarcous:spark-betweenness:1.0-s_2.10,
ml.sparkling:sparkling-graph-examples 2.11:0.0.7

--conf spark.dynamicAllocation.enabled=true
--conf spark.shuffle.service.enabled=true
--conf spark.dynamicAllocation.maxExecutors=2
--conf spark.driver.memory=6g
--conf spark.executor.memory=6g
/home/miguel/project_2.11-1.0.jar -pr 0.0001 12
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Ejecucion sin Dynamic Resource Allocation:

spark-submit --class "App" --master yarn --deploy-mode client
--packages dmarcous:spark-betweenness:1.0-s_2.10,
ml.sparkling:sparkling-graph-examples 2.11:0.0.7
--conf spark.driver.memory=6g
--conf spark.executor.memory=6g
/home/miguel/project _2.11-1.0.jar -ei 12

Todas estas ejecuciones irdan mostrando por consola los logs de la ejecucion para que
sepamos qué es lo que estd haciendo la aplicacién en ese momento. Para acceder a
posteriori a ellos se podran ver a través de la web de Yarn o en los ficheros de logs. Otra

opcidn podria ser redirigir la salida estandar a un fichero, que podremos ir consultando.
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2.5.6. OBTENCION DE RESULTADOS

Se llevaron a cabo ejecuciones para el cdlculo de las 3 centralidades para 2 semanas, es
decir, 15 ficheros del dataset. Ademas, se obtuvieron los tiempos de cdlculo segun

diferentes tipos de ejecuciones:

- Calculos individuales de las métricas con todo el cluster disponible y con Dynamic
Resource Allocation.

- Calculos individuales de las métricas con todo el cluster disponible y con Dynamic
Resource Allocation pero sélo 2 executors.

- Calculo de las métricas para los 15 dias con todo el cluster disponible y con Dynamic
Resource Allocation.

- Calculo de las métricas para los 15 dias con todo el clUster disponible y con Dynamic
Resource Allocation, después de reiniciar Yarn para limpiar todo tipo de logs, cachés,
etc.

- Cdlculo de las métricas para los 15 dias con todo el clister disponible y sin Dynamic

Resource Allocation.

Los resultados de las centralidades se encuentran en el directorio de HDFS
/miguel/results/. Para descargarlos y asi poder operar con los datos en R utilizaremos el

conocido comando:

|hdfs dfs -get /miguel/results .

De todos los datos en sus directorios queremos llegar a tener una tabla los resultados
de cada centralidad por cada vértice. Como existirdan muchos vértices que se repitan
entre ficheros, obtendremos las medias y las desviaciones tipicas de cada uno de los
nodos para cada métrica, ademas, anadiremos unas columnas con la latitud y longitud
correspondiente a cada vértice para que posteriormente en la representacién sea mas

facil trabajar.

El programa en R ira fichero por fichero leyendo y cargando todos los nodos y valor de
la métrica en una tabla. Dicha tabla contendra 16 columnas: 1 del ID del vértice y 15 con

cada valor de la métrica de cada fichero.
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file <- allFiles[1]

filePath <- paste(paste(path, file, sep=""), "/part-00000", sep="")
txt <- gsub("[()]", "", readLines(filePath))

table = fread(text=txt, sep = ",")

for (i in 2:16){
file <- allFiles[i]
filePath <- paste(paste(path, file, sep=""), "/part-00000", sep="")
txt <- gsub("[()]", "", readLines(filePath))
auxTable <- fread(text=txt, sep = ",")
table <- merge(table,auxTable,by="V1",all=TRUE)

names(table)[ncol(table)] = paste("Vv2_", i, sep = "")
}

Posteriormente, calculamos la media y desviacién tipica de las filas de valores, obviando

aquellos elementos que no se hayan repetido en algun fichero.

table$mean = rowMeans(table[,2:7], na.rm = TRUE)
table$sd = rowSds(data.matrix(table[,2:7]), na.rm = TRUE)

Tras tener las 3 tablas de las 3 métricas, las unimos en una con solo los valores de las

medias y desviaciones tipicas para guardarlas después.

table<-merge(eiTable[,c(1,18,19)], prTable[, c(1,18,19)], by="V1i", all=TRUE)
table<-merge(table, btTable[, c(1,18,19)], by="v1", all=TRUE)

Anadimos las posiciones GPS a través del método get_Lon__Lat(vertex_id, zone,

sampling_step) y guardamos la tabla en un fichero:

table$Lon <- get Lon_Lat(as.double(table$vl),
c(22.82,40.49,23.00,40.71), 1E-4)[,1]

table$lLat <- get Lon_Lat(as.double(table$vl),
c(22.82,40.49,23.00,40.71), 1E-4)[,2]

write.table(table, sep = ",", na = "", col.names = TRUE, row.names = FALSE,
file = "C:/Users/migue/results/all means_sds.csv")

Puede acceder al cédigo completo aqui.

Los tiempos de ejecucidon estan en los logs de las ejecuciones, ya que los mensajes de
impresién en consola de Scala salen junto con el resto de los logs del funcionamiento de
la aplicacién. Para obtenerlos utilizamos el comando “grep” sobre todos los ficheros de

logs:

lgrep -EH “WET.+ENDED” application_logs_* > all_times.txt |
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2.5.7. MAPA

Con los resultados obtenidos se representa en un mapa interactivo las 3 medidas de
centralidad. En él podemos ver los valores medios mas altos de los vértices en sus
posiciones geograficas. No se pueden representar todos porque se trata de millones de
puntos, por lo que solo se representan los 10000 puntos con valores de centralidad mas

alta. Se utiliza para la muestra la libreria para R de representacién grafica “leaflet”.

Comenzamos con la lectura del fichero que se cred en la seccién anterior y la ordenacion
y filtrado de los elementos. Se obtienen 3 tablas ordenadas por las medias para las 3

medidas:

table <- fread(sep = ",", header = TRUE, showProgress = TRUE,
file = "C:/Users/migue/Documents/cosaTFG/results/all means_sds.csv")

# Para Page Rank. Mismo procedimiento para cada métrica
table pr_mean = tail(table[order(table$pr mean),], 10000)

Las medias se representaran en puntos con diferentes grados de un color para indicar
visualmente qué puntos tienen un valor mas alto. Para ello creamos una paleta de

colores y una secuencia para crear 20 rangos de color entre los valores de las medias:

bluecols <- brewer.pal(9, 'Blues’)
newcol <- colorRampPalette(bluecols)

bins_pr_mean = seq(min(table_pr_mean$pr_mean),
max(table pr_mean$pr_mean), length.out = 20)

palette_pr_mean = colorBin(palette=newcol(20), domain=table_pr_mean,
na.color="transparent"”, bins=bins_pr_mean)

Por ultimo, antes de crear el mapa, creamos unas leyendas para que aparezcan cada vez
gue pasemos el ratén por encima de un puntAo en el mapa. En ellas se mostrara el ID

del vértice, su media de valor de centralidad y su desviacion tipica:

text_pr_mean=paste("ID del Vertice: ", table_pr_mean$vi, "<br/>",
"Media: ", table_pr_mean$pr_mean, "<br/>",
"Desviacién Tipica: ", table_pr_mean$pr_sd, sep="") %>%
lapply(htmltools: :HTML)

La libreria “leaflet” permite que se cree el mapa con las 3 métricas juntas, y que el
usuario pueda tener el control sobre la métrica que quiere ver, ademds de hacer zoom
o cambiar el fondo sobre el que se representan. Para ver el cddigo completo del

programa clique aqui. Para descargar el mapa y utilizarlo, pinche aqui.
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Betweenness Centrality

41.304 —238.879
238.879— 436454
436454 — 634.029
634.029 —831.604
831604 —1,029179
1,029.179 — 1,226:754
1,226:754 — 1,424.329
1.424.:328 — 1,621.904
1.621.904 — 1,819.479
1.8619.479 — 2.017:054
2,017.054 — 2,214.629
§ 2.214.629 -2,412.204
2412204 —2,609.779
2609779 — 2807354
2,807:354 — 3,004.929
3.004:923 — 3202.504
3,202.504 — 3,400.079
3.400.079 — 3597654
3,597:654 — 3,795.229

@ CartoDB
OSM (default)
Toner

Media Betweenness Centrality
I Media Eigenvector Centrality
| Media Page Rank

Leaflet | @ OpenSirestiap © CartoDE

13 Mapa de métricas de centralidad. Fuente: elaboracidon propia
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2.5.8. ANALISIS DE TIEMPOS

En esta seccion se realizard la creacidn y analisis de diferentes graficos para el analisis

de los tiempos de ejecucidn segun los 5 tipos de ejecucidn que se mencionaron antes:

Calculos individuales de las métricas con todo el cluster disponible y con Dynamic

Resource Allocation.

Calculos individuales de las métricas con todo el cluster disponible y con Dynamic

Resource Allocation pero sélo 2 executors.

Calculo de las métricas para los 15 dias con todo el cluster disponible y con Dynamic

Resource Allocation.

Calculo de las métricas para los 15 dias con todo el cluster disponible y con Dynamic
Resource Allocation, después de reiniciar Yarn para limpiar todo tipo de logs, cachés,

etc.

Calculo de las métricas para los 15 dias con todo el cluster disponible y sin Dynamic

Resource Allocation.

A la hora de representar en graficos estas ejecuciones, crearemos multiples tablas en R

para reunir clasificar todos los tiempos. Las tablas son las siguientes:

bt_table_be:tabla que contiene todos los tiempos para la ejecucién de Betweenness
Centrality sobre 15 ficheros y con todo el cluster disponible. Estaran en ella todos

los tiempos para cada 1/20 de fichero calculado.

bt _table ber: tabla que contiene todos los tiempos para la ejecucion de
Betweenness Centrality sobre 15 ficheros y con todo el clister disponible, tras un
reinicio del proceso Yarn. Estaran en ella todos los tiempos para cada 1/20 de fichero

calculado.

bt_table_bey: tabla que contiene todos los tiempos para la ejecucidon de
Betweenness Centrality sobre 15 ficheros sin el Spark Dynamic Resource Allocation.

Estaran en ella todos los tiempos para cada 1/20 de fichero calculado.
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- table_bt: tabla que contiene la media de los tiempos de ejecucion de Betweenness

Centrality para los diferentes tipos de ejecucién.

- table_ei: tabla que contiene la media de los tiempos de ejecucion de Eigenvector

Centrality para los diferentes tipos de ejecucion.

- table_pr:tabla que contiene la media de los tiempos de ejecucién de Page Rank para

los diferentes tipos de ejecucion.

Con los datos ya clasificados y preparados, comenzaremos con la creacién de los

graficos.

Primeramente, construiremos 3 graficos lineares para mostrar los 3 modos de
ejecuciones largas para Betweenness Centrality: con spark Dynamic Resource

Allocation, reiniciando antes y sin Dynamic Resource Allocation.

linear_g bt<-ggplot(data=table bt be, aes(x=V1, y=V2)) +
geom_line() +
labs(title="Tiempos de Betweenness para cada 1/20 de fichero",
subtitle="Con Dynamic Resource Allocation",
x="NUmero de ejecucién", y="Tiempo(s)") +
theme_minimal()

linear_g btr<-ggplot(data=table_bt_ber, aes(x=V1, y=V2)) +
geom_line() +
labs(title="Tiempos de Betweenness para cada 1/20 de fichero",
subtitle="Con Dynamic Resource Allocation después de
reinicio de Yarn",
x="NUmero de ejecucién”, y="Tiempo(s)") +
theme_minimal()

linear_g bty<-ggplot(data=table_bt_bey, aes(x=V1, y=V2)) +
geom_line() +
labs(title="Tiempos de Betweenness para cada 1/20 de fichero",
subtitle="Sin Dynamic Resource Allocation",
x="NUmero de ejecucidén", y="Tiempo(s)") +
theme_minimal()

79



2. Desarrollo > 2.5 Prueba del cluster y andlisis de los resultados > 2.5.8 Analisis de tiempos

Los grafos los podemos ver a continuacion:

[$> linear_g_bt

Tiempos de Betweenness para cada 1/20 de fichero

Con Dynamic Resource Allocation

2000

1500

Tiempo(s)

0 50 100 150 200
Mimero de ejecucian

]
(8]
=]

14 Grafico para Betweenness centrality con DRA. Fuente: elaboracidn propia

|$> linear_g btr

Tiempos de Betweenness para cada 1/20 de fichero

Con Dynamic Resource Allocation después de reinicio del clister

1000

Tiempo(s)
—

0 100 200 300
Namero de ejecucion

15 Grafico para Betweenness centrality con DRA tras reinicio. Fuente: elaboracién propia
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|$> linear_g_ bty

Tiempos de Betweenness para cada 1/20 de ficher

Sin Dynamic Resource Allocation

10000

7500

5000

Tiempo(s)

] 100 200 200
Namero de ejecucion

16 Grafico para Betweenness centrality sin DRA. Fuente: elaboracion propia

Con estos 3 graficos se pueden sacar multiples conclusiones de cdmo, a lo largo de largas
ejecuciones sobre grandes cantidades de datos trabajan los servicios de la arquitectura

y la implementacidn del algoritmo.

Un punto en comun entre los tres graficos es que se pueden distinguir diferentes
bloques de tiempos relativamente parejos, cada bloque se corresponde con los cdlculos

de las 20 partes de un fichero.

También se puede observar como las primeras ejecuciones siempre suelen tardar mas
que las siguientes. Esto indica que existe un proceso de cacheo en el algoritmo que
permite reducir drasticamente los tiempos debido a que ciertos datos ya se encuentran
en memoria y no es necesario acceder al lento almacenamiento del disco duro. Como

comenta la guia del algoritmo en su pagina de GitHub, “[...] We actually hold all k-graphlets

in memory for Brandes calculation as they are the core of parallelizing this algorithm. [...]”, se
van guardando en memoria los subgrafos que se van generando para realizar los

calculos.

Este proceso de almacenaje en memoria permite reducir el tiempo de acceso a datos en
las siguientes iteraciones, pero en ocasiones, la memoria de los nodos acaba llenandose

y es por ello por lo que vemos como aumenta el tiempo de ejecucién gratamente.
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Ademas, durante estas ejecuciones largas se pueden ver en los logs de la aplicaciéon

como se dedica el tiempo a limpieza y borrado de registros de la memoria:

[...]
2018-12-25 17:58:28 INFO ContextCleaner:54 - Cleaned accumulator 48269
2018-12-25 17:58:28 INFO ContextCleaner:54 - Cleaned accumulator 47926
2018-12-25 17:58:28 INFO BlockManagerInfo:54 - Removed broadcast_2045 piece®
on aton.darwin.cicei.com:38701 in memory (size: 3.4 KB, free: 3.0 GB)
2018-12-25 17:58:28 INFO BlockManagerInfo:54 - Removed broadcast_ 2045 piece®
on isis.darwin.cicei.com:33477 in memory (size: 3.4 KB, free: 2.5 GB)
2018-12-25 17:58:28 INFO BlockManagerInfo:54 - Removed broadcast_2045 piece®
on nut.darwin.cicei.com:33673 in memory (size: 3.4 KB, free: 2.5 GB)
2018-12-25 17:58:28 INFO ContextCleaner:54 - Cleaned accumulator 47960
2018-12-25 17:58:28 INFO ContextCleaner:54 - Cleaned accumulator 47888

[...]

Otro dato que arrojan estas graficas, y que comprobaremos mds adelante, es la
diferencia entre las tres ejecuciones. La primera la ejecucion se realizd después de haber
realizado otros cdlculos y procesos en el clister, y como se puede ver, se ralentizan los
tiempos llegando al final de la ejecucidn. Esto puede indicar que la memoria de los nodos
se llend antes de acabar con todos los ficheros, lo que podria indicar que ya contenia
datos antes de comenzar la ejecucion. Se llega a este razonamiento porque si
comprobamos la grafica en la segunda ejecucién; con el mismo tipo de configuracion del
cluster, pero habiendo reiniciado el proceso Yarn antes; podremos ver que una vez
cachea los primeros datos, ya no vuelve a tener problemas y los tiempos de los calculos

son todos bajos hasta completarse el trabajo.

Por ultimo, podemos ver que en la ejecucion si Dynamic Resource Allocation hay muchos
mas cambios en los tiempos, lo que repercutird en el tiempo medio final de este tipo de

ejecucion.
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A continuacién, se construye un grafico de barras para mostrar las medias de tiempos

para los diferentes tipos de ejecucién de Betweenness Centrality.

g bt <- ggplot(data=table bt, aes(x=V1, y=V2)) +
geom_bar(stat="identity", fill="steelblue") +
geom_text(aes(label=V2), vjust=-0.3, size=3) +
labs(title="Medias de tiempos segin tipo de ejecuciodn”,

subtitle="Calculos de Betweenness Centrality",
x="Tiempo(s)", y="Tipo de ejecucién") +
theme_minimal()
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17 Medias de tiempos para Betweenness Centrality. Fuente: elaboraciéon propia

De entrada, se puede ver una gran diferencia en la media de los tiempos entre las
ejecuciones largas con Dynamic Resource Allocation (bt_be: ejecucidn de 15 ficheros.
bt_ber: ejecucién de 15 ficheros con reinicio anterior), y el resto (bt_bey: ejecucion
de 15 ficheros sin Dynamic Resource Allocation. bt_d2: ejecucién individual de 1/20 de
fichero con maximo 2 ejecutores. bt_d7: ejecucidn individual de 1/20 de fichero con
minimo de 2 ejecutores). Esta diferencia en tiempos se debe al uso de la caché en las
ejecuciones largas que no llega a ser efectivas en las ejecuciones individuales porque

solamente se realza 1 vez el calculo por aplicacion lanzada.

Se puede observar, que la ejecucién es mas rdpida cuando se ha reiniciado el servicio
antes de lanzarla. Como se mostrd en los graficos anteriores, no se pierde tiempo

vaciando la memoria cuando se queda sin espacio porque no llega a ese punto.

83



2. Desarrollo > 2.5 Prueba del clister y analisis de los resultados > 2.5.8 Analisis de tiempos

Otra conclusidn que se saca, viendo las ejecuciones con Dynamic Resource Allocation
contra la ejecucidn en la que no se utiliza, es que el servicio de Shuffle de MapReduce
es mas lento que el que implementa Spark y que se usa cuando la opcidn estd activada.
Ademas, influye que los tiempos hayan sido, para la ejecucidén sin Dynamic Resource

Allocation, tan variables y poco consistentes.

Otro detalle interesante y a priori desconcertante es que la ejecucion en la que se
dispone de todo el clister sea mas lenta que la que se limita a 2 ejecutores. La razén por
la que esto ocurre es porque, aunque se dispongan de todos los nodos, el calculo se
ejecuta como maximo en 2 nodos. Esto hace que se pierda tiempo en crear y eliminar
ejecutores que al final no se usany el trabajo no se paraleliza lo suficiente. Esto es debido
a la implementacién del algoritmo, y cambiarlo para que funcione mejor ya seria un
trabajo de fin de grado por si solo. En la siguiente imagen se muestra la web de
administracion de Spark durante la ejecucién con todo el cluster disponible y se puede
ver como solo existen 2 executors que han realizado las tareas y muchos otros que se

crean luego destruyen:

Executor ID Address Status RDD Blocks Storage Memory Disk Used Cores Active Tasks Failed Tasks Complete Tasks

driver aton.darwin cicei.com:39005 Active o 0.0B/3.2GB 0.08B 0 4] 0 o

1 isis.darwin.cicel.com:46393  Active 12 351.6 MB /3.2 GB 0.0B 1 o 16

2 anubis.darwin.cicei.com:39073 Active 12 352.9MB/3.2GB 0o0B 1 0 o 16
4 nut.darwin.cicei.com:40691 Dead o 00B/32GB 00B 1 o o 1
5 maat.darwin.cicei.com:33379  Dead o 00B/3.2GB 0oB gk 0 o 0

7 horus.darwin.cicei.com:33633 Dead o 0.0B/32GB 0.0B 1 0 o 0

18 Tabla de executors con Betweenness Centrality. Fuente: elaboracién propia

Comprobado el funcionamiento del clister y el algoritmo de Betweenness Centrality,
crearemos un grafico de barras para mostrar las medias de tiempos para los diferentes

tipos de ejecucioén de Eigenvector Centrality.

g ei <- ggplot(data=table ei, aes(x=V1, y=V2)) +
geom_bar(stat="identity", fill="steelblue") +
geom_text(aes(label=V2), vjust=-0.3, size=3) +
labs(title="Medias de tiempos segin tipo de ejecucién”,

subtitle="Calculos de Eigenvector Centrality",
x="Tiempo(s)", y="Tipo de ejecucidén") +
theme_minimal()
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19 Medias de tiempos para Betweenness Centrality. Fuente: elaboracidon propia

Claramente, desde el primer vistazo se puede concluir que para Eigenvector Centrality
si que es importante el niumero de nodos de los que dispone el clister. Gracias a como
estd hecho el algoritmo podemos ver un speedup real gracias a la paralelizacién de los
procesos. Los tiempos de ejecucién medios para realizar esta métrica sobre un fichero
del dataset son 7 veces mas rapidos cuando se dispone del cluster completo que cuando
se limita a 2 ejecutores.

A diferencia con Betweenness Centrality, podemos ver que el algoritmo parece que no
cachea datos de la misma manera. Esto se puede ver en que las medias de tiempos entre
una ejecucioén individual y una con varios ficheros seguidos no cambian practicamente

nada. Ni siquiera hay cambios en los tiempos de cémputo sin Dynamic Resource

Allocation.

85



2. Desarrollo > 2.5 Prueba del clister y analisis de los resultados > 2.5.8 Analisis de tiempos

Por ultimo, crearemos un grafico de barras para mostrar las medias de tiempos para los

diferentes tipos de ejecucidn del algoritmo Page Rank:

g pr <- ggplot(data=table pr, aes(x=V1, y=V2)) +
geom_bar(stat="identity", fill="steelblue") +
geom_text(aes(label=V2), vjust=-0.3, size=3) +
labs(title="Medias de tiempos segin tipo de ejecucién",

subtitle="Calculos de Page Rank",
x="Tiempo(s)", y="Tipo de ejecuciodn") +
theme_minimal()
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20 Medias de tiempos para Page Rank. Fuente: elaboracion propia

Con este algoritmo parece que pasa algo parecido a lo que ocurria con Betweenness
Centrality. El grafico indica que tarda menos una ejecucién individual con 2 ejecutores
como maximo que una con 2 ejecutores como minimo. Ademads, podemos observar que
la ejecucién sin Dynamic Resource Allocation tarda mas que la ejecucién con esta

funcionalidad. Aun asi, no se ven grandes diferencias entre los tipos para Page Rank.

Para ver el cédigo completo de la creacién de estos graficos puede pinchar aqui. Es
importante recalcar que estas conclusiones deben de ser revisadas tras futuras
investigaciones en el funcionamiento de los procesos de Apache Hadoop y Spark, asi

como, un profundo andlisis de los algoritmos de las métricas usados en estas pruebas.
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3. CONCLUSIONES

Antes de comenzar este proyecto, conocia lo que era el Big Data y la importancia que
esta adquiriendo dia a dia. Una de las razones por las que elegi este trabajo fue por esto
mismo, por aprender sobre un paradigma de la informatica que no se habia tocado
durante la carrera pero que es de gran importancia hoy en dia y mucho mas que lo sera
en el futuro. A medida que han ido pasando los meses he ido observando todas las
noticias relacionadas con este mundo e ido comprobando que realmente esta puerta
estd abierta a personas que sepan sobre cdémo tratar los datos, cdmo procesarlos, con
gué herramientasy como sacar informacién relevante de ellos. El trabajo, al fin y al cabo,
me ha introducido en este mundo del cudl puedo llegar a formar parte de manera

profesional en el futuro.

Durante el transcurso del tiempo dedicado a realizar este trabajo he comprobado que
las tecnologias que hemos usado estan realmente en plena fase de desarrollo. Muchas
de las compafiias que trabajan con Big Data usan Apache Hadoop como base de su
arquitectura. Aun asi, en mi caso, trabajando con grafos, he encontrado en la red muy
pocos trabajos, proyectos, articulos o simplemente foros de consultas sobre el tema.
Esto me indica que realmente se esta empezando a usar y todavia no hay demasiadas
personas trabajando con estas tecnologias. Un ejemplo de esto es que solamente existe
una libreria para calcular Betweenness Centrality con GraphX y esta misma no parece

gue haya tenido ningun tipo de soporte o cambio tras su creacion e implementacion.

Otro problema con el que nos topamos, y que se podria haber visto venir, eran las
caracteristicas del cluster del CICEl en el que ibamos a implementar Hadoop. Al
comienzo del proyecto el cluster disponia de Unicamente 2GB de memoria vy
practicamente cualquier carga de trabajo que se le asignara resultaba en un error por
falta de memoria. Con el tiempo se realizé la compra de nuevos médulos de memoria
para conseguir llegar al estado actual de tener 8GB de RAM por nodo, pero sin cambiar
los procesadores seguiriamos teniendo solamente 2 nlcleos de procesamiento por nodo
y muy lentos. Pese a la mejora sustancial en la memoria, se tuvo que seguir haciendo
cambios y retocando los cddigos de los programas para evitar este tipo de errores y que
los procesos durasen demasiado tiempo. Esto indica que para montar un cluster para
trabajar con Big Data es muy importante no tomar servidores desfasados y poco
potentes, porque realmente se pierde mucho tiempo en hacer que funcionen y nunca

llegaran a trabajar tan bien como deberian.
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AUn asi me siento satisfecho con el trabajo realizado y los resultados obtenidos. Pese a
las dificultades se han conseguido los objetivos de implementar y probar la tecnologia.
Afiadiendo a estos conocimientos aprendidos muchos otros relacionados con el Big

Data, el trabajo en una infraestructura real y la busqueda de soluciones a problemas.

Por ultimo, este trabajo abre la puerta a quien quiera comenzar con estas tecnologias
desde cero, y deja varios frentes en los que avanzar en conocimiento. En trabajos futuros
se puede profundizar mucho mas en las diferentes opciones de configuracién y
funcionamiento interno de los servicios, por ejemplo. También, se puede investigar en
la forma de crear algoritmos o métodos para aumentar la paralelizacién de las métricas
empleadas en los grafos, o incluso, probar otras librerias y complementos existentes
para Hadoop. Como queda demostrado, aqui solamente se ha rascado la superficie de
lo que realmente son estas tecnologias Big Data y lo que pueden llegar a conseguir con

el tiempo y los medios.
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