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Big Data

Nuestro mundo gira en torno a los datos

m Ciencia
m Bases de datos de astronomia, gendémica,
datos medio-ambientales, datos de transporte, ...

m Ciencias Sociales y Humanidades i i |
m Libros escaneados, documentos historicos, datos sociales, ... l“ b " /sj. F f’}
m Negocio y Comercio ® rm #J’
m Ventas de corporaciones, transacciones de mercados, " ‘H L
censos, trafico de aerolineas, ...

Entretenimiento y Ocio 8] i
) ¢ A SB3\S

m Imagenes en internet, peliculas, ficheros MP3, ... . 80

m Medicina
m Datos de pacientes, datos de escaner, radiografias ...

m Industria, Energia, ...
m Sensores, ...




Big Data

ELCMUNDO.es

Lider mundial en espafol | Migrcoles 04/09/2013. Actualizado 16:27h.

Alex ' Sandy' Pentland, director del
programa de emprendedores del
"Media Lab' del Massachusetts

Institute of Technology (MIT)

INTERNET | Campus Party Europa 2013

'Es la década de los datos y de
ahi vendra la revolucion’

gaeinica | O;

: Ir f}f T 4:{; 3

-

Alex "Sandy’ Pentland, durante su ponencia. | M. Sainz

data

Considerado por
'Forbes’' como uno
de los siete
cientificos de
datos mas
poderosos del
mundo
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tU

bytes

'S toolsstore lOW  query,
mobile £ databas“-” compression

~4 Hadoop W‘database

processmg
information

analyscs 8

http://www.elmundo.es/elmundo/2013/09/03/navegante/1378243782.html
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;,Qué es Big Data?

No hay una definicion estandar

Big data es una coleccion de datos grande,
complejos, muy dificil de procesar a
través de herramientas de gestion y
procesamiento de datos tradicionales

“Big Data” son datos cuyo
volumen, diversidad y complejidad

reguieren nueva arquitectura,

Activity: [OPS

Processing
Capabilities

técnicas, algoritmos y analisis

para gestionar y extraer valor y

conocimiento oculto en ellos ...

File/Object Size, Content Volume




;,Qué es Big Data?
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;,Qué es Big Data? 3 Vv’s de Big Data




;,Qué es Big Data? 3 Vv’s de Big Data

12:Volumen
El volumen de datos The Digital Univers-e z_n_og-zozo
crece exponencialmente °o =T
m Crecimiento x 44 de 2009 a 2020 - —
ey
m De 0.8 zettabytes a 35ZB

Data storage growth
8 In millions of petabytes

6 [One petabyte = 1,024 terabytes) ?
terabytes petabytes exabytes zettabytes /

the amount of data stored by the average company teday /

1 I ’1'33 I ‘1I5{-,-

| =

Twitter: Tweets Per Day

=
=]
4
=11
=]
J.

Crecimiento exponencial en los
datos generados/almacenados

10
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;,Qué es Big Data? 3 Vv’s de Big Data

22:VVelocidad

m Los DATOS se generan muy rapido y necesitan ser
procesados rapidamente

m Online Data Analytics
m Decisiones tardias = oportunidades perdidas

Ejemplos:
m E-Promociones: Basadas en la posicion actual e historial de
compra = envio de promociones en el momento de comercios
cercanos a la posicion

m Monitorizacion/vigilancia sanitaria: Monitorizacion sensorial
de las actividades del cuerpo = cualquier medida anormal
requiere una reaccion inmediata

12



;,Qué es Big Data? 3 Vv’s de Big Data

Py
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;,Qué es Big Data? 3 Vv’s de Big Data

32:VVariedad

m Varios formatos y estructuras:

Texto, numeéricos, imagenes, audio,
video, sequencias, series temporales

m Una sola aplicacion puede generar
muchos tipos de datos

Extraccion de conocimiento =
Todos estos tipos de datos
necesitan ser analizados
conjuntamente

14



;,Qué es Big Data? 3 Vv’s de Big Data
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;,Qué es Big Data? 3 Vv’s de Big Data

Data at Rest

Terabytes to
exabytes of existing
data to process

Data in Motion

Streaming data,
milliseconds to

seconds to respond

®

L

Data in Many
Forms

Structured,
unstructured, text,
multimedia

4a\/
‘1' Veracidad

.
.
e ¥
e %2 0
-
. s
Data in Doubt

Uncertainty due to
data inconsistency
& incompleteness,
ambiguities, latency,
deception, model
approximations




;,Qué es Big Data?

Datos no estructurados

17



;,Qué es Big Data?
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;,Qué es Big Data?

¢Quién genera Big Data?

twikker

m WORDPRESS

% YoullD
flickr

Redes sociales y multimedia  nstrumentos cientificos
(todos generamos datos) (coleccién de toda clase
de datos)

Dispositivos moviles
(seguimiento de objetos)

Social Media

Redes de sensores
(se miden toda clase de datos)

El progreso y la innovacion ya no se ven obstaculizados
por la capacidad de recopilar datos, sino por la capacidad
de gestionar, analizar, sintetizar, visualizar, y descubrir el
conocimiento de los datos recopilados de manera oportuna

y en una forma escalable 19



Big Data. Aplicaciones

Astronomia Gendmica Telefonia

Photo ol the Hubble Space Tele o

L] L L
TR =
— i,
- :

. Astmnomcy SUrveys * 25,000 genes in human genome zzih:::!:::::r
« 120 Gigabytes/week + 3 billion bases
) _ + 40 bytes/call
« 6.5 Terabytes/year » 3 Gigabytes of genetic data + 2.5 Terabytes/year
Transacciones de Trafico en Procesamiento de
tarjetas de crédito Internet informacion WEB

V
4000 ua‘ﬁgm ' o

=5 hr..rn Smell/00 1

= 47 5 billion transactions in 2005
worldwide

Traffic in a typical router;

» 42 kB/second

115 Terabytes of data transmitted

to VisaMet data processing center
in 2004 » 3.5 Gigabytes/day

« 1.3 Terabytes/year
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MapReduce

m Problema: Escalabilidad de grandes cantidades de datos
m Ejemplo:
m Exploracion 100 TB en 1 nodo @ 50 MB/sec = 23 dias
m Exploracion en un cluster de 1000 nodos = 33 minutos
m Solucion = Divide-Y-Venceras

Una sola maquina no puede gestionar grandes
volumenes de datos de manera eficiente 29



MapReduce

m Escalabilidad de grandes cantidades de datos
m Exploracion 100 TB en 1 nodo @ 50 MB/sec = 23 dias
m Exploracion en un cluster de 1000 nodos = 33 minutos

Solucidén = Divide-Y-Venceras

MapReduce
— Modelo de programacion de datos paralela
— Concepto simple, elegante, extensible para multiples aplicaciones

 Creado por Google (2004)
— Procesa 20 PB de datos por dia

 Popularizado por el proyecto de codigo abierto Hadoop
— Usado por Yahoo!, Facebook, Amazon, ...

23



MapReduce

(Llave, datos) (Llave, modelo-intermedio) ¢

\ e

map (k,v) — list(k’,v’)

reduce (K’,list(v’)) —» Vv”’

MODELO — Vv’ (K1°,V1)

40MNddd

J. Dean and S. Ghemawat, “MapReduce: simplified data processing K
on large clusters,” Communications of the ACM, vol. 51:1 107-113, 2008. MODEI—O —V



MapReduce M%

Caracteristicas

m Paralelizacion automatica:

m Dependiendo del tamafno de ENTRADA DE DATOS=» se
crean mutiples tareas MAP

s Dependiendo del numero de intermedio <clave, valor>
particiones =» se crean tareas REDUCE

m Escalabilidad:
m Funciona sobre cualquier cluster de nodos/procesadores
m Puede trabajar desde 2 a 10,000 maquinas

m Transparencia programacion
s Manejo de los fallos de la maquina

m Gestion de comunicacion entre maquina
25



MapReduce

educe

Caracteristicas

m Tiempo de ejecucion:
m Particion de datos
m Programacion de la tarea
s Manejo de los fallos de la maquina
m Gestion de comunicacion entre maquina

26



MapReduce Map

El nmero de Maps
es independiente
del ndmero de
nodos disponibles

DATA#! DATA#D
\../, \\./,

DATA#Z




El ndmero de Maps User

es independiente Program
del niumero de . g
) . (1) fork .- ; - {1) fork
nodos disponibles (1) fork =
2) assi
ik assion *

redu;:_e

split 0

> 1 output ]

' file O

| spitT | @) local write e
spitz  |\2Lread @

h split 3 J output

( _ A file 1
split 4 @
Input Map Intermediate files Reduce Qutput
files phase (on local disks) phase files

Almacenamiento con copias, normalmente r=3 28



MapReduce MV

Completamente transparente para el programador

Shuffle Reduce

Input Files Intormediary Files Output Files 29



MapReduce MapREdce

Resumiendo:

m Ventaja frente a los modelos distribuidos clasicos:
El modelo de programacion paralela de datos de

MapReduce oculta la complejidad de la distribucion y
tolerancia a fallos

m Claves de su filosofia: Es
m escalable: se olvidan los problemas de hardware

m Mas barato: se ahorran costes en hardware,
programacion y administracion

m MapReduce no es adecuado para todos los problemas,
pero cuando funciona, puede ahorrar mucho tiempo

30
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Hadoop es una

implementacion de

codigo abierto del
paradigma
computacional
MapReduce

.
”””
--------------------------------------------------

http://hadoop.apache.org/

32



Hadoop

Hadoop Distributed File System
(HDFS) es un sistema de archivos

distribuido, escalable y portatil
escrito en Java para el framework

Hadoop
t ¢
Map Reduce raceet
Layer
Name
node

Data

-

)

Creado por Doug Cutting (chairman
of board of directors of the Apache
Software Foundation, 2010)

http://hadoop.apache.org/ M

Task
tracker

33



Hadoop =[a[a]a]a)

http://sortbenchmark.org/

Primer hito de Hadoop: 2008, 3.48 minutes

July 2008 - Hadoop Wins = Hadoop = o
nodes x Ual-core proCessors, 15K5, memaory
Terabyte Sort Benchmark Owen OMalley, Yahoo

Uno de los grupos de Yahoo |
Hadoop ordend 1 terabyte de 2007, 4.93 min

datos en 209 segundos, superando TﬂkUSEWPIESGFt
el récord anterior de 297 segundos 2500 disk duster
la competicion anual de 400 nodes x (2 processors, b-disk RAID, 8 GBE memory)
e .,p Bradley C. Kuszmaul , MIT
ordenacion de un
terabyte (Daytona). Daytona
Esta es la primera 2013, 1.42 TB/min
vez que un programa Hﬂdﬂﬂp
Java de cdodigo 102.5 TE in 4,328 seconds
en , 9 Gray 2100 nodes x
abierto gano la (2 2.3Ghz hexcore Xeon E5-2630, 64 GE memory, 12x3TE disks)
competicion. Thomas Graves

Yahoo! Inc.

http://developer.yahoo.com/blogs/hadoop/hadoop-
sorts-petabyte-16-25-hours-terabyte-62-422.html 34



Hadoop

http://hadoop.apache.org/

¢, Queé es Apache Hadoop?
Apache™ Hadoop® es un proyecto que desarrolla
software de codigo abierto fiable, escalable,
para computacion distribuida

Hadoop se puede ejecutar de tres formas
distintas (configuraciones):

1. Modo Local / Standalone. Se ejecuta en una tnica JVM
(Java Virtual Machine). Esto es util para depuracion

2. Modo Pseudo-distribuido (simulando asi un cluster o
sistema distribuido de pequena escala)

3. Distribuido (Cluster) E




Hadoop =[a[a]a]a)

¢, Como accedo a una plataforma Hadoop?

Amazon Elastic Compute Cloud (Amazon EC2)
http://aws.amazon.com/es/ec2/ L

azon ECZ WmdowsAzure

Hadoop we servlces"«
Windows Azure

http://www.windowsazure.com/

Plataformas Cloud
con instalacion de

o Ejemplo: Cluster ATLAS, 12 nodos (UGR)
Instalacion en un -Microprocessors: 2 x Intel E5-2620 (6

cluster privado cores/12 threads, 2 GHz)
- RAM 64 GB DDR3 ECC 1600MHz

., Como puedo instalar Hadoop?
cloudera‘ Distribucion que ofrece Cloudera para Hadoop.

ABOUT

http //www.cloudera. com/content/cloudera/en/

. .Daqewsmnm b e tawcior
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Mahout

n N -/l =

Scalable machine learning
and data mining O

Apache Mahout has implementations of a wide range of
machine learning and data mining algorithms:
clustering, classification, collaborative filtering and
frequent pattern mining

Mahout currently has # Parallel Frequent Pattern mining

# Complementary Maive Bayes classifier

# Collaborative Fitering # Handom forest decision tree based

# lzer and tem bazed recommenders claszifier

® K-Means, Fuzzy K-Means clustering # High performance java collections

# HKean Shift clustering (previoushy colt collections) bl

# [Dirichlet process clustering # A vibrant community g
# |atent Dirichlet Allocation # and many more cool stuff to come by this

® Singular value decomposition summer thanks to Google summer of code

Biblioteca de codigo abierto en APACHE
http://mahout.apache.org/ 38



Nahout
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Scalable machine learning

and data mining N Cuatro grandes areas de aplicacion

RECOMUVENDATON ENGINE

lasifi ion ]
Clasificacio Sistemas de

Recomendaciones

Agrupamiento

Asociacion

39
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Scalable machine learning
and data mining

Vi Caso de estudio:
) Random Forest para KddCup99

Tiempo en segundos para ejecucion secuencial

Clase N2 de instancias Datasets RF

normal 972781 10% 50% full
DO5 3.883.370 DOS_versus_normal 6344.42  49134.78 NC
PRB 41.102 DOS_versus PRB 4825.48 28819.03 NC
R7L 1126 DOS_versus _R2L 4454 58 28073.79 NC
U2R 5y DOS_versus_U2R 38483.97 24774.03 NC

normal_versus_PRB  468.75 6011.70 NC
normal_versus_R2L 364.66 4773.00 14703.55
normal_versus_U2R 205.64 4785.66 14635.36

Tahla 2: Nimero de instancias por clase

Cluster ATLAS: 12 nodos
-Microprocessors: 2 x Intel E5-2620
(6 cores/12 threads, 2 GHz)

- RAM 64 GB DDR3 ECC 1600MHZz

- Mahout version 0.8 40
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Scalable machine learning

and data mining

Caso de estudio:
Random Forest para KddCup99

10% 50%
Clase N2 de instancias DOS_versus normal  6344.42  49134.78
normal 972.781 DOS_versus_ PRE 4825.48 28819.03
DOS 3.883.370
PRB Mni102| Tiempo en segundos para Big Data con 20 particiones
RIL 1126 Datasets RF-BigData
U2R 22 10% 50% full
Tahla 2: Nimero de instancias por clase
DOS_versus_normal 98 221 236
DOS_versus_PRB 100 186 190
DOS_versus_R2L a7 157 136
Cluster ATLAS: 12 nodos DOS_versus_U2R 03 134 122
-Microprocessors: 2 x Intel E5-2620 normal_versus_PRB 04 58 72
(6 cores/12 threads, 2 GHz) normal_versus_R2L 92 39 69
- RAM 64 GB DDR3 ECC 1600MHZz normal_versus_U2R 03 52 64
- Mahout version 0.8 41
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Scalable machine learning
and data mining

Caso de estudio:
Random Forest para KddCup99

Construccion con
bootstraping Construccion de Votacion
de los conjuntos de arboles aleatorios por Mayoria
entrenamiento

Seleccionarm
= : variables al azar
para cada nodo
/) — de decision

: Calcular la mejor
B = division utilizando
_ las m variables
como CART
Datos de entrenamiento Construir los
> g arboles y no

1]
g
o
E
e
vy
Qo
a
[T ]
G
L

podarlos

42
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Scalable machine learning

AT P Caso de estudio:
Random Forest para KddCup99

Implementacion RF Mahout Partial: Es un algoritmo que genera
varios arboles de diferentes partes de los datos (maps). Dos

fases: ..
Fase de Construccion Fase de Clasificacion

Inicial Map Final o .
Inicial Map Final

Clase predicha
Clase predicha
Clase predicha
Uase predicha

Clase estimada

Datos de entrenamiento

Zonjuntos original de datos de
entrenamiento/prueba

£ -
Datos de entrenamiento . Datos de entrenamiento/prueba
de los mappers de los mappers Viotacién

Modelo 43
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Nuestro grupo de investigacion trabaja en:

Conjuntos no-balanceados Big Data

Multiclasificadores
Pesos en instancias

Generacion de prototipos

Para Big Data Protot

Gor .
‘S‘glectlon

Algoritmos evolutivos
Modelos de reduccion de
prototipos

44
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Herramienta comercial

NIMBLE

http:/7/www.pentahobigdata.com/ (IBM researchers)
ACM SIGKDD, 2011

SystemML

(IBM researchers, DML language,
100-core Amazon EC2)
ICDE 2011

Ricardo
(IBM researchers, Amazon EC2)

Data Ingestion, Enterprise & Ad Hoc Data Discovery, Pradictive Analytics

e ipution Reporting Visualzation R and hadoop
/@ pentaho ACM SIGMOD , 2010.
Hadoop ( NoSQL Databases \ Analytic Databases | R h i p e
e $nongoDB - i (Purdue University, 2012)
ShDatastax Cloudera 1Dgen | Bt Greenplum  |ERADATA R and hado op
mﬁm RatR s DataStax INFOBRIGHT  moiteedb) www.rhipe.org/
P | | e T || rvectorvise weccsysems http://www.datadr.org/

AN A
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¢, Qué algoritmos puedo encontrar para Hadoop?

Analizamos 10 algoritmos muy conocidos

K-Means
Algorithms SVM
in Data Apriori

Minin_ m kNN

R Naive Bayes )
EM (Expectation Maximization)
PageRank

Decision trees (C4.5, Cart)(MRe(C4.5)

No
disponibles

Adaboost

Limitaciones de MapReduce

Palit, 1., Reddy, C.K., 2012. Scalable and parallel boosting
with mapReduce. 1EEE TKDE 24 (10), pp. 1904-1916.

(Amazon EC2 cloud, CGL-MapReduce: (modelos de un
paso e Iterativos de MapReduce)




Limitaciones de MapReduce

“If all you have is a hammer, then everything looks like a nail.”

"ORIGINAL ARTICLE

MAPREDUCE b
IS GOOD P
ENOUGH?

‘ If All You Have is a Hammer, Throw Away Everything That’s Not a Nail!

o’ g &
Jimmy Lin :
The iSchool, University of Maryland
College Fark, Maryland Y

Los siguientes tipos de algoritmos son ejemplos en los que
MapReduce no funciona bien:

Iterative Graph Algorithms
Gradient Descent

Expectation Maximization 48




Limitaciones de MapReduce

Algoritmos de grafos iterativos. Existen muchas

limitaciones para estos algoritmos.

Ejemplo: Cada iteracion de PageRank se corresponde a
un trabajo de MapReduce.

Se han propuesto una serie de extensiones de MapReduce
o modelos de programacion alternativa para acelerar el
calculo iterativo:

Pregel (Google) Pregel: A System for Large-

Scale Graph Processing

Implementacion: http://www.michaelnielsen.org/Zddi/pregel/

49



Limitaciones de MapReduce

MapReduce inside Google Google

| |

aL =~k
Googlers' hammer for 80% of our data crunching _
e Large-scale web search indexing &
¢ Clustering problems for Google News =~
e Produce reports for popular queries, e.q. Google Trend
¢ Processing of gatellite imagery data
¢ Language model processing for statistical machine

translation
e Large-scale machine learning problems

¢ Just a plain tool to reliably spawn large number of tasks

o e.g. parallel data backup and restore _
The other 20%7? e.g. Pnga -
* L O o =Mm

@ N . |
= @ g B @ dE

e ss 'L Enrique Alfonseca

granada.spain Google Research Zurich

s )

Ix

7]
A 4
i

(7

D=

©
¢)

50



Limitaciones de MapReduce

ava S R P —
REBIEE™R  GIRAPH (APACHE Project) Ze//st ?
-:‘v‘.'.'. 3 .oz-: (http://qiraph.apache.org/) nem,n.\fmpgf:.

¥ 4 ¥ Procesamiento iterativeo de grafos T ister (Indiana University)

AP AGCHE http://www.iterativemapreduce.ora/
Clusters propios

GPS - A Graph Processing System,
(Stanford)
http://infolab.stanford.edu/Zqgps/
para Amazon's EC2

Priter (University of
Massachusetts Amherst,
Northeastern University-China)
http://code.qgooqle.com/p/priter/
Cluster propios y Amazon EC2 cloud

€ Distributed GraphLab
nLab (Carnegie Mellon Univ.)
https://qgithub.com/Zgraphlab-code/Zgraphlab
Amazon's EC2

HalLoop

(University of Washington)
http://clue.cs.washington.edu/node/14
http://code.google.com/p/haloop/

JY Amazon’s EC2
SpQrK Spark (UC Berkeley)
Lightning-Fast Cluster Computing (Se pub“C'ta 100 veces més GPU based p|atf0rms

rapido que Hadoop e incluye algoritmos iterativos) Mars
http://spark.incubator.apache.org/research.html Grex

51
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Desafios en Big Data

O Requisitos de rendimiento
para el algoritmo
O Tradicionalmente, los
algoritmos "eficientes"
O Se ejecutan en tiempo
polinomial (pequefio): O(nlogn)
Q Utilizar el espacio lineal: O(n)
O Para grandes conjuntos de
datos, los algoritmos eficientes
O Deben ejecutarse en el tiempo
lineal o incluso sublineal: o(n)
O Deben utilizar hasta espacio
polilogaritmico: (logn)2

Q Limpieza Big Data
O Ruido y datos distorsionados
O Resultados de computo
O Resultados de busqueda

O Necesidad de métodos

P
mMmatirnce N v [ P2

~ it ~ v
auluvlliiatltivuo Pal aia

"limpieza'" de los datos
QO Eliminacion de duplicados
Q Evaluacion de la calidad
O Modelo de computacion
QO Precision y aproximacion

O Eficiencia
53
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Oportunidades en Big Data

Oportunidad cientifica: Big Data es un area
emergente y en expansion.

Las posibilidades de desarrollo de algoritmos para
nuevos datos, aplicaciones reales ... es un nicho de
Investigacion y desarrollo en los proximos anos.
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Oportunidades en Big Data
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Oportunidades en Big Data

Oportunidad profesional: En 2015, Gartner predice
gue 4,4 millones de empleos seran creados en torno
a big data. (Gartner, 2013)

Gartner

Fuente: http:/7/www.gartner.com/technology/topics/big-data.jsp
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