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Introduccion

Es evidente que nuestra era se ha convertido en una tendencia dependiente de la constante
generacion y procesamiento de informacion que es dificil asimilar algiin drea que no haya
utilizado o tomado parte del computo. Al tiempo que desarrollamos y abrimos puertas a
nuevas ramas de investigacion, generamos nueva informacion, ya sea como una recopilacion
de distintas fuentes o como el resultado de analizarla con el fin de obtener alguna relaciéon o
patrén que nos brinde claridad en donde los datos primarios no muestren directamente. Es
asi que estos datos primarios recopilados en unidades de almacenamiento llega a crecer a
grandes tamafios que en algunas situaciones puede ser interpretada como informacion
desperdicio ya que no es utilizada mas alld de una consulta. El almacenamiento de datos
despierta interés cuando se puede obtener provecho de este, aunque cuando sucede, se
convierte en una necesidad de recopilar mas informacion y con ello la tarea en estrategias
para el almacenamiento. Aunque hoy en dia se cuenta con distintas maneras de
almacenamiento, el siguiente reto es poder maquinar (procesar) esta enorme cantidad de
datos.

Este trabajo muestra la forma de poder implementar un framework dedicado para este
proposito al procesar archivos de gran tamafio en donde las herramientas tradicionales se
encuentran con un cuello de botella al transmitir los datos a las unidades de procesamiento.
Por esta razon, el framework Hadoop, mediante técnicas del computo distribuido, logra
tiempos de respuesta record para distintos propositos. Aunado a la dinamica bajo la cual el
framework se rige, Hadoop sirve como la base sobre la cual operan distintos sistemas,
creando de esta forma un ecosistema basado sobre este framework.

Dados los distintos sistemas que soporta Hadoop, este escrito se enfoca hacia la utilizacion
del modelo de programacion MapReduce debido a que los experimentos a realizar brindan
la informacién previamente almacenada que se pretende procesar en forma de lote.

Para este trabajo se siguid la siguiente estructura; el primer capitulo describe el panorama
general para el cual este framework esta principalmente elaborado, asi como algunas
tecnologias alternativas para abordar el desafio en el procesamiento de grandes volumenes
de datos, enfocandose principalmente en la distribucién de tareas. En el capitulo 2 se
presenta el ecosistema Hadoop y describe su arquitectura, asi como la forma en que
coordina la ejecucion de una aplicacion enfocado en el modelo MapReduce. Para
demonstrar la forma de ejecutar aplicaciones en este framework distribuido, el capitulo 3
presenta dos implementaciones utilizando el patréon de programacion MapReduce
analizando cada algoritmo asi como los tiempos de ejecucion. Llevando a cabo tales

implementaciones, en el capitulo 4 se redactan los experimentos realizados con el equipo
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proporcionado para configurar el cluster Hadoop y las lineas principales para preparar la
aplicacion, o Job, desde la clase principal, también conocida como Driver. Los resultados de
la experimentacion se describen en el capitulo 5. Se concluye en la tltima seccién con los
puntos mas relevante extraidos del proceso completo de este trabajo. Se brindan los codigos
utilizados en este trabajo en el apartado de Anexos, recordando que los tamanos de las
matrices de entrada son modificados tnicamente desde la clase controladora Driver.



Capitulo 1

Panorama. Procesamiento de datos masivos

Actualmente, nuestra sociedad contintia generando una cantidad masiva de informacioén de distintas
fuentes ya sea por humanos, por equipos de computo o por la misma naturaleza, producida de
forma estructurada, semi-estructurada o no-estructurada. Debido a la enorme cantidad de datos, no
es factible realizar el almacenamiento con herramientas habituales como sistemas de gestion de
bases de datos relacional (RDBMS) debido a las limitantes en el procesamiento como consultas tipo
SQL. (Ishwarappa & Anuradha, 2015).

Lo que globalmente se conoce como "Big Data" se ha convertido en un desafio para aquellos
interesados en las areas del computo que buscan explotar la recopilacion de distintas fuentes.

1.1. Big Data.

Datos masivos o Big Data no significa los datos por completo dado un enfoque o tematica, ya que
seria una tarea interminable recolectar todos los datos para un enfoque en particular. Sin embargo,
cantidades masivas de datos proporciona una muestra mucho mas larga que datos en menor escala.
Conforme mas grande sea la muestra mas robusto sera(n) el(los) resultado(s). Entre los distintos
desafios para el procesamiento de datos masivos se encuentran (Shi, 2022):

e La Transformacion de Datos Semi-Estructurados v No-Estructurados en un Formato

Estructurado. Se refiere al cambio de estado en que los datos fueron tomados de las fuentes a
fin de ser acoplados para un analisis en particular, es decir, orientados al objetivo.

e Explorar la complejidad, incertidumbre y Modelado Sistematico de Big data. Se refiere a la

variedad en los tipos de datos que pueden tener un objetivo comun pero las fuentes y el
analisis es manejado sobre un ambiente distinto, buscando sistematizar las distintas
situaciones a abordar.

e Explorar la relacion de Heterogeneidad de Datos, Heterogeneidad del Conocimiento y

Heterogeneidad de Decisiéon. Hace referencia a las distintas etapas y niveles en la

estructuracion de los datos en diferentes areas y jerarquias. Debido a la variedad de fuentes
y un objetivo general, diversas areas y niveles del conocimiento se unen para un propdsito en
especifico. Por esto, existe la heterogeneidad en decisiéon debido a los distintos niveles y
formas de abordar un objetivo final, en donde las decisiones podrian estar altamente
definidas (estructuradas), o no por completo (No estructuradas o Semi-estructuradas) dando
cierto grado de incertidumbre en la toma de decision.
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Big Data puede ser descrita a partir de 5 caracteristicas, llamadas las 5 V’s (Naeem, et al., 2019) :

Veracidad

Volumen

Variedad

asi Tiempo Real Valor

Tiempo Real

Velocidad

Figura 1. Caracteristicas de Big Data (Naeem, et al., 2019)

e Volumen. Se refiere a la masiva cantidad de datos generados en cualquier momento de
distintas fuentes; sensores, teléfonos moviles interfaces de redes sociales, etc. Aunque es
un desafio procesar toda esta gran cantidad al mismo tiempo, es posible utilizar
herramientas de almacenamiento de Big Data.

e Valor. En este aspecto, el valor de los datos significa qué tan util es la vasta informacion
con la que se cuenta, por lo que sin procesarla es informacion desperdicio.

e Veracidad. Relacionado a la calidad, precision y valor de la informacién para cierto
proposito, resolviendo los problemas de inconsistencias, anormalidades, duplicacién entre
otros.

e Velocidad. Aqui, se enfoca en la tasa en que los datos se mantienen en crecimiento.

e Variedad. Hace referencia a los diferentes tipos de datos y la heterogeneidad al buscar un

fin en particular. Se toma en cuenta que los datos son extraidos en distintos formatos,
por ejemploarchivos pdf, csv, png, etc.

1.2. Data Mining

Lo que algunos conocen como "mineria de datos" (o globalmente "Data Mining"), requiere de
estrategias para realizar analisis de una forma 6ptima que de otra forma, poder predecir u obtener
resultados con anticipacion se vuelve inttil para ciertos casos. Y cuando hablamos de optimizar, el
Coémputo de AltoRendimiento (High Performance Computing) es la estrategia primariaaconsiderar.

Basicamente, la mineria de datos es el proceso de descubrir patrones interesantes, modelos, u otro
tipo de conocimiento en un conjunto de datos masivos. Fue en la década de los 90's que se comenzo a
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utilizar el término Mineria de Datos (Data Mining), que podria ser intercambiable con el término
"Descubrimiento de conocimiento en Bases de Datos" (KDD acréonimo en inglés). Por lo que
actualmente la mineria de datos se ha convertido en la tecnologia para el andlisis de datos en
interseccion de la intervencion humana, el aprendizaje de maquina, el modelado matematico y las
bases de datos (Han, Pei, & Tong, 2022).

En este contexto, el proceso en el descubrimiento de algiin nuevo conocimiento es generalmente (Han,
Pei, & Tong, 2022) :

1. Preparacion de los datos.

Limpieza de los datos, removiendo elementos indeseables e inconsistencias.
Integracion de datos de multiples fuentes.

Transformacion de los datos y su consolidacion apropiadamente para ser minada.
Seleccion de los datos en donde la informacion es relevante de las fuentes

2. Mineria en los datos. Proceso en donde métodos inteligentes son aplicados para extraer
patrones o construir modelos.

3. Evaluacién del modelo, identificando patrones o modelos basandose en medidas de interés.

4. Presentacion del nuevo conocimiento, usando técnicas de representacion para mostrar al

usuario.

Esta mineria puede ser aplicada a cualquier tipo de datos mientras la informacidn sea significativa
para la aplicacion que se pretenda. Sin embargo, distintos tipos de datos podrian necesitar diferentes
metodologias sean simples o mas sofisticadas. Asi, los datos pueden utilizarse desde un extremo en
forma estructurada, por ejemplo, estructuras tipo tabla como datos de matrices, cubos de datos o
bases de datos relacionales, hasta no estructurada, como datos de texto y multimedia (audio, video,
etcétera) aplicados a campos como el entendimiento del lenguaje natural, vision computacional y
reconocimiento de patrones.

Algunos de los enfoques comunmente utilizados al realizar mineria de datos se encuentra; la
clasificacion, usando arbol de decisiones, red neuronal con peso en las conexiones, clasificacion
bayesiana o el k-vecino mas cercano; regresion lineal, para la prediccion de resultados posteriores,
hasta analisis por clustering, agrupando datos sin revisar etiquetas sobre estos (Han, Pei, & Tong,
2022).

1.3. Computo Distribuido

1.3.1. Tecnologias de computo para analisis de Big Data.

Debido a las actuales tendencias que demandan manejar enormes cantidades de informacion

constantemente en crecimiento, en orden de terabytes, petabytes y mayores cantidades, no puede ser

logrado satisfactoriamente por una sola unidad de computo, con lo que se exigen mayores

requerimientos en el poder de procesamiento y en tiempo considerable de ejecucion. El

procesamiento de Big Data implica entonces de una determinada configuracion en el sistema de

almacenamiento, division o reparticion de tareas, distribucion de la carga de computo y seguridad
12



cuando algin equipo de procesamiento falla. En términos simples, el computo distribuido es el uso
de multiples equipos compartiendo tarecas de cdmputo, siendo una de las principales soluciones
actualmente (Wang, Xu, Zhang, & Zhong, 2022).

Debido a esta distribucién en las tareas de computo, es posible paralelizar un trabajo de
procesamiento, digase principal o global, de forma que tales tareas se realicen independientemente
generando resultados que al final sean globalmente coherentes.

En este sentido, el ambito de computo paralelo y computo distribuido tiende a pensarse
indistintamente, pero no es asi. Aunque es complicado contar con una clara distincion entre estos
dos conceptos, algunos consideran el cémputo paralelo como objetivo primordial el incrementar el
rendimiento mientras el computo distribuido se enfoca en la tolerancia a fallos. Alternativamente, se
considera a los sistemas paralelos en ambientes sincronizados de unica instruccion-multiples datos
(SIMD) o multiples instrucciones-multiples datos (MIMD), mientras los sistemas distribuidos se
inclina hacia procesos cooperantes con direcciones de memoria privada (Ghosh, 2014).

El Computo Distribuido es una extensa y creciente area de estudio, referente a diferentes tipos de
configuraciones en donde distintos procesadores trabajan en paralelo usualmente en unién hacia un
problema en particular. Uno de los modelos en el computo distribuido de gran importancia es el
modelo de paso de mensajes, en donde una red en comunicacion puede ser representada por un
grafo de n-vértices en donde cada uno es un procesador independiente, comunicdndose uno a otro
mediante enlaces o bordes en el grafo.

Cerca del afio 2004 tres propuestas respecto al sistema de archivos distribuido, modelo de computo
paralelo y un sistema de almacenamiento de datos no-relacional fueron por primera vez expuestos
como una alternativa al procesamiento distribuido de Big Data. Fueron los ingenieros de los motores
de bluisqueda con mayor influencia, Doug Cutting y Mike Cafarella que desarrollaron la propuesta
Hadoop, y que posteriormente, a fin de mejorar esta propuesta, emergen diversos frameworks que
fueron aplicados en ambientes distribuidos, como nos muestra la Figura 2.

Hadoop
/[ Map Reduce ]7

Dryad

Tez

—[ Grafo AciclicosDirigido ]> Spark

Flink Dataset API

Arquitectura del computo
en Big Data
Pregel|
: Giraph
4[ Computo de Grafos ]»7
PowerGraoh

Flink

Storm

Tiempo Real ]» Heron

Apex

54

Figura 2. Frameworks para el Computo Distribuido para el manejo de Big Data. (Wang, Xu, Zhang, & Zhong, 2022)
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El sistema Hadoop esta compuesto de dos partes; Hadoop Distributed File System (HDFS) y la parte
del Computo, inicialmente MapReduce la cual migré la forma de gestionar los recursos y la
programacion de tareas cambiando a su actual nombre como YARN, abriendo con este cambio la
posibilidad a frameworks alternativos que operen en capas superiores sobre Hadoop, como se
describird mas adelante. Los pasos esenciales de procesamiento son los siguientes:

1. El archivo de entrada es dividido y a cada division le correspondera una tarea de nombre
Map. Esto es, a cada unidad de procesamiento le corresponde una division o pedazo del
archivo original, y el procesamiento respectivo.

2. Se realiza el procesamiento de los datos por division (tareas Map), considerando que el
framework interpretara los datos asignados en una estructura clave-valor.

3. Al terminar el procesamiento, cada tarea Map devuelve el resultado siguiendo la misma
estructura de datos, clave-valor, la cual, gracias al mismo framework, es agrupada y
ordenada por clave. El resultado intermedio se envia a la etapa Reduce de forma
balanceada para equilibrar la carga sobre el total de estas tareas.

4. Cada tarea Reduce procesara una parte del total de claves generadas con sus valores
respectivos. La cantidad de tareas Reduce se especifica desde la configuracion del cluster
Hadoop mediante una propiedad llamada mapreduce.job.reduces y puede cambiar
dependiendo del enfoque y criterio del programador o del propdsito.

5. Al finalizar la etapa Reduce, el resultado es devuelto en un formato HDFS.

De esta forma puede ser implementado el framework de programacion MapReduce para procesar
datos en el orden superior a terabytes. Asi, podemos hablar de ejecucion por lote o batch
processing, es decir, el dataset completo de informacion es procesado una sola vez y no
consecutivamente. Opuesto al modelo de ejecucidon en batch se cuenta con la ejecucion en flujo, o
stream processing, usualmente bien ajustado para el procesamiento en datasets de menor tamafio.
La Tabla Imuestra una comparativa de ambos modelos de ejecucion:

Tabla 1. Procesamiento por lote vs Procesamiento en flujo (Wang, Xu, Zhang, & Zhong, 2022)

Caracteristicas Procesamiento por Lote Procesamiento en flujo
€ o azyio peo e Consultasv/o pmces.almenti_a enlos
2 ; 4 datos dentro de un detenminado
Sl e todo o mayoria de informacion del : S :
i tiempo o nicamente los registros
_ masrecientes
Tamafio delos datos Grandes Lotes de Datos gt e N p ey
lotes compuestos de pocosregistros
S Tiempos de latencia enminutos a Requiere tiempo delatencia en el
horas orden de segundos & milisegundos
Anahe T Funciones de respuesta simple, v

metncas camblantes

Es importante mencionar que algunos frameworks permiten una mezcla de las caracteristicas entre
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Batch Processing y Stream Processing como Flink y Spark dentro del ambiente Apache:

Event-driven Streaming Stream & Batch
Applications Pipelines Analytics
(Real-time)

Events E & - — Application
L= IS,

Clicks @ a p— _ Database,

J = % File System,

Transactions
bt il

Database, KV-Store
File System, Resources | Storage
KV-Store (KBs, Yarn, Mesos, ...) | (HDFS, S3, NFS, ...)

Figura 3. Arquitectura Basica de Apache Flink (Apache Flink®, 2023)

En la siguiente seccion se detalla la forma de operar de este ambiente en sus elementos esenciales y su
operacion para coordinar la distribucion de las tareas paralelas con el propoésito de tener una base solida,
para el caso de este trabajo, en la programacion bajo el framework de MapReduce. Por supuesto,
entender tal coordinacion de las tareas es de gran importancia si se pretende desarrollar alguna
aplicacion bajo algunos de los ambientes que operan bajo hadoop; Spark, Flink, Pig, Sqoop, Flume, entre
otros.

£

Cluster Manager 8
S

@ Core Spark Executor
| R

spark Application / Spark Executor

Figura 4. Arquitectura Basica de Spark (Jules S. Damiji, 2020)



Capitulo 2

Hadoop - Ambiente de sistema distribuido.

Es importante recordar el objetivo que ofrece el framework de MapReduce en Hadoop para lograr
un mayor rendimiento en el procesamiento. A menudo para conseguir un mayor rendimiento se
busca paralelizar o dividir nuestro trabajo en distintas partes o tareas de forma que estas puedan ser
distribuidas hacia ciertas unidades que operen con cierto grado de independencia de las demas, que
en algunos casos no es posible la autonomia completa y se deba compartir entre estas unidades
alguna abstraccion como puede ser informacion (localidades de memoria) o recursos, por lo que
estrategias de concurrencia toman parte y con ello incertidumbre de una arbitraria solucién tomada.

Debido a lo anterior, con el fin de evitar la incertidumbre de compartir recursos y distribuir el
procesamiento, el patron que encontramos es en la arquitectura cominmente conocida como
Manager - Workers, donde la entidad principal, el Maestro, distribuye el procesamiento hacia
diferentes unidades de forma que no se requiera comunicacion entre ellas y devuelvan el resultado a
la entidad inicial. Algunas soluciones como el uso de interfaces que permitan la comunicacion entre
distintos procesos como MPI o PVM con flexibilidad sobre distintos lenguajes de programacion,
implican una curva de aprendizaje ¢ implementacion que si bien podria ser comprendida, en ciertos
casos debe tomar en cuenta una enorme cantidad de informacioén para ser repartida, por lo que,
ademas del procesamiento, primordialmente los datos deben ser distribuidos. La solucién que nos
permite ambas particiones es el proyecto Hadoop, el cual permite evitar la inherente incertidumbre en
impredecibles estrategias de concurrencia y por supuesto siguiendo el patrén Manager - Workers.

2.1. Hadoop

Hadoop es considerado un ecosistema complejo debido a la variedad de frameworks (sqoop,
spark, etcétera) que operan sobre su estructura base, HDFS y YARN, para el procesamiento de
una cantidad masiva de informacion.
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2.1.1. Ecosistema Hadoop

El ecosistema Hadoop estd compuesto de diversos subproyectos pensados para operar sobre un cluster.
Esto debido a que Hadoop es un sistema de codigo abierto y por lo tanto su creciente popularidad
en muchas contribuciones y mejoras por distintas organizaciones.

Las siguientes son algunas de las implementaciones que trabajan en capas superiores a Hadoop para
distintos propositos. La Figura 5 comparte un mapa mas completo de la diversidad de

frameworks y componentes de Hadoop:

MapReduce: Se trata del estilo de programacion nativo de Hadoop considerando una
programacion distribuida. Basado en la propuesta solucion de (Dean & Ghemawat, 2004)
en donde se consideran dos etapas de programacion pilares: Map y Reduce.

Hive: Se trata de un sistema de infraestructura para Hadoop que crea una envoltura tipo
SQL sobre capa de procesamiento MapReduce llamada HiveQL.

Spark. Proporciona una poderosa alternativa a MapReduce como framework para
procesamiento de datos en paralelo que se ejecuta alrededor de 100 veces mas rapido
que Hadoop MapReduce en memoria. Comunmente usado para procesamiento en stream
de tiempo real.

Flume. Se trata de una herramienta para recolectar, agregar y mover eficientemente grandes
cantidades de datos, mayormente usado del tipo logs, de distintas fuentes hacia un
almacenamiento centralizado.

Sqoop: Es una herramienta de cddigo abierto que permite a los usuarios extraer datos
generalmente de almacenamiento de datos estructurado, como sistemas de gestion de bases
de datos relacionales(RDBMS), hacia Hadoop para su procesamiento y al termino devolverlos
al formato de su fuente original. Esto mediante la ayuda de conectores.

AMBARI  System
Web Center Teradata OpenStack Others

Scheduling [ Qozie M Knox [Ranger][ Falcon

Coordination
: [ Sehed Sac {n}
Security { uiling) (Secuwity) (Sacurity) (DL

goe 1 = =T

Data MR2 HBase Accumulo || Phoenix || Spark
Processing ml [Scnuts] |sm1 (NoSOLY || iSecure NaSOL) (SOL) {In-memory)

Data HDFS NFS Gateway WebHDFS Sqmu Flume: Storm Kalka
(Streaming) | | (Messaging)

Ingestion (REST APIs) [Streaming)
Core l YARN ]

[Déstributed Data Opersting System—Resource Management)

l Hadoop Distributed File System ]

Figura 5. Frameworks y componentes que operan sobre Hadoop (Trujillo, Kim, Jones, Garcia, & Murray, 2015)
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2.2. Arquitectura.

Como se menciondé en el capitulo introductorio, los componentes basicos de este framework son
HDFS (Hadoop Distributed File System) y actualmente YARN (Yet another Resource Negotiator),
previamente manejado por una arquitectura llamada MapReduce.

2.2.1. HDFS

Se trata del sistema de archivos nucleo de Hadoop. Este sistema de archivos esta disefiado para
almacenar datos de gran tamafio ejecutandose en un clister de hardware de proposito general.
Tales archivos son idealmente destinados en HDFS en el orden de cientos de megabytes, gigabytes,
terabytes e incluso cluster almacenando peta bytes de informaciéon. El hardware que compone un
cluster con la implementacion de Hadoop esta pensado en términos de propdsito general debido a
las fallas que cualquier unidad de procesamiento (de ahora en adelante nodo) pueda presentar al
operar un clister y pueda ser reemplazado con facilidad sin fabricacion especial.

2.2.1.1. Bloques en HDFS

De forma similar a los bloques utilizados en los sistemas de archivos tradicionales, HDFS almacena la
informacion de la misma forma en bloques, con la distincion que estos ultimos estan pensados con
tamafios mayores, por defecto en 128 MB. Esto es, cada archivo de informacion que es ingresado en
HDFS es dividido en fracciones, es decir en bloques que son almacenados de forma independiente en
cada nodo. Una caracteristica de este sistema es que a pesar de que el tamafio del archivo sea menor a
128MB, el bloque no es rellenado con informacion basura, por lo tanto el archivo se mantiene con el
tamafio original.

Bajo esta implementacion tipo bloque, se asegura la consistencia de la informacion y tolerancia a
fallos mediante replicacion. Esto es, cada bloque es replicado en nodos distintos separados del
primero con el propdsito de mantener consistencia en el archivo general desde la perspectiva del
usuario en caso que el nodo que contiene el bloque original deje de reportarse como activo en el
cluster por cualquier situacion de falla. Si esto sucede, por medio de las replicas se vuelve a generar
los bloques repetidos necesarios a fin de ajustarse al numero de replicacion establecido en otros
nodos. Esta configuracion de replicacion puede ser modificada de la preestablecida (3 replicas), con la
consecuencia de menor tolerancia al reducir este nimero o, por el contrario, una menor
capacidad de almacenamientoal incrementarla.

2.2.1.2. Elementos de HDFS

La coordinacion del sistema HDFS, se lleva a cabo mediante dos procesos fundamentales; namenode y
datanode, a forma de seguir el patron Maestro (namenode) — Trabajador (datanode) en Hadoop.
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Figura 6. Arquitectura HDFS (Achari, 2015)

Namenode: Es el proceso maestro que coordina las operaciones relacionadas al
almacenamiento, como la escritura y lectura en HDFS. Debido a que es responsable de estas
operaciones, es critica su funcionalidad. Contrario al proceso datanode, es un tinico punto de
falla de todo el cluster Hadoop. Debido a este punto critico, Hadoop puede ser configurado
con funcionalidad de Alta disponibilidad, en cuyo caso, un namenode en stand-by puede

tomar su lugar en caso de fallo. Este proceso mantiene los metadatos de todos los bloques
asi como en qué nodo estan ubicados dentro del cluster. Tales metadatos que gestiona el
namenode es almacenada de dos formas: Namespace Image y Edit Log, en la memoria de

acceso aleatorio, la cual, después de determinado periodo, es agregada y almacenada en la
memoriaprincipal y transferidaal Secondary Namenode.

Secondary/Checkpoint Namenode: Es un proceso que almacena los metadatos del
namenode en caso que este falle y al ser reemplazado, el secondary namenode se encarga
de compartir tales metadatos al nuevo namenode, por lo cual solo mantiene un registro del
estado del namenode, mas no es un reemplazo de este.

Datanode: Es el proceso que se encarga de coordinar el almacenamiento del bloque que le
es asignado por el namenode asi como la replicacion de este bloque hacia otros nodos. Para
mantener coordinacion con el namenode, el datanode le envia mensajes, llamados
heartbeats, en intervalos periodicos. Si los heartbeats fallan en llegar al namenode, este
ultimo asumira tal datanode como inactivo.

2.2.2. Arquitectura YARN

Este componente es el gestor de recursos del cluster Hadoop. Esta version fue introducida en

Hadoop 2 con el proposito de mejorar la implementacion previa - MapReduce - siendo lo

suficientemente general para soportar otros paradigmas del computo distribuido. Como se introdujo, el

ecosistema Hadoop estd compuesto de diversos frameworks que operan gracias a la capa de
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YARN, esto es, un usuario puede escribir codigo pensado para utilizarse en un ambiente distribuido, en
un alto nivel mediante API's las cuales por si mismas estan compuestas en YARN, ocultando los
detalles de gestion de recursos al usuario. La Figura 7 muestra tales frameworks y su lugar dentro
del ambiente.

Application MapReduce ][ Spark ][ Tez ][

Compute YARN

Storage HDFS and HBase

Figura 7. Aplicacionesde YARN (White, 2015)

Incluso algunos frameworks no interactuan directamente con la capa de YARN, sino sobre alguna
capa posterior como MapReduce o Spark como es el caso de Pig, Hive, etc (White, 2015).

2.2.2.1. Componentes YARN

Los elementos principales de los que YARN estd compuesto en un patron similar a HDFS en Master-
Workers son: ResourceManager, tUnicamente uno por clister, y NodeManager, e¢jecutandose
usualmente en el resto de nodos para monitorear sus respectivos contenedores. Para entender mejor la
operacion de YARN, obsérvese la Figura 8 a continuacion.
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Figura 8. Proceso de ejecucion en YARN (White, 2015)

e ResourceManager: En términos de procesamiento, se encarga de gestionar los recursos en

todo el cluster. Recibe la solicitud para ejecutar un trabajo de procesamiento del cliente y
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procede a solicitar la creacion de un proceso llamado Application Master al nodemanager
para ejecutar tal trabajo en recursos reservados llamados contenedores.

o Nodemanager. Se encarga de crear y monitorear el contenedor para ejecutar el Application
Master. De la misma forma, reporta el progreso del trabajo o tarea asignada
particularmente a este nodo.

e Application Master. Este subproceso alojado en el nodo Worker, coordina el progreso

de tareas que creadas para cada nodo respecto al bloque que tienen alojado. Si el
Application Master determina que para llevar a cabo el trabajo global (job) es
necesario crear otro contenedor lo reporta a fin de ordenar la creacidn de tal en otro nodo.

Al igual que la version previa a YARN, MapReduce también coordina a través de dos procesos
principales Job Tracker como el proceso Master, y Tasktracker como el proceso Worker. En la Tabla
2 se puede observar las responsabilidades equivalentes entre los dos sistemas.

Tabla 2. Equivalencia de Responsabilidades MapReduce vs YARN (White, 2015)

MapReduce YARN

Tob Tracker »R"esogrcex\-.rf[anager= Application Master,
limeline Server

Tasktracker NodeManager

Slot Container

Ademas de la ventaja que tiene YARN como soporte para distintos frameworks operando sobre esta
capa, MapReduce cuenta con una escalabilidad de 4,000 nodos y 40,000 tareas, esto debido a que el
Job Tracker administra tanto las tareas como a los Jobs" que son solicitados. En contraste a YARN que
soporta hasta 10,000 nodos y 100,000 tareas.

2.2.2.2. Ejecucion de Jobs en YARN

Un cluster Hadoop, por lo general no es utilizado para un solo trabajo en especifico y al termino de
este trabajo utilizarlo so6lo cuando exista uno nuevo, esperando inactivo. Por el contrario, existen
diversas solicitudes cliente que de forma continua son subidas al clister y la coordinacién en la
gjecucion es un tema primordial a fin de no sobresaturar o mantener tales solicitudes en espera
por periodos indefinidos.

Para abordar esta problematica, YARN proporciona tres modos para planificar la ejecucion de cada
solicitud que se tocaran en este texto de forma general: FIFO, Capacity Scheduler y Fair Scheduler.

* . ,
Job se refiere al proceso global que se ingresa en el clUster de Hadoop general, al contrario de Tareas que se refiere a los sub-
procesos que componen al Job Global
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e FIFO es apropiado para clusters que no se comparten por multitud de usuarios y por lo tanto
no necesita configuracion en especial. En este caso, todos los recursos disponibles en el cluster
se enfocan en la tarea actual en ejecucion, por lo que si una segunda solicitud es subida al
cluster, debera esperar el término de la primera.

i. FIFO Scheduler
Utilizacién
»

Filaen
espera FI-FO

» Tiempo

Jobl Job2
Solicitado Solicitado

Figura 9. Diagrama Tiempo vs Recursos para FIFO (White, 2015)

e Capacity Scheduler es apropiado donde se tiene un escenario de reserva de recursos de
acuerdo a distintas organizaciones o grupos de usuarios. Esto es, para cierto grupo se podria
tener reservado un limite de recursos a utilizar dentro del cluster, mientras otro grupo podria
tener asignado otro porcentaje de recursos, quizd menor que el primero, y sucesivamente de
esta forma para grupos adicionales. A cada reserva de recursos asignada por organizacion, se
agenda trabajos (Jobs enteros) solicitados al cluster, es decir, dentro de los limites en recursos
se aceptan solicitudes que se iran encolando hasta el término de la solicitud previa.

ii. Capacity Scheduler

Uso de Recursos
r'S

2 Fila B

1 Fila A

$ Tiempo

Jobl lJob2
Solicitado Solicitado

Figura 10. Diagrama Tiempo vs Recursos para Capacity Scheduler (White, 2015)

e Fair Scheduler organiza la ejecucion de los Jobs en el cluster utilizando todos los recursos
disponibles para un Job que es solicitado con el cluster totalmente disponible. Cuando un
segundo Job solicita recursos en el clister, se le asigna la mitad de recursos de forma que no
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deba esperar el término del Job previo, logrando que ambos sean ejecutados al mismo
tiempo pero con mitad de recursos. En caso que un tercer Job sea solicitado por el mismo
usuario que solicitd el primer Job, en tal caso, los recursos asignados para ese usuario son
divididos por mitad a fin de ejecutar al mismo tiempo los tres Jobs simultaneamente. Por lo
que ahora cada Job solicitado por el primer usuario tendra asignado un cuarto de recursos
para su ejecucion inmediata, mientras el segundo Job subido por el segundo usuario al
cluster permanece con la mitad de recursos globales del cluster.

iii. Fair Scheduler
Uso de Recursos
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Figura 11. Diagrama Tiempo vs Recursos para Fair Scheduler (White, 2015)

o Bajo la configuracién de Fair Schaduler, es posible la preanticipacion (preempting) de
Jobs con la desventaja de terminar Jobs incompletos para iniciar aquellos con mayor pre
anticipacion.
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Figura 12. Diagrama Tiempo vs Recursos para Fair Scheduler con Preanticipacion (White, 2015)
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2.3. MapReduce.

2.3.1. Framework de ejecucion y Modelo de programacion MapReduce.

Previamente se detalla el framework de ejecucion que Hadoop utiliza en la version reciente, YARN, y
el que se utilizdé en su primera version, MapReduce. En este contexto, aunque no es comun utilizarlo
actualmente después de Hadoop 2, es importante precisar que el término MapReduce se refiere a dos
distintos conceptos que estan relacionados; El framework de ejecucion y el Modelo de Programacién.

El primero, trata con la manera de coordinar la ejecucion de los programas que son escritos sobre
este sistema. Como se compard anteriormente en la Tabla 2, esta coordinacion se realiza mediante
dos procesos; Jobtracker y TaskTracker. El segundo, Modelo de Programacion, es la descripcion del
codigo o especificacion a llevar a cabo en el procesamiento distribuido en un dataset dividido en
distintos nodos (Lin & Dye, 2010).

Como una referencia para entender esta diferencia, tomemos el diagrama de la Figura 13 de la
publicaciéon de (Dean & Ghemawat, 2004) proponiendo la operacion de este modelo MapReduce.
Desde el punto de vista del programador, las flechas solidas explican el flujo al describir las dos
etapas de MapReduce, mientras las flechas discontinuas sirven para comprender el framework de

(0 fork " ¢1) fork

ejecucion, es decir la asignacion de tareas.

(1) Foirk

{0 assjan
assign reduice .

(5 remote read

split 0

() write

worker

worker

split 1

(4) local write

split 2

output

spit 3 file 1
split 4
Input Map Intermediate files Reduce Output

files phase (on local disks) phase files

Figura 13. Vista General de ejecucion (Dean & Ghemawat, 2004)

A lo largo del texto se utilizan los términos Trabajo o Job y Tarea(s) o Task(s). Para poder
comprender el proceso que se lleva a cabo cuando se pretende utilizar el framework MapReduce de
programacion, es indispensable comprender que:

e Job hace referencia a la ejecucion del Programa MapReduce que se ejecuta en el cluster
Hadoop en forma de Batch. Es decir, si el usuario solicita la ejecucion de un programa
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estructurado en MapReduce, tal ejecucion es entendida como MapReduce - Job (o
simplemente Job), sin importar de cuantos bloques o nodos este compuesto el archivo o el
cluster, respectivamente. Por lo tanto, s6lo hay un Job que seré ejecutado.

o Task(s) hace referencia a distintas subejecuciones que en conjunto forman un Job. Por lo
que el Job esta compuesto de todas las Tasks, siendo estas basicamente de dos tipos: Tareas
Map y Tarecas Reduce. Tales tareas seran repartidas a los nodos, y sus respectivos

recursos o contenedores, a través del progreso del programa entero. Todas las tareas
inicialmente se encuentran en cola esperando ser asignadas a un nodo para ser ejecutadas y
el Job termina hasta que se consume la Gltima tarea.

Antes de explicar la programacién y pasos de MapReduce, es conveniente conocer el proceso que se
lleva a cabo en el claster al solicitar la ejecucion de un Job. La Figura 14 muestra el proceso general.
Dentro de cada bloque en color azul claro, representa una entidad independiente de las demas.
Idealmente cada entidad podria representar un nodo fisico, aunque esta imagen los ilustra
independientes para comprender el proceso. Estas entidades podrian estar alojadas en un solo nodo
fisico. Por ejemplo, comunmente se tiene la entidad Client y la entidad ResourceManager en un solo
nodo fisico, aunque son procesos independientes dentro del nodo (White, 2015).

MapReduce |1:run job
program

dient JUM
client node

" B:allocate resources
NodeManager
3: copy job

resources 2
5b: launch :

6 initialize [
job %, 9astart
L MRAppMaster B8 - NodeManager

fiode manager node 9b: launch

v A T-retrieve ¥
®  input splits task JVM

Shared 10: retrieve job resources
R b o
(e.g., HOFS)

1l.run§

MapTask
or
ReduceTask

nodenan_ag«nde
Figura 14. Ejecucion de Job en MapReduce (White, 2015)

1. La entidad Client Solicita la ejecucion de un Job a un proceso inicial llamado JobSubmitter.
Este solicita un Job-ID al ResourceManager para dar seguimiento al progreso del Job. El
proceso JobSubmitter verifica la informacion brindada en la solicitud para determinar si esta es

25



correcta y continuar o si devolverd un mensaje de error al usuario solicitante.

2. Al solicitar un ID, se establece comunicacion con las entidades a cargo del sistema de Archivos
HDFS, solicitando acceso al archivo en donde se ejecutara tal Job.

3. Una vez reservado el archivo a procesar, es decir la ubicacion de los bloques que lo
componen, se envia el programa al ResourceManager.

4. El ResourceManager solicita a un Nodemanager la creacion del contenedor para inicializar en
este el proceso Application Master, el cual verificara la cantidad de particiones que componen
el archivo de entrada y determinar si el Job requerird de mas recursos en otros Nodemanagers
para ejecutar el Job.

5. Conociendo la informacién del tamafio del archivo y la tarea a ejecutar, se informa al
ResourceManager los recursos a ocupar para llevar a cabo la tarea. Si el Application Master
determina que se necesitan otros contenedores, en nodos adicionales, solicita su creacion, el
cual recogera el bloque que se necesite del sistema HDFS.

Ejecuta YarmChild para
1:: tareas asignadas
Obtener la particién a procesar por la tarea. Preferentemente de forma local. -
T

Ejecuta la tarea Map o
reduce Asignada

Cliente
[P Resource HDFS YARN Node App Master
jobSumitter
Manager Daemons Scheduler Manager Node
o i T ' =
Solicitud de aplicacién 1
1
| Asignar 1D para nueva aplica_q’inn :
Verificar ubicacid la clase principal, :
archivo de entradaly directorio de salida 1
1
I
. !
Copia los recursos necesarigs para |a aplicacion., 1
I
Comenzar nueva aplicacign 1
1 é Reserva de Recursos en cluster para la aplicacion 1
1 respecto a la politica de scheduling 1
1 Inicia contenedor 1
1 para el App Master 1
1 _“"";5 | 1
] 1
5 Ejecutando App 1
1 master |
: Obtener numero|de particiones del archivo de entrada rl
N ' _—
1 Crea tareas Map de acuerdo a las
[} particiones y tareas Redure establecidas
1
—————
H | I
1 Determina si ejecutar las tareas modo
1 uberizado {en un salo noda) o no.
1
1 Sin modo uberizado, asigna contenedores para las tareas map y reduce
[
! $e envia ubicacion de los Node Managers en el cluster
' Ejecutar
: para la tarea asignada
1
1
[
L]
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1
1
I
1
]
L]
[
1
1
v

Figura 15. Diagrama Secuencial del lanzamiento de una aplicacion (Job) en MapReduce bajo
implementacion YARN.
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2.3.2. Programacion en el modelo MapReduce.

Como se describio previamente, una solucidén para manejar un problema con datos muy grandes es
por medio de la técnica Dividir y Conquistar. Esto significa, dividir el problema general en
subproblemas de menor tamafio, independientes hasta cierto punto. Ya sea en programacion paralela o
distribuida, el programador debe hacerse cargo de coordinar acceso a los recursos compartidos,
manejo de sincronizacidon, como las barreras y evitar problemas comunes como deadlocks y
condiciones de carrera. Incluso conlibrerias como OpenMP o Message Passing Interface (MPI) anivel de
cluster, el programador debe dar seguimiento a la forma en que los recursos se hacen disponibles a
los trabajadores. Con tales desventajas, MapReduce permite ocultar diversos detalles a nivel del
sistema para el programador. Al igual que las alternativas de OpenMP y MPI, MapReduce
proporciona un medio para distribuir el procesamiento sin sobresaturar al programador con detalles
del computo distribuido, a cierto nivel de granularidad. En contraste a los tradicionales métodos de
operar con archivos de informacion donde los datos deben ser transferidos a las unidades de
computo, es el procesamiento o codigo el que es transferido a las ubicaciones donde se
encuentran los datos, ofreciendo una alternativa al costo mas importante en el computo, la

comunicacion.

Como el mismo nombre lo indica, este modelo estd compuesto, en su mas simple contexto, de dos
Etapas; Map y Reduce. La estructura basica de datos en este estilo de programacion es en pares
Clave-Valor (Key-Value pairs). El tipo de datos que puede manejar tanto las claves como los valores
pueden ser del tipo: primitivos; enteros, punto flotante, cadena de caracteres y bytes; o de estructura
mas compleja; listas, tuplas, arreglos, etcétera.

fi.

De esta forma, el programador debe definir el c6digo para ambas etapas con las siguientes firmas
Map:(k1,v1)-=>[(k2,v2)]

Reduce: (k2,[v2]) = [(k3,v3)]

Se observa que el resultado o salida de la etapa Map corresponde al mismo formato de la entrada en la
etapa Reduce.

El coédigo definido como etapa Map, serd aplicado a cada clave-valor unico en la entrada, (K1,V1). Al
procesar todos los pares en la entrada, se generara una cantidad arbitraria de pares clave-valor
intermedia (K2,V2). El cddigo definido para la etapa Reduce sera aplicado a todos los valores asociados a

la misma clave, (K2, [ ... V2 ... ]), para generar pares de salida [(K3,V3)]. En el paso intermedio entre Map
y Reduce, se observa una ventaja de este framework, la cual es garantizar el agrupamiento de todos
los valores por clave idéntica, y de esta forma actian como entrada a cada reduce. Al término de la

'K significa clave(key), mientras la letra V significa valor (value).

$ : .
El contenido dentro de los corchetes [..], se refiere a una lista de elementos; valores, claves 6 claves-valores
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etapa Reduce, los datos de salida son reescritos en el sistema de archivo distribuido, es decir en HDFS.

En base al modelo de programacion, la siguiente imagen nos muestra el panorama general de las
etapas que se debe considerar cuando se genera codigo con este framework.

AElcBlchlcl -8Bl -3

LN

[ mapper ] [ mapper ] [ mapper ] [ mapper ]
'
BH:H: H:-HA:

[ Shuffle and Sort: aggregate values by keys \

lﬂ ?

Gae Buen s

! ' !
H: H’

Figura 16. Vista simplificada de MapReduce (Lin & Dye, 2010)
Como ejemplo, se considera el siguiente pseudocodigo para conteo de palabras en un archivo.

class MAPPER
method Map(docid a, doc d)
forall term ¢ € docd do
Emrr(term ¢, count 1)

class REnucer
method REDUCE(term ¢, counts [cy, 2, . ..])
sum <0
for all count ¢ € counts [cy, ¢2,...] do

S s dung K e

Sum <— sum —+c
6: Emrr(term ¢, count sum)

Figura 17. Pseudocddigo MapReduce para conteo de palabras (Lin & Dye, 2010)

La descripcion de la tarea Map, declarandola como una clase junto con el cédigo de su método,
recibe dos argumentos que, en orden, corresponde el primero a la clave, en este caso un ID que hace

referencia a una linea del archivo a procesar, y el segundo al valor de este par, que en este sencillo

ejemplo representa el contenido, o todas las palabras, de esta linea. Dentro de este método Map se
declara un ciclo de iteraciones, el cual indica que para cada palabra que contenga la actual linea se
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emita en la salida la palabra como clave y el niimero 1 como valor', generando asi un total de pares
clave-valorigual atodaslas palabras dentro del archivo.

Para la descripcion de la tarea Reduce, como argumentos se recibe, también en orden, primero la
clave (la palabra), y segundo, una lista de todos los valores que tienen la misma clave (idéntica
palabra). Se inicializa una variable temporal de conteo y se declara un ciclo donde se realizard cada
iteracion para cada valor dentro de la lista, claramente la lista sera un conjunto de numero 1, los
cuales seran sumados actualizando la variable temporal. Al terminar el ciclo se emite finalmente la
palabra o clave que se recibio y el conteo final de esta clave ¢ palabra. Nuestro sencillo codigo realiza lo
siguiente si la entrada es solo una linea.

Entrada de Datos Etapa Map  Etapa Reduce
| s .1 | +{ e 3]
Apple Apple Apple Apple, 1 Apple, 3
Apple, 1

Figura 18. Diagrama del proceso para el pseudocédigo de la Figura 16

Bajo este criterio, es decir, a vista solo del programador, se debe tomar en cuenta la cantidad de
ejecuciones Map y Reduce que seran aplicados en el cddigo, a fin de tener un sentido de control al
momento de programar. Una simple vista cuando se define la tarea Map, es tomando que el codigo
definido en esta etapa sera solo para un par clave-valor.

Por defecto, en Hadoop la clave en el archivo de entrada es considerada como el nimero de linea (o
renglon) en el texto o dataset que se ingresa, mientras que el valor es el texto o contenido en tal
linea. Esta es una propiedad en la entrada del archivo llamada FileInputFormat". Si el archivo de
entrada cuenta con cuatro lineas, sin importar la cantidad de palabras, letras o caracteres que contenga
cada linea, se considera como cuatro pares clave-valor. Por lo tanto el codigo definido sera ejecutado
cuatro veces, una por cada par. Esto no significa que existen cuatro tareas Map, simplemente las veces
que se ejecutara el codigo. La cantidad real de tareas Map esta definida por la cantidad de bloques en
que se dividio el archivo general.

El archivo podria contener miles de lineas y estar dividido en cuatro bloques, lo que significa que
el sistema Hadoop determinara cuatro tareas Map, de las cuales, cada una de las tareas ejecutara el
codigo que tenga definido la cantidad de lineas que contenga su respectivo bloque. Si un bloque cuenta
con 200 lineas, tal tarea Map ejecutara su cddigo 200 veces, una por linea, o en otras palabras, una
porclave-valor.

SlLa descripcion del codigo indica un conteo del nuUmero de ocurrencias de palabras idénticas que se encuentren. En este caso solo
se asume asignacion del nimero 1 para todas las palabras, idénticas o no, para mayor entendimiento con la figura x.

 Existen distintas propiedades para la entrada de datos que pueden ser especificadas dependiendo de la finalidad del programa.
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Como resultado de esta primera etapa, se generard una cantidad especifica de claves y cada clave
contendrd una cantidad de valores. Por lo que, desde la perspectiva del programador, el codigo
definido en la etapa Reduce, se ejecutard la cantidad de claves que reciba del paso intermedio. Si
como resultado de la etapa Map se generaron 300 claves auténticas (podrian generarse miles de
claves pero al agrupar por su igualdad se garantiza su autenticidad), con sus valores agrupados,
entonces el cddigo definido en la etapa Reduce se ejecutara 300 veces, una por cada clave.

Retomando el coédigo de la Figura 16, apliquemos sobre un archivo con cuatro lineas de texto y
dividiendo el archivo en dos partes. El siguiente diagrama nos muestra el proceso.

Sort and
Shuffle  Reduce Key
Each line passed to Map Key Value Value Pairs
individual mapper Splitting Apple, 1
instances Apple, 1 Apple. 3
Apple, 1 Apple, 1
Split 1 Apple Orange Mango Orange, 1 Apple, 1

Mango, 1

Apple Orange Mango

File: Orange Grapes Plum

Final Output

Grapes, 1 Grapes, 1
QOrange, 1 i H B

Apple Orange Mango Orange Grapes Plum Grapes, 1 Apple, 4
Orange Grapes Plum Plum, 1 v T Grapes, 1
Apple Plum Mango ango, Man Mango, 2
2o, 2 g0,
Apple Apple Plum Apple, 1 Mango, 1 - Orange, 2
Split 2 Apple Plum Mango Plum, 1 Plum, 3
Apple Plum M Ll O 1
pple Plum Mango range,
Apple Apple Plum T Orange, 1
pple,

Apple Apple Apple Apple, 1
Apple, 1 plum, 1
Plum, 1

Plum, 1

Figura 19. Diagrama para la ejecucion del pseudocddigo Figura 16 (Achari, 2015)

En este diagrama, la etapa Sort and Shuffle significa la garantia del framework para agrupar los
valores por claves idénticas, por lo que el programador no tiene que preocuparse por este
ordenamiento.

2.3.3. Data Locality.

Este framework distribuido se enfoca en ubicar los datos en los nodos de cémputo de forma
distribuida con el propdsito de realizar el procesamiento de forma local. En contraste a las
tradicionales formas de operar informacion como las bases de datos relacional en donde la
transferencia de esta informacion se convierte en un cuello de botella cuando los tamafios son de
volimenes muy grandes. A este método se le llama Localidad de Datos o comtinmente Data Locality, 1a
cual es la caracteristica principal en Hadoop. De esta forma, lo que se envia a cada nodo es el
codigo que procesara el bloque que tal nodo contenga.

Fisicamente, en la primera etapa Map, se observa claramente la localidad de datos en forma de
bloques, en donde el framework envia las tareas Map, una por bloque/nodo. Es en la siguiente

etapa, Reduce, que se desvanece esta localidad de datos al ordenar y enviar los datos intermedios al
nodo que realizara la operacion reduce. Si la cantidad de claves es muy grande, la transferencia de
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datos crece y con esto, el desbalance en el procesamiento, incrementando el tiempo total de la
ejecucion delJob, debido al costo en la comunicacion.

Con la intencion de balancear este peso en la comunicacion, existen diversas soluciones para
implementar tanto en el framework del sistema como en la programacion del codigo en MapReduce.

Para el caso de mejora desde la perspectiva del framework, una propuesta sugerida en el trabajo (Li, Wu,
Zhong, & Yang, 2015), en donde el objetivo es asignar las tareas Reduce a los nodos que contengan la
mayor cantidad de claves que tal tarea considere procesar. Esto es, a partir de cierta cantidad de claves
generadas en la tarea Map localmente en un nodo, se puede designar una tarea Reduce que procese los
valores para tal clave, evitando de esta forma transferir esta cantidad de claves hacia otro nodos que
probablemente cuente con pocas o ninguna clave para la designada tarea Reduce. Por supuesto esta
propuesta considera la carga que cada nodo tenga asignada y delegar a otro nodo el procesamiento si no

considera viable asumir la carga de trabajo.

Considerando mejorar desde la perspectiva de la programacion, existen etapas anexas a Map y Reduce;
Etapa de Combinadores y Particionadores.

Tomemos como ejemplo laimagen de la Figura 19 que trata con el conteo de palabras en un archivo. En
este caso cada palabra en el bloque correspondiente, es asignada como clave en los datos
intermedios, y el nimero 1 como el valor para cada clave. Claramente se crearan multitud de claves
iguales con el valor 1. El framework Hadoop garantiza el agrupamiento por clave, por supuesto con
sus valores correspondientes, y la transferencia a una tarea Reduce. El inconveniente yace en la
enorme cantidad de claves iguales a ser transferida hacia la siguiente etapa. En este ejemplo, debido a
que es un conteo de ocurrencias, desde la etapa Map es posible realizar un conteo local de
coincidencias con el objetivo de transferir una menor cantidad claves. Esta implementacion llamada
Agregacion Local (Local Aggregation), permite una menor cantidad datos intermedios para la
siguiente etapa.

Para visualizar esta Agregacion Local, tomese el ejemplo de la Figura 19 pero esta vez el coédigo en
la etapa Map considera un previo agrupamiento para las palabras que sean iguales. La Figura 20
muestra este agrupamiento local desde la etapa Map. Se puede observar que la cantidad de
comunicacion se reduce a un solo enlace a la salida de la etapa Map e inicio de la etapa sort and
shuffle. A diferencia de la figura anterior, Figura 19, cada clave tiene una linea de comunicacion por
cada clave (representada con lineas conectoras), sin importar que sean idénticas y por supuesto
que provengan de la misma ejecucidonoinstancia.

tt ) S . . .
En esta figura, para ilustrar el efecto de la agregacion local, se modifico el contenido de cada linea.
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Sort and
Shuffle Reduce Key

Each line passed to Map Key Value Value Pairs
individual mapper Splitting
instances

Mango Orange Mango }—I Mango.2
Orange, 1 Apple, 3 b| Apple, 3

Final Output
Py Gropes.2
| Orange Grapes Orange }—l [(;:irapes.:lé Grapes, 2 e Apple, 4
e Grapes, 1
Mango, 3 .I g&ango. 22
Plum, 1 range,
Lol
| Plum Grapes Grapes '—i Grapes, 2 Plum, 3
Orange, 1

\ Orange, 2
Apple Apple Apple l—p Apple, 3 Plum, 1

Figura 20. Diagrama para la ejecucion del pseudocdédigo de la Figura 16 agregando una agrupacion en la etapa Map

Desafortunadamente, no todos los propdsitos son candidatos de utilizar este tipo de Agregacion Local.
Tomese por ejemplo los casos en que no se requiere obtener el total de ocurrencias sino un
promedio de alguna cantidad. Es por lo tanto que operaciones que presenten asociatividad y
conmutatividad en el proceso general, son buenos candidatos parala Agregacion Local.
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Capitulo 3

Implementaciones

Para el caso de este trabajo se realizaron implementaciones con el propdsito de experimentar la
operacion del sistema Hadoop sobre archivos de tamafio que permitan observar su division en
diferentes bloques y de forma automaética la creaciéon de mas de una tarea Map. La primera
implementacion muestra el algoritmo utilizado para el procedimiento de Max-Pooling con
deslizamiento de todas las ventanas en cada elemento. Consecuentemente, se toma ventaja en la
configuracion del programa controlador para el ingreso de mas de un archivo al programa completo
MapReduce con el objetivo de implementar un Kernel que filtre una matriz de entrada. En estas dos
implementaciones se realizaron dos algoritmos que generan la misma cantidad de claves para la etapa
Reduce. De esta forma, se puede realizar una comparacion en el tiempo de ejecucién de los dos
algoritmos, claro, ademés de considerar el tamafio de la matriz.

3.1. Tiempo de ejecucion

Previo a mostrar las implementaciones, es importante recordar el objetivo global de este framework,
esto es, dividir la entrada de datos y procesar cada particion a fin de reducir el tiempo de ejecucion que
tomaria procesarla secuencialmente. En otras palabras, procesar cada bloque de datos de forma paralela.
En (Pacheco, 2011) se nos recuerda la importancia del no determinismo en el computo al implementar el
paralelismo para un objetivo en particular.

Para estas implementaciones, en donde se define un cédigo para cada etapa, es evidente que hay no
determinismo en el tiempo de ejecucion debido a la independencia que a cada tarea le tome concluir,
més aun, la independencia de cada nodo*. Por lo tanto, el tiempo total que le tome a un trabajo en este
ambiente, Hadoop, depende también de aspectos independientes al algoritmo utilizado, como; la
configuracién que determina la cantidad de bloques que componen el dataset inicial, la reparticion de
tareas Map o Reduce y el tiempo de comunicacion entre nodos, esto es, entre tareas Map a Reduce.

En este apartado se analizard el tiempo de ejecucion de las implementaciones, esto es, en el
algoritmo pensado para el framework de MapReduce. El final del capitulo previo, sefiala que existe

+ . ; . .
En este sentido, el framework esta pensado para operar sobre nodos no dedicados para un propdsito en especial, sino de acceso
comun, por lo que es cambiante el tiempo de ejecucion debido a los recursos con que cada nodo cuente
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una relacion en la forma de abordar el algoritmo con el tiempo de comunicacidn, en especifico en la
cantidad de claves generadas antes de la etapa Reduce; menor cantidad de claves (auténticas o no),
menor cantidad de comunicaciéon. Ambos algoritmos utilizados para la implementaciéon de Max-
Pooling y Filtrado por medio de un kernel, generan la misma cantidad de claves. Por lo tanto, atin se
mantiene independiente el tiempo de comunicacion en la etapa intermedia.

3.2. Implementaciones Max Pooling y Aplicacion de Kernel.

Uno de los sub campos dentro del aprendizaje de maquina son las Redes Neuronales Convolucionales,
las cuales realizan extraccion de caracteristicas automaticamente de los datos pre procesados para su
operacion (wang, cui, & ke, 2023). Comtinmente estas redes neuronales convolucionales consisten de
distintas capas como; convolucional, de extraccion, activaciéon entre otras. La convolucion es la capa
principal en las redes convolucionales ya que es aqui donde se detectan caracteristicas en los datos de
entrada, no unicamente en imagenes, sino en datos de audio, texto, series de tiempo etcétera. Tales
caracteristicas son obtenidas aplicando filtros o kernels en la entrada de datos a fin de crear mapas de
caracteristicas. Seguido de la capa de convolucion se aplica una capa de extraccion. Como se explica en
(Ozdemir, 2023) esta capa de extraccion (pooling layer) es una etapa crucial para reducir el tamafio del
modelo de la red convolucional. Esto es, reemplazando un conjunto de valores en una cantidad reducida
de estos que reemplaza las caracteristicas comunes de la entrada en informacion ‘“valiosa”,
manteniendo la informacion util y descartando informacion irrelevante. Los propoésitos principales de
aplicar una capa de extraccion o pooling son; reducir el costo computacional al reducir el nimero de
parametros y, acorde a (Gholamalinejad & Khosravi, 2020), prevenir al modelo de memorizar.

Existe una similitud en la aplicacion de un kernel que filtre los datos de entrada (o convolucion) y la
extraccion de caracteristicas. Para ambas técnicas se utiliza una ventana con determinado tamafio
sobrepuesta en la matriz de entrada, la cual se deslizara a través de la matriz completa. Con el rango de
valores que abarque o limite esta ventana sobre la matriz de entrada se realiza alguna operacion. La
operacion que se realice es lo que distingue ambas técnicas. En general los deslizamientos son los que
producen la distinciobn entre ventanas. Toéomese como ejemplo la figura siguiente para
comprender la aplicaciéon de este concepto. En este caso solo se muestran tres ventanas que
corresponden (aplicando alguna determinada operacion) a los elementos de una matriz de salida.
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Figura 21. Representacion de la Matriz de salida al aplicar ventanas en la Matriz de Entrada.

Se muestra que la matriz de entrada es de 6x6, el tamafio de la ventana de 3x3 y la separacion entre
ventanas (el deslizamiento) es de uno.

Debido a que cada ventana corresponde a cierto elemento en la matriz de salida, se tiene que la
cantidad de ventanas es el total de elementos en esta matriz. Por esta razéon, podemos asignar indices
que identifiquen a cada ventana. Tales indices serdn los mismos para los respectivos elementos en la
matrizdesalida.

Con esta informacion de antemano, los dos algoritmos que tratan con estas dos implementaciones,
Max-Pooling y convolucion mediante un kernel, generan una cantidad de claves igual a la cantidad de
ventanas. Por lo tanto, es posible asignar a cada clave los indices de las ventanas y por supuesto esto
corresponde a los indices de la matriz de salida. Los valores de cada clave, sera un acarreamiento de
informacion de la matriz de entrada que cubra su respectiva ventana. Tal informacion es lo que
distingue una implementacion de la otra.

3.2.1. Max-Pooling

La técnica de pooling tiene como objetivo preservar el significado de los valores de entrada en un
tamafio reducido, esto es, expresar un grupo de valores en la entrada con un solo valor que represente
un determinado significado dentro del grupo. Este submuestreo de la entrada tiene como propdsito
reducir la complejidad computacional y el numero de parametros. Las técnicas comunes en el

submuestreo son Max-Pooling, o extraccion del valor maximo del grupo, y Average-Pooling,
extraccion mediante el promedio en los valores del grupo.

Se conoce que el formato de la matriz de entrada es en forma de un valor (con indices) por
renglén. Esto es, indice de renglon, el indice de la columna y el valor del elemento, por supuesto
colocando una coma para separar estos tres identificadores.
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Previamente se explicd que el formato por defecto del clister en Hadoop realizara la ejecucion del
codigo Map por renglon. Una ejecucion sera entonces considerando solo un elemento.

3.2.1.1. Primer Algoritmo

El primer algoritmo para la etapa Map generard las claves con los indices de las ventanas aplicando estas
sobre toda la matriz de entrada por medio de deslizamientos (strides) parametrizables desde el codigo de
la clase principal o de control.

El algoritmo opera de la siguiente forma: se determinan los parametros de la matriz de entrada, tamafio
de la ventana, y nimero de deslizamientos entre ventanas. Estos parametros son preestablecidos al definir
el codigo del controlador, los cuales pueden ser accedidos por los codigos Map y Reduce.

En la etapa Map, por cada elemento de la matriz de entrada, realizard »n iteraciones, siendo » el total de
ventanas. Si el valor siendo procesado esta dentro de los limites superior e inferior de la ventana actual en
iteracion, se le asigna como clave los indices de tal ventana. En caso contrario, continia con la siguiente
ventana o iteracion. En la Figura 22 se observan los valores de la matriz de entrada en donde se ejecuta la
tarea Map. El contorno en color rojo muestra los limites de alguna ventana, los cuadros sombreados son
los elementos de la matriz que ya fueron procesados previamente y el cuadro enmarcado con mayor
intensidad es el elemento que esta siendo procesado al momento actual.

Figura 22. Representacion del deslizamiento en el primer algoritmo.

Se nos muestra un solo procesamiento o instancia que corresponde al elemento i,/ de la matriz de entrada
y cuatro distintas iteraciones. Con un stride de dos la imagen a nos muestra la primera iteracion, las
imagenes b, ¢ y d nos muestra la iteracion 11°, 12° y 13°, respectivamente. La Figura 22 revela que este
elemento se asignard solamente a las ventanas 11(con indices 3,2) y 12(indices 4,2) como clave al
ejecutar el codigo Map en este elemento. Al término de las »n iteraciones comienza un nuevo
procesamiento con el elemento adyacente a la derecha, es decir, la linea de texto que contiene j, i+/,x
siendo x el valor que contenga tal elemento.

Enviando estas ventanas a la siguiente etapa, Reduce, se obtiene que la cantidad de claves es la
cantidad de ventanas que tienen lugar dentro de la matriz de entrada. Por lo que las claves asignadas
son de la forma (m, n), es decir los indices de la ventana. Como valores, estos se componen de la lista
de los elementos dentro del rango de cada ventana. Debido a que la operacion Max-Pooling
solo requiere los valores dentro de la ventana para calcular el maximo, no se requiere enviar los
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indices de estos.

Clave Valores
[mrn] [X]_;Xz;"']

La etapa Reduce recibira esta lista de valores, donde en el procesamiento, es decir el coédigo definido
para esta etapa, se considera como aplicado sélo sobre los valores de cada clave tnica. Para este caso,
en el cddigo Reduce se realiza un bucle iterando con cada elemento de la lista y actualizando una
variable temporal con el elemento actual en iteracion solo si el valor del elemento es mayor que la
variable temporal. De esta forma, al final de este bucle se mantiene solo el elemento mas grande de la
lista. El framework por defecto en Hadoop, separa con una tabulacion la clave del o los valores. Con el
objetivo de ignorar la tabulacion y asignar un simbolo de coma “,” entre la clave y el valor, en la
salida se asigna la clave como “null” y como valor el primer elemento en tipo texto sera la clave de
entrada, es decir los indices de la ventana, se agrega un simbolo de coma “, ”y se coloca el contenido
de la variable temporal con el elemento maximo encontrado. De esta forma, en la salida global de
todas las instancias Reduce aplicadas, existe una clave unica, “nu/l” y una lista de valores en donde

cada uno contiene como texto: indices de la ventana, un simbolo de coma “, “ y el valor maximo
encontrado en esta ventana. Asumiendo k3,v3 en la salida del Job se tiene:

K3 =null,
V3 =K2 + coma(,) + max[V2]

El pseudocodigo utilizado para este caso es de la siguiente manera:

class Mapper
method Map (Key line-offset; Value index)
for each (window : windows)
if (element window-span)
Emit (Key Window-index, Value element)
Next Window
class Reducer
method Reduce (Key Window-index; Value List[elements])
maxelement = max [elements]
Emit (Key null; Value Window-Index & maxelement)

Figura 23. Pseudocddigo del primer algoritmo.

Debido a la naturaleza del framework MapReduce, este cddigo es buen candidato para ser analizado
como se recomienda por (Wilkinson & Allen, 2004), es decir de forma secuencial. La complejidad
temporal que interesa para el propdsito de comparar ambos algoritmos utilizados es mediante la
notacion Q. Como guia se utiliza la definicidén de tiempo de ejecucion de (Cormen, Leiserson, Rivest, &
Stein, 2009) que indica es el numero de operaciones primitivas o pasos ejecutados. Desde esta
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perspectiva, una cantidad constante de tiempo es necesaria para cada linea del pseudocddigo. Por lo

tanto, la ejecucion de la i-ésima linea toma una cantidad constante ¢j de tiempo.

Analizando el pseudocédigo en la etapa Map con mayor detalle:

class Mapper
method Map (Key line-offset; Value index) Costo  Repeticiones
Get M, M_K, K., stride from DriverClas a1 1
Set totalWindows = [(M, - K, )/stride]*[(M, - K_)/stride €2 1
for each (window : totalwindows) a n
update window-span c4 n-1
update window-indexes e n-1
if (element € window-span) 6 nl
Emit (Key Window-index, Value element) c7 ZF“ 4
Next Window

Figura 24. Pseudocddigo Map del Primer Algoritmo con el costo de cada instruccidon. Mr y Mc indican el
numero de renglones y columnas respectivamente, de la matriz de entrada. Kr y Kc indican renglones y
columnas del Kernel.

Para este caso, el valor de 7 es igual al nimero total de ventanas que tengan lugar dentro de la matriz
de entrada. El valor de #; en la ultima instruccion, nos indica el nimero de veces que esta linea de codigo
serd ejecutada para la iteracion o ventana j. Debido a que se trata de una condicionante tipo if, el valor

de £ puede ser 1 6 0, dependiendo si el elemento esta dentro del rango de la ventana en iteracion.

Para calcular el tiempo de ejecucion de este pseudocddigo se realiza la suma de cada instruccion,
multiplicando cada instruccion (o su costo) por su respectivo niimero de iteraciones, esto s

T(n) =1 +cp +csnt ca(n — 1) + cs(n — 1) + co(n — 1) + 72724 ¢

Para el ultimo elemento de esta ecuacidn, #;, se sabe que serd cero si el elemento no forma parte de la
ventana en iteracion, y uno si esta dentro del rango, por lo que en el mejor escenario, es decir la menor
cantidad de veces que se ejecute la instruccion, se da cuando el elemento solo pertenece a una ventana,
esto es:

por lo que en este caso la ecuacion resulta:

Reordenando la ecuacion, recordando n como la variable independiente:
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En la peor situacion en donde ¢ corresponda a la mayor cantidad de ejecuciones, se considera que el
elemento pertenece a la mayor cantidad de ventanas posibles 6 a todas.

T(n) = (C3 + C4 + C5 + C6 + C7)n + (Cl + C2 + C4 + C5 + C(,) ..... (ec. 1)

En ambos casos se observa una funcion del tipo an + b, es decir una funcion lineal. Traduciéndose que el
tiempo de ejecucion crece linealmente conforme crece la cantidad de ventanas.

Analizando el tiempo de ejecucion de la etapa Reduce

Costo Repeticiones
class Reducer
method Reduce (Key Window-Index; Value List[elements])
asignment-operations C1 1
maxelement = max[elements] c2
Emit(Key null; Value Window-Index & maxelement) c3

Figura 25. Pseudocédigo Reduce con el costo de cada instruccion
T(n) = Cl + CZ + C3
3.2.1.2. Segundo Algoritmo

Para el caso de una alternativa al codigo anterior, el enfoque de asignar las ventanas es diferente. En
el codigo anterior se realizan » iteraciones donde # es el total de ventanas con la adicion de algunas
instrucciones cuando el elemento siendo procesado pertenece a la ventana. Este segundo enfoque
tiene como proposito evitar la iteracion de todas las ventanas, y solamente iterar para las ventanas a
las que el elemento pertenezca.

Como se podra observar, la diferencia radica en la disminucion de iteraciones ya que si el nimero de
ventanas tienden a crecer, las iteraciones aumentan. En este segundo algoritmo, si las ventanas
incrementan, su tamafio se disminuye y por lo tanto las iteraciones disminuyen. El siguiente
pseudocodigo, mediante comentarios, explica cada instruccion la forma de abordar el problema:
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class Mapper
method Map (Key line-offset; Value [indexes,element])
Get inputsize, poolsize, stride from DriverClas
outputsize = (inputsize — poolsize) / stride + 1 //# Determina el tamafio de la matriz de salida

if (loutputsize] < outputsize) //# Si el total de ventanas no cubre toda la matriz de entrada
outputsize = |outputsize++] //# aumenta el nimero de ventanas

nm = | elementindex / stride | //# establece nm como la dltima ventana al que pertenece el elemento actual
if (nm >= outputsize) //# si esta ventana sobrepasa los limites de la matriz de salida
nm = outputsize - 1 //# asigna como ultima ventana el ultimo indice de la matriz de salida

while ( nm-span > elementindexes && n >=0) //#mientras el elemento se encuentre dentro del rango de la ventana actual y esta no sea cero
Emit (Key [nm]; Value element) //# agregar el elemento actual a esta ventana
nm-- //# continua con la ventana anterior

Figura 26. Pseudocdédigo Map del Segundo Algoritmo.

Se observo que se puede obtener de forma directa la ultima ventana a la que sera asignado cada
elemento en la linea de asignacion de nm, asumiendo el recorrido de esta ventana de izquierda a
derecha, mediante la funcion piso en el cociente del indice del elemento entre el desplazamiento (es
decir la parte entera de tal cociente). Podemos observar que en la primera condicionante toma en
cuenta aquellos elementos que hayan quedado fuera o no considerados al calcular las ventanas con la
ecuacion para obtener el tamafio de la matriz de salida. Debido a que en los ltimos elementos de la
matriz, ya sea flanco derecho o inferior, la ventana calculada mediante la funcion piso estara fuera del
rango de la matriz de salida, por lo que, si es el caso, a tal elemento se le asigna el ultimo indice (de
columna o de renglén) de la matriz de salida. De esta forma, el ciclo while en la siguiente instruccion
comenzara con tal ventana como la ultima. Cada iteracion de este ciclo, asignard como clave la ventana
actual, comenzando con la tltima, y recorriéndola en forma reversible hasta que la ventana actual o
decrementada no abarque el indice del elemento siendo procesado. Otra condicidn para que contintie
laiteracion es que la ventana decrementada llegue hasta cero.

3.2.1.2.1. Analisis de tiempo de ejecucion.

Nuevamente se realiza un andlisis en el tiempo de ejecucion ahora para el segundo algoritmo, como
muestra la siguiente imagen donde se han retirado los comentarios para comodidad del analisis y se
asignan los costos y las correspondientes repeticiones.
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class Mapper
method Map (Key line-offset; Value [indexes,element]) Costo Repeticiones

Get inputsize, poolsize, stride from DriverClas €1 1
outputsize = (inputsize — poolsize) / stride + 1 c2 1
if (Joutputsize| < outputsize) a3 1
outputsize = |outputsize++] ca t
nm = | elementindex / stride | = 1
if (nm >= outputsize) c6 1

nm = outputsize - 1 c7 t

2 cs n+1
while ( nm-span > elementindexes && n>=0) 9 “

Emit (Key [nm]; Value element) 10 n

nm--

Figura 27. Pseudocédigo Map del Segundo Algoritmo con el costo de cada instruccion.

En este analisis, n indica la cantidad de ventanas a las que pertenece el elemento siendo procesado,
contrastando al primer c6digo donde # indica el total de ventanas. En el caso de ¢ nos permite asignar
cero en la situacion que no se cumpla la condicion o uno en caso contrario.

Se realiza la suma de cada instruccion con el producto de su correspondiente iteracion para generar la

ecuacion respecto a n
n)=cl+c2+c3+cd(t)+cS+c6+c7(t)+c8(n+1)+cIn+clOn
Reordenando la ecuacién resulta

Mm)=(c8+cY+clOn+(cl+c2+c3+cd+c5+c6+c7+c8) (ec. 2)

Tanto para el mejor como el peor escenario, el tipo sigue un patrén lineal an + b solo removiendo las

instrucciones C4 y C7 como constantes.

Para realizar una comparativa entre el primer y segundo algoritmo, debemos considerar que » es la
variable independiente en ambos pero enfocados de distinta forma. En el primer algoritmo, n representa
la cantidad total de ventanas y en el segundo las ventanas a las que un elemento representa. En general
representa las iteraciones que un algoritmo deba ejecutar por lo que se analiza de qué depende este

numero en cada caso.
Para el algoritmo 1 se tiene que 7 es:
#VentHor * #VentVert = ColMatrizSalida * RengMatrizSal

Utilizando la ecuacion para determinar las columnas y renglones a partir de la matriz de entrada y el

tamaflo de la ventana:
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#VentHor = #VentVert = (

Deslizamiento Deslizamiento

ColmMatEnt — TamVent RengMatEnt — TamVent

) +1 = (( ) + 1)
A partir de esta valoracion, se observa que el total de iteraciones/ventanas, depende del tamafio de la
matriz, del deslizamiento y el tamafo de la ventana. Recordando que el tamafio de la ventana esta
limitado al tamafio de la matriz del lado creciente y hacia uno como valor minimo. Para las redes
neuronales convolucionales (CNN’s) se recomienda un tamafio establecido del tamafo de la ventana,
cuadrada, de 3, 5, 7 y 9. Por lo tanto, de la ecuacion anterior, el tamafio de ventana se considera
constante y para el peor escenario, el deslizamiento se considera de 1, dejando la ecuacion dependiente
del tamafo de la matriz. Por lo tanto a un mayor tamafio de la matriz el nimero de iteraciones tiende a
crecer. Una forma de visualizar el crecimiento en el mejor escenario es con la matriz cuadrada en donde
la ecuacion anterior sigue la forma a” -2ab + I, de donde el primer término es el de mayor relevancia y
el cual nos indica que las iteraciones, y por lo tanto el tiempo de ejecucion, crece exponencialmente
conforme la matriz de entrada sea mas grande.

Sea ColmMatEnt = RengMatEnt = TamMat:

TamMat — TamVent\? TamMat — TamVent
) 1| ... (ec.3)

Total de Ventanas (n) = [(

Deslizamiento Deslizamiento

Con el proposito de depender solo de un término, se establece la matriz de entrada cuadrada para

visualizar el efecto en el tiempo de ejecucion con una sola variable independiente; TamMat.

Considerando el primer término el de mayor relevancia, el total de ejecuciones n podria ser
reemplazado con tal término cuadréatico en el tiempo de ejecucion:

Tln) = Cun + G, T(m) = (m)?

=

n= iteraciones = Total de Ventanas m=Tamafio de la matriz

Figura 28. Estimacion del tiempo de ejecucion para el primer algoritmo. El grafico Izquierdo indica el tiempo de
ejecucion respecto al total de ventanas aplicadas en la entrada. El Grafico Derecho indica tiempo de ejecucion
respecto al tamaiio de la Matriz.*®

% La ecuacion del grafico izquierdo hace referencia a ec.1 . Para la ecuacién del grafico derecho, hace referencia a laec.z alingresar
la ec. 3y Unicamente tomando el término que impacta en mayor cantidad, esto es, el término cuadratico. Retomando que n = total
de ventanas y el total de ventanas viene indicado por (ec.3). Tomar en cuenta que el analisis se realiza sobre el cadigo, por lo tanto el
tiempo de ejecucion es para una sola ejecucion.
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En el segundo algoritmo, el nimero de iteraciones n depende de las ventanas a las que un elemento

pueda pertenecer. El peor escenario donde el niimero de iteraciones es mayor, es el caso en que
alguno de los elementos tienda a pertenecer a todas las ventanas. Si la ventana, ya sea considerando
solo renglones 6 columnas, es la mitad de la matriz de entrada, los elementos tienden a pertenecer a
todas las ventanas. Si la ventana sigue creciendo, el/los elemento(s) tiende(n) a pertenecer a todas
las ventanas pero el nimero de ventanas tiende a reducirse y por lo tanto decrece el numero de
iteraciones ya que decrece el numero de ventanas.

TamVentana
max n=|r————+1
TamVent mod deslizamiento #0 deslizamiento

Para deslizamientos de 1:

n = TamVentana + 1 ... [(ec.

Nuevamente recordando que n representa el nimero de iteraciones que interesa para el tiempo de una
sola ejecucion, se muestra la siguiente grafica del lado izquierdo. Para la grafica derecha se observa que
al incrementar el tamafio de la matriz la ejecucion permanece constante ya que no hay dependencia en
las iteraciones con el tamafio de la matriz en este segundo algoritmo.

T(n)=Cin+C, T(m) = Tamafio del filtro+ 1

n =iteraciones = ventanasa las que pertenece el elemento m=Tamaiio de la matriz

Figura 29. Estimacion del tiempo de ejecucidon para el segundo algoritmo. El grafico izquierdo indica el
tiempo de ejecucion respecto al total de ventanas a las que pertenece el elemento. El grafico derecho
indica tiempo de ejecucidn respecto al tamaiio de la matriz

Este analisis es de utilidad ya que, considerando que MapReduce no tenga ninguna division de tareas
Map, el primer algoritmo tiende a crecer exponencialmente con el tamafio de la matriz, mientras el

segundo crece linealmente con el tamafio de la ventana, por lo tanto es constante cuando la ventana se
mantiene, independientemente si la matriz aumenta. Si la matriz aumenta, la ejecucion de todo el
procesamiento de la matriz, en el segundo algoritmo, crece linealmente conforme esta crece.

Fkk . . ’ . . s
Nuevamente considerar el tiempo Unicamente para una sola ejecucion.
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De esta forma, al paralelizar la ejecucién de tareas Map, el primer algoritmo sigue creciendo
exponencialmente en la ejecucion para cada tarea, mientras en el segundo se tiene un comportamiento
lineal que tiende a ser constante en el tiempo de ejecucion independientemente del tamafio de la
matriz de entrada. Por supuesto tal linealidad se inclina mas con una mayor cantidad de particiones.

3.2.2. Filtro-Kernel

En este caso, se cuenta de dos matrices: la matriz de entrada y una matriz filtro o kernel. La primer
alternativa para poder utilizar una segunda entrada al procesamiento es establecer el codigo para el
segundo archivo, es decir, definir un segundo codigo Map. La segunda alternativa para poder ingresar de
forma independiente el filtro es mediante la distribucién del archivo a cada tarea.

3.2.2.1. Ingreso del kernel mediante una segunda tarea Map.

Por medio de esta alternativa, al solicitar la ejecucion del programa se especifica dentro de la clase Driver
la utilizacion de la propiedad MultiplelnputFormat. Con esto, al solicitar la ejecucion del programa, se
especifica dentro de la clase principal que reconozca como; primer argumento la matriz de entrada,

segundo argumento el kernel y tercer argumento el directorio de salida. Con esta propiedad es posible,

como primer alternativa, establecer un cédigo Map independiente para cada archivo de entrada.

Iniciando con el codigo del kernel por ser el mas simple, en la etapa Map, se generan claves con los
indices de todas las ventanas, es decir, de todos los elementos de la matriz resultante. Los valores de
cada clave seran todos los elementos del kernel con sus indices de renglon y columna.

class MapperKernel Costo Repeticiones
method Map (Key line-Offset; Value index&element)
for all (window : windows) (55 | n
Emit(Key Window-index, Value index&element) c2 A
next Window

Figura 30. Codigo Map utilizado como alternativa sin cache distribuido para el segundo archivo de
entrada, es decir, el filtro.

Se observa que el cddigo es muy similar al primer cédigo Map de Max-Pooling exceptuando que
no hay condicionante y como valor también se agregan los indices del elemento.

Tn)=Cln+C2n=n(C1+C2)

Se observa que la ecuacion es lineal, dependiente del numero de ventanas (al igual que el primer
algoritmo) con la diferencia que so6lo se ejecuta para una particion ya que el kernel es de tamafio
considerablemente menor que la matriz de entrada.
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3.2.2.2. Ingreso del Kernel enviando el filtro a cada tarea.

La primer alternativa resulta en un procesamiento muy costoso ya que se debe ejecutar por completo una
tarea Map en una instancia ademas de realizar la etapa intermedia, Sort & Shuffle para ajustar las claves
generadas desde la primer tarea Map dedicada para la matriz de entrada principal. Para evitar este costo
de procesamiento, el framework de Hadoop permite, mediante la propiedad DistributedCache, compartir
con cada tarea que lo solicite el segundo archivo. En este caso, se especifica el envio del segundo archivo
a todas las tareas mediante un enlace a la direccion donde se ubica tal archivo. En términos generales, el
archivo se aloja en forma de cache para cada tarea.

Unicamente dentro del codigo, ya sea Map 6 Reduce, se solicita la ubicacion del segundo archivo y su
lectura de la forma convencional del lenguaje que se utilice, esto es mediante un lector de Buffer.

Por supuesto se debe agregar la libreria correspondiente para utilizar DistributedCache, y resultando en
una reduccion en el tiempo y recursos consumidos por una segunda logica de Map.

3.2.2.3. Primer y Segundo Algoritmo para aplicacion del Kernel

Para el codigo Map, en la matriz de entrada se generan claves como indices de cada ventana, y se
pasa como valores el elemento actual y los indices que el elemento ocupa dentro de la ventana (no de

la matriz original), si es que el elemento esta dentro del rango de la ventana. Esto significa que es el
mismo primero algoritmo de M ax-Pooling con la excepcion que, como valor, ademds de enviar el
elemento, se envian sus indices respecto a la ventana.

class Mapper Costo Repeticiones
method Map (Key line-offset; Value index)
GetM M_K, K_, stride from DriverClas c1 1
Set totalWindows = [(M, - K. )/stride]*[(M. - K, )/stride] c2 1
for each (window : totalwindows) c3 n
update window-span c4 n-1
update window-indexes cs n-1
if (element € window-span) c6 Lot
set newindex as element_index_inside_the _window c7 Z, Y,
Emit (Key Window-index, Value (newindex + element) ) cs z Yy
Next Window J

Figura 31. Primer Algoritmo Map Aplicacion de Kernel

Por lo tanto solo se agrega una instruccion mas dentro de la condicionante y el andlisis de ejecucion en
la ecuacion continua siendo del tipo an + b:

T(n)= (C3+C4,+C5+CG+C7+C8)n+(Cl+C2+C4,+C5+C6)

De igual manera se considera el segundo algoritmo para la aplicaciéon del kernel, por supuesto
pasando también los indices del elemento respecto a las dimensiones de la ventana:
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class Mapper

method Nap {Key iine-offset; Vaiue {indexes,elementj) Costo Repeticiones

Get inputsize, poolsize, stride from DriverClas c1 1

outputsize = (inputsize — poolsize) / stride + 1 c2 1

if (Joutputsize| < outputsize) a 1

outputsize = |outputsize++] ca t

nm = | elementindex [ stride | s 1

if (nm >= outputsize) ce 1
nm = outputsize - 1 c7 t

while ( nm-span > elementindexes && n >=0) cs n+1
set newindex as element index inside the window C9 n
Emit (Key [nm]; Value element) c1o n
nm-- 1 n

Figura 32. Segundo Algoritmo Map Aplicacion de Kernel
Por lo tanto, la ecuacion sigue la misma linealidad que la implementacion anterior
T(n) = (CS + Cg + ClO + Cll)n + (Cl + C2+C3 + C4_ + CS + C6 + C7 + CS)

De esta forma, el analisis al comparar ambos algoritmos en esta implementacion continia de la misma
forma, el primero respecto al total de ventanas y el segundo respecto a las ventanas que pertenezca el

elemento.

En el codigo Reducer, se reciben los valores de cada ventana, tanto del filtro como de la matriz de
entrada, por lo que por cada indice, se tendran dos valores

7 oeﬂt-anec
de Jamatriz | Wi
de entrada

Voalores def. Wi
kerne/

Figura 33. Representacion del valor e indices que contendria un array de: a) la ventana aplicada a la matriz
de entrada y b) los elementos del Kernel.

El cédigo en este caso, considerando que el archivo que especifica el kernel solo contiene los indices y el
numero del elemento y no cuenta con una etiqueta que sefiale que es el filtro, realizard un primer bucle
para almacenar cada elemento en un arreglo de tres dimensiones. La primera y segunda dimension del
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arreglo tendran como limite el tamafio de la ventana (cantidad de columnas, cantidad de renglones,
respectivamente). Se toma como ventaja que en el lenguaje utilizado, al iniciar un arreglo los valores
iniciales son cero, la tercera dimension serd una bandera indicando si el elemento ya fue almacenado
(recordar que se reciben dos elementos por cada indice) con un valor de uno y cero si aun no ha sido
almacenado. En caso que la bandera sea uno, se multiplica el nuevo elemento con el almacenado
previamente y se actualiza el valor.

Matriz de los Matriz de los slementos
elementos nuevos almacerados

iz
entanec ¥
cﬁ:famaniz Tl Wi Bucle para todos los

elementos de |a lista
de entrada

7’-"’:'1]—:7'0& def Wj
Kernel

elemento[wi][wj][0] elemento[wi][wj][1]

Figura 34. Representacion de un bucle que asigna elementos provenientes de la primer etapa Map
(Valores por cada clave) y de los elementos provenientes ya sea de una segunda etapa Map 6 del archivo
distribuido mediante un lector de buffer.

Un segundo bucle realiza la suma de todos los elementos multiplicados y al concluir envia como clave
null y como valor el indice de la ventana y la suma total. La descripcion de la etapa reduce en
pseudocodigo es el siguiente.

class Reducer Costo Repeticiones
method Reduce (Key Window-Index; Value List[elementsFromMatrix,elementsfromkerne))
for (element : elements) c1 2n
if (element is repeated) c2 n
element(wi,wj,1) = element(wi,wj,1) * element c3 n
if (element is not repeated yet) ca o
element (wi,wj,1) = element cs n
next element
sum & 0 Ce 1
for all (element[wi][wij][1]) c7 n+1
sum & sum + element([wi],[wj][1]) c8 n
next element[wi][wj][1] - .
Emit(Key null; Value Window-Index & sum)

Figura 35. Algoritmo Reduce de aplicacién de kernel mediante multiples tareas Map.

Con analisis en la ejecucion considerando # como el tamafio de la ventana, la primera instruccion realiza
un bucle for del doble del tamafio de la ventana, ya que se reciben dos de estas; una de la matriz de
entrada y otra del kernel. Reordenando la ejecucion de todas las instrucciones:
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(n):(ZCl+C2+C3+c4+05+c7+08)n+(c6+c7+09)

Esta etapa Reduce nuevamente sigue un patrén lineal con dependencia del tamafio de la ventana. Por
lo tanto, al solo variar el tamafio de la matriz de entrada y no la ventana, el tiempo de ejecucion se
mantiene constante.

Para la utilizacién de archivo mediante cache distribuido se utiliza el siguiente algoritmo

class Reduce Costo Repeticiones
method Reduce (Key Window-Index; Value Listlelements belonging to this windowl)
Get TotalElements from CacheFile c1 1
for each (element : TotalElements ) c2 n
element(wi,wj,1) = element c3 n-1
next element ca n-1
for each (element : elements belonging to this window) s n
element(wi,wj,1) = element(wi,wj,1) * element <6 n-1
next element 7 n-1
for each (element[wi,[wi],[1]) s n
sum «— sum + element]wi] [wi] [1] © n-1
next element[wi] [wi] [1] 1o n-1
Emit (Key null; Value Window-Index + sum) u 1

Figura 36. Algoritmo Reduce de aplicacion de Kernel mediante Cache Distribuido

En donde se observa un primer ciclo que genera un arreglo a partir de los elementos del archivo
distribuido. El segundo ciclo multiplica los elementos del arreglo generado previamente con los
elementos recibidos de la tarea Map, para la ventana en turno. Ademas, un tercer ciclo realiza la suma
total de los elementos en el arreglo generado. Al finalizar el codigo, se emite como clave null y valores la
suma total.

TM)=(C+C3+C+Cs+Co+Cr+Cg+Co+Cion+ (C;HC3+C,+Co+Cy + Cy+ Cyp + C1y)

Con linealidad an + b.
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Capitulo 4

Experimentacion

Para poder llevar a cabo las implementaciones de la seccidon previa se utiliza un servidor con las
siguientes especificaciones.

Tabla 3. Informacion del servidor utilizado

Procesador, Intel Xeon E5 2.10GHz 32 CPUs (16 threads - 2 sockets)
Memoria Principal 32086MB = 31GB
Almacenamiento = 1.5TB

El servidor cuenta con la instalacion de la plataforma de cddigo abierto Proxmox con el objetivo de crear
un clister de maquinas virtuales que conformen un clister Hadoop y ejecutar las distintas pruebas.

X( PRO MO X Vitual Environment 7.1-7  Search & Documentation _'- | Create vM | _f—; D create CT I & root@pam . |
Server View Node "hadoop’ O Reboot () Shutdown >  Shell I Bulk Actions & Help
£ Datacenter (clstr)
Package versions Hour {average)
[ hadoop o
Q Search
[ servidor01 y
& Summary hadoop (Uptime: 131 days 03:18:41)
3 Notes
i} CPU usage 1.17% of 32 CPU(s)
>_ Shell © 10 delay 0.00%
E= Load average 0.59,0.55,0.54
o System
= Network 9 RAM usage 74.33% (23.29 GiB 0f 31.33 GiB)  KSM sharing 8.61GiB
# Certificates & / HD space 92.12% (81.10 GiB of 88.03 GiB) T SWAP usage 30.53% (1.22 GiB of 4.00 GiB)
@ DNS
@ Hosts CPU(s) 32 x Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2450 0 @ 2.10GHz (2 Sockets)
- Kernel Version Linux 5.13.19-2-pve #1 SMP PVE 5.13.19-4 (Mon, 29 Nov 2021 12:10:09 +0100)
ime
) PVE Manager Version pve-manager/7.1-7/df5740ad
i= Syslog Repository Status @ Production-ready Enterprise repository enabled Enterprise repository needs valid subscription >
&< Updates
€2 Repositories CPU usage © CPUusage | @ 10 delay
P Firewall 16
& Disks 14 ? i 7N
A L A A
AN A\ \ y
[ 12188 o TGy vV W yesewriey = & \V\,\/\j yEuEy
O LVM-Thin 1
08 N

Figura 37. Dashboard de Proxmox instalado para los experimentos.

Se instala en cada maquina virtual como Sistema Operativo Ubuntu 22.04 y se realiza la instalacion
manual de Hadoop en cada una de las maquinas virtuales, de ahora en adelante referidas como nodos. A
cada nodo se le asigna una cantidad de 100GB como almacenamiento y se varia la cantidad de memoria
principal (referida en adelante como RAM) y la cantidad de CPU virtuales de cada nodo.
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X PROXMO X vitual Environment 7.1-7 5

Server View

Virtual Machine 100 (master) on node 'hadoop’

E2 Datacenter (clstr) & Summary Add
[ hadoop
»_ Console -\ i
G2 102 (worker) Memory 500 GiB
3 103 (worker) 2 Hardware ® Processors 5 (1 sockets, 5 cores)
G2 100 (master) & Cloud-Init 8 B8I0S Default (SeaBIOS)
3 105 (Copy-0i-VM-wor & Options 2 Display Default
130 (workerCloning) Machi Default (14406
=S ‘ ‘Q B Tosk History ©F Machine efault ( )
131 (workerClonning) & SCSI Controler VirtlO SCSI
-,,1 32 (workerclonning)  ® Monitor (® COD/DVD Drive (ide2) none media=cdrom
local (i -
_:‘ ocal (hadoop) Backup & Hard Disk (scsit) localvm:vm-131-disk-1,size=100G
£ i locak-vm (hadoop) o
B senvidordt 13 Replication = Network Device (net0) virtio=6E:3E:1E:AD:23:AF bridge=vmbr1 firewall=1
D Snapshots 8 Unused Disk 0 local-lvm:vm-131-disk-0
D Firewall
o' Permissions

Figura 38. Configuracion de la maquina virtual

La cantidad varia para ajustarse a los limites del servidor utilizado para las pruebas y observar el
comportamiento variando en la cantidad de nodos de 4 hasta 6 nodos de los cuales s6lo uno se designa
como nodo maestro y la cantidad restante como nodo trabajador.

Una vez con el sistema operativo instalado en cada nodo, se descarga Hadoop y se instala la
implementacién en cada nodo. La implementacion se lleva a cabo en este caso colocando el paquete de
Hadoop dentro del directorio /usr/local. Dentro del directorio Hadoop se agregan dos directorios
adicionales nombrados como /tmp y /logs los cuales seran utilizados como directorios que el framework
utilizara para almacenar informacion temporal que utiliza tanto HDFS como YARN cuando se solicite la
ejecucion de algin programa.

Se instalan los programas necesarios para la comunicacion entre los nodos con privilegios de super
usuario y se genera claves de confianza las cuales se deberan enviar a cada nodo para acceder sin solicitar
permisos de conexion remota:

sudo apt install openssh-server
sudo apt install ssh
ssh-keygen -t rsa

Se crea un usuario nuevo en especifico para las ejecuciones relacionadas con Hadoop en todos los nodos
con los privilegios de administrador o ejecutando los comandos desde el super usuario. En este caso, se
nombra como: sadoop con los siguientes comandos y se asigna un password para tal:

sudo adduser hadoop
sudo adduser hadoop sudo
passwd hadoop
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Se especifica la resolucion de nombres de anfitrion desde el archivo /etc/hosts para todos los nodos
colocando la direccion IP de cada nodo y el pseudo-nombre a utilizar:

1 root@hadoop: ~

127.8:0.1 localhost

172.26.0.

172.20.0. hadoopw1l
172.20.0.¢ hadoopw?2
172.20.0. hadoopw3
172.20.0. hadoopw4d
172.20.0. hadoopw5

#172.20.0.8 hados

Figura 39. Configuracion archivo hosts

Esta designacion debe ser global para todos los nodos de forma que se reconozcan entre si utilizando el
mismo nombre. En este punto es importante notar que el usuario debe ser el mismo en todos los nodos
pero el nombre de anfitrién o hostname debe ser tinico por cada nodo, coincidiendo la direccion ip de
cada nodo con el nombre asignado desde el archivo /etc/hosts; por ejemplo, para el nodo trabajador 2, la
ip que tiene asignada es 172.20.0.4 y hostname esta designado como hadoopw?2.

En cada nodo, desde el usuario creado, se generan llaves de confianza y se comparten con el resto de
nodos:

ssh-keygen -t rsa -P ""
cp .sshfid rsa.pub .ssh/fauthorized keys
ssh-copy-id "computer name"

Cada nodo debe tener instalado openjdk version 8:

sudo apt install openjdk-8% -y
vi .bashrc

y agregada la ruta como variable de ambiente desde el archivo .bashrc,

export JAVA HOME=/usr/lib/jwm/java-8-openjdk-amdbd
export PATH=$PATH:$JAVA HOME/bin

Se guarda el archivo y se aplican los cambios con el comando source .bashrc:
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source .bashrc

Se asigna propietario al directorio /usr/local/hadoop y se cambian los permisos:

sudo chown -R hadoopuser fusr/local/hadoop
sudo chmod -R 777 fusr/local/hadoop

Para poder ejecutar los comandos de Hadoop, se agregan las siguientes lineas en el archivo .bashrc y se
aplican los cambios efectuados con source .bashrc

export HADOOP_HOME=/usr/local/hadoop

export PATH=$PATH:$HADOOP_HOME/bin

export PATH=$PATH:$HADOOP_HOME/sbin

export HADOOP_CONF_DIR=%$HADOOP HOME/etc/hadoop

export HDFS_NAMEMNODE_USER=hadoopuser

export HDFS_DATAMODE_USER=hadoopuser

export HDFS_SECOMDARYNAMENODE_USER=hadoopuser

export HADOOP_MAPRED HOME=$HADOOP_HOME

export HADOOP_COMMON_HOME=$HADOOP_HOME

export HADOOP_HDFS_HOME=$HADOOP_HOME

export HADOOP_YARN_HOME=$HADOOP_HOME

export HADOOP_COMMON_LIB NATIVE_DIR=$HADOOP_HOME/lib/native
export HADOOP_OPTS="-Djava.library.path=fHADOOP HOME/1lib"

Dentro del archivo donde se aloja la configuracion de ambiente de Hadoop, de igual forma para cada
nodo se agregan las siguientes lineas en el archivo hadoop-env.sh. Tales lineas también se les puede
retirar el simbolo de comentario y colocar la configuraciéon que se ajuste al escenario, en lugar de ser
agregadas:

export JAVA_HOME=/usr/lib/jvm/java-8-openjdk-amdéd
export HADOOP HOME=/usr/local/hadoop

export HADOOP_COMF_DIR=%{HADOOP_HOME}/etc/hadoop
export HADOOP LOG DIR=%{HADOOP HOME}/logs

Para los propodsitos de este texto, la siguiente configuracion se aplico a todos los nodos, master y

workers:

Para el archivo: /usr/local/hadoop/etc/hadoop/core-site.xml
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hadoopuser@hadoop: /usr/local/hadoop/etc/hadoop

ite-specific property overrides in this fi
cconfiguration>
<prope

</property>

ame>hadoop.tmp.dir</name>
alue>/usr/local/hadoop/tmp</value>
</property>

Figura 40. Configuracion del archivo core-site.xml

Para el archivo: /usr/local/hadoop/etc/hadoop/hdfs-site.xml

hadoopuser@hadoop: fusr/local/hadoop/etc/hadoop Q

Put site-specific p
configuration>

<property>
e>dfs.replication</name>
value>3</value>
</property>

<property>
e>dfs.http.address</name>

Lue>hadoop:50070</value>
</property>

<property>
e>dfs.permissions.enabled</name>
1 false</value>
</property>

<property>
<name>dfs.datanode.use.datanode.hostname</name>
value>false</value>
</property>

/configuration>

Figura 41. Configuracion del archivo hdfs-site.xml

Para el archivo: /usr/local/hadoop/etc/hadoop/yarn-site.xml
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[+ hadoopuser@hadoop: /usr/local/hadoop/etc/hadoop

<configuration>

ite s Fic YARN configurat
<prc

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

<property>
<name>yarn.nodemanager.aux-services.mapreduce.shuffle.clasE
<value>org.apache.hadoop.mapred.ShuffleHandler</value>
</property>

<property>
<name>yarn.resourcemanager.hostname</name>
<value>hadoop</value>
</property>
<property>
<name>yarn.application.classpath</name>
<value>/usr/local/hadoop/etc/hadoop: fusr/local/hadoop/shar
ocal /hadoop/share/hadoop/common/*: /usr/local/hadoop/share/hadoop/hdfs: /usr
dfs/lib/*: fusr/local/hadoop/share/hadoop/hdfs/*: fusr/local/hadoop/share/hads
hadoop/sharefhadoop/yarn: fusr/local/hadoop/share/hadoop/yarn/lib/*: /usr/locs
[*</value>
roperty>

</configuration>

Figura 42. Configuracion del archivo yarn-site.xml

Para el archivo: /usr/local/hadoop/etc/hadoop/mapred-site.xml
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adoopuser@nadoop: Jusr/loca

cconfigur

apreduce. jobhistory.done-

L/hadoop/tmp/his

.reduces</name>

<[property>

operty>

<name>mapred. task. timeout</namex
<value>1200000</value>
:fn"apert;"

<property>

</property>

[configuration>

Figura 43. Configuracion del archivo mapred-site.xml

Con las configuraciones realizadas en todos los nodos se inicializa Hadoop, invocando los procesos que

coordinan su ejecucion desde el nodo maestro. Para el ambiente HDFS se da formato a todo el cluster,
aplicando para todos los nodos que lo conforman, desde el nodo maestro con el comando:

hdfs namenode -format
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Una vez con el formato creado desde el nodo maestro, se inicializan los procesos de HDFS:

start-dfs.sh

Al inicializar HDFS, se inicializan los procesos de YARN:

start-yarn.sh

Se confirma que los procesos se encuentran activos ejecutando el comando jps primero en el nodo
maestro:

2881 NodeManager
32982 Jps

Estos procesos deben estar activos en todos los nodos trabajadores del cluster Hadoop, indicando que el
cluster se encuentra operando correctamente.

Para el empaquetado de los codigos a ejecutar en Hadoop, se utiliza Apache maven el cual debe
reconocer que la version de openjdk en uso es la version 8 actualizando los complementos de este
ejecutando el siguiente comando o mediante la ruta que corresponda al IDE en uso:

mvn --update-plugins

Para la configuracion del proyecto que adjuntara todas las clases con el codigo de cada etapa, dentro del
archivo pom.xml se coloca la siguiente configuracion:
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<?xml version="1.8" encoding="UTF-8"2>
<project xmlns="http://maven.apache.org/POM/4.8.8"
xmlns:xsi="http://www.w3.org/2001/XMLSchema-instance”
xsi:schemalocation="http://maven.apache.org/POM/4.8.8 http://maven.apache.org/xsd/maven-4.6.8.xsd">
<modelVersion>4.6.8</modelVersion>

<groupIld>hadoop.example.org</groupIld>
<artifactId>MaxPoolingForLoop</artifactId>
<version»560@xEdge</version>

<properties>
<maven.compiler.source»8</maven.compiler.source>
<maven.compiler.target>8</maven.compiler.target>
<project.build. sourceEncoding>UTF-8</project.build. sourceEncoding>
</properties>
<dependencies|
<dependency>
<groupId»org.apache.hadoop</groupId>
<artifactId>hadoop-common</artifactId>
<version»3.2.1</version>
</dependency:>
</dependencies»
<repositories>
<repository>

¢<idrapache</id»
<url>http://maven.apache.org</urls
</repository>
</repositories>
</project>

Figura 44. Configuracion archivo pom.xml

Desde esta configuracion se especifica que las clases empaquetadas en el archivo jar resultante se

ubicaran siguiendo la ruta hadoop.example.org en groupld. El archivo jar resultante tendra como nombre

lo que contenga la etiqueta artifactld y asignandole una version. Se utiliza el contenido propuesto de la

imagen para la version de Hadoop instalada en el cluster.

Con la informacién de maven anterior se especifican tres codigos para la ejecucion del programa, uno

para la clase de control o driver, uno para la clase Map y otro para la clase Reduce. Los codigos para cada

una de estas clases se pueden encontrar en los anexos de este texto.

Dentro del codigo de la clase Driver, en las lineas correspondientes a la configuracién, se varian los

parametros del tamafio de la matriz. Para ambas implementaciones, Max-Pooling y Aplicacién de un

Kernel, la especificacion de la configuracion queda de la siguiente manera:

En donde se pasa como parametros para la matriz de entrada la cantidad de renglones con la etiqueta m,

la cantidad de columnas n, el tamafio del kernel, tanto para columnas y renglones con la etiqueta w y los
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pasos o deslizamientos de la ventana con etiqueta s.

Se coloca un nombre al Job a ejecutar y se especifica el nombre de la clase driver:

LtipleInputDriver.class);

Para especificar el tipo de datos en que interpretara el archivo de entrada y se escribira el archivo
resultante se especifica con las lineas:

Para identificar la clase Map y Reduce se utilizan las propiedades setMapperClass y setReducerClass y
se colocan como argumentos el nombre de estas.

Para el formato en que se procesara el archivo de entrada y se devolvera el archivo de salida resultante se
colocan las lineas:

job.setInputFormatClass(TextInputFormat.class);

job.setOutputFormatClass(TextOutputFormat.class);

Para poder utilizar la propiedad de Cache Distribuida, se debe especificar mediante la propiedad
addCacheFile() de la clase DistributedCache importada con el paquete
org.apache.hadoop.filecache. DistributedCache de la AP1 de Hadoop y colocando como argumento el
nombre de tal archivo o si pasara como argumento al ejecutar el Job. Esta propiedad, para este trabajo, se
utiliza tinicamente en la implementacion de Aplicacion de Kernel para enviar la matriz de tal kernel a los
nodos del cluster.

Al final se especifica cudl sera el archivo que reconocera como entrada, y el archivo de salida. Recordar
que el archivo de entrada debe estar previamente almacenado en el cluster HDFS para que reconozca
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tales argumentos. La propiedad setOutputPath indica el nombre que se le dara al directorio en donde
almacenara el resultado.

addInputPath(j

LI

Con esta configuracion desde el codigo driver, las clases Map y Reduce pueden acceder a los parametros
descritos mediante una instancia serializada del tipo Configuration, como el total de columnas y
renglones de la(s) matriz(ces).
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Capitulo 5

Resultados

En esta secciéon se exponen los resultados obtenidos a partir del codigo descrito en las dos
implementaciones del capitulo anterior. Alternativamente, el codigo utilizado para ejecutar en el
cluster de maquinas virtuales se encuentra en el anexo a este trabajo.

5.1. Max-Pooling

Para ambas implementaciones, Max-Pooling, y Aplicacion de un kernel sobre una matriz de entrada, se
realizd la ejecucion de los dos algoritmos del Capitulo 3, esto es, el codigo utilizando ciclo for
recorriendo la ventana sobre la Matriz de entrada en la etapa Map (primer algoritmo) y obtener el valor
méximo en la etapa Reduce. Para el segundo algoritmo, se realiza el recorrido de la ventana tinicamente
sobre el elemento siendo procesado. Con los resultados obtenidos y descritos a continuacion, los tamafios
de las matrices se limitaron a un tiempo no mayor de 24 horas, por lo que en las siguientes tablas, la
etiqueta de /ndefinido indica que el tiempo superd tal limite. De la misma forma, aquellos resultados con
la etiqueta 2 Intentos Fallidos indica que el framework no pudo completar el primer job y reinici6 la
ejecucion, donde el segundo intento tampoco pudo completarse de forma satisfactoria. Para la duracion,
en las siguientes tablas se describid en la forma hh:mm:ss (horas:minutos:segundos, respectivamente).

Tabla 5 - 1. Primer algoritmo MaxPooling. 3 nodos Tabla 5 - 2. Segundo algoritmo MaxPooling. 3 nodos
trabajadores 1 nodo maestro. trabajadores 1 nodo maestro.

1 Maestro 8Gb RAM 8 CPU’s 1 Maestro 8Gb RAM 8 CPU’s
3 Trabajadores 7Gb RAM 7 CPU’s 3 Trabajadores 7Gb RAM 7 CPU’s
Tamaiio Matriz Ventanas Generadas Duracién Tamaiio Matriz Ventanas Generadas Duracién
1k * Tk (1000000) 108900 0:05:26 5k * 5k (25000000) 2775556 0:01:59
10k * 10k (100000000) 11102224 0:06:12
2k * 2k (4000000) 440896 1:12:39
14k * 14k (196000000) 21771556 0:18:12
* . K
3k * 3k (9000000) 994009 L:11:33 18k * 18k (324000000) 35988001 0:37:41
Ak 4k (16000000) 1768900 11:56:06 20k * 20k (400000000) 44435556 0:55:02
5k * 5k (25000000) 2768896 19:26:40 24k * 24k (576,000,000) 63984001 1:41:33
6k * 6k (36000000) 3988009 Indefinido 28k * 28k (784,000,000) 87048900 4:27:33
21:36:00 A:18-:00
19:12:00 / 4:19:12 »
16:48:00 3:50:24 /
14:24:00 / 3:21:36 /
12:00:00 / 2:52:48
S Fal 2:24:00
9:36:00
P 1:55:12
7:12:00 PR
£ 1:26:24
4:18:00 .
/ 0:57:36
2:24:00 — J 0:28:48
0:00:00 — ‘ T w 0:00:00 01‘_"4 ‘ ‘
1 2 3 1 5 xae

5 10 14 18 24 28 33 «ae
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Tabla 5 - 3. Primer algoritmo MaxPooling. 4 nodos

trabajadores 1 nodo maestro.

1 Maestro

Tamaiio Matriz

6 Gb RAM 6 CPU’s

4 Trabajadores

Ventanas Generadas

6 Gb RAM 6 CPU’s

Duracién

Tabla 5 - 4. Segundo algoritmo MaxPooling. 4 nodos
trabajadores 1 nodo maestro.

1 Maestro
4 Trabajadores

Tamaiio Matriz

6Gb RAM 6 CPU’s

Ventanas Generadas

6Gb RAM 6 CPU’s

Duracién

1k * 1k (1000000) 108900 0:05:35 5k * 5k (25000000) 2775556 00:02:48
2k * 2k (4000000) 440896 1:13:04 10k * 10k (100000000) 11102224 00:17:27
3k * 3k (9000000) 994009 5:55:26 14k * 14k (196000000) 21771556 00:44:06
4k * 4k (16000000) 1768900 12:09:11 18k * 18k (324000000) 35988001 2 Intentos Fallidos
5k * 5k (25000000) 2768896 19:03:28 20k * 20k (400000000) 44435556 2 Intentos Fallidos
6k * 6k (36000000) 3988009 Indefinido 24k * 24k (576,000,000) 63984001 2 Intentos Fallidos
21:36:00 0:50:24
19:12:00 | / 0:43:12 /‘r"
16:43:00
11:24:00 / 0:36:00
12:00-00 0:28:48
936200 / 0:21:36
7z e ciwra
2-24-00 e 0:07:12
0:00:00 e// 1 0:00:00
1 3 5 e 5 10 14 18 20 24 e

Tabla 5 - 5. Primer algoritmo MaxPooling. 5 nodos

trabajadores 1 nodo maestro.

1 Maestro

5 Trabajadores

Tamaiio Matriz

5Gb RAM 5 CPU’s

Ventanas Generadas

5Gb RAM 5 CPU’s

Duracién

Tabla 5 - 6. Segundo algoritmo MaxPooling. 5 nodos
trabajadores 1 nodo maestro.

1 Maestro

5 Trabajadores

Tamaiio Matriz

5Gb RAM 5 CPU’s

Ventanas Generadas

5Gb RAM 5 CPU’s

Duracién

1k * 1k (1000000) 108900 0:05:50 5k * 5k (25000000) 2775556 0:03:53
2k * 2k (4000000) 440896 1:14:26 10k * 10k (100000000) 11102224 0:17:19
3k * 3k (9000000) 994009 5:34:10 14k * 14k (196000000) 21771556 2 Intentos Fallidos
4k * 4k (16000000) 1768900 7:42:56 18k * 18k (324000000) 35988001 2 Intentos Fallidos
5k * 5k (25000000) 2768896 18:41:29 20k * 20k (400000000) 44435556 2 Intentos Fallidos
6k * 6k (36000000) 3988009 Indefinido 24k * 24k (576,000,000) 63984001 2 Intentos Fallidos
21:36:00 1:12:00
19:12:00 1:04:48 -
16:48:00 / 0:57:36
11:24:00 / 0:50:24
12-:00:00 0:43:12
9-36-00 0:36:00
7-12-:00 0:28:48
A-18-00 0:21:36
22000 / 0:14:29 -
0-00-00 .-/‘/ ‘ ‘ 0:07:12
1 3 5 x108 0:00:00 T T |
5 10 14 18 20 24 x10?
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5.2. Filtro-Kernel

Para la aplicacion de un kernel sobre la matriz de entrada, se utiliz6 el cache Distribuido que el
Framework ofrece con el objetivo de enviar a las tareas (de forma global a cada nodo) el archivo con el
contenido del filtro, tomando ventaja que este es de un peso reducido ya que el tamaio del filtro aplicado

es de 5 renglones y 5 columnas.

Tabla 5 - 7. Primer algoritmo Aplicacién de Kernel. 3
nodos trabajadores 1 nodo maestro.

7 Gb RAM 7 CPU’s
8 Gb RAM 8 CPU’s

1 Maestro

3 Trabajadores

Tamaiio Matriz Ventanas Generadas Duracién

1k * 1k (1000000) 108900 0:05:17
2k * 2k (4000000) 440896 01:08:14
3k * 3k (9000000) 994009 02:21:52
4k * 4k (16000000) 1768900 11:42:01
Sk * 5k (25000000) 2768896 18:48:22
10k * 10k (100000000) 11088900 Indefinido

21:36:00
19:12:00
16:148:00
14:24:00 -
12:00:00 -
9:36:00
7:12:00
4:48:(0{
2:24:00
0:00:00

Yl

x10¢

Tabla 5 - 9. Primer algoritmo Aplicacién de Kernel. 4
nodos trabajadores 1 nodo maestro.

6Gb RAM 6 CPU’s
6Gb RAM 6 CPU’s

1 Maestro

4 Trabajadores

Duracién

Ventanas Generadas

Tamaiio Matriz

1k * 1k (1000000) 108900 0:05:10

2k * 2k (4000000) 440896 1:13:35

3k * 3k (9000000) 994009 5:57:39
4k * 4k (16000000) 1768900 11:51:04
Sk * 5k (25000000) 2768896 19:10:24
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Tabla 5 - 8. Segundo algoritmo Aplicacién de Kernel. 3
nodos trabajadores 1 nodo maestro.

1 Maestro 7 Gb RAM 7 CPU’s
3 Trabajadores 8 Gb RAM 8 CPU’s
Tamaiio Matriz Ventanas Generadas Duracién
Sk * 5k (25000000) 2775556 0:03:33
10k * 10k (100000000) 11102224 0:09:08
14k * 14k (196000000) 21771556 0:30:11
18k * 18k (324000000) 35988001 0:39:35
20k * 20k (400000000) 44435556 0:57:03
28k * 28k (784,000,000) 87048900 1:35:28
1:40:48
1:26:24 /
1:12°00 r 4
5736 ‘/
0:43:12 //
0:28:18 /
0:14:24

000200

10 14 18 20 28 x10*

%]

Tabla 5 - 10. Segundo algoritmo Aplicacion de Kernel. 4
nodos trabajadores 1 nodo maestro.

6Gb RAM 6 CPU’s
6Gb RAM 6 CPU’s

1 Maestro

4 Trabajadores

Tamaiio Matriz Ventanas Generadas Duracién

Sk * 5k (25000000) 2775556 0:04:30
10k * 10k (100000000) 11102224 0:15:08
14k * 14k (196000000) 21771556 0:41:40
18k * 18k (324000000) 35988001 1:19:42
20k * 20k (400000000) 44435556 1:55:41
28k * 28k (784,000,000) 87048900 2 Intentos Fallidos




21:36:00
19:12:00
16:43:00
14:24:00
12:00:00
9:36:00
7:12:00
4:48:00
2:24:00
00000

x10*

Tabla 5 - 11. Primer algoritmo Aplicacion de Kernel. 5
nodos trabajadores 1 nodo maestro.

20936
1:55:12
1:10:18
1:26:24
1:12:00
0:57:30
0:13:12
0:28:48
0:14:24 -
0:00:00 T T T

5 10 14 18 20

28 x10®

Tabla 5 - 12. Segundo algoritmo Aplicacion de Kernel. 5
nodos trabajadores 1 nodo maestro.

1 Maestro 5Gb RAM 5 CPU’s 1 Maestro 5Gb RAM 5 CPU’s
5 Trabajadores 5Gb RAM 5 CPU’s 5 Trabajadores 5Gb RAM 5 CPU’s
Tamaiio Matriz Ventanas Generadas Duracién Tamaiio Matriz ‘ Ventanas Generadas Duracién
1k * 1k (1000000) 108900 0:05:24 5k * 5k (25000000) 2775556 0:03:32
2k * 2k (4000000) 440896 1:31:14 10k * 10k (100000000) 11102224 0:21:08
3k * 3k (9000000) 994009 6:03:02 14k * 14k (196000000) 21771556 1:28:17
4k * 4k (16000000) 1768900 11:53:21 18k * 18k (324000000) 35988001 2 Intentos Fallidos
5k * 5k (25000000) 2768896 19:16:14 20k * 20k (400000000) 44435556 2 Intentos Fallidos
28k * 28k (784,000,000) 87048900 2 Intentos Fallidos
21:36:00 14048
19:12:00 1:26:24 /
16:48:00
1:12:00
14:24:00
12-:00-:00 0:57:36
9:36:00 0:-43:12
7:12:00 0-28-18
4:48:00 -
2:24:00 0:14:24
0:00:00 ! 0-00:00 T T 1

x10#
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Conclusiones

A partir de los resultados obtenidos se puede observar que el segundo algoritmo result6 como una
mejor alternativa para abordar el seccionamiento de la matriz de entrada con tiempos
considerablemente menor a los del primer algoritmo y por lo tanto con la posibilidad de incrementar el
tamafio de la matriz de entrada. Debido a esto, a pesar de la cantidad de recursos disponibles para un
cluster operando Hadoop, alternativas en la descripcion de la logica del programa para obtener los
resultados, esto es el archivo de salida, es de gran relevancia.

El framework de MapReduce, siguiendo el patron arquitectural Maestro-Trabajador, es posible
manejarlo para una gran cantidad de propositos conociendo la forma en que las divisiones del archivo
de entrada serdn procesadas. Esto es bien representado con la comparacion en el tiempo de
procesamiento utilizando ambos cdédigos bajo la misma cantidad de recursos asignados a cada nodo.
Alternativamente, las distintas funciones que las versiones actuales de Hadoop ofrecen, son de utilidad
para el procesamiento por lote, tal como la funcioén DistributedCache para distribuir archivos a cada
tarea cuando estos son de un tamafo considerablemente pequefio.

Por lo anterior, de este trabajo se concluye:

e Si la logica de programacion pretende utilizar un archivo en comun para cada tarea o etapa,
Map o Reduce, en lugar de determinar una segunda logica de ejecucion Map, es mejor
alternativa enviar el archivo a los nodos mediante DistributedCache considerando un tamafio
limitado en tal archivo, evitando asi tiempo de procesamiento y utilizacion de recursos.

e Considerables alternativas en logica de Programacion. Ajustar diferentes maneras de abordar el
objetivo del procesamiento al framework de MapReduce tiene un impacto importante para el
procesamiento de Big-Data.

e Permitir variar las caracteristicas por defecto en el framework como cambiar el tiempo de
respuesta de cada nodo para reportar su estatus asi como la cantidad de memoria permitida para
la utilizacion de disco en la etapa intermedia.

Como propuesta a futuro se busca poder abordar de manera ciclica distintas ejecuciones en forma de
pipelining y con una mayor cantidad de filtros sobre la logica de programacion que se utilizoé con la
estrategia de deslizamiento sobre el elemento al tiempo que se obtienen los tiempos de ejecucion con
una mayor cantidad de recursos.

Adicionalmente, debido a los tiempos de ejecucion logrados con el segundo algoritmo en el
seccionamiento de ambas matrices, resulta como una alternativa viable para utilizarse sobre la
operacion en multiplicacion de matrices. Lo anterior debido al alto costo que esta operacion resulta en
matrices de gran tamafio. Considerando esta propuesta a futuro, se agrega en el apéndice de este trabajo

64



una introduccion a la multiplicacion de matrices utilizada sobre el framework de MapReduce y la forma
de abordar esta operacion. Dentro de este apartado, primero se describe la forma de llevar a cabo la
ejecucion de dos aplicaciones MapReduce; la primera ejecucion realizando un reordenamiento de la
matriz de entrada con el propdsito de obtener las claves y valores en la forma que la segunda ejecucion
utilizara y la cual realizara la ltima operacion, adicién, sobre las claves recibidas y devolviendo el
resultado en formato HDFS. Igualmente se explica y describe el algoritmo propuesto bajo una sola
ejecucion MapReduce como se puede comprender en (Leskovec, Rajaraman, & Ullman, 2019).

Esta propuesta de trabajo a futuro resulta conveniente ya que existen distintas formas de abordar el
problema con la propuesta del seccionamiento del segundo algoritmo como; una reduccion en el
numero de claves generadas, incrementando el tamano de la ventana; o una agregacion local para la
etapa intermedia, implementando un combinador.
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Anexo — Codigos

a) Codigo Obtencion de ventana por medio del cociente Entero.

i. Codigo Controlador'f

package hadoop.example.org;

import java.io.PrintStream;

import arg.apache.hadoop.conf.Configuration;

import org.apache.hadoop.fs.Path;

import org.apache.hadoop.io.Text;

import org.apache.hadoop.filecache.DistributedCache;

import org.apache.hadoop.fs.Path;

import org.apache.hadoop.mapreduce.Job;

import org.apache.hadoop.mapreduce.filecache.ClientDistributedCacheManager;
import arg.apache.hadoop.mapreduce.lib.input.FilelnputFormat;
import org.apache.hadoop.mapreduce.lib.input.TextInputFormat;
import org.apache.hadoop.mapreduce.lib.output.FileQutputFormat;
import org.apache.hadoop.mapreduce.lib.output.TextOutputFormat;

public class Driver {
public static void main(String[] args) throws Exception {

if(args.length != 3)
i

System.err.println{"Ingresar files de entrada y salida <in_dir> <in2_dir> <out_dir»");

System.exit(2);
}
Configuration conf = new Configuration();
conf.set{"m", "3e888");
conf.set{"n", "36888");
conf.set{"w", "5");
conf.set{"s", "3"):
Job job = new Job{conf, "KernelByQuotient");
job.setJarByClass(Driver.class);
job.setOutputKeyClass(Text.class);
job.setOutputValueClass(Text.class);
DistributedCache.addCacheFile(new Path{args[1]).tolUri{), job.getConfiguration());
job.setMapperClass(Mapperl.class);
job.setReducerClass(Reducer.class);
job.setInputFormatClass(TextInputFormat.class);
job.setOutputFormatClass(TextOutputFormat.class);
FileInputFormat.addInputPath(job, new Path{args[@]));
FileQutputFormat.setOutputPath(job, new Path{args[2]));
job.waitForCompletion(truel;

" Ejemplo para matriz de entrada de 30000 Renglones/Columnas, Ventana de 5 renglones/columnas,
deslizamientos de 3 pasos.
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ii. Codigo Map.

package hadoop.example.org;

import java.io.IOException;

import org.apache.hadoop.conf.Configuration;

import org.apache.hadoop. io. IntWritable;

import org.apache.hadoop. io.Longwritable;

import org.apache.hadoop.lo.Text;

import org.apache.hadoop.mapreduce..Mapper;

public class Mapperl extends Mapper<Longwritable, Text, Text, Text» {
private static int inputheight, inputwidth, poolsize, stride, outputhelght, cutputwidth;
private static string FILE_TAG = "F1";

public wvoid setup(mapperc<Longwritable, Text, Text, Text».Context context) {
Configuratien configuratlion = context.getConfiguration();
inputheight = Integer.parseInt{configuration.get({"m"});
inputwidth = Integer.parseInt{configuration.get(™n"});
poolsize = Integer.parseInt{configuration.get("w™});
stride = Integer.parseInt(configuration.get("s"}};
outputheight = (inputheight - poolsize) / stride + 1;
outputwidth = (inputwidth - poolsize) / stride + 1;

public wvoid map({LongWritable rowkey, Text value, Mapper<LongWritable, Text, Text, Text».Context context)
throws I0Exception, InterruptedeException {

Text outputkey = new Text(), outputvalue = new Text();

string[] indicesandvalue = value.toString(}.split(","};

int g = Integer.parseInt{indicesandvalue[8]};

int h = Integer.parseInt({indicesandvalue[1]};

int ¥ = Integer.parseInt(indicesandvalue[2]};

int windowrow = 8;

int windowcol = @;

double a = (double}(inputheight - poolsize) / (double)stride + 1.8;
outputheight = (math.floor{a) < a} ? ++outputheight : outputheight;

g = (double}(inputwidth - poolsize) / (double)}stride + 1.8;
outputwidth = (Math.floor(a} < a) ? +outputwidth : outputwidth;

int m = g / stride;
int n = h / stride;

m = (m 3= outputheight} ? (outputheight - 1} : m;
n = {n »= outputwidth} ? (outputwidth - 1} : n;

int maxm = m * stride + poolsize;
while(maxm > g && m »= 8)}{
int maxn = n * stride + poolsize;
while (maxn > g &% n >= 8){
windowcol = h - n * stride;
windowrow = g - m * stride;
outputkey.set({m + "," + n};
outputvalue. set(windowrow + "," + windowcol + "," + f);
context.write{outputkey, outputvalue)};
--n;
maxn = n * stride + poolsize;
h
__m_:
maxm = m * stride + poolsize;
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iii. Codigo Reduce

package hadoocp.example.org;

import java.ic.BufferedReader;

import java.io.FileWotFoundException;

import java.io.FileReader;

import java.io.IDException;

impert java.util.Iterator;

import eorg.apache.hadoop.filecache.DistributedCache;
import org.apache.hadoop.conf.Configuration;

import org.apache.hadoop.fs.Path;

import org.apache.hadoop.lo. Text;

import org.apache.hadoop.mapreduce.Reducer;

public class Reducer extends Reducer<Text, Text, Text, Texts {
pkivate static int poolsize;
private Path cacheFilerath;
public MultipleInputReducer(} {

public woid setup(Reducer<Text, Text, Text, Text».Context context) throws ICException, InterruptedException {
super.setup(context);
configuration configuration = context.getconfiguration();
poolsize = Integer.parseInt(configuration.get(™w")})};
try {
cacheFilePath = DistributedCache.getlocalcacheFiles(context.getConfiguration(}}[@e];
} catch (I0Exception e} {
throw new RuntimeException(e);

¥

public void reduce (Text key, Iterable<Text» textwvalues, Reducer<Text, Text, Text, Text».Context context)
throws IOException, Interruptedexception {

BufferedReader br = new BufferedReader(new FileReader(cacheFilePath.toString(}});
double suma = 8.8;
double[][1[] Filtering = new double[poolsize][poolsize][3];

string line;

while ((line = br.readLine(}) != null) {
string[] stringvalues = line.split(",");
int row = Integer.parseInt(stringvalues[e]);
int column = Integer.parseInt{stringvalues[1]};
double element = (double)Integer.parseInt{stringvalues[2])};
Filtering[row][column][1] = element;
Filtering[row][column][2] = 1.8;

1

br.close();

Iterator varialter = textvalues.iterator();
while(varialter.hasNext(})}{
Text textvalue = (Text)varialter.next();
string[] stringvalues = textvalue.toString().split(",");
int row = Integer.parseInt(stringvalues[e]);
int column = Integer.parseInt({stringvalues[1]);
double element = (double)}Integer.parseInt(stringvalues[2]);
Filtering[row][column][@] = element;
if (Filtering[row][column][2] == 1.8} {
Filtering[row][column][1] *= Filtering[row][column][e];
Filtering[row][column][2] = 2.8;
¥
1
for(int 1 = @; 1 ¢ poolsize; +i) {
for(int j = e; j ¢ poolsize; ++j) {
suma += Filtering[i][§1[1];
1

-

context.write(null, new Text(key.toString(} + "," + Double.toString(suma)}});
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b) Codigo Obtencion de ventana por medio de Ciclo For.

i. Codigo Controlador H

package org.example;

import java.io.PrintStream;

import org.apache.hadoop.conf.Configuration;

import org.apache.hadoop.fs.Path;

import org.apache.hadoop.lo.Text;

import org.apache.hadoop.filecache.DistributedCache;

import org.apache.hadoop.fs.Path;

import org.apache.hadoop.mapreduce. Job;

import org.apache.hadoop.mapreduce.filecache.ClientDistributedCacheMmanager;
import org.apache.hadoop.mapreduce.lib.input.FileInputFormat;
import org.apache.hadoop.mapreduce.lib. input. TextInputFormat;
import eorg.apache.hadoop.mapreduce.lib.output. Fileoutputrormat;
import org.apache.hadoop.mapreduce.lib. output. TextoutputFormat;

public class Driver {

public static woid main(String[] args} throws Exception {
if (args.length != 2) {
System.err.println{"uUsage: MatrixMmultiply <in_dir> <out dir»"};
System.exit(2});

h

Configuration conf = new Configuration();
conf.set("m", "2888");

conf.set("n", "2008");

cond.set{"w", "5");

conf.set{™s", "37);

Job job = new Job{conf, "Kernel");
job.setlarByClass(Driver.class);

job.setOutputKeyClass(Text.class);
job. setoutputvalueClass(Text.class);

DistributedCache.addCacherile(new Path({args[1]}.toUri(), job.getConfiguration()});

job.setMmapperClass(Map.class);
job.setReducerClass(Reducer.class);

job.setInputFormatClass(TextInputFormat.class);
job.setoutputFormatClass(TextoutputFormat.class);

FileInputFormat.addInputPath(job, new Path(args[e])});
FileoutputFormat.setoutputPath(job, new Path{args[2]));
job.waitForCompletion(true};

¥ Matriz de entrada de 2000 Renglones/Columnas, Ventana de 5 renglones/columnas y deslizamientos de 3

pasos.
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ii. Codigo Map.

package org.example;

import java.lo.IOException;

import org.apache.hadoop.conf.Configuration;
import org.apache.hadoop.io.LongWritable;
import org.apache.hadoop.io.Text;

impert org.apache.hadoop.mapreduce.Mapper;

public class Map extends Mapper<Longwritable, Text, Text, Text> {
public map() {
h

public void map{Longwritable key, Text wvalue, Mapper<Longwritable, Text, Text, Text».Context context)
throws IOException, InterruptedException {

Configuration conf = context.getConfiguration();
String[] indicesandvalue = value.toString(}.split(","};
Text outputkey = new Text()}, outputvalue = new Text();

int inputHeight = Integer.parseInt(conf.get("m"}};

int inputwidth = Integer.parseInt(conf.get("n"});

int stride = Integer.parseInt(conf.get("s"});

int poolsize = Integer.parseInt(conf.get(™w"});

int outputHeight = (inputHeight - poolsize) / stride + 1;
int outputwidth = (inputwidth - poolSize) / stride + 1;

int g = Integer.parseInt(indicesAndvalue[e]);
int h = Integer.parseInt(indicesAndvalue[1]);
string ¥ = indicesandvalue[2];

int windowrow = @;

int windowcol = @;

for{int 1 = @; 1 < outputHeipght; ++i} {
for{int j = @; j < outpuimidth; ++3) {
if (g »= 1 * stride & g ¢« i * stride + poolSize && h »= j * stride & h ¢ j * stride + poolsize) {

windowcol = h - j * stride;
windowrow = g - 1 * stride;
outputkey.set(i + "," + j);
cutputvalue.set({windowrow + + windowcol + "," + f);
context.write(outputkey, outputvalue);

mom
2
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iii. Codigo Reduce

package hadoop.example.org:

import java.lo.BufferedReader;

import java.io.FilemotrFoundexception;

import java.io.FileReader;

import java.lo.IOException;

import java.util.Iterator;

import org.apache.hadoop.filecache.DistributedCache;
import org.apache.hadoop.conf.Configuration;

import org.apache.hadocp.fs.Path;

import org.apache.hadoop.io. Text;

import org.apache.hadoop.mapreduce.Reducer;

public class Reducer extends Reducer<Text, Text, Text, Text» {
private static int poolsize;
private Path cacheFilePath;
public MmultipleInputReducer(} {
H
public void setup(Reducer<Text, Text, Text, Text».Context context) throws ICException, InterruptedException {
super. setup(context);
Configuration configuration = context.getConfiguration()};
poolsize = Integer.parseInt(configuration.get("w")})};
try {
cacheFilePath = DistributedCache.getlocalCacheFiles{context.getConfiguration())[@];
} catch (1cException e) {
throw new RuntimeException(e};

H

}
public void reduce (Text key, Iterable<Text» textvalues, Reducer«<Text, Text, Text, Text>.Context context)
throws IOException, InterruptedException {

BufferedReader br = new BufferedReader(new FileReader(cacheFilePath.toString(}});
double suma = @.8;
double[][1[] Filtering = new double[poolsize][poolsize][3];

string line;

while ((line = br.readLine(}} != null} {
string[] stringvalues = line.split(",");
int row = Integer.parseInt(stringvalues[e]};
int column = Integer.parseInt({stringvalues[1]};
double element = (double)}Integer.parseInt(stringvalues[2]);
Filtering[row] [column][1] element;
Filtering[row][column][2] 1.8;

1
br.close(};

Iterator varialter = textValues.iterator();
while(variaIter.haskext())}{
Text textvalue = (Text)variaIter.next();
string[] stringvalues = textvalue.toString().split(",");
int row = Integer.parseInt(stringvalues[e]);
int column = Integer.parseInt{stringvalues[1]};
double element = (double)}Integer.parseInt(stringvalues[2]);
Filtering[row][column][@] = element;
if (Filtering[row][column][2] == 1.8) {
Filtering[row][column][1] *= Filtering[row][column][e];
Filtering[row][column][2] = 2.8;
I

for(int 1 = 8; 1 ¢ poolsize; ++i) {
for(int j = @; j < poolsize; +j) {
suma += Filtering[i][j]1[1];
by
ky

context.write(null, new Text(key.toString()} + "," + Double.toString(suma})}};

71



Rpéndice

Multiplicacion de Matrices mediante MapReduce.
Panorama General.

La multiplicaciéon de Matrices es una operacion largamente estudiada, como se describe en
(Qasem, Sarhan, Qaddoura, & Mahafzah, 2017) a la fecha descrita, utilizando el framework
MapReduce buscando mejorar los tiempos de operacién y considerando matrices de un gran
tamafo, esto es, matrices que superen valores de 1000 renglones y 1000 columnas buscando una
solucion para archivos de entrada arriba de 100MB. Como una implementacion que permita observar y
entender la secuencia en multiplicaciéon de matrices con MapReduce, se detallara el caso mas
esencial donde los valores de las matrices son agrupados con el propdsito de generar claves que
correspondan a cada sumando de los valores resultantes en la matriz final.

El procedimiento de la multiplicacion se describe de la siguiente forma (Leskovec, Rajaraman, &
Ullman, 2019):

Sea A una matriz cuyos elementos se identifican en la forma ajj en el renglén i y columna j, y una
segunda matriz B cuyos elementos se identifican en la forma bjx en el rengldn j y columna k, se obtiene

su producto P = A B como la matriz P cuyos elementos son pjx en el renglén i columna k con valores
determinados por:

Dik = 2j aijbjk
Observando entonces que el numero de columnas de A es igual al total de renglones de B.

Cada elemento de una matriz se identifica mediante la relacion del; indice de renglon, indice
columna y el valor del elemento. Por lo que la matriz A se describe mediante las tuplas (i,j,a;) y la
matriz B se describe mediante las tuplas (j,k,bjr). Es posible, como en este caso, que los indices de
cada elemento de una matriz sean dados directamente como entrada para su procesamiento, en vez
de tener que ser escritos de forma explicita. Por lo tanto, en el framework MapReduce, la
descripcion de la funcion Map construiria los componentes /, J y K de cada tupla para la posicion de
cada elemento. Por lo que, para la multiplicaciéon 4 * B se obtendria una tupla en donde el inico
elemento en comun es el componente J, esto es (i,j,k a;;,bjr), de donde se busca que la tupla como
ultimo elemento equivalga a la multiplicacion de los elementos, (i,j,k a;;*b;;) obteniendo una tupla
de 4 elementos. La composicion de esta tupla se llevaria a cabo desde una primera ejecucion de
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MapReduce. En forma de cascada, una segunda ejecucion MapReduce realizaria la sumatoria de
cada elemento que tenga (i,k) en comun, es decir los resultados de la multiplicacion de tales
elementos:

1° MapReduce:
a. Map: por cada elemento de ambas matrices, se crea el par clave-valor (j, [4,i,a;])

6 (j, [B.kbjf) con los caracteres A y B como indicativo de la matriz de origen
respectivamente.

b. Reduce: Se recibe la clave j y como valor todos los elementos a los que se les
asigno j. Como resultado se generan claves (i,k) y como valor el producto de la

multiplicacion a;;*bjj para todos los elementos recibidos.
2° MapReduce

a. Map: Se recibe el resultado de la ejecucion MapReduce anterior con clave (i,k) y
valor una lista de todos los elementos (a;;*bj;) con la misma clave, lo cual sera
transmitido directamente en la etapa Reduce

b. Reduce: En esta etapa, cada instancia recibe una clave (i,k) con la correspondiente
lista de valores. A la salida se genera la misma clave y como resultado la suma de
todos los elementos.

El objetivo principal de utilizar el framework MapReduce en un sistema distribuido es evitar la
comunicacion de transmitir datos a las unidades de procesamiento. Por esta razon, la solucion
anterior de utilizar dos ejecuciones MapReduce no resulta conveniente. Para resumir la ejecucion
en cascada de dos aplicaciones MapReduce, se describird la multiplicacion de ambas matrices en
una solo ejecucion MapReduce con el costo en el incremento de procesamiento descrito en
(Leskovec, Rajaraman, & Ullman, 2019). Desde esta perspectiva, el enviar el procesamiento,
aunque este sea mayor, a las unidades donde se alojan las divisiones de los datos, completamente
justifica el peso en la comunicacion de las etapas intermedias.

Se identifica que un solo elemento de cualquiera matriz de entrada es necesario para el calculo de
distintos elementos en la matriz resultante. Por lo tanto, el procesamiento de cada elemento en la
matriz de entrada producird como clave los indices del elemento de la matriz de salida que
requiera de este valor para obtener su resultado, esto es, el total de indices que no tenga relacion
entre matrices a multiplicar. Como valor se adjuntara el valor del elemento y el indice que tenga
relacion con la matriz multiplicadora. En la segunda etapa, Reduce, cada instancia recibe una
clave, es decir los indices del elemento de salida y como valores la lista de elementos que
requiere para su calculo. Como procesamiento, se multiplica cada elemento con su
correspondiente y se realiza la sumatoria de tales productos.

El siguiente algoritmo para esta implementacion realiza el procesamiento por cada elemento de
cada matriz.
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class Mapper
method Map (Key line-offset, Value Flag,r,c,element,,)
Get totalOfRow&Columnsof A & B
if element belongs to A
for each column of B
Emit (asKey(i,k), asValue[j,a;])
if element belongs to B
for each row of A
Emit (asKey(i,k), asValue[jb])

Figura 45-Pseudocddigo Map para Multiplicacion de Matrices. 558

El formato de la matriz de entrada estd formado tomando en cuenta que cada linea contiene un
elemento de la matriz. El siguiente elemento, en la linea subsecuente, corresponde al mismo renglon
pero posterior columna. Los valores por linea, separados por comas “,” son; etiqueta de la matriz,
indice de renglon, indice de columna y valor del elemento.

Para la etapa Reduce el algoritmo a utilizar seria de la siguiente forma.

class Reducer
method Reduce (Key (7 k), Value List[jelements])
GettotalOfRow&Columnsof A & B
sum «— 0
foreach (element: elements)
if element is stored
element(j) = element(j) * element
sum « sum + element(j)
if element is not stored
element(j) = element
next element

Figura 46- Pseudocodigo Reduce para Multiplicacion de Matrices.

Se observa que en esta etapa Reduce se utiliza de un arreglo de una dimensién llamado element() en
donde se almacenan los elementos que corresponden a esta clave. Por medio de condicionales if se
determina si sélo se asigna el valor al arreglo, para el caso de los elementos que no hayan sido
almacenados, o si se realiza la multiplicacion y adicion si el elemento ya fue almacenado.

%5 os valores de Flagy element puede ser A ¢ By a 6 b, respectivamente, dependiendo de la matriz que se esté procesando. ry ¢
representan los indices del elemento que corresponden a j j,k dependiendo de la matriz a la que pertenezca el elemento en
procesamiento.
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