BIG DATA
DIPLOMADO DE DATOS 2021

Clase 1: Introduccion

Aidan Hogan
aidhog@gmail.com



EL VALOR DE LOS DATOS



Soho, Londres, 1854




Colera: Lo que sabemos hoy en dia ...

coOlera 2

1. m. PAT. Enfermedad infecciosa producida por una bacteria que se transmite a través
de aguas contaminadas y que origina dolores abdominales, vémitos y diarreas que
pueden causar la muerte.
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Colera: Lo que sabiamos en 1854

1. m. PAT. Enfermedad infecciosa

S gUaSICoRiamIRaaasl o ue origina dolores abdominales, vomitos y diarreas que

pueden causar la muerte.
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1854: La teoria del miasma de Galen

V Lo 2 I\ o




1854: La caza por el colera invisible
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John Snow: 1813—-1858




John Snow: 1813—-1858




La encuesta de Soho
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Recoleccion de datos ...
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Lo que los datos mostraron ...




616 muertes, 8 dias despues ...

¢ TheRed Granite kerbstone

. marks the sute of the historic

BROAD STREET PUMP £

associated with Dr. John Snow'’s ‘l :

discovery in 1854

that Cholera is conveyed by water -




Lo que aprendimos ...
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coOlera 2

1. m. PAT. Enfermedad infecciosa|pigdiicidaipoRuRaibacierial que se transmite a través

de aguas contaminadas y que origina dolores abdominales, vémitos y diarreas que
pueden causar la muerte.
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Cartel colera ca. 1866 (aviso de hervir el agua)
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30 anos antes (del descubrimiento) de V. cholerae




John Snow: El padre de la Epidemiologia




Historias de exitos de la Epidemiologia
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Cuadernos no son suficientemente buenos
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EL CRECIMIENTO DE LOS DATOS



“Big Data”

English Wikipedia
=~ 51 GB de datos
(2015 dump)
(Texto; Datos actuales)
(XML; no comprimido)
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WIKIPEDIA
The Free Encyclopedia

1 Wiki = 1 Wikipedia



“Big Data”

|

e #OW)J!HT‘T'
: - ','1 ; I

5
e
.

tew

Wikimedia Commons
=~ 24 TB de datos
=~ 470.6 Wiki

(2014 dump)




“Big Data”
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Twitter
~ 8 TB /dia
~ 157 Wiki / dia
(2013, generados)
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“Big Data”

N . ’ “e ¥ & p ! oW B
s ‘. > oS k. 3 IS B
o~ 4 <

N

Large Synoptic Survey Telescope
~ 15 TB / dia (nhoche)

~ 294 Wiki / dia

(2020, generados)




“Big Data”
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Facebook
~ 600 TB / dia
~ 11,764 Wiki / dia
(2014, entrada, datos en Hive)




“Big Data”
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~1PB/dia
~ 19,607 Wiki / dia
(2017, datos filtrados)




“Big Data”
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PRISM: Vigilancia de la NSA
~ 29 PB / dia
~ 568,627 Wiki / dia
(2013, procesados)




“Big Data”

Google

~ 100 PB / dia

~ 2,000,000 Wiki / dia
(2014, procesados)




“Big Data”

AR
El trafico de Internet
~ 2,417 PB / dia
~ 47,000,000 Wiki / dia
(2014, estimaciones de Cisco)




Los datos: Un cuello de botella moderno?
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Las ‘V’s de “Big Data”

VOLWUME

DATA SIZE
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VARIETY

DIFFERENT FORMS
OF DATA SOUR(ES

VERACITY

UNCERTAINTY OF
DATA




“BiG DATA” NECESITA
“GESTION DE DATOS (MASIVOS)” ...



Cada aplicacion es distinta ...

 Datos pueden ser

— (semi-)estructurados
* (Relational DBs, JSON, XML, CSV)

— sin estructura

* (documentos de texto, tweets, comentarios)

— y cualquier cosa entre medio!



Cada aplicacion es distinta ...

* Procesamiento puede involucrar

— Gestidon de Datos Estructurados

* (indexacion, consultas, joins, agregacion)

— Procesamiento de Lenguaje Natural

* (busqueda de texto, clasificacidon de texto, analisis de sentimiento,
relevancia y similitud, etc.)

— Mineria de Datos y Aprendizaje
*
)
— Y cualquier cosa entre medio.



¢ Por donde deberiamos empezar?



GESTION DE DATOS (MASIVOS)



La escala es un factor importante ...

Tengo un algoritmo.

Tengo una maquina que
puede procesar 1.000
entradas por hora.

Si compro una maqguina
que es n veces mas
potente, ;cuantas entradas
puedo procesar?

iDepende del algoritmo!

10,000 -

d

8,000 -

6,000 -

4,000

2,000

input size handled per secon

Cuadratico O(n?)
usualmente es demasiado

L

5 6 7

8

9

10

| | | |
1 2 3 4
Nota: No la misma

power of machinery (x instructions per second)

maquinal



La escala es un factor importante ...

* (Unamaquinaqueesn * ¢énmaquinas que son
veces mas potente? igualmente potentes
entre ellas?

:Cual es mejor?
iDepende de la aplicacion!



La escala es un factor importante ...

* |Intensivo en los datos (nuestro focol)
— Algoritmos baratos / Grandes entradas
— p.ej., Google, Facebook, Twitter

* No es blancoy negro



"GESTION DE DATOS (MASIVOS)" NECESITA
"COMPUTACION DISTRIBUIDA"



Computacion distribuida

* Necesita mas de una maquina

* Google ca. 1998:




Computacion distribuida

* Necesita mas de una maquina

* Google ca. 2018:




Costos de transporte de los datos (estimaciones)

iSe necesita minimizar los costos de red!
(La red da un costo adicional)
(Se reparte la red entre muchas maquinas)

(transmision)

600 MB/s 100 MB/s 1.25 GB/s

: Disco de Red
Memoria Ectado Red

. . . a través de
Principal (mismo rack) (

SAlido los racks)

300—600 ns

50-150 ns 10-100 us

(latencia)



Colocacion de los datos

* Hay que pensar cuidadosamente donde poner qué
datos

Tengo cuatro maquinas para @
correr mi pagina web. Tengo 10
millones de usuarios.

Cada usuario tiene un perfil
personal, fotos, amigos y juegos. > ""”

:Como deberia dividir los datos E S "”" I
en las maquinas?

iDepende de la aplicacion! @ E <N HIIE
(Pero buenos principios de E o> 1]

disefio aplican universalmente.)




Fallas de red/nodo

e Sitenemos miles de maquinas, ihay que pensar en las
fallas!




Colocacion de los datos

* Hay que pensar (jaun mas!) cuidadosamente donde
poner qué datos

Tengo cuatro maquinas para @
correr mi pagina web. Tengo 10
millones de usuarios.

Cada usuario tiene un perfil
personal, fotos, amigos y juegos. € "”"

.Como d/ebgna dividir los datos E € "”” U
en las maquinas?

iDepende de la aplicacion! @ I <N HE
(de nuevo)

(Pero buenos principios de E <> |||

disefio aplican universalmente.)




distribuida humana

on

Computacl




"COMPUTACION DISTRIBUIDA”
LIMITACIONES Y DESAFIOS ...



iDistribucion no es siempre aplicable!

10,000 +

d

8,000

6,000 |-

4,000 -

2,000 +

input size handled per secon

0

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

power of machinery (x instructions per second)



Desarrollo distribuido es dificil

e Sistemas Distribuidos pueden ser complejos

 Con multiples maqguinas hay que ocuparse de:
— Datos en diferentes localizaciones
— Logs y mensajes en diferentes lugares
— La eficiencia de la red
— iHay que manejar fallas!
— jHay que balancear carga!

e jTareas toman mucho tiempo!
— Bugs pueden no ser evidentes por horas
— Muchos datos = muchos contra ejemplos



Frameworks/abstracciones pueden ayudar

Para procesamiento distribuido
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Frameworks/abstracciones pueden ayudar

Para almacenamiento distribuido
(p.ej.)

" ) mongoDB /W
I-IBAEE 1/ ‘M

Apache
Al

sccurmuto CouchDB Solr - cassandra



¢ COMO FUNCIONA(BA) TWITTER?



Basado en las dispositivas del 2013, del
Arquitecto Principal de Twitter: Raffi Krikorian

Madonna's performance during the Super Bowl's
halftime show saw an average of 8,000 Tweets per
second for five minutes.

s | Fe ODFETMAE W
RETWEETS FAVORITES L 24

7:43 PM - 5 Feb 12 via Twitter for iPhone - Embed this Tweet

4~ Reply T3 Retweet Wy Favorite

Reply to @twitter




Big Data en Twitter

e 150 millones de usuarios activos

* 400 millones de tweets por dia

— 4.600 tweets por segundo
— max: 143.199 tweets por segundo

e 300 mil consultas/s por timelines de usuarios

* 6 mil consultas/s por busqueda personalizada

¢ Qué deberia ser la
prioridad al optimizar?



Twitter Timeline

.0 Home

leon

@leyawn
TWEETS FOLLOWING FOLLOWERS
11.3K 714 43K

United States Trends - change
#AskAlexa

€& Promoted by Amazon Echo
#TheSuperBowl!

Howard Dean

#iLoveYouZayn
#SelenaGomezLive
#ltsChineseNewYear
#sundaymotivation

Free Beer

Alexa Says

Katie Holmes

Every Vote Counts

’ Moments 9 Notifications

'}.o. Messages £

% What's happening?

Now viewing Top TWeets. swecn tomost Recant Twoots?

" jon hendren @fart - 7h
| the doritos corporation is skywriting over town for the super bowl. fools i

already told you we are a #FunyunsFamily

2 £33 7

demi adejuyigbe @ electrolemon - 1h
ﬁ my mom just called me to say she doesn't think the halftime show was

beyonce's best but she likes that coldplay guy. the polls are closed

¥ 117 soe

@« L3 36 ¥ 383 sse

Here are some Top Tweets you might enjoy.

Refresh - View all

! Fred Delicious @Fred_Delicious - Sh
L ; Accidentally glued myself to the ceiling again
l

(
{
{

L ) 3 152 ¥ 266 eoe
. Jomny sun @jonnysun - 1h
% great super bowl evreybody see u next year
- £33 239 ¥ 593 soe

Twitter Small Biz @ TwitterSmallBiz - Jan 27

Start promoting your business on Twitter with a budget that works for you.

Smah Bz

OlF A J-~

Search Twitter

Top Tweet

Top Tweet

2

Top Tweet

o

< & I

Who to follow - Refresh - View all

"] Daniel S. Johnson ©@linemn
S
> ' 2+ Follow
,3 Bill Maher £ @billmaher
4 2+ Follow
\ @

Find friends

Edward Snowden £ @Sno

2+ Follow

© 2016 Twitter About Help Terms Privacy
Cookies Ads info Brand Blog Status Apps
Jobs Advertise Businesses Media
Developers



Implementando timelines: Escritura

* 4.600 tweets por segundo (en promedio)

Pl P T

o o Brrrmwes e b s b o B

=
i__ = |
Tweet ID User ID Bits
Write API
Tweet ID User ID Bits | Tweet ID
. Tweet ID User ID Bits

___,? Social Tweet ID User ID Bits
Fanout (| Graph Tweet ID UserID | Bits | Tweet ID
Service
Tweet ID User ID Bits

Tweet ID User ID Bits
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@ladygaga &

31 million followers

@katyperry @
28 million followers

@justinbieber &

28 million followers

@barackobama @&

23 million followers




Implementando timelines: Lectura

e 300.000 consultas por segundo (en promedio)

Tweet ID User ID Bits
Tweet ID User ID Bits | Tweet ID |
Tweet ID User ID Bits
Tweet ID User ID Bits
Tweet ID User ID Bits | Tweet ID |
Tweet ID User ID Bits
Tweet ID User ID Bits
Tweet ID User ID Bits | Tweet ID |
Tweet ID User ID Bits
Tweet ID User ID Bits




Busqueda de texto

YW Home About

See what’'s happening right now

terremoto

terremoto

#terremotos

terremoto chile

terremoto en irak

T Terremoto Magazine @terremoto_mx
@ TERREMOTO en vivo [@terremotolive
Q Pablo Ampuero @DocTerremoto
I'T:I Terremoto Coffee @TerremotoCoffee

Q Terremoto Tequila@ @Terremoto



Implementando busqueda de texto

* 6.000 consultas por segundo (en promedio)

J/

Pl

/... :




Timeline vs. Busqueda

4.600 peticiones/s 300.000 peticiones/s

-»0(n) write & § 5 § —0()read

Redis Redis

Write Read
_‘i APp| ] Reds <+ apl "—

Redis

\
|

& &

Earlybird Earlybird

Write
ﬂ—. Earlybird

Earlybird

-»0(1) write -+ 0(n) read

4.600 peticiones/s 6.000 peticiones/s




Twitter: Arquitectura Comp

eta

Hadoop




Twitter en 2023 20177

@ Database

@ Hadoop

® Key-Value Store
@ Mesos

@ FrontEnd

@® Messaging

@ Other Services
@ Cache

https://blog.twitter.com/engineering/en us/topics/infrastructure/
2017/the-infrastructure-behind-twitter-scale.html
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"GESTION DE DATOS"
ACERCA DEL CURSO



iQué es el curso/

* |ntensivo en datos

e Tareas distribuidas

* Hardware no especializado
 Meétodos generales

 Meétodos practicos




Estructura del curso

* Primera mitad de la sesion: Clase

* Segunda mitad de la sesion: Practica

1.  Introduccion Java: Conteo local de palabras

2. GFS & MapReduce HDFS & Hadoop: Conteo de palabras

3. Pig Pig: Contando IMDb co-actores

4.  Spark Spark: Analizando series de television

5. Crawling & Indices Invertidos D. Elasticsearch: Busqueda sobre Wikipedia

6. PageRank & Grafos Giraph: PageRank sobre Wikipedia

7. NoSQL | Cassandra: Consultas e indexacion

8. NoSQL Il MongoDB: Consultas sobre series de television

Nota final: 100% practicas (8 en total, 12,5% cada una)



Descargar datos

L~ |

DOWNLOAD

http://aidanhogan.com/teaching/data/wiki/es/es-wiki-abstracts.txt.gz



http://aidanhogan.com/teaching/data/wiki/es/es-wiki-abstracts.txt.gz
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http://aidanhogan.com/teaching/data/wiki/es/es-wiki-abstracts.txt.gz
http://aidanhogan.com/teaching/data/wiki/es/es-wiki-abstracts.txt.gz

Preguntas?




LAB



¢ Por qué funciono?

Procesamos muchos datos. ¢ Por quée funciond en memoria?

No hay tantas palabras unicas ...

* Ley de Heap:

wn
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O &
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a 200000 400000 E00000 800000 12406

NUmero de palabras totales




éY si no funciona?

Y ési no funciona en memoria?




Ordenar los datos

tengo

que
aprender
mas
espanol
tan
pronto
que

puedo

Y

tengo

que

tomar
cada
oportunidad
para
practicar
como
ahora

ahora
aprender
cada

como
esparnol
mas
oportunidad
para
practicar
pronto
puedo

que

que

que

tan

tengo
tengo
tomar

Y

ahora 1

aprender 1
cada 1
Ccomo 1
espanol 1
mas 1
oportunidad 1
para 1
practicar 1
pronto 1
puedo 1
que 3
tan 1
tengo 2
tomar 1
% 1

que 3
tengo 2
ahora 1
aprender
cada 1
Ccomo 1
espafnol 1
mas 1
oportunidad
para 1
practicar
pronto 1
puedo 1
tan 1
tomar 1
% 1

1

éComo podemos usar el disco para ordenar los datos?




Ordenamiento Externo 1: Lotes

e Ordenar los datos en lotes

Entrada (disco) Ordenar (en memoria) Salida intermedia (disco)
(Tamafio: n) (Lote: b) ([n/b] lotes)

de 1la
de 1la
es que
por queé

de la
ha sido
no hay
y de




Ordenamiento Externo 2: Combinar (Merge)

Salida intermedia (disco) Ordenar (en memoria) Salida final (disco)
([n/b] lotes (Espacio: [n/b] ) (Tamafio: n)

asi es
de 1la
de 1la
de 1la
de 1la

es que

[1]

[2] ha sido
ha sido
ha sido

no hay
por qué
[3] y de




Contar

sido

sido

hay
por qué
y de

Podriamos ordenar de
nuevo, esta vez por
frecuencia, usando el
mismo meétodo

‘\\\\:S:_

asi es,
de 1la,

es que,
ha sido,
no hay,
por que,
y de,




iEscalar mas?
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