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RESUMEN

Almacenamiento y procesamiento de grandes volimenes de datos en una
arquitectura Big Data: aplicaciones en la investigacién e industria eléctrica

Javier Alberto Pérez Garza

El término Big Data es utilizado para definir datos que, por su complejidad, es inadecuado o
imposible el uso de sistemas tradicionales para su almacenamiento, procesamiento y analisis. En
particular, en Big Data los datos se caracterizan por aparecer en grandes voliimenes, ser genera-
dos con gran velocidad, requerir cortos tiempos de procesamiento, provenir de diversas fuentes y
presentarse en una gran variedad de formatos. Los avances tecnoldgicos y la aparicién de nuevos
dispositivos capaces de generar datos, ha empezado a generar problemas Big Data en multiples
areas en empresas, industrias y de investigacion. La importancia de generar valor de los datos ha
llevado a utilizar soluciones computacionales basadas en sistemas distribuidos que permiten escalar
las arquitecturas de hardware de acuerdo con las necesidades del problema.

En este trabajo, se introducen los fundamentos teéricos y metodolégicos de una arquitectura
Big Data basada en el ecosistema de Hadoop para el almacenamiento y procesamiento de grandes
volimenes de datos. Ademas, se presenta el desarrollo de dos soluciones Big Data en areas donde el
crecimiento en el volumen de datos esta impulsando la bisqueda de métodos computacionalmente
eficientes para el andlisis de datos. La primera, en el area de investigaciéon en gendmica, utiliza
una metodologia escalable para procesar bases de datos de ADN de referencia y crear nuevas bases
de datos de tamafno reducido mediante el uso de la informacién filogenética de las secuencias. La
segunda, en la industria eléctrica, se utilizan datos de consumo eléctrico generados por medidores
inteligentes, sociales y climatolégicos para generar un pipeline de algoritmos de aprendizaje de
maquina con el objetivo de crear modelos escalables para el prondstico del consumo eléctrico de
usuarios de la red eléctrica inteligente.
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CAPiTULO 1
Introduccion

1.1. El contexto de Big Data

La acelerada evolucién tecnologica observada en los ultimos afios ha revolucionado multiples
aspectos en la sociedad, ciencia e industria. En la sociedad, la tecnologia se ha integrado en la vida
diaria de las personas, transformando los medios de comunicacién, entretenimiento, transporte y
muchos otros méas. En la ciencia e industria, el uso de la tecnologia ha permitido generar avances
de gran magnitud, al lograr optimizar y volver mas eficientes los procesos para la generacion de
conocimiento, productos o servicios. Uno de los factores con gran impacto en esta evolucién tec-
nolégica es el inicio de la comercializacién de la Internet en la época de los 90’s, donde se permitié
a la academia, empresas, instituciones, computadoras personales y dispositivos méviles conectarse
a la red para compartir y recibir informacién. En la actualidad, existen cada vez més dispositivos y
servicios que estan basados en el uso de Internet. Ademas de los dispositivos, sistemas y tecnologias
tradicionales, la apariciéon de comercios electrénicos, redes sociales, Internet de las cosas o Internet
Of Things y nuevos dispositivos de bajo costo, han conllevado a un crecimiento exponencial en la
capacidad de generacién de datos.

El aumento en la cantidad de datos disponibles ha generado la oportunidad y necesidad de ex-
traer la informacion y conocimiento relevante que se encuentra en los mismos, sin embargo, cuando
la complejidad de los datos supera la capacidad de los sistemas de manejo de datos tradicionales, es
necesario recurrir a nuevos métodos que sean escalables y eficientes. Grandes empresas como Google
y Yahoo fueron las primeras en emplear soluciones alternativas para el manejo de este tipo de datos.
No obstante, no solo las grandes empresas se han encontrado con problemas de grandes voltimenes
de datos, sino también han aparecido o iniciado a aparecer en multiples industrias y dreas de investi-
gacién, por lo cual existen las mismas necesidades y oportunidades para generar valor con los datos.

El término Big Data se utiliza para definir a los datos que por sus propiedades, vuelven imposible
o inadecuado utilizar sistemas computacionales tradicionales. Para problemas tipo Big Data, es
indispensable el uso de sistemas distribuidos, que permitan almacenar y procesar grandes cantidades
de datos de forma eficiente, confiable y a bajo costo. Las propiedades de esta clase de sistemas
permiten escalar la arquitectura de acuerdo con el tamano del problema. Para resolver problemas
tipo Big Data, es necesarios obtener el mayor valor del sistema, al desarrollar aplicaciones que
aprovechen las capacidades de Hardware de los equipos de computo que formen parte del sistema
distribuido.
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1.2. Organizacién de la tesis

En este trabajo de investigacién, se implementaron dos soluciones escalables para resolver pro-
blemas tipo Big Data en dos areas de aplicacién de diferentes ambitos. En el Capitulo 2 de este
trabajo se presentan en detalle los fundamentos tedricos y metodolégicos de Big Data, sistemas dis-
tribuidos y la arquitectura para el almacenamiento, procesamiento y analisis distribuido de datos.

El Capitulo 3 documenta la primera solucién a un problema tipo Big Data en un area de inves-
tigacion, la reduccion de bases de datos de ADN. En el drea de genémica, multiples herramientas
para el andlisis de secuencias utilizan bases de datos (BDs) de referencia como parte de su meto-
dologia. El inmenso tamano de las BDs y su constante crecimiento, en conjunto con la complejidad
computacional de los algoritmos de andlisis, han creado la necesidad de utilizar nuevas técnicas para
mejorar la calidad y velocidad de los andlisis. En este trabajo, se desarrollé6 una aplicacién para
la reduccién de BDs de ADN. Esta aplicacién utiliza una arquitectura Big Data para almacenar
y procesar de manera eficiente las secuencias de ADN, generando nuevas BDs de secuencias que
pueden ser utilizadas por nuevas y existentes herramientas de anélisis.

En el Capitulo 4 se presenta una solucién a un problema tipo Big Data en la industria eléctrica,
el pronostico del consumo eléctrico de hogares con datos de medidores inteligentes. En la industria
eléctrica, la transformacion de la red eléctrica tradicional hacia una red eléctrica inteligente implica
la inclusién de nuevos dispositivos para el monitoreo y control. Entre éstos, los medidores inteli-
gentes, son dispositivos que son capaces de realizar mediciones del consumo eléctrico de usuarios
en cortos periodos de tiempo. La gran cantidad de datos generados por éstos y otros dispositivos
de la red eléctrica, asi como por fuentes externas, ocasionan que sea necesario utilizar métodos
escalables, seguros y eficientes para obtener valor de los datos. Con este objetivo, se desarrollé un
flujo de trabajo dindmico para el pronéstico del consumo de usuarios de medidores inteligentes con
algoritmos de aprendizaje automaético.

Finalmente, el Capitulo 5 proporciona las conclusiones generales de este trabajo de investigacién.



CAPIiTULO 2
Fundamentos teéricos y metodolégicos

2.1. Definicién de Big Data

Big Data es el término utilizado para definir problemas donde la complejidad de los datos
ocasiona que métodos tradicionales no puedan ser utilizados para su almacenamiento, procesamiento
y anéalisis. En Big Data los datos aparecen en grandes cantidades, son generados en cortos periodos
de tiempo, requieren mayor velocidad de procesamiento y/o se encuentran en diferentes tipos de
formatos. Por lo general, Big Data suele ser definido con las 3 Vs, representadas visualmente en la
Figura 2.1 y descritas a continuacién:

= Volumen. La gran cantidad de datos supera las capacidades de sistemas tradicionales de
almacenamiento y procesamiento, los datos requieren almacenamiento eficiente y confiable.

= Velocidad. Los datos pueden ser generados en cortos lapsos de tiempo y estos pueden requerir
cortos tiempos de procesamiento, adecuados para la problemética.

= Variedad. Los datos pueden provenir de multiples fuentes y en diferentes tipos de formatos,
los datos pueden ser estructurados, semi-estructurados o no estructurados.

Variedad Velocidad

Figura 2.1: El panorama de datos en Big Data.

Ademés de las tres V’s principales, algunas definiciones de Big Data incluyen a una cuarta y
quinta V. La cuarta V, valor, es indicativa de que los datos por si solos no son la parte importante del
concepto de Big Data, sino la posibilidad de obtener informacion relevante que genera conocimiento
que serd utilizado para la toma de decisiones. La quinta V, veracidad, indica que la informacién
contenida en los datos puede ser incierta y no siempre puede ser comprobada, ya que ésta puede
contener sesgos, anomalias o ruido.
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2.2. La ley de Moore y sistemas distribuidos

En 1975, Gordon Moore, cofundador de Intel, pronosticé que la cantidad de transistores en un
microprocesador se duplicaria cada dos anos. La prediccién de Moore resulté correcta durante déca-
das y es mejor conocida como la Ley de Moore. El comportamiento de desarrollo e investigacion en
la industria de semiconductores ha seguido esta ley de manera regular. Una de las consecuencias
directas de la ley de Moore es la reduccién de los costos de microprocesadores, haciéndolos general-
mente mas accesibles. La rdpida adopciéon ha permitido generar grandes avances tecnolégicos que
impulsan el cambio social, el crecimiento econémico y la productividad.

Aun cuando el nimero de transistores en los microprocesadores ha seguido la tendencia marcada
por la ley de Moore, las empresas de microprocesadores encontraron desafios para aumentar el ren-
dimiento. Durante muchos anos, los procesadores utilizaban una arquitectura de un solo nticleo, los
avances en su rendimiento eran dependientes de aumentos en la frecuencia con la que éstos trabaja-
ban. Sin embargo, aumentar la frecuencia del procesador demanda aumentar el consumo energético
del mismo, causando altas temperaturas y volviéndolos poco eficientes. Esta problematica llevé a
la industria a cambiar de estrategia. Se empezé a utilizar los transistores adicionales para colocar
un mayor nimero de nicleos en un solo procesador (procesadores multintcleo). La arquitectura
multinticleo de los procesadores permitié aumentar el volumen de trabajo computacional que éstos
pueden ejercer.

Los avances en el rendimiento de los microprocesadores y la tendencia en la reduccién de sus cos-
tos, ha causado que cada vez més dispositivos se integren en multiples &mbitos de la vida humana.
La constante integracién y aparicion de nuevos dispositivos ha ocasionado que exista un crecimiento
exponencial en el volumen de datos que se generan dia con dia, superando las capacidades de al-
macenamiento y procesamiento de soluciones tradicionales basadas en una sola computadora. Para
resolver este problema, se ha optado a utilizar sistemas distribuidos, que otorgan la escalabilidad
necesaria para esta clase de problemas.

Figura 2.2: Escalabilidad horizontal de recursos de almacenamiento y procesamiento en un siste-
ma distribuido mediante la conexién de computadoras con una red.



Capitulo 2. Fundamentos teéricos y metodologicos 5

Un sistema distribuido, es un sistema conformado por un conjunto de computadoras interconec-
tadas por una red, trabajando en conjunto para lograr un mismo objetivo (Figura 2.2). Este tipo de
sistema permite resolver problemas computacionales de gran escala gracias a las propiedades que
provee, ya que es sencillo aumentar su rendimiento al agregar mas computadoras al sistema, esto
es conocido como escalabilidad horizontal. Una ventaja principal en este tipo de escalabilidad es el
costo, ya que puede ser mas econémico adquirir multiples computadores de bajo costo que una sola
computadora de gama alta. Una ventaja més es su tolerancia a fallas, los fallas en algtin equipo no
causaran que el sistema completo deje de funcionar, ya que cada computadora trabaja de forma
independiente a las otras.

2.3. Arquitectura Big Data con el ecosistema de Hadoop

Apache Hadoop [2] es un proyecto de software de cddigo abierto disefiado para el almacenamiento
y procesamiento distribuido de grandes volimenes de datos. Dos elementos principales conforman
la base de Hadoop, un sistema de archivos distribuido para el almacenamiento de datos y un
framework para el procesamiento paralelo y distribuido de datos usando el modelo de programacion
MapReduce. El objetivo de Hadoop es el proporcionar un conjunto de herramientas de software
para llevar a cabo computo distribuido confiable y altamente escalable al utilizar eficientemente las
capacidades de almacenamiento y procesamiento de multiples nodos de un cluster de computadoras.
Ademas de la base de Hadoop, existe una gran variedad de herramientas que trabajan en conjunto
con ésta para proveer capacidades especificas para resolver problemas Big Data. Este conjunto de
herramientas de Hadoop también es conocido como el ecosistema Hadoop. La base de Hadoop y
algunas de las herramientas de su ecosistema son descritas en las siguientes secciones.

2.3.1. Sistema de archivos distribuido de Hadoop

El sistema de archivos distribuido de Hadoop o Hadoop Distributed File System (HDFS), es un
sistema de archivos disefiado para el almacenamiento de grandes volimenes de datos en un cluster
de computadoras. El HDFS estd inspirado en Google File System [7], un sistema de archivos distri-
buido diseniado por Google para cubrir sus necesidades crecientes de almacenamiento de datos. El
HDF'S provee métodos de tolerancia a fallos y alto rendimiento al dividir los archivos en miiltiples
bloques para almacenarlos en distintos nodos del sistema. Los nodos de un cluster podran almacenar
datos y ejecutar tareas de los usuarios, mejorando la eficiencia del procesamiento en paralelo. Las
propiedades de la arquitectura distribuida del HDFS permiten al sistema escalar horizontalmente,
solo es necesario agregar més nodos para aumentar el rendimiento o capacidad de almacenamiento.

La interfaz de interaccién del HDF'S esta basada en el sistema de archivos de UNIX, pero algunos
de los estandares han sido sacrificados a cambio de mejorar la eficiencia para las aplicaciones. Todos
los nodos que forman parte del sistema estan interconectados y se comunican mediante protocolos
basados en TCP (Transmission Control Protocol).

En clusters de gran tamano, es comtn que se presenten errores en los nodos, por lo que es
necesario utilizar métodos para la tolerancia a fallos. E1 HDFS no hace uso de mecanismos de
proteccién de datos como RAID (Redundant Array of Independent Disks), sino que proporciona
dos tipos de métodos para garantizar la durabilidad de los datos, la replicacién de bloques o la
codificacién de borrado (Erasure Coding o EC).
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2.3.1.1. Arquitectura

El HDFS utiliza una arquitectura [8] [5] tipo maestro/esclavos (Figura 2.3). De manera general,
un cluster de HDF'S se conforma de un nodo maestro denominado NameNode, éste se encarga del
manejo del espacio de nombres y de regular el acceso de clientes a los archivos en el sistema. Los
nodos restantes (esclavos), denominados DataNodes, se encargan de almacenar los datos. En los
siguientes parrafos se proporcionan més detalles del funcionamiento y rol de estos dos tipos de
nodos.

06
B Metadat
’bb etaaatos

XS Y ORT]
Q@ -~ Nombres, réplicas, ...

o
@ NameNode

Escritura Ops. Blogues
DataNodes DataNodes
\ Réplicas
R ML N Eaa==r N | -..
e a®s
Rack 1 Lectura Rack 2

Clientes

Figura 2.3: Arquitectura maestro/esclavos del HDFS.

(a) NameNode. El nodo maestro o NameNode, es el encargado del manejo del espacio de nom-
bres del sistema de archivos; el espacio de nombres del HDFS es una jerarquia de directorios y
archivos. Los directorios y archivos se representan en el NameNode como inodos, que almace-
nan atributos como permisos, modificaciones, tiempos de acceso y cuotas de espacio. E1l HDFS
divide el contenido de los archivos en bloques que se almacenan en multiples DataNodes del
sistema. En el modelo de replicacién, los bloques que conforman a un archivo son replicados
en diferentes nodos del cluster (usando un factor de tres por defecto, pero configurable por
archivo). Bajo el modelo de codificacién de borrado, los bloques son almacenados en conjunto
con las celdas de paridad que pueden ser utilizadas para la recuperacién de bloques en caso de
presentarse errores. El NameNode se encarga de mantener el arbol de nombres y mapeo de los
bloques de un archivo a su localizacién fisica en los DataNodes. Un cliente del HDFS que re-
quiere acceso de lectura a un archivo, contactara al NameNode para obtener las localizaciones
de los bloques que forman parte del archivo y posteriormente accedera a ellos directamente
desde los DataNodes. Un cliente que busca acceso de escritura, contactara al NameNode, que
nominard a multiples DataNodes para el almacenamiento de los bloques.
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(b) DataNode. Los nodos esclavos o DataNodes, son los responsables de realizar las operaciones
de lectura y escritura solicitadas por los clientes del sistema de archivos. Estos ademés llevan
a cabo las operaciones de creacion, eliminacion, replicacién o recuperacién de bloques, cuando
son solicitadas por el NameNode. Cada bloque en un DataNode esta representado por dos
archivos en el sistema de archivos nativo del nodo. El primero contiene los datos del bloque y
el segundo sus meta-datos (por ejemplo, la suma de comprobacién o checksum y la estampa
de tiempo de su creacién).

Cuando un DataNode se conecta por primera ocasion al NameNode, éste le asigna un identifi-
cador, el cual es almacenado en el DataNode y utilizado para subsecuentes conexiones. Solo los
nodos debidamente identificados por el NameNode podran conectarse al cluster, manteniendo
la integridad del sistema de archivos.

Los DataNodes mantienen el registro de los bloques que almacenan mediante reportes de
bloques. Los reportes son enviados constantemente al NameNode, lo que le permite mantener
una visiéon actualizada del estado de los bloques en el cluster. Durante su operaciéon regular,
los DataNodes mandan senales de vida al NameNode para confirmar su estado operacional,
éstas son utilizadas para conocer el estado de los bloques contenidos en cada DataNode. Si el
NameNode no recibe respuesta de un DataNode durante cierto lapso de tiempo, el NameNode
considera al DataNode fuera de servicio y marca como no disponibles a los respectivos bloques.
El NameNode entonces se hara responsable de comunicar a los DataNodes las acciones a
llevarse a cabo para evitar la pérdida de datos. Las sefiales periédicas también son utilizadas
para enviar informacién acerca de la capacidad de almacenamiento de los nodos, la fraccion
del almacenamiento utilizada, asi como el nimero de operaciones de transferencia de datos
que se estén llevando a cabo. Tal informacién es utilizada por el NameNode para el balanceo
de cargas. E1 NameNode aprovecha las respuestas a estas sefales para enviar instrucciones a
los DataNodes.

2.3.1.2. Lectura/Escritura de datos

El HDFS provee operaciones de lectura, escritura y eliminacién de archivos, asi como operacio-
nes para la creacion y eliminacién de directorios. Cuando una aplicacién busca leer un archivo del
sistema, primeramente debe hacer contacto con el NameNode para conocer la lista de DataNodes
que contienen bloques que conforman al archivo. Después, el contacto es directo con los DataNodes,
que le transfieren el acceso a los bloques deseados. Cuando una aplicacién busca escribir, ésta hace
contacto con el NameNode el cual selecciona a los DataNodes que seran anfitriones de los bloques
del archivo, los cuales proceden a almacenar los bloques hasta que todos éstos han sido almacenados
exitosamente.

El HDFS implementa un modelo de un solo escritor, con varios lectores. Cuando una aplicacion
ha obtenido privilegios de escritura de un archivo, ningin otro cliente podra modificar este archivo,
la aplicacion mandara una senal peridédica para renovar los privilegios; cuando el archivo ha sido
cerrado o no se ha recibido una senal de renovaciéon de privilegios, se revocaran los privilegios,
permitiendo que otros clientes puedan obtenerlos. Los bloques de un archivo en el HDFS, no podran
ser modificados ni eliminados, unicamente se podra concatenar informacién a la ya existente. El
diseno de lecturas y escrituras del HDFS esta particularmente optimizado para el procesamiento
por lotes, en el cual se requiere alto ancho de banda secuencial tanto en lecturas como escrituras.
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2.3.1.3. Tolerancia a fallas

En un cluster con grandes cantidades de nodos, las fallas son de esperarse. Los bloques alma-
cenados en un DataNode pueden corromperse a causa de fallas en la memoria, discos o en la red.
El HDFS provee dos métodos para la tolerancia a fallos [9], la replicacién de bloques o la codifi-
cacion al borrado. La mejor opcién metodolégica para la tolerancia a fallas variard dependiendo
de las necesidades de implementacién. Por ejemplo, la replicacién, ademéas de proveer proteccion a
fallas, permite aprovechar la localidad de los datos para acelerar tareas de procesamiento por lotes
para archivos de gran tamano. Su principal desventaja es su alto consumo de recursos de alma-
cenamiento, ya que por defecto, el HDFS almacena tres replicas de cada bloque, causando que su
almacenamiento sea costoso. En el otro caso, la codificacién de borrado permite utilizar una menor
cantidad de recursos de almacenamiento, a diferencia de la replicacién, los bloques de un archivo
son utilizados para calcular bloques de paridad que pueden ser usados para la recuperacion en caso
de fallas. Sin embargo, la codificacion y recuperacién de bloques es costosa en términos de CPU y
red para los clientes y en los DataNodes, ademas, la codificacion de borrado no es aplicable a todas
las configuraciones de clusters, sino es mas adecuada cuando para configuraciones con gran ntimero
de nodos o racks.

El NameNode es el encargado de que los bloques en el HDF'S siempre cumplan con los requisitos
para garantizar su disponibilidad. El HDFS genera y almacena sumas de comprobacion para cada
bloque de los archivos en el sistema. Estas son enviadas al cliente y verificadas en cada lectura para
identificar danos en los datos. Ademas, el NameNode recibe reportes periddicos de los DataNodes
para conocer el estado de los bloques. Cuando existe pérdida de bloques o bloques danados, se
iniciaran los procesos necesarios para la recuperacién y se regrese a un estado en el cual el sistema
garantice la tolerancia a fallos.

Para clusters con gran ntimero de nodos, una practica comun es separar los nodos en multiples
racks. Los nodos en un rack comparten un switch y los racks del cluster se conectan mediante
uno o mas switches. Hadoop estd disenado para trabajar en sistemas de éste tipo. En el HDF'S,
se tomara en cuenta el numero de racks para posicionar de manera inteligente los bloques de un
archivo, garantizando la disponibilidad de los datos atin cuando se presentan fallas que impiden la
comunicacion entre los nodos en diferentes racks del sistema.

(a) Replicaciéon. Cuando el HDFS utiliza la replicaciéon de bloques que conforman un archivo
como método de tolerancia a fallas (Figura 2.4), el NameNode se encargard de que los Data-
Nodes siempre tengan el ntimero especificado de replicas, dando prioridad a los bloques con el
mayor riesgo a causar pérdida de datos. Las replicas son posicionadas en los DataNodes de tal
manera que se maximice la eficiencia, confiabilidad y disponibilidad de los datos de acuerdo a
la configuracién del sistema. Las sumas de comprobacién son utilizadas para verificar el estado
de los bloques. Cuando un cliente encuentra incongruencias en éstas al querer acceder a una
replica de un bloque, el NameNode es notificado de las réplicas con errores, permitiéndole
proporcionar al cliente un nuevo acceso a una replica localizada en un DataNode distinto.
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Figura 2.4: Ejemplo de la replicacién de bloques en el HDFS. Los bloques que conforman a los
archivos A y B son replicados y almacenados en distintos nodos del sistema.

(b) Codificacién de borrado. Cuando el HDFS utiliza la codificacién de borrado como método
de tolerancia a fallos, el NameNode se encargara de que los bloques que conforman a un
archivo y sus respectivos bloques de paridad siempre se encuentren en buen estado para evitar
la pérdida de datos. Un algoritmo de codificacion es utilizado para calcular bloques de paridad
a partir de los bloques que componen a los archivos, los bloques de paridad y bloques en buen
estado pueden ser utilizados para reconstruir bloques perdidos. Los bloques consecutivos de un
archivo son almacenados en diferentes DataNodes del sistema, garantizando la disponibilidad
y aumentando la eficiencia. Si un cliente encuentra incongruencias en la suma de comprobacién
al acceder a un bloque, éste podra utilizar los bloques de paridad para reconstruirlo.

2.3.2. MapReduce

MapReduce es un modelo de programacién disefiado por Google [6] para el procesamiento de
conjuntos de datos de gran tamano. Este modelo estd inspirado en las operaciones Map y Reduce
de un lenguaje de programacién funcional. Un programa escrito en este modelo es paralelizado de
manera automatica y puede ser ejecutado en multiples nodos de un cluster. El framework se encar-
gara de los detalles de las particiones de datos, la calendarizacién de la ejecucion de los programas
en multiples nodos, asi como la comunicacién entre ellos y fallas en las maquinas. Esto permite
que el programador pueda utilizar todos los beneficios del sistema distribuido, enfocdndose tnica-
mente en la tarea a realizar y no en los detalles de la paralelizacién y distribucién del procesamiento.

El modelo de programacién MapReduce fue disefiado como una abstraccién para el procesamien-
to paralelo y distribuido, que permite realizar una gran cantidad de tareas cotidianas de computo,
ocultando los detalles de paralelizacion, distribucién de datos y manejo de fallos. Muchas tareas de
procesamiento de datos pueden ser simplificadas en operaciones map y reduce, como las que un len-
guaje de programacién funcional ofrece; una funcién map, genera pares de clave/valor intermedios;
una funcién reduce, realiza una operacién conjunta a los valores que comparten una misma clave.
El uso de este modelo facilita la paralelizacién de operaciones en grandes conjuntos de datos, al
dividir automaticamente el problema en multiples tareas, ademas, ésto permite usar la re-ejecucion
de tareas como método principal de tolerancia a fallos.
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2.3.2.1. Arquitectura de ejecucién

Los nodos de un sistema distribuido que ejecutan un programa en un framework MapReduce,
trabajan bajo un modelo maestro/esclavos. El nodo Maestro se encarga de la asignacién de tareas a
los nodos. Los demés nodos del sistema, denominados nodos Worker, se encargan de la ejecucién de
las tareas Map y Reduce asignadas a ellos por el nodo Maestro. La Figura 2.5 muestra un diagrama
de la estructura maestro/esclavos para la ejecucién de un programa de MapReduce.
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Figura 2.5: Arquitectura maestro/esclavos en la ejecucién de un programa MapReduce.

-
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2.3.2.2. Modelo de programacién

El usuario de una libreria MapReduce expresard las operaciones de céomputo mediante dos
funciones principales: la funcién Map y la funcién Reduce. El sistema recibird un conjunto de pares
como entrada y retornard un conjunto de pares clave/valor como salida (Figura 2.6). Los siguientes
parrafos describen a detalle las funciones que componen un programa MapReduce.



Capitulo 2. Fundamentos teéricos y metodologicos 11

Entrada || | ]
¥

Y v ¥ Y
Tareas Map @ @ @ @ @ @
Y vy v v

kl:v k3:v]

kl:v |k3:v kd:v

v

[Agrupar por IIave]
v

k3:v,v

ka:v k5:v | kd:v

Intermedio [ K1:v k1:v k2:v

k2:v k4:v,v,v

Agrupados [ K1:v,v,v,v

e kzv]
wesreae R) R) ®R) ®) @®
s|'d[ 47‘47‘47‘47‘47]

Figura 2.6: Flujo de datos en un programa MapReduce.

(a) Map. La funcién Map, escrita por el usuario, divide la entrada en fragmentos y asigna a cada uno
de ellos una tarea Map, lo que permite que se lleven a cabo de manera paralela y distribuida
en distintos nodos del cluster. Cada tarea Map recibe como entrada el conjunto de pares del
fragmento asignado y retorna como salida pares intermedios de elementos clave/valor. Para
cada par (K, V) la tarea Map usard la funcién definida para transformar y generar un nuevo par
(K’, V). Una vez finalizadas las tareas Map, el sistema agrupard todos los pares intermedios
que contienen una misma clave y los enviard como entrada a la funcién Reduce.

(b) Reduce. La funcién Reduce, escrita por el usuario, recibe pares intermedios de valores con
una misma clave y los agrega para generar como salida un par (K,V). Cada tarea Reduce
recibe como entrada el conjunto de pares clave/valor intermedios (K’, V') que comparten a
una misma clave y retorna como salida un nuevo elemento clave/valor. Las tareas Reduce son
distribuidas a los nodos del cluster y el framework se encarga de asignar los datos intermedios
correspondientes. La etapa Reduce generalmente creard un nuevo conjunto de pares de menor
tamaiflo que la entrada.

(¢) Combiner. La funcién opcional Combiner, permite combinar pares con la misma clave de ma-
nera local, antes de ser enviados por la red para realizar la operaciéon Reduce. Existen casos
donde se pueden encontrar multiples pares intermedios que comparten una misma clave en
un mismo nodo, el utilizar una funcién Combiner permite combinar parcialmente a estos ele-
mentos de manera local, reduciendo la cantidad de datos que deberan ser enviados por la red,
lo que acelera significativamente algunas de las tareas MapReduce.

Un programa escrito bajo el modelo MapReduce podra ser ejecutado de forma paralela en
multiples nodos de un cluster (Figura 2.7) sin necesidad de ajustes, dado que el framework se hard
cargo de los detalles de ejecucién.
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Figura 2.7: Ejecucién en paralelo de un programa MapReduce.

De manera general, el proceso de ejecucién de un programa MapReduce estd definido de la
siguiente manera:

1. Los datos de entrada de un programa MapReduce seran divididos en M bloques. El programa
entonces iniciard multiples copias de si mismo en los nodos del cluster.

2. Un nodo Worker, al que le fue asignada una tarea tipo Map, leerd el contenido del respectivo
bloque asignado. Este entonces generard los pares de clave/valor intermedios de acuerdo a la
funcién Map especificada por el programa. Los pares intermedios producidos seran almacenados
en un buffer en memoria.

3. De forma periddica, los pares en el buffer seran almacenados de manera local en el nodo.
Estos serdn divididos en R regiones definidas por una funcién de particién. La informacién de
la localizacién en el almacenamiento local de los pares es enviada al nodo maestro, el cual es
responsable de enviarla a los nodos Worker asignados a tareas Reduce.

4. Cuando un nodo Worker asignado con una tarea Reduce recibe informaciéon por parte del
nodo maestro de la localizacién de bloques, éste procederd a realizar la lectura remota de
los bloques contenidos en los nodos Worker que realizaron las tareas Map. Cuando el nodo ha
leido toda la informacion, éste la ordenara usando sus claves intermedias, agrupando todas las
ocurrencias con la misma clave. Cuando la cantidad de informacién intermedia es demasiado
grande, el ordenamiento se realizard de manera externa (en disco).

5. Los nodos Worker asignados a tareas Reduce, reciben los pares intermedios agrupados por su
clave y los pasan como entrada de la funcién Reduce del programa. La salida de la funciéon se
concatena a un archivo de salida final de la particién respectiva.

6. Cuando todas las funciones Map/Reduce han finalizado, el nodo maestro despierta el programa
del usuario en el mismo nodo y regresa al cédigo de usuario.

7. La salida de un programa MapReduce serdn R archivos de salida (uno por cada tarea Reduce).
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2.3.2.3. Tolerancia a fallos

En un cluster que trabaja bajo una arquitectura maestro/esclavos las fallas pueden presentarse
tanto en el nodo maestro como en los nodos esclavos. El framework MapReduce provee distintos
mecanismos para la tolerancia a fallos para ambos casos. Los siguientes puntos describen estos
mecanismos.

(a) Fallas en nodos Worker. El nodo maestro envia sefiales periédicas a los nodos Worker del
cluster, si un nodo deja de responder a estas senales durante un rango de tiempo, el nodo
maestro determinard que el nodo ha fallado. Cualquier tarea Map completada por el nodo
Worker fallido serd reiniciada a su estado inicial y la tarea seréd elegible para su ejecucion
en otros nodos Worker. Reiniciar la tarea es necesario ya que la salida de una tarea Map es
almacenada localmente en el nodo, por lo que ésta queda inaccesible si el nodo falla.

Cualquier tarea Map o Reduce en progreso en un nodo Worker fallido, serd reiniciada a su
estado inicial y la tarea serd elegible para ser ejecutada en otros nodos Worker. Una tarea
Reduce completada por un nodo Worker fallido no serd reiniciada, ya que la salida de ésta
es guardada en el sistema de almacenamiento del cluster (por ejemplo, HDFS), por lo que no
existe pérdida de datos.

Cuando una tarea Map ha fallado en un nodo A, y ha sido asignada a un nuevo nodo B, todos
los nodos Worker que realicen tareas Reduce serdn notificados y éstos reiniciaran la ejecucion
de la tarea de asi ser necesario, leyendo los datos directamente desde el nodo B.

Gracias a esta re-ejecucion de tareas, MapReduce es resistente a fallos, ya que el nodo maestro
simplemente re-asignard las tareas de nodos fallidos a nuevos nodos para su ejecucién, progre-
sando de manera general, hasta que el programa MapReduce sea ejecutado en su totalidad.

(b) Falla en nodo Maestro. Fallas en el nodo maestro pueden ser solventadas guardando copias
periddicas de la informacién contenida por el nodo. Si el nodo maestro falla, una nueva copia
puede ser inicializada desde el ultimo punto de control guardado. Para tareas no sensibles,
es posible reiniciar completamente la tarea MapReduce cuando el nodo Maestro vuelva a
estar disponible. El nodo Maestro, por ser un nodo tinico en el cluster, podra utilizar técnicas
tradicionales para la tolerancia a fallos, garantizando en mayor medida su disponibilidad.

2.3.2.4. Hadoop MapReduce

Hadoop MapReduce [11] es un framework que implementa el modelo de programacién Ma-
pReduce para el desarrollo de aplicaciones para el procesamiento de grandes volumenes de datos.
Hadoop MapReduce permite trabajar en conjunto con el sistema distribuido de archivos de Hadoop
(HDFS) y otras herramientas del ecosistema. En Hadoop, los nodos de procesamiento Worker,
también podran ser DataNodes del HDFS, permitiendo que el procesamiento se lleve a cabo en el
sitio donde se encuentran los datos, resultando en una mejora significativa en el desempeno de las
aplicaciones.



14 2.3. Arquitectura Big Data con el ecosistema de Hadoop

2.3.3. Apache Spark

Apache Spark [3] [17] es un framework para el procesamiento distribuido de datos, enfocado en
aplicaciones que reutilizan los conjuntos de datos durante su ejecucién. La principal caracteristica
de Spark, es su capacidad de mantener los datos en la memoria de los nodos del sistema, incremen-
tando la velocidad de procesamiento para este tipo de aplicaciones.

MapReduce ha sido utilizado exitosamente para el procesamiento de datos a gran escala, al
proveer un modelo para el procesamiento en paralelo en multiples nodos de un cluster, tolerancia a
fallos y balanceo de cargas. Este modelo permite al usuario crear un flujo de datos aciclico, donde
los datos de entrada pasan por un conjunto de operaciones, lo que permite al sistema encargarse
de la calendarizacién y fallas sin intervencién alguna del usuario. Sin embargo, existen multiples
aplicaciones que no pueden ser expresadas eficientemente mediante este modelo aciclico. Apache
Spark fue diseniado para esta clase de aplicaciones, que reutilizan el conjunto de datos durante su
ejecucién. En Spark es posible cargar y mantener en memoria los conjuntos de datos, permitiendo
a las aplicaciones realizar eficientemente operaciones de manera repetida. En particular, algunas de
los tipos de tareas que se benefician por el uso de memoria son las tareas iterativas e interactivas,
éstas se describen de la siguiente maneras:

= Tareas iterativas. Tareas que aplican una misma funcién a un conjunto de datos de manera
iterativa, como algoritmos de aprendizaje automético que iteran con el fin de optimizar un
pardmetro (por ejemplo, descenso de gradiente). Al expresar estas tareas en el modelo Ma-
pReduce, cada iteracién deberd de cargar los datos desde el almacenamiento, lo que afecta la
velocidad de procesamiento.

= Andlisis interactivo. Tareas donde el usuario utiliza operaciones exploratorias en grandes
conjuntos de datos. Estas operaciones expresadas en el modelo MapReduce suelen ser poco
eficientes, ya que cada operacién deberd ser expresada como una nueva tarea MapReduce,
leyendo desde el almacenamiento en cada operacién.

El framework Apache Spark, provee capacidades de tolerancia a fallos y escalabilidad similares
a las de MapReduce. Spark trabaja en una arquitectura maestro/esclavos, el nodo maestro deno-
minado Driver se encargara de asignar y coordinar los procesos en el sistema. Los nodos esclavos,
denominados Worker, se encargaran de llevar a cabo las tareas respectivamente asignadas y de
almacenar los datos en memoria RAM o en disco. La arquitectura distribuida de Spark (Figura 2.8)
otorga la escalabilidad necesaria para resolver problemas Big Data.

|
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Figura 2.8: Arquitectura maestro/esclavos en Spark.
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Ademaés de su componente base para el procesamiento de datos, Apache Spark esta conformado
por cuatro componentes principales para el procesamiento de datos:

s Spark SQL. Permite operaciones tipo SQL en datos representados en tablas, similares a una
tabla en una base de datos relacional.

s Spark Streaming. Permite el procesamiento de datos en streaming, esto es, el procesamiento
de un flujo continuo de datos.

= ML. Un médulo conformado por multiples algoritmos distribuidos de aprendizaje de maquina.
Cuenta con algoritmos supervisados, no supervisados y herramientas para realizar transfor-
maciones, evaluacion de modelos y para la creacién de pipelines.

s GraphX. Un moédulo de procesamiento distribuido de grafos. Permite representar y procesar
datos en forma de grafos. Incluye distintos algoritmos distribuidos para el andlisis de grafos.

2.3.3.1. Spark RDD

Los Resilient Distributed Datasets [16] (RDDs), son la principal abstraccién distribuida en me-
moria de Apache Spark, éstos forman parte de la base de Spark para el procesamiento distribuido de
datos. Un RDD representa una coleccién inmutable de objetos particionados en multiples maquinas
de un sistema distribuido. Los RDD proveen mecanismos de tolerancia a fallos, que permiten que
las particiones puedan ser reconstruidas en caso de que se presenten fallas en los nodos que las
contienen. Los usuarios de un RDD pueden invocar una operacién de cache de manera explicita,
lo que ocasiona que las particiones que lo conforman se almacenen en la memoria RAM de las
maquinas del sistema distribuido. Esto evita que los datos deban ser cargados nuevamente desde
disco, agilizando el procesamiento gracias a la baja latencia y mayor ancho de banda de la memoria
RAM.

Operaciones. Spark proporciona la abstraccion RDD a los programadores mediante una API.
El conjunto de datos en un RDD se representa como un objeto inmutable, la API proporciona
métodos para aplicar transformaciones y acciones para crear y procesar RDDs. Inicialmente, el
programador define uno o mas RDD mediante transformaciones a datos que se encuentran en un
medio de almacenamiento o a RDDs existentes. Después, el usuario puede hacer uso de los RDD
definidos mediante acciones, las cuales son operaciones que inician el plan de trabajo generado por
las transformaciones para regresar valores de salida al programa de usuario o para exportarlos a un
sistema de almacenamiento.

= Transformaciones. Un RDD, al ser una coleccién de objetos inmutable, inicamente puede ser
creado a partir de operaciones deterministas aplicadas a datos en un sistema de almacena-
miento o a otros RDDs. Ejemplos de estas transformaciones incluyen Map, filter y join.

= Acciones. Un RDD es computado de manera pasiva, de tal forma que miltiples transforma-
ciones puedan ser concatenadas formando un plan de ejecucién. Las acciones son operaciones
que inician el plan de ejecucién generado para un RDD, devolviendo valores al programa o
escribiendo resultados en un sistema de almacenamiento. Algunos ejemplos de acciones son
las operaciones count, collect y save.
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= Persistencia. Las operaciones de persistencia de un RDD, posibilitan al usuario indicar una
estrategia de persistencia, el usuario podra seleccionar la mejor estrategia de almacenamiento
para los datos de cada RDD. Por ejemplo, para un RDD que sera reutilizado, el almacena-
miento en memoria serd la mejor estrategia para alcanzar la mayor eficiencia. En Spark, la
operacién cache indicard al sistema que los datos del RDD deben colocarse memoria. Si se
excede la capacidad de memoria RAM en las maquinas del sistema, las particiones exceden-
tes se almacenaran en disco. Otros tipos de persistencia también podran ser seleccionados,
el usuario podra elegir que un RDD tunicamente se almacene en disco, que sea replicado en
miultiples maquinas del sistema o podra elegir prioridades para la persistencia de diferentes
RDDs.

= Particién. Existen operaciones de particién que pueden ser utilizadas en RDDs para elegir
como son particionados los datos de un RDD. El usuario podré ingresar una key para llevar
a cabo el particionado. Las operaciones de particién permiten optimizar la localizacién de los
datos, logrando que operaciones que haran uso de éstos sean lo mas eficientes posible.

Tolerancia a fallos. La tolerancia a fallos de un RDD se logra mediante el concepto de linaje.
En el caso de que una particiéon de un RDD sea perdida, existira la informacién suficiente de como
fue generada desde otros RDD para que ésta pueda ser reconstruida. Este método permite que la
recuperacién de datos se agilice, evitando métodos més costosos, como lo es la replicacion de datos.
Ademas, gracias a la inmutabilidad de los RDD, el sistema podra mitigar los efectos de nodos lentos
iniciando copias de las tareas lentas, sin afectar a otras tareas, ya que no se comparte informacién
entre éstas.

Expresividad de los RDD. Los RDD en Spark ofrecen una interfaz para realizar transforma-
ciones que realizan una misma operaciéon a un conjunto de datos. Aunque esto puede parecer una
limitacion, los RDDs son lo suficientemente expresivos para desarrollar aplicaciones que aplican una
misma operacién a todos los datos de una entrada. Los RDD pueden representar de manera eficiente
multiples modelos de programacion distribuida, tales como MapReduce, SQL, Pregel, DryadLINQ,
Iterative MapReduce y Batched Stream Processing. Los RDDs pueden producir las mismas sali-
das que programas escritos en los modelos mencionados, incorporando las optimizaciones que estos
frameworks realizan.

2.3.3.2. Spark SQL

Spark SQL [4], es un médulo de Apache Spark que integra capacidades de procesamiento rela-
cionales al paradigma funcional de Spark. Spark SQL mezcla el modelo de consultas relacionales
con el paradigma por procedimientos, logrando una interfaz dinamica e intuitiva que permite a los
usuarios expresar de manera natural las operaciones a realizar en las distintas etapas del flujo de
trabajo.

El médulo SQL de Spark se caracteriza por proveer una interfaz de programaciéon amigable
a los usuarios, manteniendo y mejorando las propiedades de las interfaces tradicionales (RDD,
MapReduce). Spark SQL expone interfaces tipo SQL, que pueden ser accedidas por el usuario
mediante conectores ODBC/JDBC, la linea de comandos interactiva y la API DataFrame integrada
en los lenguajes de programacion soportados por Spark.
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DataFrame. La principal abstraccién en la API de Spark SQL son los DataFrame, una co-
leccién distribuida de filas que comparten un mismo esquema, equivalente a una tabla de una
base de datos relacional. Un DataFrame puede ser manipulado usando operaciones relacionales
(groupBy, where), de manera similar a dataframes existentes en otras APIs (R, Python, etc.) o
usando operaciones nativas de una coleccién distribuida (map), similares a las de un RDD. Los
DataFrame en Spark son evaluados de manera pasiva, esto es, cada objeto DataFrame repre-
senta un plan légico para computar un conjunto de datos, pero la ejecucién de éste no ocurre
hasta que se realiza una operacién especial de salida (por ejemplo la operacién save). Esta eva-
luacion pasiva permite que el plan l6gico generado pueda ser optimizado antes de ser iniciado.

Un DataFrame puede ser creado a partir de una fuente de datos externa o desde DataFra-
mes/RDDs existentes. Ademads, existe interoperabilidad entre el formato RDD y DataFrame, lo que
permite a los usuarios elegir la representaciéon que mejor se adapte a las necesidades de la tarea.

Los DataFrames utilizan de manera automatica un formato de almacenamiento columnar, que
permite sean mas compactos que los objetos nativos. Ademas, al igual que los RDD, la operacién de
cache () puede ser aplicada a un DataFrame, lo que permitird que los datos de éste sean colocados
en memoria, y gracias a su formato, el uso de memoria se reduzca significativamente mediante
métodos de compresion.

UDF (User Defined Functions). Los DataFrames de Spark SQL permiten el registro de fun-
ciones definidas por el usuario pasando funciones en Scala/Java/Python, éstas pueden utilizar la
API de Spark internamente. Las UDF son ttiles para proveer funcionalidades avanzadas al lenguaje
SQL, como cominmente se hace en sistemas de bases de datos tradicionales. En Spark SQL, el re-
gistro de UDFs se realiza en el cddigo del programa, facilitando su uso. Una vez registradas pueden
ser utilizadas por operaciones en DataFrames, as{ como en conectores JDBC/ODBC.

Integracién con el médulo ML de Spark. Los DataFrames de Spark, se integran con el médulo
de aprendizaje maquina de Spark (MLIlib), mediante una API que utiliza a los DataFrames de
manera nativa (recibe y retorna DataFrames). Esta API se basa en el concepto de pipelines, usados
en otras librerfas de aprendizaje maquina (por ejemplo, scikit-learn). Un pipeline es una secuencia
de transformaciones aplicadas a los datos, donde cada etapa genera un conjunto de datos que seran
recibidos por la siguiente etapa. La representacién columnar de los DataFrames es ideal para la
creaciéon de pipelines de aprendizaje maquina, ya que cada columna representard una caracteristica
de los datos. Los algoritmos que forman parte de un pipeline recibirdn los nombres de las columnas
de entrada y salida, permitiendo mantener los datos originales para cada entrada.

Optimizador Catalyst. Catalyst es un optimizador que forma parte del médulo SQL de Spark,
éste evaliia y optimiza el conjunto de operaciones del plan légico de un DataFrame. Ademds, Ca-
talyst puede ser utilizado para extender Spark SQL, por ejemplo, mediante la creaciéon de métodos
para leer nuevas fuentes de datos, reglas de optimizacion y tipos de datos definidos por el usuario
(User Defined Type).
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2.3.4. Otras herramientas del ecosistema de Hadoop

Ademaés de las herramientas base de Hadoop, el ecosistema de Hadoop consta de un conjunto
de herramientas de cédigo libre y comerciales especializadas para cubrir las necesidades de proble-
mas tipo Big Data. Algunas de las herramientas principales del ecosistema de Hadoop se listan a
continuacion:

= YARN. Yet Another Resource Negotiator es una herramienta para la administracién, moni-
toreo y control de la seguridad de los recursos que utilizan las aplicaciones de un cluster de
Hadoop.

= Ambari. Es una herramienta para el monitoreo, configuracion, instalacién y control de he-
rramientas del ecosistema de Hadoop, asi como el cluster de Hadoop mediante una interfaz

web.

= HBase. Es una base de datos NoSQL columnar que utiliza el sistema de archivos distribuido
de Hadoop para el almacenamiento de los datos.

= Apache Hive. Es un motor SQL para leer, escribir y administrar grandes volimenes de datos
almacenados en Hadoop HDFS.

= Pig. Es un lenguaje de scripting para transformar el formato de conjuntos de datos en Hadoop.

= Sqoop. Es una herramienta para importar datos desde bases de datos relacionales hacia Ha-
doop o exportar datos desde Hadoop hacia bases de datos relacionales.

= Flume. Es una herramienta para la importacién en streaming de datos no estructurados a
Hadoop.

» Kafka. Es una herramienta para el manejo de datos en streaming.

= Qozie. Es una herramienta para la definicién y calendarizacién de flujos de trabajo compuestos
por aplicaciones que corren en Hadoop mediante Grafos aciclicos dirigidos.

= Zeppelin. Provee un servicio de notebooks para el desarrollo y visualizacién de aplicaciones
en herramientas del ecosistema Hadoop.

= Zookeeper. Es un coordinador de herramientas del ecosistema de Hadoop.

2.4. Bases de datos NoSQL

Las bases de datos NoSQL (Not only SQL), permiten el almacenamiento escalable y flexible de
datos mediante el uso de sistemas distribuidos. A diferencia de las bases de datos relacionales, las
bases de datos NoSQL utilizan una variedad de estructuras para almacenar, acceder y administrar
los datos; la Tabla 2.1 describe los modelos de datos principales utilizados en bases de datos NoSQL.
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Tabla 2.1: Principales modelos de datos en NoSQL.

Modelo de datos | Descripcién

Clave/valor Para este modelo los datos son representados como
un conjunto de pares clave/valor. Este tipo de mo-
delo es utilizado como base de otros modelos méas
complejos.
Columnar Las bases de datos columnares utilizan tablas, filas
y columnas para almacenar los datos. A diferencia
de bases de datos relacionales, los nombres y for-
matos de las columnas podran variar en las filas de
una misma tabla.
Documentos Estas bases de datos almacenan la informacién en
forma de documentos. Los formatos comtnmente
utilizados incluyen XML, JSON, PDF, etc.
Grafos En éstas se utilizan conjuntos de vértices y aristas
para representar y almacenar los datos. Son tutiles
para expresar relaciones entres los datos almacena-
dos.

De acuerdo al teorema CAP, es imposible que una base de datos pueda proveer més de dos de
las siguientes propiedades:

» Consistencia (Consistency). Todos los clientes siempre reciben la informacién més reciente
0 un error.

» Disponibilidad (Availability). Los clientes siempre reciben una respuesta a sus peticiones,
sin importar si éstas contienen la informacién mas reciente.

» Tolerancia al particionado (Partition tolerance). El sistema continuard funcionando sin
importar si existen fallas en los nodos o la red.

Dado que es esencial que cualquier base de datos distribuida proporcione tolerancia al particio-

nado, esto deja dos posibilidades para las bases de datos NoSQL. Algunas bases de datos NoSQL
sacrifican la consistencia en favor de la tolerancia al particionado y la disponibilidad, éstas utilizan
el concepto de consistencia eventual para describir la forma en la que los cambios efectuados en los
datos se propagan de manera “eventual” a todos los nodos del sistema, por lo que es posible que no
todos los clientes lean la informacién maés reciente, pero siempre recibiran una respuesta. Las bases
de datos que sacrifican la disponibilidad en cambio de la tolerancia al particionado y la consisten-
cia, aseguran que la informacién leida por los clientes siempre esta actualizada, tal comportamiento
puede afectar el rendimiento de las lecturas, ya que los clientes deben esperar a que la informacién
se propague a todos los nodos o recibiran un error.
Las bases de datos NoSQL son utilizadas para problemas donde se tienen grandes volumenes de
datos, se requieren cortos tiempos de respuesta o cuando es necesario un modelo flexible de datos.
Las propiedades de las bases de datos NoSQL las convierten en una herramienta indispensable para
una solucién Big Data.






CAPiTULO 3

Reduccion de bases de datos de ADN

3.1. Introduccion

El 4cido desoxirribonucleico (ADN) es un tipo de molécula que contiene la informacién genética
que proporciona instrucciones para el desarrollo, funcionamiento, crecimiento y reproduccién de
todos los organismos conocidos y algunos tipos de virus. Una cadena de ADN esta conformada por
unidades llamadas nucleétidos. Cada nucleétido en el ADN contiene una de cuatro posibles bases
nitrogenadas: adenina (A), guanina (G), citosina (C) o timina (T).

La secuenciacién del ADN es el conjunto de procesos utilizados para determinar la secuencia
de nucleétidos que forman a una muestra de ADN. Los avances tecnoldgicos han permitido que las
técnicas de secuenciacién sean cada vez més rapidas y a su vez menos costosas. El volumen de datos
generados por instrumentos de secuenciacién masiva de ADN es cada dia mas grande, lo que ha
ocasionado que métodos tradicionales se vuelvan computacionalmente infactibles.

Multiples herramientas de anélisis de secuencias utilizadas en distintas ramas de la genémica ha-
cen uso de bases de datos (BDs) de secuencias como parte de su metodologia de andlisis. El ntmero
de secuencias disponibles en las BDs de referencia ha presentado un crecimiento exponencial debi-
do a la aparicién de nuevas tecnologias de secuenciacién masiva. Un ejemplo es GenBank, una de
las BDs més utilizada alrededor del mundo. Actualmente estd conformada por més de doscientos
millones de secuencias y trescientos mil millones de pares de bases, lo que se traduce a 953 GB de
datos. Ademas, se reporta que GenBank duplica su tamano cada 18 meses, lo que implica una gran
velocidad en la que se generan los datos.

Por otro lado, la complejidad temporal (tiempo de ejecucién) y espacial (cantidad de memoria)
de muchas de las herramientas existentes para el andlisis de secuencias las vuelve poco eficientes al
trabajar con grandes volimenes de datos. Las propiedades de las BDs de secuencias y la compleji-
dad de las herramientas que las utilizan generan grandes retos computacionales con gran relevancia
en miultiples areas de investigaciéon. Una arquitectura Big Data puede proveer la escalabilidad ne-
cesaria para almacenar y procesar estos grandes volimenes de datos de manera eficiente y confiable.

En este trabajo, se desarrollé una aplicacion para la reduccién de BDs de secuencias usando una

arquitectura Big Data. Esta utiliza las capacidades de almacenamiento distribuido y procesamiento
paralelo de la arquitectura Big Data, lo que la vuelve altamente escalable.
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3.2. Descripcion del problema

Miltiples herramientas para el andlisis de secuencias utilizan BDs de referencia como parte de
su metodologia. La complejidad temporal y espacial de los algoritmos utilizados por muchas de las
herramientas de andlisis, ocasiona que éstas sean inaplicables para grandes cantidades de datos.
Nuevos métodos de andlisis han intentado mejorar la velocidad de procesamiento al sacrificar la
precision o exactitud de los anélisis en cambio de acelerar el procesamiento. Existe una necesidad de
desarrollar métodos computacionales que permitan mejorar la eficiencia mediante el uso de técnicas
escalables para el almacenamiento, procesamiento y anélisis de secuencias.

Las BDs de referencia pueden ser altamente redundantes, ya que regularmente contienen multi-
ples secuencias con alta similitud. Esto ocasiona que su tamano aumente de manera considerable,
afectando la velocidad de procesamiento de las herramientas que las utilizan. La redundancia en
las BDs también puede llevar a errores en los andlisis. Por ejemplo, algunos métodos de analisis
de similitud de secuencias aceleran sus busquedas al asignar a la primera secuencia encontrada en
la BD, sin explorar otras asignaciones posibles. Esto puede conducir a los investigadores a llegar a
conclusiones incorrectas.

Existen diferentes motivos que explican la alta redundancia en las BDs de referencia. Es comin
que éstas contengan multiples secuencias con alta similitud debido a que representan a organismos o
microorganismos de una misma especie. Por ejemplo, secuencias generadas desde diferentes cepas de
una especie. Ademas, las relaciones filogenéticas entre los diferentes organismos o microorganismos
representados en las BDs también son susceptibles a altos porcentajes de redundancia. Esto es debido
a las regiones conservadas en las secuencias de organismos o microorganismos que divergieron de
un mismo ancestro, lo cual expresa la relacién de similitud taxonémica (ordenacién jerdrquica) que
hay entre éstos.

3.3. Objetivos

= Desarrollar un algoritmo escalable utilizando una arquitectura Big Data para reducir el ta-
maiio de BDs de secuencias de ADN.

= Generar nuevas bases de datos que puedan ser utilizadas en herramientas de anélisis existentes.

= Obtener bases de datos reducidas que contengan la informacién taxonémica en sus metadatos,
minimicen la pérdida de informacién y mejoraren la velocidad de los analisis.
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3.4. Metodologia

3.4.1. Reducciones con sentido biolégico usando informacién taxonémica

Con la finalidad de obtener BDs que utilicen menor espacio y reducir la pérdida de informacién,
se desarrollé un algoritmo distribuido (Figura 3.1) que utiliza la informacién taxondémica de las
secuencias para agrupar las secuencias que provienen de un ancestro comun y eliminar regiones
o secuencias redundantes en dichos grupos. La relacion filogenética entre las secuencias de estos
grupos permite aumentar la probabilidad de encontrar informacién similar.

Algoritmo

Segs Entrada Mapeo Reduccién Salida
seq Taxld1l: seq
seq Taxld2: seq Taxld1: [seq, seq,
seq Taxld1: seq .., seq']
Taxld2: [seq]
seq Taxld1: seq \ )
:gg Taxld3: seq
Taxld4: se /7 TN\
seq Taxld4: seg Taxld3: [seq, seq’,
Seq Taxld5: seq ..y 5€q']
Taxld4: [seq, seq',
seq Taxld4: seq ..y 5€q']
o Taxldl: seq Taxld5: [seq]
seq Taxld3: seq AN J

Figura 3.1: Flujo de datos del algoritmo de reduccion.

El algoritmo desarrollado utiliza alineamientos globales para encontrar regiones similares en las
secuencias que pertenecen a una misma categoria taxonémica (Figura 3.2). Las sub-regiones simi-
lares encontradas son almacenadas una sola vez y son catalogadas como informacién redundante de
la categoria taxonOmica correspondiente. Las regiones tnicas de cada secuencia son almacenadas en
nuevas sub-secuencias identificadas por su secuencia de origen, evitando la pérdida de informacién.

Filo/Divisién

Figura 3.2: Categorias taxonémicas principales.
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3.4.2. Informacién tnica y redundante en las secuencias

Para encontrar las regiones redundantes y tunicas de las secuencias, el algoritmo lleva a cabo de
forma paralela alineamientos por pares para encontrar su alineamiento global 6ptimo. Las tareas de
alineamiento pueden llevarse a cabo de forma paralela automaticamente, al expresar el programa
con un modelo de procesamiento distribuido. El resultado de cada alineamiento es utilizado para
encontrar tanto las regiones similares, como las regiones distintas de las secuencias. Una ventana
de tamafnio y margen de identidad configurable es utilizada para recorrer la cadena de salida del
algoritmo de alineamiento y hallar tales regiones. La Figura 3.3 muestra la salida de un algoritmo
de alineamiento global, donde se pueden observar regiones similares y tinicas de dos secuencias.

Secuencias

SecA ACTACTAGATTACTTTAC ATCA
SecB ACTACTAGATTACGCATC

Secuencias Alineadas Globalmente

secA ACTACTAGATTACTTTAC ATCA
RN I T B AR
SecB ACTACTAGATT T ***x+*x ACGCATC *

Figura 3.3: Ejemplo de la entrada y salida al aplicar un algoritmo de alineamiento global para un
par de secuencias.

Para reducir cada par de secuencias, el algoritmo de Myers and Miller [12], una modificacién
del algoritmo tradicional Needleman-Wunsch [13], fue utilizado para hallar el alineamiento global
optimo de las secuencias en espacio lineal. A diferencia de algoritmos de alineamiento tradicionales,
el algoritmo de Myers and Miller inicamente utiliza espacio lineal para encontrar el alineamiento
global 6ptimo. Esto permite realizar un mayor nimero de alineamientos en paralelo sin saturar la
memoria del sistema. Por otro lado, la capacidad de ejecutar en paralelo y de manera independiente
los alineamientos de cada par de secuencias acelera la velocidad general del algoritmo.

3.4.3. Algoritmo distribuido

El framework de procesamiento distribuido Apache Spark fue utilizado para desarrollar este
algoritmo, ya que este provee la escalabilidad y eficiencia necesaria para esta clase de aplicaciones.
Los siguientes parrafos describen en detalle las etapas de procesamiento de los datos del algoritmo
usando funciones de Spark.

En primera instancia, el algoritmo recibe como entrada una BD de secuencias. Los datos de
secuencias son cargados a un RDD para ser procesados. Después, el algoritmo anade a cada secuencia
su informacién taxondmica, es decir, mapea a cada secuencia con su arbol taxondémico, generando
un RDD de pares clave-valor. En la siguiente etapa, se selecciona como clave el identificador de la
categoria taxonémica seleccionada como base para la reduccion.
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El proceso de reduccién utiliza la funciéon combineByKey de Spark para combinar y reducir las
secuencias con la misma clave, en este caso, el identificador de la categoria taxonémica correspon-
diente. Por ejemplo, si en la BD se tienen las secuencias de los virus de Influenza A e Influenza
D, y se selecciona la familia como la categoria taxondémica para realizar la reduccion, entonces el
identificador taxonémico correspondiente a la familia (Orthomyxoviridae) es asignado como clave
en ambas secuencias. La Figura 3.4 muestra un ejemplo del arbol taxonémico que contiene al virus
de Influenza A e Influenza D a nivel de especie, ambos pertenecientes a la familia Orthomyxoviridae.

Dominio - -----------------=- > (_Viruses )

Filo ----------------- > (Negarnaviricota )
Clase - --------------- > (mm)
Orden---------------+- > (Articulavirales )
Familia - - ------------- > (Orthomyxoviridae )

/ N\
Género - - - - - - - 3 > (Deltainfluenzavirus) (Alphainfluenzavirus)
Especie - - - - - - - > (Influenza A virus ) ( Influenza D virus )

Figura 3.4: Arbol taxonémico que contiene dos especies del virus de Influenza

La funciéon combineByKey recibe como pardametros tres funciones de agregacién personalizadas
createCombiner, mergeValue y mergeCombiners para combinar los elementos de cada clave de un
RDD[(K, V)] y generar un nuevo RDD[(K, C)].

La funcién createCombiner recibe un valor V' y lo transforma en C (combiner). Para esta
aplicacion, un par (identificador, secuencia) es transformado en una lista con un elemento que
contiene el mismo par (Figura 3.5).

CreateCombiner
(Taxid, (ISECHERGEND) [(Taxid, (ISECHEHGEN)

Figura 3.5: Funcién createCombiner en el algoritmo de reduccién de secuencias.
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La funcién mergeValue recibe un valor V' y un combiner C, y retorna como salida un nuevo
C que integra a V. Para esta aplicacion, se recibe un par (identificador, secuencia) y una lista
de secuencias reducidas y, como salida, devuelve una nueva lista con la informacién dnica de la
secuencia recibida como entrada (Figura 3.6).

MergeValue
(Taxid, (ISECUSHEEND)
(Taxid, ISECUSHEED). -]

alinear((ISSCUSHGIEN  (ISEENSHEED )

[(TaxId, (SECHEPESEREEED),(Tax|d, Secinica)), ...]

Figura 3.6: Funcién mergeValue en el algoritmo de reduccién de secuencias.

La funcién mergeCombiners, recibe como entrada dos combiners C'y genera un solo combiner.
Para esta aplicacién, la funcién recibe dos listas de secuencias reducidas, alinea las secuencias
representativas para eliminar informacién redundante y almacena las secuencias tinicas en la lista
(Figura 3.7).

MergeCombiners
(Taxid, (ISECHERGED). -]
[(Taxid, (NSECHERGED). ...

alinear(ISEEHETGED  (SSEUEHEED)

[(TaxId, (SECHEPIEsERtatvaD) , ... , (Tax|d, Sectnica)]

Figura 3.7: Funcién mergeCombiners en el algoritmo de reduccién de secuencias.

Como resultado de la funcién combineByKey, se combinan las secuencias con un mismo identifi-
cador a una secuencia consenso y un conjunto de sub-secuencias con informacién tnica, lo que evita
la pérdida de informacién y reduce el tamafio final de la base de datos. Ademas, cada secuencia y
sub-secuencia generada contiene en sus meta-datos informacién relevante sobre su taxonomia y la
secuencia original que se utiliz6é para generarla. Para ejemplificar el comportamiento del algoritmo,
si la aplicacién recibe como entrada una BD de secuencias que contiene n secuencias de 100 géneros
distintos y se selecciona al género como la categoria taxondémica para la reduccién, entonces la
BD reducida generada estara conformada por 100 secuencias representativas, una por cada género,
que contienen la informacién conservada a dicho nivel. Adicionalmente, la nueva BD contendrda m
secuencias que representan la informacién tnica de cada secuencia en la BD original.



Capitulo 3. Reduccién de bases de datos de ADN 27

La categoria taxondmica (especie, genero, familia, etc.) que serd utilizada durante la fase de
reduccién es un parametro configurable del algoritmo. La eleccién de éste tendrd repercusiones
sobre el tamano y la calidad de la base de datos reducida que se obtenga al ejecutar el algoritmo.

3.4.4. Secuencias después de la reduccién

El algoritmo de reduccién genera una secuencia consenso para cada identificador de la categoria
taxonémica elegida y, ademas, conserva la informacion no redundante de las secuencias en multiples
sub-secuencias. Los meta-datos de las secuencias reducidas contienen la informacién taxonémica de
las secuencias que fueron utilizadas por el algoritmo para generarlas, lo que permite identificarlas
de manera inequivoca. Si una herramienta analitica utiliza una BD reducida generada por este
algoritmo, los meta-datos de cada secuencia permitirdn que éstas puedan ser identificadas como
sub-secuencia tnica del nivel taxonémico seleccionado o secuencia consenso del mismo nivel, lo
que permite evitar posibles errores de interpretacién. En la Figura 3.8 se muestra un diagrama de
las secuencias reducidas generadas después de un alineamiento entre dos secuencias de una misma
categoria.

Secuencias alineadas

sec [ N
.

Diferente Igual

Secuencias después de la reduccion

secA [N I I
sece' [N I

Diferente + Extension

Figura 3.8: Ejemplo de la salida del algoritmo de reduccién.

3.5. Resultados

Para mostrar las capacidades del algoritmo, se seleccionaron tres BDs de secuencias de genomas
completos de ADN pertenecientes a tres familias virales. Se utiliz6 el algoritmo desarrollado para
generar tres nuevas BDs de tamaifio reducido y se comparé contra el tamafno de las BDs originales.
Ademas, se utilizé Bowtie2 [10], una popular herramienta para el andlisis de secuencias, para mos-
trar la capacidad de utilizar las BDs reducidas en herramientas existentes y demostrar el margen
de pérdida de informacién al utilizar el algoritmo de reduccién. El analisis comparativo de las BDs
antes y después de la reduccién con BowTie2 se llevé a cabo usando datos generados con Grinder [1].
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3.5.1. Familia Parvoviridae

La BD de la familia Parvoriridae consta de 784 secuencias de genomas completos de 93 especies
distintas, en total, las secuencias estan compuestas por 3,920, 391 pares de bases. Después de aplicar
el algoritmo de reduccién, se generé una nueva BD con 1,676,896 pares de bases, lo que se traduce
a un factor de compresién de 2.33, esto puede visualizarse en la Figura 3.9.

Original

Reducida

Millones de pares de bases

Parvoviridae

Figura 3.9: Comparativa del tamano de la base de datos original contra la reducida para la fami-
lia Parvoviridae.

La Tabla 3.1 muestra las diferencias en los resultados de anilisis obtenidos con BowTie2 al
utilizar la BD original y la BD reducida para las secuencias de la familia. En ésta se puede observar
que BowTie2 logré alinear 2,498 secuencias con la BD reducida, esto es, una secuencia menos que
con la base de datos original. Ademaés, el porcentaje de alineamientos con un solo mapeo aumenté
de 3.84% a 28.76 % al utilizar la BD reducida, ya que se eliminé informacién redundante.

Tabla 3.1: Tabla comparativa de alineamientos encontrados usando BowTie2 con la base de datos
original contra la reducida para la familia Parvoviridae.

Aligned | Parvoviridae

Full Reduced

0 times 1/2500 reads 2/2500 reads
1 time 96 (3.84%) 719 (28.76 %)
>1 times | 2403 (96.12%) | 1779 (71.16 %)
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3.5.2. Familia Virgaviridae

La BD de genomas completos de la familia Virgaviridae consta de 334 secuencias provenientes
de 43 especies. En total, la BD contiene 2,117,792 pares de bases. Después de aplicar el algoritmo
de reduccion, se gener6 una nueva BD con 581,691 pares de bases, lo que indica un factor de com-
presion de 3.64, estos resultados pueden observarse en la Figura 3.10.

2.5

Original

Millones de pares de bases

Reducida

Virgaviridae

Figura 3.10: Comparativa del tamafio de la base de datos original contra la reducida para la fami-
lia Virgaviridae.

Para los resultados del andlisis con BowTie2, la Tabla 3.2 compara los resultados obtenidos
usando la BD original y 1a BD reducida. BowTie2 logré alinear 2,499 secuencias con la BD reducida,
lo que equivale al 99.96 % de la informacién. El porcentaje de alineamientos con un solo mapeo
aument6 de 3.56 % a 42.56 % al utilizar la BD reducida.

Tabla 3.2: Tabla comparativa de alineamientos encontrados usando BowTie2 con la base de datos
original contra la reducida para la familia Virgaviridae.

Aligned | Virgaviridae

Full Reduced
0 times 0/2500 reads 1/2500 reads
Ttime | 89 (3.56%) 1064 (42.56 %)
>1 times | 2411 (96.44 %) | 1435 (57.4%)
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3.5.3. Familia Myoviridae

La BD de la familia Myoviridae contiene 1, 772 secuencias de genomas completos de 878 especies
y en total se constituye por 243,188,662 pares de bases. El algoritmo redujo la BD con factor de
compresiéon de 1.97. La nueva BD contiene 123,227,766 pares de bases. El factor de compresién
para la BD de la familia Myoviridae puede observarse en la Figura 3.11.
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Figura 3.11: Comparativa del tamafio de la base de datos original contra la reducida para la fami-
lia Myoviridae.

La Tabla 3.3 muestra los resultados del analisis obtenidos con BowTie2 para la BD original y
la BD reducida. Para esta familia, BowTie2 logré alinear 4,996 de 5,000 secuencias simuladas al
utilizar la BD reducida. El porcentaje de alineamientos con un solo mapeo aumenté de 4.94% a
32.56 % al utilizar la BD reducida.

Tabla 3.3: Tabla comparativa de alineamientos encontrados usando BowTie2 con la base de datos
original contra la reducida para la familia Myoviridae.

Aligned | Myoviridae

Full Reduced

0 times 0/5000 reads 4/5000 reads
Ttime | 247 (4.94%) | 1628 (32.56 %)
>1 times | 4753 (95.06 %) | 3368 (67.36 %)
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3.6. Conclusiones

El algoritmo desarrollado fue utilizado para reducir el tamafio de tres BDs de secuencias de
virus. Se utilizé el nivel especie como base para las reducciones realizadas. Se debera explorar la
posibilidad de utilizar niveles taxonémicos més altos como base para las reducciones. Las BDs re-
ducidas mostraron bajos porcentajes de error al ser utilizadas en una herramienta existente para el
analisis de secuencias. Los resultados de los analisis muestran que se presenté una gran eliminacién
de la redundancia al utilizar las BDs generadas con el algoritmo desarrollado, esto es reflejado en
el nimero de pares de bases en la BD después de realizar la reduccion.

La escalabilidad proporcionada por el algoritmo y la arquitectura distribuida posibilitaran la
reduccién de BDs de gran tamafio, lo cual no seria factible mediante una metodologia de proce-
samiento tradicional. Las BDs reducidas podran ser de gran utilidad en multiples &mbitos de la
gendmica, ya que utilizarlas permitird acelerar la velocidad de andlisis y al mismo tiempo reducir
errores de asignacion. Se espera que la capacidad de utilizar BDs reducidas en herramientas exis-
tentes facilite su adopcién.

Ya que el algoritmo de alineamiento utilizado estd disenado para recibir como entrada cualquier
tipo de cadenas, serd posible utilizar el algoritmo de reduccién en BDs de proteinas. Serd necesario
mayor experimentacién para confirmar la utilidad del algoritmo para estos tipos de secuencias.

Atn cuando la escalabilidad de la aplicaciéon permite acelerar en gran medida el procesamiento,
las BDs con secuencias de gran longitud se veran limitadas por la complejidad temporal del algoritmo
de alineamiento global. El cuello de botella podra presentarse en las tareas paralelas que utilizan
alineamientos para identificar las regiones redundantes entre pares de secuencias. Para secuencias
largas, una posible alternativa es el uso de algoritmos de alineamiento no exactos, que sacrifican la
calidad del alineamiento para reducir la complejidad temporal del algoritmo. Las repercusiones en el
tamano y calidad de las BDs reducidas al utilizar alineamientos no 6éptimos deberan ser analizadas.






CaPiTULO 4

Pronéstico del consumo eléctrico de
hogares con datos de medidores
inteligentes

4.1. Introduccion

La red eléctrica es un sistema complejo conformado por multiples equipos, dispositivos y tecno-
logias trabajando en conjunto con el objetivo de llevar energia eléctrica a los consumidores desde
las fuentes generadoras. Tradicionalmente, la red eléctrica estd compuesta por tres componentes
principales. El primer componente, la generacién, consta de las fuentes de generacién de energia,
que tipicamente son centrales de gran tamano y se encuentran lejos del consumidor, ejemplos de
éstas son las centrales nucleares y centrales termoeléctricas. El segundo componente, la transmisién,
se conforma de lineas que permiten transportar por grandes distancias la energia generada desde
las fuentes. Por tdltimo, la distribucién, se encarga de llevar la energia a los consumidores. En cada
uno de estos componentes estan involucrados miiltiples sistemas y dispositivos que mantienen a la
red en operacién. En los préximos anos, se espera que se integren a gran escala fuentes de energia
renovable, fuentes de generacion distribuida, sistemas de almacenamiento de energia y vehiculos
eléctricos, asi como nuevos sistemas, dispositivos, y tecnologias, lo que transformard a la red eléctri-
ca en un sistema mucho mas dinamico y complejo.

Los avances tecnolégicos y las necesidades actuales estan impulsando a las empresas de la in-
dustria eléctrica a modernizar la red, creando una red eléctrica inteligente que incorpora nuevos
dispositivos de control, sensores y sistemas que permiten mejorar la operacion, diseno y manteni-
miento de la red. Usar todos los recursos de manera oportuna y eficiente, permitird a las empresas
eléctricas y a los consumidores obtener grandes beneficios econémicos y ambientales.

La cantidad de datos generados por sistemas y dispositivos que forman parte de una red eléctrica
inteligente, asi como de fuentes externas, representan un gran desafio para los sistemas computacio-
nales tradicionales, sin embargo, la importancia de generar informacién util con estos datos, la
cual permita optimizar los recursos disponibles y futuros, es ahora mas relevante que nunca, es por
eso que es necesario utilizar nuevas tecnologias de comunicacién y técnicas computacionales para
generar conocimiento de esta gran cantidad de datos. Es aqui donde el andlisis de datos y Big Data
pueden ofrecer una solucién para extraer valor de los datos, proveyendo técnicas para el almacena-
miento y procesamiento que no se ven limitadas por el volumen, velocidad o la variedad de los datos.

Uno de los dispositivos que se integran a la red eléctrica como parte de la transformacién a la
red eléctrica inteligente son los medidores inteligentes. Un medidor inteligente, es un dispositivo
de monitoreo y control que permite una comunicaciéon bidireccional entre el medidor y un sistema
central. Esto permite a la empresa proveedora obtener informacién sobre el consumo eléctrico de
sus clientes en cortos lapsos de tiempo, asi como controlar remotamente el dispositivo. La capacidad
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de comunicaciéon constante de estos dispositivos permite la recopilacion de informacién del consumo
eléctrico de cada cliente en periodos de horas, minutos o segundos, lo que supone un nuevo reto
para su almacenamiento, procesamiento y andlisis. De manera hipotética, podemos ejemplificar la
cantidad de datos que se podrian generar en un futuro usando informacién actual de la Comisién
Federal de Electricidad (CFE). Para diciembre del 2018, la CFE reporté que en la Ciudad de México
existian 3,214,653 medidores en servicio, si cada uno de éstos fuera reemplazado por un medidor
inteligente, y éstos recopilaran datos sobre el consumo eléctrico, identificador del dispositivo, estam-
pas de tiempo y meta-datos cada treinta minutos durante un ano, se generarian 3.43 TB de datos en
formato CSV; si se implementaran y recopilaran datos treintaminutales de medidores inteligentes
durante un ano en todo el pais, que para diciembre del 2018 sumaban 43, 365, 753 medidores, esto
generarfa 46.35 TB de datos. Ademaés de los datos generados por medidores inteligentes, si se toman
en cuenta datos generados por otras fuentes de la misma red eléctrica y fuentes externas, es claro
que el volumen, variedad y la velocidad de los datos requieren nuevas soluciones escalables para su
almacenamiento y procesamiento. Es indispensable desarrollar e implementar soluciones basadas en
tecnologias Big Data, que permitan realizar tareas que herramientas tradicionales no son capaces
de realizar.

4.2. Descripcion del problema

La instalacion y uso de medidores inteligentes para clientes de multiples empresas en la industria
eléctrica es ya una realidad en varias partes del mundo, otras empresas tienen entre sus planes
iniciar este proceso o deberdn iniciarlo para poder modernizar su red y ésta esté preparada para la
inminente inclusién de nuevas tecnologias y fuentes de generacion de energia. Es por esto, que es
necesario desarrollar técnicas analiticas basadas en tecnologias de almacenamiento y procesamiento
Big Data, que permitan el manejo de los grandes volimenes de datos generados por medidores
inteligentes, asi como de otros dispositivos de la red eléctrica y datos generados por fuentes externas.
Aunque la aplicacién de técnicas analiticas avanzadas, como algoritmos de aprendizaje de méquina,
en datos en la industria eléctrica no es un area inexplorada, estas aplicaciones no han sido pensadas
con escalabilidad en mente, sino desarrolladas para conjuntos de datos de menor tamano, por lo que
no son trasladables en el caso de una problematica Big Data, como lo son los datos de la red eléctrica
inteligente y en particular, los datos generados por medidores inteligentes. Dada esta situacién, es
necesario proponer y desarrollar técnicas de analitica avanzada escalables, que puedan ser aplicadas
en la practica y que permitan extraer valor de los datos generados por medidores inteligentes.
Entre las aplicaciones analiticas de datos de medidores inteligentes que es posible encontrar en la
literatura [15] se encuentran la identificacién de datos erréneos, deteccién de pérdidas no técnicas,
identificacién de cargas, prondstico del consumo, caracterizacion de clientes y aplicaciones para la
respuesta a la demanda. Sin embargo, es necesario que los desarrollos que busquen explotar los
datos de medidores inteligentes sean capaces de adaptarse al crecimiento de los conjuntos de datos,
ya que, de no ser asi, simplemente no seran aplicables en situaciones donde se presenten grandes
volimenes de datos.

4.3. Objetivo

Desarrollar una aplicaciéon de analitica avanzada escalable para el pronéstico del consumo eléctri-
co de usuarios de medidores inteligentes usando una arquitectura Big Data.
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4.4. Datos

Para esta aplicacion, se utilizaron datos de consumo eléctrico de 5,567 hogares con medidores
inteligentes de la ciudad de Londres, publicados por UK Power Networks [14], los datos se presentan
en formato CSV, las mediciones fueron realizadas cada 30 minutos durante aproximadamente tres
afios y se tienen 167 millones de registros en total. Ademas, datos del clima y fechas festivas de los
periodos respectivos fueron utilizados para complementar los datos de los medidores.

4.5. Metodologia

En el area de aprendizaje automatico, el término pipeline es utilizado para describir un flujo de
trabajo que consiste en multiples etapas que forman una secuencia de operaciones que conllevan a
un objetivo deseado. Las etapas de un pipeline reciben datos procesados por una etapa anterior,
realizan operaciones a los datos y retornan su resultado a una siguiente etapa. El uso de pipelines
permite que las aplicaciones generadas puedan ser modificadas facilmente, ya que las etapas pueden
ser reemplazadas o alteradas sin afectar a otras etapas del pipeline; nuevas etapas pueden ser adicio-
nadas para anadir nuevas operaciones; cada etapa puede ser desarrollada de manera independiente,
de tal manera que pueden ser priorizadas de acuerdo con su importancia.

Para esta investigacion, se desarrollé un pipeline (Figura 4.1) para generar pronésticos del consu-
mo eléctrico de usuarios de medidores inteligentes. El pipeline estd compuesto por multiples etapas
que transforman o generan datos que son utilizados durante el flujo de trabajo. Apache Spark fue
utilizado para el desarrollo de esta aplicacién, lo que provee escalabilidad en cada una de las etapas
que la conforman.

Agregacién a Normalizar Clustering
erﬂglesgsemanales 2 norma g e L
P euclidiana perfiles
Entrenar un
Leer datos Limpieza y modelo de
desde HDFS formateo regresion para
cada cluster | |
Agregacién a Anadir OHE de _ Escalar
Datos medidores consumo de | »| caracteristicas [ > |caracteristicas| [>f Join > =l
inteligentes periodos del dia adicionales categéricas S

Leer datos
del clima

Datos del clima desde HDFS

Figura 4.1: Flujo de trabajo para el pronéstico del consumo eléctrico.

El pipeline para esta aplicacién se compone principalmente de dos tareas de aprendizaje de
maquina, clustering y regresiéon. En la rama superior del pipeline, se generan los perfiles semanales
normalizados para aplicar el algoritmo de clustering con el objetivo de generar grupos de usuarios
que tienen patrones de consumo similares. En la rama inferior, se utilizan funciones de agregacién
para obtener datos de consumo a nivel de periodo del dia. Después, se afiaden caracteristicas adicio-
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nales y si es necesario, éstas son transformadas mediante el algoritmo de OHE (One Hot Encoding).
Finalmente, a éstos vectores de caracteristicas se le anaden datos del clima correspondientes. Los
datos son ingresados a modelos de regresién, de acuerdo a la informaciéon generada por la etapa
de clustering. El entrenar modelos de regresién que explotan las propiedades de los patrones de
consumo de los usuarios permite obtener prondsticos de consumo particularizados.

4.5.1. Perfiles de consumo semanales

El perfil de consumo semanal de un cliente caracteriza su comportamiento promedio de consumo
eléctrico durante los siete dias de la semana. Un perfil de consumo es generado al promediar para
cada dia de la semana, los consumos agregados de 4 etapas del dia. La Tabla 4.1 muestra las etapas
del dia aqui utilizadas. En resumen, cada medidor generé en promedio 52,560 mediciones durante
tres afos con mediciones treintaminutales (365 dias en un afio x 3 afos x 48 mediciones al dia).
Al agregar el consumo a un nivel de etapa del dia, se pasa a tener 4,380 mediciones en la serie
de tiempo. Finalmente, se promedian estas mediciones a nivel dia de la semana y etapa del dia,
por lo que cada perfil semanal de consumo contendra 28 elementos (4 etapas del dia x 7 dias de la
semana).

Noche Manana Tarde Tarde-noche
21 a 5 horas | 5 a 12 horas | 12 a 18 horas | 18 a 21

Tabla 4.1: Secciones del dia como niveles de agregacion.

4.5.2. Normalizacién de los perfiles de consumo

Después de generar un perfil de consumo semanal para cada medidor en el conjunto de datos, se
normaliz6 cada perfil a su norma euclidiana (Ecuacién 4.1). La norma euclidiana estd definida como:

Normalizar los perfiles de consumo de la manera mencionada, antes de aplicar un algoritmo de
clustering basado en distancias euclidianas, es equivalente a emplear la similitud coseno como métri-
ca de distancia, lo que permite eliminar la magnitud de los vectores como factor de agrupamiento.
Ya que el interés para esta aplicacion es el encontrar perfiles con patrones similares sin importar las
diferencias en las cantidades consumidas, es necesario eliminar la magnitud de los vectores antes
de la etapa de agrupamiento. La Figura 4.2 y Figura 4.3 muestran un ejemplo de la diferencia
entre aplicar y no aplicar normalizacién respectivamente para tres perfiles de consumo con patrones
similares, pero con magnitudes diferentes.
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Figura 4.2: Perfiles de consumo semanales no ~ Figura 4.3: Perfiles de consumo semanales nor-
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4.5.3. Agrupamiento de perfiles

Un algoritmo de clustering permite particionar los objetos del conjunto de datos de entrada,
asignando objetos similares a un mismo grupo. Para esta aplicacién, un algoritmo de clustering es
utilizado para encontrar agrupaciones de perfiles de consumo semanales. Cada grupo encontrado
por el algoritmo contendrd los perfiles de clientes que comparten de manera cercana sus patrones
de consumo eléctrico.

4.5.3.1. K-Medias

K-medias es un algoritmo de clustering que recibe como entrada un conjunto de datos y un
pardametro K, este parametro indica el ntiimero de clusters o grupos en los que se desea agrupar los
elementos del conjunto de datos. El algoritmo encuentra una solucién al problema de optimizacién
(Ecuacion 4.2) que busca minimizar las distancias entre los elementos y el centroide del grupo al
que fueron asignados. Tal problema de optimizacion se formula de la siguiente manera:

n K
miny Y willat? — (4.2)

i=1j=1
sujeto a
n
Zwij =1 VJ
i=1
donde

n - es el nimero de ejemplos.

K - es el nimero de centroides.

|2 — p;]|? - es la distancia Euclidiana entre z(?) (el i°5"™° ejemplo) y p; (el j°**™° centroide).
w;; - es una variable binaria que indica si el ejemplo ¢ fue asignado al centroide j.
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El algoritmo de K-Medias, también conocido como algoritmo de Lloyd’s, consiste en dos etapas.
La primera etapa del algoritmo, genera el conjunto inicial de K centroides. La segunda etapa
trabaja de forma iterativa hasta cumplir con una condicién de paro. Una iteracién de la segunda
etapa asigna a cada elemento del conjunto de datos al centroide mas cercano y finalmente actualiza
los centroides promediando sus respectivos elementos asignados. El algoritmo de K-medias se define
como:

1. Inicializa los K centroides p1, pto, -+ , ux € R™.

2. Repetir hasta cumplir con condicién de paro {
Para cada i, asigna
1 if j = argmin [|2@ — ;]2
wij = . J .
0 Vj#argmin[fz® — ;][
J

Para cada j, asigna
> wij®
i— 1
i 1=1 J
j = n
Dim1 Wij

El algoritmo de K-medias fue utilizado para hallar las agrupaciones de perfiles de consumo
semanales. Con el objetivo de encontrar grupos con patrones con alta similitud, el algoritmo fue
ejecutado en multiples ocasiones con diferentes valores de K, aumentando el valor de K hasta hallar
un clustering donde, para cada cluster, la varianza en cada dimensién de los elementos asignados
al respectivo cluster sea menor o igual a la unidad. Dada la escalabilidad que la arquitectura Big
Data provee, ejecutar multiples modelos es factible, atin cuando el volumen de datos es inmenso.
Para la inicializacién de centroides, se seleccionaron K elementos del conjunto de entrada de forma
aleatoria. Para cada valor de K, se entrenaron 10 modelos distintos con la intencién de evitar
minimos locales causados por la inicializacién aleatoria. La condicién de paro del algoritmo fue
cumplir con al menos 1,000 iteraciones o converger a un minimo local.
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4.5.4. Regresion para el prondstico del consumo

Para desarrollar modelos para el prondstico del consumo eléctrico de usuarios con datos de
consumo a nivel medidor, ciertos aspectos deberan ser considerados. Los datos de consumo a gran
escala son complejos y contienen una variedad enorme de patrones de consumo, factores como el
dia de la semana, localizacion geo-espacial del hogar, tamatio del hogar, niimero de habitantes en la
vivienda, entre otros, hacen que los patrones de consumo de un usuario puedan ser muy distintos
a los de otros usuarios; por ejemplo, los patrones de consumo de un hogar donde habita un adulto
que trabaja gran parte del dia, serd muy distinto al patrén de consumo de un hogar donde vive una
familia de cuatro integrantes. De manera contraria, usuarios que comparten ciertos factores, tienen
mayor probabilidad de tener patrones similares.

Una posible estrategia para el prondstico es generar un tinico modelo de regresién que sea en-
trenado con el conjunto de datos completo. Este modelo seria utilizado para hacer prondsticos para
cualquier usuario. Sin embargo, este modelo tendria que ser lo suficientemente complejo para entre-
nar con poco sesgo (bias) sin sacrificar la varianza, lo cual es indispensable dadas las propiedades
de los datos.

Una segunda posible estrategia es generar un modelo de regresiéon personalizado para cada usua-
rio. Cada modelo recibiria datos de entrenamiento generados por el medidor correspondiente a cada
usuario. Los modelos serian utilizados para pronosticar el consumo del respectivo usuario. La des-
ventaja de esta estrategia es la limitada cantidad de datos de entrenamiento con los que se contaria
para cada modelo, lo que podria conllevar a modelos con alto sesgo.

Para esta aplicacion, se recurrié a una estrategia alternativa que busca balancear las ventajas y
desventajas de las estrategias antes mencionadas. La informacién generada por el algoritmo de agru-
pamiento fue utilizada para generar K modelos de regresion para los diferentes grupos de perfiles de
consumo encontrados, esto permite reducir la complejidad del problema, aumentar el tamano de los
conjuntos de datos de entrenamiento que recibe cada modelo y otorga flexibilidad para modificar de
manera independiente cada modelo de prondstico para los diferentes tipos de perfiles de consumo.
Ya que los perfiles utilizados en la etapa anterior del pipeline fueron generados con datos agregados
a etapas del dia, los modelos de regresion de igual manera utilizan datos agregados al mismo nivel.

Cada entrada en el conjunto de datos corresponde a un vector de caracteristicas que incluyen
una mezcla de variables numéricas y categéricas, cada una con una relaciéon en el consumo eléctrico.
Cada variable categérica fue transformada mediante OHE (One Hot Encoding) antes de ser pasada
al modelo de regresién para el entrenamiento. Las variables categoricas utilizadas fueron:

= Dia de la semana. Esta variable indica el dia de la semana del respectivo vector de carac-
teristicas.

= Horario del dia. Indica el horario del dia del respectivo vector de caracteristicas.

= Dia festivo. Una variable binaria indicativa si el respectivo dia es o no uno festivo.
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Las siguientes variables numéricas fueron generadas mediante funciones de agregacién para coin-
cidir con el dia de la semana y horario del dia respectivo de cada entrada:

= Temperatura promedio, maxima y minima reportadas.
= Velocidad del viento promedio, maxima y minima reportadas.
= Visibilidad promedio, maxima y minima reportadas.

El algoritmo de regresion lineal fue utilizado para generar los modelos regresién (Ecuacién 4.3).
Cada modelo se entrend durante 100 iteraciones y un parametro de regularizacién a = 0.01 fue
utilizado para evitar el sobreajuste. El modelo de regresion lineal se define como:

Hipétesis:
hg(.’E) = 90%0 + 911’1 + 92%2 + ...+ 9nxn (43)

Parametros:

#, un vector con n + 1 elementos.

Funciéon de costo:
m

70) = 5 D (ho(a®) — y10)?

i=1

Cada modelo de regresién lineal fue entrenado mediante el algoritmo de descenso de gradiente que
es definido por la Ecuacién 4.4.

Repetir{
0
} para j =0,....,n
donde
Tro = 1

n - el nimero de caracteristicas.

m - el nimero de ejemplos de entrenamiento.

z( - el vector de caracteristicas del i-ésimo ejemplo de entrenamiento.
y® - el valor de salida (target) del i-ésimo ejemplo de entrenamiento.
« - la tasa de aprendizaje.
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4.6. Resultados

Durante la etapa de clustering, se generaron perfiles semanales de consumo para cada medidor
en el conjunto de datos. Después, se aplicé el algoritmo de K-medias para obtener agrupaciones
de usuarios con perfiles similares. Como resultado del algoritmo se obtuvieron 1,775 grupos. Cada
grupo generado contiene uno o mas perfiles con una maxima desviaciéon de 1kWh en cualquiera de
las dimensiones de sus respectivos vectores.

La informacién de los agrupamientos fue utilizada en la etapa de regresién para generar 1,775
modelos para el pronéstico del consumo eléctrico. Se utilizaron los datos de consumo eléctrico de los
medidores asignados a cada uno de los grupos. Estos fueron agregados a nivel etapa del dia antes de
ser utilizados para el entrenamiento. Dos conjuntos fueron generados para cada modelo, un conjunto
de entrenamiento, que consté del 80 % de los datos, y uno de pruebas, que consté del 20 % restante.
El entrenamiento de cada modelo fue realizado inicamente utilizando su conjunto de entrenamiento.

Para evaluar el comportamiento de los modelos de regresion entrenados, los conjuntos de entre-
namiento y prueba fueron utilizados. E1 RMSE fue seleccionado como métrica de evaluacién. En
promedio, el RMSE de los modelos de pronéstico fue de 1.27 para los conjuntos de entrenamiento
y de 1.29 en los conjuntos de pruebas. La Figura 4.4 muestra el prondstico de una semana del
consumo eléctrico de un medidor inteligente del conjunto de datos, obtenido usando su respectivo
modelo y su conjunto de prueba, ademas, el pronéstico es comparado con el consumo eléctrico real
del medidor para el mismo periodo.

—e— kWh
l predicted_kWh

u Ma M Ju Vi sa Do
2013-02-11a 2013-02-17

Figura 4.4: Prondstico contra consumo eléctrico real del medidor MAC001450 asignado al grupo
4.

4.7. Conclusiones

Para poder implementar una red eléctrica inteligente, las empresas de la industria eléctrica
tendran que estar preparadas para solventar los problemas que conllevan la enorme cantidad de
datos que generaran los nuevos dispositivos, asi como los que generan los dispositivos existentes
y fuentes de datos externas. El uso de arquitecturas Big Data permitird a las empresas del sector
eléctrico extraer valor de los datos relevantes a la red eléctrica.
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Los medidores inteligentes son un ejemplo de los nuevos dispositivos de la red eléctrica inteli-
gente, éstos son capaces de generar grandes cantidades de datos en cortos periodos de tiempo. La
aplicacion de analitica avanzada desarrollada muestra que es posible disenar aplicaciones escalables
que exploten la informacién que se encuentra en los datos. El conocimiento generado por este tipo
de aplicaciones sera utilizado para la toma de decisiones empresariales, lo que conllevara a bene-
ficios econémicos, al reducir costos en la generacién de energia, infraestructura y mantenimiento;
sociales, al automatizar procesos y proporcionar un mejor servicio, lo que se traduce a mejoras en
la calidad de vida de los usuarios y empleados; ambientales, al poder utilizar de manera eficiente
los sistemas de almacenamiento de energia, fuentes renovables y distribuidas, reduciendo emisiones
contaminantes.

La implementacion de un pipeline, permite a los desarrolladores obtener aplicaciones que son
facilmente configurables y modificables. La aplicacién analitica desarrollada podra ser utilizada
como una base para nuevos desarrollos en el area.



CAPITULO 5
Conclusiones generales

La aparicién e integracion de nuevos dispositivos y tecnologias en multiples dreas de investiga-
cién, en empresas e industrias, ha propiciado que la capacidad de generar datos presente problemas
para su almacenamiento y procesamiento mediante sistemas tradicionales para el manejo de datos.
Para poder obtener valor de los datos, es necesario utilizar arquitecturas Big Data, que permitan
escalar de acuerdo a las necesidades del problema. En este trabajo, dos problemas relacionados con
grandes volumenes de datos fueron explorados para generar soluciones usando una arquitectura Big
Data.

En el area de genémica, los avances en las tecnologias de secuenciacién masiva estan generando
datos a una velocidad exponencial. Una aplicacién fue desarrollada para el procesamiento de este
tipo de datos. La metodologia de la aplicacion utiliza la escalabilidad de la arquitectura Big Data
para procesar eficientemente BDs de referencia de secuencias de ADN y generar nuevas BDs de
tamafo reducido. Las herramientas de andlisis que utilizan BDs de referencia en su metodologia
podran beneficiarse de utilizar las BDs generadas al mejorar la velocidad y calidad de los anélisis.

En la industria eléctrica, la evolucién de la red eléctrica tradicional a una red eléctrica inteli-
gente implica la inclusiéon de nuevos dispositivos y sistemas capaces de generar grandes volimenes
de datos a gran velocidad. Entre éstos dispositivos, se encuentran los medidores inteligentes, dis-
positivos de monitoreo y control capaces de generar una gran cantidad de datos en cortos periodos
de tiempo. Una arquitectura Big Data proporcionaré la escalabilidad necesaria para almacenar y
procesar eficientemente los datos generados en la red eléctrica inteligente. Un pipeline de algoritmos
de aprendizaje de maquinas fue desarrollado para el prondstico del consumo eléctrico usando datos
generados por medidores inteligentes. El pipeline propuesto es altamente modular, lo que permitira
mejorar los componentes de éste o agregar nuevas funcionalidades. Esta aplicacién podré ser utili-
zada como una base para futuros desarrollos en el drea.

Los fundamentos de la arquitectura Big Data descrita en este trabajo podran ser utilizados para
facilitar la adopcion y despliegue de soluciones escalables para el almacenamiento y procesamiento
de datos en areas donde se esté presentando un aumento sustancial en la cantidad y complejidad de
éstos. La arquitectura, basada en el ecosistema de Hadoop, contiene multiples herramientas para el
almacenamiento, procesamiento y anélisis de datos escalable mediante el uso de sistemas distribui-
dos. El HDFS y Hadoop MapReduce forman parte de la base de Hadoop, pero otras herramientas
del ecosistema pueden trabajar en conjunto con ésta para extender las funcionalidades y cubrir
necesidades especificas para varios tipos de problemas Big Data.

Se espera que este trabajo establezca una base e impulse el desarrollo de nuevas aplicaciones
que aprovechen las capacidades computacionales de sistemas distribuidos en areas donde las propie-
dades de los datos han superado o estdn empezando a superar las capacidades de la herramientas
tradicionales.
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