http://revistas.udistrital.edu.co/ojs/index.php/REDES/index

Andlisis de datos
mediante el algoritmo
de clasificacion J48,
sobre un cluster

en la nube de AWS

Data Analysis through the J48
classification algorithm,
on AWS Cloud Cluster

Carlos Hernan Cardona Taborda'
Nancy Gelvez Garcia?
Jairo Jamith Palacios Rozo?

1 carlos.cardona@exsis.com.co
2 nygelvezg@udistrital.edu.co
3 jjpalacios@unicolmayor.edu.co

REDES DE INGENIERIA

Resumen

El siguiente articulo presenta la implementaciéon
del algoritmo J48 con el software libre Weka 3.8.0
ejecutado desde un cltster en la nube de AWS, el cual
fue desarrollado con Starcluster 0.91. Este sistema
es utilizado sobre una base de datos que contiene
informacién de clasificacién de vidrios a través
del algoritmo, junto con datos de entrenamiento
y validacién cruzada, se logra crear un Aarbol de
clasificaciéon que permitira predecir a qué clase de
material pertenece el vidrio ingresado.

Palabras clave: analisis de datos, AWS, cluster,
programacién en la nube, J48, validacién cruzada.

Abstract

The following article shows the J48 algorithm
implementation using the open source software
Weka 3.8.0 running from an AWS cloud cluster,
which was developed on Starcluster 0.91. This
system is used on a database that contains glass
classification information through the algorithm.
With training data and cross validation it is created
a classification tree that allows predicting to which
material the inserted glass belongs.

Keywords: AWS, cloud computing, cluster, cross
validation, data analysis, J48.
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Introduccion

Uno de las tecnologias de mas acogida los ultimos
anos es la programacién en la nube, la cual permite
desarrollar tareas que eran imposibles hace 10 afios,
las empresas que utilizan programacién en la nube
le pagan a un proveedor de estos servicios como
Amazon Web Service (AWS), para evitar los gastos
de infraestructura, planeacién y seguridad, esta les
permite ejecutar sus servicios con una plataforma
escalable que les da toda la capacidad que necesiten,
es decir, se le cobra a las organizaciones por la
capacidad de procesamiento que estas consuman.

Es una gran ventaja utilizar computacién en la
nube ya que la capacidad de procesamiento de
estos servidores es casi ilimitada, estos proveedores
soportan tecnologias como Netflix, que provee
streaming de video a millones de personas alrededor
del mundo con muy buena calidad todos los dias de
la semana a cualquier hora.

Las pequenas empresas también empiezan a utilizar
computacién en la nube debido a la escalabilidad de
los servicios, lo que se traduce como gastos a medida
de sus necesidades y muchos menos gastos que si
decidieran montar una infraestructura propia, hasta
en el mismo costo de los computadores que solo deben
tener una conexiéon banda ancha a internet que les
permita utilizar los servicios, no deben tener gran
capacidad de procesamiento como 10 anos atras.

Big data es un tema muy ligado a la programacién
en la nube, esta se refiere al almacenamiento y
utilizacién las técnicas (algoritmos) que permiten
analizar grandes cantidades de datos para solucionar
problemas, se puede analizar desde lo que escriben
las personas en las redes sociales hasta toma de
muestras de aire para establecer la contaminacién
en un area y de que esta compuesta.

Bigdata utiliza una serie de recursos para desarrollar
sus analisis entre estos se encuentra:

Generados por usuarios: Son los datos generados
a través de las redes sociales y otros portales publicos
del internet.

Transacciones de datos: Estos se generan gracias
a facturacién, llamadas, o transacciones entre
cuentas.

E-marketing: Generados a través de la navegacion
en la red que permite generar mapas de calor en las
publicaciones o paginas que son mas concurridas.
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Machine to machine (M2M): Es la comunicacién
entre dispositivos como sensores de temperatura,
luz, altura, presién, sonido y otros.

Biométrica: Estos datos provienen de las
agencias de seguridad, salud y otras entidades
gubernamentales del mundo.

En este articulo se reporta un caso que combina Big
Data con programaciéon en la nube utilizando los
servicios de AWS, en un clister que ejecuta Weka
en una base de datos para establecer parametros de
rendimiento de estudiantes.

Utilizando una base de datos existente con registros
de varios tipos de vidrio se desea establecer el tipo
exacto de material teniendo en cuenta 7 tipos de
vidrios de distintas fuentes de un vidrio. Se ingresa
en el sistema, para esto se tienen en cuenta distintos
factores que permiten discriminar el objeto por la
composicién quimica y la fuente de dicho objeto, asi
como se ve en la Tabla 1, propiedad de la UCI [15].
Dichos factores son:

[15] Tabla 1. Factores de medicion

# Nombre Descripcion
1 ID Numero de 1 a 124
2 RI Indice de refraccién
3 Na Porcentaje de Sodio por mm
4 Mg Porcentaje de magnesio por mm
5 Al Porcentaje de Aluminio por mm
6 Si Porcentaje de magnesio por mm
7 K Porcentaje de magnesio por mm
8 Ca Porcentaje de magnesio por mm
9 Ba Porcentaje de magnesio por mm
10 Fe Porcentaje de magnesio por mm
11 Tipo de vidrio (atributo de clase)
11.1 Ventanas de construccién procesadas
11.2 Ventanas de construccién sin procesar
11.3 Ventanas de vehiculo procesadas
114 Ventanas de vehiculos sin procesar
11.5 Conteiner
11.6 Vajilla
11.7 Bombillos

Para contextualizar este articulo, es necesario
definir los siguientes conceptos:

Cluster

Un ctmulo, granja o clister de computadoras, se
puede definir como un sistema de procesamiento
paralelo o distribuido. Consta de un conjunto de
computadoras independientes, interconectadas
entre si, de tal manera que funcionan como un solo
recurso computacional, segin Hernandez, Santillan
y Caballero [16]. A cada uno de los elementos del
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claster se le conoce como nodo. Estos son aparatos o
torres que pueden tener uno o varios procesadores,
memoria RAM, interfaces de red, dispositivos de
entrada y salida, y sistema operativo. Los nodos
pueden estar contenidos e interconectados en un
solo gabinete, o, como en muchos casos, acoplados
a través de una red de area local LAN (Local Area
Network). Otro componente bésico en un clister
es la interfaz de la red, la cual es responsable de
transmitir y recibir los paquetes de datos, que viajan
a través de la red entre los nodos. Finalmente el
lograr que todos estos elementos funcionen como
un solo sistema, es la meta a la que se quiere llegar
para dar origen a un claster, segin Hernandez [4].
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Figurs 1. Ezsquema general de un <luster. En la figura podemos ver la
distribucion de las partes principales de un camulo de computadoras: nodo
maestro, nodes esclaves, un swilch y una red.

[16] Imagen 1. Esquema general de un clister
Mineria de datos

En los dltimos afios se han acumulado enormes
cantidades de datos en todas las organizaciones, y
esta tendencia contintia a un ritmo acelerado.

Esto es posible por el amplio uso de los sistemas
computarizados, nuevas técnicas de captura de
datos, el empleo de cbdigos de barra, los lectores
de caracteres Opticos, las tarjetas magnéticas,
entre otros, y por el avance en la tecnologia de
almacenamiento y su consiguiente reduccién de
costos. La disponibilidad de esos datos es un
importante activo para cualquier organizacién,
en la medida en que puedan ser transformados
en informaciéon de interés, utilizando técnicas y
métodos de Data Mining.

Data Mining, también referenciado como
Descubrimiento del Conocimiento en Bases de Datos
(Knowledge Discovery in Databases o KDD), ha sido
definida como el proceso de extraccién no trivial de
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informacién implicita, previamente desconocida y
potencialmente util.

El crecimiento explosivo de las bases de datos, de
Internet y el empleo de técnicas y herramientas
(que en forma automatica y eficiente, generan
informacién a partir de los datos almacenados),
permiten descubrir patrones, relaciones y formular
modelos. En particular, estas técnicas han
adquirido enorme importancia en areas tales como
estrategias de marketing, soporte de decisiones,
planeamiento financiero, analisis de datos cientificos,
bioinformatica, analisis de textos y de datos de la
web.

Data Mining incluye areas del conocimiento tales
como Estadistica, Inteligencia Artificial (Machine
Learning) y Bases de Datos. Se estima que del
analisis de esos datos pueden surgir ventajas
competitivas o novedosas soluciones a antiguos
problemas. Data Mining y Knowledge Discovery es
un area de gran actividad a nivel académico, como
lo demuestran el gran nimero de eventos cientificos
relacionados, como asi también laborales, acorde a

la UBA [5].
Algoritmo J48

El algoritmo J48 implementado en Weka es una
version del clasico algoritmo de arboles de decision
C4.5 propuesto por Quilan. Los arboles de decision
entran dentro de los métodos de clasificacion
supervisada, es decir, se tiene wuna variable
dependiente o clase, y el objetivo del clasificador es
determinar el valor de dicha clase para casos nuevos.
El proceso de construccién del arbol comienza por el
nodo raiz, el que tiene asociados todos los ejemplos o
casos de entrenamiento. Lo primero es seleccionar la
variable o atributo a partir de la cual se va a dividir
la muestra de entrenamiento original (nodo raiz),
buscando que en los subconjuntos generados haya
una minima variabilidad respecto a la clase. Este
proceso es recursivo, es decir, una vez que se haya
determinado la variable con la que se obtiene la
mayor homogeneidad respecto a la clase en los nodos
hijos, se vuelve a realizar el andlisis para cada uno
de los nodos hijos. Aunque en el limite este proceso se
detendria cuando todos los nodos hojas contuvieran
casos de una misma clase, no siempre se desea
llegar a este extremo, para lo cual se implementan
métodos de pre-poda y post-poda de los arboles.

El algoritmo J48 amplia las funcionalidades del
C4.5, tales como permitir la realizacién del proceso
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de post-poda del arbol mediante un método basado
en la reduccion del error (reducedErrorPruning)
o que las divisiones sobre las variables discretas
sean siempre binarias (binarySplits), de acuerdo a
Rivera, Rosete y Rodriguez [6].

Validacién cruzada

La validacién cruzada es una herramienta estandar
de analisis que resulta muy util a la hora de
desarrollar y ajustar los modelos de mineria de
datos. La validacion cruzada se usa después de crear
una estructura de mineria de datos y los modelos
de mineria de datos relacionados para determinar la
validez del modelo. La validacién cruzada tiene las
siguientes aplicaciones:

+ Validar la solidez de un modelo de mineria de
datos determinado.

» Evaluar varios modelos de una instruccién unica.

« Generar varios modelos e identificar a continuaciéon
el mejor modelo basandose en estadisticas.

+ En esta seccion se describe como usar las
caracteristicas de validacion cruzada
proporcionadas para la mineria de datos y como
interpretar sus resultados para un tnico modelo
o para varios basados en un Unico conjunto de
datos, de acuerdo a Microsoft [7].

Se dividen las instancias en tantas carpetas como
indica el parametro folds, y encada evaluacion se
toman las instancias de cada carpeta como datos de
prueba, el resto como datos de entrenamiento para
construir el modelo. Los errores calculados seran el
promedio de todas las ejecuciones, segiin Garcia y
Alvarez [8].

Dentro de los antecedentes, encontramos que
con la promesa en la demanda de recursos de
calculo/almacenamiento, muchos usuarios estan
desplegando aplicaciones cientificas intensivas de
datos en la nube. Para acelerar estas aplicaciones,
la posibilidad de almacenar en caché los datos
intermedios mediante el calculo elastico y el marco
de almacenamiento ha demostrado ser prometedor.

Con este fin, se cree que un estudio en profundidad
de las decisiones de ubicacion de caché a través
de varias opciones de almacenamiento de la nube
seria altamente beneficioso para una gran clase
de usuarios. Aunque se han propuesto andlisis
tangenciales, la nuestra por el contrario se centra
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en soluciones de compromiso coste-rendimiento de
mantener una caché de datos con varios parametros
de cualquier aplicacién en la nube. Se han comparado
varios recursos de servicio Web de Amazon (AWS)
como posibles ubicaciones de memoria caché y
se encontré que los atributos dependientes de
aplicaciones como el tamafio de unidad de datos, el
tamano total de la memoria caché, y la persistencia,
influyen poderosamente en el costo de sustento
caché.

Por otra parte, mientras que las memorias caché
basados en instancia de esperar rendimiento maés
alto costo, el rendimiento que ofrecen pueden ser
mayores opciones de menor costo, como dicen Chiu
y Agrawal [10].

Ahora, observemos que se ha aportado desde el
anAalisis de datos por medio de diferentes algoritmos
ya establecidos:

Cloud computing data mining to SCADA for energy
management

En este trabajo, se presenta la infraestructura de
mineria en la nube basado en SAP HANA para
SCADA. Esto proporciona una decisién tomada
poderosa herramienta para el operador en el centro
de control de energia. Algunas de las caracteristicas
importantes de hardware y software de HANA
estan definidos. Se presenta una configuracién del
sistema SCADA para gestién de la energia, basada
en la mineria computaciéon en la nube. También
se describe la nube caracteristicas y servicios de
mineria de datos del modelo de nube, de acuerdo a
Gupta, Moinuddin y Kumar [11].

FSBD: A Framework for Scheduling of Big Data
Mining in Cloud Computing

La computacién en la nube es vista como una
tecnologia emergente para la mineria de datos y
analisis. La computacion en nube puede proporcionar
resultados de mineria de datos en forma de un
software como servicio (SAS). El rendimiento y la
calidad de la mineria son criterios fundamentos para
el uso de una aplicacién de mineria de datos que nos
brinda un entorno de computaciéon en nube. En este
trabajo, se propone un marco computacional de la
nube, que se encarga de distribuir y programar una
aplicaciéon de mineria de datos basados en cluster y
su conjunto de datos. El objetivo principal de esta
propuesta de marco para la programacién de la Gran
Mineria de datos (FSBD) es disminuir el tiempo
total de ejecucién de la aplicacién con la minima

Volumen especial * Pags. 145  Noviembre 2016 E-ISSN: 2248 - 762X * Universidad Distrital Francisco José de Caldas



http://revistas.udistrital.edu.co/ojs/index.php/REDES/index

pérdida en la calidad de la mineria. Se considera que
la técnica de mineria de datos basada en clisteres
como una aplicacién piloto para el marco.

Los resultados muestran un aumento de velocidad
importante con una pérdida minima de la calidad
de la mineria. Se obtuvo una relaciéon de 2 de la
normalizada actual makespan vis-a vis el makespan
ideal. La calidad de la mineria de escala bien con
el ntmero de grupos y el aumento del tamafio del
conjunto de datos. Los resultados son prometedores,
el fomento de la adopciéon del marco por los
proveedores de la nube, de acuerdo a Ismail, Masud
y Khan. [12].

Transplantation of Data Mining Algorithms to
Cloud Computing Platform When Dealing Big Data

En este trabajo se hace una breve resefia de
Computacién en la nube y Big Data, se discutié la
portabilidad de los algoritmos de mineria de datos
en general a la plataforma de computacién en la
nube. Se reveld que la plataforma de computacién
en la nube basada en Map-Reduce no puede resolver
todos los problemas de grandes volimenes de datos
y mineria de datos. El trasplante de los algoritmos
de mineria de datos generales al tiempo real
plataforma de computacién en la nube serda una
parte de la investigacién se centra en computacién
en la nube y Big Data, segin Wang y Zhao [13].

Big Data Processing in Cloud Computing
Environments

Con el rapido crecimiento de las aplicaciones
emergentes como el analisis social de redes, analisis
Web seméntica y andlisis de redes de bioinformatica,
una variedad de datos a procesar sigue siendo testigo
de un aumento rapido. La gestién eficaz y andlisis
de datos a gran escala supone un reto interesante
pero critico. Recientemente, los grandes datos han
atraido mucha atencién por parte de la academia,
la industria, asi como del gobierno. Este documento
presenta varias técnicas de procesamiento de datos
de grandes sistemas y aplicaciones aspectos. En
primer lugar, desde el punto de vista de la gestién
de datos de nube y los mecanismos de procesamiento
de datos grandes, se presentan los temas clave de
procesamiento de grandes volimenes de datos,
incluyendo la plataforma de computacién en la nube,
arquitectura de nube, y el esquema de base de datos
de la nube de almacenamiento de datos. Siguiendo el
marco de procesamientoMapReduce en paralelo, que
a continuacién se presentan estrategias MapReduce
de optimizacién y aplicaciones reportadas en la
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literatura. Finalmente, se discuten las cuestiones
abiertas y desafios, y se exploran profundamente
las direcciones de investigacién en el futuro sobre
el procesamiento de grandes volimenes de datos en
entornos de computacién en nube, como dicen los
autores del documento Big Data Processing in Cloud
Computing Environments [14].

Método

Son necesarias las siguientes herramientas para
proceder con la implementacién:

AWS EC2

Amazon Elastic Compute Cloud (Amazon EC2) es un
servicio web que proporciona capacidad de coémputo
con tamano modificable en la nube. Esta diseniado
para facilitar a los desarrolladores la programacién
en la nube escalable basado en web.

La sencilla interfaz de servicios web de Amazon EC2
permite obtener y configurar la capacidad con una
friccibn minima. Proporciona un control completo
sobre los recursos informaticos y puede ejecutarse
en el entorno informatico acreditado de Amazon.
Amazon EC2 reduce el tiempo necesario para obtener
y arrancar nuevas instancias de servidor en cuestion
de minutos, lo que permite escalar rapidamente la
capacidad, ya sea aumentandola o reduciéndola,
segin cambien sus necesidades. Amazon EC2
cambia el modelo econémico de la informética, ya
que solo tendra que pagar por la capacidad que
realmente utilice. Amazon EC2 proporciona a los
desarrolladores las herramientas necesarias para
crear aplicaciones resistentes a errores y para
aislarse de los casos de error més comunes, asi como
se aprecia en la pagina oficial de Amazon [1].

El cltster fue lanzado en esta caracteristica de AWS
utilizando un nodo como master y otros dos nodos
como esclavos.

Weka (version 3.8.0)

Weka es un software que contiene un conjunto
de algoritmos de aprendizaje automatico para
tareas de mineria de datos. Los algoritmos o bien
se pueden aplicar directamente a un conjunto de
datos o llamadas de su propio cbdigo Java. Weka
contiene herramientas para el procesamiento previo
de datos, clasificacion, regresién, clustering, reglas
de asociacién, y la visualizacién. También es muy
adecuado para el desarrollo de nuevos sistemas de
aprendizaje de maquina.
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Weka es un software de coédigo abierto publicado
bajo la Licencia Publica General de GNU, asi como
se observa en la pagian web de la Universidad de
Waikato [2].

Se utilizé la versién mas reciente de Weka, la versién
3.8.0 disponible en su pagina web, esta contiene el
algoritmo de mineria de datos J48.

Starcluster(version 0.91)

StarCluster es un conjunto de herramientas para
implementacién de clister de codigo abierto para
Elastic Compute Cloud (EC2) de Amazon publicado
bajo la licencia LGPL.

StarCluster ha sido disefiado para automatizar y
simplificar el proceso de construccién, configuracion
y gestién de grupos de maquinas virtuales en la nube
EC2 de Amazon. StarCluster permite a cualquiera
crear facilmente un entorno de computacién en
la nube, adecuado para aplicaciones y sistemas
informaticos distribuidos y paralelos, segtin el MIT

[3].

Este software se utiliza para crear el clister en
las instancias de AWS, a través de un equipo local
Ubuntu, se instalé la Gltima versién disponible 0.91.

MpichCluster

MPI (MessagePassing Interface, Interfaz de Paso
de Mensajes) es un estdndar que define la sintaxis
y la semaéntica de las funciones contenidas en una
biblioteca de paso de mensajes disenada para ser
usada en programas que exploten la existencia de
multiples procesadores.

MPICH se distribuye bajo una licencia BSD,Los
pquetes binarios MPICH estan disponibles en
muchas distribuciones UNIX y para Windows. Por
ejemplo, se encuentra con “yum” (en Fedora), “apto”
(Debian / Ubuntu), “pkg_add” (FreeBSD) o “puerto”
/ “brew” (Mac OS), segtin el MPI [9].

Ya con las herramientas instaladas, se procede con
la implementacion:

Instalaciéon de StarCluster

StarCluster es una recopilacién de herramientas
de coédigo abierto para la computacién en la nube,
especificamente para ser utilizado con Amazon
Elastic Compute Cloud (Amazon EC2).
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StarCluster ha sido disefiado para automatizar y
simplificar el proceso de creacién, configuraciéon y
administracion de clisters en maquinas virtuales de
Amazon EC2. StarCluster permite crear facilmente
un entorno de computacién para claster en la
nube. para aplicaciones y sistemas de computaciéon
paralela y distribuida.

StarCluster fue instalado en una maquina local con
sistema operativo Ubuntu 14.04 LTS de 64 bits.
Es necesario que dicho sistema tenga instalado el
repositorio de software PyPI (Python Packagelndex),
el cual permite la instalacién de StarCluster.

Desde la terminal de Ubuntu se procede a instalar
PyPI, como se observa en la imagen 2.

= 3 ol a7

Imagen 2. Instalacion de PyPi. Fuente: Autores.

Cuando se complete lainstalacién de PyP1, se procede
con la instalacién de StarCluster con el comando:
sudo easy_install StarCluster, cuya ejecucidén se
muestra en la imagen 3.

Imagen 3. Instalacion de StarCluster. Fuente: Autores.

2. Configuracion del cluster

El primer paso para configurar el clGster es crear
y editar el archivo de configuracién de StarCluster.
Es importante utilizar las funciones en modo super
usuario de Ubuntu (comando sudo su) debido a
que se necesitan utilizar ciertas funciones que
no permite un usuario normal, el siper usuario y
el usuario normal no tendran ninguna relacién
de configuracién o datos. Para crear el archivo de
configuracién de StarCluster se debe acceder a la
ayuda a través del comando starclusterhelp, como
se observa en la imagen 4.
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Imagen 4. Comando de ayuda de StarCluster. Fuente: Autores.

Si es la primera vez que se ejecuta StarCluster
aparecera el mismo menu que el de la imagen 11,
se debe seleccionar la opcién 2, para que starcluster
cree el archivo de configuracién en su directorio (/
home/user/.starcluster/config).

Imagen 5. Creacion del archivo de configuracién de StarCluster.
Fuente: Autores.

Se debe modificar el archivo de configuraciéon de
Starcluster con un editor de texto, en este caso se
llevé a cabo con el editor gedit usando el comando
gedit~/.starcluster/config, como se aprecia en la
imagen 6.

Imagen 6. Ingreso al archivo de configuracion de StarCluster. Fuente:
Autores.

Dentro del archivo lo primero que se debe configurar
son los valores de las claves de accesos que se
obtuvieron en el apartado anterior, como se ve en la
imagen 7.

[aws info]

AWS_ACCESS_KEY_ID ! Your Access Key ID here
AWS_SFCRET_ACCESS_KFEY = # Your Secrel Access Key here
MWS_USER_ID i Your 12-digit AWS Account ID here (no hyphens)

Imagen 7. Especificacion de los campos de las claves de acceso en el
archivo de configuracion. Fuente: Autores.

Se modifican los valores correspondientes a los de
codigos de seguridad de la cuenta, sin espacios, la
clave de acceso de usuario (AWS USER ID) es de
12 numeros que estan separados de a cuatro por
guiones que también deben ingresarse.

En este archivo también deben configurarse otras
caracteristicas dentro de las cuales se encuentran el
numero de instancias a crear, el nombre del cltster,
el usuario de administracién del claster, el tamafio
de cada nodo y la clave de acceso del cluster.
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Los signos de # son una etiqueta de comentario, por
lo que no se tendra en cuenta lo que esta después
de este simbolo, cada simbolo es valido por linea, lo
que quiere decir que la linea que no lo tenga no es
un comentario.

Si se desea se pueden configurar otro valores, se
puede elegir la regién en la que se desplegara el
claster (AWS-REGION-NAME), configuraciones del
proxy y claves extras (EC2_PRIVATE_KEY), como
se ve en la imagen 8.

Lid
##% AWS Credentials and Connection Settings #&
#a
[aws infa]

# This is the AWS credentials section (required).
# These settings apply to all clusters

# replace these with your AWS kevs

AWS_ACCESS_KEY_ID = AKIAJI

AWS_SECRET_ACCESS_KEY = ylh
# replace this with your account number

AWs_User_1p= ss29-H-
# Uncomment to specify a different Amazon AWS reglon (OPTIONAL)|

# (defaults to us-east-1 if not specified)

# NOTE: AMIs have to be migrated!

#AWS_REGION_NAME = eu-west-1

#AWS_REGION_HOST = ec2.eu-west-1.amazonaws.com

# Uncomment these settings when creating an instance-store (S3) AMI (OPTIONAL)
WEC2_CERT = fpath/to/your/cert-asdfoasadfeo203%asdfi02089.pen
#EC2_PRIVATE_KEY = fpath/to/your/pk-asdfasdasafzeeses.pem

# Uncomment these settings to use a proxy host when connecting to AWS
#AWS_PROXY = your.proxyhost.com

®HAWS_PROXY_PORT = £088

#AWS_PROXY_USER = yourproxyuser

#AWS_PROXY_PASS = yourproxypass

Imagen 8. Apartado de credenciales de seguridad en el archivo de
configuracién. Fuente: Autores.

La llave es un sistema de proteccién para acceder
y modificar el clister, posteriormente se creara
dicha clave, se debe poner el nombre de la clave
(keymykey, mykey es el nombre de la llave) se debe
poner el directorio donde se creara dicha clave (KEY_
LOCATION, en este caso ~/.starcluster/mykey.rsa),
se puede agregar el nimero de llaves que se deseé,
como en la imagen 9.

L AL G WAL WL L B
#% DeTining ECZ keypairs ##

G B AL L L

sections starting with "key” define your keypzirs. see "sta~cluster crestekey
--help” for insztruclions on how Lo creale a new keypair. Section name should
ratch your kesy name =.g.:

[key mykey]

EFY [ OCATTON==/.xtarclusier fmykey. rsa

H# 4=

M ¥ou can af couwrse have multiple keypair seclions
# [key myetherkey]
I OKFY LOCATTON==f . sshfryotherkay . rsa

Imagen 9. Apartado de definicion de llaves en el archivo de
configuracién. Fuente: Autores.

En la parte de configuracién del claster se
ingresa el nombre que se deseé al clister (en este
caso mycluster), el nombre de la llave definida
anteriormente (KEYNAME = mykey), el nimero de
nodos del claster (CLUSTER_SIZE = 3), el usuario
del claster (CLUSTER_USER=sgeadmin), la imagen
de lamaquina de Amazon (Amazon Machine Images,
AMI), en este caso se seleccion6 ami-3393a45a el cual
es el estandar de imagen de starcluster de Ubuntu
13.04 de 64 bits, que sera el sistema operativo que
se instalara en cada uno de los nodos, finalmente, se
debe configurar el tamano de la instancia, que para
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evitar costos debe ser t1.micro (NODE_INSTANCE
TYPE=t1.micro)

[cluster mycluster]

o change this to the name of ore of the keypair sections deined above
EFYNAME = nykey

# rumber of ecz instances To launch

CLUSTER_S5IZC = 3

z create the following user on the cluster

CLUSTER_USER = sgeadmin

# optionally speclfy shell (defaults te bash)

# (options: tcsh, zsh, csh, bash, ksh)

CLUSTER_SHELL = bash

Uncammenl to prepent bthe clusler tag to the deos name of all nodes creatbed
using thls cluster config. Lle: mycluster-ma and mycluster-nodedad

1T you choose to enzble this eptien, it's recommended that you ensble it in
the DFFAULT TFMPLATF =0 all rodes will aulomatically hewve bthe prefix

ONS PREFIX = True

AM1 te use for cluster nodes. Ihese AMIs are for the us-east-1 region.

use the 'listpublic' command to list StarCluster AMIs in other regions

The base i3R6 StarClusler AMT is ami-9hiSce?

The basc x86 64 StarCluster AMI is ari-3393a4fa

# The base WyM StarCluster AMI 1s ami-6bziizez

NODF_TMAGE_TO = ami-33%3a45a

# ins = Lype for all cluster nodes

% {optlonz: m3.large, c3.axlarge, 1Z.6xlarce, tz. mlcro, hsl.8xlarge, ci.xlarge
<3.2xlerge, md.xlarge, m2.2xlarge, t2.small, r3.2«large, tl.micre, crl.8xlarge
i2.xlarge, m3.medium, cc2.8xlarge, ml.large, cgl.dxlarge, i2.2xla~ge, c3.large
m? dxlarge, mloxlarge, m3xlarge)

NODE_INSTANCE_TYPE = ti.micro

@ Launch cluster in a VPC subnet (OPTICHMAL)

®

EHHHEHRH

L3

Imagen 10. Apartado de opciones del clister en el archivo de
configuracion. Fuente: Autores.

Como se explicé anteriormente la llave (keypair),
sirve para darle permisos al StarCluster instalado
en la maquina local para poder configurar, lanzar y
editar el clister en Amazon, es por eso que el primer
paso para lanzar el clister consiste en crearla(s),
con los datos que se ingresaron en el apartado de
definicién de llaves (imagen 16), como todos los pasos
debe hacerse con el super usuario de Ubuntu, con
el siguiente comando Starclustercreatekeymykey
—o0 ~/.starcluster/mykey.rsa, mykey el nombre de la
clave, -0 porque estd en un archive de salida y la
direccién donde se creara la llave. Se procede como
se ve en la imagen 11.

Imagen 11. Creacion de la llave. Fuente: Autores.

En la carpeta indicada se puede visualizar el archivo
de configuracion y la llave, como en la imagen 12.

Imagen 12. Carpeta .starcluster con el archivo de configuracién y la
llave. Fuente: Autores.

Luego de tener todas las configuraciones, la llave
creada y haber ingresado como sdper usuario, se
procede a inicializar el cldster con el comando:

http://revistas.udistrital.edu.co/ojs/index.php/REDES/index

Starcluster start mycluster, como se ve en la imagen
13.

Imagen 13. Inicio del cluster. Fuente: Autores.
Luego de que StarCluster termine de configurar el

claster y sus instancias se debe acceder a la consola
de administracién de AWS, como en la imagen 14.

S o puselen dy-

Imagen 14. Accediendo a la consola de administracion de AWS.
Fuente: Autores.

Se da click en instancias ,en el ment lateral se podra
verlalista de nodos creados, aqui se puede comprobar
que el cluster junto con los nodos deseados se crea
correctamente. Se puede verificar ademés el tamano
del nodo y el sistema operativo instalado.

e ) R -
KL Hihy g md e L 3
eE R Ry A wrwcl ¥ mn & Wewda i w "
e [ Py R n Ay o ena " * s

e o Larance sk LR

Imagen 15. Lista de instancias creadas en AWS. Fuente: Autores.

Se debe parar el clister cada vez que deje de usarse
con el comando:

Starcluster stop mycluster
Para iniciar el claster luego de pararlo se utiliza
Starcluster start -x mycluster

Para terminarlo (borrarlo) se utiliza el comando:
Starclusterterminatedmycluster
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3. Probando el claster y sus nodos

SSH (Secure Shell) es el intérprete de 6rdenes que
sirve para acceder a maquinas remotas a través
de una red, permite manejar por completo otro
computador por medio de un intérprete de comandos
y también puede redirigir trafico de X (Sistema de
Ventanas X) para poder ejecutar programas graficos
si tenemos ejecutando un Servidor X (en sistemas
Unix y Windows).

Ademas de la conexién a otros dispositivos, SSH
permite copiar datos de forma segura (tanto
archivos sueltos como simular sesiones FTP
cifradas), gestionar claves RSA para no escribir
claves al conectar a los dispositivos y pasar los datos
de cualquier otra aplicacién por un canal seguro
tunelizado mediante SSH.

Se utilizara SSH para comprobar el correcto
funcionamiento del clister y posteriormente se
configurara correctamente para poder acceder desde
el nodo maestro a cada uno de los nodos.

Se debe dar permisos de acceso a la llave para poder
probar los nodos, los permisos son para que la llave
se pueda leer por el propietario (chmod 400), como se
ve en la imagen 16.

tillo# chrmod 408 ~/.starcluster/mykey.rsa

root@diegocastille: /home/di

Imagen 16. Cambiando permisos de acceso. Fuente: Autores.

Para comprobar el funcionamiento del cltGster se usa
el comando de conexién de ssh:

ssh — ~/.starcluster/mykey.rsaubuntu@(direcciéon
del nodo) como en la imagen 17.

Imagen 17. Comando SSH para conexién al nodo maestro. Fuente:
Autores.

Imagen 18. Coneccion en el nodo maestro. Fuente: Autores.

REDES DE INGENIERIA

Para obtener la direccién de los nodos debe accederse
a la lista de nodos, la columna correspondiente a
DNS publico (Public DNS), esta es la direcciéon que
debe utilizarse para conectarse a un nodo a través
de SSH.

o mind

Imagen 19. Direccion de cada nodo. Fuente: Autores.

Con el comando ghost se puede verificar la capacidad
del claster

DAD MEMTOT MEMUSE

Imagen 20. Capacidad del cluster. Fuente: Autores.
4. Instalacion de SSH en el cluster

El SSH permitira conectarse desde el nodo maestro
a los nodos esclavos y viceversa, por lo cual debe
generarse una clave que conozcan los 3 nodos del
clister para permitir el acceso entre ellos.

Con la sesién de super usuario se debe acceder al
nodo maestro a través del comando de starcluster:
starclustersshmastermycluster

En el nodo maestro debe generarse la clave que
conoceran los tres nodos y que permitir la conexién
entre ellos, el comando que sirve, como se ve en la
imagen 21.

Imagen 21. Creacion de la llave en el nodo maestro para la conexién
entre los nodos. Fuente: Autores.

Desde el usuario root en el nodo maestro (comando
sudo su), debe copiarse la clave creada a los nodos
esclavos con el comando:
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ssh-copy-id —i ~/.ssh/id_rsa.pub root@(direcciéon del
nodo), esto se repite para los dos nodos esclavos.

@

Imagen 22. Copia de la llave del nodo
Fuente: Autores.

maestro a los nodos esclavos.
Ademas evita que se tenga que poner la direccién de
la clave cada vez que quiera accederse a los nodos.

Se accede a los nodos esclavos con el comando ssh,
usuario root y direcciéon de los nodos.

buntu# ssh

Imagen 23. Comando para acceder desde el nodo maestro a los nodos
esclavos. Fuente: Autores.

Se puede visualizar que se ingresa desde el nodo
maestro al nodo esclavo por la direccién que aparece.

root@node@éﬁ:~#

Imagen 24. Visualizacién del acceso desde el nodo maestro al nodo
esclavo 2. Fuente: Autores.

5. Ejecucion del programa en el cluster y
Montaje del software en el claster

Para subir el software que se quiere ejecutar en el
claster se debe ubicar la carpeta que contiene el
proyecto ejecutable que netbeans o eclipse generan
(Archivo jar, librerias, Dataset).

Se debe tener en cuenta la carpeta donde se ubica el
proyecto ejecutable.

Imagen 25. Proyecto dist de archivos generados por Netbeans. Fuente:
Autores.

Con el cluster ejecutando se procede a subir dicho
archivo a todos los nodos del mismo.

Se utiliza el comando put de starcluster para cargar
la carpeta indicandole primero la direccion del
archivo localmente y luego la direccién donde se
desea poner la carpeta en el nodo, se debe indicar
el nodo al que se desea subir, como en la imagen 26.
En caso de no hacerlo el proyecto sera subido al nodo
maestro.

http://revistas.udistrital.edu.co/ojs/index.php/REDES/index

Imagen 26.Carga del proyecto al nodo maestro del clister. Fuente:
Autores.

Con el comando $ starcluster put mycluster2 --node
node001 dist /home/ se procede a cargar la carpeta
a los nodos.

de nodedl dist |

Imagen 27. Carga del proyecto a los nodos esclavos del clister. Fuente:
Autores.

Es importante verificar que se halla copiado
correctamente el proyecto a los nodos, primero
entrando con ssh en cada nodo y se ubica en la
carpeta home del nodo utilizando el comando Is,
para que imprima los archivos disponibles en dicha
carpeta.

6. Ejecucion del software en el cluster

Lo primero que se debe hacer en el clister es habilitar
el plugin de mpich2 en el archivo de configuracién
del cluster, como en la imagen 28.

[plugin mpich2]

SETUP_CLASS = starcluster.plugins.mpich2.MPICH2Setu|
Imagen 28. Configuracion del plugin mpich2 en el archivo de
configuracion de starcluster. Fuente: Autores.

Después de reiniciar el claster se debe correr el
plugin mpich2, como en la imagen 29.

(NLANNRRD
MPI en all
LEETEL

LELVLERTERRPRELRNE T ER et 1eex
od

nodes
CERCETELER R e e ey el

npile and run ye

Imagen 29. Ejecucuion del plugin de mpich2. Fuente: Autores.
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Para ejecutar el programa se debe utilizar el
comando de mpimpirun de java para poder ejecutar
en todos los nodos el ejecutable JAR en todos los
nodos, como en la imagen 30.

README . TXT glass.arff

-jar deci

root@master: /home/dist# mpirun

Imagen 30. Subiendo el proyecto al clister. Fuente: Autores.
7. Validacion del codigo

El cédigo que utiliza el algoritmo fue tomado de
un proyecto propiedad de Madipalli, Gangsetty,
Gangdhara y Malla puablico en un repositorio de
Github [18], pero ademaés se encuentran variaciones
a través de internet y es posible encontrar la
documentacién de dichos métodos y clases en la
pagina de la Universidad de Waikato [17]

Primero se procede a cargar el Dataset que debe ser
de extensién arff para evitar problemas con otros
tipos de archivos, la clase BufferedReader de java
permite cargar dicho Dataset a un objeto, como en
la imagen 31.

FuTreredReardsr AATATIIEe = readRanaFila( "glass_ ArTT7)

Imagen 31. Carga del Dataset al objeto datafile. Fuente: Autores.

Se crea un objeto tipo Instances que sera el que
contendra el objeto datafile para manejar el Dataset
con los métodos de Weka. Se debe ademas ubicar ese
objeto como el Gltimo atributo de la clase para que
funcione, como en la imagen 32.

Instances data = new Instances (datafile);
data.setClassIndex (data.numAttributces () - 1);

Imagen 32. Creacion objeto Instances y haciéndolo el tltimo atributo
de la clase. Fuente: Autores.

Para ejecutar la validacién cruzada tantas veces
como se desee, se pasa el parametro data y el namero
de iteraciones deseadas (10) al método de validacién
cruzada. En un objeto de array bidimensional, como
en la imagen 33.

Instances[] [] split = crossValidatieonSplit(data, 10);
Imagen 33. iteraciones y paso de parametro data al método de vali-
dacion cruzada. Fuente: Autores.

El método de validacién cruzada se encarga de
separar los resultados del algoritmo en datos de
prueba y datos de entrenamiento durante todas las
iteraciones como en la imagen 34.
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public stetic Tusianves[][] crossValidelionSplil (Tustenoes Jals, in. ouwderOIFulds) §
Imataneral| ] aplit — mra inaRanmea 3] e et e ina

for (int 1
i
2plit[117E] — data. eV

= 02 1 < NUMDerctIolds; L+4) ¢
L1] = faka_ETATRY (RumheTHTEN a8
woakerOLFulde,

remarn apiak;

H

Imagen 34. Método de validacion cruzada. Fuente: Autores.

Se debe usar un conjunto de clasificadores para la
ejecucién del algoritmo con validacién cruzada, estos
estan contenidos dentro de un clasificador llamado
modelo el cual tiene cuatro atributos el arbol de
decisién J48, parte, tabla de decisién, y arbol de
decisién de un nivel, como en la imagen 35.

Classifier[] mcdels = |
new J4A(), // a deciaion kree
new PAEI(),
new NercizionTahle (),
new Decisionscump|)

Imagen 35. Clasificador modelo. Fuente: Autores.

Para cada nivel del modelo se debe correr un ciclo
que permita coleccionar cada grupo de predicciones
para el modelo actual con el vector rapido, ademas,
se deben probar los datos de prueba y construir el
modelo con los datos de entrenamiento. Finalmente
se calcula la precision global del algoritmo en todas
las divisiones, como en la imagen 36.

animoplize(al, iplizs )]

Lo ok la | 1] . e oo 1)
prinsin vl idactan.Tosin

AsTEIng 1
ot pCinTin(validation. toSummaryiTzang |

+ audels(] yetClass ) ayeldioplelame [} + "5
LFREmAS (RIS, Anmiraey)
! Tyn " b la 1] aSeing ) )

Imagen 36. Ciclo que se corre en todos los niveles que permite predecir,
crear y probar el arbol y calcular la precision global del algoritmo.
Fuente: Autores.

Resultados
1. Resultados del algoritmo

En la evaluacion cruzada se realizan tantas
evaluaciones como se indica en el parametro de
iteraciones folds. Se dividen las instancias en tantas
carpetas como indica este parametro y en cada
evaluacién se toma una carpeta como dato de prueba
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@

para que el resto sean datos de entrenamiento que
permitan la construccion del modelo (el arbol), los
errores calculados son el promedio de todas las
ejecuciones.

En promedio se dividieron los datos en grupos de
21 de 214 instancias que posee el Dataset glass que
posteriormente se clasificaron con el pardmetro J48
y segun la posicién se verifica el éxito o error.

En la grafica 1 se presenta el porcentaje de éxito y

error en una prueba con 10 iteraciones del parametro
folds.

Porcentaje de exito y error por iteracion
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BO%
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Grafica 1. Porcentaje de éxito y error por iteracion. Fuente: Autores.

Se observa que aunque el porcentaje de éxito de los
datos de prueba de vidrios evaluados en el algoritmo
es mayor que el de errores, el algoritmo no mejora
con el nimero de iteraciones hechas, pero se puede
establecer la exactitud que tiene el algoritmo con
estos datos es en promedio 67,976%.

Resultados procesamiento en cluster

Una de las ventajas de procesar el algoritmo en el
cluster es la velocidad de ejecucion de éste, debido a
que el mismo algoritmo que se ejecuta en una sola
magquina es ejecutado en todos los nodos del cltaster
mejorando el rendimiento notablemente; muchas
veces la cantidad de datos es tan extensa que los
computadores normales no pueden ejecutar procesos
de mineria de datos, por lo que es en estos casos
que se requiere la combinacién de tecnologias como
computacién a través de clister en la nube.

El ntmero de iteraciones hace que la ejecucion
del algoritmo crezca exponencialmente debido al
numero de procesos que se deben hacer al evaluar
los datos de prueba y construir el modelo con los
datos de entrenamiento.

La gréfica 2 muestra el tiempo de ejecucién del
algoritmo J48 evaluado en nimero de iteraciones de
validacién cruzada contra segundos.
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Velocidad de procesamiento del algoritmo
PC vs Clister
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Grafica 2. Velocidad de procesamiento en segundos PC vs Cluster.
Fuente: Autores.

Se puede visualizar que la diferencia de tiempo
de ejecucién es notoria desde las 40 iteraciones
de wvalidacién cruzada, es evidente como en el
computador de escritorio el tiempo de ejecucién crece
exponencialmente, para que dicho proceso ocurra en
el claster se debe utilizar una base de datos muy
extensa.

Conclusiones

Como se evidencia en los antecedentes, la
computacién en la nube para la ejecucion de mineria
de datos es uno de los temas més recurrentes en los
ultimos anos, ya que la posibilidad de poder analizar
cantidades gigantescas de datos para evaluar
posibles soluciones, nuevos productos, tendencias y
demés es de suma importancia paralas corporaciones
y gobiernos; con aplicaciones desde marketing hasta
misiones espaciales, las dos tecnologias juntas no
tienen limites.

El presente articulo demuestra que dicho proceso
se puede llevar a cabo con software libre, como
Weka y Starcluster utilizando la capa gratuita de
los servicios de Amazon Web Service. Si se desea
cantidades gigantes de datos estas herramientas
tienen soporte escalable que facilitaran dicho
proceso.

El algoritmo J48 permite establecer caracteristicas
que agrupan objetos segun ciertos criterios. En este
articulo se demuestra cémo dicho algoritmo, junto
con el proceso de validacién cruzada, crean modelos
que son probados con todos los datos disponibles
que establecen el porcentaje de aciertos y errores
de dicho algoritmo. Dichos resultados sirven para
determinar qué tanto debe acoplarse el proceso para
obtener mejores resultados.
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La ejecuciéon de procesos en el clister muestra
mejores resultados con respecto a computadores
domésticos a medida que la cantidad de datos crece
y el procesamiento supera la capacidad de estos
ordenadores. Ademés, el numero de instancias
que se implementen en un clister pueden llegar
a ser contraproducentes debido a que pueden no
necesitarse. Esto se debe a que no se ha cumplido
con la capacidad de las instancias existentes. Por
eso es recomendable utilizar tecnologias escalables
que permitan administrar el nimero de nodos y
tamano de los mismos, dichas especificaciones son
propuestas por Amazon Web Service en su pagina
web.

El Dataset utilizado contiene 251 instancias con 11
campos, es un archivo de tamafio pequeno (1mb)
que no utiliza el claster en toda su capacidad,
se estima que un tamano aceptable para el
software y las instancias utilizadas (t1.miro) es de
aproximadamente 100 mbs maximo, para evitar
costos por procesamiento y almacenamiento.
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