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Resumen

Al generarse cada dia una gran cantidad de datos, surge la necesidad de contar con
herramientas capaces de analizar ese gran cimulo de informacién. Al no encontrar un
manual que mostrara la forma de implementar un ambiente Big Data, el cual resulta una
buena opcion para el analisis de datos de gran tamafio, se realizé este proyecto. El objetivo
principal del proyecto fue realizar una guia para la implementacion de un algoritmo de
clustering con Apache Spark utilizando el lenguaje Scala en un entorno Big Data y
tomando como caso de estudio K-means.

Primeramente, se instal6 Hadoop junto a una version compatible de Apache Spark. Para
comprobar que las herramientas funcionaban de manera adecuada, se hicieron pequefias
pruebas que demostraron que las versiones utilizadas y la manera de configurarlas fue la
correcta.

Después de culminar con las instalaciones necesarias, se compararon los resultados que se
obtuvieron de K-means al utilizar una base de datos descargada de Internet. La
comparacion fue entre el ambiente Big Data implementado y un ambiente tradicional
utilizando Python. Los resultados fueron altamente similares lo que corroboré el buen

funcionamiento del ambiente implementado a lo largo del proyecto de investigacion.

Palabras clave: Big Data, K-means, Spark, Scala.
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Introduccion

El presente trabajo de investigacion aborda la temética del anlisis de datos en un entorno
Big Data. Se elaboré un manual con el fin de que cualquier persona interesada tenga las
bases necesarias para implementar este ambiente utilizando las herramientas de Hadoop y
Apache Spark. En cuanto al andlisis de datos, se compararon los resultados de un algoritmo
tradicional contra los resultados arrojados en el entorno implementado. El algoritmo
seleccionado para realizar la investigacion fue K-means, el cual es un algoritmo de

clustering que fue utilizado con el API que ofrece la libreria Apache Spark para Scala.

Cabe mencionar, que la base de datos utilizada fue descargada de Internet en formato CSV
y al trabajar con ETL no se realizé un proceso de depuracion, solo se utilizd para cargar el
dataset a HDFS. Al no contar con los equipos necesarios, el proyecto se desarrollé de forma
stand-alone y ademas, debido a las caracteristicas del equipo, la base de datos utilizada no
fue de gran tamafo. Los resultados obtenidos al utilizar K-means se muestran solamente

por consola.
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I. Planteamiento del problema
En este capitulo se describen los antecedentes de la investigacion, formulacion del
problema a desarrollar, objetivo general del proyecto y objetivos especificos. Ademas, las

preguntas de investigacion y la justificacion del proyecto.

1.1 Antecedentes

Cada dia se genera una gran cantidad de datos alrededor del mundo. Actualmente existen
fuentes de datos que oscilan en el orden de los petabytes. En [1] mencionan que en 2016
Google proceso cerca de 100 mil millones de busquedas cada mes. Otro ejemplo de la
enorme cantidad de datos que se generan a diario es Walmart ya que en [2] aseguran que,
a principios de 2017, esta tienda estaba en proceso de construir la nube privada mas grande

del mundo, para procesar sus 2.5 petabytes de datos generados cada hora.

Como es de esperarse, resulta muy dificil analizar este gran cumulo de datos a través de
métodos tradicionales ya que nuestras tecnologias de inteligencia y proceso han pasado a
ser lentas e ineficientes en la actualidad [3]. Es asi como en respuesta a esta situacion, surge
el término Big Data.

Joyanes [4] menciona que Big Data hace referencia a todos los conjuntos de datos cuyo
tamano sobrepasa las capacidades de las herramientas comunes de software que se utilizan
para capturar, almacenar y analizar datos. Para procesar este cimulo de datos existen
diferentes herramientas disefiadas para funcionar en ambientes Big Data, tales como

Apache Spark, Scalay R.

En el trabajo de Garcia [5] descubrieron que, en comparacion con mineria de datos, el
nimero de algoritmos que existen utilizando Big Data es muy inferior. Proponen el
desarrollo de algoritmos en plataformas como Spark o Flink y ven necesario la realizacion
de algoritmos que traten problemas de seleccion de instancias o tratamiento de datos
imperfectos ya que la mayoria de los algoritmos de preprocesamiento para Big Data fueron
disefiados para atender el problema de seleccién de caracteristicas. Adicionalmente, en una

investigacion que los autores realizaron, determinaron que el 49% de las organizaciones
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entrevistadas por LogLogic se preocupa por la gestion de Big Data y el resto esta dividido
entre no entender lo que es y tener nociones sobre lo que trata.

Se menciona que uno de los grandes problemas es que no se cuenta con el personal
calificado para el analisis de Big Data y, ademas, se tiene conflicto con la escalabilidad de
Big Data.

En el trabajo de Fannes [6] realizaron un andlisis de lo que es hoy Big Data y lo que sera
en unos afios. Utilizando Apache Spark y Scala, realizaron un experimento que tenia como
objetivo utilizar Machine Learning para calcular la posicion de los dispositivos que estén
conectados a un punto de acceso de Wi-Fi en un area concreta. Realizaron varias pruebas
comparando resultados por medio del procesado y anélisis de datos conseguidos.
Concluyeron que, en su caso, utilizar el algoritmo de Bayes era su mejor opcién por su

tiempo de ejecucion y precision.

En [7] se tenia como objetivo realizar un analisis comparativo entre dos herramientas Open
Source para Big Data, Apache Hadoop y Apache Spark, Para ello se realizaron pruebas de
rendimiento de ambas herramientas en un cluster de 6 nodos. En base a los resultados, se
llegd a la conclusion de que con poca memoria RAM, ya sea una giga 0 menos, los tiempos
de Apache Hadoop seran superiores a los de Apache Spark pero, a medida que aumenta la
RAM, los tiempos de Apache Spark seran mucho mas rapido que los de Apache Hadoop.

Ademas, el ecosistema de Apache Spark resulta mas sencillo de utilizar para los
desarrolladores que el ecosistema de Apache Hadoop. Apache Spark cuenta con APIs para
Machine Learning y SparkSql, mientras que en Apache Hadoop es necesario incluir otras
tecnologias para el desarrollo de este tipo de aplicaciones ya que ambas herramientas no
son excluyentes. Se recomienda para un mejor escenario contar con ambas herramientas,
de modo que Apache Spark pueda utilizar el almacenamiento distribuido de Apache
Hadoop, debido a que Apache Spark por si solo no cuenta con esta caracteristica.

En [8] se estudiaron las diferencias existentes, tanto en eficiencia como eficacia, entre dos
populares plataformas, el framework Apache Spark y el lenguaje de programacion Python,
17



especificamente ejecutando algoritmos de agrupamiento de sus librerias de aprendizaje
automatico, MLIib y scikitlearn, respectivamente. Los algoritmos con los que se
experimento fueron para los cuales existian implementaciones en comin para ambas

librerias: K-means, modelo de mezcla de Gaussianas y Latent Dirichlet Allocation.

Para realizar los experimentos necesarios para la comparacion de los tiempos de ejecucion
entre plataformas se recurrié al oversampling del Digits Dataset, de manera que los
algoritmos K-means y modelo de mezcla de Gaussianas trabajaron con 10 datasets en total,

con tamarios variando desde el original hasta un factor de 2880 veces el archivo original.

También se experimentd con el dataset 20 Newsgroups, utilizando el algoritmo de
modelado de tépicos LDA. los resultados mostraron efectivamente que a medida que los
conjuntos de datos van creciendo en tamafio y complejidad de procesamiento, las
implementaciones de los algoritmos K-means y modelo de mezcla de Gaussianas de Spark
lograban obtener menores tiempos de ejecucion que los obtenidos mediante Python y
scikit-learn, siendo las diferencias en los tiempos mas significativas a medida que iban

creciendo los datasets.

Por otro lado, al evaluar las soluciones entregadas por estos algoritmos, se encontré que
los resultados obtenidos mediante scikit-learn obtuvieron consistentemente mejores
puntuaciones en ambas métricas de evaluacidn, para ambos algoritmos, y en ambos
datasets, aunque las diferencias en estas puntuaciones fueron minimas. Ademas, esta el
hecho que Spark estd orientado principalmente para su uso en el manejo de grandes
volimenes de datos en el contexto de Big Data, pero su uso no esta restringido a este
ambito, ya que puede ser utilizado en una Unica computadora, pudiendo lograr con los

nucleos de ésta un paralelismo similar al que se lograria en un cluster de computadoras.
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1.2 Definicion del problema

En nuestros dias, es un hecho incuestionable la ingente cantidad de informacién que se
genera cada segundo en nuestro planeta.

La gran cantidad de datos que se produce en la actualidad, sumadas a su heterogeneidad,
hace que las herramientas tradicionales de andlisis de datos no resulten adecuadas por lo
que surgio el término Big Data, el cual tiene como objetivo examinar un gran volumen de
datos con el fin de descubrir informacion relevante y util para una empresa.
Desafortunadamente, el sector empresarial presenta gran desconocimiento sobre las
herramientas de andlisis de datos en ambientes Big Data.

Adicionalmente, debido a las diversas herramientas y algoritmos de analisis de datos para
ambientes Big Data, es dificil encontrar en Internet, documentacién que indique cdmo

configurar e implementar estas herramientas.

Por este motivo, con el desarrollo de este trabajo se pretende ofrecer una guia que muestre
los pasos a seguir para implementar un ambiente Big Data y desarrollar un algoritmo de
andlisis de datos. Para desarrollar esta guia, se tomard como caso de estudio la
implementacion del algoritmo K-means utilizando el API de Scala que ofrece la libreria

Apache Spark con el fin de realizar andlisis de datos en un ambiente Big Data.

1.3 Objetivos

En esta seccidn se presentan los objetivos que se pretenden alcanzar con el desarrollo de
este proyecto de titulacion.

Objetivo general

Realizar una guia para la implementacion de un algoritmo de clustering con Apache Spark
utilizando el lenguaje Scala en un entorno Big Data tomando como caso de estudio K-

means.
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Objetivos especificos
e Implementar un prototipo de ambiente Big Data con Apache Hadoop
e Implementar el algoritmo de clustering K-means utilizando el API de Scala de la
libreria Apache Spark en el ecosistema Hadoop.
e Evaluar el algoritmo implementado sobre una base de datos disponible en Internet,

comparando los resultados contra un algoritmo tradicional.

1.4 Preguntas de Investigacion
1. ¢Qué es lo que hace que un algoritmo implementado en un ambiente Big Data sea mas
eficiente que un algoritmo tradicional?

2. ¢ Cuél es la metodologia para implementar un ambiente Big Data?

1.5 Justificacion

Big Data es un concepto nuevo para las empresas. No obstante, se tendran que familiarizar
con el término, ya que cada vez es mas dificil analizar la cantidad de datos que se generan
a diario, ya sea en redes sociales 0 en diversas administraciones publicas como puede ser
un hospital. Otro motivo para adoptar Big Data es porque, de acuerdo con el estudio [9],
se dice que las empresas que hacen uso de Big Data muestran mayores tasas de

productividad y rentabilidad.

El coémo implementar analisis de datos en un ambiente Big Data no es algo que se pueda
encontrar con realizar una simple blasqueda en navegadores de Internet, ya que es dificil
localizar un manual o una metodologia que le explique a las empresas el cdémo instalar
todas las herramientas necesarias y empezar a utilizarlo.

Con este trabajo de investigacion, se dara la pauta sobre como implementar algoritmos para
realizar andlisis de datos utilizando la libreria Apache Spark, tomando como caso de prueba
el algoritmo K-means. Asi mismo, también se describira el cdmo configurar el ambiente

Big Data sobre el cual operan estos algoritmos de analisis de datos.
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I1. Marco Referencial

En esta seccion se presentan los conceptos tedricos relacionados con el desarrollo de este

trabajo de investigacion, asi como el hardware y software que se considera utilizar durante

el desarrollo.

2.1 Marco tedrico

En esta seccion se definen los conceptos para el fundamento del proyecto.

2.1.1 Ciencia de datos

En [10] se define ciencia de datos como el “conjunto de métodos, técnicas y teorias para

extraer informacion til en datos proveniente de diversas fuentes y enfocar sus resultados

a innumerables ambitos”. Un ejemplo de esto puede ser la investigacion, la medicina,

pronosticos del clima, etc. En términos generales, segun [11] la ciencia de datos “es el

conjunto de practicas sobre almacenamiento, gestion y analisis de conjuntos de datos lo

suficientemente grandes que requieren de computacién distribuida y los recursos de

almacenamiento”.

2.1.2 Tipos de datos

De acuerdo con [12] estos se dividen en:

Estructurados

Los datos estructurados tienen una dimensidon, un formato y un tamafio definidos.
Se almacenan en formato tabla hojas de célculo o en bases de datos relacionales.
No estructurados

Los datos no estructurados se caracterizan por no tener una dimensién y/o tamafio
especifico. Se almacenan en multiples formatos como documentos PDF o Word,
correos electronicos, ficheros multimedia de imagen, audio o video.
Semiestructurados

Los datos semiestructurados son una mezcla de datos estructurados y no
estructurados no tienen un formato definido como los datos estructurados, pero si
presentan una organizacion definida en sus metadatos donde describen los objetos
y sus relaciones, y que en algunos casos estan aceptados por convencién, como por
ejemplo los formatos HTML, XML o JSON.
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2.1.3 Métodos de procesamiento
Los métodos de procesamiento son:
e Procesamiento Paralelo
Un proceso paralelo es aquel que se realiza al mismo tiempo que otro, siendo
ejecutados ambos de modo simultaneo. Cuando se habla de procesos paralelos en
una computadora, se refiere a aquellos procesos que se ejecutan y/o procesan a la
vez, anteponiéndose a los procesos lineales o secuenciales, que seran ejecutados de
uno en uno [13].
e Procesamiento Distribuido
Es una forma de proceso en la que los datos y las funciones estan distribuidos en
los distintos elementos de una configuracion o sistema que implica la presencia de
una red de area local o una red de &rea amplia [14].
2.1.4 Computo distribuido
Computacion distribuida consiste en compartir recursos heterogéneos, basados en distintas
plataformas, arquitecturas y lenguajes de programacién, situados en distintos lugares y
pertenecientes a diferentes dominios de administracion sobre una red que utiliza estandares
abiertos. En definitiva, es tratar de forma virtual los recursos informaticos y telematicos
disponibles. La aparicion de la computacion distribuida se debe a la necesidad de resolver
problemas demasiado grandes para cualquier supercomputadora, con el objetivo adicional
de mantener la flexibilidad de trabajar en maltiples problemas més pequefios. Por tanto, la
computacion distribuida es naturalmente un entorno multiusuario; esto hace que las
técnicas de autorizacion segura sean esenciales antes de permitir que los recursos

informaticos sean controlados por usuarios remotos [15].

2.1.5 Data Warehouse

Concepto creado por Bill Inmon, se traduce como Almacén de Datos. Este término
significa el almacenamiento de informacién de la misma naturaleza y confiable, en una
estructura basada en la consulta y el tratamiento jerarquizado de la misma, y en un entorno
distribuido [16].

Segun Power Data en uno de sus articulos [17], Data Warehouse es “una tecnologia
mediante la cual se agregan datos estructurados desde una o mas fuentes de datos de modo

que puedan ser comparados y analizados para aportar inteligencia de negocio”. Los datos
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afladidos al Data Warehouse normalmente contiene informacion corporativa y datos
provenientes de los sistemas internos de una empresa, junto a otras fuentes de datos
externas. Un Data Warehouse es un repositorio unificado para todos los datos que recogen
los diversos sistemas de una empresa. El repositorio puede ser fisico o I6gico y hace
hincapié en la captura de datos de diversas fuentes sobre todo para fines analiticos y de

acceso. Ver Figura 1.

DATA WAREHOUSE ARQUITECTURA

L]

-\ -

EXTRACCION,
m
Warehouse

TRANSFORMACION ¥
ANALISIS OLAP

/ CARGA DE LOS DATOS

DATA MINING
Figura 1. Procesos de un Data Warehouse [18].

2.1.6 Claster

Un cluster se puede ver 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. A cada uno de los elementos del

claster se le conoce como nodo [19]. Ver Figura 2.

Cluster

e

Nodo Maestro ‘Q"@

Nodos Esclavos

Figura 2. Claster de computadores [20].
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2.1.7 Big Data

Se denomina Big Data al andlisis y manejo de grandes volimenes de datos que no pueden

gestionarse y procesarse de manera normal porque sobrepasan las capacidades y limites de

las herramientas de software tradicionales que comunmente se utilizan para la captura,

analisis, gestion y procesamiento de datos [21].
Las 5 Vs del Big Data:

Volumen. Acumulacion y procesamiento de enormes volimenes de informacion
que pueden ir de los terabytes (1,000 GB) hasta los petabytes (1 millén de GB). El
tamanio de los datos, por ejemplo, de las listas del buscador Google que se usan para
recomendar paginas web, es sumamente grande para una hoja de calculo o para una
computadora comun y los datos suelen contener muchas variables.

Variedad. Diferentes tipos y fuentes de datos. La variedad tiene que ver con
gestionar la complejidad de mualtiples tipos de datos, incluidos los datos
estructurados, semiestructurados y no estructurados. Con la profusion de sensores,
dispositivos inteligentes y tecnologias de colaboracion social, los datos que se
generan presentan innumerables formas entre las que se incluyen texto, datos web,
tuits, datos de sensores, audio, video, secuencias de clic, archivos de registro y
mucho més.

Velocidad. Para que la informacion obtenida sea (til, los datos se deben recopilar,
procesar y analizar rapidamente, a menudo a la misma velocidad a la que se
recopilan en “tiempo real”. Por ejemplo, las aplicaciones que analizan datos del
mercado de valores o de la vigilancia satelital de nuestros mares o de navegacién y
trafico via el sistema de geo-posicionamiento global (GPS).

Veracidad. Se refiere a la incertidumbre de los datos. La veracidad hace referencia
al nivel de fiabilidad asociado a ciertos tipos de datos. Esforzarse por conseguir
unos datos de alta calidad es un requisito importante y un reto fundamental de Big
Data. La necesidad de reconocer y planificar la incertidumbre es una dimension de
Big Data que surge a medida que los directivos intentan comprender mejor el
mundo incierto que les rodea.

Valor. El objetivo final es generar valor de toda la informacion almacenada a través

de distintos procesos de manera eficiente y con el coste mas bajo posible.
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2.1.8 Arquitectura Big Data

De acuerdo con [22] “Una arquitectura Big Data debe considerar la integracion de las
nuevas tecnologias y herramientas de los grandes volimenes de datos y su integracion con
los datos tradicionales, asi como la integracién con la infraestructura existente de las

organizaciones y empresas”. Ver Figura 3.
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Figura 3. Arquitectura Big Data [23].

2.1.9 Apache Hadoop

Segun se definio [4], "es una biblioteca de software que permite el procesamiento
distribuido de grandes conjuntos de datos a traves de grupos de ordenadores que utilizan
modelos sencillos de programacion. Esta disefiado para pasar de los servidores individuales
a miles de maquinas, cada oferta local de computacion y almacenamiento ".

Una de las ventajas que presenta Hadoop es que, por su disefio, puede ejecutarse en claster

robustos y, ademas, es escalable. La escalabilidad se refiere a la propiedad de aumentar la
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capacidad de trabajo o tamafio de un sistema sin afectar su funcionamiento y calidad. Los
componentes mas importantes de Hadoop son Hadoop Distributed File System (HDFS) y
Hadoop Map Reduce.

En la Figura 4 se muestra la arquitectura de Hadoop, un programa se conoce como Job, la
ejecucién de un Job comienza cuando el cliente manda la configuracion de Job al
JobTracker, esta configuracion especifica las funciones Map, Combine (shuttle) y Reduce,

ademas de la entrada y salida de los datos.

| Submit Job

Provide tasks to TaskTrackers
Corordinate map K reduce phase

)
LHEHE

DFS

e 2

Map Phase Reduce Phase

Figura 4. Arquitectura de Hadoop [24].

La Figura 5 muestra que HDFS consta de un NameNode que dirige los metadatos y hace
mas facil el acceso a los ficheros por los clientes, mientras la informacién es distribuida en

ficheros administrados por los DataNodes.
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Figura 5. Arquitectura de HDFS [25].

Hadoop Distributed File System es tolerante a fallos, es decir, que sigue funcionando
correctamente, a pesar de fallos en su sistema. Otorga el beneficio de aparentar que cuando
se trabaja se hace en un solo archivo cuando en realidad se trabaja de manera distribuida.
La ventaja de que trabaje de manera distribuida es que tiene una disponibilidad muy alta y
es capaz de hacer manejo de grandes ficheros.

La creacion de HDFS tuvo tres objetivos [4]:

e Permitir procesar archivos con tamarios de gigabytes (GB) hasta petabytes (PB).

e Poder leer datos a grandes velocidades.

e Capacidad para ser ejecutado en una maquina, sin solicitar hardware especial.
Hadoop MapReduce es un marco de software que permite crear aplicaciones que puedan
procesar cantidades de datos muy grandes de forma paralela, desde una sola computadora.
Cuando los datos entran para ser procesados se dividen de forma distribuida todo el
hardware que lo conforma. MapReduce estd compuesto de un maestro, llamado
JobTracker, y un esclavo, TaskTracker, por cada nodo.

Hadoop Common es la coleccion de utilidades y bibliotecas que admiten otros modulos de

Hadoop. Es considerado la base del framework ya que brinda servicios esenciales y
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procesos basicos y, ademas, contiene los archivos necesarios de Java Archive (JAR) y los

scripts necesarios para inicializar Hadoop.

2.1.10 Big Data Analytics
De acuerdo a [26], Big Data Analytics se refiere al analisis de grandes cantidades de datos
acumulados para extraer patrones de comportamientos. Estos datos se caracterizan por la
gran velocidad en la que se generan, su volumen, veracidad y variedad. El término Big
Data Analytics comprende una combinacion de sistemas que recogen, almacenan, procesan
y analizan la informacion para asi, obtener un patrén que sea de beneficio para las empresas
0 gobiernos.
Los nuevos beneficios que aporta Big Data Analytics son la velocidad y la eficiencia. Hace
unos afios una empresa habria tenido que reunir informacion, realizar un analisis para al
final obtener informacion que podria utilizarse para futuras decisiones, hoy esa empresa
puede identificar ideas para tomar decisiones inmediatas. La capacidad de trabajar mas
rapido y mantenerse agil brinda a las organizaciones una ventaja competitiva que antes no
tenian.
Big Data Analytics se divide en 4 tipos [26]:
e Descriptivo: explica con ayuda de los datos y mediante graficos lo que sucedio en
el pasado, pero no por qué.
e Diagnéstico: intenta interpretar los datos para saber asi porque ocurrieron.
e Predictivo: como su nombre lo dice, analiza los datos para predecir lo que podria
suceder.
e Prescriptivo: es basado en procesos de automatizacion y, ademas de analizar datos
y predecir, aconseja como proceder a partir de ellos.
En la Figura 6, Big Data Analytics otorga 3 grandes beneficios para las empresas los cuales
son reduccion de costos, nuevos productos y servicios y toma de decisiones mas rapida y

eficiente.
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Figura 6. Beneficios de Big Data Analytics [27].

2.1.11 Apache Spark

Apache Spark es muy importante en el ambiente de Big Data ya que es uno de los paquetes
de c6digo abierto mas importantes.

Una gran ventaja de Apache Spark es que por la manera en que esta disefiado es muy
accesible por medio de interfaces sencillas de programacion de aplicaciones para lenguajes
de programaciéon como R, Phython, Java, Scala o SQL.

En el libro de Karau [28] explica que Spark consta de varios componentes como se muestra
en la Figura 7.

e Spark Core: contiene la funcionalidad bésica de Spark.

e Spark SQL.: es el paquete de Spark para trabajar con datos estructurados, brinda
soporte a consultas interactivas para explorar conjuntos de datos mediante un
subconjunto del SQL.

e Spark Streaming: es un componente de Spark que habilita el procesamiento de
transmisiones en vivo de datos.

e MLlIib: Es una libreria de aprendizaje automatico (machine learning) la cual es
escalable y brinda mdaltiples tipos de algoritmos incluyendo K-means para
clustering, naive Bayes para clasificacion, SGD para optimizacion, SVD para
reduccién de dimensionalidad y arboles de regresion.

e GraphX: esuna libreria de manipulacion de graficos.
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e Cluster Managers: para ejecutar en un cluster, Spark se puede conectar a varios

tipos de administradores de como Spark, Mesos 0 YARN, que asignan recursos por

medio de aplicaciones.

Spark SQL
structured data

Spark Streaming
real-time

MLib
machine

learning

GraphX
graph

processing

Standalone Scheduler l

YARN

Mesos

Figura 7. Componentes de Spark [28].

En la Figura 8 se puede observar que Spark puede operar de 3 formas y segln las

estadisticas, es mas comun utilizarlo en modo Standalone.

¢ V7

48%

Standalone
mode

Figura 8. Modos de operacion de Spark [29].

40%

Yarn

11%

Mesos

La Figura 9 muestra que Spark esta siendo fuertemente utilizado en la analitica de datos

avanzada.
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Most Important Spark Features
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Figura 9. Caracteristicas mas importantes de Spark [29].

Una de las aplicaciones de Spark més importantes es Business Intelligence seguido por

Data Warehousing como podemos verlo en la Figura 10.
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Figura 10. Areas de aplicacion de Spark [29].
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2.1.12 Algoritmo K-means

Garcia [30] define K-means como un algoritmo de clustering que resulta muy simple de
aplicar y suele ser muy eficaz. Este algoritmo agrupa objetos en k grupos dependiendo de
sus caracteristicas. El agrupamiento permite minimizar la suma de distancias entre cada
objeto y el cluster. K-means soluciona los problemas de optimizacién. Al representar por
medio de centroides brinda la facilidad de dar un significado grafico y estadistico. Este

algoritmo se realiza en 4 etapas [30]:

Etapa 1: Elegir aleatoriamente K objetos que forman asi los K cluster iniciales. Para cada
claster k, el valor inicial del centro es = xi, con los xi Unicos objetos de Dn pertenecientes
al cluster.

Etapa 2: Reasigna los objetos del cluster. Para cada objeto X, el prototipo que se le asigna
es el que es mas préximo al objeto, segin una medida de distancia, (habitualmente la
medida euclidiana).

Etapa 3: Una vez que todos los objetos son colocados, recalcular los centros de K clUster.
(los baricentros).

Etapa 4: Repetir las etapas 2 y 3 hasta que no se hagan mas reasignaciones. Aunque el
algoritmo termina siempre, no se garantiza el obtener la solucion optima. En efecto, el
algoritmo es muy sensible a la eleccidn aleatoria de los K centros iniciales. Esta es la razén
por la que, se utiliza el algoritmo del K-means numerosas veces sobre un mismo conjunto
de datos para intentar minimizar este efecto, sabiendo que a centros iniciales lo mas

espaciados posibles dan mejores resultados.
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En la Figura 11 se muestra en un diagrama de flujo cémo funciona el algoritmo K-means.

La Figura 12 muestra la visualizacion de este algoritmo.
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Figura 11. Funcionamiento del algoritmo K-means [31].
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Figura 12. Visualizacion de algoritmo K-means [32].
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2.2 Marco tecnolégico
En esta seccidn se presenta el software a utilizar para el presente proyecto.
Sistema Operativo
e Ubuntu 16.4
Es compatible como una plataforma de desarrollo y produccion, se escogid trabajar
en Ubuntu en lugar de Windows debido a las facilidades para la instalacion y
configuracién de Apache Hadoop.
Frameworks
e Apache Hadoop 2.9.0
Los clusteres Hadoop son relativamente complejos de configurar, por lo que el
proyecto incluye un modo independiente que es adecuado para aprender sobre
Hadoop, realizar operaciones simples y depurar.
e Apache Spark
Se estara ejecutando en Hadoop para acceder a los datos ubicados en el sistema de

almacenamiento distribuido HDFS.
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I11. Desarrollo del proyecto
El desarrollo de este proyecto se elaboré por medio de una computadora portatil, la cual
permitio realizar las configuraciones necesarias para instalar todas las herramientas de
software con las que se cumplid el objetivo del proyecto. A continuacion, se describen las
actividades realizadas en cada fase de acuerdo con la metodologia de cascada, la cual
consta de cinco fases: requisitos, disefio, implementacion, verificacion y mantenimiento.
En el Apéndice A se presenta el cronograma de actividades realizadas en base a la

metodologia utilizada.

3.1 Requisitos

Con la intension de procesar una gran cantidad de informacion, se cred un prototipo de
ambiente Big Data. Para este fin, se optd por utilizar Apache Spark, ya que una de sus
principales caracteristicas es que trabaja en memoria, con lo que se consigue mucha mayor
velocidad de procesamiento. Como complemento de Apache Spark, se utilizé Hadoop, ya
que permite almacenar grandes conjuntos de datos en disco y es considerada como una
gran herramienta para el andlisis de datos en entorno Big Data.

Esta seccidn esta dividida en dos partes. La primera de ellas describe el software utilizado,
mientras que la segunda parte, menciona las caracteristicas necesarias de hardware para

cumplir con el objetivo del proyecto.

3.1.1 Software

Se tomd la decisién de trabajar con Ubuntu, debido a que se tiene mas informacion del
tema utilizando este sistema operativo. Ademas, segin encuestas realizadas por [33],
Ubuntu es el mejor sistema operativo para soportar grandes cantidades de datos. En estas
encuestas, 72% de los entrevistados concluy6 que Linux es la mejor opcion, mientras que
el 36% prefiere utilizar Windows para la gestion de Big Data.

Fue necesario revisar y decidir cuidadosamente qué versiones de Hadoop y Apache Spark
se instalarian, ya que ambas debian ser compatibles para poder trabajar con ellas. De
acuerdo con lo investigado anteriormente, Hadoop debia ser instalado primero por medio

de la terminal de Ubuntu. Después, se procederia con la instalacion de Apache Spark.
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3.1.2 Hardware

Apache Spark brinda la posibilidad de distribuir tareas entre los nodos esclavos de una
arquitectura maestro-esclavo, pero por falta de equipos de cdmputo solo se considero
trabajar de manera stand-alone. Para este proyecto, se utiliz6 una laptop de 500 GB de
disco duro y 2 GB de memoria RAM.

3.2 Disefio

En la Figura 13 se muestra una arquitectura Big Data, descrita en [23]. Ya que el proyecto
se enfocd en el andlisis de datos, el desarrollo se centrd principalmente en la capa de
procesamiento de datos (indicada en la figura con un rectangulo rojo). En esta capa se
encuentran Apache Spark y Hadoop, que fueron las herramientas que se utilizaron a lo

largo del proyecto.
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Figura 13. Arquitectura utilizada de Big Data [23].
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Apache Spark posee la implementacion de algunos algoritmos de Machine Learning, los

cuales estan disponibles en APIs para Java, R, Python y Scala.

De los algoritmos y de las APIs ofrecidas por Apache Spark, se decidié implementar el
algoritmo K-means para el lenguaje Scala con un dataset descargado de Internet de minimo
1 Gigabyte. Con el fin de validar el funcionamiento del algoritmo, se decidié comparar los
resultados de K-means implementado en un ambiente Big Data con una version tradicional
del algoritmo. Para poder concluir que el proyecto fue exitoso los resultados debian ser

similares tanto en el algoritmo tradicional como en el implementado en Big Data.

3.3 Implementacion

En esta seccion se describe de forma detallada el procedimiento seguido para desarrollar
el proyecto.

3.3.1 Instalacion de Hadoop

Por medio de un dispositivo USB booteable se instald el sistema operativo Ubuntu, en la
version 16.04.

Como siguiente paso, se instald desde la terminal de Ubuntu la herramienta Hadoop en su
version 2.9.1, la cual proporciona un gran almacenamiento para cualquier tipo de datos.

En la Figura 14 se ilustra una muestra de la instalacion de Hadoop. Para ver a detalle estas

actividades, revisar el Apéndice C.

Figura 14. Iniciando Hadoop.

3.3.2 Instalacion de Apache Spark
Al completar la instalacion de Hadoop, se prosiguié con Apache Spark en su version 2.3.0.
Esta herramienta es la encargada de brindar el procesamiento de datos masivos para poder

implementar un ambiente Big Data. La Figura 15 muestra el resultado en consola al instalar
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correctamente Apache Spark. Para conocer mas detalle acerca de la instalacion, consultar
Apéndice D.

Welcome to

e R e

WO E S ANE S

i s g T A AR version 2.3.0
/i

Using Scala version 2.11.8 (OpenJDK Server VM, Java 1.8.0_181)
Type in expressions to have them evaluated.
Type :help for more information.

scala>

Figura 15. Apache Spark instalado.

3.3.3 Prueba de Funcionalidad de Apache Spark con Scala

Como prueba para verificar la funcionalidad de Scala y Apache Spark, se tomé un pequefio
ejemplo en el cual se ejecutan algunas tareas en el entorno de Spark como se puede ver a
continuacion. Se decidi6 trabajar con Scala debido a que incluye todos los desarrollos de
JAVA ya que se ejecuta utilizando la JVM (Java Virtual Machine).

Como primer paso, se utilizo el comando 1s para verificar si se estd dentro del directorio

deseado. Estos comandos se muestran en la Figura 16.

Desktop examples.desktop Public
Documents Music

Downloads Pictures

Figura 16. Directorio de Spark.
Al estar dentro del directorio deseado, se debe ejecutar Apache Spark, antes de empezar a
utilizar Scala. Se inicié un servidor maestro independiente ejecutando el comando start-
master.sh. Una vez iniciado el maestro, se inician los esclavos con el comando
start-slaves.sh. Los comandos se muestran la Figura 17.

Shome [hduser Jspark-2.3.0-bin-hadoap? . 7/ logs/spark -hdus
k-hduser-org,apache.spack,d

Jupark-2.3.0-bin-hadecp2.?/logs /spack -hduser-org. apache . spark

deploy.worker . Norker-L

Figura 17. Iniciando master y slaves de Spark.
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Para probar la funcionalidad de Spark y Scala, se trabajé de modo local y se ejecutd el shell

de Spark interactivo con el cllster, como se puede observar al ejecutar el comando

spark-shell enlaFigura 18.

Figura 18. Spark-shell.

Antes de realizar alguna tarea o trabajo, fue necesario crear un RDD (Resilient Distributed
Dataset), el cual se define en [34], como una coleccion de elementos que es tolerante a
fallos y que es capaz de operar en paralelo. En si, se le conoce como el tipo de dato basico
que tiene Apache Spark.
Se crearon dos RDD solamente con el fin de probar la funcionalidad de Apache Spark. Uno
de ellos solo crea un arreglo de nUmeros y el otro cuenta las veces que aparece una palabra
en un archivo de texto.
El primer RDD creado fue por medio de la linea de comando:

val x = sc.parallelize(l to 10).
Al ejecutar val x se indico que valor tomo el RDD, sc hace referencia al Spark Context
y parallelize es una funcién que permitioé crear una coleccion de valores en paralelo, la
cual, en este caso, tuvo como valores los nimeros del 1 al 10. El Spark Context segun [35],
puede definirse como el contexto basico de Spark, desde donde se crean el resto de las
variables que maneja el Framework. También, permite conectarse a gestores de cluster que
son los encargados de asignar recursos en el sistema
Es importante mencionar que en Spark se corre una tarea después de haber creado los RDD,
ya que éstos son sélo el instrumento que permite realizar la tarea.
La primera tarea realizada fue mostrar el arreglo de nimeros creado, esto fue posible

cuando se ejecuto el comando x.collect, el resultado se muestra en la Figura 19. El
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comando collect permite mostrar los datos de una variable, en este caso, x contenia un

arreglo que iba del 1 al 10.

scala> x.collect

res7: Array[Int] = Array(1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10)

Figura 19. Arreglo de nimeros.

El segundo RDD creado fue utilizando un archivo de texto, el cual contenia un pequefio
texto introductorio a Spark y se encontraba ubicado en el directorio de Apache Spark. El
primer paso para su creacion fue ejecutar el comando:

val textfile = sc.textfile (*README.md’)
Por medio de esta linea de codigo, se cargd informacion que después se utilizd para contar
cuantas veces aparecia la palabra “Spark” en el archivo “README.md”.
Utilizando el siguiente comando se buscé en el archivo de texto la cantidad de veces que
aparecia la palabra “Spark”.

Val linesWithSpark = textFile.filter(line =>
line.contains (“Spark”))

El comando anterior permitio6 realizar un filtro que buscoé la palabra “Spark™ en el archivo

cargado anteriormente como lo muestra la Figura 20.

scala> val linesWithSpark = textFile.filter(line => line.contains("Spark"))

linesWithSpark: org.apache.spark.rdd.RDD[String] = MapPartitionsRDD[3] at filter at <console>:25

Figura 20. Buscando la palabra Spark como prueba.

Utilizando 1inesWithSpark.collect arrojo la cantidad de veces que aparecio la

palabra “Spark” en el archivo de texto, como se observa en la Figura 21.

Figura 21. Utilizando DebugsString.

Al abrir la ventana de la Figura 22 en el navegador, la cual tiene la direccion
localhost.4040/Jobs/ debido a que es el panel de administracion web que ofrece

Apache Spark, se lograron observar los trabajos que se tenian corriendo en ese momento.
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Figura 22. Ventana de visualizacion de tareas de Spark.

Al tener un trabajo ejecutandose en Spark, es posible ver el estatus del trabajo como se
muestra en la Figura 23.

Compileted Stages (1)

Sage d v Description Subematted Duratian Tashs: Succeeded Total put  Output  Shuffle Read Shutlle Wrile
XI80906 11532 63 i “

Figura 23. Barra de estado de tareas de Spark.

Al desplegar la opcion de Event Timeline, mostrada en la Figura 24, se pudo apreciar una
linea de tiempo que mostré por etapas el estado del trabajo. Las marcadas con azul son
trabajos terminados correctamente, con rojo los fallidos y con verde los que estan corriendo
actualmente.

Como se puede ver en la Figura 24, los recuadros azules mostraron que la tarea habia sido
terminada exitosamente.
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Figura 24. Linea del tiempo de eventos en Spark.

41



Al ser pruebas sencillas de solo mostrar algin dato o hacer un conteo, se obtienen tiempos
de ejecucion minimos que no sobrepasaron los 15 segundos debido a los pocos datos con
los que se trabajé, pero mientras mayor sea la cantidad de datos que se procesan, mayor
sera el tiempo en el que se ejecute la tarea.

En la Figura 25 se observan las métricas y detalles de cada accién como lo son el tiempo

que tomo la tarea, las tareas fallidas y las tareas ejecutadas correctamente.

Summary Metrica for 4 Compieted Ty

et M 2310 smermrrile Mertian 75N pereweete Mas

Ceveunar 10 4 Addreve Tast Tivw Futst Taks Fuled Taske Sibed Tavka Sorcvnided Taeke Wecutwted

e o CRr— watus Laalry Lave Eamrutes I urel Laumet Them Curwtnn O T Errr

Figura 25. Resumen de las métricas de Spark.

Con estas pruebas se logro verificar el correcto funcionamiento de la instalacion de las

herramientas y a continuacion, se procedié con la implementacion de K-means.

3.3.4 Implementaciéon K-means

En esta seccion se describe la funcionalidad del algoritmo K-means utilizando las
herramientas previamente instaladas. El codigo para la implementacion del algoritmo K-
means se ejecutd en el spark-shell de Apache Spark por medio de la consola de
Ubuntu. Como siguiente paso, se importaron las librerias necesarias para ejecutar los
comandos a utilizar.

Por medio de la Figura 26 se muestra como inicializar Spark.
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Figura 26. Inicializando Spark.

Como se menciona en [36], en las versiones anteriores a Spark 2.0, la interfaz de
programacion principal de Spark era el conjunto de datos distribuido resiliente (RDD).
Después de Spark 2.0, los RDD se reemplazan por Dataset, los cuales son una coleccion
de datos distribuidos que tienen ya una estructura fija. En cambio, los RDD son conjuntos
de datos desestructurados con los cuales aun es posible trabajar. Por lo tanto, un Dataset
tiene una funcionalidad muy parecida a un RDD, pero con optimizaciones ya que los RDD
no tienen un rendimiento particularmente bueno. Cada vez que Spark necesita distribuir
los datos dentro del claster, lo hace utilizando la serializacion de Java por defecto, por lo
que la sobrecarga de serializar objetos individuales de Java y Scala requiere el envio de
datos y estructura entre nodos.

Entre las bibliotecas de Apache Spark se encuentra MLLIib. Esta biblioteca contiene
algoritmos de aprendizaje automatico de Spark, entre los cuales se encuentra K-means.
Este algoritmo, es considerado como un algoritmo de clasificacion no supervisada.

El codigo de K-means se ubicaba en el directorio home, como se muestra en la Figura 27.
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Figura 27. Ubicacion de algoritmo K-means.
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A continuacién, en la Figura 28 se muestra un ejemplo que explica algunas lineas del

cadigo fuente de la implementacion de K-means.

import org.apache.spark.ml.clustering.KMeans

import org.apache.spark.ml.evaluation.ClusteringEvaluator

val dataset = spark . lea . formato ( "libsvm" ). load ( "data / ml1lib / sample_kmeans_data.txt" )
val kmeans = new KMeans (). setK ( 2 ). setSeed ( 1L )

val model = kmeans . ajuste { conjunto de datos )

val predictions = model . transformar ( conjunto de datos )

evaluador de wvaluacién = new ClusteringEvaluator ()

val =silueta = evaluador . evaluar ( predicciones )

printin ( s "Silueta con distancia euclidiana al cuadrado = |

printin ( "Cluster Centers:" )

modelo . clusterCenters . foreach ( println )

Figura 28. Comandos K-means.

Por medio del siguiente comando se cargaron los datos del archivo que contenia el
algoritmo K-means, lo obtenido por consola se muestra en la Figura 29.
val dataset =

spark.read.format ("libsvm") .load ("sample kmeans data.txt")

El nombre del archivo fue simple_kmeans_data.txt, este contiene un ejemplo de nimeros
sencillos que proporciona Apache Spark, se utilizé con el fin de probar de manera sencilla
el funcionamiento de K-means. Los datos son cargados por la instruccién
spark.read.format(“libsvm™), libsvm es una biblioteca de aprendizaje de méaquina de

codigo abierto. Los datos cargados fueron almacenados en una variable llamada dataset.

scala> val dataset = spark.read.format("Llibsvm").load("sample kmeans data.txt")

Figura 29. Carga de datos de sample_kmeans_data.txt.
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En la siguiente linea de cddigo se declara una variable llamada kmeans.

val kmeans = new KMeans () .setK(2) .setSeed(1lL)

new KMean () : Crea un nuevo objeto Kmeans.

setK (2) : define el nimero de centroides con los que se trabajaran.

setSeed (1L) : es un valor opcional en el cual se puede indicar el lugar donde inician
los centroides. Establecer este valor es util si se busca comparar los valores obtenidos ya
que, si se define, los resultados al ejecutar el algoritmo una y otra vez deben ser iguales.

En la siguiente linea, por medio de la variable model se entrena K-means para su uso.

val model = kmeans.fit (dataset)

En la Figura 30 se presenta el resultado de la ejecucion de la linea anterior.

Figura 30. Entrenando K-means.

Por medio de los siguientes comandos se hacen las predicciones, en la Figura 31 se muestra
el resultado al ejecutar cada comando.

val predictions = model.transform(dataset)

val evaluator = new.ClusteringEvaluator ()

val silhouette = evaluator.evaluate (predictions)

Figura 31. Predicciones con K-means.

Al final, se obtienen los resultados mostrados en la Figura 32. Por medio de estos

resultados se conoce la ubicacion de los centroides.

45



Figura 32. Resultados de K-means.

Como siguiente paso, se mandd llamar el algoritmo K-means, el cddigo completo se puede
encontrar en la direccion KMeansExample.scala(-/spark-2.3.0-bin-
hadoop2.7/examples/src/main/scala/org/apache/spark/examples/ml) mostrada en la
Figura 33.

Trammpes scals |-/zpars 2 1 S-be-haduupd T Aesamples i [man/ i sle e g epes he lspert Svsamptsand] - gednt

Figura 33. Codificacion de K-means.

El algoritmo K-means resulta una buena opcion para resolver problemas de agrupamiento
ya que el procedimiento que maneja es sencillo para clasificar datos por medio de un
numero determinado de clUsteres.

Como menciona [37] YARN (Yet Another Resource Negociator) esta dividido en dos
procesos: Resource Manager el cual se encarga de la gestion de los recursos y Application
Master el cual tiene como funcién negociar los recursos con el Resource Manager por un

lado y con los Node Manager para ejecutar y monitorizar por otro.
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El hecho de separar la gestion de los recursos de la gestion de las aplicaciones, da pie a que
coexistan varios modelos de computacion distribuida en un mismo cluster. Por lo tanto, se
concluye que K-means no trabaja de manera distribuida por si solo, si no que YARN es el

que permite la pseudodistribucién de las tareas.

3.4 Verificacion

En esta penultima etapa de la metodologia en cascada, se verifico el correcto
funcionamiento de K-means junto a Scala y Apache Spark procesando un archivo CSV
descargado de Internet. El archivo contiene informacion sobre las calles y nimeros del
ayuntamiento de Gijon. Las columnas de datos que contiene el archivo son: id de calle,
tipo, calle, nimero, longitud, latitud y titulo.

Como primer paso, se importaron todas las librerias necesarias para que las herramientas
de Apache Spark y K-means funcionen correctamente como se muestra en la Figura 34.
Entre estas librerias, se encuentran las necesarias para utilizar K-means, funciones

matematicas y crear vectores.

Figura 34. Importacion de elementos de Spark.

Como se muestra en la Figura 35, se especifica el esquema que contiene el archivo por
medio de un Spark StructType, el cual permite definir los tipos de dato de cada columna
del archivo CSV. En este caso, en el esquema se especificaron todas las columnas del
archivo, las cuales fueron: id de calle, tipo, calle, nimero, longitud, latitud y titulo.
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Figura 35. Spark StruckType.

Después de esto, se prosiguio con la carga de los datos del archivo CSV en un DataFrame,
el cual es un Dataset organizado por columnas. Para realizar un DataFrame en Spark, se
ejecutan los siguientes comandos.

val df =sqgl.Context.read.format (“com.databricks.spark.csv"”)

.option (“header”,”true”) .schema (schema) .load (“33.csv”)

Gracias al comando df.show se comprobd que el archivo CSV se cargé de manera

exitosa, ya que este comando muestra las primeras 20 filas de datos del archivo cargado.

La demostracion esta en la Figura 36.

[Dtesis-Presane- L Q42 -Netebooh PC

Figura 36. CSV cargado.

Luego de cargar el CSV se realizé un vector de features o caracteristicas que son vectores
de numeros que representaron el valor de cada caracteristica a analizar por medio del
algoritmo. En este caso se tomaron las columnas de Longitud y Latitud del archivo para ser

analizados por K-means, ya que este algoritmo trabaja con datos numéricos.

Por medio del comando df2 . show se mostraron los valores insertados en features como

se muestra en la Figura 37.
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Figura 37. Agregado de Features al CSV.

Como ultimo paso, se aplico el algoritmo K-means al archivo cargado anteriormente. Se
establecieron los pardmetros, asi como el niumero de clusteres y el maximo nimero de
iteraciones.

Para K-means, las features tienen que ser numéricas debido a que opera con el concepto
de distancia, la agrupacion la hace en base a la proximidad de los puntos. A continuacion,

se presenta un fragmento del codigo de K-means.

val featureCols = Array ("LATITUD","LONGITUD")

val assembler = new
VectorAssembler () .setInputCols (featureCols) .setOutputCol ("£
eatures")

val df2 = assembler.transform(df)

Se indico el porcentaje de los datos que se utilizaron para entrenar el algoritmo, asi como
el porcentaje utilizado para realizar el test. En este caso, los porcentajes utilizaron fueron
70/30 respectivamente.

val Array(trainingData, testData) =

df2.randomSplit (Array (0.7,0.3))
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Una vez preparados los datos se aplicd el modelo, en este caso, se definid el valor de K a
4, es decir, que se agrupen los datos en cuatro grupos.

val kmeans = new

KMeans () .setK(4) .setFeaturesCol ("features") .setPredictionCo
1 ("prediction™)

val model = kmeans.fit (df2)

val categories = model.transform(testData)

Al final, se mostro la posicion de los centroides formados como se ve en la Figura 38.

Figura 38. Ubicacidn de centroides.

En la consola de administracion de Spark se revisé el estado de la tarea realizada en esta
herramienta. Se logro visualizar el tiempo en el que se termind la tarea y que fue concluida
con éxito. En las Figuras 39-41 se muestran los datos que otorga Spark sobre la tarea
ejecutada. En estas Figuras, se puede ver la duracion al ejecutar cada tarea, sus métricas y
la forma en que avanzé la ejecucion. Estos datos permiten comparar e identificar que tan

rapido o eficiente funciona Spark.
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Figura 41. Spark Metrics.

3.5 Mantenimiento

En esta Ultima etapa de la implementacion del proyecto, se ofrece la guia sobre todas las
instalaciones y configuraciones realizadas para crear el ambiente Big Data utilizando
Apache Spark y Scala, los cuales se encuentran en los anexos de este documento. Este tipo
de proyecto fue una nueva puerta para futuras investigaciones en el area de andlisis de
datos, por lo que el manual ofrecido para algn usuario interesado en el tema sera una gran
herramienta para adentrarse en esta nueva era que es Big Data.

Dando como base la comprobacion de que es posible utilizar el algoritmo K-means para el
analisis de datos en el entorno implementado en este proyecto, en el futuro se pueden
desarrollar investigaciones que arrojen algun descubrimiento en el analisis de datos

masivos.
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IV. Resultados y Discusiones

4.1 Resultados

En este apartado se compararon los resultados obtenidos por el algoritmo implementado
en el ambiente Big Data contra los obtenidos por una version del mismo algoritmo, pero
ejecutado por medio de alguna herramienta tradicional. Para que se lograra concluir que el
algoritmo funciono correctamente, se corroboré que ambos algoritmos arrojan resultados
similares.

El primer paso realizado para probar el algoritmo utilizando una herramienta tradicional,
fue descargar Anaconda, una plataforma de ciencia de datos de Python para Windows.
Después de descargar el programa, fue necesario buscar en Internet un dataset para aplicar
una version del algoritmo K-means para cada uno de los ambientes y analizar los
resultados.

Luego de utilizar el mismo dataset en ambos ambientes, utilizando el algoritmo K-means
en el entorno Big Data y en Python, se compararon ambos resultados.

En las siguientes secciones se describe el proceso seguido en la evaluacion.

4.1.1 Algoritmo K-means implementado con Scala en Apache Spark

En la Figura 42 se muestra los imports necesarios para implementar K-means.
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import org.apache.spark._
org.apache.spark._

import org.apache.spark.sql.SQLContext
import org.apache.spark.sql.SQLContext

scala> import org.apache.spark.sql.types._
import org.apache.spark.sql.types. _

scala> import org.apache.spark.sql.functions._
import org.apache.spark.sql.functions._

scala> import org.apache.spark.sql._
import org.apache.spark.sql._

scala> import org.apache.spark.ml.feature.VectorAssembler
import org.apache.spark.ml.feature.VectorAssembler

scala> import org.apache.spark.ml.clustering.KMeans
import org.apache.spark.ml.clustering.KMeans

scala> val sqlContext = new SQLContext(sc)
warning: there was one deprecation warning; re-run with -deprecation for details
sqlContext: org.apache.spark.sql.SQLContext = org.apache.spark.sql.SQLContext@ff5aa3

scala> import sqlContext.implicits._
import sqlContext.implicits._

scala> import sqlContext._
import sqlContext._

Figura 42. Imports para implementar K-means

Después de hacer los imports se realiza la definicién de mapeo de los campos del CSV que
contiene los datos: fixed_acidity, volatile_acidity, citric_acid, residual_sugar, chlorides
, free_sulfur_dioxide, total_sulfur_dioxide, density, pH, sulphates, alcohol, quality, good,
color. En la Figura 43 se especifica el esquema que contiene el archivo por medio de un
Spark StructType.

Figura 43. StructType en Spark.

Después, se especific el origen de datos y el esquema para cargar en un DataFrame.

En la Figura 44 se muestra como se cargo la informacion del dataset que se descargo de la
pagina de Internet de kaggle.com. Este archivo llamado winequality, contiene datos de la
calidad del vino tinto y blanco llamada winequality.csv. El archivo CSV se coloco en el

sistema de archivos distribuidos de Hadoop (HDFS).
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Figura 44. Creando un DataFrame en Spark.

DataFrame printSchema () imprime el esquema del archico CSV en la consola en un

formato de arbol, que se muestra en la Figura 45.

Figura 45. Impresion de esquema.
Para corroborar que la informacion se haya cargado de manera exitosa, se utilizo el
comando df . show, en la Figura 46 se muestran los datos contenidos en la base de datos

cargada anteriormente.

Figura 46. Datos de winequality.csv.
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Como siguiente paso, una vez creado el dataFrame se deciden las Features que van a ser
usadas para tipificar los puntos y que K-means pueda realizar la clasificacion. Para K-
means las Features tienen que ser numéricas (ya que opera con el concepto de distancia, la
agrupacion la hace en base a la proximidad de los puntos), por consiguiente, se eligieron
como Features: free_sulfur_dioxide y total_sulfur_dioxide para utilizarlos junto con el

algoritmo K-means, véase Figura 47.

scala> val featureCols = Array("free sulfur_dioxide","total sulfur_ dioxide")

featureCols: Array[String] = Array(free sulfur_dioxide, total sulfur_dioxide)

Figura 47. Features.

Para que las caracteristicas sean utilizadas por un algoritmo de aprendizaje automatico,
estas se transforman y se colocan en vectores de caracteristicas, que son vectores de
nimeros que representan el valor de cada una de ellas. A continuacion, se utiliza un
VectorAssembler para transformar y devolver un nuevo DataFrame con todas las columnas

de caracteristicas en una columna de vectores, véase Figura 48.

setOutputCol(
er Abed0eddAc T

Figura 48. VectorAssembler.
Se cred un objeto K-means y se establecieron los parametros para definir el nimero de
clusteres y el nimero méaximo de iteraciones para determinar los clUsteres. Luego, se ajusto

el modelo a los datos de entrada como se muestra en la Figura 49.

Array (trainingData, testData)=df2.randomSplit (Array(0.8,0.2)
)

Figura 49. Entrenando datos.

En la Figura 50 se establecié a ocho el nimero de centroides con el que trabajé K-means.

= new KMeans()

Figura 50. Estableciendo nimero de centroides.
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Por medio del comando val model = kmeans.fit (df2) se establece que
porcentaje de los datos se van a usar para entrenar y queé porcentaje se va a usar para hacer
el test en este caso 80/20, respectivamente, antes de la ejecucion de K-means.

La salida de clusterCenters se muestra en la Figura 51, los cuales son los resultados finales
que arroja el algoritmo. Este ejercicio ha permitido explorar y comprobar que se pueden
usar las técnicas de machine learning con un conjunto de datos de prueba, utilizando

Apache Spark y Hadoop.

scala> model.clusterCenters.foreach(println)
30.262361623616236,124.55166051660517]
9.52972972972973,24.170810818816081]
4.74005681818182,223.81392045454547]
.01204281891169,153.2100802854594 ]

.617367706919943,61.20352781546811]
4.97826086956522,96.71822742474916]
.70185185185185,184.09135802469135]
289.0,440.0]

Figura 51. Creacion del Dataframe con dos columnas.

4.1.2 Algoritmo K-means en ambiente tradicional
Se implementd una versién de K-means por medio de Anaconda para comparar los
resultados que se obtuvieron contra los resultados obtenidos en la seccion anterior,

utilizando el mismo dataset. En la Figura 52, se muestra la interfaz de Anaconda Navigator.

o
o
o
o
o

©
()
E
3

Figura 52. Interfaz Anaconda.

57



La instalacion de Anaconda se realiz6 con la finalidad de utilizar Python para probar el
algoritmo. Para que esto fuera posible, Python se utiliz6 por medio de JupyterLab que es
una aplicacién web que permite registrar las sesiones de trabajo con Python que pueden
incluir otros contenidos ademas del cdodigo fuente.

El siguiente cddigo fue ejecutado por medio Python, en estas lineas se muestra la
implementacion de K-means utilizando el dataset winequality, tal como se hizo con
Apache Spark, descrito en la seccion anterior.

Importacion de las librerias necesarias para ejecutar el algoritmo K-means, véase Figura

53.

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sb

from sklearn.cluster import KMeans

from sklearn.metrics import pairwise distances_argmin_min
#matplotlib inline

from mpl_toolkits.mplot3d import Axes3D

Figura 53. Imports en Python.

En la Figura 54 se muestra la importacion del archivo CSV.

fixed acidity wolafile_addity dtric acd residual_sugar chiorides free_sulfur dioxide total sulfur dioxide density pH

count S257.000000 =4 207, 207 257 =5 207 20T 497 -
mean 72 7 0339565 T _—1 2056032 = 724572 L2507 2i%3

std 205232 4757802 770 CoC20cs 7T
min 1.000000 7 272000C
25% 250000 350000 7000000 7700000 2 B9S8R =

0% 7500000 3290000 3000000 =7 23000000 2000002 Y 2

5% 7.700006 CA0000C 2 03%006C £1.000000 158000200 £ 0963388 332000C
max $3.800000 £580002 560000 §5.800000 285000000 220000000 $38962 457000C

Figura 54. Carga y visualizacion del dataset.

Se concretd la estructura de datos que se utilizd para alimentar el algoritmo, sélo se
cargaron las columnas free_sulfur_dioxide y total_sulfur_dioxide en la variable X, despues

se ejecuto el algoritmo para ocho clusteres, véase Figura 55.
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X = np.array(dataframe[["free sulfur dioxide","total sulfur_ dioxide™]])

¥y = np.array(datatrame["pgH"'])
X.shape

kmeans = KMeans({n_clusters=8).Tit(X)
centroids = kmeans.cluster_centers_
print(centroids)

Figura 55. Caracteristicas y definicién de clusteres.

En la Figura 56 se muestra el resultado arrojado al utilizar K-means en Python.

[ 24.55928916 55.23172986]
[ 54.75571895 153.1348@392]
[ 9.44201313 23.95733842]
[ 30.32177122 122.43585535]
[ 19.60275862 £0.34482759]
[ 47.15249663 187.94466%37]
[ 56.49662162 227.90233784]
[ 29.59836066 154.57923497]]
Figura 56. Resultados en Python.

En base a los resultados obtenidos en ambos ambientes, se puede observar que son muy
similares, lo cual demuestra el correcto desarrollo y funcionamiento del ambiente Big Data

implementado.

4.2 Discusiones

Al analizar los resultados obtenidos es importante destacar que no podian ser exactamente
iguales debido a la forma que se trabajaron los datos en cada ambiente, ya que K-means en
Spark utilizo un 80 % de los datos para entrenar y el otro 20% para hacer el test, mientras
gue en Python con la libreria scikit-learn no se especificaron esos parametros sin embargo
los resultados fueron muy similares a los de Spark. Mientras mayor sea el volumen de datos
a analizar, el ambiente Big Data muestra mayor rendimiento en tiempo de procesamiento
y a la vez, arroja resultados muy similares al ambiente tradicional.

Al usar como fuente de datos HDFS se puede notar el aumento de tiempo al cargar los
datos mas no al momento de hacer el clustering. Spark cuenta en su ecosistema con
herramientas para machine learning, streaming entre otras lo que facilitd su integracion con
Hadoop HDFS.
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V. Conclusiones
A lo largo de este proyecto se analizé el funcionamiento del ambiente Big Data, el cual
contintia siendo un tema nuevo para empresas Yy personas. Al haber poca informacion sobre
este tema, todo lo realizado anteriormente en este proyecto, resulta una gran herramienta
para aquellos que deseen iniciar en esta nueva era del Big Data ya que, por medio de la
guia realizada, la cual se muestra a partir del Apéndice C, se muestran los pasos necesarios
para crear el ambiente utilizando Apache Spark y Hadoop en Ubuntu, asi como la

implementacion de K-means.

Al utilizar K-means y realizar las pruebas necesarias para comparar los resultados entre el
ambiente Big Data creado y el ejecutado en Python en un ambiente tradicional, se logro
demostrar que el ambiente implementado funciona de manera adecuada, lo cual permitira
realizar cualquier tipo de analisis de datos en el futuro con ayuda de estas herramientas.

El ambiente Big Data resulta ser una buena opcion al analizar datos ya que trabaja de mejor
manera que otras herramientas al involucrar un volumen alto de datos. Los resultados entre
el ambiente Big Data y el tradicional utilizando Python fueron sumamente parecidos, lo

cual apunta que el ambiente esta bien implementado.

Con respecto al objetivo general de “Realizar una guia para la implementacién de un
algoritmo de clustering con Apache Spark utilizando el lenguaje Scala en un entorno Big
Data tomando como caso de estudio K-means” se cumpli6 satisfactoriamente. Para esto,
se implemento6 un entorno Big Data y se utiliz6 el algoritmo de clustering K-means, con lo
cual, se redactd una guia que muestra los pasos para su implementacion. Esto se describi6
en la Seccion 3 y en el Apéndice C, respectivamente.

Con respecto al primer objetivo especifico de “Implementar un prototipo de ambiente Big
Data con Apache Hadoop” se realizd6 de manera adecuada, esto fue demostrado en la
Seccion 3 al realizar pruebas y en la Seccion 4 al comparar resultados entre el ambiente
implementado y el tradicional.

El segundo objetivo especifico planteado fue “Implementar el algoritmo de clustering K-
means utilizando el API de Scala de la libreria Apache Spark en el ecosistema Hadoop” el

cual se analizé y entendio a lo largo del desarrollo de este proyecto. K-means se utilizo en
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el ambiente creado y, ademas, se demostré su funcionalidad por medio de la comparacion
de resultados entre ambos ambientes.

Como ultimo objetivo especifico se planted “Evaluar el algoritmo implementado sobre
una base de datos disponible en Internet, comparando los resultados contra un algoritmo
tradicional”, el cual fue atendido en el Capitulo 4, mostrando resultados similares para

comprobar que el ambiente fue implementado correctamente.

Con el desarrollo de este trabajo se pudo dar respuesta a las preguntas de investigacion
planteadas en la Seccién 1.4.

Con respecto a la respuesta de la primera pregunta de investigacion “¢Qué es lo que hace
que un algoritmo implementado en un ambiente Big Data sea mas eficiente que un
algoritmo tradicional?”, se concluye que mientras mayor sea el volumen de datos a
analizar, el ambiente Big Data muestra mayor rendimiento en tiempo de procesamiento y
a la vez, arroja resultados muy similares al ambiente tradicional.

La respuesta de la segunda pregunta de investigacion “¢Cudél es la metodologia para
implementar un ambiente Big Data?”, se respondio detalladamente en el Apéndice C, en
el cual queda una guia de instalacion para personas interesadas en comenzar a utilizar Big
Data.

Para trabajos futuros podria resultar interesante comparar los resultados obtenidos
mediante el uso de otras herramientas para la manipulacién de Big Data, esta vez utilizando
clusters de computadores, con datasets de mayor tamafio, pudiendo también comparar los
tiempos de ejecucion obtenidos.

Por otro lado, cabe la posibilidad de explorar el resto de los algoritmos implementados

en Spark que pertenecen a las distintas areas del aprendizaje automatico, pudiendo
comparar los resultados obtenidos con los obtenidos utilizando otras herramientas.
Pudiendo incluso determinar las diferencias existentes en las implementaciones de los

algoritmos utilizados por éstas.
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Apéndices

Apéndice A. Cronograma de Actividades

Actividades Mes Mayo Junio Julio Agosto |Septiembre| Octubre |Noviembre
Semana|l|2

Instalar Apache Spark

Estudiar funcionamiento APIs de Apache Spark

Verificar funcionalidad de Apache Spark

Verificar compatibilidad entre Apache Spark v Hadoop
Implementar algoritmo K-means v usar en una base de datos
Corregir fallos en la implementacion del algoritmo

Evaluar v comparar el desempefio del alzoritmo

Escritura de tesis

Preparacion para la presentacion de examen de grado
Correcciones de tesis
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Apéndice B. Analisis de Riesgo

Tabla 1. Analisis de Riesgo.

ID del Riesgo
riesgo
1 La version de Ubuntu no es compatible con
Hadoop
2 No se pueden subir la base de datos a
Hadoop
3 Las versiones de Hadoop y Spark no son
compatibles
4 Se probo con un dataset cuyo tamafio no fue

soportado por el equipo

5 Fallo del equipo en el que se desarrolla el
proyecto
6 Al comparar resultados del algoritmo

tradicional contra el algoritmo
implementado se observa que éste no arroja
los resultados esperados

7 El algoritmo no arroja los resultados
esperados.

Estrategias
Instalar una version de Ubuntu mas reciente

Buscar en Internet informacion pertinente al
tema y probar las diferentes soluciones
encontradas.

Descargar una version compatible

Utilizar un dataset mas pequefio, acorde a los
recursos que se tienen

Detectar el fallo y corregirlo

Ubicar errores e identificar posibles
soluciones

Verificar codigo de implementacion del
algoritmo para detectar posibles errores

En la Tabla 2 se muestra el impacto de cada riesgo junto a la probabilidad de que ocurra.

Tabla 2. Impacto de los riesgos

Riesgo Probabilidad de que suceda Impacto
1 Baja Tolerable
2 Alta Serio
3 Media Grave
4 Media Tolerable
5 Muy baja Serio
6 Media Serio
7 Baja Grave
Donde:
Valoracion de la probabilidad de que suceda el riesgo Porcentaje
Muy baja 0-9%
Baja 10-25%
Media 26-50%
Alta 51-75%
Muy alta 76-100%
ID Valoracion del impacto
1 Insignificante
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2 Tolerable
3 Serio
4 Grave

En la Tabla 3 se muestra la matriz de riesgos, ubicando cada uno de acuerdo con su impacto

y probabilidad de ocurrencia.

Tabla 3. Matriz de riesgos

Probabilidad/Impacto Insignificante Tolerable Serio Grave
Muy alta

Alta Riesgo 2

Media Riesgo 4 Riesgo 6 Riesgo 3
Baja Riesgo 1 Riesgo 7
Muy baja Riesgo 5

En la Tabla 4 se presentan los calculos referentes al impacto y probabilidad de cada riesgo.

En la Figura 57 se muestra el Diagrama de Pareto correspondiente a los datos de la Tabla

4,
Tabla 4. Célculo de la probabilidad del impacto de cada riesgo
Id del Riesgo Impacto Probabilidad del Probabilidad
impacto acumulada
3 4 19 19
7 4 19 19
2 3 14,3 14,3
5 3 14,3 14,3
6 3 14,3 14,3
1 2 9,5 9,5
4 2 9,5 9,5
Total 21 99,9
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Apéndice C. Instalacién de Hadoop
1. Creacion de usuario para Hadoop

Este usuario permitira tener una cuenta independiente al momento de utilizar Hadoop.

tesis@tesis-Presario-CQ42-Notebook-PC:~$ sudo addgroup hadoop

[sudo] password for tesis:

Adding group “hadoop' (GID 1001)

Done.

tesis@tesis-Presario-CQ42-Notebook-PC:~$ sudo adduser --ingroup hadoop hduser

Adding user “hduser'

Adding new user “hduser' (1001) with group "hadoop'
Creating home directory °/home/hduser’

Copying files from °/etc/skel'

Enter new UNIX password: [|

Figura 58. Agregar usuario de Hadoop a sudo group.

Retype new UNIX password:
No password supplied
passwd: Authentication token manipulation error
passwd: password unchanged
Try again? [y/N] vy
Enter new UNIX password:
Retype new UNIX password:
No password supplied
Enter new UNIX password:
Retype new UNIX password:
No password supplied
Enter new UNIX password:
Retype new UNIX password:
No password supplied
passwd: Authentication token manipulation error
passwd: password unchanged
Try again? [y/N]
Changing the user information for hduser
Enter the new value, or press ENTER for the default
Full Name []:
Room Number []:
Work Phone []:
Home Phone []:
other [1: I

Figura 59.Informacion de usuario.

tesis@tesis-Presario-CQ42-Notebook-PC:~$ sudo adduser hduser sudo
Adding user “hduser' to group “sudo'’

Adding user hduser to group sudo
Done.
tesis@tesis-Presario-CQ42-Notebook-PC:~$ [J

Figura 60. Conceder permisos a nuevo usuario hduser.

2. Instalacion de Java
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Java es esencial para que Hadoop funcione en el ambiente de Ubuntu debido a que el

almacenamiento y el procesamiento distribuido de Hadoop estan escritos en Java.

D S @ tesis@tesis-Presario-CQ42-Notebook-PC: ~

To run a command as administrator (user "root"), use "sudo <command>".
See "man sudo_root" for details.

tesis@tesis-Presario-CQ42-Notebook-PC:~$ sudo apt-get update
[sudo] password for tesis:
Hit:1 http://mx.archive.ubuntu.com/ubuntu xenial InRelease
Get:2 http://security.ubuntu.com/ubuntu xenial-security InRelease [107 kB]
Get:3 http://mx.archive.ubuntu.com/ubuntu xenial-updates InRelease [109 kB]
Get:4 http://mx.archive.ubuntu.com/ubuntu xenial-backports InRelease [107 kB]
Get:5 http://security.ubuntu.com/ubuntu xenial-security/main 1386 DEP-11 Metadat
.7 kB]
http://mx.archive.ubuntu.com/ubuntu xenial-updates/main 1386 Packages [754

http://security.ubuntu.com/ubuntu xenial-security/main DEP-11 64x64 Icons
[68.0 kB]
37% [6 Packages 407 kB/754 kB 54%] [7 icons-64x64 10.1 kB/68.0 kB 15%]]

Figura 61. Instalacion ultimas actualizaciones del sistema.

@ S 5 tesis@tesis-Presario-CQ42-Notebook-PC: ~

Get:8 http://security.ubuntu.com/ubuntu xenial-security/universe 1386 DEP-11 Met
adata [107 kB]
:9 http://security.ubuntu.com/ubuntu xenial-security/universe DEP-11 64x64 Ic
[142 kB]
:10 http://mx.archive.ubuntu.com/ubuntu xenial-updates/main 1386 DEP-11 Metad
[320 kB]
:11 http://mx.archive.ubuntu.com/ubuntu xenial-updates/main DEP-11 64x64 Icon
s [227 kB]
Get:12 http://mx.archive.ubuntu.com/ubuntu xenial-updates/universe 1386 Packages
[620 kB]
Get:13 http://mx.archive.ubuntu.com/ubuntu xenial-updates/universe 1386 DEP-11 M
etadata [250 kB]
.archive.ubuntu.com/ubuntu xenial-updates/universe DEP-11 64x64

.archive.ubuntu.com/ubuntu xenial-updates/multiverse 1386 DEP-11
Metadata [7 148 B]
Get:16 http://mx.archive.ubuntu.com/ubuntu xenial-updates/multiverse DEP-11 64x6

.archive.ubuntu.com/ubuntu xenial-backports/main 1386 DEP-11 Met
.archive.ubuntu.com/ubuntu xenial-backports/universe 1386 DEP-11

Metadata [5 100 B]
Fetched 3 240 kB in 8s (388 kB/s)

Figura 62. Actualizando programas del sistema.

tesis@tesis-Presario-CQ42-Notebook-PC:~$S sudo apt-get install

Figura 63. Instalando kit de desarrollo java predeterminado "OpenJDK".
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DS & tesis@tesis-Presario-CQ42-Notebook-PC: ~

libsm-dev libx11-dev libx11-doc libxau-dev libxcbil-dev libxdmcp-dev
libxt-dev openjdk-8-jdk openjdk-8-jdk-headless openjdk-8-jre
openjdk-8-jre-headless xliproto-core-dev xliproto-input-dev xliproto-kb-dev
xorg-sgml-doctools xtrans-dev

Suggested packages:
default-java-plugin libice-doc libsm-doc libxcb-doc libxt-doc openjdk-8-demo
openjdk-8-source visualvm icedtea-8-plugin fonts-ipafont-gothic
fonts-ipafont-mincho fonts-wqy-microhei fonts-wqy-zenhei fonts-indic

The following NEW packages will be installed:
ca-certificates-java default-jdk default-jdk-headless default-jre
default-jre-headless fonts-dejavu-extra java-common 1libgif7 libice-dev
libpthread-stubs@-dev libsm-dev 1ibx11-dev 1libx11-doc libxau-dev libxcbi-dev
libxdmcp-dev libxt-dev openjdk-8-jdk openjdk-8-jdk-headless openjdk-8-jre
openjdk-8-jre-headless xlilproto-core-dev xllproto-input-dev xl1iproto-kb-dev
xorg-sgml-doctools xtrans-dev

® upgraded, 26 newly installed, © to remove and 298 not upgraded.

Need to get 40.5 MB of archives.

After this operation, 162 MB of additional disk space will be used.

Do you want to continue? [Y/n] y

Get:1 http://mx.archive.ubuntu.com/ubuntu xenial/main 1386 java-common all 0.56u

buntu2 [7 742 B]

Get:2 http://mx.archive.ubuntu.com/ubuntu xenial-updates/main 1386 openjdk-8-jre

-headless 1386 8u181-b13-0ubuntu0.16.04.1 [26.6 MB]

1% [2 openjdk-8-jre-headless 169 kB/26.6 MB 1%]li

Figura 64. Instalacion de Java.

tesis@tesis-Presario-CQ42-Notebook-PC:~$ java -version
openjdk version "1.8.0_181"
OpenJDK Runtime Environment (build 1.8.0_181-8u181-b13-0ubuntu0.16.04.1-b13)

OpenJDK Server VM (build 25.181-b13, mixed mode)
tesis@tesis-Presario-CQ42-Notebook-PC:~$ I

Figura 65. Comprobando version de Java.



3.

Instalacion de SSH

SSH es el encargado de brindar la seguridad de la comunicacién entre los nodos, el cual es

un paso esencial para la implementacion de un cluster.

hduser@tesis-Presario-CQ42-Notebook-PC: /home/tesis$ ssh-keygen -t rsa

@S tesis@tesis-Presario-CQ42-Notebook-PC: ~

tesis@tesis-Presario-CQ42-Notebook-PC:~S sudo apt-get install ssh
[sudo] password for tesis:
Sorry, try again.
[sudo] password for tesis:
Reading package lists... Done
Building dependency tree
Reading state information... Done
The following additional packages will be installed:

ncurses-term openssh-server openssh-sftp-server ssh-import-id
Suggested packages:

ssh-askpass rssh molly-guard monkeysphere
The following NEW packages will be installed:

ncurses-term openssh-server openssh-sftp-server ssh ssh-import-id
0 upgraded, 5 newly installed, 0 to remove and 165 not upgraded.
Need to get 687 kB of archives.
After this operation, 5 413 kB of additional disk space will be used.
Do you want to continue? [Y/n] y

Get:1 http://mx.archive.ubuntu.com/ubuntu xenial-updates/main 1386 openssh-sftp-

server 1386 1:7.2p2-4ubuntu2.4 [44.0 kB]

Get:2 http://mx.archive.ubuntu.com/ubuntu xenial-updates/main 1386 openssh-serve

r 1386 1:7.2p2-4ubuntu2.4 [377 kB]
10% [2 openssh-server 6 957 B/377 kB 2%1l}

Figura 66. Instalacion de SSH.

hduser@tesis-Presario-CQ42-Notebook-PC: /home/tesis

Generating public/private rsa key pair.

Enter file in which to save the key (/home/hduser/.ssh/id_rsa):
Created directory '/home/hduser/.ssh'.

Enter passphrase (empty for no passphrase):

Enter same passphrase again:

Your identification has been saved in /home/hduser/.ssh/id_rsa.
Your public key has been saved in /home/hduser/.ssh/id_rsa.pub.
The key fingerprint is:

SHA256:skf2NzbyEviYdnjffxRleNakFuP6kvgXDf jTPLlOoIFc hduser@tesis-Presario-CQ42-No

tebook-PC
The key's randomart image is:
+---[RSA 2048]----+

+----[SHA256]

000 |

E..t%]

++. |
RS |
Soo< sl
= * *o+0 O]
* % 3o.*0|

0..

hduser@tesis-Presario-CQ42-Notebook-PC: /home/tesis$ ||

Figura 67. Creando llave de SSH.
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Comprobacién de que SSH funciona correctamente.

rite «
theaticity
y fingerprint 1
U sure you want to co
se Lype 'yes' of

ing

* Documentation

updated

uritly updates

Ubuntu comes with A

spplicable law

Figura 69. Comprobando funcionamiento de SSH.

are fre

n are described 1

ht

Para proceder con la instalacion de Hadoop, es necesario salir de la sesion de localhost

utilizando el comando $ exit.
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4. Instalacion de Hadoop
Las actividades realizadas anteriormente permitieron crear el entorno idéneo para la
instalacion de Hadoop, la cual se muestra a continuacion.
Descarga de Hadoop
La descarga se realizo directamente del sitio oficial tomando el link de la misma de la

version 2.9.1 de Hadoop.

§ APACHE

HTTPY
BACKUP SITES

Figura 70. Pagina oficial para descargar Hadoop.

Figura 71. Descarga de Hadoop.
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teshh PresarioLQ42 Noteboskh P fhome tesn

Figura 72. Instalacion de Hadoop.

5. Configuracién de Hadoop y los archivos de configuracién

Se cred un directorio con el nombre de Hadoop y se movio la carpeta de Hadoop a ese
directorio.

Figura 73. Creando directorio Hadoop.
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Para completar la instalacion de Hadoop se cambi el contenido de los archivos enlistados
a continuacion.

e Bashrc

hAvser ST et Prevano-L Q4 Nt edoas $C. -

Figura 74. Bashrc.

e Hadoop-env.sh

@ & @ hduser@tesis-Presario-CQ42-Notebook-PC: ~

tesis@tesis-Presario-CQ42-Notebook-PC:~$ su hduser

Password:
hduser@tesis-Presario-CQ42-Notebook-PC:/home/tesisS cd ~

hduser@tesis-Presario-CQ42-Notebook-PC:~$ sudo gedit /usr/local/hadoop/etc/hadoo

p/hadoop-env.sh
isudo] password for hduser:

Figura 75. Hadoop-env.sh.
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Figura 76. Configurando env.sh.

e Core-site.xml

hluser@tesis. Presano CQ42 -Notebook PC: «

Jotebook .1 % su hduser

p/hadoop/ tmg
te/hadoop /¢

Figura 77. Core-site.xml.

L eEn-2rriere-L QA2 Satedoch £ -
CAU hano 2.5.3

Figura 78. Configuracion Core-site.xml.
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e Hdfs-site.xml

Figura 79. Hdfs-site.xml.

e Yarn.site.xml

Figura 80. Yarn.site.xml.

hduser@tesis-Presario-CQ42-Notebook-PC: ~

GNU nano 2.5.3

&
)
B
B
B
&

Figura 81.Yarn.site.xml configuracion.

6. Formateando el sistema de archivos
En este punto ya se tiene instalado Hadoop, lo Gnico que queda por hacer es modificar el
formato de namenode.

Para esto, se utiliza el comando namenode-format.
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Figura 82. Cambiando formato de namenode.

7. Iniciando Hadoop
Entrando al directorio /usr/local/hadoop/shin permita la inicializacién de Hadoop.

Como uno de los pasos finales hay que utilizar el comando start-all-sh.

Figura 83. Iniciando Hadoop.
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El comando jps permite ver si todos los daemons, que son los que guardan los datos y
ejecutan los trabajos, se iniciaron correctamente. Seguido de esto, se detuvo con stop-

all.sh.

Figura 84. Verificando si los daemons se iniciaron correctamente.

Al concluir estos pasos la instalacion de Hadoop ha sido exitosa.
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Apéndice D. Instalacion de Spark
Para la descarga de esta herramienta se tiene que acceder a la pagina oficial donde se

encuentran todas las versiones disponibles.

=209 . spachearg L &« n

spanks

Cownisat = (Smies « Decuswevistms « Staagies Cowssanty < Dessiopers -~ Apacts Softaers T nurdstar -

Download Apache Spark™

4771 aenay prmtes

w3 Szan emeee | 223 Feo 3 DIG -

v Praes 1 Apoiy Madoos 2 7 ang e

/ APACHECON

Saptuertmer 24 I IUW
becrime Camaty

Link with Spark

Installing with PyP

Figura 85. Pagina oficial de Spark.

Para iniciar con la descarga, solo es necesario elegir la version y el paquete que resulte

mejor de acuerdo a las necesidades del proyecto.

0
-

"
0

APACHEC N

. & T
cees Toers

Figura 86. Descarga de Spark.
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Mediante el comando PWD se puede conocer la ruta en la que se esta situado.
Ingresando el comando Is se obtienen los archivos que se tienen dentro del directorio en el
cual se esta ubicado actualmente.

Para consultar la version de Java que se tiene, solo es necesario ejecutar el comando java -

version.

Figura 87. Verificacion de actualizaciones de java y del sistema.

Ejecutando el comando tar en Ubuntu se logré empaquetar los archivos de Spark en uno
solo, sin comprimirlos.
Luego de eso, se utiliz6 el comando cd para cambiar al directorio donde se encuentra el

paquete de Spark.

Figura 88. Extraer los archivos de Spark.

Figura 89. Configuracién de bashrc para scala.
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Figura 90. Entrando a spark-env.sh

Se configuro la ubicacién de Scala y la direccion ip del localhost.

Figura 91. Configuracion de spark-env.sh.

T Y I I

T YEE L

Figura 92. Configuracién de spark-defaults.conf.



El fichero de texto /etc/Shell lista todas las shells que dispone la maquina con la ruta

completa de los logins validos.

hduser@tesis-Presario-CQ42-Notebook-PC:~$ nano etc/shelll

Figura 93. Entrando a etc/shell.

Figura 94. Direccidn ip del localhost.

En este punto, al ingresar a http://localhost:8080/, se podra ver la pantalla de estado.

star at sparic/Aesis-Presatio-CQAT-Netabook-PCT077 - Mazills Firefos

SprK Spark Master at spark:/tesis-Presario-CQ42-Notebook-PC:7077

URL: s 3

REST URL: sparkc\Yews-Presano-COAZ-Nolebook- P (0
Alive Workers

Cotes » use e

Mumsery @ s 1024 0 M8 Tols

Agplicetions

Drvars

Statun! ALNE

Workers {1)

Workar ¥ tdaman State Cores TR

Running Applications (D)

Appricatian © Narre Comvs Mamory par Fescutor Sitirmmad Time Uaer State Dumsnn

Completed Applications (0)

Applicaien O Marw Cors Mamory pet Leecstor Sutbrmmied e Uasr State Duratain

Figura 95. Pagina web del localhost de Spark.

Al aparecer la siguiente ventana se puede concluir que la instalacion de Spark fue exitosa.

Figura 96. Instalacion de Spark.
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http://localhost:8080/

Apéndice E. Codigo completo de K-means

package org.apache.spark.ml.clustering
import org.apache.hadoop.fs.Path

import org.apache.spark.SparkException

import org.apache.spark.annotation.{Experimental, Since}

import org.apache.spark.ml.{Estimator, Model}

import org.apache.spark.ml.linalg.{Vector, VectorUDT}

import org.apache.spark.ml.param.

import org.apache.spark.ml.param.shared.

import org.apache.spark.ml.util.

import org.apache.spark.mllib.clustering.{KMeans => MLlibKMeans, KMeansModel =>
ML1ibKMeansModel}

import org.apache.spark.mllib.linalg.{Vector => OldVector, Vectors => OldVectors}
import org.apache.spark.mllib.linalg.VectorImplicits.

import org.apache.spark.rdd.RDD

import org.apache.spark.sqgl.{DataFrame, Dataset, Row}

import org.apache.spark.sqgl.functions.{col, udf}

import org.apache.spark.sqgl.types.{IntegerType, StructType}

import org.apache.spark.storage.StoragelLevel

import org.apache.spark.util.VersionUtils.majorVersion

private[clustering] trait KMeansParams extends Params with HasMaxIter with
HasFeaturesCol
with HasSeed with HasPredictionCol with HasTol {

@Since ("1.5.0")
final val k = new IntParam(this, "k", "The number of clusters to create. " +
"Must be > 1.", ParamValidators.gt (1))

/** @group getParam */
@Since ("1.5.0™)
def getK: Int = $(k)

@Since ("1.5.0")

final val initMode = new Param[String] (this, "initMode", "The initialization
algorithm. " +
"Supported options: 'random' and 'k-means||'.",

(value: String) => MLlibKMeans.validateInitMode (value))
/** @group expertGetParam */
@Since ("1.5.0™)
def getInitMode: String = $(initMode)

@Since ("1.5.0")

final val initSteps = new IntParam(this, "initSteps", "The number of steps for
k-means|| " +
"initialization mode. Must be > 0.", ParamValidators.gt(0))

/** @Qgroup expertGetParam */

@Since("1.5.0")

def getInitSteps: Int = $(initSteps)

protected def validateAndTransformSchema (schema: StructType): StructType = {
SchemaUtils.checkColumnType (schema, $(featuresCol), new VectorUDT)
SchemaUtils.appendColumn (schema, $ (predictionCol), IntegerType)

}

}

@Since("1.5.0")
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class KMeansModel private[ml] (
@Since("1.5.0") override val uid: String,
private val parentModel: MLlibKMeansModel)
extends Model [KMeansModel] with KMeansParams with MLWritable {

@Since ("1.5.0™)

override def copy(extra: ParamMap): KMeansModel = {
val copied = copyValues (new KMeansModel (uid, parentModel), extra)
copied.setSummary (trainingSummary) .setParent (this.parent)

}

/** Q@Qgroup setParam */
@Since ("2.0.0™)
def setFeaturesCol (value: String): this.type = set (featuresCol, value)

/** @group setParam */
@Since ("2.0.0M™)
def setPredictionCol (value: String): this.type = set (predictionCol, value)

@Since ("2.0.0")

override def transform(dataset: Dataset[ ]): DataFrame = ({
transformSchema (dataset.schema, logging = true)
val predictUDF = udf ((vector: Vector) => predict (vector))
dataset.withColumn ($ (predictionCol), predictUDF (col ($ (featuresCol))))

}

@Since("1.5.0")
override def transformSchema (schema: StructType): StructType = {
validateAndTransformSchema (schema)

}

private[clustering] def predict (features: Vector) : Int =
parentModel .predict (features)

@Since("2.0.0")

def clusterCenters: Array[Vector] = parentModel.clusterCenters.map( .asML)
clustering.
@Since ("2.0.0")
def computeCost (dataset: Dataset[ ]): Double = {
SchemaUtils.checkColumnType (dataset.schema, $(featuresCol), new VectorUDT)
val data: RDD[OldVector] = dataset.select(col ($(featuresCol))).rdd.map {

case Row(point: Vector) => OldVectors.fromML (point)
}
parentModel.computeCost (data)
}

/**
* Returns a [[org.apache.spark.ml.util.MLWriter]] instance for this ML
instance.
*
* For [[KMeansModel]]
* An option to save [
*
*/
@Since("1.6.0")
override def write: MLWriter = new KMeansModel.KMeansModelWriter (this)

, this does NOT currently save the training [[summary]].
[summary]] may be added in the future.

private var trainingSummary: Option[KMeansSummary] = None
private[clustering] def setSummary(summary: Option[KMeansSummary]): this.type
= {
this.trainingSummary = summary
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this
}

/**
* Return true if there exists summary of model.
*/

@Since("2.0.0")

def hasSummary: Boolean = trainingSummary.nonEmpty

@Since ("2.0.0M™)
def summary: KMeansSummary = trainingSummary.getOrElse {

throw new SparkException (
s"No training summary available for the ${this.getClass.getSimpleName}")

@Since ("1.6.0™)
object KMeansModel extends MLReadable[KMeansModel] {

@Since ("1.6.0")
override def read: MLReader [KMeansModel] = new KMeansModelReader

@Since ("1.6.0™)
override def load(path: String): KMeansModel = super.load (path)

private case class OldData (clusterCenters: Array[OldVector])

/** [[MLWriter]] instance for [[KMeansModel]] */
private[KMeansModel] class KMeansModelWriter (instance: KMeansModel) extends

MLWriter {

override protected def saveImpl (path: String): Unit = {
// Save metadata and Params
DefaultParamsWriter.saveMetadata (instance, path, sc)
// Save model data: cluster centers
val data: Array[Data] = instance.clusterCenters.zipWithIndex.map { case
(center, idx) =>
Data (idx, center)

}
val dataPath = new Path(path, "data").toString

sparkSession.createDataFrame (data) .repartition(l) .write.parquet (dataPath)

}

private class KMeansModelReader extends MLReader [KMeansModel] {

/** Checked against metadata when loading model */
private val className = classOf[KMeansModel] .getName

override def load(path: String): KMeansModel = {
// Import implicits for Dataset Encoder
val sparkSession = super.sparkSession
import sparkSession.implicits.

val metadata = DefaultParamsReader.loadMetadata (path, sc, className)
val dataPath = new Path(path, "data").toString

val clusterCenters = if (majorVersion(metadata.sparkVersion) >= 2) {
val data: Dataset[Data] = sparkSession.read.parquet (dataPath) .as[Datal

data.collect () .sortBy( .clusterIdx).map( .clusterCenter) .map(OldVectors.fromML)
} else {
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// Loads KMeansModel stored with the old format used by Spark 1.6 and
earlier.
sparkSession.read.parquet (dataPath) .as[OldData] .head () .clusterCenters
}
val model = new KMeansModel (metadata.uid, new
ML1ibKMeansModel (clusterCenters))
DefaultParamsReader.getAndSetParams (model, metadata)
model

}

@Since ("1.5.0™)
class KMeans @Since("1.5.0") (
@Since("1.5.0") override val uid: String)
extends Estimator [KMeansModel] with KMeansParams with DefaultParamsWritable {

setDefault (
k -> 2,
maxIter -> 20,
initMode -> MLlibKMeans.K MEANS PARALLEL,
initSteps -> 2,
tol -> le-4)

@Since("1.5.0")
override def copy(extra: ParamMap): KMeans = defaultCopy (extra)

@Since ("1.5.0")
def this() = this(Identifiable.randomUID ("kmeans"))

/** @group setParam */
@Since ("1.5.0")
def setFeaturesCol (value: String): this.type = set (featuresCol, value)

/** @group setParam */
@Since ("1.5.0")
def setPredictionCol (value: String): this.type = set (predictionCol, value)

/** @group setParam */
@Since("1.5.0")
def setK(value: Int): this.type = set(k, value)

/** @group expertSetParam */
@Since ("1.5.0™)
def setInitMode (value: String): this.type = set(initMode, value)

/** @group expertSetParam */
@Since ("1.5.0™)
def setInitSteps(value: Int): this.type = set(initSteps, value)

/** @group setParam */
@Since("1.5.0")
def setMaxIter (value: Int): this.type = set (maxIter, value)

/** @group setParam */
@Since("1.5.0")
def setTol (value: Double): this.type = set(tol, wvalue)

/** @group setParam */
@Since("1.5.0")
def setSeed(value: Long): this.type = set(seed, value)

@Since ("2.0.0")
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override def fit (dataset: Dataset[ ]): KMeansModel = {

transformSchema (dataset.schema, logging = true)

val handlePersistence = dataset.storagelevel == Storagelevel.NONE

val instances: RDD[OldVector] = dataset.select (col ($(featuresCol))) .rdd.map

case Row(point: Vector) => OldVectors.fromML (point)
}

if (handlePersistence) {
instances.persist (StorageLevel .MEMORY AND DISK)
}

val instr = Instrumentation.create(this, instances)

instr.logParams (featuresCol, predictionCol, k, initMode, initSteps, maxIter,

seed, tol)
val algo = new ML1libKMeans ()

.setK($ (k))
.setInitializationMode ($ (initMode))
.setInitializationSteps ($(initSteps))
.setMaxIterations ($ (maxIter))
.setSeed ($ (seed))
.setEpsilon ($(tol))

val parentModel = algo.run(instances, Option(instr))
val model = copyValues (new KMeansModel (uid, parentModel) .setParent (this))
val summary = new KMeansSummary (

model.transform(dataset), $(predictionCol), $(featuresCol), $(k))

model.setSummary (Some (summary) )

instr.logSuccess (model)

if (handlePersistence) {
instances.unpersist ()

}

model

}

@Since("1.5.0")
override def transformSchema (schema: StructType): StructType = {
validateAndTransformSchema (schema)
}
}

@Since("1.6.0")
object KMeans extends DefaultParamsReadable[KMeans] {

@Since("1.6.0")
override def load(path: String): KMeans = super.load(path)
@Since("2.0.0")
@Experimental
class KMeansSummary private[clustering] (
predictions: DataFrame,
predictionCol: String,
featuresCol: String,
k: Int) extends ClusteringSummary (predictions, predictionCol, featuresCol,

k)
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