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Capitulo 1
Introduccion

El campo de la mineria de datos ha presentado diversos avances en los tltimos anos. Se
define a la mineria como el proceso de encontrar patrones en los datos de forma automatica.
Lo cual tiene una larga y exitosa historia. Por ejemplo, Kepler a partir de observaciones
registradas de los movimientos de los planetas logré inferir las leyes que llevan su nombre, las
cuales permiten describir y predecir el movimiento de los planetas. En la actualidad dichas
observaciones consisten en registros de bases de datos. Donde es posible descubrir patrones,
como puede ser: en un banco a partir de registros de clientes encontrar el patrén de aquellos
aptos para un crédito y utilizarlo con nuevos clientes para determinar si otorgar o rechazar
una solicitud.

Conforme las bases de datos crecen también incrementa el interés por encontrar conoci-
miento oculto en ellas. Este conocimiento se representa en forma de patrones, donde estos
ultimos se caracterizan por ser: novedosos, tutiles (en el sentido que aporten algiin beneficio)
y ciertos (acorde a un criterio definido por el usuario). El enfoque tradicional para descubrir
los patrones es llevar a cabo un analisis manual, sin embargo la tarea se complica cuando
se tienen bases de datos de cientos de miles de registros. Para lo que se requieren técnicas
y métodos que permitan extraer el conocimiento mediante el uso de computadoras. Siendo
esto 1ltimo el area de interés para el campo de mineria de datos.

Como actividad la mineria de datos consiste en explorar bases de datos en busqueda de
patrones. Tarea que no resulta trivial, ya que en la practica la mayoria de las bases de datos
reales no son disenadas para recolectar datos para propésitos de andlisis e interpretacion.
Por lo que es comiin que al mencionar mineria de datos también se refiera al proceso de des-
cubrimiento de conocimiento (Knowledge Discoverey in DataBases KDD), donde la mineria
de datos es un paso. Mientras que KDD es més amplio en el sentido que abarca una serie
de tareas como: establecer objetivos, procesar los datos a un formato adecuados y validar
resultados. La mineria de datos es una tarea dentro de KDD que se enfoca en la seleccién y
adecuacion de técnicas para detectar los patrones de interés. Validar que tan interesantes o
utiles son, se lleva a cabo en pasos posteriores; donde generalmente intervienen expertos en
el dominio correspondiente.

En esencia los patrones que se busca encontrar mediante la mineria de datos consisten en
relaciones entre datos. Estas relaciones ayudan a explicar algo de los datos y también pueden
ser utilizados para predecir el resultado de eventos ante nuevas situaciones. Es posible dividir
las funciones de la mineria en dos categorias: descriptiva y predictiva. Del lado descripti-



vo se encuentran técnicas que permiten descubrir patrones que muestren de forma explicita
las relaciones entre datos, los cuales muestran introspectiva. Del lado de prediccion, se en-
cuentran los métodos enfocados a encontrar patrones que puedan ser utilizados para realizar
predicciones. Las tareas mas comunes dentro de la mineria de datos junto con ejemplos de
sus aplicaciones se listan a continuacién:

= Clasificacion: consiste en predecir la categoria a la que pertenece un elemento. Ejem-
plos incluyen: clasificacion de correo electronicos en valido o basura, sistemas expertos
en la asistencia para la prediccién de diagnésticos de enfermedades, etc.

» Regresion: permite predecir un valor numérico. Por ejemplo, predecir el valor de una
casa considerando el valor de casas aledanas o con caracteristicas similares.

= Agrupacion: se enfoca en descubrir grupos de objetos a partir de caracteristicas en
comun, cuando no se conocen los grupos de antemano. Ejemplo de aplicacion: incluyen
segmentacion de clientes para aplicar estrategias de mercadeo dirigido.

= Conjuntos frecuentes: se utiliza para encontrar elementos que frecuentemente ocu-
rren juntos. El andlisis de la cesta en un ejemplo donde se aplica esta tarea, que consiste
en encontrar los productos que frecuentemente se compran juntos.

Para encontrar los patrones de interés la mineria de datos utiliza técnicas de una gran
variedad de campos. Como algunos de los que se describen en la siguiente lista:

» Estadistica: estudia recolectar, organizar e interpretar los datos. Las técnicas estadisti-
cas se utilizan para encontrar las correlaciones y generar modelos. Estos ultimos per-
miten describir objetos en términos de variables aleatorias y sus probabilidades de dis-
tribuciéon asociada. Por ejemplo, dentro de mineria de datos se utilizan estas técnicas
para clasificacién.

= Bases de datos: se enfoca en la creacion, mantenimiento y uso de base de datos. De
forma general, este campo se encarga de la generacion de modelos de datos, lenguajes
de consulta, captura y almacenamiento de datos. En mineria de datos facilita el acceso
y manejo de los datos para realizar tareas de andlisis mas complejas. Recientemente
ha surgido los almacenes de datos (Data Warehouse) cuya funcién es integrar datos de
diferentes en formatos adecuados para propositos de analisis, generalmente en empresas,
para la toma de decisiones.

» Visualizacién: son las técnicas utilizadas para crear tablas, imagenes, diagramas y
otras formas para mostrar de forma intuitiva por personas patrones.

» Aprendizaje maquinal: es una rama de la inteligencia artificial que se encarga de
desarrollar algoritmos que permitan a las computadoras aprender con base a expe-
riencia. Estos algoritmos toman como insumo un conjunto de datos como fuente de
experiencia y construyen conocimiento que representa el aprendizaje.
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De la lista anterior uno de los grandes pilares es el aprendizaje maquinal, el cudl es utiliza-
do como herramienta para encontrar patrones que no son triviales de detectar. En este trabajo
nos enfocaremos en los métodos que ofrece este campo aplicando: clasificacion, agrupacion
y conjuntos frecuentes con los algoritmos: Bayes Ingenuo, kNN Join, Bosques Aleatorios,
k-Medias y Apriori; los cudles seran descritos en capitulos posteriores. Las aplicaciones del
aprendizaje maquinal son diversos, sin embargo son dos los principales. El primero involucra
mejorar el funcionamiento de un programa con base a experiencia, como puede ser aprender
a jugar damas chinas, donde se espera que un programa mejore su desempeno, es decir, gane
un mayor nimero de partidas con base en la experiencia adquirida. Y el segundo, se utiliza
para la adquisicién de conocimiento en forma de conceptos. Por ejemplo, un sistema capaz de
aprender las preferencias de noticias de un usuario y utilizar dicho conocimiento para sugerir
nuevas noticias, siendo un ejemplo representativo de una tarea de clasificacién. Este segundo
enfoque es utilizado por la Mineria de datos para detectar patrones en los datos.

El aprendizaje maquinal se puede dividir en dos tipos: supervisado y no supervisado. En
el primer tipo se tienen datos con un valor asociado (categoria) que se utilizan para apren-
der a predecir una categoria o un valor numérico. Ejemplos de este tipo de aprendizaje son:
clasificacién y regresién. En el segundo tipo, el no supervisado, no se conocen las categorias
y tiene como propédsito descubrir grupos con datos similares, un ejemplo de este tipo es la
agrupacion. Adicionalmente las tareas de aprendizaje se conforman por dos etapas: Entre-
namiento y Pruebas. En la primera etapa se lleva cabo el aprendizaje donde se construye
el conocimiento en forma de modelos y en la segunda etapa de pruebas se evalian duchos
modelos para determinar su validez. Un enfoque comun es separar la fuente de experiencia,
denominada conjunto de entrenamiento en dos disjuntos, el primero se utiliza para construir
el modelo y el segundo para evaluacion. Esto con el propédsito de evaluar que tan preciso
resulta dicho modelo ante nuevas situaciones.

Considerando los dos tipos de aprendizaje estos son adoptados por la mineria de datos
para dos de sus funciones principales: la descripcion y la prediccion. Mientras que la mineria
de datos para propositos de prediccion selecciona algoritmos de aprendizaje supervisado.
Del lado descriptivo selecciona algoritmos del aprendizaje no supervisado que describen las
estructuras o relaciones entre los datos.

En la actualidad las tareas de mineria se realizan sobre bases de gran tamano. Se estima
se generen 2.5 quintillones de bytes diariamente en el mundo. Para dimensionar esta cantidad
en unidades de almacenamiento més entendibles en la tabla 1.1 se muestra una relaciéon de
equivalencias. Donde 1 quintillén=10%"=1,000,000,000,000,000,000,000,000,000,000.

Una de las razones méas evidentes de la generacion de estds cantidades colosales de da-
tos es el desarrollo de la tecnologia. Conforme los precios bajen y las capacidades de los
dispositivos aumenten resulta mas facil el acceso a equipos que permitan digitalizar datos.
Ejemplo de estos dispositivos incluyen: computadoras personales, teléfonos inteligentes, ca-
jeros electronicos, sensores integrados, etc. Dispositivos que en la actualidad se usan en casi
todos los aspectos de nuestras vidas y que producen datos de una gran diversidad de ac-
ciones como: generacion de correos electrénicos, compras en linea, transacciones bancarias,
navegacién web, ubicacion geografica, etc.




Medida Notacion Tamano en bytes

Gigabyte 10° 1,073,741,824

Terabyte 1012 1,099,511,627,776

Petabyte 10%° 1,125,899,906,842,624

Exabyte 108 1,152,921,504,606,846,976
Zettabyte 102 1,180,591,620,717,411,303,424
Yottabyte 10 1,208,925,819,614,629,174,706,176

Cuadro 1.1: Tamano de unidades

Estas grandes cantidades de datos a dado origen al término Big Data, que cominmen-
te se utiliza para referirse a grandes colecciones de datos. Para explicar el concepto de Big
Data generalemente se utiliza el modelo de las 3V’s [22]: Volumen, Variedad y Velocidad.
El término volumen se refiere a colecciones de gran tamano, que hoy en dia se expresan en
términos de gigabytes hasta petabytes, dependiendo del contexto de la aplicacién. Velocidad
indica el tiempo en los datos son generados y los tiempos que toma realizar su procesamiento
correspondiente. Variedad describe los diferentes tipos de datos (estructurados y no estruc-
turados) asi como las diversas fuentes. Posteriormente al modelo se incluyé la cuarta V de
Valor que se usa para indicar la informacién valiosa que se puede extraer[16]. Y de forma més
especifica se puede describir a Big Data como bases de gran tamano de diferentes tipos de
datos que cuyo procesamiento sobre pasa las capacidades de las herramientas tradicionales
6, 18, 19](p.j. manejadores de bases de datos, sistemas de archivos, etc).

Es cada vez mas comun que Big Data se presente en diversos sectores. En el sector co-
mercial un ejemplo es Walmart que se reporta almacena 4 petabytes de informacién. Las
companias de internet constantemente se enfrentan a problemas de Big Data, como es Fa-
cebook que almacena 600 terabytes diarios. En el sector de investigacion, el centro de simu-
laciones climaticas de la NASA (NCSS, por sus siglas en inglés) mantiene 32 petabytes de
datos de observaciones climaticas y simulaciones. Estos son algunos ejemplos de colecciones
de datos de grandes companias, sin embargo Big Data no sélo atane a estas, ya que también
es posible encontrar bases de datos dentro de su categoria en repositorios ptblicos como:
UCI[43], Yahoo Research[36], Amazon AWSJ[3], etc; que pueden ser utilizados como puntos
de referencia para propédsitos de experimentacion. Lo que muestra la clara presencia de las
grandes colecciones de datos.

Big Data representa varios retos y oportunidades. Por el lado de los retos se encuentran
problemas como: almacenamiento, andlisis, visualizacion, etc. Los problemas se presentan
debido a que los mecanismos y técnicas utilizadas fueron disenados bajo la existencia de
una menor cantidad de datos, por lo que hay una gran cantidad de esfuerzos enfocados
a idear o adaptar nuevos métodos para operar bajo los requerimientos de Big Data. Del
lado de las oportunidades en el sector empresarial ofrece beneficios como incrementos en la
productividad, mejorar servicios a clientes, identificar nuevos productos y servicios. En el
campo de la investigacién el anélisis de simulaciones de fenémenos naturales pueden llevar a
entender el origen de las cosas.
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Una de las tendencias para el procesamiento de Big Data es el computo distribuido. Han
surgido plataformas que permiten acceder a los recursos del cluster para este proposito. Un
cluster consiste en computadoras (nodos) conectadas via red que se comportan como si se
tratase de una. Estas plataformas permiten realizar calculos en paralelo mediante una serie
de operativas de alto nivel, sin que el usuario tenga que preocuparse por implementar los
mecanismos referentes a la asignacion de tareas, tolerancia a fallas, etc. Una de las herra-
mientas pioneras y mas adoptadas es Hadoop, la cudl es una implementacién del modelo
computacional MapReduce.

MapReduce es un modelo y marco de trabajo creado por Google para procesar enormes
colecciones de datos. Se basa en el método de divide y vencerds, en donde un conjunto
de datos que no podria se manejable por una sola computadora, se divide en bloques mas
pequenos los cuales si pueden ser operados por una. La plataforma se encarga de distribuir
de forma automatica dichos bloques sobre los nodos del cluster para ser procesados de forma
paralela, posteriormente los resultados parciales se combinan para obtener el resultado final.
Para implementar el método de divide y venceras el modelo ofrece dos funciones: mapeo y
reduccion.

En MapReduce el procesamiento de los datos se realiza por etapas. En la primera etapa
se ejecutan las funciones de tipo mapeo seguida de una segunda etapa donde, se invocan
las funciones de reduccién. No hay comunicacion entre tareas y el tinico momento donde se
comparten datos es entre etapas. La politica de MapReduce es almacenar en disco duro los
resultados intermedios para futuros accesos. En aplicaciones donde se requiere de multiples
etapas dicha politica podria impactar en los tiempos de procesamiento. Motivando el desa-
rrollo de otras plataformas del mismo tipo pero que operan sobre memoria, caracteristica que
resulta conveniente para tareas de analisis que requieren realizar consultas interactivas, una
de estas es Spark.

Spark es otra plataforma de computo distribuido, que para el procesamiento de los datos
ofrece una abstracciéon de memoria distribuida llamada Conjuntos Distribuidos Resilientes
(Resilient Distributed Datasets, RDD’s) y operaciones sobre estas. Los RDD’s son una co-
leccién de solo lectura distribuida. Se pueden comparar con una coleccién de datos como la
que se encuentran en los lenguajes de programacion con el conocimiento previo de que se
trata de una coleccion distribuida y puede ser operada en paralelo. La forma de operar es la
siguiente, inicialmente el conjunto de datos de entrada se divide en particiones y cada uno
de estas es asignada a un nodo dentro del cluster. Para esto tltimo los datos se leen y se
representan mediante un RDD, en donde cada nodo ofrece espacio de memoria para albergar
una parte de la coleccion. Posteriormente es posible aplicar operaciones sobre dicho RDD y
los resultados se depositan en uno nuevo. Es posible observar que los resultados se mantienen
en memoria, mediante los RDD’s, disponibles para futuras consultas; agilizando su acceso
por el costo adicional que puede requerir mantener la coleccién.

Este tipo de plataformas se caracterizan por encargarse de las tareas pertinentes al pa-
ralelismo asi como distribucion de tareas, y Spark no es la excepcion. Donde esta tltima de
forma automatica se encarga de: calendarizacion de tareas, tolerancia a fallas y escalabilidad.
Ademas, cuenta con una implementacién de cédigo abierto con el mismo nombre denominada




Apache Spark.

En este trabajo nos enfocaremos en realizar tareas de mineria de datos sobre grandes
cantidades utilizando métodos de aprendizaje maquinal. Como se mencioné anteriormente,
las técnicas de analisis asi como los métodos de aprendizaje maquinal fueron desarrollados
bajo la premisa de la existencia de pocos datos, condiciéon que no cumplen las colecciones de
Big Data. Por lo que se tiene por objetivos los siguientes:

I. Describir la forma en la que se pueden llevar a cabo tareas de mineria de grandes
volumenes de datos sobre la plataforma Spark.

11. Asi como conocer a Spark para determinar que tan efectiva es para estos propositos.

Spark se enfoca al procesamiento intensivo de datos, para propdsitos de mineria se requie-
re expresar los algoritmos correspondientes en las operaciones que ofrece. Siendo requerido
aprender la herramienta asi como las operaciones que ofrece, y ser capaz de expresar los algo-
ritmos en términos de estas. Para abordar el primer objetivo se seleccionaron 5 procedimien-
tos de aprendizaje maquinal correspondientes a tareas de mineria méas comunes mencionadas
anteriormente, el listado de los procedimientos asociados a la tarea se muestra a continuacion

» (Clasificacion: Bayes Ingenuo, Bosques Aleatorios, KNN.
= Agrupacion: k-Medias.
= Conjuntos frecuentes: Apriori.

Adicionalmente Spark ofrece una libreria que permite hacer aprendizaje maquinal de-
nominada MLIlib. La cual contiene implementacién de aproximadamente 20 algoritmos de
aprendizaje. Entre los que podemos encontrar a: Bayes Ingenuo, Bosques Aleatorios y k-
Medias. Donde los métodos que ofrece corresponden a las versiones en MapReduce. Siendo
MLIib un proyecto activo que permiten hacer aprendizaje sobre Big Data. Por lo que se
utilizé dicha libreria para conocerla y realizar comparaciones con los métodos desarrollados.

Considerando que es posible expresar el modelo MapReduce en Spark y que las versiones
en MLIib se basan en este. Para llevar a cabo las implementaciones de los métodos se tomé
como punto de partida dicho modelo asi como la version tradicional. Fue durante el desarrollo
que se realizaron las adaptaciones correspondientes sobre Spark y los RDD’s.

Para el caso del segundo objetivo, se evaluaran los procedimientos sobre bases de datos
que cumpla caracteristicas de Big Data. En este caso fueron 4 bases de datos seleccionadas:
Enron, RCLP, Hepmass y Reuters. Se mostraran los resultados de la evaluacion tanto de los
métodos implementados asi como los disponibles en MLIib, utilizando medidas de desem-
peno ampliamente utilizadas: Exactitud, Coeficiente de correlaciéon de Matthews, Precision,
Memoria y Medida-F.

La organizacién de este trabajo es de la siguiente forma. En el capitulo 2 se explican
conceptos de mineria de datos, asi como el proceso de descubrimiento KDD, el cudl fue
utilizado como metodologia en la etapa de pruebas para la evaluacion de los resultados. En
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el capitulo 3 se revisaran los procedimientos de aprendizaje maquinal seleccionados. En el
capitulo 4 se abordard con detalle la forma de operar de las plataformas MapReduce y Spark.
En el capitulo 4 se muestra el desarrollo de los algoritmos implementados en Spark. En el
capitulo 5 se describen las bases de datos utilizadas, asi como las etapas del proceso KDD
aplicadas a cada una y los resultados de la evaluacion de todos los métodos implementados
tanto como las versiones de MLIib. En el capitulo 6 se muestran conclusiones asi como trabajo
a futuro posible a realizar.
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Capitulo 2
Mineria de datos

En la actualidad vivimos rodeados de datos. En los ultimos anos han surgido una gran
cantidad de dispositivos digitales a un costo accesible, lo que ha facilitado el acceso a equipos
que permiten digitalizar informacién en forma de datos. Ejemplos de estos equipos son:
computadoras, teléfonos inteligentes, camaras digitales, etc. El uso de dispositivos digitales
en casi todos los aspectos de nuestra vida diaria permiten registrar en forma de datos una
gran cantidad de nuestras acciones. Acciones que se registran diariamente incluyen: compras
hechas en tiendas o por internet, publicaciones en redes sociales, transacciones bancarias
ya sea en cajeros automaticos o en linea, ubicaciones geograficas por medio de teléfonos
inteligentes, etc.

Oculto en estos datos existe conocimiento en forma de patrones que puede ser utiliza-
do para obtener algin beneficio. Por ejemplo, a partir de una base de datos con registros
histéricos de compras de clientes es posible detectar los patrones de compra de diferentes
grupos demograficos. Un caso muy citado, es el descubrimiento que los Sabados por la noche
los hombres que compraban cerveza compraban panales. Este es un ejemplo sencillo de un
patron de compra que puede ser utilizado para establecer estrategias de mercadeo dirigido
con el propdsito de aumentar las ganancias.

La busqueda de patrones a partir de datos ha dado origen al campo de mineria de datos.
Las bases de datos actuales contienen miles o millones de registros, por lo que la tarea
de analizarlas para detectar algin patrén interesante puede resultar una tarea abrumadora
para una persona. La mineria de datos utiliza métodos computacionales para realizar el
descubrimiento automatico de patrones.

La mineria de datos se enfoca en descubrir patrones complejos e interesantes. Estos pa-
trones se representan como modelos que encapsulan relaciones entre los datos. Se consideran
complejos si no resulta tan trivial identificar estas relaciones. Para detectarlos la mineria
de datos utiliza algoritmos y técnicas de campos como: aprendizaje maquinal, estadistica,
inteligencia artificial y bases de datos.

Es comin que al hablar de mineria de datos se hable de descubrimiento de conocimiento
en bases de datos (KDD por sus siglas en inglés). En la practica la mayoria de los datos
no son registrados para propdsitos de mineria. Ante esta situacion, el descubrimiento de
conocimiento considera tareas adicionales como: acceso y transformacién de los datos para
el descubrimiento de patrones. Uno de estas tareas es la mineria de datos que se enfoca
en aplicar algoritmos a los datos para descubrir algin patrén. El conjunto de estas tareas
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conforman el proceso KDD que se explica con detalle a continuacion.

2.1. Descubrimiento de conocimiento de bases de datos
(KDD)

Las bases de datos contienen informacién valiosa que representa conocimiento en forma
de patrones. Por ejemplo, a partir de una base de datos con solicitudes de crédito que con
tienen informacion de clientes (ej. nombre, edad, salario, ) y estatus de la solicitud (ej. pagos
en tiempos/ pagos fuera de tiempo) se podria obtener el patrén de los clientes que si pagan
a tiempo. Dicho patron podria ser aplicado con nuevos clientes para predecir con un grado
de certeza si un cliente puede pagar en tiempo y ofrecerle un crédito. Un ejemplo de patrén
de esta aplicacion seria clientes: edad > 25 y salario > 10,000 pagan a tiempo = si, con un
grado de certeza de un 80 %.

Es posible encontrar una gran cantidad de patrones en una base de datos, sin embargo
el descubrimiento de conocimiento busca encontrar aquellos que cumplan las siguientes ca-
racteristicas: novedosos, ciertos (en base a un criterio establecido), wtiles y no triviales. Un
patron novedoso es aquel que provee informacion nueva dentro del contexto de un problema.
Debe ser valido para nuevos datos con cierto grado de certeza. Debe ser tutil en el sentido
que aporte algtin beneficio, puede ser econémico o ventaja. Y no debe ser trivial detectarlos,
por lo que se requiere de técnicas que permitan inferir de los datos y tengan cierto grado de
autonomia para realizar calculos. Los patrones que cumplen con las cuatro caracteristicas se
considera conocimiento.

Extraer patrones en forma de conocimiento de una base de datos no es una tarea trivial. El
enfoque més sencillo es aplicar técnicas que permitan encontrar patrones a partir de datos.
Sin embargo, el descubrimiento de conocimiento va mucho mas alld, considerando que los
resultados de estas técnicas se ven afectados por los datos. Por lo que se requiere realizar
tareas adicionales para la seleccion y adecuacion de los datos con el propdsito de obtener
mejores resultados. Adicionalmente se requiere evaluar estos ultimos para determinar su
grado de veracidad asi como su representacion final.

La extraccién de conocimiento consiste en un proceso [10] que inicia a partir de una base
de datos y devuelve un modelo que describa a los datos o pueda ser utilizado para realizar
predicciones. Los primeros pasos se enfocan en la seleccién y transformacion de datos, los
siguientes en la extraccion de los patrones y los tltimos en la interpretacion de estos. En la
imagen 2.1 se muestra el proceso KDD. Este es un proceso iterativo cuyo grado de avance
esta definido por el descubrimiento. Los pasos que lo componen se detallan a continuacién.

En la imagen 2.1[10] se muestran de forma general el proceso KDD y sus pasos se describen
a continuacion:

1. Limpieza: son tareas basicas de procesamiento de datos como: eliminacién de ruido y
valores atipicos, manejo para la falta de valores y datos dindmicos (series de tiempo).
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Pre- Trans- Data Interpretation/
Selectlon processmg formatlon Mlnlng Evaluation
o Ly o, e
Target Preprocessed Transfor'med Patterns Knowledge
Data Data Data

Figura 2.1: Tlustracion del proceso de descubrimiento de conocimiento (KDD)

2. Seleccion: se enfoca en seleccionar caracteristicas que aporten mayor informacion. Asi
como muestras de instancias.

3. Procesamiento Previo: donde miltiples fuentes son unificadas.

4. Transformacion: procesar los datos de entrada en un formato adecuado para los
algoritmos de mineria.

5. Mineria de datos: Es la seleccién y aplicacion de algoritmos de mineria de datos para
extraer patrones (modelos). La eleccién estard en funcién de: la tarea de mineria de
datos (ej. clasificacion, regresion, agrupacion, etc.), la naturaleza de los datos (algunos
algoritmos funcionan tnicamente con datos categoéricos otros con datos continuos y
algunos ambos) y la aplicacién (ej. el usuario puede estar interesado en obtener un
modelo de facil comprensién méas que en sus capacidades de prediccion).

6. Interpretacion y evaluacion: incluye interpretar los patrones descubiertos y con base
a esto repetir alguno de los pasos anteriores. Asi como descartar patrones redundantes
o irrelevantes, asi como traducir a términos entendibles por usuarios.

Cada uno de los pasos es importante para el éxito del descubrimiento. El modelo no sera
valido si los datos no son recolectados y procesados de manera adecuada o la formulacién del
problema no es correcta. En el presente trabajo se enfoca principalmente en el paso mineria
de datos, que se describe con mayor detalle a continuacion.

2.2. Mineria de datos

Como se menciond anteriormente, la mineria de datos es un paso dentro del proceso KDD
cuyo objetivo es generar un modelo a partir de datos. En dicho paso se asume que los datos
tienen un formato adecuado, por lo que se enfoca primordialmente en la seleccion y apli-
cacion de algoritmos para construir modelos. En caso de requerirse, también se encarga de
la adecuacion de algoritmos para: manejo de grandes cantidades de datos, bases de datos
complejas, etc. Utiliza métodos de diferentes campos para generar los modelos como: apren-
dizaje maquinal, estadistica, inteligencia computacional, etc. Al tener como base una gran
variedad de disciplinas, la lista de algoritmos es larga, y la eleccién se basa principalmente
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en la funcion del modelo y su representacion. Adicionalmente se toman en cuenta otras con-
sideraciones como: la complejidad, naturaleza de los datos, tiempo de generacién del modelo,
precision, etc.

2.2.1. Funcion del modelo

Los tipos de modelos de forma general se pueden dividir acorde a su funcién en dos tipos:
prediccion v descripcion. La prediccion permite realizar induccion sobre los datos y producir
un modelo que sea utilizado para realizar predicciones. Por ejemplo: a partir de registros
clinicos construir un modelo que permita predecir, ante un nuevo caso, el diagnostico de una
enfermedad. Mientras que la descripcion se enfoca en encontrar estructuras que describan los
datos. Retomando el ejemplo del diagnostico, si se desconocen las enfermedades de interés,
mediante este tipo de analisis se podrian describir por sintomatologia nuevos tipos de enfer-
medades. En ocasiones la funcion de descripcién precede a la de prediccion. Las tareas mas
comunes que se llevan a cabo acorde esta funcionalidades se listan en la tabla 2.1

Prediccion
Clasificacion es la tarea de predecir a que categoria pertenece el
nuevo dato. Un ejemplos es un programa que clasifique correo
electrénico como “legitimo” o “basura’”.
Regresion permite la prediccion de un valor numérico.
Descripcién

Agrupamiento descubre de grupos y estructuras de datos que com-
partan caracteristicas las cuales no se conocen de antemano.
Un ejemplo de aplicacién es la segmentaciéon de consumidores
en grupos similares para mercadotecnia dirigida.

Analisis de asociacion busca relaciones entre variables. Una apli-
cacién es en el analisis de compras en tiendas de alimentos,
donde se puede determinar que productos se compran juntos
frecuentemente y utilizar ésta informacién para mercadotecnia.
Un ejemplo muy mencionado es el descubrimiento que los clien-
tes que compraban panales también compraban cerveza.

Cuadro 2.1: Tareas dentro de la mineria de datos

2.2.2. Representacion del modelo

Los modelos generados deben presentarse en una forma adecuada para el usuario final.
Representaciones adecuadas para personas incluyen: estructura logicas (ej. reglas y arboles
de decision), descripciones visuales, etc. En ocasiones los modelos seran utilizados por otros
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programas, como son los sistemas expertos o sistemas de recomendacién, en tales casos la
representacion pueden ser formalismos declarativos.

La representacion determina la flexibilidad del modelo para expresar las relaciones entre
los datos. Existen dos extremos en la representacion de un patrén como: una caja-negra
(black-boz) cuya forma es incomprensible, como los generados por las redes neuronales; y los
transparentes que muestran la estructura del patrén, que puede ser interpretado y ayuda a
explicar algo de los datos. Modelos més complejos tienden a ser mas precisos pero son mas
dificil de entender. La mayoria de las aplicaciones tienden a elegir modelos mas sencillos
debido a que son robustos y faciles de interpretar.

Una lista de los 10 algoritmos mas populares de mineria de datos se describe en [48]. De
los cuales la gran mayoria corresponde a clasificacion, el resto incluye métodos de agrupacion,
regresiéon, andlisis de asociacion y grafos. Los diferentes algoritmos de clasificacion revisados
en el articulo refleja la diversidad de enfoques para resolver dicho problema. Por ejemplo,
realizar clasificacién mediante drboles de decisién (los cuales se explicaran posteriormente)
puede ser utiles por que dan estructura a los datos y no tienen problemas para manejar bases
con muchas caracteristicas, ademas que pueden operar con valores continuos y discretos. Sin
embargo, pueden no dar buenos resultados en caso de que los datos no sean separables de
forma lineal. Por lo que no existe una técnica que de buenos resultados de forma general[47].

La mineria de datos utiliza técnicas de aprendizaje maquinal para el descubrimiento de
patrones. Estas técnicas permiten inferir modelos complejos a partir de datos, lo que se conoce
como aprendizaje. En el siguiente capitulo se describe el aprendizaje maquinal.
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Capitulo 3
Aprendizaje Maquinal

Para resolver un problema en una computadora se necesita un programa con las instruc-
ciones especificas de las acciones que debe realizar para devolver la solucion. Por ejemplo, que
dada una coleccion de niimeros obtener cuél es el mayor. Es posible desarrollar un algoritmo
de esta tarea debido a que se conoce un procedimiento para obtener dicho niimero. Los com-
ponentes para este problema son: una lista de nimeros, un algoritmo y un ntimero de salida
que corresponde al mayor de los de la lista de entrada. Por otro lado existen aplicaciones en
las que no se conoce de antemano los algoritmos. Por ejemplo, asignar la categoria “legitimo”
o “basura” a un correo electronico. No se podria programar explicitamente las instrucciones
para realizar la tarea, ya que no tenemos el conocimiento necesario. Lo que si se tiene de
antemano es una coleccion de correos ya etiquetados con las dos posibles categorias.

Existen métodos que permiten a las computadoras inferir el conocimiento requerido pa-
ra realizar una accién, actividad que si se realizard por una persona se identificaria como
aprendizaje. En este sentido y retomando el ejemplo anterior, la computadora tendria que
aprender lo que es un correo “legitimo” y uno “basura”’ a partir de correos anteriores, y ser
capaz de establecer de forma auténoma el conocimiento para realizar la tarea.

El campo del Aprendizaje Maquinal, se encarga de desarrollar algoritmos que aprendan
con base a experiencia. Es un campo multidisciplinario que tiene sus bases en: inteligencia
artificial, estadistica, ciencias de la computacion, etc. Sus esfuerzos iniciales se enfocaron en
aplicaciones que mejoraran su funcionamiento en una tarea con base a experiencia, es decir
se adaptaran a nuevas situaciones para las que no fueron programadas con el propdsitos de
mejorar su funcién. Por otro lado, surgié la aplicacion de descubrir conocimiento en forma
de conceptos en base de datos. Enfoque utilizado por la mineria de datos para descubrir
regularidades implicitas.

En la actualidad el aprendizaje maquinal esta presente en una gran cantidad de aplica-
ciones. Por ejemplo, programas que permiten reconocer personas y etiquetarlas de manera
automatica, servicios de correo que en base a nuestras preferencias y su contenido asignan
estos a la bandeja pertinente, tiendas en linea que muestran sugerencias de productos to-
mando en cuenta gustos personales, sistemas expertos que apoyan a la tarea de diagnostico,
etc. Aplicaciones que tienen en comun el aprendizaje de los datos para realizar su funcién.
Este tipo de aprendizaje consiste en generalizar a partir de ejemplos imitando a las habili-
dades cognitivas de los humanos. Y aunque no se ha logrado imitar por completo, si se han
desarrollado métodos que permiten inferir conceptos de manera automaética.
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3.1. Inferencia de conceptos

Llevar a cabo la inferencia a partir de datos es posible mediante las técnicas que ofrece
el aprendizaje maquinal. Las cuales con base en un concepto objetivo que se encuentra
descrito por atributos, que capturan diferentes valores en registros. Para explicar la inferencia
considere aprender el concepto “Mamifero”. En la tabla 3.1 se muestran los ejemplos, donde la
columna “mamifero” es el concepto que se desea aprender, el valor “si” implica que el animal
en cuestiéon se trata de un mamifero. El resto de las columnas describen al concepto y se
denominan atributos descriptivos o caracteristicas. Cada registro llamado también instancia,
representa un animal. En la tabla 3.1 es posible observar 3 ejemplos positivos (Mamifero=Si),
de los cudles la “Sangre=caliente”. Por lo que de forma trivial se podria establecer la hipotesis:
si sangre=caliente entonces mamifero=>9i.

Nombre  Sangre Pare Vuela Vive en Mamifero
agua

Humano Caliente Si No No Si

Ballena Caliente  Si No Si Si

Pitén Fria No No No No

Murciéla- Caliente  Si Si No Si

go

Cuadro 3.1: Ejemplos positivos y negativos del concepto mami fero

Para este ejemplo, la hipotesis se representa como un vector con la conjuncion de los
atributos descriptivos del concepto y los posibles valores que puedan tomar cada uno de
ellos. Los valores que pueden tomar los atributos son:

= '?7’ que implica que se puede tener cualquier valor.

» Especificar un valor, especifico que pueda tomar. Por ejemplo: “no” para el atributo
“Vuela”.

» (), para indicar que ningin valor es aceptable.

Si existe al menos una instancia x que satisfaga todos los criterios de una hipétesis b/,
entonces se considera valida. La hipdtesis indicada anteriormente se podria representar de la
forma que se indica en la figura 3.2, la cual es valida y positiva para el concepto objetivo
“mamifero”. Dado que cada hipdtesis se representa como la combinacién de atributos des-
criptivos y sus posibles valores se puede tener una gran cantidad. La tarea de aprendizaje
consiste en buscar aquellas validas en el conjunto dado. En la practica solo se tiene acceso a
una porcion del universo total de ejemplos. Por lo que se dice que la hipotesis seleccionada
h(z) es una aproximacién a la funcién ideal f(x). Funcién que se obtiene considerando el
conjunto completo y permanece desconocida.
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ID Sangre Pare Vuela Vive en Mamifero
agua
? Caliente 7 ? ? si

Cuadro 3.2: Ejemplos de hipotesis para el concepto mamifero

Para representar los problemas de aprendizaje, se utilizara la siguiente nomenclatura.
El conjunto de registros sobre los cuales esta definido el concepto objetivo se describe por
X, mientras que cada instancia se identifica como z. En el ejemplo, X es el conjunto de
animales representado por los atributos: sangre, pare, vuela y vive en el agua. El concepto
o funcién que se desea aprender, se denota con h(z), en general es una funcién binaria
definida sobre las instancias X cuyo dominio de salida corresponde a los valores del atributo
objetivo Y = {0, 1}, representado como, f : X — Y. En el ejemplo, el atributo “mamifero”
corresponde al concepto objetivo y Y a los valores que este puede tomar, esto es, f(z) =1 si
“mamifero”=siy f(z) = 0 si “mamifero”=no. Por tltimo, al conjunto de instancias utilizado
para construir la funcién objetivo se identifica como D y se conoce como el conjunto de
entrenamiento. Es comin que las tareas de aprendizaje las instancias del conjunto D se les
de el formato de tupla < z,c(x) >, para separar los atributos descriptivos del concepto a
aprender.

En base a la nomenclatura es posible establecer los componentes de una tarea de apren-
dizaje comol[31]:

= Instancias X: ejemplos positivos y negativos que describen el concepto mediante atri-
butos.

= Hipdtesis.
= Concepto objetivo: X — {0,1}.
= Conjunto de entrenamiento D.

Encontrar:
» Funcién objetivo f(z). Hipdtesis h € H tal que h(z) = f(x) para todo z en X.

El resultado de un método de aprendizaje maquinal es la funcién h(x) que representa
un modelo, este evalia una instancia = y produce la salida y. La forma precisa de h(x) se
determina durante la fase de entrenamiento, también conocida como la fase de aprendizaje,
a partir del conjunto de entrenamiento D. Una vez que el modelo ha sido entrenado puede
ser utilizado con nuevas instancias, llamadas conjunto de pruebas. La capacidad de acertar
correctamente a un concepto ante nuevas instancias diferentes a las del conjunto de entrena-
miento se llama generalizacion. Los valores de las nuevas instancias pueden variar al conjunto
de entrenamiento, por lo que la capacidad de generalizacion del modelo es importante. Mien-
tras mas se asemeje la distribucién de los datos del conjunto de entrenamiento al real, el
modelo dard mejores resultados.
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Aplicaciones de aprendizaje en las que se provee la pareja: instancia con atributos y
un valor objetivo (< x,c(z) >), se conocen como problemas de aprendizaje supervisado.
El ejemplo de determinar el tipo de animal, dénde a una instancia se tiene que asignar
una categoria de un grupo finito es un problema de clasificacion. Si se pretende asignar
un valor continuo es una tarea de regresion, como predecir el precio de una casa en base
a caracteristicas y precios de otras casas. Por otro lado, si el conjunto de entrenamiento
no contiene los valores objetivos se trata de problemas de aprendizaje no supervisado. El
objetivo de este segundo tipo de aprendizaje es la agrupacion.

Los algoritmos de aprendizaje maquinal son herramientas claves para la mineria de datos.
Permiten encontrar regularidades implicitas en bases de datos. Han sido adoptadas en diversos
sectores para descubrir patrones complejos de forma automatica. Por ejemplo: en base a
historiales crediticios generar modelos que permiten determinar si una nueva solicitud es
rechazada o aceptada. Adema&s proveen un marco de trabajo para realizar el aprendizaje de
los datos.

3.1.1. Tarea de induccién: Sabados por la manana adecuados para
jugar tenis

Para ilustrar el funcionamiento de algunos de los algoritmos de aprendizaje, se utiliza como
ejemplo la tarea que consiste en aprender el concepto: “Sdbados por la manana adecuados
para jugar tenis” [34] representado por el atributo JuegaTenis con los valores ’Si’ y 'No’. El
cual se describe por cuatro atributos: Cielo, Temperatura, Humedad y Viento. Cada instancia
corresponde a las condiciones registradas en diferentes Sabados y en el atributo JuegaTenis
el valor ’Si’, indica si fue un dia adecuado para jugar y 'No’ en caso contrario. Este tultimo
representa la clase.

La tarea consiste en construir un modelo que permita predecir, dadas las condiciones de
un Sabado, si esté es adecuado para jugar tenis o no. Utilizando el conjunto de entrenamiento
dada por la tabla 3.4. Adicionalmente se proporciona la siguiente instancia de prueba:

Dia Cielo Temperatura Humedad  Viento JuegaTenis
D16 Nubes Baja Normal Débil ?

Cuadro 3.3: Dia en el que se desea predecir si es adecuado para jugar tenis.

3.2. Arboles de decisién

Es una familia de métodos de induccion que se caracteriza por representar el conocimiento
en forma de arboles de decision. Representacién que resulta conveniente por su capacidad de
expresion, ya que muestra de forma explicita las variables y sus relaciones. Un ejemplo de un
arbol de decisién se muestra en la figura 3.2. Son métodos populares que han sido utilizados en
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Dia Cielo Temperatura Humedad  Viento JuegaTenis
D1 Sol Alta Alta Débil No
D2 Sol Alta Alta Fuerte No
D3 Nubes Alta Alta Débil Si
D4 Lluvia Suave Alta Débil Si
D5 Lluvia Baja Normal Débil Si
D6 Lluvia Baja Normal Fuerte No
D7 Nubes Baja Normal Fuerte Si
D8 Sol Suave Alta Débil No
D9 Sol Baja Normal Débil Si
D10 Lluvia Suave Normal Débil Si
D11 Sol Suave Normal Fuerte Si
D12 Nubes Suave Alta Fuerte Si
D13 Nubes Alta Normal Débil Si
D15 Lluvia Suave Alta Fuerte No

Cuadro 3.4: Ejemplos de entrenamiento para la clasificacién del atributo JuegaTenis

una gran variedad de aplicaciones como: sistemas expertos, inteligencia de negocios, deteccion
de fraudes, etc.

Estos procedimientos reciben como entrada un conjunto de instancias, donde cada instan-
cia tiene asignada un valor discreto de un conjunto finito (clase). La construccién del arbol
es de arriba hacia abajo guiado por la informacién que provee cada atributo. El resultado
es un modelo con forma de arbol conformado por los atributos descriptivos. En donde las
hojas (circulos) representan clases y el resto de los nodos (rectangulos) representan bloques
de decisién sobre un atributo con una rama por cada posible valor de este. Para clasificar
una instancia, se inicia en el nodo raiz, se evalta dicho atributo y se selecciona la rama que
corresponda al valor de la instancia dada. El proceso continua hasta que se alcanza un hoja,
que determina la clasificacion.

La estrategia general de estos métodos consiste en dividir los datos, de tal forma que se
obtenga un conjunto de instancias donde todas tengan asociadas el mismo valor (clase). Para
ilustrarla, suponga que el conjunto de entrenamiento consiste en puntos en un espacio de dos
dimensiones, como lo muestra la figura 3.1. Los atributos consisten en los ejes xy y xo. Si
se toma una linea que divida el plano sobre el eje x5 sobre el punto wy es posible observar
que se obtiene una particién pura, es decir, contiene elementos de la misma clase (denotados
por circulos). Las particiones puras implican que no es necesario continuar dividiendo los
datos y representan una hoja. El proceso de division de los datos continua hasta que todas
la particiones sean puras.

La eleccién del algoritmo depende principalmente del tipo de dato. ID3 es un procedi-
miento que se explica a continuacién, que opera con datos discretos. Donde se tienen tantas
ramas como valores toma un atributo. Esto es diferente si se usan valores continuos en donde
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Figura 3.1: Tlustracién de la particion por axis de un espacio de dos dimensiones.
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Figura 3.2: Arbol de decisién para la clasificacion JugarTenis.

se puede tener una cantidad infinita de valores resultando en una cantidad infinita de rami-
ficaciones, lo cudl no es factible. Por lo que existen métodos que consideran esta situacion,
como es el caso de C4.5 [35], QUEST [27], que calculan un punto de divisién d. A pesar de
sus diferencias estas metodologias comparten los siguientes pasos.

= Condicién de paro.
» Criterio de seleccién.

= Literal de particion.

3.2.1. Algoritmo ID3

ID3 [34] es un algoritmo que permite crear arboles de decisién, que funciona con valores
discretos. En la imagen 3.2 se muestra el arbol construido con estd metodologia del ejemplo
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jugar tenis. Para dar inicio a la construccion del arbol primero se debe decidir que atributo
serd utilizado para dividir los datos y ser la raiz. Cada atributo es evaluado mediante una
prueba que determina que tan bien, por si solo, clasifica los ejemplos de entrenamiento. El
atributo con mejores resultados es seleccionado para ser el nodo raiz. Se descarta el atributo
y se generan subconjuntos de instancias por cada posible valor de dicho atributo. Lo que se
representa como una ramificacién en el arbol. En cada subconjunto se repite el proceso de
seleccion y particion de datos, que termina cuando se han consumido todos los atributos. El
detalle completo de ID3 se muestra en el algoritmo 1.

Algoritmo 1: ID3
Function ID3(casos, atributo_objetivo,atributos)
Data:
casos: Son los ejemplos de entrenamiento.
atributo_objetivo: Es el atributo cuyo valor corresponde a la clase.
atributos: Es una lista de atributos que puedan ser probados por el arbol de
decision aprendido.
Result: Arbol de decisién que clasifica correctamente los casos dados.
crea un nodo Raiz para el arbol

if todos los casos son positivos then
| retorna el arbol solo con nodo Raiz, con la etiqueta = +

if todos los casos son negativos then
| retorna el arbol solo con nodo Raiz, con la etiqueta = -

if atributos estd vacio then
retorna el arbol con solo nodo Raiz, con la etiqueta = el valor mas frecuente de
L atributo objetivo en casos.
A + el atributo de atributos que mejor clasifique a casos
atributo decision para Raiz <+ A

for cada posible valor v; de A do
agrega una nueva rama descendiente de Raiz, correspondiente v;

sea casos,; un subconjunto de casos que tienen el valor v; para A

if casos,; estd vacio then
L debajo de estd nueva rama, agrega un nodo hoja con la etiqueta = el valor

mas frecuente de atributo_objetivo en casos.
else

debajo de esta nueva rama agrega un subarbol

ID3(casos,;, atributo_objetivo, atributos - {A})

Criterio de seleccion: Ganancia de informacion

Una parte clave en el algoritmo ID3 es la seleccién de atributos. Es decir, que atributo
sera utilizado para separar los datos. Se busca elegir el atributo que produzca la particion
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mas pura. Para lo que hace uso de una propiedad llamada ganancia de informacion, que
mide que tan bien un atributo, por si solo, separa las instancias de entrenamiento de acuerdo
a la clase.

Para poder definir con precisién la ganancia de informacion, es necesario conocer una
medida utilizada comunmente en teoria de informacion, denominada entropia de Shannon,
que caracteriza la impureza de una coleccion arbitraria de ejemplos. Por ejemplo, dada una
coleccién S, la cual contiene instancias positivas y negativas de un concepto objetivo (clase),
la entropia de 9, relativa a una clasificaciéon binaria esta dada por:

Entropia(S) = —pglogs(pe) — palogz(ps)

Donde pg es la probabilidad de ejemplos positivos en S'y pg es la probabilidad de ejemplos
negativos en S. En todos los cédlculos relativos a la entropia se define, 0 - log,0 = 0.

Considere el ejemplo de jugar tenis, donde S es una coleccién de 14 ejemplos de una
clasificacién binaria, con 9 ejemplos positivos y 5 negativos (se adopta la notacién [9+,5—]
para representar la muestra de los datos). La entropia relativa a esta clasificacién binaria es:

Entropia([9+,5—]) = —(9/14)l0og2(9/14) — (5/14)log2(5/14) = 0.940

Note que la entropia es 0 si todos los miembros de S pertenecen a la misma clase. Por
ejemplo, si todos los miembros son positivos pg = 1, entonces po = 0 y se obtiene:

Entropia(S) = —1-logs(1) — 0-1logs0 = —1-0—0-1logs0 =0

Por otro lado, la entropia es 1 cuando la coleccién contiene el mismo niimero de ejemplos
positivos y negativos, lo que implica que la entropia se mide entre 0 y 1.

Si la clasificacion tiene ¢ diferentes clases, entonces la entropia de S relativa a ¢ clases se
define como:

C
Entropia(S) = Z —pilogap;
i=1

Donde p; es la proporcion de S que pertenece a la clase i. Note, que si el atributo se-
leccionado puede tomar ¢ posibles valores, la entropia puede llegar a ser tan grande como
logac.

Dada la entropia como medida de impureza en una colecciéon de ejemplos de entrena-
miento, es posible obtener la medida de eficacia de un atributo para clasificar los datos de
entrenamiento, mediante la ganancia de informacion. Esta ultima simplemente es la reduc-
cién esperada en la entropia causada de separar los ejemplos acorde al atributo en cuestion.
De forma més precisa, la ganancia de informacién, Ganancia(S, A) de un atributo A, relativo
a una coleccién de ejemplos S, se define como:

Ganancia(S,A) = Entropia(S) — Z |’%‘|Entropia(sv)
(A)

vEValores
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Donde Valores(A) son todos los posibles valores que tiene el atributo A (o clases), y S, es
el subconjunto de S para el cual el atributo A tiene el valor v (esto es, S, = s € S|A(s) = v).
Note que el primer termino en la ecuacion es justo la entropia de la coleccion original S, y el
segundo termino es valor esperado de la entropia después de separar S utilizando el atributo
A. La entropia esperada descrita por el segundo termino es simplemente la suma de las
entropias de cada subconjunto S,, ponderado por la fraccion de ejemplos % que pertenecen
a S,. La Ganancia(S, A) es por lo tanto la reduccién esperada en la entropia originada por

conocer el valor del atributo A.

Jugar Tenis

Para mostrar la forma en que se obtiene la ganancia de informacién, considere el ejemplo
de "Jugar Tenis’ de la seccion 3.1.1. En donde se tiene el atributo: Viento, que puede tomar los
valores: Debil o Fuerte. Como anteriormente se menciond, S es una coleccion con 14 ejemplos,
[9-+,5-]. De los cuales, 6 de los ejemplos positivos y 2 de los negativos tienen Viento=Debil,
y el resto tiene Viento=Fuerte. La ganancia informacion debido a la separaciéon de los 14
ejemplos originales por el atributo Viento puede ser calculada como:

Valores(Viento) = Debil, Fuerte
S =[9+,5—]
Spebvit < [6+,2—]
Sruerte < [3+, 3—]

Ganacia(S,Viento) = Entropia(S) — Z |f;‘| Entropia(S,)
ve{Debil,Fuerte}
= Entropia(S) — (8/14) Entropia(Speyi) — (6/14) Entropia(Sryerte)
= 0.940 — (8/14)0.811 — (6/14)1.00
= 0.048

La ganancia de informacién de los cuatro atributos es:

Ganancia(S, Cielo) = 0.246
Ganancia(S, Humedad) = 0.151
Ganancia(S, Viento) = 0.048
Ganancia(S, Temperatura) = 0.029

El atributo que genere la mayor ganancia sera utilizado para separar el conjunto de
instancias. En el ejemplo, el atributo con mayor ganancia de informacién es Cielo el cual
corresponde a la raiz del drbol. Las instancias seran divididas acorde a los valores de dicho
atributo y por cada subconjunto crecera un arbol siguiendo el mismo proceso. El arbol de
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decision aprendido por ID3 de los 14 ejemplos de entrenamiento de la tabla 3.4 se muestra
en la figura 3.2.

Una de las ventajas de los arboles de decisién creados por ID3, es su capacidad de ge-
neralizacion. Donde los atributos en los niveles superiores, mas cercanos al nodo raiz, son
los atributos que describen las clases de manera general. Desde un punto de vista de andli-
sis, puede ser util para encontrar algin elemento que revele alguna intuicién de los datos,
mediante la relacién jerarquica de los atributos. Otra caracteristica adicional de ID3, es que
permite descartar aquellos atributos que no aportan valor, esto sucede si se crea un nodo hoja
sin necesidad de utilizarlos; esto ubica a este algoritmo como un procedimiento cominmente
utilizado para la reduccién de datos, que permite obtener un conjunto de atributos relevantes.

Sobreajuste

El algoritmo ID3 crece cada rama del arbol lo suficiente para clasificar perfectamente
los ejemplos de entrenamiento, lo cual parece una estrategia razonable. No obstante, puede
presentar dificultades cuando los datos son ruidosos o se cuenta con pocos casos de entrena-
miento. En cualquiera de los dos casos, se presenta un sobreajuste. Esto ultimo consiste en que
el modelo producido es muy particular a los casos de entrenamiento y pierde su capacidad de
generalizar. Por lo que ante nuevos casos, los resultados de clasificacion tienden a ser malos.

Definicién 3.1. Dado un espacio de hipétesis H, una hipotesis h € H se dice se sobreajusta
a los datos de entrenamiento si existe alguna alguna hipdtesis alternativa h’ € H, tal que esa
hipétesis h contiene un error menor que h’ sobre los ejemplos de entrenamiento, pero A’ tiene
un error menor que h sobre la distribucién entera de instancias.

Cuando el conjunto de entrenamiento contiene errores o ruido (valores con alta variabi-
lidad). El algoritmo lo resuelve generando mas nodos, agregando profundidad; produciendo
un arbol mas complejo y dificil de interpretar. Donde se pierde una de las cualidades mas
atractivas de estos modelos, una estructura representativa de facil compresion. Para mos-
trar como sucede el sobreajuste ante ruido o errores, considere agregar el siguiente caso,
incorrectamente etiquetado como negativo, a los ejemplos definidos en la tabla 3.4.

Dia Cielo Temperatura Humedad  Viento JuegaTenis
D17 Sol Alta Normal Fuerte No

El arbol generado considerando los ejemplos originales es el ilustrado en la figura 3.2. Sin
embargo, al considerar este ejemplo, ID3 construird un modelo mas complejo. En particular
el nuevo caso sera colocado en la segunda hoja de la rama izquierda del arbol de la figura 3.2,
entre los casos positivos D9 y D11. Debido a que el nuevo caso es etiquetado como negativo,
ID3 buscara un nuevo atributo como nodo de decisiéon para separar este nuevo ejemplo de
los dos anteriores. El resultado sera un arbol de decisién (h) més complejo que el original de
la figura 3.2 (h’), en donde h se ajustard perfectamente a los casos de entrenamiento y A’ no.
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El nuevo nodo es consecuencia del ajuste a la instancia con ruido. El cual es un problema de
aprendizaje, que concierne a los arboles de decisién y otros métodos.

Existen diferentes alternativas para evitar el sobreajuste en procedimientos de arboles.
Las cuales pueden ser agrupadas en dos tipos distintos:

= Detener el crecimiento de manera temprana, antes que alcance el punto donde clasifique
perfectamente los datos de entrenamiento.

» Permitir al arbol sobreajustarse a los datos y posterior podar el arbol.

Siendo el segundo punto el que ha presentado mejores resultados en la practica. La poda
consiste en convertir un subarbol en un nodo hoja, la hoja es la clase moda de los registros de
entrenamiento asociados a ese subarbol. Para llevar a cabo esta técnica, se requiere un con-
junto adicional, al de entrenamiento y de pruebas, para propositos de validacion. El subarbol
es eliminado solo si el arbol podado resultante no se comporta peor con el conjunto de vali-
dacién. Por lo que cada rama, originada por irregularidades en el conjunto de entrenamiento,
muy probablemente sea podada, debido a que, es poco probable que las mismas condiciones
se presenten en el conjunto de validacion. Los nodos son podados iterativamente, siempre
seleccionando el nodo cuya eliminacién mejore la precisién del arbol, sobre el conjunto de
validacién. La poda de arboles continua hasta que sea perjudicial.

3.2.2. Bosques Aleatorios

Hoy en dia es cada vez més comun que las bases de datos contengan una gran cantidad de
registros y caracteristicas. Lo que complican la tarea de analisis, donde de primera instancia
ya no resulta tan trivial encontrar la relacién entre una gran cantidad de ambas. Dicho incre-
mento, también impacta en la cantidad de errores durante su captura asi como la cantidad
de atributos no significativos, lo que resulta en una mayor variabilidad en los datos. Uno de
los procedimientos que se ve afectado por esta variabilidad, como se mencioné anteriormente
son los arboles de decisién en los que ocasiona un sobreajuste, lo que resulta en modelos
sesgados con poca capacidad de generalizacion y pobre desempeno de clasificacion.

Una técnica que permite reducir la varianza estimada de una funcién de prediccion, es
embolsado (bagging)[4]. Que consiste en crear K arboles de decisién, cuando se tiene una
nueva instancia, cada arbol la evalia y emite un voto con alguna de las clases definidas, la
clasificacién final es aquella con mayores votos. En embolsado, para hacer crecer los darboles, se
crean N muestras con reemplazo de tamano K con instancias del conjunto de entrenamiento,
tomadas de forma uniforme aleatoria. Por lo que se espera existan repetidos, ya que la
muestra es creada con reemplazo. El objetivo de realizar estas muestras, es reducir el sesgo que
ocasiona el ruido al promediar los modelos y por lo tanto reducir la varianza. Al distribuir las
instancias es poco probable el ruido se distribuya de manera uniforme en todas las muestras.
Por lo que cada arbol crecerd de forma distinta, donde esta diversidad permite reducir el
impacto que tienen aquellos arboles sesgados.

Por otro lado Bosques Aleatorios [5] es una modificacién de embolsado. En la que los
vectores utilizados para construir el &rbol contienen una seleccion arbitraria de caracteristicas,
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dicha configuracion permite mejorar la precisién. El resultado son arboles de-corelacionados.
Aplicaciones como puede ser diagnostico médico o recuperacién de texto, presentan una
gran cantidad de atributos, entre miles o cientos de miles, en donde cada atributo aporta
poca informaciéon. Optar por construir un tnico arbol de decisién y clasificar en base a este
resultaria un poco mejor que una selecciéon aleatoria de una clase. Ademads para cuestiones
de anadlisis dicho arbol seria incomprensible. Esta selecciéon arbitraria de atributos utilizada
por los bosques aleatorios, ha presentado mejoras en los niveles de precisién. Siendo también
mas facil interpretar un grupo de arboles de decisién sencillos con un grado aceptable de
generalizacién. Es posible definir a los bosques aleatorios como:

Definicién 3.2. Un bosque aleatorio es un clasificador que consiste de una coleccion de
clasificadores de arboles h(x, O, k = 1,...) donde © son vectores aleatorios independientes
idénticamente distribuidos y cada arbol emite un voto por la clase mas probable de la entrada
x.

Un bosque aleatorio sencillo, puede ser seleccionar instancias de forma aleatoria. A partir
de cada muestra, hacer crecer cada arbol puede crecer usando la metodologia de ID3. En el
algoritmo 2 se muestra el detalle del procedimiento utilizando ID3 para construir los arboles.

Algoritmo 2: Bosques Aleatorios para Clasificacion

Result: Conjunto de arboles: {T;}7
for b+ 1 to B do
(a) Generar una muestra Z* de tamano N del conjunto de entrenamiento.

(b) Crear un arbol T} utilizando la metodologia ID3.

end for

Para realizar clasificaciéon de un nuevo punto x:

Clasifica: Sea C’b(x) sea la prediccion de b-ésimo arbol dentro del bosque. Entonces
Crinal(z) = voto mayoritario {Cy(z)} P

3.3. Bayes Ingenuo

Dentro del aprendizaje maquinal existe un enfoque probabilistico para realizar la inferen-
cia de conceptos, que consiste en construir un modelo que estima la probabilidad de pertenecer
a una clase. Provee un enfoque mas flexible que los modelos de arboles que determinan la
clasificacién en base a decisiones excluyentes sobre los atributos descriptivos. En donde si una
instancia no es consistente con el conjunto de entrenamiento se puede obtener el resultado
incorrecto. Por ejemplo, suponga que se tiene una instancia de la clase B que provee un valor
en el atributo a, que esta asociado a un nodo terminal de la clase A; un modelo de arbol
elegiria esta tltima clase, sin considerar la informaciéon que aportan el resto de los atributos.

Es un enfoque que resulta de interés para la mineria de datos por diversas razones. Una
de ellas es que la probabilidad que estima indica de forma cuantitativa que tan parecida es
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una instancia a una clase. Lo cual puede ser utilizado para refinar la toma de decisiones. Por
ejemplo, los clientes cuya probabilidad de pertenecer a la categoria "leal’ sea mayor a un 80 %
ofrecer descuentos especiales. A diferencia de los arboles de decision que tnicamente proveen
de una clase explicita.

La estrategia de clasificacion de estos modelos es simple, asignar la instancia a la clase con
mayor probabilidad. Las tareas de clasificaciéon asignan la categoria a una nueva instancia
con base a la informacién disponible, donde se busca seleccionar la clase mas parecida, es
decir; la clase mas probable.

El célculo de las probabilidades estd en términos del conjunto de entrenamiento. Esta
condicién implica que se trata de un problema de probabilidad condicional. Para calcular
dicha probabilidad se hace uso del teorema de Bayes. Comunmente los procedimientos que
utilizan el teorema se conocen como métodos bayesianos. Un ejemplo de este tipo de métodos
es Bayes Ingenuo, el cudl es sencillo de implementar y se ha reportando que es competitivo
con otros mas complejos como SVM y redes neuronales.

3.3.1. Teorema de Bayes

Estimar las probabilidad de una clase dado el conjunto de entrenamiento es posible me-
diante el teorema de Bayes. El cual provee un método directo basado en: datos existentes,
probabilidades a priori de las clases y conjunto de entrenamiento D, asi como la probabilidad
condicional del conjunto D dada la clase. Donde A priori se refiere a las probabilidades sin
contar factores externos, por ejemplo: la probabilidad de una clase sin contar los atributos
descriptivos.

Antes de definir el teorema de Bayes, es necesario presentar la siguiente notacion. Sea
P(c) la probabilidad de la clase ¢, cominmente llamada probabilidad a priori de c¢. De forma
similar, se utiliza a P(D) para denotar la probabilidad a priori del conjunto de entrenamiento
D que serd observado, esto es, la probabilidad de D sin considerar la clase a la que pertence.
Siguiente, P(D|c) denotara la probabilidad de los datos observados D dada la clase. De
manera general, se indica P(x|y) para denotar la probabilidad de x dado y. En problemas
de clasificacién se desea calcular P(c|D) que representa la probabilidad de la clase dados
los datos de entrenamiento. P(c|D) se conoce como la probabilidad a posteriori, que refleja
la influencia del conjunto de entrenamiento D. En contraste con la probabilidad a prior:
P(c) la cual es independiente de D. El teorema de Bayes provee una forma de calcular la
probabilidad a posteriori P(c|D) a partir de las probabilidades: P(c), P(D) y P(D|c). El
teorema de Bayes estd dado por la siguiente formula:

Dlc)P(c)

Pep) = 2L s (3.1)

3.3.2. Descripcién de Bayes Ingenuo

Un método de clasificacién probabilistica es Bayes Ingenuo. Su enfoque consiste en, dada
una nueva instancia, estimar la clase mas probable dado el conjunto de entrenamiento. Para
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esto, se calculan las probabilidades condicionales de cada clase mediante el teorema de Bayes
y se devuelve aquella con la méxima probabilidad como se muestra en la funcién cpap.
Siendo esta el resultado del clasificador.

cymap = argmax P(c|D)

ceC
=ar max—( [€)Ple)
=R TR (D) o
= ar%ergaxP(D| c)P(c)

Note que en la ecuacién anterior desaparece el término P(D) ya que se asume equiprobable
y no afecta a arg max[30].

De forma maés especifica recibe como entrada un conjunto de instancias < x,v; > donde
x se representa un vector con los valores de los atributos descriptivos < ay,as,...,a, >y v;
corresponde al concepto objetivo o clase. Ante una nueva instancia se solicita al procedimiento
asignarle una clase. Es decir, calcular la clase mas probable cj;4p en base a los atributos
descriptivos dentro del conjunto de entrenamiento D. Con base a esta informacion la férmula
3.2 se puede expresar como:

cuap = argmax P(cjlay, ag, . .., ay)
CjEC

Al aplicar el teorema de Bayes se obtiene la expresion:

P(CLl,CLQ, . ,an|vj>P<Uj>

= arg max

v; eV P((Il,QQ,...,an) (33)
= argmax P(ay, aq, . .., a,|v;) P(v;)

v;eV

Los dos términos de la ecuaciéon 3.3 se estiman utilizando el conjunto de entrenamiento.
El segundo termino P(v;) es el més sencillo de calcular. Simplemente se requiere contar la
frecuencia con la que cada clase v; ocurre dentro de D. El segundo resulta un poco mas
complejo ya que se tendrian que calcular una gran cantidad de probabilidades. Sin embargo,
el clasificador Bayes Ingenuo se basa en la suposicion ingenua que los atributos son condicio-
nalmente independientes. Razén por la que lleva ese nombre. Por lo que la probabilidad de
la conjuncién aq, ..., a, es el producto de las probabilidades de los atributos de forma indi-
vidual: P(aq, as, ..., palvj) = [} P(a;|v;). Sustituyendo esto en la ecuacién 3.3 se obtiene el
enfoque utilizado por el clasificador Bayes Ingenuo.

Vnp = argmax P(v;) HP (ailv;) (3.4)

v;eV

Donde Vg denota la clase con la probabilidad més alta, calculada por el clasificador Bayes
Ingenuo en base al conjunto de entrenamiento. Para esto es necesario calcular la probabilidad
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de cada atributo dada la clase, P(a;|v;), lo que implica que la cantidad de probabilidades a
calcular serd igual a la cantidad de atributos por la cantidad de clases.

Jugar Tenis

Nuevamente retomando el ejemplo ilustrativo de "Jugar Tenis’ de la seccién 3.1.1. Donde se
desea predecir si un sabado es adecuado para jugar tenis en base al conjunto de entrenamiento.
El cudl esta conformado por 14 ejemplos que se indican en la tabla 3.4 como se vio en la seccién
3.1.1. El concepto objetivo se encuentra descrito por los atributos: Cielo, Temperatura,
Humedad y Viento. En estd ocasion se utilizara el clasificador Bayes Ingenuo para clasificar
el sabado representado por la siguiente instancia:

Dia Cielo Temperatura Humedad  Viento JuegaTenis
D18 Sol Baja Alta Fuerte ?

El objetivo es asignar uno de los valores del concepto objetivo: “Si” o “No”, de la clase
JugarTenis. Es posible predecir dicho valor, mediante el clasificador Bayes ingenuo utilizando
la ecuacién 3.4.

v;€{si,no}

NNB = arg max P(Uj) HP(C%’U@)

= arg max P(v;) P(Cielo = Sol|vj) P(Temperatura = Baja|v;) (3.5)

v;€{si,no}

P(Humedad = Alta|v;) P(Viento = Fuerte|v;)

En la ecuaciéon anterior se sustituyoé a; por los 4 atributos del ejemplo, dejandose indicado
v; que tomara los valores de cada clase. Por lo que para obtener Vyp se requieren calcular 10
probabilidades; 2 por cada clase denotadas por P(v;) y 8 correspondientes a la probabilidad
condicional P(a;|v;). Las probabilidades a priori de las clases pueden ser calculadas con base
en la frecuencia de estas sobre los 14 ejemplos.

P(JuegaTenis = si) = 9/14 = 0.64
P(JuegaTenis = no) =5/14 = 0.36

De forma similar, es posible estimar las probabilidades condicionales para cada atributo.
Por ejemplo, si viento=fuerte se obtendria:

P(viento = fuerte|JuegaTenis = si) = 3/9 = 0.33
P(viento = fuerte|JuegaTenis = no) = 3/5 = 0.60
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Utilizando estas y calculando de la misma forma las probabilidades de los demas atributos
y utilizando la ecuacién 3.5 para obtener Vyp como sigue (se omiten los nombres de los
atributos para ser mds breve):

P(si)P(soleadol|si)P( frio|si)P(alto|si) P( fuerte|si) = 0.0053
P(no)P(soleado|no) P( frio|no) P(alto|no) P( fuerte|no) = 0.0206

Recordando que la regla de clasificacion de Bayes Ingenuo es estimar la clase con la
maxima probabilidad. En este ejemplo el valor mas alto estd asociado a la clase no, por lo
que el resultado de la clasificacién inferida por esté método es JugarTenis = no.

Clasificacion de documentos de texto

La clasificacion de documentos de texto es una aplicacién importante dentro de la mi-
neria de datos. Por ejemplo, en la internet cada dia se genera una gran cantidad de textos
como pueden ser: paginas web, correos electrénicos, publicaciones de redes sociales, etc. La
clasificacion de correos electrénicos en: “legitimo” y “basura” con base a la preferencia de
usuarios, es un aplicacion practica. La cual, se ofrece como servicio por diferentes motores
de correos.

Para realizar clasificacién de textos uno de los primeros inconvenientes a resolver es ex-
presar un documento en el formato requerido por los procedimientos. Los cudles, como se ha
mencionado anteriormente, reciben como entrada tuplas de la forma < x,y >, donde x repre-
senta un vector con valores < x1, xs,...,, >. Dos enfoques para representar un documento
son: el primero se conoce como Bolsa de palabras, en donde cada atributo corresponde a una
palabra y su valor a la ocurrencia de la palabra en el documento. Dicha representacion se
basa en vocabularios, un ejemplo de vocabulario puede las palabras del idioma Inglés, que
consta de aproximadamente 500,000 palabras diferentes. Para este caso, una alternativa mas
eficiente consiste en generar un vocabulario con las palabras distintas existentes en el con-
junto de entrenamiento, también conocido como corpus dentro de un contexto de anélisis de
textos. Suponiendo que se haya generado un vocabulario de 1000 palabras, la representacion
del documento seria: < (a1, as, . .., a0), clase >. El segundo enfoque de representacién con-
siste en la tupla < d,y >, donde d representa el texto del documento. Una de las ventajas de
este 1ltimo sobre el primero, es que algunas palabras son muy poco frecuentes por lo que al
final se tiene un vector con una gran cantidad de ceros que no aportan informacién ocupando
espacio de memoria. Esta ultima opcién es la utilizada por el clasificador Bayes Ingenuo para
la clasificacién de texto.

Clasificacion de documentos con Bayes Ingenuo

Dado el corpus de entrenamiento compuesto por documentos etiquetados con su respectiva
clase y representados de la forma < d,y > se requiere construir un modelo mediante el
clasificador Bayes Ingenuo que ante un nuevo documento sea capaz de predecir la categoria a
la que pertenece. Esto es, obtener la clase con la probabilidad mas alta dado por Vg, dénde
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la estimacion de estas estara en términos de la ocurrencia de las palabras en el corpus de
entrenamiento.

Para obtener la Vyp de la ecuacion 3.4, se requiere estimar las probabilidades de los
términos P(v;) y P(a;|v;). La primera se obtiene con base a la ocurrencia de cada clase en
el conjunto de entrenamiento. Como se indica en la férmula 3.6 donde n. es la cantidad de
documentos de la clase ¢ y n es el total de documentos de entrenamiento.

nC

Plc) = =< (3.6)

n

Por otro lado para obtener P(a;|v;) se requiere estimar las probabilidades condicionales
de cada palabra dentro corpus por clase. Para lo que se asume independencia entre variables,
lo que significa que es igualmente probable encontrar cualquier palabra en una posicién ar-
bitraria. Por ejemplo, bajo esté supuesto de independencia en el presente capitulo se podria
encontrar la palabra “probabilidad” después de la palabra ”aprendizaje”; sin embargo, esta
suposicién no es correcta dado que sabemos que es mas probable que la palabra que procede
a "aprendizaje” sea "maquinal”. A pesar de ello en la préctica el clasificador Bayes Ingenuo
presenta buenos resultados. La cantidad de probabilidades que se tiene que calcular corres-
ponde a: la cantidad de palabras en el vocabulario (v) por la cantidad de clases (c). Esto es,
si v es de tamano 1000 y se tiene dos clases, se tendrian que estimar 1000x2 probabilidades
condicionales.

Es posible estimar P(a;|v;) utilizando la férmula 3.6. Con base a la cantidad de veces
que ocurre la palabra a; en los documentos de la clase v;. Sin embargo, si la palabra a; no
ocurre en la clase v; se obtendria una probabilidad de cero, este valor repercutiria sobre los
calculos del clasificador Bayes Ingenuo, ya que para obtener el resultado se multiplican todas
las probabilidades. Lo que implica que ante la presencia de un cero el resultado final es cero.
Para evitar estd dificultad se utiliza el estimador Laplace smoothing[30] que agrega un uno a
cada conteo.

ng +1
n + |vocabulariol

Plailoy) = (3.7)
donde n es la cantidad total de ocurrencias de todas las palabras existentes en los docu-
mentos de entrenamiento cuya clase es v;, ni es el nimero de veces que la a; palabra ocurre
en el documento que se desea clasificar y |vocabulario| es el total de palabras distintas en el
conjunto de entrenamiento independiente de la clase.
El detalle del procedimiento Bayes Ingenuo para clasificar texto se muestra en el algoritmo

3[30).

3.4. Vecinos mas cercanos

Los métodos de aprendizaje basados en instancias son uno de los enfoques mas féaciles
para realizar clasificacién. Estos almacenan en memoria las instancias de entrenamiento y
para realizar la clasificaciéon de una nueva instancia buscan las més parecidas y con base al
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Algoritmo 3: Procedimiento clasificador Bayes Ingenuo para clasificar texto.

o N OO ok W N =

10

11

12
13
14
15

16

Function EntrenaBayesIngenuo(C,D)
V + ExtraeVocabulario(D)
N « CuentaDocumentos(D)
for cc C do
N, + ContarDocumentosEnClase(D,c)
prior[c] « &¢
texto. < ConcatenarTextoTodosDocsEnClase(D,c)
for t € T do
‘ T. < CuentaTokens(textoy, t)
end for
fort €T do

‘ condprob|t][c] + %

end for
return V prior,condprob

end for
end
Function ClasificaBayesIngenuo(C,V,prior, condprob, d)
W «+ ExtraeTokesDeDocs(V,d)
for ce C' do
probtotal[c] < log prior|c]
fort € W do
| probtotallc] += log condproblt][c]
end for
end for
return argmax.cc probtotal[c]

end
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resultado de dicha consulta se determina la clase. El método més sencillo es el clasificador
Rote[42], el cudl mantiene el conjunto de entrenamiento en memoria, donde se podria decir que
lo memoriza. El cual para realizar la clasificacion de una nueva instancia busca su coincidencia
exacta con al menos una dentro del conjunto de entrenamiento, si dicha bisqueda es positiva
se asigna la clase asociada; en caso contrario no se asigna ningun valor. Un inconveniente
evidente de esté método es que habra varios registros que no puedan ser etiquetados debido
a que es poco probable estén en memoria.

Otro método de este tipo es el de Vecinos més cercanos (kNN)[11] [42]. Que para llevar
a cabo la clasificacién de una instancia, consulta las £ mas cercanas obteniendo sus vecinos,
con base a estos determina la clase moda y se la asigna. De forma general, el enfoque de kNN
es buscar instancias similares a la que se desea etiquetar y asignar la clase predominante.
Donde las instancias mas parecidas indican de manera mas fiable la categoria.

El método de kNN requiere tres parametros: conjunto de entrenamiento a almacenar,
una medida de similitud para comparar las instancias y la cantidad de k£ de vecinos que se
consultard. El procedimiento asume que las instancias representan puntos en un espacio de
n dimensiones R"™. Dado un punto p que se desea clasificar, busca los k£ vecinos mas cercanos
en base a una métrica de distancia o similitud. Para encontrar los k puntos mas cercanos se
calcula la distancia del punto p contra todos los puntos del conjunto de entrenamiento. La
clasificacién se realiza en base al conjunto de vecinos, donde cada uno emite un voto con su
respectiva clase, aquella con mayor cantidad de votos sera asignada al punto p.

Una de las métricas de similitud mas utilizadas es la distancia euclidiana. Por lo que el
método permite operar con valores continuos. Si se cuenta con valores discretos del tipo:
“Alto”, “Bajo”; se puede realizar un procesamiento previo para reemplazar la etiqueta con
un codigo numérico como: 1 y 0 respectivamente. La distancia euclidiana entre dos puntos:

p(P1,p2, - Pn) ¥ 4(q1, G2, - - -, gn) esta dada por:

Vo —a)?+ (= @)+ .+ (0n — )2 (3.8)

Para ilustrar el funcionamiento de kNN, considere el ejemplo en el que las instancias son
puntos en un espacio de dos dimensiones y la clase tiene dos posibles valores: positivos y
negativos, denotados por + y - respectivamente. En la figura 3.3 [42] se indica el punto p con
una x del que se desea obtener sus vecinos para determinar su clasificaciéon. Si se considera
unicamente a un vecino con k=1, el algoritmo clasifica a ¢ como negativo. Sin embargo, si se
consideran 3 vecinos mas cercanos asignando k = 3 la clasificacién es un ejemplo positivo. El
detalle del procedimiento se muestra en el algoritmo 4.
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Figura 3.3: Vecinos mas cercanos. Ejemplo de casos positivos y negativos con un punto z,
para clasificar.

Algoritmo 4: Vecinos mas cercanos

Data: D, k, objeto prueba z = (z,v')
Result: ¢/
Calcular la distancia d entre z y cada objeto (x,y) € D.
Seleccionar D, C D, donde D, es la lista k objetos més cercanos a z dentro del grupo
de entrenamiento a z.

/! —
Calcular ¢/ = arginax Z(%yi)eDz I(v=1y)
Donde: v es la etiqueta de la clase, y; es la clase para el i-ésimo vecino mas cercano e
I(-) es una funcién indicador que retorna 1 si el argumento es verdadero 0 en caso
contrario.

Una de las caracteristicas del kNN es que el modelo se conforma por el conjunto de
entrenamiento completo. El procedimiento se limita a almacenar las instancias en la etapa de
entrenamiento. A diferencia de otros métodos que construyen un modelo explicito y con base
a este realizan la clasificacién, como Bayes Ingenuo. Debido a esta caracteristica los métodos
basados en instancias se conocen como perezosos.

Por lo que la etapa de clasificaciéon puede llegar a ser costosa debido a la cantidad de
distancias a calcular para obtener los vecinos. Tarea que se complica mas cuando el niimero
de caracteristicas e instancias es alto. Para mejorar la eficiencia de kNN en la etapa de
clasificacién se han desarrollado diferentes técnicas. Una de ellas consiste en indexar los casos
de entrenamiento, con el proposito de identificar los vecinos mas cercanos de forma mas
eficiente, por un costo adicional de memoria. Un método para indexar es kd-tree (Bentley
1975; Friedman 1977), que consiste en una estructura de arbol donde las instancias son nodos
en el arbol. Cuando se consultan los vecinos del punto p se recorre el arbol hasta llegar a un
nodo y se devuelven los puntos almacenados.

Sin embargo, kNN es un clasificador conveniente en situaciones donde las instancias no
son linealmente separables. Son una alternativa a otros métodos que realizan particiones
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sobre los datos cémo arboles de decision. Es un enfoque mas sencillo a otros métodos mas
complejos como méaquinas de soporte vectorial[14] que requieren proyectar a otro espacio los
puntos para realizar una particion.

Consideraciones

Son diferentes los factores que pueden afectar el desempeno de KNN. El primero es el
valor de k. Si k£ es muy pequeno podria no aportar suficiente informacién para seleccionar la
clase. Por otro lado si k es muy grande la vecindad podria incluir muchos puntos de otras
clases. Resultado en un conjunto de vecinos con una distribucién similar de clases.

La eleccion de la clase es otro factor importante. La clase mayoritaria podria resultar
no tan efectiva. Por ejemplo, cuando los puntos mas distantes asociados a una misma clase
predominan sobre, aquellos mas cercanos asociados a otra. Bajo la premisa que los puntos
mas cercanos indican de forma maés precisa la clase; una mejora consiste en asignarle un
peso a la votacion de cada vecino. Donde el peso del voto depende de su distancia al punto
p, el voto de los puntos més cercanos tendra mayor relevancia. La clase de los puntos mas
cercanos sera de mayor consideracion que la de aquellos méas distantes. El peso del voto se
puede calcular utilizando la siguiente férmula:

/ (v =vy; 3.9
y = arginax E wgeDs © (v=u) (3.9)
donde

1
w = (3.10)

d(xw xi)z

Otro factor es la eleccion de la métrica de distancia. Existen diferentes medidas sin em-
bargo se debe seleccionar aquella que indique que mientras menor sea la distancia entre dos
puntos mayor es el parentesco entre ellos. El célculo de las distancias considera todos los
atributos a diferencia de otros métodos, como es el caso de arboles de decisién que descarta
atributos que no aportan informacion. Lo que implica que las distancias pueden verse domi-
nadas por uno de los atributos. Por ejemplo, considere una base de datos con informacién de
empleados; donde la altura de una persona varia entre 1.5-1.9 metros, el peso entre 50kg-70kg
y se tiene un ingreso mensual con un rango de $10,000 a $1,000,000. En este ejemplo, dos
personas con altura y peso similar pero con un salario de $10,000 y $1,000,000 quedarian a
una distancia muy separada, por lo que se descartarian como vecinos a pesar de la similitud
entre los otros dos atributos. Un enfoque para sobrellevar este problema es normalizar los
valores de las instancias, para que un atributo cuyos valores tengan un rango amplio no tenga
mas peso que los demas.

Adicionalmente, estds métricas se ven afectadas por las instancias con muchas dimen-
siones. Esto es, pueden generar distancias que carecen de sentido. Por ejemplo, se obtienen
distancias pequenas para puntos distantes y viceversa. Lo que se conoce como la maldicion
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de las dimensiones. La métrica de distancia Euclidiana es muy sensible a altas dimensiones.
Si la aplicacién lo permite una opcion es descartar dimensiones seleccionando aquellas mas
relevantes para la tarea de clasificacién, como en la clasificacién de texto [49)].

3.5. k-Medias

La tarea de analisis de grupos permite colocar objetos similares en grupos. La idea es
que los miembros de un grupo tengan caracteristicas similares entre ellos y difieran de los
miembros de otros grupos. Mientras mas evidente sea la diferencia entre grupos, mejor es la
agrupacion. Por ejemplo, separar los estudiantes de un curso en dos grupos, la opcién mas
evidente es por género, el resultado seria un grupo con miembros del género femenino y el otro
con miembros del género masculino. Los grupos se identifican mediante un representante, el
cual puede ser visto como una abstracciéon que encapsula las caracteristicas comunes a todos
sus miembros.

El andlisis de grupos tiene diversas aplicaciones. Una de ellas es la segmentacion, por
ejemplo en Biologia, agrupar especies de acuerdo a sus caracteristicas es ttil para definir
taxonomias. Otra aplicacién es la deteccion de anomalias, donde aquellos objetos aislados que
no sean similares a ninguno de los miembros de un grupo son de interés para una inspeccion;
en un sector financiero una transaccién atipica puede representar un fraude. Por otro lado, la
agrupacion es utilizada para propoésitos de compresion; por ejemplo, en tareas de transmision
de imagenes donde es posible agrupar los pixeles cercanos y enviar al representante. Esta
ultima de aplicacion es 1til cuando muchos objetos son similares y es aceptable perder un
poco de informacion para reducir la cantidad de datos.

3.5.1. Algoritmo K-medias

k-Medias|26] es un algoritmo de agrupacién que permite separar objetos en k grupos. De
forma similar a kNN, asume que cada instancia es un punto en un espacio de n dimensiones.
Su enfoque consiste en asignar un punto p al grupo cuyo representante, denominado centroide,
sea mas parecido.

El procedimiento de k-Medias inicia seleccionado k£ puntos en R™ de forma aleatoria para
ser los centros de grupos iniciales. Posteriormente se iteran los siguientes pasos hasta que no
existan cambios en los centroides.

1. Asignacién de grupo: Se calcula la distancia de cada punto contenido en D a cada
centroide y se asigna al grupo del centroide més cercano.

2. Calculo de centroide: Una vez que se han asignado todos los puntos de entrenamiento
a cada grupo. Cada centroide es actualizado, el nuevo valor se obtiene calculando el
centro de todos los puntos contenidos en el grupo.

El método de asignacién a un grupos utilizado por k-Medias se expresa en la féormula
3.11. Que devuelve la distancia minima entre un punto p € D a cada centroide. La distancia
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Euclidiana es la medida por defecto utilizada por el procedimiento, sin embargo, es posible
utilizar otras dependiendo la aplicacién. Ejemplos de medidas de similitud son: Manhattan,
similtud de coseno, etc.

k n
grupo = argminZZHx{ — ¢ (3.11)

j=1 i=1

Donde el termino: ||z} — ¢;|| provee la distancia Euclidiana entre un punto de entrena-
miento y los centroides del grupo.

Una consideracion importante para k-Medias es la inicializacion de los centroides. El
algoritmo es sensible a la generacién aleatoria de los centroides iniciales y que puede converger
en un 6ptimo local. Por ejemplo, si dos centroides iniciales estan muy cercanos, resultaria una
agrupacion pobre. Por lo que en la practica se recomienda ejecutar el procedimiento varias
veces. Otra forma de mitigar esta situacién, es como se propone en el método k-Medias++[2],
donde los centros iniciales se escogen mediante una probabilidad ponderada que favorece a
seleccionar puntos lejanos a los centros ya seleccionados.

3.6. Apriori

Diariamente las empresas registran las compras de sus clientes, informacién que se le
conoce como datos de la cesta de mercado. En los cuales cada compra se representa como
una transaccién asociada a un identificador nico y contiene una lista de elementos. La tabla
3.5[42] muestra un ejemplo con datos de este tipo, que indica las transacciones ficticias de
compras realizadas en una tienda de comestibles. En dicha representacién, por ejemplo, si
una persona compra un o mas productos del mismo tipo no es relevante, ya que solo se
consideran elementos diferentes por transaccion.

Ntimero de Elementos

transaccion

1 leche, pan

2 cerveza, huevos, pan, panales
3 ceveza, leche, panales, refresco
4 cerveza, leche, pan, panales

5) leche, pan, panales, refresco

Cuadro 3.5: Ejemplo de una lista de transacciones de compras hechas en una tienda de
comestibles

Analizar datos de la cesta de compra es de interés para empresas, que buscan patrones
que den soporte a la toma de decisiones. Por ejemplo, utilizar estos datos para descubrir los
productos que comunmente se compran juntos y utilizar esté conocimiento para decidir que
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productos se colocan en lugares adjuntos con los propdsitos de ofrecer un mejor servicio y
aumentar ventas.

El anélisis de asociacion es una tarea dentro de la mineria de datos descriptiva, que permite
encontrar relaciones ocultas en datos de la cesta de mercado. Estas relaciones pueden ser de
dos formas: reglas de asociacion y conjuntos de elementos (items) frecuentes. Las reglas
determinan la relaciéon de implicacién entre dos elementos, por ejemplo, una regla inferida de
la tabla 3.5, es que el 90 % de las personas que compran leche llevan pan; que se expresa de
la forma Leche—Pan. Por otro lado los conjuntos de elementos frecuentes son colecciones de
elementos que de manera frecuente ocurren juntos. Por ejemplo, productos que cominmente
se compran juntos son: leche y pan.

El andlisis de la cesta puede ser utilizada en otros dominios ajenos a compras. Como
por ejemplo, encontrar los términos méas frecuentes en las publicaciones en redes sociales es
un indicador de las tendencias del momento. Para sugerencias de consultas en motores de
busquedas, donde es posible encontrar palabras que comuinmente se consultan juntas, como
“aprendizaje maquinal”, donde el buscador ante la presencia del término “aprendizaje” puede
sugerir la palabra “maquinal”.

De las dos tareas de andlisis de asociacién mencionadas se cubrira la segunda, conjuntos
de elementos frecuentes, la cudl se describe a continuacién.

3.6.1. Descubrimiento de conjuntos frecuentes

Para describir la tarea de descubrimiento de conjuntos frecuentes primero se presenta la
siguiente nomenclatura. Sea I = {eq, e, €3,...,€,} una colecciéon de elementos y D una base
de datos con transacciones de la cesta de compra, donde cada transaccion T contiene una
coleccién de elementos tal que T' € I. Asociado a cada transaccién existe un identificador
unico llamado T'ID. Se dice que una transacciéon 7' contiene a X, un conjunto con algunos
elementos de I, tal que X € T

Un conjunto frecuente es un conjunto X tal que su soporte sea mayor a un umbral dado.
El soporte de X es el porcentaje de transacciones en D que lo contienen. Por ejemplo, en
la tabla 3.5 el soporte para el conjunto de un elemento X; = {leche} seria 4/5 ya que 4 de
las 5 transacciones lo contienen, lo que equivale a un 80 %. Donde si el umbral dado es 70 %,
X, serfa un conjunto frecuente, por otro lado considerando este mismo umbral, el conjunto
de dos elementos X, = {pan, leche} es 3/5 que representa un 60 % no seria considerado
frecuente.

La tarea de descubrir conjuntos frecuentes tiene por objetivo encontrar a partir de una
base de datos con transacciones D y un umbral dado, una lista conjuntos de la forma L={
{il}v {i3}v {i17i4}7 {i27i47i6} }

Uno de los enfoque para descubrir estos conjuntos consiste en generar conjuntos y descar-
tar aquellos que no son frecuentes. Una forma sencilla de utilizar este enfoque es mediante
la fuerza bruta, es decir, generar tantos conjuntos como combinaciones de los elementos en
I existan, denominados conjuntos candidatos. Posteriormente recorrer la base de datos para
obtener el soporte de cada conjunto candidato y al final descartar aquellos que no son fre-
cuentes. Por ejemplo, suponga que se tiene un conjunto de cuatro elementos I={eg,e1,e9,63}
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0o1) (02) (03) (12) (13) (23)

Figura 3.4: Todos los posibles conjuntos de los elementos: {0,1,2,3}.

resultarfan 15 combinaciones, como se muestra en la figura 3.4. El simbolo ¢ indica el con-
junto vacio, que significa que no se tienen ningin elemento. El total de conjuntos generados
por fuerza bruta esta dado por 2" ! donde n es el nimero de elementos distintos. Ndmero
que aumenta de forma exponencial mientras n incremente, por lo que obtener el soporte para
tal cantidad de conjuntos impactaria en los tiempos de respuesta asi como memoria.

Una alternativa que permite controlar el crecimiento exponencial es el método Apriori[l].
Que consiste en generar conjuntos candidatos a partir de aquellos frecuentes. Por ejemplo
en la figura 3.5 el conjunto {2,3} no es frecuente, por lo que se sabe de antemano que los
conjuntos: {0,2,3}, {1,2,3} vy {0,1,2,3} no serdn frecuentes. Una vez que se ha calculado
el soporte para {2,3} y se descubre no es frecuente, Apriori lo descarta para generar nuevos
candidatos, esto es, no lo combina con otros conjuntos; lo que reduce la cantidad de conjuntos.
La descripcion del algoritmo Apriori se muestra a continuacion.

3.6.2. Algoritmo Apriori

Para encontrar conjuntos frecuentes Apriori recorre la base de datos varias veces. La
primera vez, calcula el soporte de los conjuntos de 1 elemento y se determina cuales son
frecuentes. En recorridos subsecuentes, referidos como k, se utilizan los conjuntos frecuentes
Lj_1 de anteriores como semillas para generar conjuntos candidatos Cj. En el recorrido k,
actual, se obtiene el soporte de los candidatos para conocer cuales son frecuentes. Aquellos
que no son frecuentes se descartan y el resto se inserta en la lista de conjuntos frecuentes
L., para ser utilizados en recorridos posteriores como semillas. El proceso continua hasta que
ningun conjunto sea frecuente y se devuelve la lista L. El detalle Apriori se muestra en el
algoritmo 5.
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No
Frecuente

Figura 3.5: Todos los posibles conjuntos de elementos, los de color gris son los conjuntos no
frecuentes.

Algoritmo 5: Apriori
Result: L,
L, = {conjuntos candidatos de tamano 1}

for k< 2to Ly, # 0 do
Cy = apriori-gen(Ly_1); //Generar nuevos candidatos

forall the transaccionest € D do
Cy = subconjunto(Cy, t); //Candidatos contenidos en ¢

forall the candidatos ¢ € C; do
| c.contador++;

end forall
end forall
Ly = {c € C} | c.contador > soporte minimo }
end for

Son dos los aspectos importantes dentro del procedimiento, la generacién de candidatos y el
calculo del soporte. Para el primero, la funcién apriori-gen se encarga de generar los conjuntos
candidatos en un recorrido k. Recibe como argumento la lista de conjuntos frecuentes del
recorrido previo Lj_; y devuelve una lista de conjuntos candidatos C%. La funcién consta de
dos operaciones:

1. Unidén: Genera conjuntos Cy1, al tomar la uniéon de los conjuntos de elementos fre-
cuentes de tamano k, P, y Qi que tienen los primeros k-1 elementos en comun, donde;

Cri1 = B, U Q) = {elementoy, ..., elementoy_q, elementoy, elementoy, }

P, = {elementol, elemento2, ..., elementoy}
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Qi = {elementol, elemento2, ... elementoy, }

donde, elementol < elemento2 < ... < elementoy < elementoy,q

2. Poda: Eliminar todos los conjuntos candidatos ¢ € Cy,1 cuyos subconjuntos de tamafno
k no estén en L;_q.

Para ilustrar la generacién de candidatos en el recorrido k=4. Sea L3 = {{1,2,3}, {1,2,4},
{1,3,4}, {1,3,5}, {2,3,4}}. Después del paso de unién, Cy serd { {1,2,3,4}, {1,3,4,5}}. El paso
de poda descartard el conjunto {1,3,4,5} por que el subconjunto {1,4,5} no esta en L3. Por
lo que al final Cy contendra al conjunto candidato {1,2,3,4}. Este enfoque reduce de manera
efectiva la cantidad de conjuntos considerados para contar su soporte.

El segundo aspecto a considerar es el conteo de soporte, que consiste en determinar la
frecuencia de ocurrencia de cada conjunto candidato generado por la funcién apriori-gen.
Cada miembro del conjunto C}, tiene dos campos: el conjunto y un contador de soporte. Para
obtener el soporte de cada conjunto, se recorre la base de datos y en cada transaccion se
buscan los conjuntos candidatos. Si un subconjunto ocurre en una transaccion ¢ se incrementa
su respectivo contador. Al finalizar el recorrido se calcula el soporte y mantiene aquellos
conjuntos cuyo soporte supere al umbral dado. La base de datos se recorre hasta que no se
generen candidatos.

3.7. Resumen

En este capitulo se revisaron diversos métodos de aprendizaje maquinal, relacionados
a las tareas de: clasificacion, agrupacion y conjuntos frecuentes. Para la primer tarea se
describieron tres métodos: Arboles de decisién, Bayes Ingenuo, Vecinos mas cercanos (kNN).
En el caso de agrupacion se abordé k-Medias. Mientras que en conjuntos frecuentes se revisé
Apriori.

En el caso de los procedimientos de clasificacién. El primero, Arboles de decisién, lleva
a cabo la tarea en base a decisiones. Para lo que construye un modelo, como su nombre lo
indica, en forma de arbol. El segundo procedimiento fue Bayes Ingenuo que hace uso del
Teorema de Bayes para estimar la clase mas probable a la que pertenece una instancia. En
donde el modelo se conforma de las probabilidades condicionales. El iltimo de este tipo fue
vecinos mas cercanos (kNN) el cudl consulta las k instancias méas cercanas y obtiene la moda
de dicho conjunto de resultante obtiene la clase moda. Una caracteristica de kNN es que no
se genera un modelo.

Cada procedimiento ofrece ventajas y desventajas para propodsitos de clasificacién. Por
ejemplo, el modelo generado por Arboles de decision es facil de interpretar para las personas.
Sin embargo, como se menciond anteriormente, en casos donde los datos no se encuentren
linealmente separables kNN podria resultar una alternativa. Sin embargo cuando la cantidad
de datos es grande kNN puede tomar més tiempo en presentar resultados. Donde en un punto
medio se encuentra Bayes Ingenuo.
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Para propédsitos de agrupacion se presentd k-Medias el cudl construye grupos utilizando
un representante, donde las instancias son asignadas al grupo cuyo representante sea mas
similar o cercano. Posteriormente se actualizan los centros, calculando la media con base en
los miembros de cada grupo. El proceso repite hasta que no haya cambios en los centros.

Por el lado de conjuntos frecuentes, se revisé Apriori que permite obtener conjuntos que
comunmente ocurren juntos. Método que se basa en la generacién de candidatos. Donde su
principal caracteristica es el criterio utilizado para generar los conjutnos de candidatos. El
cual consiste en inicamente generar conjuntos a partir de otros que ya se sabe de antemano
son frecuentes. Lo que ayuda a reducir la cantidad de conjuntos a buscar.




Capitulo 4
Big Data

Actualmente la mineria de datos se hace sobre Big Data. El término es utilizado para
referirse a una enorme cantidad de datos. Se estima que en los tltimos anos las bases de
datos han crecido de forma exponencial, como resultado de este crecimiento en 2010 se
rompio la barrera de los zettabytes a nivel mundial. Dicho crecimiento parece que no va
a detenerse, por lo que existe una tendencia de realizar tareas de mineria de datos sobre
cantidades masivas de datos. Un ejemplo de esto, se da en el acelerador y colisionador de
particulas (Large Hadron Collider, HLC) que produce anualmente 30 Petabytes de datos, lo
cuales deben ser analizados por cientificos para generar modelos que les permitan identificar
y predecir colisiones interesantes.

De forma mas precisa diversas fuentes describen a Big Data como bases de datos cuyo
tamano sobrepasa las capacidades de andlisis de las herramientas convencionales en tiem-
pos razonables [6, 18, 19]. A diferencia de las bases de datos tradicionales, incluye datos
no estructurados como: publicaciones de redes sociales, documentos de texto, bitacoras de
sistemas web, registros de sensores en dispositivos, etc. En base a estas condiciones Big Data
se representa mediante el modelo de las 4V’s [16]:

» Volumen: se refiere a cantidades masivas de datos que contintian creciendo a tal grado
que se su procesamiento se vuelve un problema para las herramientas comunes.

» Variedad: son los tipos de datos que se desean operar. Se consideran varios tipos:
estructurados y no estructurados (por ejemplo: texto, video, paginas web, etc).

= Velocidad: es el tiempo de andlisis y recoleccion. En algunos casos se manejan flu-
jos(streams) de datos y se requiere de anélisis en tiempo real.

= Valor: es la informacién que se puede extraer de los datos, que tenga significado y aporte
algin beneficio, ya sea econémico o de otro tipo.

Realizar mineria de datos sobre Big Data, implica generar modelos a partir de grandes
cantidades de datos, lo que representa varios problemas. Uno de ellos es el consumo de los
recursos. Como se mencioné anteriormente los algoritmos de aprendizaje realizan las opera-
ciones correspondientes sobre memoria, por lo que si la cantidad es lo suficientemente grande
se podria consumir la memoria disponible. Otro problema es la generacién de resultados en

45
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tiempos razonables. Para solucionar ambos problemas se requiere modificar los algoritmos
para llevar a cabo las operaciones correspondientes en un tiempo aceptable.

Llevar a cabo mineria de datos sobre Big Data es cada vez mas necesario. En el sector
comercial, capturar mayor cantidad de datos provee a las companias mayor introspectiva
de las preferencias de los clientes. Datos que pueden ser utilizados para crear productos y
servicios personalizados. Por ejemplo Amazon, que registra las consultas, compras realizadas
y toda la informacién adicional posible. A estos datos se les aplica un algoritmo de analisis de
la cesta para realizar sugerencias de productos basados en aquellos que se compraron juntos.

4.1. Plataformas de almacenamiento de Big Data

El anélisis de Big Data requiere herramientas que permitan acceder a los datos de manera
eficiente. Una forma sencilla de almacenar grandes cantidades datos es como archivos de texto
en disco duro. En caso de consumir todo el espacio se puede optar por conseguir una unidad
adicional externa a un bajo costo. El precio de un disco duro de un TB actualmente ronda
entre los $800 pesos. Sin embargo, realizar una tarea de andlisis sobre estos archivos puede
no ser un tarea sencilla, debido a que se requieren idear los mecanismos de acceso a los datos
para posteriormente realizar las operaciones correspondientes al andlisis.

Los sistemas de archivos distribuidos han sido adoptados para almacenar y acceder de
forma eficiente a los datos de Big Data. Un sistema de archivos distribuido es un conjunto
de computadoras conectadas entre si que ofrecen espacio de almacenamiento, comportiandose
como si se tratara de una sola unidad. Ademads tienen mecanismos para manejar de forma
transparente los servicios de acceso y almacenamiento. Para realizar la gestion de los datos
consideran los factores:

= Consistencia: un sistema de almacenamiento distribuido requiere realizar copias de
datos en diferentes computadoras por si llega a fallar alguna y no perder los datos.

= Disponibilidad: si alguna de las computadoras falla el sistema debe conocer la ubicacion
de las copias realizadas para hacerlas disponibles.

= Tolerancia a particiones: debido a que el sistema funciona sobre computadoras conec-
tadas por red, se espera que el sistema tenga tolerancia por si se pierde la conexion a
una de estas.

El sistema de archivos de Hadoop (HDFS)[13] es una ejemplo de un sistema distribuido
de archivos. El cudl opera sobre un cluster de computadoras. Un cluster es un conjunto de
computadoras (también llamados nodos) conectadas a través de una red que se comporta
como si fuese una tunica computadora. HDFS es un sistema escalable que funciona sobre
computadoras personales y puede ser utilizado por aplicaciones de procesamiento intenso de
datos.

Otra herramienta utilizada para un acceso eficiente a los datos de Big Data son las bases
de datos NoSQL, donde en ocaciones las bases de datos tradicionales en ocasiones no cumplen




4. Big Data 47

con sus requerimientos. Por otro lado las base de datos NoSQL son més flexibles en cuando
al modelo, ofrecen interfaces de programacién (API) més sencillas asi como soporte para
grandes cantidades de datos. Algunos ejemplos son: MongoDB, Casandra, etc.

4.2. Plataformas de programacion

Una de las tendencias para el procesamiento de Big Data es el computo distribuido para-
lelo. Por ejemplo, en problemas donde se requiere aplicar la misma funcién a los datos, si solo
se considera sola computadora, un opcién es cargar a memoria principal una porcion de los
datos y almacenar los resultados en disco duro, este enfoque puede impactar en los tiempos
de procesamiento. Por otro lado, otra forma consiste en utilizar varias computadoras para
realizar dicho procesamiento de forma paralela. El computo distribuido paralelo permite dis-
tribuir operaciones sobre varias computadoras para ser ejecutadas en paralelo, lo que ofrece
mejoras en los tiempos de respuesta.

Usualmente el computo distribuido se realiza sobre un cluster de computadoras. Para
ello, se necesita de la programacion paralela. Por medio de esta, se puede dividir el problema
en subtareas y asignarlas a los procesadores de diferentes nodos para que sean ejecutadas
en paralelo. Existen diversos modelos de programacién paralela como: programacién de paso
de mensajes, programacion por memoria compartida, etc. Algunas especificaciones de estos
modelos son: MPI[12] que utiliza el modelo de paso de mensajes y OpenMP[7]| que soporta
memoria compartida.

Para los modelos tradicionales de programacion paralela obtener los datos se vuelve un
punto critico. Por ejemplo, si un nodo dentro del cluster tiene que operar sobre datos que
no se encuentran dentro de su almacenamiento, secundario o primario, se tiene que idear un
mecanismo para recibirlo por medio de la red. El tiempo de espera por esos datos, puede
estar limitado por el ancho de banda de la red u otros factores. Lo que implica que el acceso a
los datos puede convertirse en un cuello de botella. Ademas es necesario que el programador
implemente este mecanismo de acceso y asignacion de datos, lo que puede llevar a generar
coddigo que puede oscurecer la solucion del problema que se plantea resolver.

Han surgido modelos de programacion paralela especificamente para el procesamiento de
grandes volimenes de datos. A diferencia de los modelos tradicionales consideran la ubicacién
de los datos, las tareas se asignan automaticamente, permiten re-ejecucion de tareas en caso
de fallo, etc. Por lo que estos modelos son pieza clave para el procesamiento masivo de datos.
Entre estos modelos se encuentran: MapReduce[8], Spark[50], Pregel[29], Dryad[17], etc.

4.2.1. MapReduce

MapReduce es un modelo de programacién y marco de trabajo asociado para el procesa-
miento paralelo y distribuido de datos. El modelo ofrece dos funciones: mapeo y reduccion,
cuyo comportamiento debe ser definido por el programador. Por otro lado, el marco de tra-
bajo MapReduce se encarga de la paralelizacion automatica de tareas, tolerancia a fallas y
escalabilidad, para realizar el procesamiento paralelo y distribuido sobre un cluster.
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El modelo MapReduce realiza operaciones sobre los datos utilizando un enfoque restric-
tivo. Ya que tnicamente ofrece las dos funciones mencionadas anteriormente, donde para
resolver un problema la solucion se debe expresar en términos de estas.

El marco de trabajo de MapReduce utiliza el modelo para realizar el procesamiento de
los datos en dos etapas. En la primera etapa se aplica la funciéon de mapeo y en la segunda la
funcion de reduccién. Adicionalmente el marco de trabajo permite distribuir las tareas sobre
los nodos de un cluster para procesar de forma eficiente grandes conjuntos de datos.

Modelo de programacion

Todos los datos procesados por MapReduce tienen la forma (Ilave,valor). El usuario ex-
presa los célculos en términos de las funciones: mapeo y reduccién.

La funcion de mapeo, cuyo comportamiento es definido por el usuario. Recibe como entra-
da la pareja (Ilave,valor) y produce una lista de resultados intermedios del mismo formato.
Posteriormente se agrupan los resultados intermedios y los valores asociados a cada Illave son
enviados a funciones de reduccion.

mapeo :: (llavey,valory) — lista(llavey, valors)

La funcién de reduccion, también definida por el usuario. Recibe resultados intermedios
con una llave [ y una lista de valores asociados a esa llave. Generalmente en la funcién se itera
la lista para realizar alguna operacién de agregacion como suma o promedio para devolver
un valor asociado a esa llave.

reduccion :: (llavey, lista(valory)) — lista(valors)

Ejecucion de MapReduce

La ejecucién de un trabajo se lleva a cabo en dos etapas (trabajo se refiere al procesa-
miento completo de un conjunto de datos). En la primera se ejecutan operaciones de mapeo.
Inicialmente se divide el conjunto inicial en M bloques. A cada nodo dentro del cluster se le
asignan tareas de mapeo y un bloque de datos, para ser ejecutadas en paralelo. El resultado
de esta etapa genera resultados intermedios, que seran ordenados y agrupados. Los resultados
generados en una etapa de reduccién corresponden a los resultados finales de una aplicacion.

En la segunda etapa se ejecutan tareas de tipo reduccion, donde la cantidad R de tareas de
este tipo se define por el usuario. En esta etapa se leen los resultados intermedios, generados
por las tareas de reduccién, y son asignados a los nodos para llevar a cabo las R tareas
de reduccién especificadas. Un ejemplo de reduccion, puede ser sumar una lista de valores
asociadas a la misma llave. Generalmente el resultado de esta fase corresponde a los resultados
finales.

En la figura 4.1 se muestra la ilustracién de la operacién del modelo.

Dentro de las etapas, la asignacion de tareas la realiza el marco de trabajo de MapReduce.
El marco de trabajo permite encapsular lo referente a la paralelizacién liberando al progra-
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Figura 4.1: Ilustracién del modelo MapReduce. La funciéon de mapeo es aplicada al conjunto
original, lo que produce resultados intermedios. Que seran agrupados para ser procesados por
las funciones de reduccién

mador de tener que implementar los mecanismos correspondientes. Las principales funciones
de las que se encarga son:

= Distribucion de tareas: Asigna tareas a los nodos de forma automatica, y un bloque de
datos a procesar. Conforme un nodo termina de procesar un bloque, asigna otro hasta
completar el conjunto completo.

= Tolerancia a fallas: Se encarga de vigilar constantemente los nodos. En caso de perder
la comunicacién con alguno, vuelve a ejecutar la funcién en en otro nodo.

» Escalabilidad: Ante la presencia de nuevos nodos asigna tareas correspondientes de
forma automatica sin necesidad de modificar el cédigo para incorporarlos al procesa-
miento.

Para ilustrar la operacion del marco de trabajo de MapReduce considere la representacion
esquemdtica en la figura 4.2 [46]. Donde cada computadora tiene dos procesadores y puede
manejar dos tareas de mapeo o reduccion simultdneamente. Si la maquina 0 fallard en la
fase de mapeo, el marco de MapReduce estaria al tanto de esto y volveria a lanzar la tarea
correspondiente a cualquiera de los dos nodos, dando continuidad al trabajo.

Ejemplo: Calcular promedio de temperatura

Suponiendo que se desea conocer la méxima temperatura registrada en China en los
ultimos 100 anos por cada provincia. Se tiene un conjunto de archivos con temperaturas
registradas de la forma: <provincia> <fecha> <temperatura>.

En un enfoque MapReduce, el conjunto se divide en M bloques, cada bloque es asignado
a un nodo para ejecutar una funcién de mapeo. El resultado de estda funcion es la pareja
(“<provincia>" <temperatura>), donde se emiten exclusivamente las temperaturas cuya
diferencia entre la fecha registrada y la actual no supere los 100 anos. Posteriormente se agru-
pan los resultados intermedios por llave, en este ejemplo, por provincia. Las listas de tempe-
ratura por provincia son de la forma: (“<provincia>" lista<temp;, temps,...,temp, >).
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Figura 4.2: Representacion esquematica de MapReduce. En el ejemplo se muestra un cluster
con tres computadoras con dos procesadores cada una.

En la etapa de reduccién, se asigna a R funciones de reduccién a diversos nodos. Cada
funcién recibe como pardmetro una lista de temperaturas asociadas a una provincia. En una
funcién de tipo reduccién se iteran los elementos para obtener la maxima temperatura por
provincia. El resultado por cada funcién de reduccién es (“<provincia>" <temperatura>).

Hadoop

Apache Hadoop[13][44] es una libreria de c6digo abierto que provee un marco de trabajo
para realizar el procesamiento distribuido de grandes cantidades de datos sobre un cluster,
utilizando modelos sencillos de programacion. Fue disenada para escalar una aplicacién desde
una computadora hasta miles. También es capaz de detectar y manejar fallas a nivel de
aplicacion. Los principales modulos que componen Hadoop son:

» Hadoop Distributed File System (HDFS): un sistema distribuido de archivos que provee
un acceso de alto rendimiento a los datos.

s Hadoop YARN: manejador de recursos dentro del cluster, que adicionalmente se encarga
de la calendarizacién de tareas.

s Hadoop MapReduce: implementacion del modelo de programacién MapReduce para ser
ejecutado sobre en YARN.

Los tres médulos operan en conjunto para realizar el procesamiento de grandes cantidades
de datos. Comunmente Hadoop se describe como la implementacion del Modelo MapReduce,
ya que adopta todas funcionalidades del modelo y del marco de trabajo para el procesamiento
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de los datos sobre un cluster. Sin embargo, también ofrece un sistema de archivos distribuido
y un manejador de recursos del cluster.

Hadoop ha ido evolucionando desde las primeras versiones, en las cuales la plataforma
unicamente ejecutaba trabajos MapReduce, posteriormente se realizaron cambios en su ar-
quitectura lo que dio origen a YARN. En YARN se desacopla el marco de MapReduce en
dos moédulos: el modelo MapReduce y el manejador de recursos YARN. Lo que resulta en un
manejador mas genérico.

En YARN es posible ejecutar tareas de tipo MapReduce o de Grafos Dirigidos Aciclico
(por sus siglas en inglés DAG). En MapReduce las tareas se ejecutan una después de la otra, la
dependencia es lineal y iinicamente se tiene una tarea padre. Mientras que en DAG se refiere
a que se tiene una jerarquia donde una tarea puede depender de varias tareas predecesoras.
Los principales componentes de YARN se muestran en la imagen 4.3[44] y se describen a
continuacion:

Contenedor: Es un conjunto de recursos de sistemas asignado para ejecutar una tarea. Los
recursos que se pueden solicitar son: CPU y memoria principal. La relacién entre un
nodo y un contenedor es: un nodo puede tener varios contenedores, pero un contenedor
no puede abarcar varios nodos. Por lo que un contenedor puede ser visto como una
unidad de trabajo. Un contenedor compromete recursos en un nodo, asi que implicito
en un contenedor se encuentra el nodo en el que se registro. Los contenedores se solicitan
a un nodo en especifico. Dentro de una aplicacién es el permiso otorgado para acceder
a los recursos de CPU y procesamiento de un nodo especifico. Un trabajo ya sea de tipo
MapReduce o DAG se ejecutara sobre uno o varios contenedores. Estos son asignados
por el marco de YARN a través del componente Manejador de Nodos.

Manejador de Nodos: Cada nodo dentro del cluster ejecuta un manejador de nodos. Es
un proceso esclavo que atiende peticiones del Manejador de Recursos para asignar
contenedores a aplicaciones. En conjunto con este ultimo son responsables de asignar
los recursos dentro del cluster de Hadoop. Mientras que el Manejador de recursos es
un componente global, el de nodos es local y se encarga de inspeccionar asi reportar
el estado de cada contenedor en el nodo al Manejador de Recursos. Cuando se agrega
un nodo, este se registra e indica sus recursos disponibles, que podran ser utilizados
para asignar contenedores. Durante el uso de este nodo, dicha informacion se actualiza
constantemente conforme los manejadores operan en conjunto para gestionar de forma
eficiente los recursos del cluster.

Manejador de Recursos: Se trata de un calenzarizador que se encarga de otorgar recursos
a aplicaciones, para realizar esto de forma eficiente tiene un panorama global, permi-
tiendo ejecucion coordinada de procesos dentro cluster.

Aplicacion Maestra: Es una instancia de un marco de trabajo especifico. La aplicacion
maestra solicita recursos al Manejador de Recusos para obtener contenedores y ejecutar
tareas. Por ejemplo, una instancia de una aplicacion de MapReduce, para llevar a cabo
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Figura 4.3: Arquitectura del Manejador de Recursos YARN. Que se encarga de ejecutar
trabajos MapReduce.

el procesamiento distribuido de los datos sobre el cluster, de la forma como se explico
anteriormente.

En base a estos componentes, la ejecuciéon de un trabajo en YARN es:

1.

Un programa cliente lanza una aplicacion para ser ejecutada dentro del cluster. También
se especifica el tipo de aplicacion, por ejemplo, de MapReduce.

El Manejador de Recursos solicita un contenedor dentro de un nodo para ejecutar la
aplicacion maestra.

La Aplicacién Maestra se registra con el Manejador de Recursos. Este registro permite
al programa cliente solicitar informacién al Manejador de Recursos sobre el estado de
la Aplicacion Maestra.

La Aplicacién Maestra solicita al Manejador Recursos para ejecutar tareas.

El Manejador de Recursos negocia con los manejadores de nodos para obtener los
contenedores solicitados por la Aplicacién Maestra. El Manejador de Nodos se encarga
de asignar los contenedores.

Las tareas que se encuentran ejecutandose en los contenedores reportan su estatus a la
Aplicacién Maestra utilizando un protocolo especifico.

YARN busca expandir el uso de Hadoop mas alla de MapReduce. Este tltimo tiene
diversas limitaciones, ofrece ventajas para aplicaciones altamente paralelizables, sin embargo
para aplicaciones iterativas que reutilizan datos entre etapas acceder a disco para obtenerlos
puede resultar una operacion costosa. Por lo que han surgido otros modelos que pretenden
resolver estas limitaciones, uno de ello es Spark, que a continuacion se describe.
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4.2.2. Spark

Spark es un marco de trabajo de computo distribuido que permite procesar grandes
cantidades de datos sobre un cluster. Uno de los marcos mas utilizados para el procesamiento
de datos sobre un cluster es MapReduce, en donde el procesamiento se realiza por etapas.
Para compartir datos entre estas etapas se requiere almacenar los resultados intermedios
en disco duro. Spark por otro lado permite mantener estos resultados en memoria para ser
utilizados nuevamente. Esta caracteristica es conveniente en aplicaciones de mineria de datos,
por ejemplo el algoritmo k-Medias donde se realizan calculos con los resultados de iteraciones
previas.

Para el procesamiento de los datos, Spark hace uso de los Conjuntos de datos distribuidos
resilientes (por sus siglas en inglés RDD’s). Un RDD es una coleccién de datos distribuida
que permite mantener en memoria los resultados de operaciones realizados sobre este. Cada
nodo dentro del cluster mantiene en memoria un bloque de la colecciéon. Donde el marco de
trabajo indica a los nodos del cluster las operaciones a realizar sobre un RDD.

Conjuntos de datos distribuido resilientes (RDD’s)

Los RDD’s son una estructura de datos distribuida de solo lectura que opera sobre un
cluster. Cada nodo proporciona un porcentaje de memoria principal para albergar la estruc-
tura y los datos correspondientes y cada nodo mantiene una particiéon de la estructura. De
forma sencilla, estos se pueden visualizar como una coleccion de elementos similar a las es-
tructuras de datos existentes en lenguajes de programacién como: listas, arreglos, etc; con la
condicién que se encuentran distribuidos sobre los nodos de un cluster y pueden ser operados
de forma paralela.

Son dos las formas en las que se pueden crear RDD’s : i) desde archivos en almacenamiento
y i) como resultado de operaciones deterministas sobre estos. Por ejemplo, es posible crear
un RDD de tres archivos almacenados en 3 nodos diferentes dentro del cluster, cada archivo
representa un particion del RDD. Aplicar una transformacién sobre un RDD resulta en otro
nuevo.

Las operaciones que se pueden realizar sobre un RDD, son de dos tipos. El primer tipo se
denomina transformaciones, permiten operar de forma paralela los RDD’s. Las transforma-
ciones reciben como parametro una funcion que sera aplicada a cada elemento de un RDD y
el resultado sera uno nuevo. Los elementos de un RDD son independientes, por lo que es posi-
ble procesarlos de forma concurrente. Las transformaciones pueden ser ejecutadas sobre cada
particién de forma paralela, por cada nodo que las contiene. En el ejemplo anterior, cada no-
do podria ejecutar las transformaciones de forma paralela en la particién que le corresponde
del RDD.

El segundo tipo de operaciones que se pueden realizar sobre los RDD’s son las acciones.
Estas retornan un valor que sumariza los valores de los elementos de un RDD. Por ejemplo,
la accién count devuelve la cantidad de elementos de un RDD dado.

La relaciéon entre ambas es que las transformaciones no se llevan a cabo hasta que se
invoca una acciéon sobre un RDD. Una caracteristica de las transformaciones es que son
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operaciones perezosas (lazy) ya que durante la ejecucién de un programa no se realizan de
forma inmediata sino hasta que son requeridas. En momento en que se invoca una accion
se llevan a cabo las transformaciones, materializando los resultados producidos en memoria
como una nuevo RDD para ser utilizados para los calculos requeridos por una accion.

Transformacién Descripcién

map(f) Transforma un RDD aplicando la funcién f a cada elemento de la
coleccién.

filter(f) Se evaliia cada elemento de la coleccion y se genera un nuevo RDD
con aquellos cuyo resultado sea verdadero.

flatMap( f) Transforma un RDD separando los valores de cada elemento en una

sample(r,fr,s)

secuencia.
Se genera un nuevo RDD con una muestra con remplazo o sin remplazo
del RDD original.

groupByKey/() Se llama sobre un RDD cuyos elementos tienen el formato de pareja
(K,V) y genera uno nuevo con (llave, seq(V)). Donde seq(V), repre-
senta una lista de valores asociados a la misma llave.

reduceByKey(f) Reduce los valores correspondientes de cada llave en base a la funcién
f

union|() Une dos RDDs en uno nuevo

join() Realiza la operacién join sobre dos RDD con el formato: (K,W) y
(K,V) y produce uno nuevo de la forma (K,(W,V))

cogroup() Realiza la operacién join, pero el resultado tiene el formato: (K,
Seq(W), Seq(V))

crossProduct() Es el producto cartesiano de dos RDD’s.

sort(c) Ordena los elementos del RDD

partitionBy(p) Permite dividir los elementos por particiones acorde a la funcién p.
Similar a hacer la asignacién en un hashmap

Cuadro 4.1: Transformaciones sobre los RDD’s

Accién Descripcién

count() Cuenta los elementos de un RDD.

collect () Colecta todos los valores y se envian al programa principal.

save(ruta) Guarda un RDD es sistema de almacenamiento secundario, ej., HDFS

take(n) Retorna los primeros n elementos de un RDD.

Cuadro 4.2: Acciones sobre los RDD’s

Tipo de transformaciones

En la tabla 4.1 se muestra un listado de transformaciones y en la 4.2 ejemplos de acciones.
Algunas transformaciones requieren més de un RDD o particién para ser calculadas como:
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Figura 4.4: Ejemplo de como Spark calcula las etapas. Los rectangulos con lineas solidas son
RDD’s. Las particiones son los cuadros grises y negros. Se muestran 3 etapas generadas.

union, join. Estas se clasifican, de acuerdo a la cantidad de particiones requeridas para
ejecutarlas, en dos tipos:

» Estrechas (Narrow): son transformaciones lineales, esto es, se requiere una solo par-
ticién padre para generar los resultados. Por ejemplo, la transformacién map recibe
una funcién que serd aplicada a cada elemento de un RDD,,4,. ¥ el resultado es otro
RDDy;j, con la misma cantidad de elementos, donde cada valor corresponde al resultado
de aplicar dicha funcién a los elementos del RDD,qqpe.

» Amplias (Wide): este tipo requiere de varias particiones padres para ser calculadas.
Por ejemplo, la transformacion groupByKey que coloca los elementos con la misma
llave distribuidos sobre varias particiones de uno o varios RDD,,gres €n un RDDyjo.

Ejecucion de Spark

El procesamiento de los datos se realiza mediante etapas, las cuales son definidas por
Spark y estan conformadas por transformaciones del mismo tipo. Por cuestiones de eficiencia
se coloca dentro de una misma etapa tantas transformaciones estrechas como sea posible y
tipo amplias en otra. En la figura 4.4[50], se muestra un ejemplo de etapas definidas. Cada
etapa se ejecuta de forma secuencial en el orden en que sus resultados son requeridos. Para
las dependencias amplias, se requieren materializar los resultados de la etapa anterior en
memoria de los nodos que contienen la particion.

En base a las etapas Spark define las tareas requeridas para el procesamiento de los datos.
Una tarea consiste en las transformaciones a realizar sobre un RDD. El marco de trabajo
Spark asigna estas tareas de forma automatica a los nodos del cluster, para ser ejecutadas
de forma paralela sobre la particion del RDD correspondiente. Por ejemplo, asignar la tarea
compuesta por las transformaciones map y filter sobre un RDD con tres particiones, donde
cada nodo mantiene la particion ejecuta la tarea.
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Las tareas se ejecutan en el orden que fueron definidas y el orden en que se ejecutan
se puede expresar como un grafo aciclico dirigido (por sus siglas en inglés DAG). Un grafo
aciclico, es aquel en el que para cada vértice v no hay un camino directo que empiece y
termine en v. En Spark cada vértice denota una tarea. Dicha representacién, es utilizada
para identificar dependencias y en base a estas calendarizar el orden en que son ejecutadas.

El DAG representa el linaje de un RDD y es utilizado como mecanismo de fallas. El
linaje de un RDD es la bitacora de las transformaciones requeridas para materializarlo. Si
el falla el nodo que mantiene una particion P; de un RDD, Spark accede a estd bitacora
para determinar que transformaciones lo originaron y vuelve a ejecutar las transformaciones
correspondiente en ese u otro nodo.

Apache Spark

Existe una implementacién de cédigo abierto de Spark llamada Apache Spark[41]. Esta
ofrece los RDD mediante una API para su manipulaciéon en los lenguajes: Scala, Java y
Python. Adicionalmente también es un marco de trabajo que permite operar los RDD’s
sobre un cluster.

La definicién de operaciones sobre los RDD’s se lleva a cabo en un programa principal.
En este se especifican transformaciones e invocan acciones, las cuales seran identificadas
por Spark durante su ejecucién, con el proposito de generar el DAG con la traza de las
transformaciones correspondientes y las etapas.

El programa principal se conecta a un manejador de recursos de un cluster para obtener
trabajadores (executors). Los trabajadores son procesos que pueden almacenar en la memoria
de un nodo una particién de un RDD y realizar operaciones. Los manejadores de recursos
sobre los que puede operar Spark son: Mesos, YARN y modo auténomo. YARN es el mane-
jador de recursos de Hadoop 2.x, por lo que es posible utilizarlo para ejecutar trabajos de
tipo Spark.

A partir del programa principal, Spark define las tareas que le seran asignadas a los
trabajadores. Cada trabajador realiza las transformaciones correspondientes y materializa los
resultandos intermedios en RDD’s para ser utilizados por otras trasformaciones o acciones.
Los valores generados por una accién son enviados al programa principal, que se encarga de
resumirlos para obtener uno unico. Por ejemplo, para la acciéon count primero se crea el RDD
en memoria, posterior cada trabajador cuenta la cantidad de elementos de su particién y
envia ese nimero al programa principal, este ultimo contabiliza todos los valores que le son
enviados por los trabajadores para obtener el total. En la figura 4.5[41] se ilustra la ejecucién
de Spark.

De forma mas detallada los pasos para ejecutar una aplicacion en Spark son:

1. El programa principal (driver) ejecuta la aplicacién y crea el contexto de Spark.

2. El contexto de Spark, se conecta el manejador del cluster (ej: Mesos/YARN) este asigna
recursos.
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Figura 4.5: Ejecucion de Spark en un cluster. El programa principal asigna tareas a los nodos
y cada nodo devuelve sus al programa principal.

3. Spark adquiere trabajadores en los nodos de un cluster, que son procesos que ejecutan
calculos y almacenan datos de la aplicacion.

4. El programa principal envia el cédigo de la aplicacion a los procesos trabajadores.

5. El Contexto Spark envia tareas para ser ejecutadas por trabajadores.

Scala

Scala[33][38] es un lenguaje de programacién, basado en los paradigmas de orientacién a
objetos y programacion funcional. El enfoque funcional permite escribir programas de forma
similar a un lenguaje de scripting. Por otro lado, el enfoque orientado a objeto permite disenar
sistemas robustos y escalables.

Scala como lenguaje orientado a objetos es puro, cada valor es un objeto y cada operacién
es una invocacion a un método. Se hace uso de clases y traits para definir un comportamiento.
Los traits son como las interfaces de Java pero pueden tener implementaciones de métodos
y variables. Los objetos son construidos como una composicién mizin, donde se toman los
miembros de una clase y también agrega los miembros de un nimero de traits. Esta carac-
teristica permite encapsular el comportamiento de varias clases en diferentes traits.

Adicionalmente a ser un lenguaje orientado a objetos, Scala también es un lenguaje fun-
cional. Esta se basa en dos ideas principales. La primera es que las funciones son valores de
primera clase; es decir, tienen el mismo estatus que una variable de tipo Entero o String.
Siendo posible: enviarlas como parametro de otra, retornarlas como resultado o asignarlas a
variables. Donde funciones que reciben y/o devuelven otra funcién se conocen como funciones
de orden superior.

La segunda idea de la programacion funcional es, que en las operaciones de un programa
deben corresponder los valores de entrada a los de salida en vez de modificar los valores
de entrada. Por ejemplo en JAVA el tipo de dato String se representa como un arreglo de
caracteres, realizar una operacion de remplazo de un caracter por otro resulta en una nueva
cadena con el nuevo valor. Considerando tinicamente el manejo de Strings, JAVA adopta una
idea de programacién funcional. Las estructuras de datos inmutables son clave dentro de la
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programaciéon funcional. Scala ofrece diversas colecciones de este tipo como: listas, arreglos,
mapas y sets.

Los lenguajes funcionales promueven las estructuras de datos inmutables y métodos que
reciben funciones como parametros. Algunos lenguajes establecen esta condicion, Scala per-
mite escribir programas con un estilo imperativo o funcional. Sin embargo, se aconseja utilizar
las ventajas que ofrece la programacién funcional, especialmente en el procesamiento de los
datos.

Aprendizaje Maquinal con MLIib

MLIib[32][20] es una libreria con una variedad de implementaciones de algoritmos de
aprendizaje maquinal. Esta libreria se incluye dentro del ecosistema de aplicaciones de Apache
Spark. Los algoritmos que se encuentran en MLIib corresponden a las tareas de: clasificacion,
regresion, agrupacién, reglas de asociacién, filtro colaborativo, etc. Adicionalmente ofrece
funciones para adecuar los datos al formato requerido por los algoritmos, como por ejemplo,
convertir el texto a una representacion de vector de Frecuencia de Términos - Frecuencia
Inversa de Documento (Term frequency - Inverse Document Frequency, TF-IDF). Asi como
tipos de datos especiales para dichas funciones, el tipo LabeledPoint que representa un vector
y su clase asociada.

Fue disenada para ejecutar los algoritmos de forma paralela utilizando RDD’s. Algunos
ejemplos de estos algoritmos son: Bosques Aleatorios, k-Medias, Fp-growth, etc. MLIib es una
herramienta 1til en escenario de grandes cantidades de datos. Si se tiene acceso a bases de
datos mas pequenas, que puedan ser procesadas en tiempo razonable por una computadora,
se podrian considerar herramientas como WEKA[45] o SciKit-Learn[39].

MLIib es una libreria de bajo nivel ya que requiere de programacién para su uso. A
diferencia de WEKA, que cuenta con interfaz grafica donde se interactiia con la aplicacién
para obtener los resultados, MLIib requiere desarrollar un programa donde se carguen los
datos, realice procesamiento previo y se invoquen las funciones de los algoritmos. Por ejemplo,
para realizar la tarea de clasificacion de texto se requiere escribir un programa que realice
los siguientes pasos:

1. Iniciar con RDD que represente los textos.

2. Ejecutar una funciéon de MLIib que convierta los textos en un vector con valores numéri-
cos, el resultado es otro RDD con vectores.

3. Llamar una funcion de clasificacién enviando como parametro el RDD con vectores.

4. Evaluar el modelo generado con datos de prueba con alguna funcién de evaluacién.

4.3. Resumen

En este capitulo se abordé el tema de Big Data y se describieron algunas de las plataformas
de programacion sobre este. Big Data es el término utilizado para describir bases de datos
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cuyo tamano sobrepasa las capacidades de herramientas convencionales. Una forma comun
de describirlo es mediante el modelo de las cuatro V’s: Volumen, Variedad, Velocidad, Valor.
Dichas caracteristicas se refieren a las cantidades de datos, diferentes formatos (estructurado,
no estructurado), velocidad de generacién y procesamiento asi como informacion valiosa que
se puede extraer. Por lo que bases de datos que cumplan con estas caracteristicas se consideran
dentro de una categoria de Big Data.

En la actualidad las tareas de mineria se realizan sobre Big Data. Esto representa varios
retos, dos de los principales son procesamiento y memoria. Una de las tendencias para re-
solverlos es el computo distribuido. Motivando el desarrollo de plataformas especificas para
el procesamiento de los datos de Big Data, las cudles operan sobre un cluster. De forma
general estas plataformas utilizan un enfoque de divide y venceras, ya que separan el con-
junto completo de datos en bloques méas pequenos que pueden ser manipulados por una sola
computadora.

Una de las herramientas pioneras y ampliamente utilizadas es MapReduce que cuenta
con un una implementacion llamada Hadoop. Otro ejemplo es Spark que también cuenta con
una implementacién denominada Apache Spark. En ambos casos, operan sobre un cluster
de computadoras, ofrecen operaciones de alto nivel para llevar a cabo las operaciones, se
encargan de la paralelizacion de tareas y tolerancia a fallas. Es tarea del usuario expresar el
problema a resolver en términos de las operaciones correspondientes y es la plataforma quien
se encarga de la distribucion del trabajo.

Son varias las diferencias entre las dos plataformas mencionadas, sin embargo una de las
mas notorias, es que Spark hace uso de una coleccién de datos distribuida, llamadas Conjuntos
de Datos Distribuidos Resilientes. Que permite mantener en memoria resultados intermedios
entre operaciones. A diferencia de MapReduce que almacena sus resultados intermedios en
disco duro. Donde pareciera que Spark puede ofrecer mejores tiempos de respuesta, con la
condicién de requerimientos altos de memoria.

Adicionalmente para propositos de aprendizaje, Spark ofrece una libreria con una gran
variedad de implementaciones de algoritmos de aprendizaje llamada MLIlib. Dichos procedi-
mientos consisten en las versiones paralelas de las versiones tradicionales.
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Capitulo 5
Implementacion de algoritmos en
Spark

En el presente capitulo se describen las implementaciones de algoritmos de aprendizaje
maquinal abordados en el capitulo 3 sobre Spark. Como se ha mencionado anteriormente,
estos métodos fueron desarrollados con la premisa de la existencia de pocos datos, lo cual
en la actualidad no se cumple. Por lo que para realizar tareas de aprendizaje sobre bases
de gran tamano en tiempos aceptables requiere adaptarlos sobre plataformas adecuadas. En
este caso se selecciond Spark, motivado por las siguientes razones:

1. Ser capaz de realizar tareas de mineria sobre grandes cantidades de datos: Llevar a
cabo tareas de mineria de datos sobre grandes voliimenes requiere nuevos métodos. La
mayoria de los métodos tradicionales, se desarrollaron bajo la premisa de cantidades
moderadas de datos, premisa que hoy en dia no se cumple. Para poder hacer tareas
de andlisis de grandes conjuntos en tiempos razonables, la tendencia es adaptar dichos
algoritmos sobre plataformas de computo sobre un cluster.

2. Conocer Spark para tareas de mineria de datos: Spark permite el procesamiento de
grandes cantidades de datos accediendo a los recursos que ofrece un cluster. Sin embar-
go, no fue disenado especificamente para tareas de mineria por lo que si esto ultimo es
requerido se deben expresar los algoritmos en términos de las operaciones que ofrece.
Al implementar los algoritmos en Spark se busca obtener una perspectiva de que tan
flexible es para realizar tareas de mineria.

Spark ofrece caracteristicas ventajosas para el desarrollo de algoritmos de aprendizaje
maquinal sobre grandes cantidades de datos. La primera es que los RDD’s permiten man-
tener en memoria una gran cantidad de datos, los cuales pueden ser procesados de forma
paralela. Considerando que los algoritmos de aprendizaje maquinal realizan célculos sobre el
conjunto de entrenamiento para la generacién del modelo. Hacer uso de los RDD’s para la
generacion del modelo resulta eficiente debido que los datos se operan de forma paralela y
distribuida, ademas en caso de que se requiera hacer calculos iterativos, los RDD’s mantienen
los resultados en memoria facilitando el acceso a calculos subsecuentes.

Otra caracteristica es su facilidad de uso, como se mencioné anteriormente, el marco de
trabajo se encarga de: paralelizacion automatica de tareas, tolerancia a fallas y escalabilidad.
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Por lo que para realizar tareas de aprendizaje sobre grandes volimenes principalmente se
requiere expresar los algoritmos en términos de transformaciones. Dicha plataforma de forma
automatica se encarga de la distribucién del procesamiento sobre el cluster. Esto resulta
conveniente ya que el usuario debe enfocar sus esfuerzos en expresar los algoritmos en el
enfoque funcional de Spark de la forma que resulte mas eficiente.

A continuacién se muestra la implementacién de cinco algoritmos de aprendizaje maquinal
en Spark. En el capitulo 3 se explicaron varios que comprenden dos de las principales funciones
de la mineria de datos. De la funcién de prediccién se encuentran: Bosques aleatorios, Bayes
Ingenuo, kNN mientras que desde la funcién de descripcion: k-Medias, Apriori. Lo cudles
fueron seleccionados debido a que son métodos populares, adicionalmente son sencillos pero
lo suficientemente robustos. Adema&s han presentado buenos resultados en la practica.

5.1. Bayes Ingenuo en Spark

Bayes Ingenuo es un método de clasificacién que estima la clase méas probable a la que
pertenece una instancia. Donde los calculos mas intensivos se llevan a cabo al obtener dichas
probabilidades, para lo que primero se requiere contar los histogramas de: clases y los valores
de los atributos asociados a una respectiva clase.

Para iniciar a conocer el ambiente Spark se seleccioné la aplicacion de clasificacion de
texto con Bayes Ingenuo. El cual sencillo de implementar y paralelizable de manera natural.
Por ejemplo, el calculo de los histogramas se puede realizar de forma paralela asi como la
estimacion de las probabilidades, donde estés ultimas se obtienen en base a los histogramas.

Este procedimiento se encuentra implementado dentro de la libreria Mllib, para el caso de
clasificacion de texto requiere como insumo la matriz de frecuencia de términos, lo que implica
desarrollar una tarea de procesamiento previo de los textos de entrenamiento. Recordando
que la matriz se basa en vocabularios y que la cantidad de columnas corresponde a la de
términos en este. Por ejemplo, utilizar el diccionario de la RAE que contiene alrededor de
93,000 palabras diferentes con un corpus de entrenamiento de 10,000 documentos, resultaria
en una matriz de 93,000 columnas x 10,000 filas. En este tipo de representaciéon es comun
que exista una gran cantidad de palabras que ocurren en poco documentos, por lo que se
tienen una gran cantidad de ceros que no aportan informacion, a este tipo de matrices se les
conoce como ralas.

Sin embargo, considerando que el proposito de la matriz de frecuencia de términos es
utilizada para, realizar los conteos requeridos para la estimacién de las probabilidades. Se
optd por implementar el método bajo otro enfoque que no requiere la tarea de procesamiento
previo y realiza los conteos de forma directa de los textos, mitigando el consumo de memoria
que pudiera requerir una matriz rala. El conteo de palabras se adapta de forma natural al
principio de descomposicion-agregacion de MapReduce que se puede expresar mediante las
transformaciones flatMap y groupByKey disponibles en Spark.

El proceso de clasificacion consta de dos etapas:

1. Entrena: a partir de los documentos de entrenamiento se obtienen los histogramas
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Figura 5.1: Representacion del enfoque de calculo de histogramas en Spark. El conjunto de
entrenamiento se divide en particiones, por cada una se obtiene su histograma local y en base
a estos el global.

requeridos para el calculo de probabilidades:

= vocabulario: cantidad de palabras distintas dentro del corpus.
= n,: ocurrencia de la palabra ¢ por clase.
= n: cantidad de palabras diferentes por clase.
2. Clasifica: dado un nuevo documento que se desea clasificar, se descompone en palabras

y en base a los histogramas calculados anteriormente se estima la probabilidad de cada
palabra en base a la formula:

ne +1
n + |vocabulariol

P(ai|v;) =

En base a esta estimacién se utiliza el clasificador Bayes Ingenuo para determinar la
clase mas probable, como se mostro en la seccién 3.3.2.

Vnp = arg max P(v;) H P(a;|v;)

UjEV

En la etapa entrena el enfoque de Spark para calcular los histogramas consiste en descom-
poner los documentos en forma de la pareja: ((palabra,clase),valor). Se inicia por crear
un RDD donde cada elemento representa un texto del conjunto de entrenamiento. Tomando
en cuenta que se esta procesando una gran cantidad de datos, es probable que un RDD con-
tenga varias particiones, y las cudles deban ser operadas en paralelo. Bajo estas condiciones,
los conteos se realizan de forma local a cada particién y posterior se obtienen los histogramas
globales, como se muestra en la figura 5.1.

En la segunda etapa, de clasificacién se procede a estimar la probabilidad que un documen-
to pertenezca la clase. Para esto el clasificador requiere calcular dos tipos de probabilidades:
P(v;) vy TII P(ai|v;). La primera se obtiene a partir de la cantidad de documentos de la clase
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Algoritmo 6: Etapa entrena: Procedimiento para obtener los histogramas en Spark

Data: RDDJ[(documento,clase)] documentos

Result: v, ng,n

palClase < documentos. flatMap{ doc — // Por cada documento.
palabras < separar el documento en palabras.

/* Emitir la pareja, con la llave compuesta por: (pal,clase) y valor 1. */

palabras.map (pal—((pal,clase),1)
}

palabras < palClase.map{
((palabra,clase),valor)—(palabra,1)
¥

v < palabras.reduce ByKey((x,y)—x+y).count

ny < palClase.reduce ByKey((x,y)—x+y)

cantClase < palClase.map{
((palabra,clase),valor)—(clase,1)

}

n < cantClase.reduce ByKey((x,y)—x+y)

© 0 N o oA~ W N =

e e e e
B W N R O

1 entre el total. La segunda, es un poco méas complicada y es uno de los calculos mas intensi-
vos debido a la cantidad de operaciones requeridas. Solo para un documento dicha cantidad
corresponde a la cantidad de términos en documento por el nimero de clases.

El enfoque mediante Spark para estimar dischas probabilidades condicionales, de las pa-
labras dada la clase, se explica a continuacién. Primero se muestra el listado de pasos de
forma més general y en el algoritmo 10 las trasformaciones y acciones utilizadas.

1. Descomponer en palabras el documento.

2. Por cada palabra estimar la probabilidad y mediante la transformacién flatMap emitir
la pareja (clase, probabilidad).

3. Reducir por la llave (clase) mediante la transformacién reduce ByKey(_+_), la operacién
de reduccién corresponde a la suma. Para obtener el término: [[, P(a;|v;).

4. Estimar la probabilidad de la clase, en base a las probabilidades a priori y las proba-
bilidades de todas las palabras (obtenidas en el paso anterior): P(v;) * [], P(ai|v;).

5. Devolver la clase con la maxima probabilidad.

Es posible expresar el método de clasificacion Bayes Ingenuo en Spark, el cual se adapta
de forma natural al enfoque de agregacion-descomposicion de este. Ademéds no se requiere
calcular la matriz de frecuencia de términos el insumo para el procedimiento es texto, evitando
procesamiento adicional.
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Algoritmo 7: Etapa clasifica: Estimar probabilidades en Spark
Data: v, ng, n, clases, documentoPrueba
Result: clase

1 palabras < descomponer en palabras el documentoPrueba

2 probPC < palabras.flatMap{ palabra —

3 clases.foreach{ clase —

4 prob < ng+1/n+v // P(palabralclase)
5 (clase,prob)

6 }

7}

8 probPalClases <— probPC.reduceByKey((x,y)—x+y).collect

9 pDoc « clases.map{ (clase, cantDoc) —

10 probClase «— cantDocClase / totalDocuemtnos

11 probDocumento < probClase x probPalClases(clase)
12 (clase, probDocumento)

13 }

14 clase < méxima probabilidad en pDoc

5.2. kNN Join en Spark

El método de kNN Join consiste en: dados los conjuntos R y S devuelve los vecinos mas
cercanos de los puntos R con respecto a S. Si r € R, knn(r,S) representa la funcién que
devuelve los k£ vecinos més cercanos de r respecto a S. El procedimiento para obtener los
vecinos mas cercanos se explicd en la seccion 3.4; donde se indica que r representa un punto
en R™ y los vecinos de r consisten en los k£ puntos mas cercanos a este dentro de un conjunto
dado. La métrica de distancia utilizada por defecto es la distancia Euclidiana.

De forma mas precisa kNN join se define como:

kNN Join(R,S) = {r, knn(r,S)|Vr € R}

Para propésitos de clasificacion kNN Join funciona de la siguiente manera. S representa el
conjunto de entrenamiento y R el de clasificacién. Mediante kNN Join se obtienen los vecinos
mas cercanos de R respecto a S. Para realizar la clasificacion, lo vecinos de los puntos r
realizan un voto con su clase donde se asigna aquella con mayores votos. El resultado es la
clasificaciéon para todos los puntos contenidos en R.

La implementacion en Spark de knn Join se basé en el procedimiento de Bucle de Bloque
Anidado Hadoop (H-BNLJ) [51], el cudl es una versiéon MapReduce del algoritmo Bucle de
Bloque Anidado, utilizado en Bases de datos para realizar la operacion join sobre dos tablas.
De forma general H-BNLJ consiste en dividir en bloques los conjuntos R y S para colocar un
bloque de cada conjunto en una cubeta. En MapReduce las cubetas son asignadas a diferentes
nodos para calcular las distancias. De cada cubeta se obtienen los vecinos locales y con base
a estos los vecinos globales requeridos para la clasificacion.




66 5.2. kNN Join en Spark

Los pasos de H-BNLJ son:

1. Dividir los conjuntos Ry S en n particiones, asignando |R|/n(o |S|/n) registros a cada
particion.

2. Copiar cada particiéon n veces.

3. Colocar una pareja de particiones en una cubeta, una de cada conjunto, S y R respec-
tivamente. Cada pareja corresponde al producto cartesiano de las particiones de R y
S, resultando en un total de n? cubetas.

4. Por cada cubeta obtener los k& vecinos méas cercanos locales del bloque R respecto al
bloque S. Para lo que se requiere calcular la distancia de cada punto r a todos los
puntos en S.

5. En base con los vecinos locales obtener los vecinos globales.

6. Realizar la clasificacion de los puntos en R, donde los vecinos de cada punto emiten un
voto por su clase.

La clave para expresar H-BNLJ en Spark radica en dar el formato de parejas adecuado a
los elementos de un RDD y funciona de la siguiente manera. Se inicia por generar dos RDD’s
uno para el conjunto Ry otro para el conjunto S. A cada elemento de esos RDD’s se les asigna
el formato ((cubeta, (id,instancia)). Posteriormente se realiza el join de los dos conjuntos
por la llave cubeta, esto genera un nuevo RDD donde cada elemento representa una cubeta
conteniendo dos listas una de cada conjunto, con el formato ((cubeta, (bloqueS,bloqueR).
Recordando las cubetas seran procesada por diversos nodos. Ahora bien por cada una de estas
ultimas, se calcula la distancia entre los bloques locales R y S, lo que genera los k vecinos
locales, con la pareja ((cubeta, (idr, distancias)). Posteriormente se cambia el formato
y ahora la llave corresponde a idr para realizar una agrupacion por llave produciendo el
formato ((id,lista(d1,d2,...,dn)). Dicha agrupaciéon corresponde a una aproximacion
de kNN Join, debido a que se tiene una mayor cantidad de vecinos ya que se tienen todos
los vecinos locales. En este tultimo RDD cada elemento representa un punto 72 con su lista
de vecinos, donde se procede a obtener los k-vecinos y realizar la clasificacién, al finalizar se
obtiene el formato ((idr,clase)). A continuacién se muestra el algoritmo con el detalle de
las transformaciones utilizadas en kNN Join en Spark.

Una mejora sobre H-BNLJ es construir una estructura de indice por cada bloque S, para
ayudar a encontrar de forma mds eficiente los vecinos de r en la misma cubeta [51]. La
estructura seleccionada es un arbol Kd, la cudl organiza los puntos de un espacio euclidiano
de k dimensiones. En la imagen 5.2 se ilustra como para la construccion del arbol se divide
el plano con base en una dimensién y los puntos son divididos en subconjuntos. Cada nodo
del arbol representa una lista de puntos contenida en una region.

Especificamente se opté por construir un arbol Kd dentro de cada cubeta, a partir de
su bloque local S antes de obtener los vecinos. Dado un punto r el arbol es utilizado para
obtener una lista de puntos ubicados en la misma regiéon. Y con base en esta tltima lista se
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Algoritmo 8: Etapa clasifica: Obtener vecinos méas cercanos

Data: conjuntoS, conjuntoR, k
Result: clase
1 S < conjuntoS.flatMap{ (id, instancia) —

2 /* 1. Dividir en bloques */
3 bloque <+ id %n

4 /* 2. Copiar cada bloque ’n’ veces x/
5 particiones.map{ particion —

6 cubeta < asignarCubeta(particion,bloque,n)

7 (cubeta, (id,instancia)) // Emitir.
8 }

o}

10 R < repetir pasos anteriores para asingar cubeta las instancias de R.

11 /* 3. Colocar en cubetas parejas de particiones. x/
12 cubetas < S.cogroup(R) // Join sobre bloques S y R.
13 /* 4. Obtener k-vecinos locales a cubetas. */
14 distancias < cubetas.map Values{ (bloqueS, bloqueR) —

15 distLocales < bloqueR.flatMap{ (idr,instanciaR —

16 idr_dist = bloqueS.map{ (ids,instanciaS) —

17 dist < distancia(idr, ids, metrica)

18 (idr, (ids, dist)

19

20 idr_locales = obtenerVecinos(idr_dist,k)

21 (idr_locales)

22 }

23 (distLocales) // Emitir.
24 }

25 /* 5. Obtener resultado de knnJoin, vecinos de R sobre todo S. */
26 distRi < distancias.flatMap{(cubeta,distancias)—

27 /* Cambiar la llave para agrupar por idr. x/
28 distancias.map{ (idr,(ids,dist)) — (idr,(ids, dist))} // Emitir.
29 }.groupByKey()

30 /* 6. Por cada punto en R asignar clase con base en los vecinos. x/
31 clasificacion < distRi.map.{(idr,distancias) —

32 kvecinos <— knn(distancias)

33 clase < votacion(kvecinos)

34 }
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Figura 5.2: Tlustracion de la construccion de un arbol Kd de dos dimensiones.

realizan los cédlculos de distancias para obtener los k vecinos. Estos pasos se repiten por cada
punto r en el bloque local R dentro de una cubeta. Es sencillo modificar el algoritmo 8 solo
se incorporar la siguiente légica en el paso 4 para considerar la construccion del arbol.

Algoritmo 9: Ajuste paso 4 de H-BNLJ en Spark para utilizar arbol Kd.

1 /* 4. Obtener k-vecinos locales a cubetas. */
2 distancias < cubetas.map Values{ (bloqueS, bloqueR) —

3 /* Construccién del &arbol de bloque S es una cubeta. */
4 arbolKd <« contruyeArbol(bloqueS)

5 distLocales «— bloqueR.flatMap{ (idr,instanciaR —

6 /* Obtener lista de puntos en la misma regién que r. */
7 listaCercanos = arbolKd.recorre(r)

8 idr_dist = listaCercanos.map{ (ids,instanciaS) —

9 dist < distancia(idr, ids, metrica)

10 (idr, (ids, dist)

11

12 idr_locales = obtenerVecinos(idr_dist, k)

13 (idr_locales)

14 }

15 (distLocales) // Emitir.

16 }

Una de las ventajas més evidentes de uso del arbol es la reduccién de los calculos de
distancias a realizar, donde el costo adicional es la memoria requerida para mantener la
estructura. El inconveniente que se puede presentar al utilizar dicha estructura es para aque-
llos puntos r que se encuentran en la frontera de una regién, ya que es posible se descarten
algunos puntos considerados vecinos ya que fueron colocados en otra. Para solucionar este
inconveniente también se pueden consultar las regiones aledanas. Por lo que el uso del arbol
resulta conveniente en KNN Join para reducir el tiempo de procesamiento.

Fue posible implementar kNN Join en Spark mediante RDD’s y sus operaciones. Uno de
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los principales problemas presentados fue el consumo de memoria y el tiempo de procesamien-
to. Durante la asignacién de datos a cubetas, si estas contenian una cantidad de instancias,
superiores a las capacidades de un nodo, se mostraba el error de consumo de memoria. Dicha
situacion, se resolvié reduciendo los elementos por particién, asi como con el uso del arbol
Kd. De esta configuracién, un aspecto a considerar es, al definir mas cubetas se incrementa
el nimero de copias de instancias, sin embargo, a pesar de esto se logré dar continuidad al
procesamiento.

5.3. Bosques Aleatorios en Spark

El método de Bosques Aleatorios es paralelizable de forma natural. Como se mencioné
en la seccion 3.2.2, este consiste en construir k£ arboles de decisién a partir del conjunto de
entrenamiento. Donde la construccion de los arboles es independiente, por lo que se puede
llevar a cabo de forma concurrente. Para clasificar una nueva instancia, cada arbol dentro
del bosque la evaliia y emite un voto con su clase resultante, asignando la moda.

Un enfoque para realizar este procedimiento en Spark consiste en dividir en k£ bloques el
conjunto de entrenamiento y por cada bloque construir un arbol. Este de forma automatica
asigna los bloques a los nodos dentro del cluster para realizar la construccion de los drboles
de forma paralela. Especificamente, se requieren dos RDD’s: uno para el conjunto de en-
trenamiento y otro para el conjunto de pruebas. En el RDD del conjunto de entrenamiento
cada elemento equivalente a una instancia, a la que se le asignado un bloque, lo que pro-
duce la pareja (id_bloque,instancia). Posteriormente se agrupan los elementos por llave
generando un nuevo RDD (id_bloque,lista(v)), donde cada elemento corresponde a un
bloque. Siguiente, por cada bloque se construye un arbol utilizando la metodologia seleccio-
nada teniendo como resultado un RDD con el formato (id_bloque,arbol), es posible notar
que cada registro de este mantiene en memoria una estructura de arbol por cada bloque. Por
ultimo, la clasificacién de una instancia de prueba con la forma (id, instancia) es evaluada
por los arboles y obtiene el resultado final (id,clase).

A continuacién se escriben los pasos generales, seguido del detalle con las detalle utilizadas.

1. Dividir el conjunto de entrenamiento D en k bloques, donde £ es la cantidad de arboles
en el bosque.

2. Construir un arbol por cada bloque. Se utiliz6 la metodologia: ID3 (explicada en la
seccién 3.2.1) y en caso de tratarse de valores continuos se utilizé el método de QUEST
[27] para calcular el punto d de separacién.

3. Para realizar la clasificacién del conjunto de pruebas, por cada instancia los arboles
dentro del bosque emiten un voto para obtener la clase.

Existe una implementacion de Bosques Aleatorios dentro de MLIib, sin embargo se optd
por desarrollar el procedimiento por diversas razones. Una de estas era describir de forma
detallada una alternativa para realizar clasificacién mediante Bosques Aleatorios. Ya que en
la documentacién de esta, no es clara la metodologia utilizada.
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Algoritmo 10: Bosques Aleatorios

Data: k: cantidad de arboles,

entrena: RDD del conjunto de entrenamiento,
clasifica: RDD del conjunto de pruebas

Result: Conjunto de pruebas con su respectiva clase

1 /* 1. Dividir el conjunto de entrenamiento en k bloques. */
2 bloques < entrena.map.{(id,registro) —

3 (id % k, registro)

4 }.groupByKey()

5 /* 2. Construir un &rbol de decisién por cada bloque. */
6 bosques « bloques.map{(id_bloque,lista) —

7 arbol «— crearArbol(lista,etiquetas)

8 (arbol) // Emitir.
9 }.collect()

10 /* 3. Realizar la clasificacién del conjunto de pruebas. */
11 clasificacion <« clasifica.map{(registro) —

12 voto = bosques.map{ arbol —

13 (voto) // Emitir.
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5.4. Apriori en Spark

En la seccién 3.6.2 se reviso el algoritmo Apriori, el cudl es utilizado para encontrar
conjuntos de elementos que cominmente ocurren juntos. El método obtiene estos recorriendo
una base de datos multiples veces y generando conjuntos candidatos. Hace uso del soporte,
medida que equivale al porcentaje de transacciones que contienen dichos conjuntos. Apriori
descarta aquellos cuyo soporte no supere un umbral dado, devolviendo una lista con los que
cumplan esta condicion.

La implementacién en Spark de Apriori se basa en una versién de MapReduce de [25]. Que
consiste en dividir la base de datos, en este caso, el conjunto de entrenamiento D en bloques
y por cada bloque realizar los conteos locales de los conjuntos. Posteriormente resumir los
conteos locales para obtener el total global de cada conjunto.

Uno de los inconvenientes que presenta el uso de MapReduce para este algoritmo, se
encuentra en que se deben ejecutar tantos trabajos como recorridos a la base de datos se
realicen. Lo que implica que se debe cargar los registros de la base desde a disco para rea-
lizarlos, impactando en los tiempos para obtener resultados. Una de las ventajas de utilizar
Spark se encuentra en que permite persistir en memoria dicha base de datos para acceder a
ella de forma iterativa.

Llevar a cabo el procedimiento en Spark radica en crear un RDDgp con las transacciones
de la base de datos con la forma de la pareja (id,transaccion) y mantener dicho RDDgp
en memoria para facilitar el acceso para futuras consultas. RDDgp se divide en particiones
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por Spark y por cada una se realizan los conteos de los conjuntos, para lo que se recorre la
respectiva particion. Por cada transaccion se obtiene una lista de los conjuntos que ocurren en
esta, en esta a lista se emite la pareja (conjunto,1) posteriormente se reducen las parejas y
se obtienen los conteos globales. A partir de estos conteos se realiza el calculo del soporte para
seleccionar aquellos que superen el umbral. Siguiente, con base en los conjuntos frecuentes
de tamano k se generan los candidatos de tamano k+1, dicha lista es enviada a los nodos
para recorrer la particion que mantienen de RDDpgp y realizar los conteos de los nuevos
candidatos. El proceso continua hasta que ya no se generen mas conjuntos candidatos.

Los pasos para realizar Apriori en Spark se explica a continuacion, seguido de las trans-
formaciones especificas para realizar dichos pasos.

1. Crear RDDpgp y materializar en memoria.
2. Generar los conjuntos candidatos de tamano Cp_;.
3. Obtener los conjuntos frecuentes Lj_;.

4. Generar conjuntos candidatos Cy ;. La generacion de candidatos es la misma funcién
que la usada por Apriori[l].

5. Escanear RDDpgp para obtener ocurrencia de los conjuntos de C},1. Con base en los
conteos calcular su umbral y obtener L;. Para esto Spark envia la lista Cy,; a cada
nodo y estos tltimos realizan el recorrido a la particion local que mantienen. Siguiente
se calculan suman los conteos de forma global. Por tltimo se descartan aquellos que no
superen el umbral especificado.

6. Repetir los pasos 4 y 5. Hasta que L, resulte vacio, lo que significa que ningiin conjunto
supera el umbral.

Para encontrar conjuntos de elementos frecuentes MLIib ofrece una implementacién del
algoritmo FP-Growth. Este ultimo a diferencia de Apriori no utiliza la generacién de candi-
datos, mas bien hace uso de un arbol fp que permite guardar la ocurrencia de los conjuntos.
Una de las mejoras que ofrece es que solo requiere recorrer la base de datos dos veces para la
construccién del arbol. Especificamente la implementacion de MLIib es la version paralela de
FP-Growth denominada PFP [24] en MapReduce, en donde se construyen arboles a partir
de grupos de transacciones. Un grupo, es a una porcion de elementos de L;. Los grupos de
transacciones, consisten en transacciones que han sido procesadas para asociarlas a un grupo.
Esta separacién permite separa mejor los datos para distribuir la construccién de los arboles
de forma mas eficiente en el modelo MapReduce.

La implementacion de Apriori en Spark resulta sencilla. A diferencia de FP-Growth no
requiere de la construccion de una estructura compleja. Spark ofrece el beneficio de realizar
los conteos de forma paralela sobre bloques pequenos de transacciones. Ademaés que los datos
permanezcan en memoria facilita el acceso para los recorridos multiples.
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Algoritmo 11: Apriori en Spark
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Data: DB, umbral

Result: L,

/* 1. Crear RDDpp y persistir en memoria.

transacciones < sc.textFile(DB).persist

/* 2. Generar los conjuntos candidatos Cp—;

Cr=1 ¢ transacciones.flatMap{(id,elementos) —

elementos.map( elemento — (elemento,1))

}.reduceByKey(_+_)

/* 3. Obtener los conjuntos Li—;

Lix—1 < {elementos frecuentes k=1}

/* 4. Escanear RDDpp para obtener ocurrencia de los conjuntos de Cj

for k + 2 to L;_; do

/* 5. Generar conjuntos candidatos Cj41

¢ < apriori-gen(Ly_1)

conteos < transacciones.flatMap{(id,trans) —
C; < subconjunto (Cg,t)
C¢.map(conjunto — (conjunto,1)

}.reduceByKey(_+_)

Ly « conteos.filter{ (conjunto,cantidad) —
(cantidad /numTrans) > umbral

}

end for

*/

*/

// Emitir.

*/

*/

*/

// Emitir.
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5.5. k-Medias en Spark

El ultimo algoritmo que se implementé en Spark fue k-Medias. Como se explico en la
seccion 3.5.1, permite separar los datos en k grupos acorde a sus caracteristicas. Para realizar
esta separacién hace uso de un representante de grupo, el cudl es utilizado para determinar
la pertenencia a un grupo. Esto es, una instancia x se coloca en el grupo cuyo representante
sea el mas similar a x. Recordando que la métrica por defecto utilizada por k-Medias es
la distancias FEuclidiana. La cudl se utiliza para asignar un punto x al centro con la menor
distancia.

El procedimiento de k-Medias es sencillo. Se inicia por seleccionar k centros de manera
aleatoria, posteriormente se procede a calcular la distancias de las instancias del conjunto
de entrenamiento a cada centro. Siguiente, se procede a actualizar los centros calculando la
media a partir de sus miembros. Se repite la asignacion y actualizacién de centros hasta que no
existan cambios. El resultado de k-Medias son los grupos con los respectivos representantes.

Dentro de k-Medias los cdlculos més intensivos se realizan para las operaciones de: (a)
asignacion de grupo y (b) actualizacién de los centros de grupo, las cudles se pueden realizar
de forma paralela debido a que las instancias son independientes. De forma similar las sumas
requeridas para el célculo de los promedios de los centros. En Spark es posible llevar a
cabo dichos célculos por los nodos de un cluster de forma paralela mediante los RDD’s y
transformaciones.

Un enfoque para realizar a cabo k-Medias en Spark es el siguiente. Como se ha mencio-
nado anteriormente, en Spark el procesamiento de los datos se lleva a cabo por bloques de
datos (particiones) que son asignadas a los nodos del cluster para ser operados. Todas las
implementaciones realizadas en Spark ha considerado esta condicion. En k-Medias también
se considera que el conjunto de entrenamiento se carga en memoria mediante particiones. Por
lo que, el procedimiento inicia por crear k centros de manera aleatoria y enviar a cada nodo
la lista con los centros. Asi de forma local y paralela cada nodo calcula las distancias de sus
instancias locales y realiza la asignacion. Para llevar a cabo la actualizacién de centros, se
cuenta forma local y se emiten los resultados parciales al programa principal, donde se suman
los totales para calcular el promedio. Se repiten los pasos de enviar los centros actualizados
a los nodos para repetir el proceso de asignacion de centro, esto se itera hasta que no exista
cambio en los centros.

Una de las ventajas que ofrece Spark para realizar la implementacion de k-Medias es
que permite mantener los datos en memoria. Se debe recorrer el conjunto de entrenamiento
tantas veces como haya cambio en los centros, que los datos permanezcan en memoria hace
mas eficiente su acceso. Adicionalmente se puede controlar el nimero de particiones, indicado
como parametro el nimero de bloques en que se divide el conjunto de entrenamiento. Esto
ultimo ayuda a la escalabilidad, donde si la cantidad de particiones establecidas por Spark es
menor a la cantidad de nodos disponibles, el usuario puede redefinir el niimero de particiones
para asignar trabajo a mayor cantidad de nodos.

De forma especifica para llevar a cabo una implementacion de k-Medias en Spark se
requiere de un RDD.,irena, con las instancias del conjunto de entrenamiento. En este caso,
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el RDD.ptrenq utiliza el formato (id, (grupo, instancia)), en donde por cada iteracion
durante la asignacién de grupo el valor de grupo cambiara. Para llevar a cabo la actualizacién
de los grupos, se emite 1ista(grupo,vector_suma). Dentro de cada particién de forma local
se realizan las sumas de las instancias correspondientes a cada grupo. Por ejemplo, si se
tuvieran tres grupos, se emite una lista con tres vectores donde cada vector representa la suma
parcial de las instancias por grupo. Asi se envia una menor cantidad de valores al programa
principal, que se encarga de sumar todos los resultados. Para obtener la media de los centros,
se requiere contar el total de elementos por grupo, esto resulta sencillo, utilizando RD D.pirena
se emite (grupo,1) . Posteriormente al utilizar la operacién reduccion y se obtiene (grupo,
cantidad). A partir de las sumas y cantidades recolectadas se obtienen los nuevos centros.

Durante la implementacién de k-Medias se observé que un enfoque que permite mejorar
los tiempos es realizar la mayor cantidad de operaciones de forma local y emitir al programa
principal resultados parciales. Esto reduce la serializacién y transmision de los datos. Esto
se pudo observar especialmente al momento de realizar las sumas para los promedios, prime-
ramente se optd por descomponer las instancias en ((grupo,columna),valor) y utilizar la
transformaciéon reduceByKey. Pero utilizar la transformacién mapPartitions requirié menos
tiempo; ya que se accede a una particién completa, se realizan las sumas por grupo y se
emiten k vectores de salida. Por ejemplo se pueden tener 100,000 elementos por particion
con k=3, el resultado son k elementos con las sumas parciales por grupo. Se podria inter-
pretar como una operacion de reduccién sobre vectores. En una prueba realizada mediante
la primera opcién el tiempo requerido fue 43mins, 13sec que se redujo a 10mins, 26sec en la
segunda opcion.

A continuacién se muestran los pasos generales, seguido del detalle con las transforma-
ciones.

1. Realizar particiones del conjunto de entrenamiento.
Calcular los centros aleatorios.

Asignar a cada instancia un grupo.

= W N

Actualizar los centros con base a los miembros. Los centros consisten en la media de
los elementos que se encuentran en cada grupo.

a) Realizar sumas de los valores de cada atributo, de los elementos por grupo. Las
sumas se realizan de forma local en cada particion.
b) Contar cantidad de elementos por grupo.

¢) Obtener el promedio por grupo de (a) y (b)
5. Repetir los pasos 3 y 4 hasta que los centros no se modifiquen.

Fue posible realizar la implementacion de k-Medias en Spark. En MLIib se ofrece la
implementacion paralela de k-Medis++ denominada k-Medias||. Una ventaja de desarrollar
el método es que permite describir de forma especifica una forma sencilla de implementar
dicho método.
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Algoritmo 12: k-Medias en Spark
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Data: entrena: RDD del conjunto de entrenamiento, kCentros, particiones

Result: instancias de entrena con grupo.

/* 1. Realizar particiones del conjunto de entrenamiento.

entrena < entrena.partitionBy(HashPartitioner(particiones)).persist

/* 2. Calcular los centros aleatorios.

centroslniciales < centrosAleatorios(kCentros, entrena)

esCentroDiferente < verdadero

centros <— centroslniciales

while esCentroDiferente do

/* 3. Asignar a cada instancia un grupo.

entrenaGrupo < entrena.map{ (id,(grupo,instancia)) —
nuevoGrupo < asignaCentro(instancia,centros)
(id, (nuevoGrupo,instancia))

¥

/* 4. Actualizar los centros con base a los miembros.

centrosNuevos <— actualizarCentro(entrenaGrupo)

esCentroDiferente «— cambioCentro(centros,centrosNuevos)

centro < centrosNuevos

/* 5. Repetir los pasos 3 y 4 hasta que los centros no se modifiquen.

end while

*/

*/

*/

// Emitir.

*/

*/
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Algoritmo 13: Funcién actualizarCentro(entrenaGrupo)
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Data: entrenaGrupo: RDD con las instancias de entrenamiento.

Result: centros actualizados.

/* a. Realizar sumas de los valores de los elementos de cada grupo.

sumParticion < entrenaGrupo.mapPartitions{(bloque_instancias))—
elementosPorGrupo <— Seprar por grupos
gruposSum < Obtener las sumas de cada grupo
(gruposSum)

¥

sumasGlobales <— sumParticion. flatMap{((grupo,sumaParcial))—
vectorSumalnd <— sumaParcial.zipWithIndex
valorIndice.map{(valor,indice) —

((grupo,indice),valor)

}.reduceByKey(_+.)

sumasGrupo < sumas.map{ ((grupo,indice),suma) —
(grupo, (indice,suma))

}.groupByKey()

/* b. Contar cantidad de elementos por grupo.

cantGrupo < entrenaGrupo.map{(id,(grupo,instancia)) —
(grupo,1)

}.reduceByKey(_+_)

sumaCant <— sumasGrupo.join (cantGrupo)

/* c. Obtener el promedio por grupo de (a) y (b)

centros - sumaCant.map{(grupo,(sumas,cantidad)) —
centro < calcular promedio por dimension
(grupo,centro)

*/

// Emitir.

// Emitir.

// Emitir.

*/

// Emitir.

*/

// Emitir.
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5.6. Resumen

En el presente capitulo de mostré de forma detallada la implementacién de cinco algorit-
mos de aprendizaje en Spark. La version tradicional de estos se describié en el capitulo 3 y
los métodos abordados la siguiente:

Los métodos son diferentes sin embargo una caracteristica en comin es que son de natu-
raleza paralela. Esto ayudo a expresar de forma mas sencilla los métodos en las operaciones:
map, reduceByKey, etc. Considerando su naturalezza, el enfoque fue dividir los datos en par-
ticiones (bloques) y realizar las operaciones de forma local por bloque y al finalizar sumarizar
los resultados parciales para obtener el resultados final. Como se describe a continuacié de
forma resumida por cada método:

= Bayes Ingenuo: realizar los conteos de histogramas por particion.
= Bosques Aleatorio: construir cada arbol por cada particion.

= kNN Join: asignar una pareja de bloques R y S a cada particiéon. En este caso se observo
que es mejor tener una distribucién uniforme, donde se recomienda cada cubeta tenga la
misma cantidad de datos. Debido a que si una particién tiene méas elementos se consume
la memoria. Fue el método al que se le asigné la mayor cantidad de particiones para
tener una cantidad de instancias que fuera posible procesar por los nodos.

= k-Medias: se obtiene la media del grupo por particion.

» Apriori: se lleva a cabo el conteo de elementos de forma local. A diferencia de kNN
Join, se prefiere tener una cantidad menor de particiones ya que se emiten los elementos
diferentes por particion. Donde a mayor cantidad de particiones mayor la trasferencia
de elementos por red, siendo que se busca reducir la trasferencia.
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Capitulo 6
Bases de datos

A continuacion se describen las bases de datos utilizadas para realizar los experimentos.
Fueron seleccionadas cuatro bases de datos que cumplieran con caracteristicas de Big Data. Se
muestra el detalle de cada base de datos desde cantidad de registros, estructura, distribucion
de clases, etc.

En los cuatro casos fue necesario dar el formato adecuado a las bases de datos para llevar
a cabo las pruebas de los métodos implementados. Por lo que se utilizé la metodologia KDD
revisada en la seccién 2.1. Para facilitar la lectura a continuacién se lista nuevamente los
pasos que comprende el método.

1. Limpieza

2. Seleccion

3. Procesamiento Previo
4. Transformacién

5. Mineria de Datos

6. Interpretaciéon y Evaluacion

6.1. Enron

La primer base de datos es una coleccion de correos electronicos de empleados de la
corporacién Enron. Se hizo piblica por la Comisién Federal Reguladora de Energia (Federal
Energy Regulatory Commission) durante la investigacién realizada posterior al cierre de esta.
Al tratarse de una base de datos real y publica ha sido adoptada como punto de referencia
para la evaluacion de métodos como clasificacion de texto entre otros. Motivado por el uso
practico, para propositos de investigacion es posible encontrarla etiquetada con las categorias:
“valido” (ham) e “invalido” (spam). Dicha versién se encuentra disponible para descarga de
[9].

Enron cuenta con un total de 33,716 correos. De los cuales 16,545 corresponden a la
categoria “valido” (de interés para el usuario) y 17,171 a “invalido” (sin contenido interesante
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para el usuario). El peso de total de los correos equivale a 53.9 MB. El corpus se encuentra
disponible en 6 carpetas., su distribucion por carpeta se muestra en la tabla 6.1, junto con
la proporcién por cada categoria.

Archivo  Validos Invalidos Total Proporcién
1 3,672 1,500 5,172 3-1

2 4,361 1,496 5,857 3-1

3 4,012 1,500 5,512 3-1

4 1,500 4,500 6,000 1-3

5 1,500 3,675 5,175 1-3

6 1,500 4,500 6,000 1-3

Total: 16,545 17,171 33,716

Cuadro 6.1: Descripcion Enron

Al tratarse de una base de datos de texto corresponde al tipo de dato no-estructurado. Los

métodos implementados requieren un formato estructurado para operar, por lo que fue nece-
sario procesar el conjunto al formato adecuado. A continuaciéon se muestran que se llevaron
a cabo para dar el formato requerido para los algoritmos:

» Seleccién: La representacion seleccionada fue una matriz de frecuencia de términos.

Donde una fila representa un documento y una columna una palabra, el valor de una
posicién a;;, (documento ¢ en la columna j) corresponde a la cantidad de veces que
ocurre una la palabra de la columna a; en el documento ¢. Esta representacion se basa
en un vocabulario, el cual se conforma de las palabras distintas que ocurren dentro
del corpus. Estas palabras equivalen las columnas de la matriz. En los documentos de
texto es posible encontrar una gran cantidad de palabras que no aportan informacion,
sin embargo si pueden impactar negativamente en los resultados asi como los tiempos
de procesamiento. Por lo que se realizo este paso, para seleccionar ciertas caracteristicas
sin afectar los resultados y obtener mejores tiempos de respuesta en comparacion si se
utilizan todas.

Una forma de seleccion consiste en evaluar las caracteristicas y solo aquellas cuyo resul-
tado supere un umbral dado son consideradas informativas. Una métrica de evaluacién
sencilla y que ha presentado buenos resultados, es la frecuencia de documentos [49].
Que consiste en contar la cantidad de ocurrencias de una palabra dentro del corpus,
aquellas palabras cuya frecuencia no supere el umbral dado se descartan. Mediante
esté enfoque es posible eliminar hasta el 90 % de los términos sin afectar los resultados
drasticamente. Debido a que este criterio es sencillo de utilizar y eficiente fue utilizado
para realizar la seleccion. Se eligieron aquellas cuya frecuencia por clase superara un
umbral de 0.1 % para construir el vocabulario.

Transformacion: A partir del vocabulario es posible trasformar los textos en una ma-
triz de frecuencia de términos. Para esto se cuenta la frecuencia de los términos del
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vocabulario dentro de cada documento ¢ y asignar ese valor en la posicion correspon-
diente j. Estd representacion fue utilizada por casi todos los métodos con excepcién de
Bayes Ingenuo y Apriori.

= Mineria de Datos: Los métodos que fueron evaluados: Bayes Ingenuo, Bosques Alea-
torios, kNN, Apriori, Fp-Growth.

La clasificacion de texto es una tarea que cada vez adquiere mayor presencia. Se ha
mencionado anteriormente que mediante la adopcion de dispositivos electronicos resulta mas
sencilla la digitalizacion de datos. El texto es uno de los datos que contintian aumentando
su produccién. Por ejemplo, hoy en dia es cada vez més necesario contar con una cuenta de
correo electronico. Gran cantidad de contenido web es texto. Inclusive ya es posible adquirir
libros en formato digital. En estos son ejemplos los algoritmos de mineria como clasificacion
o agrupacion pueden ser utilizados.

Como es posible notar ENRON es una base de datos relativamente pequena. Sin embargo
fue seleccionada como punto de partida para el desarrollo de los métodos en Spark y realizar
pruebas con un volumen manejable. Posteriormente se seleccionaron bases con mayor tamano.

6.2. Record Linkage Comparison Patterns

Esta base de datos es una muestra del registro epidemioldgico del cancer de Alemania.
Los registros contienen informacién personal de pacientes recolectados a los largo de tres
anos en el periodo de 2005 a 2008. Cada instancia representa un patréon de comparacion que
tiene asociada una de dos posibles clases: “coincide (TRUE)” y “no-coincide (FALSE)”. Es
posible descargarla del repositorio de UCI [40].

La base de datos contiene 5,749,132 registros de los cuales 20,931 corresponden a la
clase“coincide” y 5,728,201 a “no-coincide”. La base tiene un peso de 252.5 megabytes. La
componen 12 atributos, de los cudles son: 9 predictivos, 2 no predictivos y 1 clase. En este
caso, dicha base incluye campos con falta de valores que se indican con el simbolo "?7’. Se
encuentra en 10 archivos de texto separados por coma (.csv). En la tabla 6.2 se muestra la
distribucién de los archivos, donde se observa que existe un evidente desproporcién entre las
dos clases, con una predominancia de instancias de la clase “no-coincide”. Esta condicion
debe ser considerada para los métodos de evaluacion seleccionados.

= Procesamiento Previo: RLCP se encuentra en un formato estructurado. Sin embargo,
es necesario manejar la falta de valores, ya que se requiere reemplazar el simbolos 7’
por un valor real, para los métodos que calculan la distancia Euclidiana como kNN y
k-Medias, asi como para el calculo de probabilidades de Bayes Ingenuo. En este caso
la tarea que se realizé fue sustituir el simbolo ’?’ por la media de los valores de cada
atributo correspondiente.

= Mineria de Datos: Los métodos que fueron evaluados: Bayes Ingenuo, Bosques Alea-
torios, kNN, k-Medias.
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Archivo Validos Invalidos Total

1 572,820 2,093 574,013
2 572,820 2,093 574,913
3 572,821 2,093 574,914
4 572,820 2,093 574,913
5 572,820 2,093 574,913
6 572,820 2,093 574,913
7 572,820 2,093 574,913
8 572,820 2,093 574,913
9 572,820 2,093 574,913
10 572,820 2,004 574,914
Total 5,728,201 20,031 5,749,132

Cuadro 6.2: Distribucién Record Linkage Comparison Patterns (RLCP)

RLCP contiene una mayor cantidad de registros en comparacion con Enron, llevar a cabo
tareas de mineria sobre una base de aproximadamente 5 millones empieza a ser un buen
punto de partida para las pruebas.

6.3. Hepmass

Se trata de una base de datos del dominio de la fisica. Especificamente de Fisica de alta
energia, campo se encarga de estudiar las particulas que componen la materia, la energia y
las interacciones entre ellas. Hepmass fue generada a partir de simulaciones Monte Carlo de
colisiones de particulas. Cada instancia representa una particula asociada a un tipo: “senal” y
“fondo”. La aplicacion de interés se encuentra en detectar particulas de tipo “senal” debido a
que estudiarlas puede llevar a encontrar informacion critica sobre la naturaleza de la materia.
Esta base es publica y que se encuentra disponible en [15].

Hepmass contiene 10,500,000 millones de registros de particulas, de los cuales 5,250,124
pertenecen a la clase “senal” y 5,249,876 corresponden a “fondo”. Presenta 28 atributos: 1
para la clase, seguido de 27 caracteristicas descriptivas (22 caracteristicas de bajo nivel y 5
de alto nivel) y la masa de la particula. Tiene un peso total de 7.6 GB. Se encuentra en dos
archivos en formato CSV, uno con 7.0 y otro con 3.5 millones respectivamente. Para llevar
a cabo las prueba, se separaron en 10 bloques, cuya distribuciéon de datos se muestra en la
tabla 6.3. Es posible notar que la proporcion de las clases es mas equitativa en comparacion
con RLCP.

Debido a que Hepmass es una base de datos estructurada con tinicamente valores continuos
y no presentaba falta de valores. Solo se llevé a cabo la separacion de los archivos fuente,
como se describe a continuacién:

= Procesamiento Previo: Se procedi6 a separar en 10 bloques los dos archivos origina-
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Bloque “Fondo” “Senal” Total

1 499,421 500,579 1,000,000
2 500,408 499,592 1,000,000
3 499,585 500,415 1,000,000
4 499,786 500,214 1,000,000
5 500,180 499,820 1,000,000
6 499,806 500,194 1,000,000
7 499,935 500,065 1,000,000
8 500,102 499,898 1,000,000
9 499,944 500,056 1,000,000
10 750,709 749,291 1,500,000
Total 5,249,876 5,250,124 10,500,000

Cuadro 6.3: Cantidades de registros de Hepmass

les. La division de los bloques fue de forma secuencial, esto es, se tomo el archivo con
7 millones de registros y respetando el orden de los registros, se fueron separando en
bloques consecutivos. Lo mismo se realizé con el segundo archivo.

Adicionalmente se asigné un identificador tinico. Esto para el procedimiento de kNN
Join con el propdsito de tener una distribucién uniforme sobre la distribucion de los
datos asi como control sobre esta.

= Mineria de Datos: los métodos evaluados son: Bayes Ingenuo, Bosques Aleatorios,

kNN y k-Medias.

Una consideraciéon de Hepmass es que las cuatro base de datos fue la de mayor tamano.

6.4. Reuters RCV1

La ultima bases de datos utilizada para pruebas fue Reuters RCV1, la cudl es una colec-
cién de noticias proporcionada por la agencia internacional de noticias Reuters, que publica
las historias via Internet. En 2004 liberaron para propositos de investigacién, un corpus de
aproximadamente 800,000 noticias en idioma inglés denominadas Reuters RCV1. Las cudles
cubren un ano de publicaciones entre 20/Agosto/1996 a 19/Agosto/1997. También se trata
de una base publica, sin embargo, se requiere solicitar el acceso para la descarga en [37]. En
dicho sitio se encuentran tres conjuntos disponibles:

= RCV1: Reuters Corpus, Volumen 1, contiene 800,000 noticias en inglés. Este requiere
2.5 GB de almacenamiento después de descomprimir el archivo.

s RCV2: Reuters Corpus, Volumen 2 con 487,000 noticias en 13 idiomas diferentes.
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» TRC2: 1,800,370 notas en el periodo 01/Enero/2008 a 28/Febrero/2009 inicialmente
proporcionado en la conferencia Text Retrieval Conference (TREC). Con un peso 2.6
GB de almacenamiento posterior a descomprimir el archivo.

De los tres corpus solo RCV1 y RCV2 se encuentran etiquetados. Pero RCV1 fue etique-
tado de forma manual por el personal de Reuters y contiene mayor cantidad de documentos.
En [23] se indican las politicas de etiquetado del corpus con detalle. Pero de forma general,
cada noticia tiene como propiedades tres categorias, que le son asignadas cédigos de tres
conjuntos: Tépicos, Industrias y Regiones. Como regla todas las notas tienen asignadas al
menos un codigo por categoria. En donde para propositos de clasificaciéon los cédigos pueden
ser utilizados como clases.

Las noticias se encuentran en formato XML, un ejemplo de documento se muestra en la
figura 6.1. En dicho esquema las etiquetas de <codes></codes> son las categorias. Ademés
es posible observar que tres propiedades son independientes, y sus valores corresponden a
los cédigos de los respectivos conjuntos. En el ejemplo, la categoria Toépicos tiene asignados
5 codigos. Es importante mencionar que existe una jerarquia dentro de los codigos. Esta
condicién es considerada en la segunda regla de etiquetado que indica que al asignarse un
cédigo también se agregan sus ancestros. En el ejemplo: el cédigo general es “CCAT” y
sus descendientes directos son: “C15” y “C18”, que a su vez son predecesores de “C152” y
“C1817.

Reuters RCV1 solo es una coleccién de noticias y no contiene un formato especifico pa-
ra realizar pruebas de mineria. Sin embargo, al tratarse de un corpus etiquetado puede ser
utilizado para diversas aplicaciones. Por sus caracteristicas puede ser ttil para clasificacion
jerdrquica o multi-clase (a diferencia de clasificacién binaria donde solo se tienen dos cate-
gorias, en este tipo se consideran n categorias). RCV1 resulta versatil, ya que permite dar el
formato adecuado para diversas aplicaciones de mineria.

En este trabajo se opté por realizar clasificacion multi-clase. Para dicha aplicacion se
limit6 a utilizar unicamente la categoria de tépicos. Donde se identificaron cuatro codi-
gos principales: “CCAT” (Corporativo/Industrial) , “ECAT” (Economia), “GCAT” (Go-
bierno/Social) y “MCAT” (Mercados). Especificamente la aplicacién consiste en clasificar
una nota a una de estds cuatro categorias. Dadas estds restricciones se tuvo que seleccionar
las notas que tnicamente tuvieran asociado uno de los cuatro cédigo, el resultado se referira
como Reuters 4CAT, para diferenciarlo del corpus original. Cabe mencionar que del conjunto
original se descartaron 179,554 que no satisfacian el criterio de seleccion.

Reuters 4CAT contiene 682,147 instancias, de los cudles: 15,233 pertenecen a la categoria
“MCAT”, 152,020 a “GCAT”, 50,091 de “ECAT” y por ultimo 273,077. Su peso es de 1.8
GB y se encuentra en cuatro carpetas, cada una de estas con tiene noticias de la misma clase.
Sin embargo, para realizar pruebas se separaron las instancias por bloques, la distribucién se
muestra en la tabla 6.4

Debido a que Reuters es una base con datos no-estructurados se requieren llevar a tareas
de procesamiento previo. De la misma forma que ENRON se debe transformar a una repre-
sentacién de matriz de frecuencia de términos. Sin embargo, para el caso de Reuters 4CAT
este se encuentra en un formato XML de donde se interesa extraer tres campos: itemid, texto
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<?xml version="1.0" encoding="iso-8859-1" 7>

<newsitem itemid="2330" id="root" date="1996-08-20" xml:lang="en'">
<title>USA: Tylan stock jumps; weighs sale of company.</title>
<headline>Tylan stock jumps; weighs sale of company.</headline>
<dateline>SAN DIEGO</dateline>

<text>

<p>The stock of Tylan General Inc. jumped Tuesday after the maker of
process-management equipment said it is exploring the sale of the
company and added that it has already received some inquiries from
potential buyers.</p>

<p>Tylan was up $2.50 to $12.75 in early trading on the Nasdaq market.</p>
<p>The company said it has set up a committee of directors to oversee
the sale and that Goldman, Sachs &amp; Co. has been retained as its
financial adviser.</p>

</text>

<copyright>(c) Reuters Limited 1996</copyright>

<metadata>

<codes class="bip:countries:1.0">

<code code="USA"> </code>

</codes>

<codes class="bip:industries:1.0">

<code code="134420"> </code>

</codes>

<codes class="bip:topics:1.0">

<code code="C15"> </code>

<code code="C152"> </code>

<code code="C18"> </code>

<code code="C181"> </code>

<code code="CCAT"> </code>

</codes>

<dc element="dc.publisher" value="Reuters Holdings Plc"/>

<dc element="dc.date.published" value="1996-08-20"/>

<dc element="dc.source" value="Reuters"/>

<dc element="dc.creator.location" value="SAN DIEGO"/>

<dc element="dc.creator.location.country.name" value="USA"/>

<dc element="dc.source" value="Reuters"/>

</metadata>

</newsitem>

Figura 6.1: Ejemplo de un documento del corpus Reuters RCV1
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Bloque  “MCAT® “GCAT® “ECAT” “CCAT” Total
1 15,291 15,263 5,006 27,225 62,785
p 15,291 15263 5,006 27,225 62,785
3 15,175 15010 5,152 27,282 62,619
4 15,526 15,172 4,979 27,195 62,872
5 15,232 15,152 4,975 27,256 62,615
6 15,103 15314 5,028 27,373 62,818
7 15214 15271 5,093 27,398 62,976
8 15,380 15,109 4,971 27,399 62,368
9 15,505 15,223 4,946 27,250 62,924
10 15,233 15243 4,935 27474 62,385
Total 152,950 152,020 50,001 273,077 628,147

Cuadro 6.4: Distribucién de registros de Reuters_ 4CAT.

y codigo, y con base a estas construir el formato de instancia requerido. A continuacién se
describen las tareas dentro de KDD realizadas. Debido a que fueron varias las operaciones
para obtener el formato deseado se repitieron algunos pasos.

Transformaciéon (Ronda 1): En esta etapa se leen los archivos en formato XML, de
los cuales se extraen los campos: id de la noticia, texto, y el tipo de tépico codificado.
Se genera una instancia con tres campos: id_noticia, texto y clase (representada por el
cddigo). En este mismo paso dentro del texto se eliminan: palabras paro y caracteres
no alfanuméricos. Por palabras paro, se refiere aquellas que no aportan ninguna infor-
macién y son comunes a todo el corpus, algunos ejemplo son: pronombres, articulos,
conjunciones, etc.

Seleccion: Como se mencionoé en la descripciéon de ENRON, antes de construir la matriz
de frecuencia de términos se quiere obtener el vocabulario. En este caso se seleccionaron
por clase las palabras cuya frecuencia superard un umbral de 0.1 %. Porcentaje que fue
seleccionado de forma empirica, se realizaron pruebas con diferentes umbrales y dicho
porcentaje presento los mejores resultados de precisién en tiempos aceptables.

Transformaciéon (Ronda 2): Con base al formato de instancias de la primera ronda
de transformacion y al vocabulario, se procedio a construir la matriz de frecuencia de
términos.

Mineria de Datos: Para realizar clasificacion, se ejecutaron los métodos: Bayes In-
genio, kNN, Bosques Aleatorios y k-Medias. Adicionalmente este conjunto se utilizé
para realizar pruebas sobre los métodos de conjuntos frecuentes. Donde una noticia
representa una transaccion y las palabras los elementos. Donde se utilizé el vocabulario
para obtener los elementos distintos de la base de datos. Los métodos evaluados son:
Apriori y Fp-growth.




Capitulo 7
Experimentos

En este capitulo se describen los experimentos realizados sobre las cuatro bases de datos
y los métodos implementados asi como las versiones de MLIlib. Ademés se presenta: forma
de evaluacion, métricas seleccionadas y caracteristicas de la plataforma utilizada.

7.1. Validacion Cruzada

Es una técnica ampliamente utilizada para evaluar métodos de aprendizaje maquinal,
a apartir de los resultados de prediccion de un modelo. Consiste en dividir el conjunto de
entrenamiento en k particiones, idealmente con la misma cantidad de elementos, de los cuales
se seleccionan k—1 bloques para construir el modelo, y el restante para evaluar dicho modelo.
Tarea que se repite k veces, en cada ocasion se toma un bloque diferente para evaluacion. Al
finalizar se calcula la media de aritmética de los k resultados obtenidos. En la imagen 7.1 se
ilustra el método.

En este trabajo se selecciond k=10, el cudl es un valor tipicamente seleccionado [21]. Razén
por la que las bases de datos fueron separadas en 10 bloques, con excepcion de ENRON que
se presentaba en 6 bloques. Utilizando validacién cruzada, se construyé el modelo con 9 y
5 bloques respectivamente reservando 1 bloque para pruebas. En total se llevaron a cabo 10
iteraciones alternando el bloque de pruebas.

Durante cada iteracion se obtuvé la matriz de confusién, la cudl es requerida para cal-
cular las métricas de evaluacién. Dicha matriz registra la relacion de instancias que fueron
clasificadas correctamente y las que no. En la imagen 7.1 se muestra la matriz de confusion
para un ejemplo de dos clases. En donde se contrapone la clase real contra la prediccion
de las instancias de prueba. Los valores de la diagonal corresponden a aquellas que fueron
clasificadas correctamente.

7.2. Meétricas de evaluacién

Para evaluar la precision de los métodos seleccionados se elijieron 6 métricas, las cudles
son ampliamente utilizadas en la literatura. Las cudles a partir de la matriz de confusion es
posible calcularlas. Una de las mas utilizadas es Exactitud, sin embargo debido a que presenta
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Bloque 1 - E

Bloque2 | E - E .
Promedio
Bloque 3 E - E '
Resultado
Bloque 4 E - E de medida de
desemperfio
Bloque 5 E

Figura 7.1: Validacién cruzada con k bloques. Donde P=particion de pruebas, E=particion
de entrenamiento.

Prediccién Clase=0 Prediccién Clase=1
Real Clase=0 Verdaderos Falsos
Positivos Negativos
(tp) (fn)
correctos mcorrectos
Real Clase=1 Falsos Verdaderos
Positivos Negativos
(fp) (tn)
mcorrectos correctos

Cuadro 7.1: Matriz de confusion para clasificacién binaria

unicamente la relacion de instancias clasificadas correctamente y el total, no siempre muestra
el panorama completo sobre las predicciénes y la clases reales. Por lo que se seleccionaron
otras 5 medidas seleccionadas, las cudles se describen a continuacion asi como la férmula
para obtenerlas.

» Exactitud (Accuracy, ACC): Es la proporciéon de clasificaciones correctas entre el total

de instancias.
tn +tp

tp+tn+ fp+ fn

FEzxactitud =

» Precisién (Precision) o Valor Predictivo Positivo (Positive Predictive value, PPV'): Con
base en las predicciones de clase realizadas, calcula el porcentaje de estas que fueron

correctas.
tp

tp+ fp

Precision =
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» Memoria (Recall) o Tasa de verdaderos positivos (True Positive Rate, TPR) : Con-
siderando la clase real de una instancia. Determina que porcentaje de instancias que
debieron tener la etiqueta x fueron correctas.

tp

Memoria = ———
tp+ fn

» Valor - F: Es la media aritmética de la precisiéon y memoria.

(1 + B?)(precision - memoria)

Valor = I =2- B? - (precion + memoria)

» Cocficiente de Correlacién de Matthews (MCC): La medida de exactitud toma en cuen-
ta la proporcién de las instancias clasificadas correctamente, sin embargo es sensible
cuando los conjuntos son de diferente tamano. Por ejemplo, considere el caso de RCLP,
que existe una proporcién de 200-1 (por 1 instancia de la clase “coincide” existen 200
instancias de la contra parte). Al tener una tasa alta de altos positivos y una baja
de verdaderos positivos, se obtendrian buenos resultados. MCC toma en consideracion
los verdaderos y falsos positivos, siendo una medida balanceada para casos donde la
poblacién entre la clases no es proporcional.

tp xtn — fp x fn
Vit + fp)(tp + fr)(tn + fp)(tn + fn)

» Tasa de Falsos Postivos (False Positive Rate, FPR): Es la proporcién de instancias que

[}

el modelo les asigno la clase “x” y en realidad pertenecian a la clase “x”.

I
fp+tp

MCC =

FPR =

7.3. Equipo

Las pruebas se realizaron sobre un cluster tres nodos, con un sistema operativo Mac OS
X. Los tres nodos se identifican con la siguiente nomenclatura asi como la descripcién de
cada uno:

» Slave con 4 nicleos (cores), 8 GB de memoria RAM y 300 GB en disco duro.
s Master con 4 ntcleos, 8 GB de memoria RAM y 500 GB en disco duro.
= Capitan con 8 nucleos, 32 GB de memoria RAM y 500 GB en disco duro.

En total se contaba con 48 GB en memoria, 16 nicleos y 1.3 TB para procesar de los
datos. Recordando que en Spark la unidad de procesamiento son los procesos trabajadores
(executors) a los cuales le son asignados recursos. La configuracion seleccionada fue: 4 GB
de memoria RAM y 2 nicleos de procesamiento, asignada a cada trabajador. A pesar de que
Spark se encarga de la distribuciéon de trabajo, también es posible especificar el niimero de
trabajadores a utilizar.
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7.4. Formato de pruebas
El procedimiento realizado para llevar a cabo las pruebas. Consta de los siguientes pasos:

1. Dividir los datos en dos conjuntos: entrena y clasifica

2. Entrenar el modelo por cada método.

3. Evaluar las instancias del conjunto clasifica, por cada modelo.

4. Obtener matriz de confusion y calcular las métrica definidas.

5. Repetir los pasos anteriores k=10 veces. Ya que se esta utilizando validacién cruzada.

6. Calcular el promedio de las medidas obtenidas.

Como se ha mencionado anteriormente, es posible categorizar los métodos en tres tipos
de tareas:

» Clasificacién: Bayes Ingenuo, Bosques Aleatorios y knn Join.
= Agrupacion: k-Medias
= Conjuntos frecuentes: Apriori, Fp-Growth

Debido a que se trata de tareas distintas las métricas de evaluacion son diferentes. Para
no presentar un extenso escenario de pruebas, se utilizaron dos tipos de evaluacion: clasifica-
cién y conjuntos frecuentes. Dentro de clasificacion se utilizan las seis métricas mencionadas
anteriormente. Donde ademds de los métodos de clasificacién (Bayes, Bosques y kNN ) en
este tipo de pruebas también se incluyé a k-Medias. Aunque este iltimo método no es para
dicha tarea, para evaluarlo de esta forma, se realizd clasificaciéon con base en los centros.
Del segundo tipo se incluyen a los métodos de conjuntos frecuentes, donde se registraron los
tiempos de respuesta y cantidad de conjuntos resultantes.

En la 7.2 se indica la relacién de los métodos a evaluar con respecto a la base de datos
utilizada.

Método ENRON RCLP  Hepmass Reuters
Bayes Ingenuo X X X X
Bosques Aleatorios X X X X
kNN Join X X X X
k-Medias X X

Conjuntos frecuentes X X

Cuadro 7.2: Métodos para ejecutar
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7.5. Resultados

Las pruebas se realizaron utilizando las versiones implementadas asi como en las versiones
que ofrece MLIlib, sobre las bases de datos descritas en la seccién anterior. Los resultados se
muestran en el mismo orden, en que se describieron las bases de datos.

Como se mencionod anteriormente, uno de los puntos de partida para las implementaciones
realizadas fueron las versiones de los algoritmos en MapReduce. En el trabajo [28], presenta
una implementacion de: Bayes Ingenuo, Bosques Aleatorios y kNN Join en Hadoop. El cual
se llevo a cabo por una companera de maestria de la UAM Iztapalapa, donde se utilizé la
misma infraestructura y tres de las bases de datos (ENRON, RCLP y HEPMASS) utilizadas
en este trabajo. Se incluyen los resultados reportados en dicho trabajo como métrica de
comparacion.

Para diferenciar entre los resultados de: implementaciones realizadas, MLIib y Hadoop;
se asignaron nombres para identificarlos de la siguiente forma:

» Spark: versiones implementadas
= MLIib: implementaciéon de MLIlib

» Hadoop: implementaciones en Hadoop y MapReduce del trabajo [28].

Adicionalmente se muestran tres tipos de resultados. Los dos primeros son para los méto-
dos de clasificacion y el segundo para conjuntos frecuentes:

(a) En la primer relacién, se muestra el desempeno del modelo independiente a la clase,
se incluyen las métricas: Exactitud, MCC y tiempo. El tiempo se refiere, al requerido
para obtener los resultados, esto incluye entrenamiento y clasificacion durante las diez
validaciones cruzadas.

(b) En la segunda relacién se muestran el desempeno del modelo respecto a una clase, las
métricas son: FPR, Memoria, Precision, Medida - F.

(c) La tercera relacion es exclusiva para las bases de texto, donde se evaluaron los algoritmos
de conjuntos frecuentes.

7.5.1. ENRON

Como se muestra en la tabla 7.3 y en la asi como en la grafica 7.2, la mejor Exactitud
la obtuvo Bayes Ingenuo de Spark con 0.972, seguida de kNN Join de Hadoop con 0.915. De
MCC el mejor resultado lo presenté Bayes Ingenuo de Spark con 0.931 seguido de kNN Join
de Spark. Adicionalmente en la figura 7.3 se muestra, que el método con menores tiempos en
presentar resultados fue Bayes Ingenuo de Spark mientras que Bosques Aleatorios de Spark
fue el que tomd mas tiempo.
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Método Versién Exactitud MCC Tiempo
Bayes Ingenuo Spark 0.972 0.931 04min, 12seg

MLIib 0.889 0.751 05min, 35seg
Hadoop  0.902 -.- Olhr, 23min, 27seg
Bosques Aleatorios  Spark 0.881 0.722 11min, 52seg
MLlIib 0.806 0.589 05min, 16seg
Hadoop  0.829 -.- -.-
ENN Join Spark 0.891 0.773 08min, 42seg
Hadoop  0.915 -.-
Cuadro 7.3: Medidas de calidad de los métodos sobre ENRON
Exactitud
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 05 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
= Hadoop
2 = MLIib
£ Bosques Aleatorios Spark
=
|
kNN Join
Figura 7.2: Resultados para la medida de desempeno de exactitud de ENRON.
Tiempo seg
0 100 200 300 400 500 600 700 800
Bayes Ingenuo
o = MLIlib
=
£ Bosques Aleatorios " Spark
=

KNN Join

Figura 7.3: Resultados para los tiempos registrados para ENRON.
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Método Version FPR Memoria Precisién Valor - F
Bayes Ingenuo Spark 0.063 0.990 0.947 0.967
MLIib 0.157 0.930 0.888 0.903
Hadoop  -.- 0.904 0.839 0.868
Bosques Aleatorios Spark 0.172 0.934 0.816 0.864
MLIib 0.401 0.978 0.694 0.799
Hadoop  -.- 0.745 0.935 0.815
kNN Join Spark 0.175 0.980 0.793 0.866
Hadoop  -.- 0.956 0.854 0.901

Cuadro 7.4: Detalle de medidas de la clase = "Spam’

De los procedimientos Bayes Ingenuo fue el que presenté los mejores resultados. Se ha
reportado con anterioridad que Bayes Ingenuo es un buen clasificador en colecciones de texto.
Adicionalmente fue el que requirié menos tiempo.

La segunda tabla de resultados 7.4 contiene los resultados asociados a la clase “Spam”.
Para la tasa de falsos positivos FPR, lo mejores resultados, esto es, aquellos con la menor
tasa; fue para Bayes Ingenuo de Spark seguida de Bayes Ingenuo de MLIib. En el caso de la
memoria los resultados més altos los presenté Bayes Ingenuo Spark con 0.990. En precision
Bayes Ingenuo de Spark obtuvo los mejores con 0.947. Por dltimo, en Valor - F, Bayes Ingenuo
de Spark obtuvo los mejores resultados, seguido de Bayes Ingenuo de MLIib.

D* T  N* Umbral Tiempo Tiempo L*
Apriori Fp-Growth

5,172 149 44881 0.2 22seg 24sec 1
0.1 45seg 26sec 3
0.05 44seg 24sec 5
0.02 1min, 35seg 28sec 7

33,716 227 143,334 0.2 07min, Olseg  39seg 1
0.1 06min, 40seg  43seg 2
0.05 08min, 0bseg  56seg 3
0.02 43min, 06seg  1min, 41seg 15

Cuadro 7.5: Detalle resultados de conjuntos frecuentes de ENRON. D*=Numero de documen-
tos. N*=Ntumero de elementos diferentes. L*=Cantidad maxima de elementos por conjunto

En los resultados de conjuntos frecuentes que se indican en la tabla 7.5, las figuras 7.12 y
7.13. Ambos procedimientos generan la misma cantidad de elementos. Para la primera prueba
con 5,172 documentos los tiempos entre Apriori y Fp-Growth son similares. Sin embargo,
sobre toda la base de datos Enron con 33,716 documentos existe una diferencia significativa,
el menor umbral con 0.2, Apriori tom6 43 minutos mientras que Fp-Growth 1min, 41 seg.
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Tiempo seg
0 10 20 30 40 50 60 70 80 a0 100

0.02

= 0.05 = Apriori
3 » Fp-Growth
E
>
0.1
0.2

Figura 7.4: Resultados para los tiempos registrados para Apriori con 5,172 documentos.

Tiempo seg
0 500 1,000 1,500 2,000 2,500 3,000

0.02
= 0.05 = Apriori
5 * Fp-Growth
E
=

0.1

0.2

Figura 7.5: Resultados para los tiempos registrados para Apriori con 33,716 documentos.
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7.5.2. RLCP

Para la base de datos RLCP, como se muestra en la tabla 7.6 y figura 7.6 los métodos con
la exactitud mas alta fueron: Bosques Aleatorios de MLIib y kNN Join de Hadoop con 0.9999,
seguido de Bayes Ingenuo de Spark y MLIib con 0.9997. De los valores de MCC registrados
los mejores resultados fueron por parte de Bosques Aleatorios de MLIib con 0.995 y Spark
con 0.994. También es posible ver en la tabla 7.6 y figura 7.7 que el procedimiento que reporté
menores tiempos fue Bayes Ingenuo.

Método Version Exactitud MCC Tiempo

Bayes Ingenuo Spark 0.9997 0.972 05min, 11lseg
MLIib 0.9997 0.972 02min, 12seg
Hadoop  0.9947 -.- -.-

Bosques Aleatorios Spark 0.9974 0.994 30min, 15seg
MLIlib 0.9999 0.995 29min, Olseg
Hadoop  0.9997 -.- -.-

kNN Join Spark 0.9999 0.990 1d, 15hrs, 01mins, 02seg
Hadoop  0.9999

k-Medias Spark 0.9995 0.894 17min, 09seg
MLIib 0.9988 0.694 07min, 04seg

Cuadro 7.6: Medidas de calidad de los métodos sobre RLCP

Exactitud
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

Bayes Ingenuo

= Hadoop
= Mllib
Spark

Bosques Aleatorios

Meétodo

K-Medias

kNN Join

Figura 7.6: Resultados para la medida de desempeno de exactitud de RLCP

Una consideracién de RLCP es que la proporcion de las clases es muy diferente con una
relacién de 200:1. Como se puede observar la medida de Exactitud presenta muy buenos re-
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Tiempo seg
0 50,000 100,000 150,000

Bayes Ingenuo

Bosques Aleatorios || = Hadoop
3 = Mllib
.% Spark
=
K-Medias
kNN Join

Figura 7.7: Resultados para los tiempos registrados para RLCP

sultados en todos los modelos. MCC proporciona una perspectiva mas amplia para evaluar el
desempeno del modelo. Esto tltimo se presenta en el caso de k-Medias que obtuvo resultados
similares en Exactitud pero los més bajos en MCC. Esto no es una sorpresa, ya que k-Medias
no es un algoritmo para clasificacion y se esperaba fuera el de menor desempeno.

Método Version  FPR Memoria Precision Valor - F

Bayes Ingenuo Spark 0.0425 0.9999 0.9998 0.9998
MLIib 0.0425 0.9999 0.9998 0.9998
Hadoop  -.- 0.9947 0.9999  0.9973

Bosques Aleatorios Spark 0.0109 0.9992 0.9999 0.9996
MLIib 0.0036 0.9999 0.9999 0.9999

Hadoop  -.- 0.9999 0.9998 0.9998
kNN Join Spark 0.0038 0.9999 0.9999 0.9999

Hadoop  -.- 0.9999 0.9999 0.9999
k-Medias Spark 0.1036 0.9999 0.9996 0.9997

MLIlib 0.3090 0.9999 0.9988 0.9994

Cuadro 7.7: Detalle de medidas de la clase 'No Coincide’

Para los resultados asociados a la clase 'No Coincide’ mostrados en la tabla 7.7. La tasa
de falsos positivos (FPR) menor fue para Bosques Aleatorios de MLIib seguido de Bosques
Aleatorios de Spark. En memoria casi todos presentaron el resultado 0.9999 con excepciéon de
Bayes Ingenuo de Hadoop y Bosques de Spark. En Precisién el valor mas alto fue 0.9999 y lo
presentaron: Bayes Ingenuo de Hadoop, Bosques Aleatorios de Spark y MLlib, asi como kNN
Join de Hadoop y Spark. En Valor - F el mejor resultado de 0.9999 lo presentaron Bosques
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Aleatorios de MLIib asi como kNN Join de Hadoop y Spark.

7.5.3. Hepmass

En la tabla 7.8 y la figura 7.8 se observa que los mejores resultados de exactitud los
presenté Bosques Aleatorios de Spark con 0.859, seguido de Bosques Aleatorios de MLIib.
En MCC los mejores resultados los obtuvo Bosques Aleatorios de Spark seguido de Bosques
Aleatorios de MLIlib. En la misma tabla y en la figura 7.9 se muestra que los menores tiempos
en generar resultados los obtuvo Bayes Ingenuo de Spark y el que méas tiempo requirié fue
kNN Join.

Hepmass fue la base de datos de mayor tamano que se proceso con, 10,500,000 millones
de instancias. En promedio por iteracion se utilizaron 9,500,000 para construir el modelo en
la etapa de entrenamiento y 1,000,000 para clasificar. En este caso, es posible notar que hay
una diferencia notoria entre el menor tiempo requerido por Bayes Ingenuo y NN Join.

Método Versiéon  Exactitud MCC Tiempo

Bayes Ingenuo Spark 0.800 0.605 47min, 29seg
Hadoop  0.806 -.-

Bosques Aleatorios Spark 0.859 0.721 2hrs, 51min, 18sec
MLIib 0.856 0.713 3hrs, 57min, 17sec
Hadoop  0.828 -.-

kNN Join Spark 0.854 0.711 6d, 3hrs, 53min, 52sec
Hadoop  0.835 -.-

k-Medias Spark 0.527 0.059 50min, 41seg
MLIib 0.669 0.351 51min, 03seg

Cuadro 7.8: Medidas de calidad de los métodos evaluados sobre Hepmass

Método Version FPR Memoria Precisiéon Valor - F
Bayes Ingenuo Spark 0.139 0.739 0.842 0.787
Hadoop  -.- 0.838 0.759 0.797
Bosques Aleatorios Spark 0.186 0.904 0.829 0.865
MLIib 0.180 0.891 0.832 0.861
Hadoop  -.- 0.845 0.819 0.831
kNN Join Spark 0.184 0.893 0.829 0.860
Hadoop  -.- 0.854 0.823 0.838
k-Medias Spark 0.505 0.567 0.534 0.544

MLIlib 0.313 0.653 0.694 0.661

Cuadro 7.9: Detalle de medidas de la clase ’Senal’
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Exactitud
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

Bayes Ingenuo
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k-Medias
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Figura 7.8: Resultados para la medida de desempeno de exactitud de Hepmass

Tiempo seg
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Figura 7.9: Resultados para los tiempos registrados para Hepmass
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En la tabla 7.9 se muestran las medidas para la clase ’Senal’. La menor tasa de falsos
positivos la obtuvo Bayes Ingenuo de Spark. En Memoria el mejor valor lo presenté Bosques
Aleatorios de Spark con 0.904 seguido de KNN Join de Spark. En Precision los valores mas
altos lo present6 Bayes Ingenuo de Spark con 0.842 seguido de Bosques Aleatorios de MLIib.
En Valor-F el mejor resultado fue Bosques Aleatorio de Spark.

7.5.4. Reuters 4CAT

La ultima bases de datos utilizada para pruebas fue Reuters_ 4CAT. En la tabla 7.10
y la figura 7.10 es posible observar que la mejor exactitud la presenté Bosques Aleatorios
con 0.908 seguido de NN Join de Spark con 0.901. En MCC el mejor resultado los obtuvo
Bosques Aleatorio de Spark con 0.865. En cuanto a tiempos, en la misma tabla y la figura
7.11 se presenta que el menor lo tuvo Bayes Ingenuo de Spark y el mayor tiempo NN Spark.

Método Version  Exactitud MCC Tiempo
Bayes Ingenuo Spark 0.876 0.835 33min, 29seg
MLIib 0.855 0.795 58min, 57seg
Bosques Aleatorios Spark 0.908 0.865 6hrs, 09min, 09seg
MULIib 0.784 0.691 lhrs, 21min, 39seg
kNN Join Spark 0.901 0.856 1dia, 8hrs, 24min, 44sec

Cuadro 7.10: Medidas de calidad de los métodos evaluados sobre Reuters

Exactitud
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

Bayes Ingenuo

= MLlIib

Bosques Aleatorios = Spark

5

Método

kNN Join

Figura 7.10: Resultados para la medida de desempeno de exactitud de Reuters 4CAT

En la tabla 7.11 se observa que la menor tasa de falsos positivos (FPR) la present6 Bosques
Aleatorios de Spark con 0.01615 seguido de kJoin con 0.01621. En Memoria el mejor valor
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Tiempo seg
0 20,000 40,000 60,000 80,000 100,000 120,000

Bayes Ingenuo

= MLIlib

Bosques Aleatorios = Spark

o

Método

kNN Join

Figura 7.11: Resultados para los tiempos registrados para Reuters 4CAT

Método Version  FPR Memoria Precision Valor - F
Bayes Ingenuo Spark 0.0266 0.924 0.895 0.909
MLIib 0.0552 0.846 0.856 0.851
Bosques Aleatorios Spark 0.03262  0.909 0.917 0.913
MLIib 0.01615 0.939 0.659 0.775
ENN Join Spark 0.01621  0.951 0.882 0.915

Cuadro 7.11: Detalle de medidas de la clase 'MCAT”
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lo obtuvo NN Join de Spark con 0.01621. En Precisién el valor mas alto lo tuvo Bosques
Aleatorios de Spark con 0.917. Mientras que Valor-F el mejor resultado fue para kNN Join
con 0.915.

D* T  D* Umbral Tiempo Apriori Tiempo Fp-Growth L*

273,197 176 183,296 0.2 1hrs, 42mins, 28seg 03mins, 3seg 2
0.1 5hrs, 56mins, 20seg 03mins, 21seg 3
0.05 8hrs, 13mins, 16seg 05mins, 23seg 8
0.02 Thrs, 58mins, H4seg 11mins, 49seg 14

628,333 238 355,704 0.2 2hrs, 57mins, 50seg 06mins, 21seg 1
0.1 2hrs, 59mins, H1lseg 07mins, 37seg 2
0.05 3hrs, 29mins, 03seg 13mins, 38seg 3
0.02 hrs, 49mins, 16seg -.- 9

Cuadro 7.12: Detalle resultados de conjuntos frecuentes de Reuters 4CAT. D*=Numero de
documentos. N*=Numero de elementos diferentes. L*=Cantidad maxima de elementos por
conjunto

Tiempo seg
0 1,000 2,000 3,000 4,000 5,000 6,000 7,000 8,000 9,000

0.02
= 0.05 = Apriori
5 = Fp-Growth
=
=]
0.1
0.2

Figura 7.12: Resultados para los tiempos registrados para Apriori con 273,197 documentos.

En tabla 7.12 se muestran los resultados obtenidos por los métodos de conjuntos fre-
cuentes, ambos obtuvieron el mismo conjunto de elementos frecuentes, que se identifica en
la columna ’L’. Adicionalemente en la figura 7.12 se observa graficamente que los mejores
tiempos para el conjunto con D=273,197, fue Fp-Growth. Esto es esperado, ya que es una
mejora a Apriori. En este caso la ventaja es que Apriori resulta mucho mas sencillo de im-
plementar. En la figura 7.13 se muestran los tiempos para 628,333 documentos. Un problema
que se presenté con Fp-Growth de MLIib con D=628,333 donde se consumia el total de la
memoria y no fue posible obtener resultados, se probé con diferente ntimero de particiones.
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Tiempo seg
0 5,000 10,000 15,000 20,000 25,000
0.02
0.05 -
= = Apriori
b= = Fp-Growth
£
2
0.1
0.2

Figura 7.13: Resultados para los tiempos registrados para Apriori con 628,333 documentos.

Configuracion que se utilizé en kNN Join donde al tener particiones con menor cantidad de
elementos se evitaba el consumo de la memoria dentro de un trabajador. Sin embargo, en
este caso a pesar de ajustar este parametro, el error de consumo de memoria persistié y no
se logro obtener los resultados.

7.6. Relacion de resultados

Como se puede observar se trata de bases de datos muy diferentes y con caracteristicas
diferentes. Por lo que no es posible comprar los resultados entre ellas. Sin embargo, a con-
tinuacion se muestran la relacion de métodos que presentaron los mejores resultados en la
métrica de Exactitud por base de datos. Estd fue seleccionada, ya que la presentan todos las
versiones. Se descarté MCC, debido a que no se tiene para todos los métodos, y considerando
que la relacion Exactitud y MCC fue consistente en todas las pruebas. Recordando que la
principal motivacién de utilizar MCC como métrica adicional de evaluacion, fue por RCLP
que presenta una desproporcién en su poblacion.

Método Primero Segundo Tercero
ENRON Bayes (Spark) kNN Join (Hadoop) Bayes (Hadoop)
RCLP Bosques (MLIib) Bayes Bosques (Spark)

(MLIib,Spark)
ENN Join (Hadoop,Spark) Bosques (Hadoop)
Hepmass Bosques (Spark) Bosques (MLIib) ENN Join (Spark)
Reuters 4CAT Boques (Spark) ENN Join (Spark) Bayes (Spark)

Cuadro 7.13: Relacion de mejores resultados por base de datos
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Sobre las base de datos de tipo texto ENRON y Reuters 4CAT, Bayes Ingenuo se encuen-
tra en primero y tercer lugar de resultados. Siendo que en ENRON dos diferentes implemen-
taciones se encuentran entre los resultados méas altos. En las bases de datos estructuradas
RCLP y Hepmass; Bosques Aleatorios y kNN Join fueron los que obtuvieron los mejores
resultados.

De la relacion mostrada en la tabla 7.13 se observa que las versiones implementadas
presentan los mejores resultados en tres de las cuatro base de datos. Ademas que los métodos
predominantes en los primeros lugares son Bosques Aleatorios seguido de kNN Join y por
ultimo Bayes Ingenuo. De los tres tipos de métodos, el que tomé menos tiempo fue: Bayes
Ingenuo, seguido de Bosques Aleatorios y por tltimo kNN Join.
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Capitulo 8
Conclusiones

Este trabajo tuvo por objetivo describir la forma en que se realizan tareas de mineria
de datos sobre Spark. Motivados por conocer dicha herramienta para ser capaces de llevar
a cabo tareas de este tipo sobre grandes volumenes de datos. Por lo que se seleccionaron
cinco algoritmos de mineria ampliamente conocidos: Bayes Ingenuo, Bosques Aleatorios, kNN
Join, k-Medias y Apriori; los cudles fueron implementados sobre Spark. Adicionalmente, se
utilizaron las versiones de la libreria de aprendizaje, MLIlib, de Spark, con el propdsito de
conocer y comparar el desempeno de los métodos que ofrece. La descripcion de los métodos
implementados se presentaron en el capitulo . En los resultados presentados en la seccion
seccion 7.5 se mostro que las implementaciones realizadas presentan resultados similares las
versiones de MLIlib y Hadoop, y en algunos casos mejor desempeno.

El proceso fue largo ya que se tuvo que entender los algoritmos asi como la forma de
operar de la plataforma Spark. Se inicié por expresar dichos algoritmos en las operaciones de
Spark. Seguido de realizar pruebas en el cluster de tres nodos. Los experimentos se realizaron
sobre conjuntos de diferentes tamano. Inicialmente se empezo a trabajar con ENRON;, la base
de menor tamano sobre un nodo. Posteriormente al realizar pruebas con RCLP y Hepmass
fue necesario migrar al cluster. Ya que no era posible procesar dichas bases en una sola
computadora. Sin embargo, en este escenario se presentaron problemas con el consumo de
memoria o un incremento considerado en los tiempos de respuesta. Por lo que hubo que
replantear el uso de las operaciones de Spark. Buscando realizar operaciones de forma mas
eficiente y mejorar los tiempos de respuesta. Con estos ajustes al final fue posible ejecutar
todos los métodos sobre las base de datos seleccionadas.

Expresar los algoritmos en Spark es sencillo. El enfoque fue distribuir los datos en bloques
(particién) més pequetnios, manejables por un nodo, realizar los cdlculos de forma local, enviar
estos resultados parciales al programa principal para ser sumarizados. Siendo este el enfoque
de la plataforma Spark, y considerando la naturaleza paralela de los métodos, expresarlos en
Spark es sencillo. Una vez que esto se logra, es la plataforma la encargada de la distribucion de
trabajo y escalamiento. Esto es, no es necesario modificar cédigo al incrementar el conjunto
de datos o los nodos del cluster. Esto también se observé durante las pruebas. Por ejemplo,
por su tamano la base ENRON si se le aplica el método de Bayes Ingenuo funciona en una
computadora como sobre el cluster. Asi como en las cuatro bases de diferente tamano a las
que se les ejecutaron los mismos métodos.

Durante el desarrollo del proyecto. Una tarea exhaustiva fueron las pruebas, donde en
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caso de presentarse algin problema como el consumo de memoria, era necesario realizar los
ajustes y volver a iniciarlas para recolectar los resultados requeridos por la validacién cruzada.
En algunos casos como Hepmass utilizando kNN tomaba dias registrar los resultados. Otro
aspecto que tomo tiempo, fue el procesamiento previo para las bases de texto.

Para las pruebas realizadas se usaron las implementaciones y las versiones de Spark uti-
lizando el cluster. Sobre las bases de datos: ENRON, RCLP, Hepmass y Reuters 4CAT. Los
resultados para las métricas de desempeno: Exactitud y Tiempo se describen a continuacion.

» Exactitud: En tres de los cuatros conjuntos de prueba, el método de Bosques Alea-
torios presentd los mejores resultados. En dos de estas posiciones se encuentran las
implementaciones realizadas. Dentro de las pruebas, lo coloca como un clasificador con
la mejor exactitud, independiente al tipo de dato: numérico (para el caso de RCLP y
Hepmass) y texto (ENRON y Reuters 4CAT). kNN Join fue el método que en segundo
lugar obtuvo los mejores resultados, en las dos bases de datos de texto fue consistente
y presento los segundos mejores. El siguiente fue Bayes Ingenuo, obtuvo los resultados
mas altos para la base de Enron, sin embargo, para hacer uso de la versiéon de Spark se
requiere una matriz de frecuencia de términos, misma que se utilizo con los otros clasi-
ficadores, esto impacto de forma negativa en dicha version, donde se pudo comprobar
que Bayes en texto es sensible a la seleccién de caracteristicas.

» Tiempo: En todos los conjuntos el procedimiento que tomé menos tiempo fue Bayes
Ingenuo. Para las bases de datos de tipo texto, la implementacion realizada tomé menos
tiempo. En el caso de la base numérica RCLP fue mas rapido presentado resultados
en la mitad de tiempo aproximadamente. En segundo lugar, fueron los métodos de k-
Medias, en RCLP presento menor tiempo MLIib, mientras que en Hepmass se requirié
tiempos similares en ambas versiones con una diferencia de segundos a favor de la
version implementada. En tercer lugar, se encuentran los procedimientos de Bosques
Aleatorios, en las bases de datos de texto la version de MLIib tardé menos tiempo, sin
embargo en Hepmass la versiéon implementada presenté mejores tiempos

En cuanto a los algoritmos de conjuntos frecuentes. Cuando el conjunto era muy pe-
quenio con un umbral de 0.2 (el mayor) se obtuvieron tiempos similares. Sin embargo,
en el resto de los casos los mejores tiempos los obtuvé Fp-Growth. Donde se observo
que este consume mayor cantidad de memoria, ya que para la ultima prueba no se pudo
obtener resultados ya que consumia los recursos, en ese escenario Apriori si presentd
resultados.

Mediante los experimentos fue posible observar que los resultados de los métodos de
aprendizaje maquinal implementados sobre Spark son similares a los generados por MLIlib
asi como las versiones en Hadoop. En algunos casos las versiones implementadas presentan
mejores resultados en exactitud o en tiempo. Acercarse a los resultados de MLIlib y Hadoop
es un buen indicador los métodos fueron implementados de forma correcta.

Las bases de datos utilizadas en los experimentos dentro de una categoria de Big Data
son relativamente pequenas. Ademas el cluster estaba conformado por tres nodos. Faltaria
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hacer experimentos sobre conjuntos de mayor tamano asi como con una mayor cantidad de
nodos.

Se abordé Spark y se mencioné a Hadoop. Sin embargo existen otras herramientas para
procesamiento de grandes volimenes como son: Storm, Flin y Samsa. Que pueden ser utili-
zados para conocer que tan buenas son para llevar a cabo tareas de aprendizaje. Asi como
realizar mineria en tiempo real.

Los algoritmos implementados son muy utilizados en la literatura, son sencillos y pre-
sentan buenos resultados. Una area de oportunidad seria explorar con otros métodos mas
actuales y explorar su comportamiento con grandes colecciones de datos.
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' | R ACTA DE EXAMEN DE GRADO

Casa abierta al tiempo

UNIVERSIDAD AUTONOMA METROPOLITANA - o ‘ . No.00061
. Matricula: 2143805423
( T b Y ( -
MINERIA DE DATOS CON'. SPARK ‘Y
SCALA : F . En la ' Ciudad de México, se presentaron a las 15:00 horas

del dia - 15 del “mes de. marzo del afio 2017 ‘er la Unidad
Iztapalapa de  la Universidad Auténoma Metropolltana, los
suscritos miembros del jurado: : o EO

DR. MARIO GRAFF GUERRERO
DR. RENE MAC KINNEY ROMERO
DR. PEDRO LARA VELAZQUEZ

Bajo.la - Presidencia del prlmero ‘~y con-caracter.de
Secretario el dltimo, se reunieron para’ proceder al Examen
de Grado. cuya -~ denominacién ‘aparece: -al ‘margen;.para la
obtencién del grado de: L e R :

2982958 T N g

K MAESTRA EN '~ CIENCIAS '~ (CIENCIAS - Y . TECNOLOGIAS 'DE LA "~
Y INFORMACION) ST . :

vens DE: SOFIA ORTIZ VALENZUELA
5s
s s

)
soss y.de’ acuerdo . - con el ~articulo 78 fraéciéh III-del

b Reglamento de Estudios Superiores de. la.Universidad
ssos’ Autdénoma Metropolltana, los niembros del jurado
resolvierontw : N

'SOFIA ORTIZ VALENZUELA
ALUMNA

Apmbar‘

Acto. continuo, - el presidente del jurado ' comunicéd-a.la
interesada el  resultado ' de la .evaluacién 'y, . en ' .caso ’
..aprobatorio, 'le fue tomada la protesta. G ’ e

e PRESIDENTE [
DR. JOSE GILBERTO CORDOBA HERRERA | - " DR MARIO GRAFF GUERRERO
- \

VOCAL : : -+ SECRETARIO

DR. PEDRO LARA VELAZQUEZ




