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Introduccion

En los dltimos afios, se ha visto en aumento la generaciéon continua de datos
provenientes de distintas fuentes [Wu+14]. Las aplicaciones de Internet (redes
sociales, correo electronico, comercio electronico), los sensores de dispositivos
de uso diario (relojes inteligentes, smart homes, smart cities), los sensores de
experimentos cientificos (CERN', Fermilab?), son sélo algunos ejemplos [Lu17;
Bou+21]. A su vez, esta situacion se ha visto exacerbada desde el comienzo de
la pandemia COVID-19 con el notorio incremento del uso de Internet [Dom21]
(a causa del crecimiento de las herramientas de comunicaciéon online y del
teletrabajo) y de la digitalizacién y toma de datos cotidiana.

Este enorme volumen de datos, realmente variado en su tipologia, y que se
generay procesa a gran velocidad, es lo que se conoce como Big Data [Mar13]. La
importancia de los datos esta en extraer conocimiento de ellos para realizar tareas
de prediccién de comportamientos a futuro, realizar segmentacién en grupos,
generar asociaciones de interés, o cualquier otra tarea que permita caracterizar
la informacidn, todo ello en aras de facilitar la toma de decisiones. Para ello,
y dada la enorme complejidad del proceso, es imprescindible la aplicacién de
modelos de Aprendizaje Automaético (en inglés Machine Learning (ML)). De
todo ello se puede extraer que tanto Big Data como ML son tendencia en estos
escenarios en donde se busca procesar grandes voliumenes de datos en tiempos
razonables y con el fin de obtener conocimiento util a partir de los mismos y
realizar aproximaciones descriptivas, predictivas, diagnosticas o prescriptivas.
La busqueda bibliografica en el conocido portal cientifico Web-of-Science’ revela
que el topico central de esta tesis, «Big Data», es un area de investigacién muy
popular, con més de 87000 publicaciones que contienen dicho término en el
titulo, en el resumen o en las palabras claves del articulo, en los ultimos 10 afios
(a fecha de 24 de noviembre de 2021). Ademas, hay que tener en cuenta que
Web-of-Science ofrece una estimacién conservadora; por lo tanto, es probable que
el nimero real de publicaciones sea mucho mayor. Estas disciplinas estan siendo
aplicadas cada vez mas a distintas areas. Se conoce su aplicacion en la medicina,
en la deteccion de fraudes electronicos y seguridad informatica en general, en el
descubrimiento de nueva fisica, en problemas de bioinformatica, en uso eficiente

1 https://home.cern/
2 https://www.fnal.gov/
3 https://www.webofscience.com/wos/woscc/basic-search
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de energia eléctrica, en politica, en deportes, entre tantos otros ejemplos [CDH16;
MD13; Tuf14; Gon17; Sah+21; Ari+22]. Tal es su relevancia que dichos campos
de conocimiento no sdlo forman parte de los planes de estudios en formacién
de postgrado de carreras afines, sino que dltimamente se han comenzado a
incorporar en la oferta de materias de grado en prestigiosas instituciones.

Por ser tendencia, hay que tener en cuenta que son areas muy dinamicas y, en
consecuencia, demandan una continua actualizacion. Ademas, para el analisis
de Big Data basado en principios de ML, las técnicas de descubrimiento de
conocimiento que hasta ahora ofrecian buenos resultados, no siempre soportan
manejar grandes conjuntos de datos por temas de escalabilidad. Es por ello que
necesitan ser adaptadas para trabajar en entornos distribuidos siguiendo un
enfoque “divide y venceras”, o se deben crear nuevas técnicas o estrategias para
lidiar con este nuevo escenario. Asimismo, Big Data supone restricciones en
cuanto a capacidad de computo, de comunicacién, de almacenamiento, entre
otras cuestiones; por lo tanto, se debe tener acceso a la infraestructura adecuada,
que provea los recursos computacionales necesarios [Fer+14].

A su vez, hay que tener en cuenta que los conjuntos de datos normalmen-
te pueden tener ciertas caracteristicas o complejidades no deseadas [DDC18;
MTH20] que interfieren en la efectividad del proceso de extracciéon del cono-
cimiento [GLH15]. La presencia de ellas puede deberse tanto a la naturaleza
del problema que los datos representan, como a la forma en la que son captura-
dos. Entre las complejidades, pueden encontrarse redundancia, ruido, valores
faltantes, zonas ambiguas del problema, significativa desproporcién de los datos
que representan a distintos conceptos claves (desbalance o desequilibrio), alta
dimensionalidad en los datos, entre otras. Frente a la presencia de algunas de
estas caracteristicas, los datos deben ser tratados debido a que la mayoria de los
modelos de aprendizaje asumen que los datos estan libres de ellas [Fer+18b]. Las
técnicas que se apliquen en cada caso, conforman la etapa de preprocesamiento
del proceso de extraccion del conocimiento en Ciencia de Datos. Ya en escenarios
de datos de tamano estandar, es conocido que esta tarea es una de las que mas
tiempo demanda para ser completada; por consiguiente, en escenarios Big Data
la situacion se intensifica. Sin embargo, preprocesar los conjuntos Big Data con el
fin de obtener datos de buena calidad, conocido como Smart Data [Iaf14; Lue+20],
es un paso necesario para conseguir que los modelos alcanzados resulten de
utilidad. En este contexto, Smart Data usualmente representa a un subconjunto
del conjunto Big Data original, el cual no tiene por qué tener un volumen tan
elevado, y a partir del cual ser4 utilizado como entrada a los algoritmos para la
extracciéon de conocimiento.

En consecuencia, esta linea de investigacion aborda al preprocesamiento
distribuido y escalable de conjuntos Big Data, con el fin de obtener Smart Data.



Objetivos

Particularmente se centra en los conjuntos de datos que representan un problema
de clasificacion, es decir, instancias de datos con sus respectivas etiquetas de
clase, y a partir de las cuales se lleva a cabo un proceso de aprendizaje para
obtener un modelo que represente a dichos datos. A continuacién, y mediante la
utilizacién de dicho modelo, poder clasificar nuevas instancias de datos de las
cuales se desconoce su etiqueta de clase.

Dado el impacto que tienen las caracteristicas intrinsecas de los datos en
el rendimiento de los modelos de aprendizaje y que existen pocas soluciones
escalables y capaces de manejar Big Data relacionadas a este tema, en esta
tesis se presentan tres propuestas para identificar y/o tratar algunas de esas
caracteristicas. Todas las propuestas son completamente escalables, con el fin de
procesar Big Data en tiempos razonables.

En todos los casos, las implementaciones de nuestras propuestas se han llevado
a cabo utilizando el framework de computacion distribuida denominado Apache
Spark [Zah+16b] y su libreria MLlib [Men+16] dedicada para ML, a través del
lenguaje de programacion Scala®. Las herramientas generadas son open source
y se encuentran disponibles en sus respectivos repositorios o como parte del
repositorio de paquetes de terceros para Apache Spark llamado Spark Packages’.

1.1. Objetivos

El objetivo general de esta tesis doctoral es contribuir al area de preproce-
samiento en el contexto de Big Data, dada la escasa cantidad de soluciones
distribuidas en esta tematica capaces de manipular estos tipos de datos. Pun-
tualmente, proponer nuevas soluciones escalables con foco al tratamiento de
las caracteristicas intrinsecas de los datos que se encuentran mas frecuentes en
problemas Big Data. En concreto, atender al desbalance de datos, la redundancia
y alta dimensionalidad, y al solapamiento de clases.

Para ello, se establecen los siguientes objetivos especificos:

= Habilitar que un algoritmo del estado del arte altamente empleado para
el tratamiento de la distribucién de clases en escenarios de datos tradi-
cionales (Small Data), sea capaz de obtener resultados adecuados a partir
de grandes conjuntos de datos de manera distribuida y en tiempos de
ejecucion razonables.

» Diseflar e implementar una metodologia rapida y escalable para la reduc-
cion tanto en instancias como en atributos para los conjuntos Big Data que

4 https://www.scala-lang.org/
5 https://spark-packages.org/
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presentan alta redundancia y dimensionalidad, manteniendo la capacidad
predictiva del conjunto de datos original.

= Diseflar e implementar una estrategia para la caracterizaciéon escalable de

los datos en el contexto de clasificacién en Big Data, con foco en las zonas
ambiguas del problema.

= Aplicar el conocimiento adquirido durante la fase de desarrollo para resol-

1.2.

ver problemas de interés relacionados con emergencias humanitarias.

Metodologia

La presente tesis se ha llevado a cabo siguiendo el esquema del método cien-
tifico tradicional e integrando metodologias tanto tedricas como practicas. En
concreto, las tareas de investigacion y experimentacion han sido los siguientes:

1.

Estudio de los fundamentos tedricos del tema y el estado del cono-
cimiento tecnologico del mismo: estudio exhaustivo del problema de
aprendizaje automatico con conjuntos de datos Big Data, con foco en el
preprocesamiento de los datos a gran escala, como tarea fundamental en el
proceso de descubrimiento de conocimiento. Analisis de las herramientas
tecnologicas existentes para el desarrollo de soluciones distribuidas que
soporten Big Data.

. Formulacion de hipétesis: disefio de técnicas de preprocesamiento para

abordar el tratamiento y caracterizacién de un conjunto de complejidades
intrinsecas que pueden estar presentes en los datos, con el objetivo de
mejorar la calidad de los mismos. Los algoritmos disefiados y desarrollados
se enmarcan dentro de los objetivos anteriormente planteados con el fin
de abordar de manera adecuada los problemas dentro del escenario Big
Data.

. Obtencion de resultados: mediante diferentes métricas para la evalua-

cion del desemperio, a partir de las soluciones propuestas sobre conjuntos
del mundo real en entornos Big Data.

. Contraste de hipotesis: cotejo de las observaciones obtenidas por nues-

tras propuestas contra soluciones del estado del arte, con el propdsito de
analizar la calidad de nuestros aportes.

. Prueba o rechazo de la hipotesis: aceptacion, o rechazo y modificacion,

de las técnicas desarrolladas como consecuencia de los experimentos reali-
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zados y los resultados obtenidos. De ser necesario, se repetiran los pasos
anteriores para formular nuevas hipoétesis.

6. Evaluacion y publicacion de los resultados obtenidos: la participacion
en eventos de la especialidad y la publicacion de resultados en revistas es
de fundamental importancia para la construccion del conocimiento.

7. Tesis cientifica: redaccion de las conclusiones extraidas a lo largo del
proceso de investigacion, documentando todas las propuestas, experimen-
taciones y resultados conseguidos.

1.3. Organizacion de la tesis

La memoria de tesis est4 estructurada en cuatro partes principales, cada una
compuesta por uno o mas capitulos. A su vez, cada capitulo, lleva asociado una
seccidn final con un resumen de contenido en aras de condensar las lecciones
aprendidas y los principales puntos de interés de cada uno de ellos, resultando
especialmente relevante para los capitulos de contribucion original (Parte II:
Aportes). Asi pues, la memoria de tesis se organiza como sigue:

Parte | Ademas de la presente introduccion, esta parte inicial abarca todo lo
referente al sustento tedrico y estado del arte de los temas involucrados en este
trabajo. En concreto, en el Capitulo 2 se comentan las caracteristicas intrinsecas
(o complejidades) que pueden estar presentes en un conjunto de datos. Ademas,
se introduce al analisis exploratorio de los datos, el cual tiene por objetivo ob-
tener informacién de interés a partir de un conjunto de datos. A continuacion,
en el Capitulo 3 se introduce el tema del aprendizaje a partir de datos, profun-
dizando en una tarea en particular: la clasificacion de los datos supervisada.
Ademas, se mencionan algunas medidas para evaluar dicho aprendizaje y las
formas comuinmente utilizadas de validar los resultados obtenidos. Luego, en
el Capitulo 4, se aborda el topico de las técnicas de preprocesamiento de datos.
Puntualmente aquellas que efectiian un tratamiento sobre los conjuntos de datos
con el fin de contrarrestar los efectos de las complejidades que puedan estar
presentes en los mismos y poder asi mejorar el rendimiento predictivo en la tarea
de clasificacion. Por ultimo, el Capitulo 5 presenta una introduccion sobre Big
Data, y se comentan los conceptos relacionados y herramientas comtinmente
utilizadas en dicho contexto.

Parte Il Esta parte se centra en la descripcion de las contribuciones de esta
tesis. Particularmente, en el Capitulo 6, se detalla y analiza nuestra propuesta
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de una solucién totalmente escalable del estado del arte en datos de tamario
tradicionales adecuada para el tratamiento de conjuntos de datos Big Data no
balanceados. Por su parte, el foco del Capitulo 7 es la condensacién de datos en
Big Data. En dicho capitulo se presenta nuestra propuesta metodolégica para
la reduccién escalable de conjuntos Big Data basada en caracteristicas y en
instancias. Ademas, mediante una extensa experimentacién sobre un amplio
conjunto de datos de grandes volimenes de informacion, se evaltia nuestro
aporte. Finalmente, en el Capitulo 8, se describe una metodologia, basada en
una técnica de multiresolucion, para la caracterizacion escalable de problemas
de clasificaciéon Big Data centrada en las zonas solapadas (o ambiguas) de los
mismos.

Parte Il En esta parte el foco esta puesto en la aplicacién de nuestras propues-
tas sobre un grupo de conjuntos Big Data relacionados a distintas situaciones
y aspectos de emergencias humanitarias que no han sido utilizados durante el
desarrollo de nuestros aportes, con el fin de no generar un posible sesgo hacia
tales escenarios. Estos datos tabulares representan problemas de clasificacion
binaria para situaciones tales como deteccion de incendios forestales, clasifica-
cion de pacientes con el virus COVID19, prediccién de la dimensién del dafio
ocasionado por un terremoto, entre otras situaciones vinculadas a emergencias
humanitarias. En concreto, se busca examinar la bondad de la obtencién de
los modelos predictivos sobre estos casos de estudio, utilizando para ello los
desarrollos realizados durante la presente tesis.

Parte IV  Finalmente, se comentan las conclusiones y los principales aportes, y
se especifican los trabajos futuros. Ademas, se listan las contribuciones.

Existe ademés un apartado de apéndices que extienden a los capitulos principa-
les de esta tesis. Asi, en el Apéndice A, se profundiza en el entorno experimental
concerniente a nuestras propuestas. En primer lugar, se describe al resto de los
problemas de clasificacién que representan a cada uno de los conjuntos Big Data
utilizados en las distintas experimentaciones de esta tesis. Luego, se detallan las
infraestructuras computacionales empleadas para llevar a cabo los experimentos.
La seccion concluye ahondando sobre la herramienta elegida para el desarrollo
de nuestras propuestas: Apache Spark. En concreto se presenta, por un lado,
sus principales ventajas y caracteristicas mediante una comparacioén contra otra
herramienta usualmente empleada para el procesamiento de Big Data; y, por
otro lado, se muestra un compendio de todas las primitivas de Apache Spark
utilizadas en los distintos desarrollos enmarcados en esta tesis.

Por ultimo, en el Apéndice B se comentan dos propuestas relacionadas al
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procesamiento escalable de flujo de datos en el contexto Big Data. En el primer
trabajo se aplica una tarea de agrupamiento (clustering) sobre datos de la red
social Twitter®. El segundo trabajo tiene aplicacién en el campo de la econome-
tria, con datos de transacciones de criptomonedas. El objetivo es calcular, en
tiempo cortos de respuestas, un indicador ampliamente utilizado en el analisis
del mercado para la detecciéon de memoria a largo plazo, llamado exponente de
Hurst.

Ambos trabajos se ubican en este apéndice dado que, aunque la tematica sobre
Big Data es compartida, su relaciéon con los objetivos de la presente tesis es solo
parcial. En concreto, ambas propuestas fueron disefiadas para resultar escalables
y por tanto capaces de trabajar con Big Data. Sin embargo, su foco no esta puesto
en el tratamiento de las complejidades de los datos, sino que son aproximaciones
enmarcadas en la tarea de flujos de datos, con aplicaciéon puntual a una red social
y a criptomonedas. Su inclusioén se debe al posible interés del lector con vistas a
la ampliacion del disefio de soluciones Big Data en diferentes contextos.

6 https://twitter.com
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Caracteristicas de los datos

En este capitulo se describen las caracteristicas o complejidades intrinsecas que
pueden estar presentes en un conjunto de datos. Dichas caracteristicas se pueden
deber tanto a la forma en la que los datos son capturados, como a la naturaleza
del problema que los datos representen, o a ambas razones. Independientemente del
motivo por el cual se encuentren presentes en un conjunto de datos, es importante
identificar dichas complejidades debido a que interfieren en la efectividad del
proceso de extraccion del conocimiento. En otras palabras, la calidad de los datos
que se utilicen guarda una fuerte relacion con la calidad de los resultados y/o
modelos a obtener. Por lo tanto, en la Seccion 2.1 se describen las caracteristicas
o complejidades intrinsecas mas comiunmente presentes en los conjuntos de datos.
Posteriormente, en la Seccion 2.2, se comenta brevemente un andlisis inicial a llevar
a cabo cuando se trabaja con un conjunto de datos desconocido, con el fin de obtener
informacion util sobre el mismo. Asimismo, se presentan algunas métricas o medidas
de complejidades de los datos mas populares del estado del arte. Por tltimo, en la
Seccion 2.3, se comenta brevemente la informacion presentada en este capitulo.

2.1. Complejidades intrinsecas de los datos

La mayoria de las veces, en el proceso del descubrimiento de conocimiento
a partir de un conjunto de datos, no todos los ejemplos (o instancias) van a ser
relevantes. Por lo general, hay un subconjunto de datos que contiene informacion
util y, a partir de él, hay una parte mas pequea de datos que retienen el verdadero
conocimiento. Por lo tanto, es necesario deshacerse de estas “capas” de datos
que no generan mas que la degradacion de la calidad del conjunto y dificultan la
creacion de un modelo que represente el conocimiento real. Asi pues, cualquiera
sea el tamario del problema representado por los datos, el aprendizaje de un
modelo a partir de datos de baja calidad genera resultados también de baja
calidad (comtinmente se asocia esta situacion con el principio GIGO “Garbage In,
Garbage Out” [GLH15]).

Teniendo en cuenta estas cuestiones, es indispensable comprender claramente
la naturaleza de los datos y los “inconvenientes” o caracteristicas que ellos
contienen. De este modo, se podra seleccionar las técnicas de preprocesamiento
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mas apropiadas para cada caso, y asi crear modelos precisos pero no sesgados
[Fer+18b].

A continuacidén se comentan las principales complejidades o caracteristicas
que pueden estar presentes en los datos, a saber, valores perdidos, valores atipicos,
ruido, falta de datos, redundancia, alta dimensionalidad, datos no balanceados, y
solapamiento:

Valores perdidos [Par96; Mon+19]. Se da cuando faltan valores de algunos
de los atributos (o caracteristicas) que conforman un dato o instancia. Esta situa-
cién se muestra en la Seccion 2.1, donde los valores perdidos estan representados
por etiquetas tipo “Not a Number” (NaN). Existen muchas razones para que los
conjuntos de datos de aplicaciones del mundo real contengan valores perdidos.
El olvido de rellenar un campo al momento de la carga o que la fuente de datos
sea un dispositivo o sensor defectuoso, la falta de validacién en la toma de datos,
los errores de programacion en la recopilacion o almacenamiento de los datos,
son algunos ejemplos [AY09; Azu05]. La importancia de identificar y actuar
en pos de manejar los valores perdidos radica en que muchos algoritmos de
aprendizaje asumen que todos los valores son numéricos y que mantienen un
valor significativo.

F1 F2 F3 F..
2.0 NaN 4.0

9.0 10.0 NaN

NaN 17.0 7.0

Figura 2.1: Valores perdidos.

Valores atipicos [DBP17]. Se debe a la presencia de valores raros o atipicos
(en inglés outliers) en los atributos de las instancias, extremadamente alejados
del orden de magnitud del resto de los valores. Un ejemplo de esto se presenta
en la Figura 2.2, donde los valores atipicos se encuentran hacia la derecha de
la imagen. En un problema de aprendizaje, un valor atipico puede incrementar
el error en los resultados obtenidos sin siquiera ser realmente una instancia
que represente parte del problema del que se quiere aprender, es decir, son
instancias significativamente distintas a las del concepto que se supone intentan
representar.
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PCA 2 comp - raw_tra

x  Majority
® Minority

Second Principal Component = ParticlelD_11

] 1 2 3
First Principal Component = ParticlelD_24

Figura 2.2: Valores atipicos.

Ruido [ZW04]. Se da una situacién de ruido cuando en un conjunto de datos
se tiene un atributo que en la mayoria de las instancias toma valores, por ejemplo,
de tipo real, y en alguna toma un valor de tipo caracter o de otro tipo distinto
al real. A modo de ejemplo, se presenta la Figura 2.3, con ruido en la segunda
y tercera caracteristica. Actualmente, las utilidades para la lectura de datos a
partir de un archivo de muchos lenguajes de programacion, aplican una tarea
de inferencia de los tipos de datos de cada atributo, basados en los valores que
toman la mayoria de las instancias para dicho atributo. En caso de detectar ruido,
lo informan o lo completan con un valor pre-establecido especificado por el
usuario para estos casos. Pero ademas, se puede dar otro tipo de ruido en los
datos y es cuando, en una instancia etiquetada (es decir, un dato al que se le
asocia un concepto clave), hay un error en la asignacién de dicha etiqueta. Este
tipo de ruido tiene un claro impacto en el proceso de aprendizaje dado que se
estd indicando que ciertos valores de atributos representan una cosa, cuando en
realidad no lo es.

F1 | F2 F3 | F.
2.0 = 4.0

9.0 ‘ 10.0 3.0 l
5.0 17.0 +

Figura 2.3: Ruido.

Section 2.1
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Pequenios disjuntos [HAP89]. La presencia de esta complejidad de los datos
sucede cuando las instancias representantes de un mismo concepto no se en-
cuentran en una regién homogénea en el espacio de entrada. Esta caracteristica
se muestra en la Figura 2.4 y, en general, se la vincula como consecuencia de
otras de las mencionadas anteriormente dado que, en muchos casos, surge de
la presencia, por ejemplo, de la esparcidad y escasez presentes en los datos no
balanceados, del solapamiento de instancias y de la presencia de un pequefio
grupo de instancias ruidosas en los datos.

e® o
.. 2] .Small Disjuncts

-~
l..\
\@ , “a

..
@
-

Figura 2.4: Pequefios disjuntos.

Falta de datos o rareza de los datos [Wei04; HBK19; Has+20]. Como
su nombre lo sugiere, esta complejidad se relaciona a la falta de informacién o
densidad en los datos. Es decir, no hay suficientes datos para que los algoritmos
de aprendizaje lleven a cabo las generalizaciones sobre el concepto subyacente,
produciendo modelos pobres. En la Figura 2.5 se muestra un ejemplo de la falta
de datos de las instancias representadas con color rojo.

. e minority
majority

0.6 1

—0.24

-0.4

Figura 2.5: Falta o rareza de los datos.
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Redundancia [Reh+16]. Se trata de las instancias que representan la misma
informacién o concepto. En la Figura 2.6 se muestra un ejemplo de la redundancia
en un conjunto de datos, asociando cada color a un tipo tnico de instancias. Se
puede tener una redundancia estricta en términos de instancias repetidas y/o
una redundancia conceptual, sin necesidad de que cada una de las instancias
redundantes tengan exactamente los mismos valores de atributos generando
areas de muestras “sobre-representadas”. La presencia de redundancia en un
conjunto de datos genera ademas un impacto negativo en cuanto a los recursos
computacionales requeridos (almacenamiento, memoria principal, capacidad de
procesamiento, entre otros), como a los tiempos de ejecuciéon necesarios para
procesar datos que representan lo mismo (y no agregan informacién valiosa).

F1 F2 F3 F4 Concepto

azul 3.5 2 0.24 tipo1
verde 6.75 23 0.55 tipo2
verde 6.75 23 0.55 tipo2
negro 1.0 17 0.32 tipo3
verde 6.75 23 0.55 tipo2

azul 3.5 2 0.24 tipo1

Figura 2.6: Redundancia.

Alta dimensionalidad [ZOT14]. Se presenta cuando las instancias de un

conjunto de datos tienen un niimero significativamente elevado de atributos.

En escenarios de pequefias cantidades de datos, hasta podria suceder que el
numero de caracteristicas exceda al nimero de instancias de dicho conjunto
de datos. En la mayoria de los casos donde las instancias contienen una alta
dimensionalidad de caracteristicas, muchas de ellas aportan muy poco o nada
al proceso de extraccion de conocimiento. Esta situacién se puede observar en
la Figura 2.7, en donde las columnas coloreadas corresponden a los atributos
con poder discriminante. Asi pues, de manera similar a la redundancia, la alta
dimensionalidad impone ademas restricciones en los tiempos de procesamiento
de los datos como en disponibilidad de infraestructura, cuando se podrian mitigar
o evitar. Particularmente estas dos caracteristicas de los datos se encuentran
mas frecuente en escenarios de grandes volimenes de datos, donde en muchos
conjuntos se replican datos y/o se tienen en cuenta una gran cantidad de atributos
tan sélo para conseguir generar un conjunto “Big Data”. En el Capitulo 5 se
profundiza sobre este tema.

Section 2.1
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F1|F2 | F3|F4 |F5|F6 | F7|F8|F9 [F10|F11|F12|F13|F14|F15/F16

Figura 2.7: Alta dimensionalidad.

Datos no balanceados [CJK04; Fer+18b]. Ocurre cuando existe una impor-
tante desigualdad o desequilibrio al contabilizar la cantidad de instancias que
representan a cada uno de los conceptos claves de un problema. En la Figura 2.8
se presenta un ejemplo de esta caracteristica intrinseca de los datos. La extraccion
de conocimiento a partir de datos no balanceados es un tema significativo debido
a la gran cantidad de problemas reales en los que el concepto clave de interés
esta representado por una pequeiia porcion de los datos.

——

negative positive

Figura 2.8: Datos no balanceados.

Solapamiento [PBMO04; Fer+18b]. Se da cuando se tienen dos o més instan-
cias etiquetadas con los mismos o valores de atributos muy proéximos, pero sus
etiquetas corresponden a distintos conceptos claves (instancias contradictorias).
En la Figura 2.9 se muestra esta situacion. Se dice que dichas instancias son
contradictorias, conflictivas o ambiguas porque cubren el mismo espacio del
problema pero representan a distintos conceptos claves del mismo. En otras
palabras, cuando los valores de las caracteristicas de las instancias no son lo
suficientemente discriminantes para distinguir entre distintos conceptos.
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F1 F2 F3 F4 Concepto
verde 6.75 23 0.55 tipo2
verde 6.75 23 0.55
verde 6.75 23 0.55 tipo2

Figura 2.9: Solapamiento.

2.2. Analisis exploratorio de datos

Al trabajar con un conjunto de datos, y con el fin de descubrir sus caracteristi-
cas intrinsecas, un tipico primer paso es llevar a cabo un Anélisis Exploratorio
de Datos (Exploratory Data Analysis (EDA)) [Tuk08]. Si bien no hay una serie
de pasos prefijados para este tipo de analisis, en general se busca obtener infor-
macion estadistica de los datos, llevar a cabo un anélisis visual para conocer la
distribucion de los mismos (ya sea por cada atributo, como también discrimi-
nando por cada concepto clave del problema), como también se pueden incluir
métricas de complejidad [Lor+19] que incluyen informacioén que puede ser de
utilidad.

Respecto a la estadistica descriptiva, es util contar con informacién sobre la
tendencia central, la dispersion de los datos, y su distribucién. Por su parte, el
analisis mediante graficos también contribuye a vislumbrar algunos aspectos
tales como valores atipicos o correlaciones entre variables. Existe una enorme
cantidad de alternativas sobre visualizacion de los datos que se pueden utilizar
para profundizar el conocimiento acerca de las complejidades de un conjunto de
datos. De manera similar, se encuentra en la bibliografia un grupo de medidas de
complejidad de los datos las cuales se enfocan en general en el solapamiento y en
la proporcion de los conceptos claves del problema. De este modo, lo que se busca
es tener una estimacion sobre las causas de la dificultad del problema a resolver
para asi aplicar las técnicas de preprocesamiento méas apropiadas, y mejorar la
calidad de los modelos aprendidos. A continuacion se describen algunas de las
meétricas mas utilizadas y con mayor relevancia para los objetivos de la presente
tesis doctoral. Sus respectivas formulas se omiten deliberadamente para facilitar
la presentacién, sin embargo se pueden consultar en [Lor+19].

F1. Maxima relacion discriminante de Fisher Esta métrica mide el solapa-
miento entre las caracteristicas de los diferentes conceptos claves del problema.
En concreto, calcula el solapamiento de cada caracteristica por separado y toma
la més baja o restrictiva de todas, que esta asociada de manera inversa al valor
mas alto calculado para F1.
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La F1 es una métrica de complejidad con un coste computacional reducido, y
esto la hace de gran interés para los problemas con gran volumen de datos. Sin
embargo, s6lo estudia los solapamientos entre instancias de diferentes conceptos
claves del problema, considerando una tnica caracteristica. Esto disminuye la
calidad de la informacion extraida al tener una vision univariante.

F2. Volumen de la region solapada La métrica F2 calcula el solapamiento
entre las instancias de los diferentes conceptos claves del problema. En este caso,
considera el dominio (valores maximos y minimos) de todas las caracteristicas.
Por este motivo, se denomina “Volumen” de la region de solapamiento.
Aunque tiene un coste computacional mayor que F1, representa una simulacién
mas realista del funcionamiento de los algoritmos de aprendizaje porque consi-
dera multiples caracteristicas. Sin embargo, no cuenta el nimero de instancias
afectadas en el area de solapamiento, solo considera el dominio de solapamiento.

F3. Maxima eficiencia de las caracteristicas individuales La base de esta
métrica de complejidad es dar cuenta de si los conceptos claves del problema son
linealmente separables por una sola caracteristica. Para ello, calcula la relacion
entre los ejemplos que no estan en la zona de solapamiento y el nimero total de
ejemplos.

F3 es una métrica de complejidad restrictiva, porque considera su separabilidad
por una sola caracteristica, mientras que usualmente los modelos construidos
por la mayoria de los algoritmos para la extraccién de conocimiento tienden a
emplear todas las caracteristicas y la relacion entre ellas.

La métrica F3 aborda la principal desventaja de las métricas F1 y F2 al contar
el niimero de instancias afectadas. Sin embargo, tal como se ha comentado, tiene
la misma problematica que F1 ya que tiene en cuenta una unica caracteristica.

F4. Eficiencia de las caracteristicas colectivas La métrica F4 es una ex-
tension natural de la métrica F3, que aflade un componente mas restrictivo al
considerar todas las caracteristicas. El proceso de calculo de la métrica consiste
en los siguientes tres pasos iterativos: 1) Se calcula F3 para determinar qué ca-
racteristica es la mas discriminatoria. 2) Se descartan las instancias que estan
fuera del area de solapamiento correspondiente a la caracteristica seleccionada
en el paso 1. 3) Se elimina la caracteristica seleccionada en el paso 1y se repite
el procedimiento hasta que se consideren todas las caracteristicas.

La métrica F4 es la mas apropiada en la literatura para estudiar la complejidad
de un problema de clasificacion. Cuenta el nimero de muestras afectadas y tam-
bién considera todas las caracteristicas en un proceso iterativo. Como desventaja,
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es la mas lenta de las métricas propuestas debido a su proceso de recuento e
iteracion.

C2. Ratio de desequilibrio Es la métrica mas utilizada en la literatura para
medir el desequilibrio entre conceptos claves de un problema.

C2 es una métrica importante por la informacién que brinda y su rapido
célculo. Proporciona el ratio entre el nimero de instancias (#mayor/#menor o
mayor :menor) de los diferentes conceptos claves del problema. Tipicamente
se suele considerar que un conjunto es no balanceado cuando el ratio esta por
encima de 2:1.

2.3. Comentarios del capitulo

En este capitulo se han presentado las principales complejidades que se pueden
encontrar en un conjunto de datos. La presencia de éstas implica una degradacion
en mayor o menor medida de la calidad de los datos, que tiene como consecuencia
un desempefio mas pobre en el proceso de extracciéon de conocimiento. Tanto
su impacto, como la forma de tratar a dichas caracteristicas intrinsecas, tendra
relacion con su tipo, grado de presencia, como también por la combinacion que
se de entre ellas. En esta tesis el foco esta puesto en los datos no balanceados,
en la redundancia, la alta dimensionalidad y el solapamiento, para un tipo de
problemas de datos en particular, como se describe y justifica mas adelante en
los sucesivos capitulos.

Ademas, en este capitulo se han mencionado algunos de los pasos que suelen
formar parte del Analisis Exploratorio de Datos, una tipica tarea inicial al trabajar
con un conjunto de datos que tiene por objetivo obtener informacion de interés.

Section 2.3
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Los conjuntos de datos representan distintos escenarios a partir de los cuales se
busca obtener conocimientos de utilidad. Para esto, es necesario emplear técnicas o
algoritmos que aprendan sobre dichos datos. Dentro de las distintas areas que se
ocupan de esto, Machine Learning es de las mas populares. A su vez, la tarea de
clasificar datos es ampliamente utilizada en el proceso de extraccion de conocimiento
Y, puntualmente, es una de las tareas abordadas por ML. Para sentar las bases
conceptuales sobre el aprendizaje supervisado en general, y la clasificacion en
particular, que son eje central de esta tesis doctoral, en primer lugar, se presenta
una vision general de ML en la Seccion 3.1. A continuacion, la Seccion 3.2 se centra
en el tema de la clasificacion de datos por ser el escenario elegido en el cual se
enfoca esta tesis. Particularmente, se introducen los conceptos fundamentales sobre
la prediccion de clases, y se presentan algunos de los algoritmos mas populares para
generar modelos de clasificacion. Luego, en la Seccion 3.3, se describen las métricas
normalmente utilizadas para evaluar el rendimiento de un algoritmo de este tipo,
asi como las técnicas de validacion de los resultados obtenidos. Finalmente, en la
Seccion 3.4, se comenta brevemente el capitulo.

3.1. Aprendizaje Automatico

El ML [Mit13] es una disciplina que provee algoritmos los cuales extraen
automaticamente conocimientos a partir de un conjunto de datos. Tipicamente,
los algoritmos realizan su trabajo en dos etapas que pueden ser llevadas a cabo
en diferentes momentos. En primer lugar, se ejecuta un proceso de aprendizaje o
entrenamiento, y en segundo lugar, una tarea de prediccion.

En relacién al aprendizaje, un algoritmo normalmente sigue un enfoque super-
visado, no supervisado o semi-supervisado. El aprendizaje supervisado parte de
un conjunto de instancias de entrenamiento del cual se conoce la salida esperada
para cada una de ellas. A estas salidas se las denominan “etiquetas o clases” y
son generadas previamente mediante la intervencion de una persona experta en
el campo de estudio del que provengan los datos, por ejemplo. El objetivo del
aprendizaje es tratar de determinar las relaciones existentes entre los valores de
los atributos y los valores de salidas. Por su parte, y en contraposicion al aprendi-
zaje supervisado, el aprendizaje no supervisado no requiere conocer las etiquetas
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de los datos de entrenamiento. En este caso, como su nombre lo indica, no esta
supervisado por salidas preestablecidas, de hecho las mismas no se encuentran
definidas. El objetivo de este tipo de algoritmos es descubrir relaciones implicitas
presentes en los datos. A su vez, el enfoque de aprendizaje semi-supervisado
[ZG09] es una combinacién de los dos anteriormente nombrados. Una porcion
reducida de los datos posee su valor de salida definido, mientras que no es asi
para el resto de las instancias. Por consiguiente, se deben aplicar técnicas de am-
bos enfoques involucrados con el fin de obtener informacion valiosa. Un cléasico
ejemplo de este tipo de aprendizaje se da en los problemas de auto-etiquetado de
los datos [TGH15] donde se busca automatizar la tarea de etiquetar instancias a
partir de un pequefio subconjunto de datos manualmente etiquetados.

En todos los casos antes mencionados, la etapa de aprendizaje genera un
modelo que luego es utilizado en la etapa de prediccion. Respecto a los datos de
entrada, se tiene el conjunto de entrenamiento a utilizar en la etapa de aprendizaje,
y el conjunto de prueba que consiste en datos desconocidos o no vistos en el
entrenamiento, y que son utilizados para la segunda etapa. A partir de ambos
conjuntos de datos, se podra evaluar el desempefio del modelo generado.

Mediante los distintos enfoques, ML ofrece una amplia gama de algoritmos.
Asi pues, para el aprendizaje supervisado se pueden distinguir dos grandes tareas:
Regresion [CMO07] y Clasificacién [RS01]. La primera consiste en predecir el valor
de salida (valor en un dominio continuo) para nuevos ejemplos mediante una
funcién que expresa la relacion entre los datos de entrada con la salida; mientras
que la segunda busca determinar cual es la clase (de entre una cantidad finita de
etiquetas de clase conocidas) a la que una instancia nunca vista deberia pertenecer
en base al aprendizaje que se pudo llevar a cabo con los datos disponibles de
entrenamiento. En el caso de la regresion, un ejemplo podria ser explicar el
precio de las propiedades en una region determinada a partir de la informacioén
de ciertas caracteristicas como el tamafo, cantidad de ambientes, de bafios, si
posee patio, etc. Para el caso de la clasificacién, un problema tipico puede ser
la presencia o no de una enfermedad a partir de la informacion de sintomas,
resultados de estudios, edad, etc. Respecto al aprendizaje no supervisado, también
se distinguen dos grupos de problemas: Agrupamiento [Har75] y Asociacion
[AIS93]. El agrupamiento de los datos, también conocido como clustering o
segmentacion, se enfoca en el descubrimiento de grupos naturales en los datos,
es decir, permiten conocer la estructura de los mismos. Para esto, se basan
en la similitud entre las instancias, buscando que los miembros (instancias)
pertenecientes a cada grupo sean lo mas parecidas posible, pero que exista la
méaxima separacion posible entre los diferentes grupos. Por su parte, la asociacién
busca identificar relaciones presentes entre los datos, por ejemplo, conocer la
correlacion existente entre los valores de los atributos del problema.
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En esta tesis, el objetivo esta en la resolucion de la tarea de clasificacion; para
ello, se llevara a cabo una comparativa sobre el comportamiento de un mismo
clasificador de caracteristicas dadas, pero desde dos puntos de vista diferentes:
datos en crudo (raw) frente a datos preprocesados. De este modos se pretende
demostrar la importancia del tratamiento de la complejidad de los datos para
facilitar la construccién de un modelo robusto y preciso. Dichas técnicas de
preprocesamiento se describen mas adelante.

3.2. Clasificacion de los datos

Como se ha comentado anteriormente, dentro del area del aprendizaje super-
visado de ML, la clasificacion de datos es una tarea muy extendida en donde los
algoritmos aprenden a partir de datos etiquetados con el objetivo de predecir la
etiqueta de clase de datos no vistos. Para ello, existen diferentes paradigmas de al-
goritmos de clasificacion que se utilizan en multiples campos de aplicacion [BB15;
BB20]. La medicina, el descubrimiento de nueva fisica, la bioinformatica, y la
seguridad informatica, son sé6lo ejemplos de algunas de las areas en donde se
presentan problemas de clasificacion de datos.

Por lo tanto, en un conjunto de datos que represente un problema de clasifi-
cacion de un espacio de entrada X, existe una instancia (u observaciéon) x € X
que puede expresarse como un vector de atributos de longitud |A|, siendo A un
conjunto de atributos o caracteristicas descriptivas. A su vez, cada instancia, xr,
del conjunto de entrenamiento T (T C X) tiene asociado un valor categoérico
que representa su etiqueta de clase Cy,, la cual pertenece al conjunto finito C de
las posibles clases del problema. Un problema es binario cuando el conjunto de
etiquetas C esta conformado por dos elementos, o multiclase se constituye por
tres o mas.

Entonces, el objetivo de una tarea de clasificacion es mapear los elementos del
espacio de entrada con los de C (f : X — C), a partir del aprendizaje sobre los
datos de entrenamiento T. El mapeo de los datos puede llevarse a cabo mediante
distintos enfoques, algunos de ellos se comentan méas adelante. En cualquiera
de los casos, se busca conseguir un modelo que se ajuste correctamente frente a
datos nunca antes vistos, es decir, que tenga una buena capacidad de generali-
zacidn; ademas, otra caracteristica de interés sera que las predicciones que se
obtengan sean precisas. Para llevar a cabo esto, se debe encontrar una aproxi-
macion adecuada de la frontera o limite de decisién entre las clases. Segin la
complejidad del modelo, se puede dar lugar a un sobre- o un infra- ajuste. Por
un lado, el sobre-ajuste (overfitting), es cuando se genera un modelo altamente
complejo el cual se adapta tan precisamente a los datos de entrenamiento, que
no le permite ser flexible frente a nuevos datos y genera errores al querer cla-
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sificarlos. Por otro lado, el infra-ajuste (underfitting) se da a partir de modelos
extremadamente sencillos conseguidos del aprendizaje pobre de los datos de
entrenamiento. El resultado de este fendmeno también es una mala prediccion
de las nuevas instancias. Un ejemplo de esto se puede observar en la Figura 3.1
donde se muestran las fronteras de decision de un problema binario (circulos
y cruces como clases) y con dos atributos (X; y X;), frente a una situacion de
sobreajuste, ajuste 6ptimo (o adecuada generalizacién) e infraajuste.

A OVERFITTING A OPTIMUM A ‘ UNDERFITTING ‘

X X X
X

X X
X XX
X

Figura 3.1: El problema de la generalizacion. Fronteras de decisién entre las clases de
un problema binario.

3.2.1. Modelos de clasificacion

En la literatura existe una amplia variedad de algoritmos clasificadores que
abarcan la tarea desde distintos enfoques. A continuacion se describen aquellos
modelos de clasificacion que son usados en las propuestas y estudios experimen-
tales presentados en los siguientes capitulos de esta tesis, a saber, k - Nearest
Neighbors (kNN), Decision Tree (DT), y Random Forest (RF).

k - Nearest Neighbors (kNN) [CH67]

El algoritmo de los k vecinos mas cercanos, conk > 1y k € Z, es un algoritmo
basado en instancias lo que significa que se basa en la mayor similitud [Che+09]
o menor distancia [WS09] de una nueva instancia con cada una de las instancias
del conjunto de entrenamiento, para lo cual suele emplearse la distancia euclidea.
Asi pues, se ordenan las instancias segtn la similitud/distancia y se seleccionan
las k instancias mas cercanas, determinando asi el vecindario de cada ejemplo
a clasificar. A continuacion, y para definir la etiqueta de la nueva instancia, el
criterio se basa en asignarle la etiqueta con mayor ocurrencia entre las instancias
de su vecindario. De lo anterior se observa que este tipo de algoritmo carece
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de una etapa de entrenamiento’, por lo que todo el trabajo se realiza en la
etapa de prediccion/clasificacion y, para ello, requiere que todos los datos de
entrenamiento y prueba se encuentren en memoria principal.

En la Figura 3.2° se muestra un ejemplo grafico de A A
la clasificacién de una instancia nueva (punto verde)
siguiendo el modelo de kNN para un problema de )
clasificacion binaria (las clases son “tridngulo rojo”y ~ ® /H
“cuadrado azul”). En la imagen se pueden distinguir ~ ® !
dos vecindarios, uno esta delimitado por el circulo ‘
de linea soélida para cuando k = 3 y el otro por el
circulo de linea discontinua para cuando k = 5. Asi
pues, basandose en la ocurrencia de clases de las Figura 3.2: Ejemplo
instancias etiquetadas dentro de cada vecindario, grafico del algoritmo k -
para el primer caso, el nuevo ejemplo es clasificado Nearest Neighbors.
con la clase “triangulo rojo” y para el segundo caso, se clasifica como “cuadrado
azul”.

Es necesario comentar que este algoritmo, por su naturaleza de trabajar con
vecindarios, presenta una alta complejidad computacional respecto al tiempo
de ejecucioén y que, para poder mejorar su rendimiento deben poder alojarse
en memoria principal tanto el conjunto de datos de entrenamiento como el
de prueba. Esto puede no ser un problema en conjuntos de datos de tamafio
tradicional (Small Data), pero en escenarios de volumenes de grandes datos (Big
Data) es una cuestion importante a tener en cuenta para contar con el acceso a
los recursos necesarios que estas restricciones imponen (véase Capitulo 5).

Decision Tree (DT) [RM14; Qui93]

Otro enfoque de clasificacién popular consiste en construir un arbol de decisiéon
basado en los datos de entrenamiento. El algoritmo del arbol de decision es
reconocido como uno de los diez algoritmos mas influyentes en el descubrimiento
del conocimiento [WKO09], debido a su efectividad y su disefio intuitivo.

Un arbol es un grafo aciclico conectado, donde el recorrido parte desde la
raiz, pasando por nodos internos y llegando a nodos terminales u hojas. Los
nodos hojas representan las asignaciones de las etiqueta de clase, y las ramas o
conexiones que unen cada nodo, representan las conjunciones de atributos que
conducen a una cierta hoja, es decir, a una cierta etiqueta de clase. Dicho de otro
modo, se particiona repetidamente los datos de entrada, con el objetivo de que

7 Por esta razon, los algoritmos de este tipo son denominados como algoritmos de aprendizaje
perezoso ( “lazy learners”).
8 Antti Ajanki AnAj, CC BY-SA 3.0, via Wikimedia Commons.
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cada particién contenga elementos de una sola clase (nodo puro). Asi pues, la raiz
inicialmente contendra a todo el conjunto de entrenamiento completo y, sobre la
base de una medida de impureza, se selecciona la mejor caracteristica y la divisién
correspondiente para continuar con el particionado de los datos. Por lo tanto,
para clasificar una nueva instancia, se recorre por el arbol, empezando desde
la raiz y se sigue el camino segun los valores de atributos que dicha instancia
posea, hasta llegar a una hoja. La clase vinculada a dicha hoja es la que se asigna
como etiqueta a la nueva instancia.

Survival of passengers on the Titanic

gender

//“
male female
- -
age survived
073 6%
95<age age<=95
-

died :

017; 61% Elbse

//h\\

3 <=sibsp sibsp<3
\\.

died survived
0.02; 2% 089, 2%

Figura 3.3: Ejemplo grafico del algoritmo Decision Tree para la clasificacion de un
problema de dos clases.

En la Figura 3.3° se muestra el DT para la clasificacién de un problema de dos
clases. Puntualmente, el problema del que se trata es de predecir qué tipos de
pasajeros sobrevivieron al naufragio del Titanic'’, basado en su género (gender),
edad (age) y la cantidad de personas allegadas a bordo (pareja o hermanos/as,
sibsp). En consecuencia, dada una nueva instancia se analiza en primer lugar
su caracteristica categorica “gender” y, dependiendo su valor, se continda por
una de las dos ramas. En el siguiente nivel del arbol se llega o bien a una hoja
(indicando que sobrevivid) o bien a un nuevo particionado basado en el valor
del atributo numérico “age”. El razonamiento continua del mismo modo hasta
recorrer el camino completo raiz - hoja segtn los valores de la instancia que se
esté clasificando.

Para guiar al proceso de seleccion de las divisiones, con el fin de reducir la

9 Gilgoldm, CC BY-SA 3.0, via Wikimedia Commons.
10 https://www.kaggle.com/c/titanic/
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heterogeneidad de clases de los elementos asociados a un nodo, se emplea una
medida de impureza de nodo, la cual se basa en la distribucion de clases existente
en el mismo. Se dice que la impureza es minima, o que el nodo es puro, cuando se
esta en presencia de una sola clase. En cambio, la impureza es maxima, cuando las
clases estan uniformemente distribuidas en el nodo. Normalmente, la impureza
se mide utilizando el indice Gini o la entropia de Shannon [Sha48]. Hay que
tener en cuenta que, si bien se podria pensar que lo ideal es contar con nodos
terminales puros, el construir un arbol hasta dicho punto implica un mayor
riesgo de sobreajustar los datos de entrenamiento y, por lo tanto, obtener un
modelo demasiado complejo que no logre una buena generalizacion frente a
datos nuevos. Una estrategia a llevar a cabo para evitar esta situacion es aplicar
un procedimiento de poda [Qui87], del cual existen dos enfoques. Por un lado,
detener el crecimiento del arbol cuando un nodo alcanza un cierto grado de
minima impureza o cuando representa a muy pocas instancias de entrenamiento
(enfoque de prepoda); por otro lado, construir el arbol hasta el punto en que
todas sus hojas sean puras para luego eliminar aquellas ramas que minimicen el
error de clasificacion en un conjunto de prueba (enfoque de postpoda).

Random Forest (RF) [Bre01]

El algoritmo RF sigue un enfoque de clasificacién basado en aprendizaje en
conjunto (ensemble learning [Pol12; Zho12; Kun14]). Dos de las técnicas mas
populares para la construccion de un ensemble son bagging [Bre96] y boosting
[Sch03]. En el caso de bagging, el clasificador se construye utilizando un conjunto
de un mismo tipo de algoritmo de aprendizaje, donde cada uno de ellos es
entrenado a partir de una submuestra aleatoria con reemplazo del conjunto de
entrenamiento original. Por su parte, las técnicas de boosting utiliza, en cada
iteracion, los modelos de manera secuencial, existiendo una dependencia entre
ellos mediante la reponderacion de los datos de entrenamiento. Esto se lleva a
cabo incrementando el peso de aquellas instancias mal clasificadas en la iteracién
anterior, con el fin de darle mayor importancia en la siguiente. Usualmente, tanto
para la clasificacion siguiendo ensembles bagging como boosting, la salida final
es obtenida mediante votacion.

En particular, RF es el tipico algoritmo de bagging, que combina multiples
DTs. En la Figura 3.4'! se muestra el proceso de entrenamiento y de clasificacion
utilizando un RF para un problema de clasificacion binaria (las clases estan repre-
sentadas por el color rojo y el verde). En la parte A, se muestra la construccion
de cada DT a partir de una muestra aleatoria de los datos originales. Mientras
que en la parte B, se muestra el procedimiento, culminante en la votacion, para

11 Machado [MMC15], material con licencia CC BY 4.0.
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determinar la clase de las instancias nuevas. La logica para recorrer cada DT
con el fin de asignar una etiqueta de clase a una instancia, se ha descripto en el
apartado anterior. Al final del proceso, cada DT emite un voto para la etiqueta
de clase preferida, y la prediccion final es elegida a partir de la etiqueta que mas
votos obtuvo.

A . B

Troe 1 ¥

- Randermn
"‘:JBI:‘V —  Forests
e decision

Subsamnpie 1 Subsample N

Tres | Tree N

Figura 3.4: Ejemplo grafico del algoritmo Random Forest para la clasificacion de datos.
En la parte A, se muestra la construccion de cada DT a partir de una muestra aleatoria
de los datos originales. Mientras que en la parte B, se muestra el procedimiento,
culminante en la votacién, para determinar la clase de las instancias nuevas.

3.3. Métricas de evaluacion de la calidad predictiva

Dado un modelo predictivo, es necesario contar con las medidas adecuadas
para poder mensurar su desempefio en la tarea que lleva a cabo (por ejemplo,
clasificar). Sin embargo, no todas las métricas que se presentaran a continuacioén
se puede aplicar a cualquier tipo de problema de clasificacion indistintamente.
Por lo tanto, hay que prestar especial atencion sobre qué métricas utilizar en
cada caso. Estas consideraciones se comentan conforme se avanza en la presente
seccion.

En primer lugar, es necesario contar con informacién acerca de las prediccio-
nes realizadas para cada clase como de sus valores reales. Tipicamente, en ML
esta informacidn se presenta mediante una matriz de confusién [Ste97], la cual
organiza las instancias de cada clase segtin su correcta o incorrecta identificacion.

En la Tabla 3.1 se muestra una matriz de confusién para un problema binario'*!%,

12 Todas las métricas que se muestran a continuacién son para problemas binarios dado que son
los que se utilizan en esta tesis. Para problemas multiclase se sigue la misma logica.
13 Salvo que se especifique puntualmente, el dominio de todas las métricas es real [0, 1] y propor-
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en donde las clases son comunmente denominadas como “positiva” y “negativa”.
En un problema de clasificacion con datos no balanceados, se asocia cominmente
a la clase menos representada o minoritaria como la positiva, y a la mayoritaria
como la negativa. Las filas y las columnas de la matriz se corresponden al valor
de clase real (Actual) y al valor predicho (Predicted), respectivamente. En las
celdas se tienen el nimero de verdaderos positivos (True Positive (TP)), verdade-
ros negativos (True Negative (TN)), falsos positivos (False Positive (FP)) y falsos
negativos (False Negative (FN)).

Tabla 3.1: Matriz de confusién para la evaluacion del rendimiento de un problema de
clasificacién binaria.

Predicted
Actual

Positive Negative

Positive  True positive (TP) False negative (FN)

Negative False positive (FP) True negative (TN)

A partir de de lo anterior, hay cuatro métricas que describen a ambas clases
de forma independiente:

= Tasa de verdaderos positivos (True Positive Rate (TPR)), es el porcentaje de
instancias positivas correctamente clasificadas y se define como:

TP

TPR= ———
TP+ FN

= Tasa de verdaderos negativos (True Negative Rate (TNR)), es el porcentaje
de casos negativos correctamente clasificados y se define como:

TN

TNR= —————
FP+TN

= Tasa de falsos positivos (False Positive Rate (FPR)), es el porcentaje de
instancias negativas clasificadas erroneamente y se define como:

FP
FP+TN

cional a los valores que toma, lo que significa que si el valor resultante es alto, el desempeiio
también lo es.

FPR =
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= Tasa de falsos negativos (False Negative Rate (FNR)), es el porcentaje de
casos positivos mal clasificados y se define como:

FN

FNR = ——
TP+ FN

Una métrica tipica para evaluar los modelos de clasificacion cuando el proble-
ma es binario es la Exactitud (Accuracy (ACC)), definida por la Ecuacion (3.1).

~ TP +TN (51)
" TP+TN + FP+FN ’

Sin embargo, es importante tener en cuenta que la medida ACC no es adecuada
cuando los datos del conjunto estan sesgados. A modo de ejemplo, se muestra el
conjunto de datos no balanceado HIGGS_IR_1 6'* del repositorio KEEL [Tri+17].
Su desproporcién entre clases se observa en la Figura 3.5, y la matriz de confusioén
de entrenar un modelo DT y predecir sobre los datos de prueba, se muestra en
la Tabla 3.2. De aplicar la Ecuacion (3.1), se obtiene que ACC = 0,9416, es decir,
que la precision del modelo es significativamente alta. Sin embargo, vemos que
TPR = 10,0121y TNR = 0,9998, por lo que la bondad del modelo sélo se desempefia
correctamente en predecir la clase mayoritaria y, cabe recordar, que en conjuntos
de datos no balanceados el concepto de interés suele estar representado por la
clase con menos instancias.

ACC

I —

negative positive

Figura 3.5: Distribucién de clases del conjunto HIGGS_IR_16.

Por lo anterior, a partir de los indices que se obtienen de la matriz de confusion,
se definen métricas méas robustas para evaluar el rendimiento en problemas de

14 En el Apéndice A se muestra mas informacioén de cada uno de los conjuntos de datos utilizados

o mencionados a lo largo de esta tesis.
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Tabla 3.2: Matriz de confusion para el problema no balanceado HIGGS_IR_16.

Predicted
Actual

Positive  Negative
Positive 881 72022
Negative 288 1165497

clasificacién no balanceada. Dos de las mas utilizadas son la Media Geométrica
(Geometric Mean (GM)) [Bar+03] y el area bajo la curva ROC (Area under the ROC
Curve (AUC)) [JL05]. La GM intenta maximizar la precisién de cada una de las
dos clases al mismo tiempo y se define por la Ecuacion (3.2). La AUC evalda qué
modelo es mejor en promedio y se calcula aproximando la curva ROC continua
mediante un numero finito de puntos [Faw06], utilizando la regla del trapecio
[MG02].

GM = VTPR « TNR (3.2)

Entonces, para el ejemplo anterior de HIGGS_IR_16, se tiene que GM = 0,1099
y AUC = 0,5059 y, contrariamente a lo que sucedia con la ACC, estos valores
bajos reflejan las dificultades que tiene el modelo de haber aprendido de datos
no balanceados, lo cual manifiesta la necesidad de preprocesar el conjunto de
datos para poder identificar correctamente a las instancias.

3.3.1. Métodos de validacion

Anteriormente se mencion6 la existencia de dos conjuntos de datos, uno con
instancias conocidas para el aprendizaje del modelo (conjunto de entrenamiento)
y otro con instancias nuevas para su clasificaciéon (conjunto de prueba). En prin-
cipio se podria pensar que la evaluacion del modelo podria llevarse a cabo sélo
utilizando los resultados de predecir sobre los propios datos de entrenamiento y
comparar asi los valores reales con los predichos. Sin embargo, se estaria per-
diendo de vista el fendmeno de sobreaprendizaje, comentado en la Seccion 3.2,
que puede llevar a cabo un modelo. Por este motivo es que se necesita un con-
junto independiente de instancias, es decir, que no haya sido utilizado durante
el entrenamiento, y que permita evaluar la capacidad de generalizaciéon de un
clasificador frente a datos no vistos. Para esto se requiere conocer las etiquetas
de clase reales de los datos del conjunto de prueba, dado que se debe comparar
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lo real con lo predicho. Los esquemas de validaciéon [Kim09; Koh95] asisten a
este objetivo. A continuacion, se comentan dos métodos de los mas relevantes y
ampliamente utilizados.

Método de retencion (Holdout)

Es el esquema de validacién més basico que consiste en dividir el conjunto
de datos (con datos etiquetados) en dos partes, una para el entrenamiento y
otra para la prueba. La divisién suele llevarse a cabo de manera que la mayor
parte sea para el conjunto de entrenamiento (tipicamente, un 70 u 80 % de los
datos). Por lo tanto, el modelo predictivo se entrena con los datos de aprendizaje
y predice sobre los datos de prueba. Dado que estos ultimos pertenecen a un
subconjunto del conjunto original etiquetado, ahora se dispone de la informacién
necesaria para poder comparar lo real con lo predicho. En caso de repetirse este
método tomando cada vez un subconjunto diferente de los datos como datos de
entrenamiento, estamos en presencia del método de retencion repetida.

Método de validacion cruzada de k-fold (k-fold cross validation)

Dada la robustez que presenta este esquema de validacion, lo convierte es uno
de los mas utilizados para evaluar la capacidad de generalizacién de un modelo
predictivo. La idea general es dividir los datos en k-folds’” aproximadamente
iguales, con k € Z, como se puede observar en la Figura 3.6. Tipicamente se define
a k como 5 o 10, sin embargo atin no existe una regla general para establecer su
valor [ZY15]. A partir de las divisiones anteriores, se determinan k experimentos
o iteraciones (representados por cada fila de la imagen). Asi, por cada uno de
los experimentos y sus folds se tiene un conjunto de prueba (correspondiente
a un sdlo fold, en color violeta en la figura) y un conjunto de entrenamiento
agrupando los k — 1 folds restantes del experimento (en color verde). Por lo tanto,
por cada iteracion se evalua la calidad predictiva sobre el conjunto de prueba
y, finalmente, se lleva a cabo una agregacion de los resultados obtenidos para
conseguir un unico valor final que represente el rendimiento de la clasificacion.

Respecto a la manera en que se generan
los folds, es recomendable que, si el conjunto
de datos es no balanceado, se mantenga la
proporcion entre clases en cada uno de ellos,
asi se garantiza que tanto el conjunto de Figura 3.6: Método de validacién
entrenamiento como el de prueba presenten cruzada de k-fold.
la misma distribucién de datos.

Fold1 Fold2 Fold3 Foldd Fold5

15 Se mantiene la palabra «fold» en inglés para evitar confusiéon con «particiones» de Apache
Spark, que se vera mas adelante.
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3.4. Comentarios del capitulo

En este capitulo el foco se ha puesto en el aprendizaje a partir de los datos, con
el fin de obtener conocimiento valioso sobre los problemas que ellos representan.
Para llevar a cabo dicho objetivo, Machine Learning es una disciplina de gran
popularidad y que provee una amplia gama de algoritmos para la extraccion de
conocimiento y lo hace mediante distintos enfoques (supervisado, no supervisado,
semi supervisado, entre otros). Asi pues, cuando se cuenta con datos etiquetados,
es decir, que se conoce su salida esperada, y se busca modelar la relacién entre los
valores que conforman al dato y su etiqueta para poder predecir dicha relacion
frente a nuevos datos, se pueden aplicar algoritmos de aprendizaje supervisado
para la clasificacion de datos. Dada la relevancia de los problemas de clasificacion
para esta tesis, en este capitulo se ha abordado el tema de la clasificacion de
datos con mayor detalle. A su vez, y dado que existen numerosos algoritmos
clasificadores y que ademas se basan en distintos enfoques, se han comentado
s6lo aquellos que tienen relacién con las propuestas y estudios experimentales
que se describen a lo largo de esta tesis. Por otro lado, se detallaron las métricas
para poder evaluar el desemperfio predictivo de un modelo clasificador, como asi
también los métodos cominmente empleados para la validacion del modelo y su
capacidad de predecir datos nuevos.
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Obtener un modelo que permita representar completamente los datos no es una
tarea facil. En concreto, hay muchos casos en los que la calidad de los datos afecta
en gran medida a la fase de aprendizaje y, por consiguiente, a los resultados. Por
lo tanto, debemos centrarnos en las complejidades o caracteristicas intrinsecas de
los datos descriptas en la Seccion 2.1, principalmente, en la distribucion sesgada
de las clases que es una de las complejidades que, en conjuncion con el resto de
caracteristicas, ocasiona una mayor degradacion en el desemperio de un modelo
[Fer+18b].

Asi pues, luego de determinar cudles de las caracteristicas se encuentran presentes
en un conjunto de datos, se deben emplear herramientas acordes con el fin de com-
pensar sus efectos negativos, es decir, se deben aplicar técnicas de preprocesamiento
de los datos [GLH15]. Particularmente, en esta tesis nos centramos en cuatro de
las nueve complejidades de los datos descriptas anteriormente. En concreto, el foco
esta puesto principalmente en el desequilibrio de los datos (Seccion 4.1), asi como
en la redundancia y la alta dimensionalidad de los datos (Seccion 4.2), y en las
zonas ambiguas o solapamiento de clases (Seccion 4.3). Dado que son de frecuente
aparicion en los escenarios de clasificacion de datos Big Data (foco de nuestra in-
vestigacion), generan impacto negativo en el entrenamiento de los modelos y, en
el caso de redundancia y alta dimensionalidad, implican una demanda respecto a
almacenamiento, y capacidad y tiempo de computo, cuando en realidad no aportan
al adecuado modelado de los datos para la extraccion de conocimientos de calidad.
Por ultimo, se comenta el presente capitulo en la Seccion 4.4.

4.1. Desequilibrio de clases

En el area de los problemas de clasificacion, el escenario de conjuntos de
datos no balanceados aparece con frecuencia en muchas aplicaciones reales,
tales como, la deteccion de fraudes con tarjetas de crédito, experimentos de
busqueda de nueva fisica, diagnéstico médico de enfermedades raras, problemas
de bioinformatica, entre muchos otros [Guo+17]. La principal propiedad de
este tipo de problemas de clasificacién es que los ejemplos de una clase estan
significativamente subrepresentados respecto a los de las otras [Fer+18b; Lop+13].
Sin embargo, y como puede reconocerse en la mayoria de los casos de estudios
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mencionados anteriormente, la clase minoritaria suele representar el concepto
mas importante a aprender, y es dificil identificarla porque puede estar asociada
a casos excepcionales, o porque la adquisicion de datos de estos ejemplos es
costosa.

Dado que la mayoria de los algoritmos de clasificacién no comprenden los
sesgos en la distribucion de los datos, esto puede generar modelos de clasificacién
suboptimos, es decir, una buena cobertura de los ejemplos mayoritarios, mientras
que los minoritarios se clasifican erroneamente con frecuencia, pudiendo ser
consideradas como ruido o valores atipicos si se encuentran en una zona del
espacio muy poco representada por su clase (estos grupos de instancias tam-
bién se conocen como “pequeiios disyuntos” o “small-disjuncts” [Lop+13]). Sin
embargo, estos casos extremos pueden implicar un conocimiento importante vy,
por ende, es necesario tener cuidado de que tales clusters no sean descartados
tan facilmente. Por lo tanto, aquellos algoritmos que obtienen un buen compor-
tamiento en el marco de la clasificaciéon estandar, no necesariamente logran el
mejor rendimiento para conjuntos de datos no balanceados [Fer+18b].

Para tratar el problema del desequilibrio de clases, se ha propuesto un gran nt-
mero de enfoques [GSM12]. Estos enfoques se pueden clasificar en los siguientes
grupos como se describen a continuacion: a) los enfoques a nivel de algoritmos
(enfoques internos); b) los métodos sensibles al costo; y ¢) los enfoques a nivel
de datos (o enfoques externos).

Los primeros dos grupos gestionan el desequilibrio en los datos de manera
interna al clasificador. El tercer grupo presenta un enfoque completamente
distinto y se describe en mayor detalle dada la importancia que tiene en esta
tesis.

4.1.1. Enfoques a nivel de algoritmos

Este tipo de técnicas compensa el desequilibrio de clases de manera interna,
es decir, no hay manipulacion de los datos con el fin de equilibrarlos sino que
se modifica la forma de aprendizaje del clasificador [Len+08] para tener en
cuenta el problema del desequilibrio de clases. Estos tipos de enfoques son
muy dependientes del algoritmo clasificador a utilizar, por lo que se convierten
en una opcién de las menos elegidas como técnica de preprocesamiento (“in-
procesamiento” en este caso), dado que hay que conocer en profundidad los
pasos de cada algoritmo para poder llevar a cabo una adecuada adaptacion para
tratar con datos no balanceados en cada uno de ellos.
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4.1.2. Métodos sensibles a los costes

Este tipo de soluciones denominadas cominmente como cost-sensitive [Dom99]
se relacionan de algin modo con el enfoque a nivel de algoritmo, en el sentido
que los clasificadores tienen en cuenta los costes de clasificacion errénea y, por
supuesto, su objetivo es minimizarlos. Ademas, el coste de un falso negativo sera
diferente del coste de un falso positivo, es decir, hay errores que se penalizan mas.
Con esta estrategia de penalizacion se logra conseguir una mejor generalizacién
de los datos y, por lo tanto, se minimizan la cantidad de instancias incorrecta-
mente clasificadas. Para ello se pueden aplicar los costes a priori (ponderando
las instancias segtin su clase, utilizando meta-costes), durante el aprendizaje
(guiando el procedimiento de generacién del modelo), o a posteriori (con técnicas
de umbralizacién o “thresholding” para forzar la prediccion hacia una de las
clases).

4.1.3. Enfoques a nivel de datos

Asi como su nombre lo indica, este tipo de soluciones se centran puntual-
mente en los datos. A partir del conjunto original con desequilibrio entre sus
clases, se busca modificarlo de algiin modo para que se obtenga un conjunto
potencialmente balanceado. Este proceso se lleva a cabo sélo en el conjunto de
entrenamiento y con el objetivo de re-equilibrar la distribucion de datos a la pro-
porcion deseada (normalmente para alcanzar un ratio 1:1). Por lo tanto, primero
se aplica alguna técnica de preprocesamiento sobre los datos no balanceados,
y los datos resultantes de ello son la entrada a un algoritmo clasificador. Estos
enfoques son mas flexibles porque son independientes al clasificador y, por ende,
ampliamente utilizados respecto al resto, dado que no se aplica modificaciéon
alguna sobre los algoritmos sino que éstos reciben un conjunto de datos acorde
a lo que tipicamente esperan: datos sin desproporcion en sus clases.

En la literatura especializada, se puede encontrar trabajos sobre este tipo de
técnicas que estudian el efecto de cambiar la distribucion de clases para tratar
conjuntos de datos no balanceados. Estos trabajos han demostrado empiricamen-
te que aplicar un paso de preprocesamiento para equilibrar la distribucion de
clases suele ser una solucién 1util [GLH15]. A su vez, es de interés mencionar que
dichas técnicas de preprocesamiento a menudo estan disefiadas para que de ma-
nera complementaria solucionen o minimicen la accién de otras caracteristicas
intrinsecas, como por ejemplo, el solapamiento.

En este ambito de investigacion, los métodos existentes para equilibrar los
datos son el submuestreo y el sobremuestreo, o métodos hibridos que combinan
ambos enfoques.
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= Métodos de submuestreo (Undersampling), crean un subconjunto del
conjunto de datos original eliminando instancias (normalmente instancias
de la clase mayoritaria).

= Métodos de sobremuestreo (Oversampling), crean un subconjunto del
conjunto de datos original replicando o generando algunas instancias o
creando nuevas instancias a partir de las existentes.

Dentro de estas familias de métodos, las técnicas de preprocesamiento mas
sencillas son los métodos no heuristicos, como la técnica de submuestreo aleatorio
Random UnderSampling (RUS) y sobremuestreo aleatorio Random OverSampling
(ROS) [BPMO04]. Dichas técnicas funcionan eliminando instancias de la clase
mayoritaria o replicando instancias de la clase minoritaria, de manera aleatoria,
respectivamente. RUS y ROS cuentan con la ventaja de ser algoritmos sencillos
de implementar y que presentan buena escalabilidad. Sin embargo, en el estado
del arte para escenarios de datos pequerios (Small Data), se presentan algunas
desventajas [Kral6a; Fer+18b]. En relacién a RUS, existe el riesgo potencial de
descartar datos utiles que afecten al proceso de aprendizaje del clasificador, ya
que elimina instancias de forma aleatoria. Y respecto a ROS, el inconveniente
mas importante es que esta técnica puede aumentar la probabilidad de que
se produzca un sobreajuste, ya que simplemente replica las instancias (genera
copias exactas). En ambos casos, si la desproporcion de clases es extrema, ambas
desventajas se encuentran mas propicias a ocurrir.

Para hacer frente a los problemas de las técnicas aleatorias antes mencionados,
se han propuesto métodos mas sofisticados. Entre ellos, el llamado Synthetic
Minority Oversampling TEchnique (SMOTE) [Cha+02; Fer+18a] se ha convertido
en uno de los enfoques mas reconocidos en esta area para problemas Small
Data. En resumen, su idea principal es crear instancias artificiales mediante
la interpolacion de cada instancia de clase minoritaria con sus k vecinos mas
cercanos que también pertenezcan a esa misma clase. Por lo tanto, con la técnica
SMOTE, la clase positiva se sobremuestrea tomando cada muestra de la clase
minoritaria e introduciendo ejemplos sintéticos a lo largo de los segmentos
de linea que unen a todos los k vecinos méas cercanos de la clase minoritaria.
Dependiendo de la cantidad de sobremuestreo necesaria, se eligen aleatoriamente
entre los k vecinos mas cercanos. Este proceso se ilustra en la Figura 4.1, donde
Xx; €s una instancia minoritaria, x;; a xj4 son los 4 vecinos mas cercanos de la
misma clase que x; , y 1 a r4 las instancias sintéticas creadas por la interpolacion.

Cabe destacar que, al ser una técnica de sobremuestreo, SMOTE no produce
pérdida de informaciéon. Ademas, amplia los limites de la clase minoritaria para
generalizar mejor dichos clusters. Asimismo, esta técnica permite extensiones
de su algoritmo con el fin de tratar el ruido o detectar 4reas especificas con



Reduccion de datos

Figura 4.1: Interpolacién de instancias minoritarias en SMOTE.

la necesidad de un tratamiento puntual de sobremuestreo. Sin embargo, hay
que tener en cuenta que SMOTE no busca reemplazar o desestimar a las antes
mencionadas soluciones aleatorias sino que todas ellas conforman al grupo de
técnicas que comunmente se aplican a conjuntos de datos no balanceados. En
este sentido, no es posible establecer a priori cual de las técnicas genera un
buen desempenio a través de todos los problemas con desproporcién de clases,
y es tarea de todo cientifico de datos analizar cuél es la solucién mas adecuada
respecto al problema a resolver.

4.2. Reduccion de datos

En los conjuntos de datos es bastante comtin encontrar instancias redundantes
como también alta dimensionalidad en los datos. Ambas complejidades pueden
impactar en el aprendizaje del modelo debido a que, para el caso de la redundancia,
no aporta nuevos conocimientos y, en el caso de la dimensionalidad excesiva,
hay una gran parte de los atributos que no contribuyen con poder discriminante.
En consecuencia, el clasificador tiene que aprender de datos y caracteristicas que
estan presentes en el conjunto de datos, que le suponen tiempo para el correcto
modelado, y que en definitiva deterioran el modelo predictivo o el aporte al
proceso de extraccion del conocimiento es insignificante.

Por lo tanto, para tratar la redundancia se deben aplicar técnicas de reduccion
de instancias que generan como resultado un conjunto de menor tamario, con
la caracteristica que deben mantener el comportamiento o calidad predictiva
del conjunto de datos original. Por ejemplo, en una tarea de clasificacion, el
entrenamiento de un modelo a partir de los datos reducidos tendria un rendi-
miento similar en comparacién con el entrenamiento con el conjunto de datos
completo. De manera similar, la alta dimensionalidad de los datos se puede tra-
tar con técnicas de reduccion de caracteristicas que se encargan de determinar
el aporte de cada atributo en la tarea predictiva, a partir de lo cual se pueden
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descartar aquellos de muy baja o nula influencia. Del mismo modo que con las
técnicas de reduccion de instancias, las de reducciéon de caracteristicas tienen
por objetivo mantener el desempefio predictivo del conjunto de datos inicial. En
la Figura 4.2 se muestra de manera general el proceso de la reduccién de datos
recién comentado.

—{ Model_raw

Unseen data

Data
Reduction

Y
Predictions \\
/ -
Predictions

Classifier
—

Model_red

Figura 4.2: Esquema de la idea general de la reduccion de datos.

Independientemente del método de reduccion (o condensacioén) de datos que
se aplique, los beneficios reales de su aplicacion en el ciclo de vida de la ciencia
de datos son mitigar los requisitos de almacenamiento y memoria, la complejidad
del célculo algoritmico y los tiempos de ejecucion, ademas de que pueden obtener
datos de mejor calidad al eliminar la redundancia conceptual [MTH20]. Por lo
anterior, notese que estas herramientas para la condensacién de los datos cobran
mayor protagonismo en escenarios Big Data.

4.2.1. Reduccioén de instancias (reduccion horizontal)

Tradicionalmente, los métodos de reducciéon de datos se refieren a las tareas
de preprocesamiento que suelen aplicarse en el proceso de extraccion de conoci-
miento para reducir el tamafio de un conjunto de datos con respecto al numero
de ejemplos (también conocido como reduccién horizontal o por filas) sin perder
la informacion que representa.

En la taxonomia se pueden encontrar dos grupos de técnicas de reduccion
de datos ampliamente utilizadas: la seleccion de instancias (Instance Selection
(IS)) [LM01] y la generacién de instancias (IG) [Tri+12]. Notese que la generacién
de instancias en este caso est4 vinculada al objetivo de la reduccion (por ejemplo,
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mediante la creacion de prototipos), y no a la asociada con el fin de balancear
los datos (como se da con SMOTE, por ejemplo).

Por un lado, el objetivo de la tarea IS es seleccionar un subconjunto de un
conjunto de datos original; por otro lado, los métodos IG proporcionan un
conjunto reducido de datos que puede ser construido a partir de un conjunto
completo de instancias sintéticas o en combinacién con una submuestra del
conjunto de datos original.

En la literatura especializada, se puede encontrar que la base de la mayoria de
los métodos de reduccion de datos suele implicar la aplicacion de un algoritmo
clasificador basado en instancias. Un método de IS muy extendido es la regla
del condensado rapido mediante vecino més cercano (en inglés Fast Condensed
Nearest Neighbor rule (FCNN rule)) [Ang07], que utiliza la regla de los vecinos
mas cercanos para encontrar una submuestra de instancias del conjunto de datos
inicial. La idea detras de FCNN rule es que comienza con un subconjunto inicial
que consiste en los centroides de cada clase y, en las iteraciones posteriores, el
subconjunto se aumenta hasta que se alcanza la condicion de parada. La forma
de afiadir instancias al subconjunto es incorporando el enemigo méas cercano
que esta dentro de la regién de Voronoi de cada instancia que pertenece al
subconjunto. La condicion parada se alcanza cuando no hay mas enemigos. A
pesar de tener unos resultados de reduccion relativamente buenos, en cuanto a la
complejidad, FCNN rule tiene, en el peor de los casos, una complejidad temporal
cuadratica en términos del nimero de instancias.

Mas métodos basados en instancias constituyen el estado del arte para la
reduccion de datos, como el algoritmo memético de estado estable (en inglés
Steady-State Memetic Algorithm (SSMA)) [GCHO08], la escalada de colina por
mutacion aleatoria (en inglés Random Mutation Hill Climbing (RMHC)) [Ska9%4],
y la seleccién democratica de instancias (en inglés Democratic Instance Selection
(DIS)) [GdG10].

4.2.2. Reduccion de caracteristicas (reduccion vertical)

Ademas de la reduccion horizontal, los datos también pueden ser reducidos en
cuanto a sus variables (también conocido como reduccion vertical, de dimensiona-
lidad o de columna) no s6lo porque los datos sean altamente dimensionales, sino
que ademas incluso si no lo son, existe la necesidad de trabajar con un subcon-
junto de caracteristicas que sean las mas representativas, ya que esto potencia
la robustez del modelo final aprendido. Las técnicas de reduccién basadas en
variables méas populares son la seleccion de caracteristicas (Feature Selection (FS))
y la extraccién de caracteristicas [LM98; LM07]. La primera, como su nombre
lo indica, selecciona las caracteristicas mas importantes que pueden afectar al
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comportamiento de un algoritmo de ML. Por su parte, la segunda construye un
conjunto de nuevas caracteristicas a partir de la combinacion de las originales.

Entre los métodos del marco teérico de FS [GE03] para la reduccién de la
dimensionalidad, destacan los pertenecientes al grupo de las denominadas como
soluciones embebidas. La idea se basa en obtener la contribucién de cada variable
después de entrenar un modelo clasificador. Por mencionar las caracteristicas mas
relevantes de estos métodos, son los mas precisos y mucho menos propensos al
sobreajuste. Entre las diferentes soluciones integradas, una de las mas utilizadas
es RF debido a sus buenos resultados en aplicaciones de propdsito general [SAV08;
RD18].

De lo anterior se puede observar que se ha puesto el foco en la reduccion tanto
de instancias como de caracteristicas desde un enfoque de seleccién en ambos
casos.

4.3. Zonas ambiguas de un problema

Cuando se trabaja sobre un problema de clasificacion de datos puede ocurrir
con frecuencia que existan ciertas areas del espacio del problema solapadas entre
las distintas clases. Estas zonas son consideradas como ambiguas dado que los
valores de las caracteristicas no tienen un buen poder discriminante y el modelo
resultante normalmente no se desemperiara bien al predecir datos nuevos que
pertenezcan a dichas zonas. Esta situaciéon puede darse mas a menudo en los con-
juntos Big Data dado su mayor nimero de instancias y su alta dimensionalidad
de los datos.

Cabe mencionar que el solapamiento de clases puede comprender multiples
fuentes de complejidad y, por tanto, es mas complicado de evaluar [DDC18;
Pas+20]. La caracterizaciéon del problema de solapamiento de clases puede subdi-
vidirse en tres tareas secuenciales principales. En primer lugar, es importante
descomponer el dominio de datos en regiones de interés. A continuacién, hay que
identificar las regiones problematicas (regiones solapadas). Por ultimo, se puede
proceder a la cuantificacién/medicion del solapamiento de clases, y establecer
su interpretacion asociada.

Para manejar la presencia del solapamiento en un conjunto de datos es esen-
cial, en primer lugar, proceder a identificar las areas solapadas del espacio del
problema. Para ello no existe un procedimiento estandar (inico), y se suele con-
siderar sencillamente el vecindario de las instancias para identificar tipologias
de instancias: seguras (todos sus vecinos de la misma clase), solapadas (mismo
numero de vecinos de ambas clases), o incluso ruidosas o atipicas (todos los ve-
cinos de la clase contraria). A partir de ello, se puede llevar a cabo el tratamiento
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del solapamiento presente en los datos siguiendo alguno de los enfoques que se
encuentra normalmente en la literatura [DKC13]:

= Descartar: Consiste en ignorar la region solapada y entrenar un modelo a
partir del resto de los datos que pertenecen a la regiéon no solapada.

= Fusionar: Considera la regién solapada como una nueva clase y utiliza un
modelo de clasificacion de 2 niveles.

= Separar: Los datos de las regiones que se solapan y las que no se solapan
se tratan por separado para construir los modelos de aprendizaje.

4.4. Comentarios del capitulo

En este capitulo se comentaron los principales enfoques para tratar algunos
de los problemas que pueden estar presentes en un conjunto de datos y de los

cuales repercuten negativamente en el proceso de extracciéon del conocimiento.

En primer lugar, se ha abarcado la desproporcion de clases en los datos y
se comentaron los distintos grupos de enfoques para tratar este problema. En
particular, se detalld el enfoque a nivel de datos por tener estrecha relacién con
uno de los aportes de esta tesis.

A continuacién, se comentaron las técnicas mas populares para la reduccion
de los datos con foco en reduccion de instancias (horizontal) como también en la
reduccion de caracteristicas (vertical).

Por dltimo, y respecto al solapamiento de clases en un conjunto de datos, se
listan los distintos enfoques del estado del arte mas cominmente empleados
para su tratamiento.
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En este capitulo, se presenta el campo de Big Data Analytics asi como también
los conceptos y las herramientas relacionadas a dicha tematica. Para ello, en primer
lugar se introduce al término Big Data y se describen sus caracteristicas y conceptos
asociados en la Seccion 5.1. Luego, se presenta al modelo de programacion distribuida
llamado MapReduce en la Seccion 5.2. A continuacion, en la Seccion 5.3, se lleva a
cabo una vision general del denominado «ecosistema Hadoop» y las herramientas
mas importantes que lo componen. En particular se introducen dos frameworks muy
utilizados para el procesamiento de aplicaciones Big Data, conocidos como Hadoop
MapReduce y Apache Spark. Dada la relevancia de este ultimo, en la Seccion 5.4 se
detalla a Spark comentando sus caracteristicas, su arquitectura, sus extensiones,
entre otros aspectos de interés. Y, finalmente, se comenta el contenido global del
capitulo en la Seccion 5.5.

5.1. Introduccién a Big Data

En los ultimos aflos se ha acufiado el término de Big Data para referirse a
aquellos retos y ventajas que se derivan de la recopilaciéon y procesamiento de
grandes cantidades de datos [MVG21]. Este tema ha aparecido desde que se debe
lidiar con colecciones de datos a escala de petabytes en adelante [Wu+14]. Los
desarrollos tecnologicos a los que se enfrenta la sociedad, como el Internet de las
Cosas (Internet of Things (IoT)), la computacién en la nube (Cloud Computing),
Internet, dispositivos mdviles, entre otros, son las principales razones de este
crecimiento, que conduce ademas a la Industria 4.0 [Lu17; Bou+21]. De hecho,
esta situacion se ha visto exacerbada debido a la creciente digitalizacion de la
vida cotidiana dada por el confinamiento ocasionado a partir de la crisis sanitaria
mundial causada por el agente SARS-COV-2'?, donde el uso de Internet se ha
visto incrementado notablemente. En la Figura 5.1'
de la poblacion mundial de Internet (en miles de millones) para los afios 2016,
2018, 2020 y 2021 [Dom21].

se muestra el crecimiento

16 Coronavirus Disease 2019 (COVID-19)

17 Imagen reproducida para mayor calidad a partir de la infografia de lo que ocurre en un minuto
en Internet, “Data never spleeps 9.0”. https://web-assets.domo.com/blog/wp-content/uploads/
2021/09/data-never-sleeps-9.0-586px-1.png
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Figura 5.1: Crecimiento de la poblacién mundial de Internet (en miles de millones)
para los anos 2016, 2018, 2020 y 2021.

Sin embargo, el primer problema para la correcta definicién de “Big Data” es
el propio nombre [Kral13], ya que se podria pensar que solo esta relacionado con
el volumen de datos. La estructura heterogénea, la dimensionalidad diversa, y
la variedad de la representacion de los datos, también tiene importancia en esta
cuestion. Por supuesto, también depende del tiempo de calculo, es decir, de la
eficacia y la velocidad de recepcion y procesamiento de los datos, buscando dar
respuestas en un tiempo transcurrido tolerable por el usuario.

Todos estas caracteristicas resaltadas anteriormente se conocen como las 3V’s
del Big Data (se las puede observar integradas en la Figura 5.2'%), que llevan a la
definicion dada por Steve Todd en la Universidad de Berkeley:

Big Data is when the normal application of current technology does not

enable users to obtain timely, cost-effective, and quality answers to data-

driven questions.—"’

18 Muhammad Abu Hijleh, CC BY-SA 4.0, via Wikimedia Commons

19 Que se traduce como: «Se habla de Big Data cuando la aplicacién normal de la tecnologia actual
no permite a los usuarios obtener respuestas oportunas, rentables y de calidad a preguntas
basadas en datos».
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Variety

Hay que sefialar que también se -
pueden encontrar definiciones adi- :
cionales que incluyen hasta 9V’s,
anadiendo términos como Veraci-
dad, Valor, Viabilidad y Visualiza-
cion, entre otros [Zik12]. Sin embar- Volume
go, las 3V’s anteriormente nombra-
das estan presentes en la mayoria
de las definiciones, el resto de los
conceptos aun se estan definiendo Figura 5.2: Las 3Vs del Big Data.
[Ras18; Osm19; Far+20].

Por lo tanto, tratar con Big Data requiere tareas desafiantes, tales como la
recoleccion de datos, el almacenamiento, el anélisis y, con ellos, algunos debates
inconclusos son la estandarizacion, la seguridad, la privacidad, los casos de
estudio de referencia (en inglés benchmarks), entre otros [L]J12; Xin+14]. Asi
pues, la comunidad de Big Data tiene muchas cosas que definir todavia y, con el
actual aumento de las ciudades inteligentes (en inglés smart cities), los hogares
inteligentes (en inglés smart homes) y los nuevos avances tecnoldgicos, mas
definiciones tendran que hacerse en un futuro préximo [Osm19].

s
« Un:
*Ses
A

3Vs of
Big Data

Velocity

Ademas, es importante mencionar que los términos Big Data y Ciencia de
Datos (en inglés Data Science (DS)) tiene una alta sinergia entre ellos [WF13]. DS
refiere al analisis llevado a cabo con fines de conocimiento y negocio [Xu+21], en
la cual se ven involucradas varias disciplinas como la estadistica, ML, la mineria
de datos (en inglés Data Mining (DM)) [HKP11], la inteligencia artificial (en
inglés Artificial Intelligence (Al)) y la visualizacidn, entre otras. Como ejemplos
de las areas de aplicaciéon donde se da esta sinergia (todas ellas especialmente
intensivas en datos) se encuentran la fisica de particulas [Kar+21], la bioinfor-
matica [NMB20], la medicina [Tad+21] o genémica [LP21], el anélisis de redes
sociales [Men+21], las repercusiones en las elecciones politicas [GCA20], las
ciudades inteligentes [Ari+22] y el comercio electronico a gran escala [WW21].

La relevancia de Big Data radica en la capacidad de extraer patrones e informa-
cién oculta de los datos, y no solamente en los datos en si. Para esto, es necesario
seguir el ciclo de vida de la DS. En la Figura 5.3 se muestran sus etapas, que
retne gran parte de los contenidos descriptos previamente.

Asi pues, luego de comprender el problema e identificar los objetivos a alcanzar,
y después de recopilar toda la informacién posible, se procede a la exploracion y
analisis de los datos mediante el calculo de estadisticas descriptivas o visualizacio-
nes (Seccion 2.2). A continuacién, se preparan los datos lo cual involucra tareas
para lidiar con ciertas complejidades no deseadas que pueden estar presentes en
ellos (Capitulo 4). Por consiguiente, esta etapa de preprocesamiento de los datos
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Figura 5.3: Etapas del ciclo de vida de la Ciencia de Datos.

es una de las que mas tiempo demanda en el ciclo de vida de la DS, y es directo
pensar que, en ambientes Big Data, esto se evidencia ain mas.

Por lo general, al tratar con Big Data hay un subconjunto de datos que contie-
ne informacioén util, y a partir de él hay una parte méas pequefia de datos que
retienen el verdadero conocimiento. Por lo tanto, es necesario deshacerse de
estas “capas” de datos que no suponen mas que ruido, mediante acciones que
se asocian al término Smart Data, recientemente introducido en la bibliografia
especifica [Gil+19; Lue+20]. En concreto, el objetivo de Smart Data es convertir
Big Data en crudo en datos de calidad, para la obtencion de informacion 1til y
precisa. Adicionalmente a las evidentes ventajas sobre el modelado y extraccién
de conocimiento de calidad en el procesamiento de Big Data, la contribucién de
garantizar el paso de “datos en crudo” hacia el Smart Data también se encuentra
en la complejidad computacional. En efecto, disminuir la cantidad de almace-
namiento requerido y en reducir computos, permitira obtener respuestas de un
modo eficiente, y de este modo realizar pruebas sin un excesivo consumo de
tiempo y/o energia, hacia lo que se conoce como green computing.

Una vez aplicada la fase de preprocesamiento para obtener el Smart Data,
el siguiente paso de gran relevancia es el de aprendizaje de modelos mediante
técnicas de ML, en el que se aplican algoritmos para extraer patrones de los datos
siguiendo un enfoque supervisado, no supervisado, o semi-supervisado. Estos
algoritmos pueden ser de la familia de la regresién, agrupamiento, clasificacion,
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entre otros (Capitulo 3). Finalmente, se valida y prueba el modelo obtenido, y se
interpretan y evaltian los resultados.

Todo este procesamiento de Big Data puede llevarse a cabo en cualquier
infraestructura distribuida con los requerimientos necesarios para permitir un
tratamiento adecuado a la cantidad de datos que se va a manejar. Hoy en dia,
no es necesario desplegar un cluster completo para tratar Big Data, sino que se
puede hacer pagando servicios de Cloud Computing. E1 Cloud Computing ofrece
a aquellas organizaciones, que no pueden desplegar y mantener su propio cluster
de ordenadores, la posibilidad de realizar analisis de Big Data pagando por los
recursos necesarios para realizar estas tareas [AA21].

5.2. El modelo MapReduce

Para trabajar con conjuntos de grandes volimenes de datos, las arquitecturas
de cémputos de un s6lo nodo no son capaces de abordar el almacenamiento
y procesamiento requeridos de forma efectiva y eficiente, razon por la cual se
vuelven indispensable los enfoques de computos distribuidos. Por lo tanto, hay
que adaptar las técnicas tradicionales de ML para que sean totalmente escalables,
o desarrollar nuevas aproximaciones dentro de este paradigma distribuido.

En consecuencia, surge el modelo de programaciéon MapReduce (MR) [DG04;
DG10] propuesto por Google, que ha sido ampliamente aceptado por la comuni-
dad Big Data. Asi, para poder procesar todos estos datos de la forma escalable
necesaria, este framework fue disefiado basandose en un enfoque de “divide y
venceras”. Basicamente, el modelo establece dos etapas heredadas de los paradig-
mas clasicos de programacion funcional: Map y Reduce. La etapa Map recibe los
datos de entrada, los convierte en pares clave/valor y le aplica operaciones con el
objetivo de transformarlos. A continuacion, en la fase Reduce, se ejecuta primero
una tarea llamada Shuffle la cual se encarga de derivar todos los pares con la
misma clave al mismo nodo del cluster para luego ser reducidos. Posteriormente,
se efectiia una agregacion sobre los valores de una misma clave con el fin de
procesarlos utilizando la técnica necesaria segin el problema a resolver, y asi
obtener el resultado final. Esta forma de procesamiento en dos etapas se ilustra
en la Figura 5.4. Es importante sefalar que, en la practica, un gran nimero de
estas operaciones Map y Reduce se podrian concatenar para alcanzar el resultado
de una tarea completa.
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Map Shuffle Reduce
A

Sort Group by key Merge

Figura 5.4: Flujo de trabajo de MapReduce.

5.3. El ecosistema Hadoop

Cuando se habla del ecosistema Hadoop se refiere a una gran cantidad de
herramientas que cooperan entre si para llevar a cabo la gestion de Big Data. Entre
esas muchas herramientas, como las que se observan en la Figura 5.5°°, detallamos
a continuacion las mas cominmente utilizadas para el almacenamiento, la gestién
de recursos y el procesamiento de Big Data.
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Figura 5.5: El ecosistema Hadoop.

20 https://spark.apache.org/docs/latest/img/cluster-overview.png

50



El ecosistema Hadoop

5.3.1. Almacenamiento: Hadoop HDFS

En cuanto al almacenamiento distribuido en escenarios Big Data, el sistema de
archivos de gran popularidad es Hadoop Distributed File System (HDFS) [Shv+10].
Como tal, HDFS es de c6digo abierto y proporciona eficiencia, procesamiento
distribuido, almacenamiento tolerante a fallos, y robustez. Su arquitectura es de
tipo master/workers, como se muestra en la Figura 5.6*, lo que en la terminologia
de HDFS se traduce como NameNode/DataNodes. Como sus nombres lo sugieren,
el NameNode se ocupa de la gestién del espacio de nombres (namespace) del
sistema de archivos, y de los accesos a los archivos; mientras que los DataNodes
se encargan precisamente de los datos almacenados en el nodo en el que se
encuentran (normalmente hay un DataNode por nodo). Por consiguiente, el
NameNode se responsabiliza de los metadatos del HDEFS, y los DataNodes de los
datos en si siguiendo las directivas provistas por el NameNode (por ejemplo, para
crear, replicar o borrar bloques de los archivos).

Metadata (Name, replicas, ...):
/homeffoo/data, 3, ...

Namenode

Metadata ops |

Read Datanodes Datanodes
' \ |
0 = = = Replication B = =
= O A Blocks
. | N
Rack 1 Write Rack 2

Figura 5.6: Arquitectura del HDFS.

La tolerancia a fallos que brinda HDFS se consigue mediante la replicacion de
los datos en distintos DataNodes. Ademas, este mecanismo permite aprovechar
la localidad de los datos y asi disminuir el trafico de red y, por ende, los tiempos
de ejecucion.

21 https://hadoop.apache.org/docs/current1/hdfs_design.pdf
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5.3.2. Gestion de recursos y monitorizacion de trabajos: Hadoop
Yarn

En la Figura 5.7%° se muestra la arquitectura para la gestion de recursos y la
programacion de trabajos de Hadoop Yarn (Yet Another Resource Negotiator). La
idea subyacente es la separacion de ambas tareas antes mencionadas mediante un
manejador de recursos global (Resource Manager, RM) y uno por cada aplicacién
(Application Master, AM) que negocia por los recursos con el RM. A su vez, cada
nodo tiene un gestor local (Node Manager, NM) que se responsabiliza por los
recursos asignados al nodo en el que se encuentra, y responde al RM siguiendo
sus directrices.

MapReduce Status ———#

Job Submission

Node Status
Resource Request -........

Figura 5.7: Arquitectura de Hadoop Yarn.

5.3.3. Motores de procesamiento: Hadoop MapReduce y Apache
Spark

En lo referente a los motores o frameworks para el procesamiento Big Data,
entre las opciones mas populares se encuentran Hadoop MapReduce y Apache
Spark. La idea general detras de ellos es que se encargan de coordinar las tareas
para llevar a cabo la ejecucion de una aplicacién distribuida y de propdsito
general.

Hadoop [Whi12] es la implementacion open source de MapReduce desarrollada
por Doug Cutting y Mike Cafarella, y mantenida por la comunidad Apache

22 https://hadoop.apache.org/docs/current/hadoop-yarn/hadoop-yarn-site
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Software Foundation (al igual que el resto de las herramientas que se describen
como parte del ecosistema Hadoop en esta tesis). En sus inicios, este framework
alcanz6 una gran popularidad. Sin embargo, presenta algunas limitaciones que
cobran mayor importancia de acuerdo al caso de uso en el que se esté queriendo
trabajar [Lin13]. Asi pues, entre sus principales debilidades se encuentran la
falta de capacidad para el tratamiento de flujos de datos, la ineficiencia para el
procesamiento iterativo de los datos, el intensivo uso de operaciones en disco y
la dificultad de programacion para llevar a cabo tareas complejas.

Por lo anteriormente expuesto, Apache Spark se posiciona como mejor op-
ciéon dado que no presenta las debilidades encontradas en Hadoop y, mas aun,
posee significativas ventajas para el procesamiento de conjuntos Big Data. Por
consiguiente, en la Seccion 5.4 se lleva a cabo una descripcion detallada de dicha
herramienta. Asimismo, en el Apéndice A.3 se muestra una comparacion entre
Hadoop MapReduce y Apache Spark.

5.4. Profundizando en Apache Spark

Como se indic6 en la seccién anterior, Apache Spark [Zah+16b] surge como
un motor unificado para el procesamiento de datos distribuidos con un modelo
de programacion similar al de MR, pero extiende a éste con una abstraccion de
intercambio de datos llamada Resilient Distributed Datasets (RDD). Asi, cuando
con otros frameworks se requiere integrar distintas herramientas separadas para
poder llevar a cabo de manera completa el preprocesamiento de Big Data, en
Spark esto no es necesario por sus librerias de procesamiento especializadas
implementadas sobre el motor principal.

Otra de las caracteristicas relevantes de esta herramienta es su capacidad
para soportar aplicaciones iterativas (ej: muchos algoritmos de ML) mediante
procesamiento en memoria, a la vez que conserva la escalabilidad y la tolerancia
a fallos. Su uso intensivo de memoria convierte a Spark en uno de los frameworks
Big Data mas rapidos.

Las particularidades antes mencionadas convierten a Apache Spark en un
estandar “de facto” para el desarrollo de soluciones en Big Data Analytics, siendo
motivo principal de dedicar una seccidén en exclusiva para describir sus caracte-
risticas mas interesantes.

Los RDDs son una coleccién distribuida de elementos considerada como la
estructura de datos basica de Spark. Estas estructuras pueden ser explicitamente
persistidas en memoria principal o en disco para almacenar los resultados in-
termedios del procesamiento que se esté realizando. Los RDDs estan divididos
de manera que cada una de sus porciones puede ser operada por diferentes
nodos en paralelo. En Spark, al nimero de estas porciones se las llama nimero
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de particiones (lo que tradicionalmente en Hadoop se denominaba nimero de
Maps). Asimismo, Spark provee los DataFrames y Datasets (son RDDs de filas),
que son otras estructuras de datos con todos los beneficios de los RDDs pero
con una optimizacion extra, lo cual las convierte en las mas rapidas. Ademas, los
DataFrames y Datasets proporcionan una interfaz de programacién mas flexible.

En la Figura 5.8 ** ** se muestra la arquitectura de una aplicacién Spark,
donde se tiene un coordinador central (Driver) que se comunica con los nodos
trabajadores (Executors). La ejecucién comienza en el Driver y es alli donde
se crea la sesion de Spark (SparkSession), que actiia como punto de entrada de
la aplicacién y encapsula la interaccion con el resto de los componentes de
Spark. También se crean las estructuras de datos y se realizan las operaciones
(transformaciones y acciones). Por su parte, los Executors se responsabilizan de
la ejecucion de las tareas (Tasks) y devuelven los resultados al Driver. Para tal fin,
cuentan con la capacidad de leer/escribir datos en fuentes externas o sistema de
almacenamiento, persistir los resultados ya sea en memoria, caché o disco, entre
otras. A su vez, el Cluster Manager hace referencia a la herramienta externa que
gestiona los recursos y monitoriza los trabajos, un ejemplo de esto puede ser
Hadoop Yarn, anteriormente descripto en la Seccion 5.3.2.

Worker Node

Executor | cache

-
Driver ngram //§' —
/ /

Cluster Manager

Task

!
i

A 4

SparkSession

= i

Worker Node

Executor | Cache

P | Task Task

!
8

Figura 5.8: Arquitectura de Apache Spark.

Para poder implementar operaciones mas complejas sobre datos distribuidos,
Spark proporciona una gama mas amplia de primitivas que, por ejemplo, las que
brinda el framework Hadoop MapReduce. En el Apéndice A.4 se describen las
primitivas Spark mas cominmente utilizadas.

23 https://spark.apache.org/docs/latest/img/cluster-overview.png

24 Se modificé la imagen original reemplazando “SparkContext” por “SparkSession” dado los
cambios efectuados desde Spark 2.0: https://spark.apache.org/releases/spark-release-2-0-0.
html#programming-apis
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Las operaciones sobre las estructuras de datos en Spark se distinguen entre
transformaciones y acciones. Las primeras crean una nueva estructura a partir
de la transformacion de los datos de otra estructura, mientras que las segundas
disparan operaciones en las que su valor de retorno no es una estructura Spark.
A su vez, es importante sefialar que las transformaciones no se ejecutan inme-
diatamente, por eso se las llaman “operaciones perezosas” (lazy operations), en
tanto que las acciones ponen en marcha las tareas para salir de ese estado de
“pereza’. Por consiguiente, mientras no haya acciones que ejecutar, Spark crea
un Grafo Aciclico Dirigido (Directed Acyclic Graph (DAG)) compuesto por las
estructuras de datos como vértices y las aristas una operacion de transformacioén
a aplicar sobre un vértice. Asi, cuando se invoca una accién, Spark determina la
forma mas eficiente para llevar a cabo todas las tareas del DAG, y divide el grafo
en etapas para luego enviadas al Cluster Manager con el fin de ser lanzadas a
ejecucion. Este mecanismo habilita la tolerancia a fallas dado que, recorriendo el
DAG, es posible recuperar estructuras perdidas como asi también permite una
optimizacion global de los trabajos de Spark. Un ejemplo de la visualizaciéon de
un DAG se presenta en la Figura 5.9%°.

~ DAG Visualization

Stage 10 Stage 11
parallelize Exchange

WholeStggeCodegen (2)

WholeStigeCodegen (1) mapPqritionsinternal

3

Exchange

Figura 5.9: Visualizacién de un DAG en Spark.

Al inicio de esta seccién se mencion6 que existen librerias especializadas de
procesamiento que acomparian al motor principal de Spark para poder llevar a
cabo distintos tipos de tareas. Las mismas se describen brevemente a continua-
cion:

= Spark SQL: es un médulo para trabajar con datos estructurados. Como
su nombre lo indica, habilita realizar consultas SQL sobre los datos, asi

25 https://spark.apache.org/docs/3.0.0/img/JobPageDetail2.png
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como también combinarlas con las funciones primitivas o con la API de
Datasets.

= Spark Streaming: esta libreria provee un mecanismo tolerante a fallos para
el tratamiento de flujos de datos (en inglés streaming data). Internamente,
Spark Streaming recibe flujos de datos de entrada en tiempo real y divide
los datos en lotes, que luego son procesados por el motor principal de
Spark, y opcionalmente utilizando las otras librerias, para generar el flujo
final de resultados también en lotes.

» Spark MLIib: este mddulo se centra en las tareas de manera escalable
de ML, de ahi su nombre. Su rendimiento es 100 veces méas rapido con
respecto a MR. Incluye no solo algoritmos de ML sino también utilidades
para facilitar el proceso de tratar con los datos. Entre los algoritmos que
ofrece se pueden encontrar de la familia de los de clasificacién, regresion,
clustering; asimismo herramientas para la preparacion de los datos y de
estadisticas.

= Spark GraphX: proporciona una coleccion de algoritmos y constructores
de grafos para simplificar las tareas de analisis de los mismos.

Cabe destacar que, debido a varias mejoras que benefician tanto al nicleo
(motor principal) como a las librerias de alto nivel, las tltimas versiones de Spark
(la 3.x, desde junio de 2020) son aproximadamente dos veces mas rapidas que las
versiones 2.4.x, lo que convierte a Spark en una de las mejores opciones para
procesar Big Data en tiempos aceptables.

Respecto al disefio de una solucion Big Data que siga la estrategia, anterior-
mente descripta, de “divide y venceras” se pueden encontrar dos enfoques en
cuanto a la distribucion de datos y modelos [Ram+18b; Fer+19]. Por un lado, el
enfoque local da lugar a un modelo aproximado debido a que cada particiéon de
datos se procesa por separado, es decir, sin ningin conocimiento de los datos
pertenecientes a las demas particiones. Por lo tanto, en este enfoque cada par-
ticién de datos se encuentra aislada. Por otro lado, el disefio global genera un
modelo exacto porque los datos y los modelos se comparten en todos los nodos
del cluster. En otras palabras, los datos se dividen en una serie de particiones
pero, al mismo tiempo, cada nodo puede conocer los datos de otras particiones
utilizando estructuras de datos distribuidas. Por lo anterior, en la literatura se los
pueden encontrar como enfoque local o aproximado, y enfoque global o exacto,
indistintamente.

Hay que tener en cuenta que ambos esquemas para abordar los problemas
de Big Data también tienen implicaciones directas en las caracteristicas de los
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datos que se introducen en los modelos. En concreto, en las aplicaciones de ML
un mayor particionamiento de los datos en busca de una mayor escalabilidad
para los modelos locales, puede aumentar la presencia de falta de datos para
algunas clases o conceptos, dando lugar tanto a desequilibrios como a pequeiias
disyuntivas [Lop+13], que degradan la calidad de los modelos.

5.5. Comentarios del capitulo

En este capitulo se ha introducido el concepto de Big Data y comentado los
aspectos mas relevantes referente al mismo. Dado que este topico ha surgido en
los ultimos afios, queda mucha taxonomia por delante para definir y consensuar.
También, se han mencionado multiples aplicaciones y situaciones que llevan
a generar escenarios Big Data, y se ha mostrado una de sus definiciones asi
como también comentado sus caracteristicas principales: Volumen, Variedad,
Velocidad. Ademas, debido a la complejidad para tratar los problemas Big Data,
se han mencionado algunas de las disciplinas que también intervienen en dicha
tarea.

A su vez, se ha enfatizado en que hay que considerar que la gran cantidad
de datos en los problemas Big Data no implica que todos ellos sean tutiles. De
hecho, la mayoria de las veces, un subconjunto de los datos sera la verdadera
fuente de conocimiento valioso. Es decir, existe una relacion entre la calidad de
los datos y los resultados que se obtengan de trabajar con ellos, situacién que
manifiesta la necesidad de obtener Smart Data. Para esto, es necesario descubrir
las complejidades (o también llamadas caracteristicas intrinsecas) presentes en
los datos, comprender como afecta aprender de datos con dichas caracteristicas
indeseadas y, en consecuencia, elegir las técnicas de preprocesamiento adecuadas
para convertir los datos hacia Smart Data, y asi luego continuar con el proceso
de obtencion de conocimiento.

Por otra parte, se ha descripto al modelo de programacién distribuido mas
popular en entornos Big Data (MapReduce), y a las mas relevantes herramientas
de codigo abierto con foco en el almacenamiento distribuido (HDFS), en la
administraciéon de recursos (Hadoop Yarn) y en el procesamiento de grandes
conjuntos de datos (Hadoop MapReduce y Apache Spark). Respecto a esto tltimo,
hemos profundizado en describir el framework Apache Spark por dos motivos.
Por un lado, por su capacidad de contrarrestar las limitaciones presentes en
una de las herramientas que se habia tornado popular en los comienzos de Big
Data (Hadoop MapReduce); y, por otro lado, por ofrecer multiples ventajas vy,
ademas, proporcionar librerias especializadas para el procesamiento de Big Data,
integradas en el motor principal.
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Big Data no balanceado

Este capitulo se centra en un area muy importante dentro del analisis de Big
Data, a saber, la clasificacion con conjuntos de datos no balanceados. La principal
caracteristica de este problema es que una de las clases esta sub-representada y,
por lo tanto, generalmente es mas complejo generar un modelo que la identifi-
que correctamente. Los clasificadores canonicos estan disefiados para optimizar
la precision global sin tener en cuenta la distribucion relativa de las clases. En
consecuencia, estos clasificadores pueden tender a ignorar las clases con pequerias
cantidades de instancias mientras se concentran en clasificar las de grandes can-
tidades de instancias con precision. Este tema resulta de gran importancia tanto
en academia como en industria debido a la gran cantidad de aplicaciones reales
en las que esta presente. Como ejemplo principal, se debe pensar en pacientes con
una enfermedad rara [Gal+18], donde la clase minoritaria representa el concepto
clave sobre el que se desea extraer conocimiento. Por esta razon, es comun aplicar
técnicas con el fin de equilibrar la distribucion de ejemplos en las clases, de forma
que el algoritmo de aprendizaje sea independiente de los datos que se den como
entrada. Las técnicas de preprocesamiento para balancear datos, mencionadas en
la Seccion 4.1, son las mas utilizadas en problemas de clasificacion de Small Data
3y, por tanto, resulta necesario realizar una correcta adaptacion para escenarios de
Big Data para extrapolar su uso en este contexto. Se ha de considerar que, incluso
cuando un algoritmo de preprocesamiento se centra sélo en instancias minoritarias,
para problemas Big Data podria implicar un numero muy grande de datos. De
acuerdo con lo anterior, es indispensable redisefiar las técnicas estandar para que
sean capaces de abordar problemas Big Data en tiempos de ejecucion razonables,
mediante computacion distribuida siguiendo, por ejemplo, el enfoque “divide y
vencerds” que ofrece MapReduce [Fer+17].

La organizacion de este capitulo es como sigue. En primer lugar, se comenta
el estado actual de la clasificacion no balanceada en Big Data en la Seccion 6.1,
puntualizando en la clasificacion binaria con datos tabulares. Luego, en la Sec-
cion 6.2 se presenta nuestra propuesta escalable basada en el conocido algoritmo
del estado del arte SMOTE para Big Data desde un enfoque de disefio global, y en
la Seccion 6.3 se analiza su comportamiento. A continuacion, se lleva a cabo un
estudio experimental de otras técnicas del estado del arte para balancear conjuntos
Big Data en la Seccion 6.4. Finalmente, se comenta el capitulo en la Seccion 6.5.
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6.1. Clasificacion no balanceada de Big Data

El problema de la clasificacion no balanceada surgi6 al mismo tiempo en que
los investigadores se dieron cuenta de que los algoritmos de clasificacion tradi-
cionales no podian modelar bien las clases subrepresentadas [Lop+13; Kral6b].
Cuando se trata del contexto de Big Data, este problema se acentia dado que
posee mayor cantidad de instancias como también por la, usualmente, gran
dimensionalidad de los datos, haciendo el proceso de modelado atiin mas com-
plejo si cabe. En este ambito existen varias aplicaciones a problemas reales y,
abordarlas, supone un reto interesante. Siendo mas especificos, algunos ejemplos
de aplicaciones son: la prediccion de accidentes de trafico [PKH16], el diagnds-
tico médico [HBK19; Has+20], los sistemas de deteccion de intrusos [BL21],
descubrimiento de nueva fisica [Mur19], entre otros.

En este contexto, es importante recordar lo mencionado al final de la Seccion 5.4
referido a que las tecnologias actuales para trabajar con grandes volimenes de
datos presentan dos enfoques diferentes respecto a como se agregan los modelos
parciales. Por un lado, existen estrategias locales que producen un modelo
aproximado aplicando una agregacién directa sobre los modelos parciales. Por
otro lado, hay métodos globales, que distribuyen tanto los datos como los
modelos para construir iterativamente un resultado final.

Asi pues, en [Rio+14], los autores presentaron un estudio exhaustivo con el
objetivo de evaluar el rendimiento de las soluciones tradicionales para el desequi-
librio de clases en el contexto Big Data. Para ello, se adaptaron varias técnicas
de preprocesamiento y se incrustaron en un flujo de trabajo MapReduce. En
concreto, se emplearon el sobremuestreo aleatorio (ROS-BigData), el submues-
treo aleatorio (RUS-BigData) y la version de SMOTE MapReduce para Hadoop
(SMOTE-H). Siguiendo la filosofia de Hadoop MapReduce, cada proceso Map se
encarg6 de ajustar la distribucién de clases para su particién de datos, ya sea me-
diante la replicacion aleatoria de instancias de clase minoritaria (ROS-BigData),
la eliminacion aleatoria de instancias de clase mayoritaria (RUS-BigData) o la
generacion de datos sintéticos realizada mediante la técnica SMOTE (SMOTE-
H). Posteriormente, un tnico proceso de Reduccién se encargd de recoger los
resultados generados por cada Map y asignarlos aleatoriamente para formar
el conjunto de datos equilibrado. Todos estos métodos de preprocesamiento
trabajaban localmente dentro de cada Map. De los resultados se observa que el
sobremuestreo aleatorio es mas robusto que las otras técnicas cuando el nimero
de particiones de datos aumenta. Posteriormente, los autores de [Fer+17] adapta-
ron los algoritmos ROS y RUS para Apache Spark siguiendo un disefio global,
implementado en el paquete software Imb-sampling-ROS_and_RUS*.

26 Disponible en https://spark-packages.org/package/saradelrio/Imb-sampling-ROS_and RUS
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Asimismo, en [Gut+17b] se propuso un enfoque basado en el uso de la GPU
para el calculo paralelo de SMOTE. La técnica de preprocesamiento se adapta al
hardware basico mediante un uso inteligente de la memoria principal, es decir,
incluyendo sélo las instancias de la clase minoritaria, y el calculo del vecindario
mediante una implementacién rapida en la GPU del algoritmo kNN [Gut+16]. Los
autores encontraron que el aumento del porcentaje de sobremuestreo alcanza
mejores resultados en la clase positiva. Un trabajo que muestra el éxito de
la aplicacién del sobremuestreo aleatorio con un alto nivel de replicacién de
instancias minoritarias se encuentra en [Tri+15a], donde se utiliza un problema
bioinformatico conocido como ECBDL14.

Cabe serfialar que la traslacion de los métodos de preprocesamiento tradicio-
nales hacia un enfoque distribuido no es directa. En primer lugar, el framework
de programacion puede implicar un redisefio completo del procedimiento para
adaptarlo a una estrategia de procesamiento distribuido. En segundo lugar, la
divisién de datos necesaria para abordar los problemas de Big Data puede con-
ducir a la falta de datos cuando se procesan los modelos locales. Estos hechos
implican la necesidad de desarrollar una nueva linea de investigacion sobre el
tratamiento para el equilibrio de clases en escenarios Big Data, dado que todavia
hay poca investigacion sobre el tema [Fer+17].

Las soluciones MapReduce, que se basan en el enfoque “divide y venceras”,
implican una particién de los datos que puede llevar a dos graves consecuencias
[Lop+13]. Una de ellas es la extrema falta de datos positivos en cada particién
de datos, que implica una representacion parcial de la informacion del conjunto
de datos, en particular con respecto a la vecindad real de las instancias. La otra
consecuencia del particionamiento, y muy relacionada con la anterior, es la
presencia de datos muy locales y de baja densidad denominados small-disjuncts
que representan los conceptos de interés. La creacion de instancias minoritarias a
partir de los small-disjuncts puede dar lugar a ruido o a una sobregeneralizacion,
y entrarian en las zonas «seguras» de la clase mayoritaria.

6.2. SMOTE escalable para la clasificacion no
balanceada en Big Data

En la Seccion 6.1 se menciona la existencia de una implementacion de SMOTE
para Big Data [Fer+17], sin embargo la misma se desarroll6 utilizando Hadoop
MapReduce (framework muy popular a la fecha de dicho trabajo), lo que la con-
vierte en una solucién distribuida pero no tan eficiente y escalable como si fuera
disefiada para trabajar con Apache Spark. Ademas de lo anterior, la traslacion
de c6digo de un Hadoop a Spark no es directa (véase en el Apéndice A.3 una
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comparacion de las caracteristicas de ambos frameworks). En consecuencia, y
al momento de la escritura de este capitulo, s6lo se encuentran las soluciones
aleatorias desarrolladas con Spark, disponibles en el paquete de software llamado
Imb-sampling-ROS_and_RUS, mencionado también en la Seccion 6.1. Por lo
anterior, en esta seccion se presenta SMOTE-BD, una metodologia totalmente
escalable y rapida de la técnica de sobremuestreo SMOTE para el preprocesa-
miento de conjuntos Big Data no balanceados. Su diseno sigue el enfoque global,
y se utiliza el framework Apache Spark para su desarrollo. El objetivo de esta
contribucién es poner a disposicion de la comunidad dicha técnica de prepro-
cesamiento, tan ampliamente usada en Small Data, capaz de procesar grandes
voliumenes de datos de manera paralela y en tiempos cortos de respuesta. Para
ello, su desarrollo se basé en un estudio sobre las particularidades necesarias
para el disefio de SMOTE totalmente escalable, y que el mismo cumpla con los
criterios de un enfoque global para que su comportamiento se ajuste lo mas
fielmente posible a la técnica original secuencial. Asi pues, junto a las técnicas
para el sobre/sub muestreo aleatorio, contar con las estrategias de base para el
tratamiento de un conjunto de datos con desproporcioén de clases.

Descripcion y flujo de trabajo En la Figura 6.1 se presenta el esquema
general de nuestra propuesta. En primer lugar, el algoritmo realiza un filtrado
de los datos sobre el conjunto de entrenamiento training set (almacenado
en el HDFS) para obtener los subconjuntos de instancias positivas y negativas
(Positive Data (PD) y Negative Data (ND)). Los datos se particionan
segun el valor del parametro de entrada relacionado de nuestro algoritmo, y se
almacenan en caché para ser reutilizados en los siguientes pasos. A continuacion,
los datos minoritarios se normalizan (PD normalized) teniendo en cuenta las
estadisticas del conjunto de entrenamiento completo.

Seguidamente, se obtienen los vecinos méas cercanos para cada instancia posi-
tiva utilizando una implementacién exacta del algoritmo kNN en Spark, llamada
kNN-TIS [Mai+17]. Esta solucién Big Data, en primer lugar, divide el conjunto
de datos de entrenamiento en un numero de particiones definido por el usuario,
luego calcula los vecinos para cada instancia perteneciente a un bloque de datos
y, finalmente, en una fase de reduccidn, realiza una lista de los k vecinos méas
cercanos (Neighbors).

Posteriormente, se inicia la generacion de instancias de clases minoritarias
artificiales. Todos los vecinos mas cercanos obtenidos en el paso anterior se trans-
miten a la memoria principal de todos los nodos del cluster de forma eficiente.
Esto se lleva a cabo mediante la operacion broadcast que provee el framework
Spark, la cual permite mantener una variable de s6lo lectura en caché en cada
nodo, en lugar de enviar una copia a cada tarea. Asi, para cada instancia positi-
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va de una particién de datos y, utilizando la variable broadcast, el algoritmo
genera el correspondiente nimero de ejemplos sintéticos (Artificial Data)
interpolando entre cada instancia minoritaria y sus k vecinos méas cercanos
(procedimiento que se introdujo en la Seccion 4.1).

Finalmente, nuestra propuesta realiza un
proceso de desnormalizacién sobre el con-

Training set

junto de datos artificial (Artificial Data e
Denormalized). A continuacion, se unen las 4 7 ‘ 4‘@“‘?10& ‘
instancias originales positivas y negativas con T Poanan ) | | g com ) |
las artificiales para conformar el conjunto de da- nomatee
tos equilibrado (Balanced Training set),y [ roromaizes |
se almacenan en el HDFS. ‘ VAN kNN'
// A

Cabe destacar que nuestra propuesta incor- [ reaeen |
pora un disefio minucioso basado en el uso de A
estructuras de datos y funciones escalables. En " incaiona |
concreto, SMOTE-BD esta implementado bajo I
el lenguaje de programacioén Scala para el fra- AT
mework Spark (version 2.2.0). El codigo fuente e
(codigo libre, abierto y gratuito) de esta técni- wor b unon
ca de preprocesamiento se puede encontrar en T EEes T
el repositorio https://github.com/majobasgall/
smote-bd o como parte del repositorio de pa-  Figura 6.1: Diagrama de flujo

quetes de terceros para Apache Spark llamado de trabajo de SMOTE-BD.

Spark Packages en https://spark-packages.
org/package/majobasgall/smote-bd.

Los Algoritmos 1y 2 muestran la secuencia de acciones descripta anterior-
mente en pseudocddigo. El primero cubre el programa principal, mientras que el
segundo la funcién para crear cada instancia artificial. Esta funcion invoca a otra
funcién llamada interpolation que se encarga de hacer la interpolacion entre
dos puntos. No hay pseudocddigo de esto debido a su simplicidad. Asimismo,
a modo de referencia, la Tabla 6.1 describe brevemente las primitivas de Spark
utilizadas en nuestro c6digo?’.

27 Todas las primitivas y funcionalidades de Spark utilizadas en esta tesis se listan en el Apéndi-
ce A4
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Algoritmo 1: Algoritmo SMOTE-BD.

Function SMOTE-BD(Tr, Ts, ratio, k, nP, nR, nIt, minClassLabel)

1
2 origData « textFile(Tr)
3 minData < origData.filter(labels == minClassLabel)
4 minData «— minData.map(normalize).repartition(nP)
5 neighbors «
kKNNiS.setup(Tr,Tr, k,nR, nl).calculatekNeighbours()
6 crFactor «— (nMaj — nMin) /nMin
7 neighbors « broadcast(neighbors)
8 balancedData = null
9 synData = null
10 for i < nlt do
11 synTmp <« minData.mapPartitionsWithIndex(
createSynthData(index, partData, neighbors, crFactor, k))
12 if synData == null then
13 ‘ synData «— synTmp
14 else
15 ‘ synData « synData.union(synTmp)
16 end
17 end
18 synData « synData.map(denormalize)
19 balancedData < synData.union(origData)
20 return balancedData

Algoritmo 2: Funcion de SMOTE-BD para crear instan-
cias sintéticas entre los ejemplos de la clase minoritaria y
sus vecinos.

1 Function createSynthData(index, partData, neighbors, crFactor, k)
2 artificialData = null

3 for firstInstance < partitionData;nc =0 to crFactor do

4 selNeighbor «— newRandom().nextInt (k)

5 secondInstance < neighbors(selNeighbor)

6 newlntance « interpolation(firstInstance, secondInstance)
7 artificialData.add(newlnstance)

8 end

9 return artificialData

Tabla 6.1: Primitivas de Spark utilizadas en el desarrollo de SMOTE-BD.

Primitiva Spark Descripcion

textFile Lee un archivo de texto desde un sistema de archivos, y lo retorna como un RDD de Strings.

filter Selecciona todos los elementos de la estructura de datos que satisfacen un predicado.

map Realiza una transformacion a cada elemento de una estructura de datos.

MinMaxScaler Utilidad para escalar los datos en un rango de valores.

repartition Modifica el nimero de pariciones de una estructura de datos.

broadcast Variable de solo lectura en caché en cada nodo, en lugar de enviar una copia de la misma.
mapPartitionsWithIndex Aplica una funcion a cada particion de la estructura de datos, manteniendo el indice de la particion original.
union Combina dos estructuras de datos Spark por filas.
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6.3. Analisis del comportamiento de SMOTE-BD

En esta seccion se realiza un estudio experimental para mostrar la calidad de
la implementacién de sobremuestreo propuesta. En primer lugar, se presenta
una comparaciéon entre SMOTE-BD y la metodologia secuencial estandar, la
cual denominamos SMOTE Seq (disponible en la herramienta de software KEEL).
Dicho analisis comparativo se lleva a cabo para conjuntos Small Data, con
el objetivo de evaluar si nuestra propuesta se desempefia adecuadamente. A
continuacion, se contrasta el rendimiento y la escalabilidad del algoritmo para el
escenario de datos Big Data. En este caso, no es posible aplicar la herramienta
secuencial debido al tamafio y dimensionalidad de los conjuntos Big Data.

Para comparar el rendimiento de SMOTE-BD, se seleccionaron ocho conjuntos
de datos no balanceados del repositorio KEEL, y se dividieron en dos categorias
en funcion del nimero de ejemplos que contiene cada conjunto de datos, a saber:
Big Datasets y Small Datasets. En la Tabla 6.2 se muestra el resumen
de los conjuntos de datos, donde se incluye el nimero de ejemplos (#Ex.), el
numero de atributos (#Atts.), el nombre de cada clase (mayoritaria y minoritaria),
el niimero de ejemplos de cada clase, la distribucion de las clases y el ratio de
desequilibrio (C2). Estos conjuntos de datos se dividieron siguiendo el método
de validacion cruzada k-fold, con k igual a 5 (5fcv).

El comportamiento de los datos preprocesados resultantes, es decir, los datos
balanceados, se evalia utilizando el clasificador DT, implementado en la libreria
MLIib de Spark?. E1 DT es entrenado utilizando los datos balanceados y, a partir
del modelo generado, se clasifican las instancias del conjunto de prueba. El rendi-
miento predictivo se evalia a través de la GM (definida en la Ecuacion (3.2)). En
la Tabla 6.3 se muestran los parametros utilizados para ambos métodos de pre-
procesamiento. En cuanto a la infraestructura para realizar los experimentos de
este capitulo, se ha utilizado el cluster Hadoop de la Universidad de Granada
(véase el Apéndice A.2 para mayor detalle sobre la infraestructura hardware
utilizada).

Los resultados de aplicar la implementacién secuencial de SMOTE y SMOTE-
BD en conjuntos Small Data se representan en la Figura 6.2. Ademas, con el fin
de exhibirlos con mayor detalle, los mismos se muestran en la Tabla 6.4. Se puede
observar que, para SMOTE-BD se han realizado pruebas con diferentes nimeros
de particiones de datos, de 1 a 4, dicha eleccion se basa en que los conjuntos
utilizados son de tamafio estandar e incrementar el numero de particiones podria
generar que algunas de ellas no contengan ninguna instancia.

A partir de lo anterior se observa la capacidad de SMOTE-BD de conseguir

28 De ahora en adelante, siempre que se mencione que se ha utilizado al DT nos estamos refiriendo
al de la implementacion completamente escalable provisto por la libreria MLIib de Spark
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Tabla 6.2: Resumen de los conjuntos de datos para la evaluaciéon de SMOTE-BD.

Big Datasets #Ex. #Atts. Class (maj;min)  #Class(maj; min)  %Class(maj; min) C2
covtype7 464677 54 (negative; positive) (448421; 16256) (96.5; 3.5) 27.58
poker0_vs_2 450022 10 (negative; positive) (410960; 39062) (91.32; 8.68) 10.52
poker0_vs_5 412600 10 (negative; positive) (410960; 1640) (99.60; 0.4) 250.58
susy_ir4 2712175 18 (negative; positive)  (2169740; 542435) (80; 20) 4
Small Datasets #Ex. #Atts. Class (maj;min)  #Class(maj; min) %Class(maj; min) C2
page-blocks0 5472 10 (negative; positive) (4913; 559) (89.78; 10.22) 8.78
segment0 2308 19 (negative; positive) (1979; 329) (85.75; 14.25) 6.02
shuttle-c0-vs-c4 1829 9 (negative; positive) (1706; 123) (93.28; 6.72) 13.88
yeast5 1484 8 (negative; positive) (1440; 44) (97.04; 2.96) 32.78
Tabla 6.3: Algoritmos y parametros de SMOTE Seq y SMOTE-BD.
Algorithms Parameters
k Nearest Neighbors: 5
SMOTE Seq  Distance function: Euclidean
Desired C2: 1
k Nearest Neighbors: 5
Distance function: Euclidean
Desired C2: 1
SMOTE-BD ..
Number of partitions: 1/2/3/4/8/ 32
Number of reducers: 1
s
e
=]
<
5]
g \
2 In SMOTE Seq
"g ] ] SMOTE-BD-1p
S ] ] SMOTE-BD-2p
O 1 SMOTE-BD-3p
] ] SMOTE-BD-4p

page-blocks0 segment0 shuttle-c0-vs-c4 yeast5
Datasets

Figura 6.2: Resultados de la GM promedio de SMOTE secuencial (SMOTE Seq) y de
SMOTE-BD sobre los conjuntos de datos pequefios.

una calidad predictiva comparable a la que se obtiene con la versioén secuencial
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Tabla 6.4: Resultados de la GM promedio de SMOTE secuencial (SMOTE Seq) y de
SMOTE-BD sobre los conjuntos Small Data.

Datasets SMOTE Seq SMOTE-BD-1p SMOTE-BD-2p SMOTE-BD-3p SMOTE-BD-4p
page-blocks0 0.9313 0.9276 0.9305 0.9228 0.9292
segment0 0.9901 0.9905 0.9893 0.9893 0.9889
shuttle-c0-vs-c4 0.9997 0.9997 0.9997 0.9997 0.9997
yeast5 0.9421 0.9427 0.9246 0.9372 0.9145

de SMOTE, demostrando ser una herramienta de preprocesamiento adecuada
para balancear conjuntos de datos en entornos distribuidos.

Por otro lado, es valido aclarar que no se realiza una comparativa de los tiempos
de ejecucion ya que, para pequerios conjuntos de datos, la herramienta secuencial
es mas que suficiente para procesar dichos datos en tiempos razonables dado
que caben perfectamente en memoria. Sin embargo, se refuerza la idea de que
el foco de la comparacién presentada anteriormente es evaluar que nuestra
propuesta es capaz de conseguir resultados similares a la herramienta secuencial,
independientemente del particionamiento de los datos (1 a 4 particiones) y demés
caracteristicas que se presentan al trabajar con un framework como es Spark. Por
consiguiente, en caso de querer simular la ejecucion secuencial para un conjunto
Big Data, se puede utilizar SMOTE-BD con un numero de particiones igual a 1 ya
que se ha visto que trabaja adecuadamente obteniendo resultados compatibles a
la solucion secuencial para Small Data.

Respecto a los cuatro casos de estudio Big Data, en la Tabla 6.5 se muestran
los resultados promedios de la GM para nuestra propuesta utilizando 1, 8 y 32
particiones. Frente a la imposibilidad de obtener resultados con SMOTE Seq
para los Big datasets por limitaciones de escalabilidad, se utiliza en su lugar
SMOTE-BD para 1 particion (y lo denominamos SMOTE-BD-1p).

Tabla 6.5: Resultados promedio de la GM obtenida de aplicar el algoritmo SMOTE-BD
para 1, 8 y 32 particiones de datos, en combinacién con el DT.

Datasets SMOTE-BD-1p SMOTE-BD-8p SMOTE-BD-32p

covtype7 0.9227 0.9287 0.9181
poker0_vs_2 0.4582 0.4585 0.4713
poker0_vs_5 0.4162 0.4208 0.4206
susy_ir4 0.7615 0.7601 0.7585

Al aplicar nuestra propuesta para distintos niumeros de particiones sobre el
grupo Big datasets de esta experimentacion, se refuerza la idea acerca de
SMOTE-BD como solucién escalable para tratar el problema de la clasificacion
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no balanceada en escenarios Big Data. Esto se aprecia en la estabilidad de los
resultados promedio de la GM, obtenidos de ir variando el nimero de particiones
a aplicar sobre los datos.

6.4. Un analisis de soluciones locales y globales para
abordar la clasificacion no balanceada de Big
Data.

Hasta donde sabemos, no hay mas soluciones disponibles de técnicas de pre-
procesamiento para problemas Big Data no balanceado que las que se comentan
en la Seccion 6.1. En particular, de todas ellas, las que han sido adaptadas a
Apache Spark son ROS y RUS. Como contribucién, en la Seccion 6.2, se presentd
una solucion global de SMOTE desarrollada con Spark, SMOTE-BD, donde se
muestra su correcto funcionamiento y que es totalmente escalable. En esta sec-
cién, en primer lugar se presenta una breve descripciéon de una nueva solucién
para Big Data de SMOTE (también implementada con Spark) pero, en este caso,
siguiendo un enfoque de disefio local (y por ende, més eficiente pero inexacta), a
la que denominamos SMOTE-MR. A continuacién, en segundo lugar, se analiza
el comportamiento de estas cuatro soluciones del estado del arte, distribuidas y
escalables, para balancear un conjunto Big Data. Por consiguiente, se muestra
una comparacién del rendimiento de dichas soluciones en relacion a parametros
de interés, como el numero de particiones y el ratio de muestreo final.

Asi pues, SMOTE-MR surge para poder disponer de una herramienta equiva-
lente a la antes mencionada SMOTE-H del estado del arte, pero implementada bajo
Spark para aprovechar todas sus ventajas. De manera general, SMOTE-MR sigue
el mismo flujo de trabajo de SMOTE-BD que se muestra en la Figura 6.1. Ademas
de ciertos detalles técnicos de disefio e implementacion, la diferencia mas signifi-
cativa entre ambas aproximaciones radica al momento de obtener las instancias
vecinas para la generacion de las artificiales de clase minoritaria. En SMOTE-BD
los vecinos de una instancia dada son los vecinos mas cercanos de acuerdo al
conjunto de datos global (motivo por el cual se usa la operaciéon broadcast).
Por su parte, en SMOTE-MR, los k vecinos mas cercanos para un ejemplo de
clase minoritaria se obtienen a partir de las instancias pertenecientes a la misma
particion de dicho ejemplo. Por lo tanto, trabajando independientemente en
cada Map, se obtienen resultados finales aproximados. Para la implementacion
de SMOTE-MR también se utilizé Spark 2.2.0 y el lenguaje de programacion
Scala. En https://github.com/majobasgall/smote-mr se puede encontrar su codigo
fuente.

Por lo tanto, los cuatro algoritmos de preprocesamiento de conjuntos Big Data
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que forman parte de este analisis son: ROS, RUS, SMOTE-BD y SMOTE-MR.
A su vez, para comparar el rendimiento de los mismos, se seleccionaron tres
conjuntos de datos no balanceados del repositorio UCI [Lic13], cada uno con un
ratio de desproporcion entre clases muy diferente. En la Tabla 6.6 se muestra
un resumen de dichos conjuntos que incluye el nimero de instancias (#Ex.),
numero de caracteristicas (#Atfs.), nimero de instancias por clases (#(maj; min)),
porcentaje de ejemplos por clase ( %(maj; min)) y la proporciéon de desequilibrio
(C2).

Tabla 6.6: Resumen de los conjuntos Big Data para la experimentacion de las técnicas
de remuestreo.

Datasets #Ex. #Atts. #(maj; min) %(maj; min)  C2
covtype? 464,677 54 (448,421; 16,256) (96.5; 3.5) 27.58
HIGGS IR 16 4,954,754 28  (4,663,298;291,456) (94.12;5.88) 16
susy_ir4 2,212,186 18 (2,169,299; 542,435) (80; 20) 4

Los parametros utilizados para los métodos se presentan en la Tabla 6.7.
Como se puede observar, se ha hecho una divisién para mostrar los parametros
comunes a todos los algoritmos y los especificos de los SMOTEs. El porcentaje
de muestreo ( % sampling) representa la distribucién final deseada entre las
clases, es decir, la proporcion final. Por ejemplo, si % sampling = 100, ambas
clases tendran la misma cantidad de instancias, es decir, una proporciéon de
1:1; y si % sampling = 150, la clase minoritaria terminara con un 50 % mas
de instancias que la clase mayoritaria, es decir, una proporciéon de 1.5:1, y asi
sucesivamente. Como se coment6 en la Seccion 6.1, el porcentaje de muestreo
ha influido significativamente sobre los resultados a medida que aumentan
[Gut+17a]. En consecuencia, se seleccionaron tres valores para este paradmetro
con el fin de probar cada uno de ellos. El nimero de particiones (# partitions)
establece la cantidad de porciones en la que se dividiran los datos de entrada. En
cuanto a las dos versiones de SMOTE, ya que en ellas se calculan los k vecinos
mas cercanos de cada instancia minoritaria, se propone utilizar como valor del
parametro k = 5. En ambos casos también se utiliza la distancia Fuclidea.

El comportamiento de los conjuntos de datos preprocesados resultantes de
aplicar cada una de las técnicas se probo utilizando el clasificador DT. La métrica
de evaluacion seleccionada es GM, descripta en la Seccion 3.3.

Los resultados promedios, a partir de la validaciéon cruzada 5fcv, del rendi-
miento alcanzado (representado por la GM) por un DT tras aplicar de forma
independiente cada una de las técnicas de preprocesamiento sobre cada conjun-
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Tabla 6.7: Algoritmos y parametros para las técnicas de remuestreo.

Algoritmos Parametros Valores
Al % sampling 100 / 150 / 200
# partitions 32/64/128
k Nearest Neighbors 5
SMOTEs Distance function Euclidean

to de datos, para cada porcentaje de muestreo y nimero de particiones antes
mencionados, se presentan a continuacion.

En la Tabla 6.8 se muestran los resultados para todos los conjuntos de datos
preprocesados con cada uno de los cuatro métodos con 32, 64 y 128 particiones
de Spark, quedando fijo el porcentaje de muestreo en 100 %.

Tabla 6.8: Resultados promedio de la GM para los cuatro métodos, para 32, 64 y 128
particiones y porcentaje de muestreo de 100 %.

Method | SMT-BD SMT-MR  ROS RUS
Dataset Part.
32 0.6462 0.6477 0.6580 0.6560
HIGGS_IR_16 64 0.6468 0.6474 0.6562  0.6505
128 0.6479 0.6476  0.6561 0.6568
32 0.9249 0.9242  0.9363 0.9363
covtype7 64 0.9251 0.9279 0.9232 0.9271
128 0.9306 0.9274  0.9234 0.9258
32 0.7650 0.7671 0.7675 0.7633
susy_ir4 64 0.7671 0.7681 0.7685 0.7666
128 0.7643 0.7671  0.7670  0.7655

Para todos los conjuntos se puede ver que los resultados de aplicar una cierta
técnica de preprocesamiento son compatibles independientemente del nimero de
particiones elegidas. Es decir, se puede ver que todas las soluciones son escalables
en calidad predictiva independientemente del grado de paralelismo con el que
se esté trabajando. Este comportamiento ya se habia notado y comentado para
SMOTE-BD en la seccion anterior, y aqui nuevamente se puede apreciar no sélo
para otro conjunto de datos més (HIGGS_IR_16), sino también para un mayor
numero de particiones. En el caso concreto de SMOTE-MR vy las técnicas de
preprocesamiento aleatorio, no existian antecedentes experimentales de que se
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cumpliera esta condicién que resulta claramente positiva para Big Data. Resulta
necesario indicar que, en el caso particular de SMOTE-MR, el hecho de tratarse
de una implementacién basada en un disefio local, hacia considerar la hipotesis
sobre la degradacion de los resultados con respecto al incremento del nimero de
particiones; la razén es que al utilizarse las instancias positivas exclusivamente
de la particion actual, debia existir una tendencia a la sobregeneralizacion. Esta
situacion nos hace considerar que puede existir un alto nivel de redundancia
en los datos, y que por tanto los clisteres de cada clase estén ampliamente
poblados por lo que, salvo para valores extremos en el nimero de particiones, el
comportamiento de SMOTE-BD y SMOTE-MR seré similar.
A su vez, de la tabla también se observa que, entrenar un DT a partir de los datos
preprocesados por cualquiera de las técnicas de esta experimentacion, alcanza
un rendimiento predictivo similar de aplicar una u otra. Sin embargo, hay que
tener en cuenta que, en otros conjuntos de datos, esta situacion puede que no
ocurra ya que podria suceder que la aplicacién de una técnica genere resultados
superadores al resto, tal como se comenta en la Seccion 4.1. Para finalizar este
apartado del estudio, es necesario mencionar que en nuestra experimentacion
dicho comportamiento se repite también para el resto de los porcentajes de
muestreo utilizados. Por cuestion de claridad y simplificacién de contenido en
este capitulo, se han mostrados inicamente valores para 100 % de sampling (es
decir, ratio 1:1).

Respecto al analisis con foco en los distintos porcentajes para la proporciéon
final entre clases, en la Tabla 6.9 se presentan los resultados para cada conjunto,
cada método, cada porcentaje de muestreo y el nimero de particiones igual a 32.

Tabla 6.9: Resultados promedio de la GM para los cuatro métodos, para 32 y porcentaje
de sobremuestreo de 100, 150 y 200.

Part. 32

Method | SMT-BD SMT-MR ROS RUS
Dataset Perc.

100 0.6462 0.6477  0.6580 0.6560
HIGGS_IR_16 150 0.6172 0.6157  0.6271 0.6223

200 0.6006 0.5973 0.5334 0.5245

100 0.9249 0.9242 0.9363 0.9363
covtype7 150 0.9250 0.9232  0.9123 09123

200 0.9236 0.9190  0.9186 0.9110

100 0.7650 0.7671 0.7675 0.7633
susy_ir4 150 0.7528 0.7578 0.7667 0.7389

200 0.7350 0.7357 0.7364 0.7191
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En general se observa que los mejores rendimientos se alcanzan de aplicar un
equilibrio absoluto sobre los datos. Para mejor visualizacién de estos resultados,
se colorea con verde los valores correspondientes al porcentaje del 100 % sélo en
aquellos casos que supera al resto de los porcentajes de muestreo. Del mismo
modo ocurre con el resto de los nimeros de particiones elegidos para esta
experimentacion (64 y 128), que se omiten deliberadamente por cuestion de
espacio y claridad pero que se pueden consultar en la publicacion original que
se referencia al final de este capitulo.

En cuanto a los tiempos de ejecucion, y como es esperado, RUS y ROS son los
que mejor se comportan (en ese orden, considerando la etapa de entrenamiento y
clasificacion del DT), debido a la simplicidad de sus algoritmos. A continuacion,
sigue comprensiblemente SMOTE-MR, en virtud de la naturaleza local de su
enfoque. Los datos particionados se procesan localmente en cada nodo, lo que se
traduce en tiempos mas bajos. La herramienta SMOTE-BD presenta los tiempos
mas altos de entre los algoritmos probados, utilizando un enfoque de datos
distribuidos, pero garantizando resultados exactos independientemente de la
escalabilidad deseada.

6.5. Comentarios del capitulo

En este capitulo se han comentado las herramientas existentes para equilibrar
grandes conjuntos de datos de problemas de clasificacion binaria. Asimismo,
se ha presentado un disefio totalmente escalable del tradicional algoritmo de
sobremuestro del estado del arte, SMOTE, siguiendo un enfoque global, al cual
denominamos SMOTE-BD. Dos razones principales han motivado el disefio para
un SMOTE capaz de procesar Big Data de manera totalmente distribuida. Por
un lado, la falta de soluciones actuales para un area de estudio tan importante
como es el preprocesamiento de los datos y, en particular, el balanceo de clases.
Por otro lado, considerar un procedimiento global que tenga en cuenta todo el
vecindario de cada instancia de clase minoritaria. Los experimentos realizados
en diferentes conjuntos Small Data y Big Data muestran la calidad del disefio y
la implementacién propuestos. De la experimentacion se observa, que el proceso
de generacion de instancias con el fin de balancear las clases de un problema
que realiza SMOTE-BD se desempefia adecuadamente, alcanzando los mismos
resultados que la solucién secuencial en conjuntos de tamarfio tradicional. Ade-
mas, a partir de la estabilidad alcanzada en los resultados obtenidos de aplicar
distinto grado de paralelismo (tanto en datos de tamaifio tradicional como en Big
Data), se observa que es un algoritmo totalmente escalable.

A su vez, se ha introducido una variante de SMOTE-BD que sigue un disefio
local, y ala cual llamamos SMOTE-MR. La misma surge como una alternativa méas
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actual a un SMOTE previo, implementado en Hadoop MapReduce (framework
del cual se menciona sus principales debilidades en el Capitulo 5). Asi pues,
ambas versiones de SMOTE presentadas en este capitulo han sido desarrolladas
utilizando el framework Apache Spark y el lenguaje de programacion Scala.

También, se ha llevado a cabo un analisis de nuestras dos versiones de SMO-
TE y las soluciones aleatorias, ROS y RUS (también desarrolladas en Spark y
disponibles en un repositorio publico), en funcién del grado de muestreo y el
numero de particiones de datos. De los resultados se observa que todas las
técnicas utilizadas son escalables por mantener valores de calidad predictiva
compatibles, independientemente del nimero de particiones elegidas. Esto ya
se habia visto para SMOTE-BD pero en este analisis se refuerza con el mismo
comportamiento para un conjunto de datos mas, y ademas se observa misma
situacion para las técnicas restantes. Sin embargo se aclara que no tiene por qué
ser siempre de este modo, sino que se han visto casos en la bibliografia en donde
una técnica puede generar un mejor desemperfio que otras. Por lo tanto, frente a
un problema no balanceado, usualmente se aplican al menos estas técnicas de
preprocesamiento para encontrar cual es mas beneficiosa para cada conjunto de
datos en particular. Es por esto que nuestro aporte toma mayor relevancia dado
que, hasta el momento de su desarrollo, s6lo estaban disponibles las soluciones
aleatorias. Este hecho evidenciaba la necesidad de contribuir con el desarrollo
de otras soluciones tan populares del estado del arte en Small Data y que sean
capaces de procesar Big Data de manera distribuida y rapida, mediante el uso de
un framework tan popular en Big Data Analytics, como es Apache Spark.

Por todo lo anterior, el tratamiento para el equilibrio de clases en escenarios
Big Data es una linea de investigacién en desarrollo, de la que se requiere mas
contribuciones escalables, ya sea de las técnicas de uso comuin en Small Data
como otras soluciones. En futuras investigaciones sobre esta linea se puede
llevar a cabo el desarrollo de modelos hibridos centrados en las zonas donde
el remuestreo es especialmente necesario. En particular, las zonas de interés
son aquellas con presencia de pequefios disjuntos y solapamientos, de las cuales
primero tienen que poder ser detectadas adecuadamente dentro de un gran
volumen de datos, con probablemente una alta dimensionalidad de los mismos,
y en tiempos de procesamiento razonables.

Los resultados presentados en este capitulo forman parte de los siguientes
articulos:
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En este capitulo, se analiza la reduccion (también llamada condensacion) de datos
en Big Data. Las técnicas de preprocesamiento de reduccion de datos juegan un rol
importante en los problemas de Big Data por su capacidad de obtener una version
reducida de un conjunto de datos de gran tamario, manteniendo la representatividad
de los datos originales. Dado que trabajar con un conjunto Big Data impone restric-
ciones por los importantes requerimientos de recursos computacionales para poder
procesarlo, es necesario y ventajoso contar con técnicas escalables de condensacion de
datos. En la Seccion 7.1 se presenta una vision general de las técnicas de reduccion de
datos en el contexto de Big Data, particularmente, datos tabulares que representan
problemas de clasificacion binaria. Se analizan las soluciones escalables disponi-
bles y sus principales caracteristicas. A continuacion, en la Seccion 7.2, se detalla
nuestra propuesta metodologica para la reduccion escalable de grandes conjuntos
de datos basada en caracteristicas y en instancias, la cual se denomina Fast Data
Reduction Recommendation tool for tabular Big Data (FDR?-BD). Nuestro estudio
experimental se desarrolla en la Seccion 7.3, donde se evalila nuestra metodologia y
se la compara con técnicas del estado del arte en esta tematica, demostrando que su
rendimiento es superior desde distintos aspectos. Por tiltimo, en la Seccion 7.4, se
comenta brevemente el capitulo.

7.1. Condensacion de datos en Big Data

Cuando se analizan los problemas de Big Data tabulares disponibles publica-
mente para la clasificacion binaria, se puede observar la presencia de una notable
redundancia conceptual de informacién en los datos [MTH20] (instancias y/o
caracteristicas redundantes) que conlleva un coste computacional innecesario.
Ademés, se sabe que los clasificadores s6lo necesitan un conjunto de instancias
que representen correctamente un problema para generar un modelo adecua-
do [Aca+18]. En este sentido, mantener los datos originales (en bruto), incluyendo
estas caracteristicas e instancias redundantes, tiene un fuerte impacto negativo
relacionado con la escalabilidad y el almacenamiento.

Ademas de lo anterior, no todos los usuarios tienen acceso directo a la infraes-
tructura computacional adecuada para Big Data o la capacidad de trabajar con
frameworks dedicados a Big Data, como Apache Spark [Zah+16a]. Es posible
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alquilar un servicio externo de computacion en la nube, pero esto puede suponer
un coste excesivo a la hora de realizar todo el ciclo de ciencia de datos. Ademas,
hay que tener en cuenta que existen algoritmos de ML de ultima generacion
que adn no han sido desarrollados para ser escalables. En cambio, se pueden
encontrar varias implementaciones para conjuntos de datos de menor tamafio
en paquetes estandar para Python, R, entre otros lenguajes de programacion.

La aplicacién de técnicas de preprocesamiento centradas en la condensacié-
n/reduccién de datos, como la seleccidon de caracteristicas e instancias [LMO07;
LMO01; Cai+18; Ros+21], ayuda a hacer frente a dicha redundancia conceptual
no deseada. Disponer de una version reducida de los datos originales man-
teniendo la mayor cantidad de informacién posible es siempre una situaciéon
deseable [HFB19; Lue+20], pero ain mas en los problemas de Big Data en los
que estan implicitas tareas de procesamiento que requieren mucho tiempo. Para
los conjuntos de datos de tamario estandar, es decir, los conjuntos de datos Small
Data, se han disefiado un sinfin de propuestas de reduccién de datos [Tri+12;
Gar+12]. Sin embargo, la mayoria de ellas se centran o bien en la seleccion de las
caracteristicas mas representativas o bien en las instancias. Pocas propuestas se
basan en una combinacién o sinergia entre ambos métodos de filtrado [PAG15].

A pesar del gran nimero de técnicas de reduccion de datos disponibles en
escenarios de Small Data, no hemos podido encontrar la misma situacién para el
area de Big Data Analytics. La mayoria de los enfoques estandar de reduccion
de datos actuales para Big Data son altamente costosos en términos de tiempo
de ejecucion y recursos, debido principalmente al uso de soluciones basadas en
clustering y distancias (complejidad algoritmica O(dn?)), que no son faciles de
computar de forma distribuida sin ser aproximadas.

En este contexto, se pueden encontrar pocas soluciones distribuidas a los enfo-
ques tradicionales de reduccion basados en instancias. Algunas de ellas utilizan
el framework MRPR [Tri+15b] el cual trabaja siguiendo el modelo de procesa-
miento MapReduce. El propoésito de MRPR es distribuir el funcionamiento de
algoritmos de reduccion de prototipos (Prototype Reduction (PR)) a través de un
cluster de elementos informaticos, proponiendo varias estrategias algoritmicas
para integrar multiples soluciones parciales (conjuntos reducidos de prototipos)
en una sola. El modelo propuesto permite aplicar los algoritmos de PR sobre
problemas de clasificacion de Big Data sin una pérdida de precision significa-
tiva. De manera sintetizada, MRPR divide los datos de entrada y, siguiendo un
enfoque local de MapReduce, se aplica a cada subconjunto de datos la tarea
IS correspondiente. A continuacidn, se dispone de diferentes estrategias para
fusionar el conjunto reducido de datos obtenido por cada Map.

De las soluciones existentes descriptas en la Seccion 4.2, tanto las técnicas
FCNN rule como SSMA se han hecho escalables (FCNN for Big Data (FCNN_MR)
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[Gar+19] y SSMA-SFLSDE [TGH11], respectivamente) utilizando el framework
anteriormente mencionado. De similar manera, la implementacion paralela de
DIS (MR-DIS [Arn+17]) también sigue un enfoque local, mientras que la de
RMHC (RHMC_MR [Gar+19]) aplica el algoritmo kNN repetidamente siguiendo
un enfoque global. En [Tri+19], los autores han comparado los métodos de IS
para Big Data, y han llegado a la conclusion de que no hay un método claramente
superador en general. Sin embargo, en lo que respecta a su tiempo de ejecucion,
FCNN_MR es el tnico enfoque cuyo coste computacional esta dentro de un
rango aceptable .

Con respecto a los métodos de reduccion de caracteristicas disponibles para
Big Data, en [Ram+18a], se pueden encontrar varios métodos del estado del arte
basados en la teoria de la informaciéon implementados de manera distribuida.
Ademas, la implementacioén totalmente paralela de RF se incluye como parte de
los algoritmos de ML disponibles que proporciona la libreria MLlib [Men+16] de
Apache Spark.

7.2. FDRZ2-BD: Una herramienta rapida de
recomendacion de reduccion de datos para
problemas de clasificacion de Big Data tabular

Dado el estado del arte sobre técnicas para la condensacion de grandes volu-
menes de datos, es evidente la falta de soluciones escalables para este fin, mas
aun la falta de ellas en direccidn a la reduccion dual (horizontal y vertical) de
los datos. En esta seccion, se presenta y describe FDR?-BD, una metodologia
para la condensacién de informacién en problemas de clasificacion de Big Data
tabular. El resultado es una herramienta de apoyo a la decision que proporciona
un conjunto de parametros recomendados, en términos de valores de reduccion
de caracteristicas e instancias, mediante un procedimiento que involucra selec-
cion de caracteristicas, validaciéon cruzada y un proceso de hiperparametrizacion
(como se muestra en la Figura 7.1). Asi, los valores de salida mencionados estan
bien soportados, ya que se agregan/obtienen a partir de diferentes subconjuntos
de los datos de entrenamiento.

Los objetivos de esta propuesta son los siguientes:

(a) Determinar si un conjunto de datos es reducible o no mediante un sub-
muestreo estratificado uniforme.

(b) Estimar el maximo porcentaje de reduccion posible y las caracteristicas
més importantes de un conjunto de datos.
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Figura 7.1: Esquema general de FDR?-BD.

Ambas respuestas se basaran en el mantenimiento de un rango de calidad
predictiva sobre los datos brutos originales, determinado por un umbral. El
fundamento de este requisito es que la simple disminucién de los datos no
sirve de nada si los datos resultantes no son representativos de la informacion
contenida en el conjunto de datos original. Asi, una capacidad muy importante
de nuestra propuesta es incluir el mencionado umbral de pérdida aceptable en la
calidad predictiva que actiia como “controlador” entre la tasa de reduccion y los
valores de prediccién obtenidos. En algunos casos, la necesidad de reducir los
datos es tal que los usuarios estan dispuestos a aceptar un ligeramente inferior
poder predictivo que el que se consigue con los datos originales a cambio de una
submuestra de los datos que les permita tratarlos con mayor rapidez y eficacia.

7.2.1. Descripcion vy flujo de trabajo

El disefio completo de la metodologia de FDR?-BD aborda tres requisitos que
consideramos relevantes para las soluciones de reduccion de datos:

1. En primer lugar, la capacidad de operar automaticamente mediante un
proceso de hiperparametrizacion, que se basa en una lista ordenada des-
cendente de Porcentajes de Reduccion Recomendados (Recommended Per-
centage Reduction (RPR)). Para ello, trabaja sobre un conjunto de datos
siguiendo un esquema de validacidén cruzada para asegurar que se analizan
todos los datos.

2. En segundo lugar, la posibilidad de alcanzar el maximo nivel de reduccién
de datos mediante el uso de umbrales de pérdida aceptable de rendimiento
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predictivo. Tanto la lista de los porcentajes (1istaPerc) como el umbral
de pérdida predictiva (Predictive Loss Threshold (PLT)) influyen en las
condiciones de finalizacién del proceso de hiperparametrizacion, y pueden
ser fijados por el usuario experto en los datos.

3. Por ultimo, la capacidad de ser una metodologia escalable capaz de tratar
con Big Data en tiempos razonables, aprovechando la computacién en
paralelo. Para conseguirlo, los detalles de la implementacion técnica se
describen en la Seccion 7.2.2.

En esta metodologia, el usuario puede configurar la lista 1istaPerc para
establecer una mayor o menor granularidad en los RPR a utilizar, asi como tam-
bién establecer cuanta calidad predictiva esta dispuesto a perder para ganar en
reduccion de datos. Esto comprende el escenario a partir del cual se considera
que el conjunto de datos no es reducible debido a una gran pérdida en el rendi-
miento del modelo. Entre las diferentes medidas de rendimiento predictivo, esta
propuesta utiliza la GM (véase la Ecuacion (3.2)) porque consolida la calidad de
todas las clases representadas, independientemente de su distribucion a priori.

En el flujo de trabajo de FDR?-BD, tal y como se representa en la Figura 7.2,
se puede distinguir tres etapas diferentes que se enumeran a continuacién:

1. En primer lugar, se puede lograr una reduccion inicial de la dimensio-
nalidad (reduccion vertical o por columnas) mediante la seleccién de las
caracteristicas mas importantes.

2. En segundo lugar, si la etapa de FS genera instancias redundantes, es decir,
filas exactamente duplicadas, éstas se eliminan (reduccién horizontal de

filas).

3. En tercer lugar, el proceso principal se lleva a cabo mediante una hiper-
parametrizacién con el objetivo de decidir qué porcentaje de instancias
puede eliminarse manteniendo un umbral de calidad deseado. A partir de
la decision resultante, se puede llevar a cabo una reduccién vertical final e
intensiva.

En lo que sigue, se detalla cada unoa de las etapas enumeradas del procedi-
miento.

Primera etapa: Seleccion de caracteristicas. Algunos de los atributos de
este tipo de conjuntos de datos pueden no ser representativos ni necesarios para
la clasificacién del ejemplo y, por tanto, pueden omitirse. Con esta reduccion
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Figura 7.2: Flujo de trabajo de FDR?-BD mostrando las tres etapas principales del
procedimiento.
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vertical, la redundancia conceptual puede encontrarse facilmente como instancias
duplicadas.

Los datos de entrada iniciales siguen el método de validaciéon cruzada k-
fold, con k igual a 5 (5fcv), por lo que para cada fold/pliegue o subconjunto de
entrenamiento se aplica la tarea de FS. Nuestro disefio tiene en cuenta el posible
caso de una distribucion no balanceada de las clases. De hecho, esto puede causar
un sesgo de la importancia de la caracteristicas hacia los ejemplos de la clase
mayoritaria. Para hacer frente a este problema, la etapa FS incluye una tarea de
preprocesamiento de instancias para esos conjuntos de clases desiguales, con el
objetivo de transformarlos en conjuntos equilibrados. En nuestra metodologia,
se utiliza el enfoque estandar llamado RUS para conseguir un equilibrio de clases
perfecto.

Para la identificacién de la importancia de las caracteristicas se utiliza un
modelo embebido, debido a su mayor robustez en comparacion con el uso de
valores estadisticos. Entre los diferentes modelos, se elige a RF por su gran
diversidad y por ser un modelo ensemble, ademas por ser totalmente escalable
y nativo de Spark como se ha mencionado anteriormente. Finalmente, para
definir las caracteristicas mas importantes (denominadas como Most Important
Features (MIFs)), se calcula la varianza explicada acumulada; a partir de ello, las
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caracteristicas elegidas son aquellas que pueden cubrir hasta el 90 % de dicha
varianza.

Los resultados de esta etapa son los k conjuntos de entrenamiento reducidos
verticalmente y sus correspondientes k MIFs. A su vez, a partir de estos tltimos,
se realiza una agregacion con el objetivo de obtener el conjunto de caracteristicas
recomendado en todos los pliegues. Para ello, el criterio utilizado es encontrar
las caracteristicas que fueron seleccionadas como importantes en méas del 50 %
de los k pliegues.

Segunda etapa: Eliminacion de duplicados. La reduccion de la dimensio-
nalidad del problema hace que los clusters de datos aumenten su densidad, e
incluso se pueden encontrar instancias duplicadas en el conjunto de datos. Por
lo tanto, es muy necesario eliminar los ejemplos redundantes (manteniendo sélo
una ocurrencia de cada uno) para evitar su influencia negativa, que puede afectar
o distorsionar el procesamiento durante la siguiente etapa.

Tercera etapa: Hiperparametrizacion RPR. El objetivo de esta etapa es
obtener el maximao porcentaje de reduccion posible de las instancias segin
un umbral cualitativo de calidad predictiva. Para ello, se realiza un proceso de
validacién cruzada interno (Internal k’ Fold) mediante la subdivision de los k
conjuntos no redundantes (generados por la etapa anterior) en k’ pliegues. Cada
subpliegue se representa como k’ pares de conjuntos de entrenamiento y de
prueba (denominados subTra y subTst), y se analizan mediante un proceso de
hiperparametrizacién de muestreo uniforme de datos para encontrar k valores
de porcentaje de reduccién.

El proceso de hiperparametrizaciéon considera cada subTra y aplica un pro-
cedimiento iterativo realizando una reduccién de datos estratificada basada en
un submuestreo uniforme (UnifReduction). Cada paso de este procedimiento
considera un nivel de reduccién segun el elemento actual de la lista redPerc.
En la Seccion 7.3.1 se sugiere una definicién por defecto de esta lista junto con
parametros adicionales del algoritmo propuesto.

Para determinar si el procedimiento iterativo ha finalizado, se consideran dos
condiciones: por un lado, que la evaluacién del rendimiento del conjunto de
datos reducido resultante esté fuera del umbral deseado y, por otro lado, que
no haya mas valores en la lista redPerc, indicando que el problema no puede
condensarse en ninguno de los porcentajes de redPerc sin que se vea afectado
el rendimiento predictivo.

Para comprobar la calidad del conjunto reducido (traRed), se entrena un
DT utilizando traRed, y luego se clasifica el conjunto subTst. El rendimiento
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predictivo se evalda a través de la GM (denominada GMred), y se compara con el
rango determinado por la GM media del método baseline (GMbs1) y por el PLT.

Asi, el proceso itera generando diferentes tamafios de conjuntos de datos
reducidos hasta que se alcanza una de las condiciones de parada. Si la GMred
actual esta dentro del rango deseado de rendimiento predictivo, su porcentaje
de reduccién correspondiente sera la salida, y como cada uno de ellos se obtuvo
del procedimiento de k’ subpliegues, es necesario agregarlos para para tener un
unico valor de salida.

Dado que la herramienta FDR?-BD funciona siguiendo un esquema de hiper-
parametrizacion, es necesario proporcionar algin criterio de agregacion para
fusionar todos los parametros de salida individuales obtenidos durante el proce-
so. En concreto, se siguen dos enfoques complementarios: (1) se selecciona el
porcentaje de reduccién minimo, siendo un enfoque mas conservador, y (2) se
elige el porcentaje de reducciéon medio. Sea cual sea el criterio que se establezca,
la salida de este paso es un porcentaje de reduccion por cada k’. A continuacion,
se realiza una tarea mas de agregacion sobre las salidas anteriores para obtener el
porcentaje de reduccion recomendado por la herramienta (RPR) para el conjunto
de datos de entrada con el umbral de pérdida predictivo (PLT) deseado.

Cabe mencionar que, como FDR?-BD acttia como una herramienta de reco-
mendacién de parametros, no genera un conjunto de datos reducido, sino que
devuelve un par de parametros de recomendacion para modificar el conjunto
de datos con el fin de reducirlo de forma dual. En otras palabras, hasta que el
usuario no aplique los pasos que se muestran en el pseudocddigo del Algoritmo 3,
no se realizara la reduccion de los datos. Tras condensar los datos aplicando la
reduccion de caracteristicas e instancias recomendada (lineas 3 y 4, respectiva-
mente), se entrena un tnico modelo a partir de ellos con el objetivo de obtener
los resultados de la clasificacion. Notese que a partir del paso indicado en la linea
3, puede no ser necesario utilizar un framework de Big Data para realizar estas
acciones, siempre y cuando los datos quepan en la memoria principal.

7.2.2. Resumen de la implementacion técnica

FDR?-BD fue desarrollada utilizando el lenguaje de programacién Scala bajo
el framework Apache Spark para aprovechar sus bondades, como se describen
en la Seccion 5.4. El disefio de nuestra propuesta sigue un enfoque global que
considera todo el conjunto de datos a la vez, generando resultados exactos. La
version de Spark elegida es la 3.0.1 debido a que supera a las versiones anteriores
en escalabilidad, no sélo en sus funcionalidades principales sino también en sus
librerias. En cuanto a las estructuras de datos, se seleccionaron los Dataframes y
los Datasets por encima de la estructura de datos base (RDD), ya que proporcionan
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Algoritmo 3: Pseudocodigo que muestra el uso de FDR?-BD para la
reduccion de datos.

Require: data, redPercList, GMbsl, PLT, k, aggCriterion

1: (recommPFeats, RPR) «

ejecutar FDR?-BD usando los parametros de entrada
(training, test) «— dividir data
tra < seleccionar las caracteristicas recommFeats a partir de training
condensedTra « aplicar UniformReduction sobre tra con RPR
model « entrenar el clasificador usando condensedTra
results «— clasificar test a partir de model

los beneficios de los RDD con una optimizacion extra, lo que significa que son los
mas rapidos. Es importante destacar que las etapas del flujo de trabajo de nuestra
herramienta fueron implementadas utilizando tanto las primitivas de Spark
como algunos algoritmos y utilidades para construir pipelines de ML distribuido
proporcionados por la libreria MLIib. Todas ellas son totalmente eficientes y
robustas, y facilitan el propdsito de hacer nuestra propuesta totalmente escalable.
Las primitivas y funcionalidades méas relevantes utilizadas en nuestro coédigo se
detallan en la Tabla 7.1%.

Al ser una herramienta de cédigo libre, la implementacién de FDR?-BD se
encuentra disponible en el siguiente repositorio: https://github.com/majobasgall/
big_data_reduction_recommender.

Tabla 7.1: Primitivas y utilidades de Spark utilizadas en FDR?-BD.

Operacion Spark Descripcion

map Realiza una transformacion a cada elemento de una estructura de datos

filter Selecciona todos los elementos de la estructura de datos que satisfacen un predicado

sample Toma una muestra de un conjunto de datos

union Combina dos estructuras de datos Spark por filas

kFold Divide los datos en k pares de conjuntos de entrenamiento y validacién, siguiendo un muestreo Bernoulli
dropDuplicates Elimina las filas duplicadas de un dataframe

RandomForestClassifier

DecisionTreeClassifier Son los algoritmos de aprendizaje distribuidos para la clasificacién de datos

7.3. Estudio experimental

En esta seccion, se valida experimentalmente nuestra propuesta FDR?-BD.
En primer lugar, se comenta nuestro entorno experimental en la Seccion 7.3.1,

29 En el Apéndice A.4 se encuentra un compendio de todas las primitivas y funcionalidades
utilizadas en esta tesis.
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compuesto por los conjuntos de datos e infraestructura utilizada, los métodos
de comparacidn, y las medidas de evaluacion. En la Seccion 7.3.2, se presenta
el estudio relativo a la reduccién del volumen de datos generado por el uso de
FDR?-BD. A continuacién, en la Secciéon 7.3.3 se muestra la influencia de FS con
respecto a la reduccién horizontal. Luego, en la Seccion 7.3.4, se lleva a cabo
la comparacién entre los diferentes algoritmos mencionados en la descripcion
del entorno experimental de trabajo. Este estudio comparativo se centra en los
detalles de condensacion y en el rendimiento predictivo alcanzado. Por ultimo,
el estudio de escalabilidad de nuestra propuesta se presenta en la Seccion 7.3.5.

7.3.1. Entorno de trabajo
Conjuntos de datos e infraestructura

Con el fin de analizar la mayoria de los datos tabulares mas utilizados en los
problemas de clasificacion de Big Data, se seleccionaron 25 conjuntos de datos
de diferentes repositorios (UCI machine learning [Lic13], OpenML [Van+13],
Kaggle [tea]). Una descripcion resumida de cada conjunto de datos ordenados
alfabéticamente se muestra en la Tabla 7.2°°, la cual contiene el nimero de
ejemplos (#Ex.), nimero de atributos (#Atts. ), el nimero de instancias de cada
clase (#(class0; classl)), el porcentaje de distribucion de las clases (%(class0;
class1)), el nimero de cada tipo de caracteristica (Co/Di/Ca, donde Co = continuas,
Di = discretas, Ca = categéricas), y el tamaiio del conjunto de datos (en MB).

Los conjuntos de datos utilizados para este analisis se dividieron siguiendo el
método de validacién cruzada k-fold, con k igual a 5 (5fcv).

Respecto a la infraestructura, la experimentacion se llevé a cabo utilizando
el cluster Atlas®!, el cual se describe en la Seccién “Infraestructura” del
Apéndice A.2.

Métodos de comparacion, clasificador y parametros

Como clasificador base para el estudio experimental, se utiliza el DT. Dos
razones significativas y relacionadas entre si apoyan la decision de seleccionar
este clasificador. Por un lado, la implementacion de este algoritmo en Spark se
basa en un disefo global que hace que los resultados sean méas robustos, al utilizar
todos los datos de entrenamiento a la vez. Por otro lado, tiene la ventaja de ser

30 En el Apéndice A se encuentra una descripcion de cada conjunto de datos utilizado en esta
tesis.

31 Dicha infraestructura hardware es la que utilizé también en las experimentaciones que siguen
y se presentan en el resto de la memoria de tesis.



Estudio experimental

Tabla 7.2: Resumen de los 25 conjuntos Big Data utilizados en la experimentacion de

FDR?-BD.
Dataset #Ex. #Atts. #(class0; class1) %(class0; class1) Co/Di/Ca Size (MB)
Agrawal 1,000,000 9 (672,044; 327,955) (67.2; 32.8) 4/2/3 71.6
airlines 539,383 7 (299,119; 240,264) (55.46; 44.54) 4/0/3 18.3
BNG_Australian 1,000,000 14 (573,051; 426,949) (57.31; 42.69) 14/0/0 80.8
BNG_heart 1,000,000 13 (555,946; 444,054) (55.59; 44.41) 6/0/7 65.7
census 140,246 41 (132,085; 8162) (94.18; 5.82) 1/12/28 68.7
click_prediction 1,963,972 11 (1,636,593; 327,379) (83.33; 16.67) 0/11/0 136.3
covtypel 581,012 54 (369,307; 211,705) (63.56; 36.44) 10/0/44 71.7
covtypel_vs_2 495,173 54 (283,468; 211,705) (57.25; 42.75) 10/0/44 61.1
covtype2 581,012 54 (297,544; 283,468) (51.21; 48.79) 10/0/44 71.7
creditCard 284,015 30 (283,540; 480) (99.83; 0.17) 28/1/0 145.2
ECBDL14-10mill-90 12,000,000 90 (11,760,000; 240,000) (98; 2) 60/0/30 3481.6
ethylene ECO_E_LH 4,208,261 16 (3,895,861; 312,400) (92.58; 7.42) 16/0/0 517
ethylene_EM_E_LH 4,178,500 16 (3,840,313; 338,191) (91.91; 8.09) 16/0/0 518.7
fars_fatal 100,968 29 (58,852; 42,116) (58.29; 41.71) 0/1/28 59
HEPMASS_IR_16 5,578,255 28 (5,250,122; 328,133) (94.12; 5.88) 28/0/0 1331.2
higgs 11,000,000 28  (5,827,686; 5,172,314)  (52.98; 47.02) 28/0/0 7680
HIGGS_IR_16 6,193,440 28 (5,829,120; 364,320) (94.12; 5.88) 28/0/0 3378.7
homeCredit 307,511 171 (282,686; 24,825) (91.93; 8.07) 1/9/161 113.1
hyperplane 1,000,000 10 (500,007; 499,993) (50; 50) 10/0/0 91.4
klaverjas 981,541 34 (528,339; 453,202) (53.83; 46.17) 2/32/0 79.2
MiniBooNE 129,590 49 (93,101; 36,489) (71.84; 28.16) 49/0/0 67.7
rlep 5,749,132 4 (5,728,201; 20,931) (99.64; 0.36) 1/3/0 180.1
skin 245,057 3 (194,198; 50,858) (79.25; 20.75) 0/4/0 3
susy 5,000,000 18 (2,712,173; 2,287,827) (54.24; 45.76) 18/0/0 1740.8
SUSY_IR_16 2,881,684 18 (2,712,173; 169,511) (94.12; 5.88) 18/0/0 1022.5

un enfoque muy eficiente para las tareas de aprendizaje y prediccién respecto a
otros paradigmas de clasificacion.

Para confirmar la bondad de nuestra propuesta no sélo en el contexto de la
reduccion de datos, sino también en los resultados de clasificacion de referencia,
es necesario realizar una comparacién justa. Por ello, se utilizaran dos enfoques
como estado del arte: por un lado, un DT como modelo base y, por otro, el
FCNN_MR como representante de las técnicas de reduccion de datos disponibles
para Big Data.

Hay que tener en cuenta que el uso del conjunto de datos en bruto para el
entrenamiento del modelo puede no ser apropiado o comparable con respecto
a nuestra técnica por dos razones principales. En primer lugar, la seleccion de
caracteristicas influye significativamente en la construccion y el aprendizaje del
modelo DT. En segundo lugar, puede haber un claro sesgo hacia los conceptos
mayoritarios para aquellos conjuntos de datos con una distribuciéon no uniforme
de los ejemplos de cada clases. Por lo tanto, el método de referencia consiste
en un proceso de preprocesamiento simple (pero necesario) de dos etapas: en
primer lugar, una etapa de FS y eliminacion de duplicados siguiendo el mismo
procedimiento que FDR?-BD (como se describe en la Seccion 7.2.1) y, en segundo
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lugar, un submuestreo de instancias utilizando la técnica RUS para equilibrar los
porcentajes de clase de una manera rapida y eficaz [Fer+17]. La eleccidn se basa
en que tanto FDR?-BD como RUS realizan un muestreo uniforme en sus flujos
de trabajo, y generan un conjunto de datos equilibrado (en RUS, al establecer
una proporcion entre clases de 1:1).

Las configuraciones de parametros mas relevantes utilizadas para cada mé-
todo se muestran en la Tabla 7.3. Con respecto a los parametros FDR?-BD, se
explican en detalle en la Seccion 7.2.1. En este estudio, la lista redPerc se esta-
blece arbitrariamente con una granularidad del 1 % entre el 99 % y el 90 %, y una
granularidad del 10 % para el resto, con el fin de obtener una amplia visién de la
gran lista de conjuntos de datos. La versatilidad de esta herramienta propuesta
permite a cualquier usuario interesado proporcionar una lista con una granu-
laridad mas fina, con el objetivo de analizar exhaustivamente el porcentaje de
reduccién de cada conjunto de datos. En este estudio experimental, FDR?-BD
se ejecuta estableciendo el PLT con un valor mas estricto (1 %) y con uno méas
relajado (5 %). La varianza explicada acumulada indica el valor deseado que
deben cubrir las caracteristicas con los valores mas altos de representatividad.
La proporcién final de 1:1 representa la misma cantidad de instancias para cada
clase en el conjunto de datos resultante. Los parametros de FCNN_MR son los
recomendados por los autores (los lectores interesados pueden encontrar detalles
adicionales en [Tri+15b]). Por ultimo, el grado de paralelismo esta representado
por el nimero de particiones de datos que utiliza la sesién de Spark, establecido
como 128 en esta experimentacion.

Tabla 7.3: Algoritmos y pardmetros utilizados en la experimentacién de FDR?-BD.

Algoritmo Parametro Valor/es
PLT 1%,5%
redPerc_list (%) {99, 98, 97, 96, 95, 94, 93, 92, 91, 90, 80, 70, 60, 50, 40, 30, 20, 10}
FDR?-BD criterio de agregacion minimo
internal k-fCV 5
FS varianza cubierta hasta 90 %
DT impul:ez.a entropia
prof. maxima 5
RUS proporcién final 1:1
FCNN_MR k . 1
ReducerType join
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Métricas de evaluacion

Para la validacion experimental de nuestra propuesta se usaron dos grupos de
meétricas. El primero se centra en el desemperio respecto a la condensacion de
datos y la capacidad de prediccion. El segundo grupo, se enfoca en la evaluacion
de la escalabilidad.

En cuanto ala condensacion de datos, se utilizan las siguientes medidas basadas
en la dimensionalidad y en el nimero de instancias:

= Porcentaje de reduccién de la dimensionalidad (DimRed): nimero de
caracteristicas seleccionadas respecto a la cantidad original en los datos
de entrenamiento.

= Porcentaje de reduccion de tamarfio de los datos (SizeRed): nimero de
ejemplos resultantes de la reduccion horizontal con respecto al volumen
de datos original.

Respecto a las métricas de evaluacion del rendimiento predictivo, se utiliza la
GM que intenta maximizar la precisién de cada una de las dos clases al mismo
tiempo y es descripta en la Ecuacion (3.2).

La evaluacion de la escalabilidad de la herramienta tiene como objetivo com-
prender su comportamiento en un entorno paralelo, y se basa en los siguientes
dos tipos de escalado: sizeup y speedup. El primero consiste en cambiar el tamafo
de los datos manteniendo fijo el grado de paralelismo (nimero de particiones),
y el segundo evalua el comportamiento de la herramienta cuando cambia el
grado de paralelismo, manteniendo constante el tamafio de los datos. El sizeup se
define mediante la ecuacion Ecuacion (7.1), donde Ty, es el tiempo de ejecucion
total obtenido al utilizar el conjunto de datos original completo, mientras que
T es el tiempo de ejecucion total al utilizar una version del conjunto de datos
original determinada por el tamafo s (s veces el conjunto de datos original). El
speedup se define mediante la ecuacion Ecuacion (7.2), donde T, es el tiempo de
ejecucion total logrado para un ntimero de particiones establecido p, y T; es el
tiempo cuando no se aplica el paralelismo.

En el contexto de esta tesis, el tiempo de ejecucidn total se considera como el
periodo de tiempo desde que se lanza el trabajo de Spark hasta que se termina.
Por lo tanto, incluye la sobrecarga tipica generada por el entorno de Spark, la
carga y distribucion de los datos en los nodos de computacién, el procesamiento
del algoritmo en si mismo, y el aprendizaje y la clasificacion de los datos.

T
sizeup(s) = Trun (7.1)
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speedup(p) = — (7.2)

T
Iy

7.3.2. Estudio de reduccion del volumen de datos

El objetivo de cualquier método de reduccién es encontrar si un conjunto
de datos esta bien representado por un subconjunto condensado del mismo.
Por supuesto, existe una clara premisa de mantener el rendimiento predictivo
original de cualquier modelo aprendido a partir de este conjunto reducido, o al
menos con un impacto pequerio o admisible sobre el mismo.

A continuacién se presentan los resultados obtenidos con nuestra herramienta
para todos los grandes conjuntos de datos estudiados, centrandonos en el ni-
vel de reduccion horizontal alcanzado para dos umbrales de pérdida de calidad
predictiva (PLT). Al inicio de este capitulo se menciona que los Big Datasets
disponibles publicamente, por la forma en que se generan u obtienen, pueden
tener redundancia, como se ve parcialmente en [MTH20]. El objetivo de este
estudio experimental sobre varios Big Datasets es determinar que no sélo exis-
te redundancia en los datos, sino que nuestra herramienta deberia ser capaz
de encontrar porcentajes de reduccion significativos sin pérdida de capacidad
predictiva.

Al aplicar nuestra propuesta sobre un conjunto de datos tabulares, uno de
los resultados es el porcentaje de reducciéon recomendado RPR para el umbral
de pérdida de prediccion PLT seleccionado. El RPR puede ser “Ninguno” si la
herramienta llega a la conclusiéon de que no se puede realizar una reduccién
uniforme dentro del rango de predicciéon dado por el PLT, o un valor de la lista
redPerc (descripta en la Seccion 7.3.1).

En la Tabla 7.4 se muestra el RPR proporcionado por la herramienta FDR?-BD
para los PLT elegidos para la experimentacion, para cada conjunto de datos. Se
puede observar que la gran mayoria de los conjuntos de datos (méas del 80 %)
consiguen una reduccién significativa entre el 93 % y el 99 %, asegurando un
comportamiento predictivo dentro del rango deseado. Por ejemplo, en algunos
conjuntos de datos, el orden de magnitud de la reduccién es de 6. Mas concreta-
mente, en el caso de ECBDL14-10mil1-90, el conjunto de datos se reduce de 9,6
millones de instancias a 96 mil, el conjunto de datos higgs pasa de 8,8 millones
a 109 mil, y el conjunto de datos susy se reduce de 4 millones de instancias a 40
mil.

Los resultados obtenidos responden claramente a la existencia de una alta
redundancia conceptual en la mayoria de los conjuntos de datos. Para los con-
juntos de datos cencus y airlines, no se obtienen porcentajes de reduccion
sugeridos. La calidad predictiva conseguida por el proceso de hiperparametriza-
cién no esta dentro del rango aceptado considerando el umbral dado. En cuanto
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al conjunto de datos skin, se puede reducir mediante esta metodologia si el PLT
se establece en un 5 %, obteniendo una reduccién del 97 %. Cabe mencionar que
el resultado de referencia de la GM para este conjunto de datos es de alrededor de
0.965, por lo que reducirlo un 97 % aceptando una pérdida del 5 % del rendimiento
predictivo sigue siendo un buen compromiso. De forma similar, el conjunto de
datos fars_fatal logra un RPR significativamente mayor al cambiar el PLT de
las%.

Tabla 7.4: Porcentaje de reduccién recomendado (RPR) por FDR?-BD por cada umbral
de pérdida de prediccion (PLT).

PLT [ %] PLT [ %]

1 5 1 5
Dataset RPR [%] Dataset RPR [ %]
Agrawal 99 99 fars_fatal 30 94
airlines - - HEPMASS IR 16 98 99
BNG_Australian 99 99  higgs 98 99
BNG_heart 99 99  HIGGS_IR_16 99 99
census - - homeCredit 93 98
click_prediction 99 99  hyperplane 99 99
covtypel 97 99  Kklaverjas 99 99
covtypel_vs_2 96 98 MiniBooNE 95 99
covtype2 94 99 rlep 99 99
creditCard 98 99  skin - 97
ECBDL14-10mill-90 99 99 susy 99 99
ethylene ECO_E_LH 97 99 SUSY_IR 16 98 99

ethylene EM_ E LH 99 99

7.3.3. Lainfluencia de la selecciéon de caracteristicas en la
reduccion del volumen de datos

Para mostrar el comportamiento o caracterizaciéon de cada conjunto de datos
al aplicar FDR?-BD, la Figura 7.3 presenta las reducciones horizontales generales
y desagregadas para el PLT igual al 1 %. No cabe duda de que la realizacion de
la etapa FS como paso inicial de todo el proceso tiene, en muchos casos, una
implicacion significativa en cuanto a que el nivel de reduccion se amplia con-
siderablemente, en particular para aquellos conjuntos de datos con variables
nominales. En este tipo de conjuntos de datos, una reduccion de caracteristicas
hace mucho mas probable la replicaciéon de instancias, lo que significa que la
informacién representada por el conjunto de datos es demasiado exhaustiva y
que se puede extraer el mismo conocimiento con un subconjunto minoritario
del mismo. Un ejemplo extremo de esto es el conjunto de datos predominante-
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mente nominal fars_fatal que tiene la mayor reduccion dada por el paso de
eliminacién de duplicados (casi 99 %). Al mismo tiempo, hay casos en los que la
reduccion se genera en ambas etapas, aunque la mayor reduccion se produce
en la etapa de reduccion uniforme. A pesar de la gran condensacién horizontal
conseguida con las etapas 1 y 2, en la mayoria de los casos de estudio sigue
siendo necesario aplicar el proceso de reduccién de datos mediante un muestreo

distribuido uniformemente sobre el espacio del problema.
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Figura 7.3: Reduccion de volumen mediante la eliminacion de instancias repetidas
(violeta) y el muestreo uniforme (verde).

7.3.4. Detalles de la condensacion de datos y evaluacion del
rendimiento

En la Tabla 7.5 se muestran las medidas de reduccién de datos (SizeRed y
DimRed ) obtenidas por cada una de las técnicas comparativas y para FDR?-
BD, asi como la capacidad de prediccion de sus respectivos conjuntos de datos
resultantes (medida a través de la GM). En estos resultados y en los siguientes,
se denomina al método de referencia base como BSL (por baseline).

Se puede observar que FDR?-BD supera con creces a los otros algoritmos en
términos de condensacion de datos para la mayoria de los conjuntos de datos,
logrando un rendimiento predictivo similar al de referencia base. En términos
generales, nuestra metodologia aplica una reduccién horizontal del 93 % al 99 %,
como se ha destacado en la seccion anterior.
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Hay dos conjuntos de datos para los que nuestra herramienta obtiene resulta-
dos equivalentes a los otros dos métodos comparativos en términos de SizeRed.
Se trata de los conjuntos de datos rlcp y creditCard, y las razones de este
comportamiento son que rlcp es un conjunto de datos muy sencillo y de baja
complejidad, por lo que no hay dificultad para que ninguno de los tres métodos
alcance el mismo rendimiento. En cuanto a creditCard, es un conjunto de da-
tos con una alta desproporcion en sus clases, pero afortunadamente, los clusters
de clases estan bien separados y, por tanto, aplicando la técnica de referencia
base también se consigue un buen modelado.

Los resultados muestran que nuestra herramienta consigue una notable di-
ferencia en la reduccién de datos: una reduccién superior en mas de un 45 %
al resto de las técnicas experimentadas, manteniendo o incluso mejorando la
calidad predictiva, por supuesto. Se destaca, ademas, el excelente rendimiento
obtenido con la herramienta sobre los conjuntos de datos de Agrawal, higgs,

hyperplane, Klaverjas y susy.

Tabla 7.5: Detalles de la condensacion de datos y evaluacion del rendimiento de BSL,
FCNN_MR y FDR?-BD.

Agrawal BNG_Australian BNG_heart click_prediction
BSL FCNN_MR FDR?>-BD BSL FCNN_MR FDR*BD BSL FCNN_MR FDR?*-BD BSL FCNN_MR FDR*-BD
GM 0.9475 0.9506 0.9476 0.8606 0.8332 0.8561 0.8541 0.8549 0.8534 0.6112 0.2254 0.6171
SizeRed 42 38 99 14 66 99 23 55 99 68 61 99
DimRed 67 0 67 71 0 71 62 0 62 64 0 64
covtypel covtypel_vs_2 covtype2 creditCard
BSL FCNN_MR FDR?>-BD BSL FCNN_MR FDR?-BD BSL FCNN_MR FDR?-BD BSL FCNN_MR FDR?-BD
GM 0.7534 0.7505 0.7585 0.7557 0.7487 0.7492 0.7411 0.7496 0.7351 0.9269 0.8662 0.9239
SizeRed 56 76 98 38 76 98 37 73 96 99 99 98
DimRed 87 0 89 85 0 91 83 0 85 67 0 73
ECBDL14-10mill-90 ethylene_ECO_E_LH ethylene_EM_E_LH HEPMASS_IR_16
BSL FCNN_MR FDR?>-BD BSL FCNN_MR FDR?’-BD BSL FCNN_MR FDR?-BD BSL FCNN_MR FDR?-BD
GM 0.6969 0.1514 0.6959 0.8814 0.605 0.8777 0.8692 0.7295 0.8693 0.8284 0.7347 0.8252
SizeRed 96 88 99 85 98 97 84 97 99 88 85 98
DimRed 79 0 82 50 0 50 44 0 44 86 0 86
higgs HIGGS_IR_16 homeCredit hyperplane
BSL FCNN_MR FDR?>-BD BSL FCNN_MR FDR?*-BD BSL FCNN_MR FDR?*-BD BSL FCNN_MR FDR?-BD
GM 0.6509 0.6634 0.6488 0.6557 0.2771 0.6576 0.5953 0.1388 0.5954 0.3494 0.3432 0.5263
SizeRed 38 39 99 88 75 99 84 74 93 0 42 99
DimRed 82 0 82 79 0 79 90 0 91 60 0 60
klaverjas MiniBooNE rlcp susy
BSL FCNN_MR FDR?>-BD BSL FCNN_MR FDR*BD BSL FCNN_MR FDR*BD BSL FCNN_MR FDR*BD
GM 0.8006 0.807 0.8072 0.8743 0.8458 0.8689 0.9309 0.9308 0.9306 0.7612 0.7542 0.762
SizeRed 0 41 99 49 72 95 99 99 99 0 52 99
DimRed 79 0 79 75 0 78 25 0 25 78 0 78
SUSY_IR_16
BSL FCNN_MR FDR?-BD
GM 0.7613 0.5604 0.7614
SizeRed 88 82 98
DimRed 78 0 78

Es importante sefialar que tanto FDR?-BD como el método BSL aplican una
etapa de reduccidn de caracteristicas basada en los valores de importancia de
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las mismas. Sin embargo, los valores de DimRed podrian ser diferentes para el
mismo conjunto de datos como resultado de que FDR?-BD determina las caracte-
risticas recomendadas a partir de la agregacion de las caracteristicas obtenidas
de cada pliegue/fold de un conjunto de datos y el método BSL selecciona las
caracteristicas s6lo en cada pliegue, por lo que podrian cambiar de un pliegue a
otro. Por tanto, se demuestra que el uso de la agregacion de caracteristicas de
todos los pliegues de los datos iguala o incluso mejora el porcentaje de reduccion
de caracteristicas.

Con respecto al comportamiento del método de seleccion de instancias, nuestro
método es superior a FCNN_MR en cuanto a la calidad predictiva en mas del
66 % de los conjuntos de datos. Ademas, en aquellos casos en los que FCNN_MR
consigue un GM similar a FDR?-BD, el sizeRed oscila entre el 38 % hasta el
76 %, lo que supone un rango de valores muy inferior en comparacién con los
obtenidos por nuestra metodologia. Ademas, debido a la naturaleza del método
FCNN_MR (al igual que los métodos IS disponibles para Big Data), no se genera
ninguna reduccion vertical.

Para resumir los resultados, en la Tabla 7.6 se presentan los valores medios
de las GMs y de las métricas de reduccion, asi como la comparacion de nuestra
metodologia con respecto a las demas. Se muestran las diferencias entre las
medidas (columna Diff) y el nimero de veces que nuestra herramienta supera,
iguala o no supera a la herramienta comparada (columna w/T/L, que deriva de
Win/Tie/Loses o Gana/Empata/Pierde).

Tabla 7.6: Evaluacion del rendimiento y condensacion de datos. Media, diferencias y
recuento en donde FDR?-BD supera, iguala o no supera (W/T/L) a la herramienta

comparada.
GM SizeRed DimRed
Media Diff W/T/L Media Diff W/T/L Media Diff W/T/L
BSL 0.7669  0.0077 4/15/2 56 42 19/1/1 71 1 7/14/0
FCNN_MR 0.6438 0.1308 14/5/2 71 27 18/1/2 0 72 21/0/0
FDR?-BD  0.7746 - - 98 - - 72 - -

Se observa que nuestra propuesta es capaz de mantener la calidad predictiva
incluso por encima del porcentaje estipulado por el parametro PLT respecto
a la linea base. Ademas, los valores de reduccién obtenidos respecto a la ho-
rizontalidad y verticalidad aplicando FDR?-BD son los mayores (98 % y 72 %,
respectivamente), con diferencias significativas respecto a BSL y FCNN_MR.



Estudio experimental

7.3.5. Evaluacion de la escalabilidad

Enlas Figuras 7.4y 7.5, se muestran el sizeup y el speedup conseguidos para dos
(higgs y susy) de los 25 conjuntos de datos experimentales, con el fin de mostrar
el comportamiento general obtenido. Los conjuntos de datos seleccionados se
eligen porque son ampliamente utilizados en articulos de clasificacion de Big
Data. Con el objetivo de evaluar el sizeup, hemos utilizado nuestra herramienta
variando el tamaiio de entrada del conjunto de datos original (higgs_100perc),
generando tres versiones diferentes del mismo segtin su proporcion del tamarfio
de los datos originales (higgs_75perc, higgs_50perc, higgs_25perc).
Los resultados muestran que cuando un conjunto de datos aumenta de tamario,
el valor de scaleup crece, como es de esperar.

Con respecto a la evaluacién del speedup, se utiliza el conjunto de datos
original, y el grado de paralelismo base es 8, duplicando el valor del grado
de paralelismo anterior en cada ejecucion. Es importante sefalar que es dificil
conseguir un aumento de velocidad lineal debido a que el aumento del nimero de
particiones introducira una sobrecarga de comunicacion adicional. Sin embargo,
se puede observar una tendencia lineal en direccién creciente a medida que
se incrementa el ndamero de particiones, lo que significa que este crecimiento
realmente aumenta el grado de paralelismo de FDR?-BD.

10 10
0.9 0.9 /
08 08
0.7 0.7

06 06

05 05

Sizeup
Sizeup

04 04
03 03
0.2 02

0.1 0.1

]
higgs_25perc higgs_S0perc higgs_75perc higgs_100perc. susy_25perc susy_50perc susy_75perc susy_100perc

Dataset versions Dataset versions

(a) Sizeup del conjunto Higgs. (b) Sizeup del conjunto Susy.

Figura 7.4: Sizeup.
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Speedup
Speedup

Number of paritions Number of paritions.

(a) Speedup del conjunto Higgs. (b) Speedup del conjunto Susy.

Figura 7.5: Speedup.

7.4. Comentarios del capitulo

En este capitulo se han comentado los beneficios de la condensacion de da-
tos mediante la reduccién de conjuntos de datos tabulares en la clasificacion,
especialmente en el contexto de Big Data. Se ha visto que hay pocas soluciones
para este tamafo de problemas de datos a pesar que ocurra lo contrario en
contextos Small Data. Asimismo, muchas de las soluciones existentes no son
completamente escalables o se enfocan sdlo en la reduccion horizontal de los
datos.

Hemos presentado nuestra propuesta metodolégica, llamada FDR?-BD, que
conforma una herramienta de recomendacién de parametros de condensacion
dual (porcentaje de reduccion y caracteristicas mas importantes, si las hay). Se
trata de un disefio sencillo y escalable, basado en un proceso de hiperparametri-
zacion totalmente transparente para el usuario, en el que se tienen en cuenta
todos los datos siguiendo un procedimiento de k-fold. FDR?-BD es capaz de
analizar la reduccién de datos de forma vertical y horizontal, recibiendo la vision
del experto en datos mediante el establecimiento de dos simples condiciones: un
umbral de calidad predictiva asociado al modelo obtenido a partir del conjunto
condensado, y un rango de porcentajes de reduccion a comprobar. Ademas, su
implementacion utiliza operaciones paralelas y utilidades totalmente optimizadas
proporcionadas por Apache Spark.

Hemos evaluado ampliamente nuestra propuesta en los experimentos reali-
zados en este capitulo. A lo largo de un extenso estudio experimental sobre 25
grandes conjuntos de datos con diferentes caracteristicas, obtenidos de distintos
repositorios de datos publicos conocidos, se ha observado la fortaleza de nuestra
herramienta obteniendo valores de reduccién elevados para la mayoria de los
conjuntos de datos estudiados, tanto en lo que respecta a la dimensionalidad
como a los porcentajes de reduccién propuestos (alrededor del 70 % de reduccioén
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de las caracteristicas y 98 % de reduccion de las instancias) para un umbral de
pérdida predictiva del 1 %. En términos absolutos, hay conjuntos de datos que
logran una reduccién horizontal de cuatro, ocho e incluso nueve millones de
instancias, manteniendo su capacidad de prediccién para el problema original.
Los maximos porcentajes de reduccion posibles obtenidos superan a las técnicas
estandar seleccionadas para la comparacion. Dado que nuestra propuesta se basa
en un proceso de hiperparametrizacion, este hecho confiere una mayor robustez
a los valores de recomendacién que se obtienen.

Otro aspecto que puede evaluarse en futuras investigaciones es probar la
calidad de la propuesta en problemas multiclase, donde los limites entre conceptos
pueden ser mas dificiles, asi como en problemas con desequilibrio. Para ello,
se pueden incluir métricas de complejidad de datos para guiar el proceso en
aquellas zonas del espacio donde se observe un mayor grado de redundancia.

Los resultados presentados en este capitulo forman parte del siguiente articulo:

Basgall, M. J.; Naiouf, M.; Fernandez, A. FDR?-BD: A Fast Data Reduction Recom-
mendation Tool for Tabular Big Data Classification Problems. Electronics 2021, 10
(15), 1757. https://doi.org/10.3390/electronics10151757.
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Caracterizacion del solapa-
miento en conjuntos Big Data

En este capitulo, el foco esta puesto en el solapamiento de clases de los conjuntos

de datos Big Data. La presencia de este tipo de complejidad de los datos genera
un impacto negativo en el modelado de cualquier algoritmo clasificador. Esto se
debe a que el aprendizaje se lleva a cabo a partir de zonas o areas del espacio de
datos que se consideran ambiguas por la presencia de instancias que pertenecen
a distintas clases. Asi pues, un clasificador presenta dificultades para modelar
dichas areas y esto repercute en la prediccion de las etiquetas de clase de nuevas
instancias. Por consiguiente, es ttil y ventajoso poder contar con informacion del
solapamiento presente en un conjunto de datos y que dicha caracterizacion sea
llevada a cabo de forma escalable para la eficiente aplicacion sobre conjuntos Big
Data. A partir de esto, se habilita el poder tratar los datos a priori para facilitar la
tarea de aprendizaje; y/o evitar el sesgo hacia alguno de los conceptos de manera
directa por el clasificador.
En la Seccion 8.1 se presenta un breve estado del arte acerca de la caracterizacion
de conjuntos de datos y se introduce a la tarea de particionamiento del espacio de
caracteristicas, puntualizando en el enfoque de rejilla (grid). A continuacion, en
la Seccion 8.2, se detalla nuestra propuesta metodologica para la caracterizacion
escalable del solapamiento presente en grandes conjuntos de datos basada en un
enfoque grid, la cual denominamos GridOverlap-BD. Luego, en la Seccion 8.3
se desarrolla nuestro estudio experimental, donde se analiza la efectividad de la
caracterizacion llevaba a cabo en los conjuntos de datos de la experimentacion. A
su vez, se propone una medida de complejidad que deriva de GridOverlap-BD, y se
muestra ademas una breve comparacion entre distintos enfoques para el tratamiento
de la ambigiiedad presente en los datos. Por tiltimo, en la Seccion 8.4, se comenta
brevemente el capitulo.

8.1. Caracterizacion de un conjunto de datos.
Particionamiento del espacio de caracteristicas

Al final de la Seccion 2.2 se describen las medidas mas populares que pueden
extraerse de los conjuntos de datos de entrenamiento para caracterizar la com-
plejidad de los respectivos problemas de clasificacién que ellos representan. De
los trabajos que se pueden encontrar en la bibliografia, en [SMS07] se centran
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en el uso de algunas medidas de complejidad de los datos para describir el so-
lapamiento de las clases, la dimensionalidad del espacio de caracteristicas y la
densidad de las clases, y analizan su relacién con la precisiéon del clasificador
kNN. Por su parte, en [KO09] se propone una estrategia que consiste en utilizar
un esquema de reduccion de prototipos para calcular indices que cuantifican
el volumen de superposicion en los datos de forma aproximada, pero rapida.
A su vez, los trabajos [Skr11] y [OSL17] llevan a cabo el anélisis de un grupo
de métricas de complejidad para conjuntos de datos con y sin atributos irrele-
vantes. Por otra parte, en [GCL15] se propone una técnica de filtrado de ruido
basada en las dos métricas de complejidad que méas fuertemente se relacionan
con el aumento en los niveles de ruido en los datos. A su vez, en [Lor+19] se
presenta una extensa revision de las métricas para caracterizar un conjunto
de datos, ademas de revisar y discutir su uso en la literatura reciente, lo que
permite encontrar oportunidades para futuros trabajos en el drea. Como era
de esperar, dicho trabajo incluye las métricas de complejidades detalladas en
la Seccion 2.2 e incorporan otras métricas un poco menos populares pero que
pueden ser también de utilidad. Los autores agrupan, de manera general, las
medidas para problemas de clasificacion en las siguientes categorias: medidas
basadas en caracteristicas, medidas de vecindad, medidas de linealidad, medidas
de dimensionalidad, medidas de equilibrio de clases y medidas de red. Respecto a
las medidas de complejidades para datos no balanceados, en [SGS20] se presentan
dos métricas basadas en el enfoque de los vecinos mas cercanos ponderados,
mientras que en [Bar+21] investigan la eficacia de las medidas de complejidad
en conjuntos de datos reales no balanceados y como se ven afectados al aplicar
diferentes tratamientos para el desequilibrio de los datos.

En relacién a la caracterizacion de un problema Big Data existen muy pocos
aportes, hecho que podria plantearse desde una doble perspectiva: (1) es muy
complejo escalar las técnicas del estado del arte porque se basan fundamental-
mente en clustering/grafos (alto costo computacional); (2) hay que considerar las
caracteristicas especificas de los problemas Big Data en si, y quiza crear nuevas
medidas concretas para evaluar la dificultad que entrafian. En [MTH20] se pre-
sentan dos nuevas métricas sobre redundancia y complejidad en los conjuntos de
datos Big Data. Las mismas estan disponibles en un paquete software totalmente
escalable de acceso publico y gratuito para ser ejecutado en el framework Apa-
che Spark®”. Los autores incorporan ademas las correspondientes adaptaciones
paralelas de las métricas de complejidades de los datos tradicionales, que se
describieron en la Seccion 2.2.

Como se puede apreciar, existen multiples aspectos que pueden ser evaluados

32 https://spark-packages.org/package/JMailloH/ComplexityMetrics



Caracterizacion de un conjunto de datos. Particionamiento del espacio de
caracteristicas

en un conjunto de datos como también muchas alternativas para tomar acciones
a partir del conocimiento que las métricas ofrecen.

En este sentido, el particionamiento del espacio de caracteristicas es una tarea
que se lleva a cabo desde hace tiempo y la cual, puntualmente para el caso de la
clasificacion de datos, es ampliamente utilizada para definir la separacion entre
las clases de un problema. Existen diversos enfoques para llevar a cabo esta tarea,
por ejemplo, creando una estructura de arbol, determinando grupos dentro de la
distribucion de los datos, o dividiendo el espacio de datos en hipercubos o celdas
(particionamiento basado en rejilla ). La capacidad de particionar el espacio de
datos de un problema habilita a conocer en mayor detalle sus caracteristicas
intrinsecas, de lo que surgen distintas métricas de complejidad de los datos que
pueden estar relacionadas a la pureza, a la separabilidad, a la incerteza, a la
densidad, entre otras medidas de utilidad [Sin03a].

En particular, este capitulo se centra en el particionamiento del espacio de
caracteristicas basado en rejilla . Este tipo de enfoque se conoce también como
information slicing o multi-resolution. La idea detras consiste en descomponer un
conjunto de datos en subconjuntos mediante la division del rango de cada atributo
en tantas partes como se establezca, guiado por una resolucion o granularidad. En
la Figura 8.1 se muestra de manera esquematica el particionamiento del espacio
de caracteristicas basado en rejilla para un conjunto de datos de dos variables,
donde los signos + y - representan instancias en dichas zonas del espacio que
pertenecen a las distintas clases del problema. Ademas se muestran las rejillas
resultantes de aplicar el particionamiento a distintas granularidades (L) tomando
el valor 3, 5y 7 en cada caso.

De este modo se tiene el problema dividido en celdas o hipercubos a partir
de lo cual se realiza un analisis o se aplica una tarea deseada. Los autores de
[Sin03a; Sin03b] presentan métricas que cuantifican ciertos conceptos de interés
los cuales son analizadas a través de las distintas granularidades que se aplican
al conjunto de datos. Este tipo de enfoque también se aplica a la segmentaciéon
de imagenes [SS04].
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Figura 8.1: Esquema del particionamiento del espacio de caracteristicas basado en
rejilla para multiples granularidades.

8.2. GridOverlap-BD, hacia la caracterizacion
escalable del solapamiento en un conjunto Big
Data

Con el fin de comprender el grado de solapamiento de un problema de cla-
sificacion de Big Data, en primer lugar se propone el disefio de una estrategia
para el particionamiento del espacio de caracteristicas basado en celdas, y su
correspondiente implementacion, denominada GridOverlap-BD, aprovechando
la computaciéon distribuida. En segundo lugar, se presenta una métrica de com-
plejidad para cuantificar el solapamiento en un conjunto Big Data, la cual deriva
de aplicar GridOverlap-BD. La métrica se muestra mas adelante, junto al estudio
experimental.

Como su nombre lo indica, GridOverlap-BD esta compuesto por un mecanismo
basado en rejilla, que sigue parcialmente el esquema Chi-PG [Elk+18]. Por lo
tanto, esta disefiado para determinar clusters de datos por aproximaciéon en un
entorno Big Data de forma eficiente. En este sentido, el objetivo de GridOverlap-
BD es cuantificar los clusters locales en cuanto a su distribucién por etiqueta de
clase y el grado de solapamiento.

Es importante destacar que GridOverlap-BD podria aplicarse como etapa
previa a cualquier técnica de preprocesamiento, o incluso a los clasificadores,



GridOverlap-BD, hacia la caracterizacion escalable del solapamiento en un conjunto
Big Data

para conocer de antemano la caracterizaciéon respecto al solapamiento de un
conjunto Big Data.
La idea detras de GridOverlap-BD es trabajar con reglas descriptivas, que
permitan ayudar a identificar cualquier conjunto de datos de forma escalable.
Los objetivos de esta propuesta son los siguientes:

(a) Determinar una medida cuantitativa sobre el solapamiento presente en
los datos mediante la identificacién de celdas seguras o celdas ambiguas
(los tipos de celdas se describen méas adelante).

(b) Brindar los subconjuntos de datos caracterizados para su posterior analisis
y/o preprocesamiento, o para recabar mas informacion para dichas areas
dependiendo si el tipo de problema lo permite.

Como aporte adicional, y haciendo uso de la herramienta propuesta, se muestra
la aplicacion de algunas de las estrategias descriptas en la Seccion 4.3 para
manejar el solapamiento de los datos.

8.2.1. Descripcion y flujo de trabajo

En la Figura 8.2 se presenta el diagrama del flujo de trabajo de GridOverlap-BD.

El disefio de esta estrategia esta conformado por cuatro etapas que se describen
a continuacion:

Seleccion de caracteristicas (Feature Selection). En los conjuntos Big Data
es comun encontrar que s6lo un subconjunto de los atributos son representativos
0 necesarios para la clasificacion, por lo que pueden omitirse y asi favorecer el
trabajo con rejillas de menor cantidad de celdas que si se tuvieran en cuenta
todas las caracteristicas.

Discretizacion (Discretization). Para obtener la Base de Reglas Descriptivas
(Descriptive Rule Base) se considera, en primer lugar, una particiéon en frecuencia
del rango de cada variable, haciendo que el espacio de entrada se convierta en una

rejilla compuesta por celdas, debidamente etiquetadas (de manera secuencial).

A diferencia de un particionamiento uniforme del rango de cada variable, el
particionamiento en frecuencia permite guiar la divisiéon segun la densidad de la
distribucién de los datos para cada atributo. El algoritmo GridOverlap-BD tiene la
capacidad de trabajar con diferentes grados de granularidad, es decir, el numero
con el que se particiona cada variable del problema. Cuando la granularidad
es pequenla, la rejilla contiene menos celdas y, por tanto, las areas estan mas
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Figura 8.2: Metodologia de GridOverlap-BD.

pobladas. Asi, el niimero de granularidad permite ser mas o menos especifico en
los subconjuntos a generar.

A continuacién, se toma el conjunto completo de instancias de entrenamiento
y se asigna cada una de ellas a una regla conjuntiva. El antecedente de cada
regla estard compuesto por la conjuncién de cada etiqueta de celda en la que se
establecen los valores de los diferentes atributos, mientras que el consecuente
sera simplemente la etiqueta de clase de la instancia relacionada. A continuaciéon
se muestra un ejemplo:

IF f1=L2 AND f2=L1 AND f3=L1 AND f4=L3 THEN class=CO

Una vez construidas todas las reglas, se procede a agruparlas por antecedente
y a contar su soporte para cada valor del consecuente, medido directamente
como el recuento absoluto de cada regla encontrada durante esta etapa de mapeo
de las instancias de entrenamiento a reglas.

En esta propuesta, nos referimos indistintamente a los términos «antecedente
de una regla descriptiva» como a una «regla» o «area» .
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Etiquetado (Tagging). Esimportante destacar que puede haber reglas con
el mismo antecedente (mismo area espacial) pero con diferente consecuente,
y/o reglas con el mismo antecedente con un tnico consecuente. En este trabajo,
el primer tipo de reglas se denomina reglas superpuestas (Overlapping Rules
(OvRs)), mientras que las otras son las reglas puras (Pure Rules (PRs)).

Asi pues, cualquier regla que represente una tnica celda puede presentar uno
de estos dos casos diferentes segiin su composicion:

= Celda pura (cp): Compuesta por PRs, es decir, presencia de una sola clase;
o compuesta por OvRs con proporcion de 1:10 o mas entre sus clases,
siendo tal la desproporcion hacia una de las clases que en dicha area
un clasificador generaria un sesgo hacia ella®. A este tipo de celdas las
denominamos también como «celdas o areas seguras».

= Celda solapada (co): Compuesta por el resto de las OvRs, es decir, reglas
de doble consecuente que tengan una proporcién entre las clases menor a
1:10. A este tipo de celdas las denominamos también como «celdas o areas
ambiguas».

Para ilustrar los diferentes casos de estudio enumerados anteriormente, la
Figura 8.3 representa, de manera esquematica, una rejilla de dos variables para un
problema binario con un grado de granularidad de tres particiones por variable.

Variable 2
+ 7
+ -
+ + *
cp + + cp cp
- - -
o o
= - o+
2 .
= -- -+
+ -
cp co
+y
+
+ .
= -CO

Figura 8.3: Rejilla de dos variables para un problema binario con los dos tipos de celdas,
donde el simbolo “+” representa un consecuente positivo y el simbolo “~” uno negativo.

33 El valor 10 se elige arbitrariamente basado en la caracterizacion estandar de un problema
altamente desbalanceado.
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A partir de este paso de etiquetado, se tiene entonces dos bases de reglas, o
una unica base de reglas con dos tipologias o casuisticas, o subconjuntos que
representan las areas puras y las areas ambiguas de un problema.

Correspondencia/mapeo (Matching). Por ultimo, para cumplir con el obje-
tivo de identificar los diferentes tipos de areas de interés del problema, se procede
a encontrar las correspondencias entre las instancias del conjunto de datos con
las bases de reglas. Esta tarea se puede aplicar tanto a los datos de entrenamiento
como a los de prueba, dado que estos ultimos siguen la misma distribucion que
los primeros. A partir de ello se podra contar con la caracterizacion de cada
instancia que indica si pertenece a un area pura o ambigua dentro del espacio
del problema.

Es de interés mencionar que la metodologia GridOverlap-BD tiene relacion con
la granularidad elegida para la etapa de la discretizacion de los datos y dependera
del conjunto de datos si la correspondencia se mantiene igual a través de aplicar
distintas granularidades. Para esquematizar la situacion en la que la correspon-
dencia no se mantiene igual, en la Figura 8.4 se toma el caso que se presenta en
la seccion anterior y se resalta en color rojo una instancia que pertenece a un
area pura (para L = 3), a una ambigua (para L = 5) y a una pura (para L = 7). De
este modo, se aprecia la versatilidad de la metodologia propuesta, es decir, se
permite al usuario llevar a cabo un proceso exhaustivo de caracterizaciéon me-
diante GridOverlap-BD en base a diferentes valores de granularidad. El resultado
sera la obtencion de un nimero diferente de reglas (areas) que identifiquen las
instancias dificiles del problema, de modo que se ajuste al tipo de modelo que se
desee aplicar para la extracciéon de conocimiento.

8.2.2. Comentarios de la implementacion técnica

La estrategia GridOverlap-BD ha sido desarrollada utilizando el lenguaje
programacion Scala bajo el framework Apache Spark (v3.0.1) aplicando un disefio
de enfoque global. En relacion a las estructuras de datos, se seleccionaron los
DataFrames y los Datasets, dado su alto desempefio.

Para determinar la importancia de los atributos para la etapa de seleccion de ca-
racteristicas, se utiliza el RF que su implementacioén es completamente escalable
y nativo de Spark, dado que es provisto por la libreria MLIlib. La discretizacion de
los datos se lleva a cabo mediante la utilidad llamada QuantileDiscretizer
que esta incluida también en la biblioteca MLIlib. De manera general, para la
implementacion de GridOverlap-BD se utilizan funciones, algoritmos y utilida-
des completamente escalables y nativas de Spark con el fin de proporcionar una
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Figura 8.4: Influencia de la granularidad en el particionamiento del espacio de
caracteristicas basado en rejilla.

solucién que aproveche al maximo los beneficios de este framework®*. Su corres-
pondiente c6digo fuente se puede encontrar en https://github.com/majobasgall/
big_data_overlapping_characterization.

8.3. Estudio experimental

En esta seccidn se lleva a cabo el estudio experimental con el fin de mostrar
la calidad de nuestra propuesta. Para eso, en la Seccion 8.3.1, se presentan los
conjuntos de datos Big Data y los parametros utilizados en la experimentacion,
ademas se describe la forma en la que se realizaran las comparaciones de los
resultados. Luego, en la Seccion 8.3.2 se evalta el desemperio de la caracterizacion
llevaba a cabo por GridOverlap-BD. A continuacién, en la Seccion 8.3.3, se
presenta y aplica sobre los conjuntos experimentales una métrica propuesta para
cuantificar el grado de solapamiento en los datos. Posteriormente, una breve
comparacion entre distintos enfoques para el tratamiento de la ambigiiedad
presente en los datos y un método de base, se muestra en la Seccion 8.3.4.

34 En la Apéndice A.4 se encuentra un listado de todas las primitivas y funcionalidades utilizadas
para la implementacion de los aportes de esta tesis.
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8.3.1. Entorno experimental

Conjuntos de datos e infraestructura Para aplicar GridOverlap-BD se utili-
zaron 9 conjuntos Big Data, obtenidos a partir de los mas populares repositorios
de datos®”. De manera resumida se muestran las principales caracteristicas de
los datos elegidos en la Tabla 8.1, informando el nimero de instancias (#Ex.),
numero de atributos (#Atts. ), el nimero de instancias de cada clase (#(class0;
classl)), el porcentaje de distribucion de las clases ( %(class0; class1)), el nimero
de cada tipo de caracteristica (Co/Di/Ca, donde Co = continuas, Di = discretas,
Ca = categoricas), y el tamaiio del conjunto de datos (en MB).

Tabla 8.1: Resumen de los conjuntos Big Data utilizados en la experimentacion de
GridOverlap-BD.

Dataset #Ex. #Atts. #(class0; class1) %(class0; class1) Co/Di/Ca Size (MB)
airlines 539,383 7 (299,119; 240,264) (55.46; 44.54) 4/0/3 18.3
BNG_Australian 1,000,000 14 (573,051; 426,949) (57.31; 42.69) 14/0/0 80.8
BNG_heart 1,000,000 13 (555,946; 444,054) (55.59; 44.41) 6/0/7 65.7
covtypel_vs_2 495,173 54 (283,468; 211,705) (57.25; 42.75) 10/0/44 61.1
covtype2 581,012 54 (297,544; 283,468) (51.21; 48.79) 10/0/44 71.7
higgs 11,000,000 28 (5,827,686; 5,172,314) (52.98; 47.02) 28/0/0 7680
hyperplane 1,000,000 10 (500,007; 499,993) (50; 50) 10/0/0 91.4
klaverjas 981,541 34 (528,339; 453,202) (53.83; 46.17) 2/32/0 79.2
susy 5,000,000 18 (2,712,173; 2,287,827) (54.24; 45.76) 18/0/0 1740.8

Parametros mas relevantes Los valores para la granularidad (representada
con la letra L) a aplicar en el proceso de discretizacién de los datos elegidos para
esta experimentacion se establecen arbitrariamente, abarcando tanto valores
pequefios como mas grandes, y son los siguientes: L = 7, 11,13, 17, 19, 23, 29.

Comparaciones Para evaluar tanto la efectividad de la caracterizacion que
realiza nuestra propuesta como los enfoques elegidos del estado del arte para el
tratamiento de las areas solapadas, se utiliza un DT.

Como medida de evaluacion de la calidad predictiva, se utiliza el porcentaje
de acierto (ACC) definida en la Seccion 3.3, dada la naturaleza equilibrada de las
clases en los conjuntos de datos de esta experimentacion.

El flujo de trabajo para la obtencién de la ACC de base (baseline, BSL) se mues-
tra en la Figura 8.5, donde se sigue un esquema de entrenamiento-clasificacion a
partir de los datos de entrenamiento originales y la prediccién sobre los datos de
pruebas también originales.

35 En el Apéndice A.1 se describe cada conjunto de datos junto a su repositorio de origen.
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8.3.2. Efectividad en la distincion de areas puras y ambiguas

Para evaluar el desemperio de GridOverlap-BD respecto a la caracterizaciéon
del solapamiento de un problema se sigue el flujo de trabajo que se muestra en la
Figura 8.6. Es decir, se obtiene la exactitud de predecir, de manera independiente,
sobre los subconjuntos de prueba caracterizados por GridOverlap-BD como
puros y solapados (TestPure y TestOverlap, respectivamente), utilizando el
modelo entrenado a partir de los datos originales (Model Tra_orig).

Results A \
Tra_orig I
Test_pure ’

,,,,,,,,

o Model
Training Tra_orig
____.—f'_—‘

Results
Tra_orig I

________

Figura 8.6: Flujo de trabajo para la obtencion de los resultados de la efectividad de la
caracterizacion.

Los resultados obtenidos se muestran en la Tabla 8.2, la cual contiene la
proporcion de las instancias de prueba caracterizadas como puras (Tst_pure
proportion), la proporcién de las instancias de prueba caracterizadas como
solapadas (Tst_over proportion), la precision de la clasificacién del sub-
conjunto puro (ACC_pure), y la precision de la clasificacion del subconjunto
solapado (ACC_over). A su vez, y dado que en nuestra experimentacién los
resultados se obtienen a partir de aplicar GridOverlap-BD utilizando distintas
granularidades, para cada una de esas columnas se muestran los valores pro-
medios, minimos y maximos (AVG, MIN, MAX, respectivamente). Esto da idea al
lector sobre la anteriormente mencionada influencia de la granularidad y de los
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propios datos. Sin embargo, el usuario de nuestra propuesta podra llevar a cabo,
segun lo desee, la busqueda de la granularidad que maximice la precision o la
proporcion del area de interés, tal como se indico al presentar esta herramienta
GridOverlap-BD.

Tabla 8.2: Efectividad en la distincién de zonas puras y ambiguas llevaba a cabo por
GridOverlap-BD.

Tst_pure proportion Tst_over proportion ACC_pure ACC_over
dataset AVG MIN MAX AVG MIN MAX BSL AVG MIN MAX AVG MIN MAX
airlines 1.18% 0.07 % 235% 9882% 97.65% 100.00%  0.5640  0.7125  0.6923  0.7384  0.5628  0.5608  0.5640
BNG_Australian ~ 51.70%  44.68% 58.72% 4830%  41.28% 55.32%  0.8521  0.9349  0.9326  0.9362 0.7506  0.7357  0.7842
BNG_heart 55.42%  54.48%  56.36%  44.58%  43.64% 45.52%  0.8640  0.9648  0.9634  0.9666  0.7390  0.7349  0.7443
covtypel_vs_2 16.47 % 10.61% 2233% 8353% 77.67% 89.39%  0.7727  0.9403  0.9366  0.9434  0.7345 0.7245  0.7529
covtype2 26.74 % 1650%  36.98% 7326%  63.02% 83.50%  0.7410 0.8693  0.8086  0.9198 0.6908  0.6782  0.7057
higgs 19.14% 7.24% 31.05% 80.86% 68.95% 9276 %  0.6523  0.8338  0.7433 09196  0.6270  0.6252  0.6315
hyperplane 19.53% 084% 38.22% 8047% 61.78% 99.16%  0.3499  0.2162  0.0900  0.3408  0.3563  0.3521  0.3588
klaverjas 4931% 46.13%  5249% 50.69% 47.51% 53.87%  0.8049  0.9356  0.9256  0.9450  0.6809  0.6506  0.7036
susy 15.12 % 13.04% 17.20%  84.88%  82.80% 86.96%  0.7696  0.9480  0.9206  0.9633  0.7390  0.7304  0.7470

De los resultados se observa que se identifican adecuadamente las areas seguras
del conjunto de prueba. En efecto, para la mayoria de los conjuntos de datos
sus instancias se clasifican bien entre un 83 a un 96 % de las veces, valor que se
podria considerar por defecto como un acierto alto. Ademas, se advierte que en
tres de ellos la cantidad de instancias en areas puras representa en promedio a
un 50 a 55 % del total de las instancias, lo que muestra un buen desempeno en
la estrategia de caracterizacion. En relacion a las areas ambiguas del problema,
la precision en su clasificacién disminuye considerablemente respecto a las de
areas puras. Este comportamiento es el esperado precisamente por tratarse de
instancias pertenecientes a areas conflictivas del espacio de los datos, con la
ventaja de haber podido identificarse a priori de manera agnostica al clasificador
a utilizar.

8.3.3. Grado de solapamiento

Con el fin de cuantificar el solapamiento existente en un conjunto Big Data,
proponemos una métrica que se basa en la informacion provista por la estra-
tegia GridOverlap-BD. A la misma la denominamos «grado de solapamiento
grid» (Grid Overlapping Degree (GOD)) y se obtiene a partir del valor medio
del porcentaje de instancias del conjunto de entrenamiento que pertenecen a
areas ambiguas del problema (para todas las granularidades elegidas). El dominio
de GOD es [0,1] y es directamente proporcional a la complejidad del proble-
ma, es decir que un valor alto en el grado de solapamiento significa una alta
complejidad.

En la Tabla 8.3 se muestra, ordenado de manera descendente, el valor de GOD
para cada conjunto de datos.
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Tabla 8.3: Grado de solapamiento grid (GOD).

dataset GOD
airlines 0.99
hyperplane 0.89
susy 0.81
higgs 0.79
covtypel _vs_2 0.76
covtype2 0.65
klaverjas 0.47
BNG_heart 0.45

BNG_Australian 0.38

Se puede observar que el conjunto airlines presenta la mayor complejidad,
con un grado de ambigiiedad casi total, lo que explica su bajo rendimiento
para la identificacion de las areas puras vista anteriormente. De manera similar,
ocurre con hyperplane del cual se muestra también un alto valor para GOD vy,
acompariado de que su ACC de base es notablemente baja, es un caso concreto
de datos de cuestionable calidad y del que se deberia profundizar su estudio. Por
otro lado, en BNG_Australian y BNG_heart, su bajo valor de la métrica GOD
refleja su baja complejidad y, por ende, su buen desempefio predictivo de base.

En la Figura 8.7 se muestra como la medida de complejidad propuesta se rela-
ciona con la ACC_bsl del problema, dando que para bajos valores de complejidad
se obtienen altos valores de ACC_bsl siendo éste el comportamiento esperado.

8.3.4. Comparando el desempeiio del método de base contra los
enfoques para tratar el solapamiento

Dado que contamos con la herramienta GridOverlap-BD para caracterizar
las instancias en solapadas y no solapadas, y a partir de ello con los respecti-
VoS subconjuntos de datos, esta seccidn se centra en los enfoques descartar
y separar del estado del arte (introducidos en Seccion 4.3)*°. El objetivo es
comparar la calidad predictiva alcanzada por el uso de un DT como clasificador
de base (BSL) con la que se obtiene de aplicar los enfoques antes mencionados
sobre los conjuntos Big Data de esta experimentacion.

En la Figura 8.8 se muestra el flujo de trabajo del enfoque descartar. Los
datos de entrenamiento originales que han sido caracterizados como solapados
no se tienen en cuenta para el modelado (como lo indica el nombre del enfoque,
se descartan). En consecuencia, el clasificador aprende de los datos que fueron ca-
racterizados como puros, y las predicciones de clase se realizan sobre el conjunto
completo original de pruebas.

36 Por cuestiones de extension se plantea para un futuro incorporar el enfoque fusionar.
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Figura 8.7: Grado de solapamiento vs precision de base.
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Figura 8.8: Flujo de trabajo para la obtencion de los resultados siguiendo el enfoque
descartar.

Para el enfoque separar, cuyo flujo de trabajo se muestra en la Figura 8.9, se
obtienen dos grupos de resultados, dado que el entrenamiento se da a partir de
los datos originales ya caracterizados como puros y como solapados indepen-
dientemente. Y, siguiendo la misma logica de separar, las predicciones se realizan
sobre los datos de pruebas puros o los solapados, respectivamente.

Para poder ser comparados con el rendimiento predictivo de base (ACC_bs1),
las predicciones individuales para cada tipo de area se relacionan como se muestra
en la Ecuacion (8.1), en donde ACC_seppyre es la exactitud que se obtiene de
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Figura 8.9: Flujo de trabajo para la obtencion de los resultados siguiendo el enfoque
separar.

entrenar un DT a partir de los datos de entrenamiento que mapean con las areas
puras del problema y clasificar sobre los de prueba que mapeen con dichas areas.
De manera similar, se obtiene la ACC_sep,y.r pero teniendo en cuenta los datos
de las 4reas ambiguas solamente. Por su parte, #tst_pure y #tst_over representan
el nimero de instancias del conjunto de prueba que tienen correspondencia con
las areas puras y solapadas, respectivamente.

ACC_sep = ACC_seppure * #tst_pure + ACC_sepover * #st_over

(8.1)

#ist_pure + #tst_over

Enrelacion a los resultados, para el enfoque descartar, los mismos se omiten
deliberadamente dado que, en ningun caso, superan a ACC_bs1. Este comporta-
miento se podria entender por estar experimentando en un escenario Big Data en
el cual, proceder a no incluir una porcién de los datos para el modelado, ocasiona
un impacto negativo dado que la misma es de gran tamaro (como se ha podido
ver al inicio de este estudio experimental).

Respecto al enfoque separar, en la Tabla 8.4 se muestran los resultados
obtenidos para todos los conjuntos de datos. Puesto que GridOverlap-BD ha
sido probado con diversas granularidades, se muestran los resultados a partir de
aquellas que alcanzaron el mejor desempefio para cada problema, razén por la
cual se tienen las columnas ACC_sep y L. Conocer la granularidad que deriva en
el mejor desemperio para el enfoque separar, puede ser de interés para guiar
a la eleccion de otras nuevas granularidades con la que experimentar en cada
conjunto de datos. Por su parte, la columna diff muestra la diferencia entre
ACC_sep y ACC_bsl.
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Tabla 8.4: Predicciones de base y siguiendo el enfoque «separar».

BSL Separar
dataset ACC_bsl  ACC_sep L diff
airlines 0.5640 0.5642 13 0.02 %
BNG_Australian 0.8521 0.8521 7 0.00 %
BNG_heart 0.8640 0.8621 23 -0.19%
covtypel _vs_2 0.7727 0.7755 17 0.28 %
covtype2 0.7410 0.7636 29 2.25%
higgs 0.6523 0.6616 19 0.93%
hyperplane 0.3499 03512 19 0.13%
klaverjas 0.8049 0.8117 19 0.68 %
susy 0.7696 0.7702 29 0.06 %

En la mayoria de los casos se observa una leve mejora hacia la utilizacion de
separar los datos y tratarlos como dos conjuntos independientes. Esto ademéas
ofrece otras ventajas tales como contar con dos modelos especializados para cada
tipo de area, a partir de lo cual se puede llevar a cabo el ajuste de sus parametros
para alcanzar un mejor rendimiento predictivo.

8.4. Comentarios del capitulo

En este capitulo se han comentado brevemente algunas de las medidas del
estado del arte para la caracterizacion de los datos, de lo que se ha podido ver que
hay escasas soluciones para Big Data en este topico. Ademas, se ha introducido
al particionamiento del espacio de caracteristicas, puntualizando el enfoque de
rejilla (grid).

A su vez, se ha presentado una metodologia para la caracterizacion escalable

de problemas Big Data de clasificacion, centrada en las zonas solapadas de los
datos a la que hemos llamamos GridOverlap-BD (por estar basada en el enfoque
grid). El aplicar nuestra propuesta sobre un conjunto Big Data habilita a conocer
dos aspectos relevantes de los mismos: (1) la correspondencia de una instancia
a un area del problema (pura o ambigua); (2) el grado de solapamiento de un
conjunto de datos (como medida de complejidad escalable propuesta).
Se ha llevado a cabo un estudio experimental sobre 9 conjuntos Big Data para
evaluar nuestra propuesta, de lo que se ha observado la efectiva distincién de
los datos en areas puras y ambiguas para la mayoria de los conjuntos; el grado
de solapamiento (pudiendo entender con ello el bajo desempefio predictivo
de algunos de los conjuntos); y una comparacion sobre la solucién base y los
enfoques del estado del arte.

Para futuras experimentaciones se plantean las siguientes ideas y/o extensio-
nes a esta linea de investigacion: (a) profundizar el analisis para la definicion
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de la proporcién entre clases que define a una celda pura; (b) desagregar la
identificacion de celdas en, por ejemplo, area ambigua balanceada, drea ambigua
semi-balanceada, entre otras; (c) guiar el proceso de la seleccion de granularida-
d/es para utilizar en GridOverlap-BD segin el conjunto de datos con el que se
trabaje; (d) emplear la caracterizacion para el filtrado y seleccion de instancias
como datos de entrada a una técnica concreta de preprocesamiento; (e) construir
un clasificador ensemble a partir de la identificacién de clase de una instancia
dada a través de distintas granularidades, para su posterior agregacion.

Todo lo abarcado por este capitulo se vincula a un trabajo que se encuentra
en redaccion, para ser enviado a revision a una revista cientifica.
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Tener la capacidad y las herramientas con las que adelantarse o combatir situa-
ciones de emergencias humanitarias (EH) es de vital importancia. Cada afio vemos
como diferentes desastres naturales, crisis sanitarias, o incluso conflictos armados
afectan distintas partes del mundo, causando darios incalculables. Al mismo tiempo,
con el enorme avance de la tecnologia y su disponibilidad a nivel global, la cantidad
de datos provenientes de sensores, satélites y apps, sumado a la mayor capacidad
de recolectar informacion en sociedades cada vez mas digitalizadas, provee un
escenario de Big Data tratable en el contexto de esta tesis.

En este capitulo, se aplican algunas de las técnicas desarrolladas a lo largo de
esta tesis, sobre una serie de conjuntos Big Data de clasificacion no balanceada,
relacionados con distintos tipos y aspectos de las posibles situaciones de EH. El
objetivo es mostrar su aplicacién en un contexto real, asi como la bondad para
obtener soluciones utiles y de alta calidad. En primer lugar, se presentan los dis-
tintos conjuntos de datos de EH y el problema que cada uno de ellos representa en
la Seccion 9.1. A continuacion, en la Seccion 9.2, se lleva a cabo un breve andlisis
exploratorio y un proceso estandar de limpieza de los datos, fase que como se ha
determinado a lo largo de esta disertacion de tesis, resulta ampliamente necesaria
para preparar los datos. Luego, en la Seccion 9.3, se muestra el desemperio predictivo
cuando se entrena un algoritmo clasificador a partir de los datos sin ningin tipo de
preprocesamiento, y se lo compara luego de aplicar las técnicas de sobremuestreo
para Big Data, en concreto, ROS y SMOTE-BD, siendo esta tiltima especialmente
relevante por considerarse aportacion explicita en esta tesis doctoral. Notese que
en ninguno de los casos se decidié usar RUS; la razén principal es que, al tratarse
de situaciones de EH, parece necesario conservar toda informacion que pudiera ser
valiosa en estas criticas situaciones. Siguiendo la misma logica, nuestro aporte para
la reduccion dual de los datos (FDR?-BD) no se aplica en este contexto. Ademas, el
objetivo de este estudio se enfoca principalmente a mostrar la necesidad en el uso
de preprocesamiento escalable de instancias para Big Data, mds alla de obtener
un valor 6ptimo de prediccion. A continuacion, se extiende el analisis incluyendo
los valores de la métrica GOD que surge de aplicar GridOverlap-BD con el fin de
conocer el grado de solapamiento de los datos. Puesto que, para todo caso de estudio
en Ciencia de Datos, se ha hecho especial hincapié en conocer a priori la dificultad
del problema para anticiparse a los resultados obtenidos. En ese sentido, GOD sera
un estimador de la necesidad de aplicar técnicas de preprocesamiento para mejo-
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rar el comportamiento de los modelos de aprendizaje. A su vez, confirmara cudan
complicado resulta abordar problemas del tipo de EH en la vida real, debido tanto
a la dificultad en la captacion y gestion de los datos, como a la propia naturaleza
del problema con una dificil separacion de clases. Finalmente, en la Seccion 9.4, se
comenta el contenido global del capitulo.

9.1. Descripcion de los conjuntos de datos de EH

Los conjuntos de datos de este capitulo no fueron utilizados previamente, ya
que el objetivo principal era el desarrollo de técnicas genéricas o multipropésito,
sin un sesgo con las EH.

Si bien la cantidad de datos que pueden recolectarse actualmente entra en la
categoria de Big Data, la disponibilidad de dichos conjuntos de datos de manera
publica es mucho mas reducida o limitada. Esto se entiende principalmente
debido a lo critico de muchas de las situaciones, cuestiones de privacidad y
decisiones gubernamentales de no publicar dicha informacion.

Sin embargo, en lo que sigue, se presentan 6 conjuntos de datos relacionados
a distintos aspectos de las EH. Los mismos abarcan la deteccion de incendios
forestales a partir de informacion satelital de la NASA, la detecciéon de Covid19
a partir de la sintomatologia o del resultado de analisis de sangre de pacientes,
la prediccién del dafio generado por un terremoto, la prediccion de la estabilidad
de la red eléctrica, y la utilizacion de datos de internaciones en hospitales para
predecir el tiempo de estadia de un nuevo paciente.

Incendios Forestales (Incen) Los incendios forestales son situaciones cri-
ticas que se dan a nivel global y con una frecuencia en aumento. Este tipo de
incendios pueden tener diversas causas, pero con similares consecuencias. Des-
truccion de la flora y fauna de una region, desplazamiento de poblacién y dafios
econémicos. Si bien existen diversos recursos y dispositivos para poder monito-
rizar este tipo de situaciones, es indispensable automatizar el procesamiento del
gran volumen de datos que ellos colectan.

En particular, el conjunto de datos utilizado para clasificar incendios forestales
proviene del proyecto Earth Data - Open access for open science’’ de la NASA.
Dichos datos fueron colectados por el espectrorradidmetro de imagenes de
resoluciéon moderada (o MODIS, por sus siglas en inglés) que brinda informacion
para identificar incendios activos y otras anomalias térmicas (como los volcanes,
por ejemplo). Estos incendios representan el centro de un pixel de 1km que es

37 https://earthdata.nasa.gov/
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marcado por el algoritmo MODIS MOD14/MYD14 [Gig+03] por contener uno o
mas incendios dentro de ese pixel.

El conjunto de datos posee 14 atributos y la variable objetivo es la potencia
radiativa del fuego (FRP). En base a la informacion provista por la fuente de los
datos, el problema se binariza al considerar una instancia como «sin incendios»
si tiene una FRP < 100, y «con incendios» en caso contrario.

Covid19 (CoPCR y CosIN) El impacto de la pandemia del SARS-Cov2 esta
todavia por calcularse, pero ya ha sido demasiado alto. Las areas en donde se
puede contribuir son incontables, debido a la masividad y complejidad de la
situacién. De la cantidad de datos generados y recolectados, s6lo una porcion
esta disponible y, al mismo tiempo, producto de la entendible saturacion del
sistema sanitario, la calidad de dichos datos no siempre es la deseada. En primer
lugar, se trabaja con la prediccion de “estado de contagio” (es decir, «contagiado»
o0 «no contagiado») de la enfermedad a partir de estudios de sangre y test PCR a
los pacientes. Para esto, se trabaja con datos reales provenientes del esfuerzo del
proyecto COVID-19 Data Sharing/BR de la FAPESP y la Universidad de San Pablo
(Brasil), junto a hospitales de la ciudad, donde se realizaron los estudios [FAP20].
Este conjunto de datos cuenta con 23 atributos relacionados a los estudios de
sangre, ademas de la edad y el sexo de los pacientes. La variable objetivo es el
resultado del test PCR. A este conjunto de datos se lo denomina CoPCR.

Adicionalmente al caso de estudio anterior, se aflade un segundo conjunto
para la prediccion a partir de la sintomatologia de los pacientes. En este caso, los
datos son simulados principalmente por dos razones. En primer lugar, debido
a la escasez de datos disponibles publicamente. En segundo lugar, en virtud de
la dificultad de contar con conjuntos de datos de alta calidad. Esto es esperable
ya que el paciente, al momento de completar un formulario sobre sus sintomas,
pueda olvidar o confundir alguno de ellos dado la situacion critica que atraviesa.
La simulacion® se basé en un estudio realizado por Mayo Clinic*’, en USA,
donde se muestran las diferencias sintomatoldgicas entre una alergia, un resfrio,
gripe (Influenza A y B) y Covid19. El conjunto tiene 21 atributos y el problema
se binariza al considerar el escenario Covid19 «si» o «no». A este conjunto de
datos lo llamamos CoSIN.

Gestion Hospitalaria (Hospi) Un aspecto importante, pero que tal vez no
sea el primero que uno imagina al pensar en una EH, est4 relacionado con la
disponibilidad de camas en el sistema hospitalario. Con la pandemia de Covid19

38 https://github.com/WalterConway/SymptomGenerator
39 https://www.mayoclinic.org/diseases-conditions/coronavirus/in-depth/
covid-19-cold-flu-and-allergies-differences/art-20503981
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se vio de manera evidente la saturacion de hospitales y la necesidad de “aplanar
la curva” para que esto no suceda. Por esta razon, una prediccion del tiempo
estimado que un paciente va a permanecer hospitalizado, puede ser importante
para un gobierno local a la hora de gestionar y planificar sus acciones frente a una
situacion de EH. Conocer la cantidad de pacientes que van a estar internados mas
de 2 meses, por ejemplo, puede ayudar a optimizar sus tratamientos y la logistica
interna. El conjunto de datos utilizado pertenece a un hackathon realizado por
Analytics Vidhya*’, con 16 atributos, siendo el tiempo de permanencia, la variable
objetivo. El problema se binariza al considerar estadias «menores» o «mayores»
a los 60 dias, siendo la de estadias mas largas la clase minoritaria.

Terremotos (Texrrem) Sin duda uno de los desastres naturales mas destructi-
vos son los terremotos. La prediccién de este tipo de eventos requiere no sélo
una enorme cantidad de datos, sino de un modelo tecténico preciso y una ex-
pertise que excede a la presente tesis. Sin embargo, multiples aspectos pueden
probarse con las técnicas antes descriptas. En particular, se utiliza un conjunto
de datos recolectado por la Secretaria Nacional de Planeamiento de Nepal, luego
del terremoto de Gorkha*! de 2015. El gobierno realiz6 una encuesta masiva con
el objetivo de recabar informacion respecto al dafio en edificios y viviendas de la
zona afectada, que puede utilizarse para predecir el nivel de dafio en un dado
edificio luego del terremoto. El conjunto de datos cuenta con 39 atributos, y se
lo binariza considerando edificios «con bajo» o «con alto» dafio.

Red eléctrica (RedEl) La estabilidad de la red eléctrica es un problema que
aplica al dia a dia, pero que se exacerba durante una EH. La dependencia de nues-
tra sociedad con la electricidad es cada vez mayor, sobre todo considerando los
esfuerzos por eliminar o al menos reducir el uso de hidrocarburos. La capacidad
de predecir cuando la red eléctrica se volvera inestable es esencial. Este conjunto
de datos [ABJ18; Sch+16], con 13 atributos, permite la clasificaciéon de una red
en «estable» o «inestable».

De manera resumida, se muestran las principales caracteristicas de los datos
de EH en la Tabla 9.1, informando el niimero de ejemplos (#Ex.), nimero de
atributos (#Atts. ), el nimero de ejemplos de cada clase (#(class0; class1)), el
porcentaje de distribucion de las clases ( %(class0; class1)), el nimero de cada
tipo de caracteristica (Co/Di/Ca, donde Co = continuas, Di = discretas, Ca =
categoéricas), y el tamaiio del conjunto de datos (en MB).

40 https://www.analyticsvidhya.com/
41 https://www.drivendata.org/competitions/57/nepal-earthquake/page/134/
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Tabla 9.1: Resumen de los conjuntos de datos de EH.

Dataset  #Ex.  #Atts. #(class0; class1)  %(classO; class1) Co/Di/Ca Size (MB)

CoPCR 14681 23 (12664 ; 2017 ) (86.3; 13.7) 15/7/1 2.1
CoSIN 44453 21 (42405 ; 2048 ) (95.4; 4.6) 0/0/21 2

Hospi 318438 16  (291154;27284) (91.4; 8.6) 3/4/9 25.7
Incen 1248606 14  (1075353; 173253) (86.1; 13.9) 7/5/2 95.1
RedEl 60000 13 (38280 ; 21720 ) (63.8; 36.2) 12/0/1 13.6
Terrem 260601 39  (235477;25124) (90.4; 9.64) 0/31/8 24.6

9.2. Analisis exploratorio de los datos

El tratamiento necesario para el estudio de un conjunto de datos de clasifica-
cion se describe a continuacion de manera general. La idea de esta serie de pasos
por los cuales todos los conjuntos de datos de EH antes descriptos son tratados,
es la de proveer un anélisis exploratorio de los mismos, brindando informacién
concreta de algunas de sus caracteristicas intrinsecas como se coment6 en el
Seccion 2.2.

Asi pues, en primer lugar, se divide en 80 % y 20 % (de manera aleatoria es-
tratificada) los datos en un conjunto de entrenamiento y otro de evaluacion,
respectivamente, dejando este altimo intacto y “oculto” hasta la evaluacion final
de los diferentes modelos. A la fold de entrenamiento, se la analiza buscando
valores faltantes y quitando las instancias repetidas (dejando s6lo una de sus
ocurrencias). Los resultados de este paso de limpieza pueden verse en la Tabla 9.2
para todos los conjuntos Big Data de EH, donde 3 de los 6 datasets muestran
tener instancias repetidas; sin embargo, en el peor de los casos, no supera al 6 %
del total de sus instancias. Por otra parte, ninguno de los conjuntos presentan
valores faltantes en algunos de sus atributos.

Tabla 9.2: Valores faltantes e instancias repetidas de los conjuntos de EH.

# Instancias Original = Valores faltantes  Instancias Duplicadas  # Instancias final

CoPCR 14681 0 0 14681
CoSIN 44453 0 963 43490
Hospi 318438 0 306 318132
Incen 1248606 0 0 1248606
RedEl 60000 0 0 60000
Terrem 260601 0 15385 245216

Luego, se contintia el anélisis a través de herramientas de visualizacion de los
datos. A modo de ejemplo, se las presenta para el conjunto Incen. Los diagramas
de caja permiten no s6lo conocer el rango y mediana de un atributo, sino también
visualizar la presencia de valores atipicos del mismo, que se corroboran al analizar
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las distribuciones de dicho atributo. Los graficos de distribuciones usualmente
permiten también identificar, de manera rapida (dependiendo del conjunto de
datos), el poder dicriminante de alguna variable. Asi pues, en la Figura 9.1, se
muestran las distribuciones por clases y los diagramas de caja y bigote para la
variable Brightness, antes (Figuras 9.1 (a) y 9.1 (b)) y después (Figuras 9.1 (c)
y 9.1 (d)) de remover los valores atipicos que presenta el dataset. En este caso
la identificacion de los valores atipicos se hizo mediante el filtrado de aquellas
instancias que tengan en su atributo Brightness un valor superior a 500 (valor
que se obtiene del diagrama de cajas de arriba).

auency

l '

&

a0 o 0 P o
brightness orghiness

(a) Distribucién con VA (b) Caja y Bigote con VA

0 450 50 30 a0 50 50

w0 =
brightness orgniness

(c) Distribucion sin VA (d) Caja y Bigote sin VA

Figura 9.1: Distribuciones de clases y diagramas de caja y bigote para la variable
Brightness del conjunto Incen de EH, con y sin valores atipicos (VA).

A suvez, enlaFigura 9.2 se muestran las cuatro variables mas importantes para
dicho conjunto (esta informacién se obtuvo a posteriori). En este caso, se puede
ver incluso antes de entrenar cualquier modelo, que las variables Brightness
y Bright t31 son altamente discriminantes, al notar que dichas variables
muestran una distribucién de densidad diferente para cada clase.

Ademas, se muestra la matriz de correlacion entre las variables, en la Figu-
ra 9.3 (a), y la correlacion de las variables independientes con respecto al atributo
de clase, en la Figura 9.3 (b). Con esta nueva informacion, se observa que las
variables track y scan tienen una correlaciéon practicamente total. Por otro
lado, se reafirma lo comentado antes sobre la alta correlacion que tiene la variable
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Figura 9.2: Distribuciones de clases para las variables mas importantes del conjunto
Incen de EH.

Brightness con el atributo de clase, dando indicios de la importancia de dicha
variable para el problema de clasificacion.
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Figura 9.3: Matriz de correlacion entre las variables, y correlacion de las variables
independientes con respecto al atributo de clase, para el conjunto Incen de EH.

Section 9.3

125



Capitulo 9

126

Emergencias humanitarias

9.3. Empleo de técnicas de sobremuestreo y
caracterizacion de los datos

Una vez que se aplican todos estos pasos a cada uno de los conjuntos de datos,
se considera a la fold de entrenamiento como limpia. Como dichos datos son
no balanceados, se procede a emplear por un lado SMOTE-BD y por otro lado
ROS con el fin de balancearlos para conseguir un perfecto equilibrio entre clases.
A partir de ello, el conjunto de entrenamiento esta listo para ser utilizado en
la etapa de modelado y clasificacion. En la Tabla 9.3 se muestra el desempefio
predictivo (medido por la GM) cuando se entrena un RF a partir de los datos
sin preprocesar (BSL) y preprocesados. Los valores se obtienen de calcular el
promedio a partir de los resultados de emplear 5fcv.

Tabla 9.3: Desempefio predictivo para los conjuntos de EH.

CoPCR CoOSIN Hospi Incen RedEl Terrem

BSL 0.5666  0.4049 0.5469 0.9818 09372  0.6356
ROS 0.6519 0.5907 0.6534 0.9873 0.9443  0.7353
SMOTE-BD 0.7204 0.5931 0.6974 0.9871 0.9429 0.7472

De la tabla se observa que preprocesar los datos efectivamente contribuye a
un modelado de mejor calidad. La mejora para los conjuntos Incen y RedE1l
es menor al 1%, pero esperable dado su alto rendimiento base. Para el resto de
los conjuntos, se ve que el preprocesamiento se vuelve esencial, dando mejoras
de entre 10 y 15 %. Con respecto a la comparaciéon entre SMOTE-BD y ROS, se
puede ver un comportamiento superior del primero para los conjuntos Hospi,
Terremy COPCR, obteniendo para este Gltimo caso una mejora de casi 7 %.

Finalmente, el grado de solapamiento (GOD) de los conjuntos EH, que deriva
de aplicar GridOverlap-BD, se muestra en la Tabla 9.4.

Tabla 9.4: Grado de solapamiento (GOD) para los conjuntos de EH.

Dataset GOD

CoPCR 0.65
Hospi 0.61
Terrem 0.58

RedEl 0.32
Incen 0.27
COoSIN -




Comentarios del capitulo

En primer lugar, se comenta que para el conjunto CoSIN, no se tienen resul-
tados dado que todas sus caracteristicas son categéricas, motivo por el cual el
enfoque de particionar el espacio del problema utilizando la estrategia planteada
en GridOverlap-BD carece de sentido.

De la tabla se puede observar que CoPCR, Hospi y Terrem presentan valores
de GOD similares entre si, que se corresponden con los cercanos valores de
rendimiento de base (BSL). De manera analoga, RedE1 e Incen, que presentaban
los valores de base mas altos, poseen valores bajos de GOD. Esta correspondencia
entre la métrica y BSL coincide con lo observado en la Seccion 8.3.3 cuando se
presenté esta medida.

9.4. Comentarios del capitulo

En este capitulo se han descripto seis conjuntos de datos tabulares no balan-
ceados como casos de aplicacion, los cuales representan situaciones y aspectos de
EH. Luego se ha llevado a cabo un breve analisis exploratorio sobre los mismos,
a partir de lo cual se han mostrado algunos ejemplos del tipo de informaciéon
que se puede obtener. A continuacion, se ha presentado el desempefio predictivo
obtenido a partir de utilizar los datos no balanceados y a partir de los datos
preprocesados con las técnicas escalables ROS y SMOTE-BD, siendo esta tltima
aporte de esta tesis. Asimismo, y con el fin de extender el analisis sobre los
casos de uso, se ha empleado nuestra metodologia para la caracterizacion del
solapamiento de conjuntos Big Data y, a partir de lo cual, se han mostrado los
valores de la métrica GOD. En este contexto de situaciones de EH, se ha decidido
no usar RUS ni tampoco nuestro aporte para la reduccion dual de los datos,
FDR?-BD, con el fin de conservar toda informacién que pudiera ser valiosa para
este tipos de escenarios.
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Conclusiones y principales aportes

En la actual era de la informacion, el analisis asociado al escenario de Big
Data permite la extraccién de conocimiento de una vasta fuente de informacion.
Una de las cuestiones de interés para extraer y explotar el valor de los datos, es
adaptar y simplificar los datos en crudo que son entrada para el algoritmo de
aprendizaje, lo que se conoce como “Smart Data”. A pesar de la importancia de
lo anterior, y su aplicacién en problemas estandar, el analisis de la calidad de
los datos de los conjuntos Big Data es casi un territorio inexplorado. En este
sentido, un estudio exhaustivo de las caracteristicas de los datos, junto con la
aplicacion de las técnicas de preprocesamiento adecuadas, se ha convertido en
un paso obligatorio para todos los proyectos de Ciencia de Datos, tanto en la
industria como en el mundo académico, y en especial aquellos asociados con
analisis en Big Data.

En consecuencia, el eje principal de investigacion de la presente tesis abordo el
preprocesamiento distribuido y escalable de conjuntos Big Data de clasificacion
binaria, con el fin de obtener el ya citado Smart Data. Teniendo en cuenta el
impacto que tienen las caracteristicas intrinsecas de los datos en el rendimiento de
los modelos de aprendizaje, asi como la escasa cantidad de soluciones existentes
para escenarios Big Data, en esta memoria de tesis se presentaron tres propuestas
para la identificacion y/o el tratamiento de las siguientes caracteristicas: (a) datos
no balanceados; (b) redundancia; (c) alta dimensionalidad; y (d) solapamiento.

Respecto a los datos no balanceados, se present6 SMOTE-BD, un SMOTE para
Big Data basado en un estudio sobre las particularidades necesarias para que
su disefio sea totalmente escalable, y que ademés su comportamiento se ajuste
lo més fielmente posible a la técnica secuencial del estado del arte (tan popular
en escenarios Small Data). Asimismo, se introdujo una variante de SMOTE-
BD, denominada SMOTE-MR, que sigue un disefio tal que procesa los datos
localmente en cada nodo. Dado que no existe una Unica técnica que siempre sea
la que genere los mejores resultados, cuando se tiene que equilibrar las clases
de un problema, se suelen aplicar una serie de ellas. Es por esto que nuestro
aporte toma mayor relevancia puesto que, hasta el momento de su desarrollo,
s6lo estaban disponibles las soluciones triviales basadas en muestreo aleatorio.

En relacién a la redundancia y a la alta dimensionalidad de los datos, se presen-
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t6 FDR?-BD, una metodologia escalable para reducir (o condensar) un conjunto
Big Data de manera dual vertical y horizontal, es decir, reduccién de atributos
y de instancias, con la premisa de mantener la calidad predictiva respecto de
los datos originales. La propuesta se basa en un esquema de validacién cruzada
donde se realiza un proceso de hiperparametrizaciéon que, ademas, soporta el
manejo de conjuntos de datos no balanceados. FDR?-BD permite conocer si un
conjunto de datos dado es reducible manteniendo el poder predictivo de los datos
originales dentro de un umbral que puede ser establecido por la persona experta
en el dominio del problema. Por consiguiente, nuestra propuesta informa cuéales
son los atributos de los datos de mayor importancia y cuél es el porcentaje de
reduccion uniforme de instancias que se puede llevar a cabo.

Los resultados mostraron la fortaleza de FDR?-BD obteniendo valores de reduc-
cién muy elevados para la mayoria de los conjuntos de datos estudiados, tanto
en lo que respecta a la dimensionalidad como a los porcentajes de reducciéon
de instancias propuestos. En términos concretos, se alcanzé alrededor del 70 %
de reduccion de las caracteristicas y 98 % de reduccion de las instancias, para
un umbral de pérdida predictiva maxima aceptada del 1 % del cual, en algunos
casos, la calidad predictiva se mantuvo igual a la del conjunto original. Esta
informacion condensada provee la ventaja de poder ser usada en infraestructuras
mas sencillas que las dedicadas para el procesamiento de Big Data, ademas de
habilitar su uso con técnicas de explicabilidad/interpretabilidad como LIME 6
SHAP, cuya complejidad computacional es al menos O(n? - d), con n y d nimero
de instancias y variables respectivamente.

En cuanto al solapamiento, se presenté6 GridOverlap-BD, una metodologia
para la caracterizacion escalable de problemas Big Data de clasificacion. La pro-
puesta se apoya en el particionamiento del espacio de caracteristicas basado en
rejilla. GridOverlap-BD permite identificar o caracterizar las areas del problema
en dos tipologias: zonas puras y solapadas. Ademas, se introdujo una métrica
de complejidad derivada de aplicar GridOverlap-BD, con foco en cuantificar el
solapamiento presente en los datos. De la experimentacion realizada, se observo
que tanto la caracterizacién de las zonas de un problema como la cuantifica-
cion del grado de solapamiento se llevaron a cabo de manera efectiva para los
conjuntos de datos del entorno experimental. Ello implica una aproximacién
pionera escalable y totalmente agnostica (independiente del modelo) para la
caracterizacion de las instancias de un problema Big Data, y la estimacion de su
complejidad de cara al analisis de los resultados posteriores del modelado.

Todas las propuestas fueron desarrolladas utilizando el framework Apache
Spark, dado que se ha convertido en un estandar “de facto” para el procesamiento
de Big Data. Ademas, las implementaciones se encuentran disponibles en reposi-
torios de publico acceso, en aras de facilitar la reproducibilidad de los resultados,
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asi como la posible extension de las aproximaciones disefiadas en la presente
tesis doctoral para cualquier investigador interesado.

Trabajo a futuro

Puesto que hay pocas soluciones para el preprocesamiento de datos en Big
Data, y menos aun para problemas de clasificaciéon con multiples clases, nos
planteamos como trabajo a futuro extender todas nuestras propuestas para
problemas de este tipo. Esta extension podria parecer trivial a simple vista, pero
hay que ser consciente de la complejidad inherente al incremento del niimero de
fronteras y/o funciones discriminantes para distinguir cada concepto de interés,
la representacion dispar y el sesgo especifico sobre cada una de las clases, asi
como la influencia especifica de diferentes variables de entrada.

En relacion al equilibrio de clases, se podria llevar a cabo el desarrollo de
modelos hibridos (combinacion entre sobre y bajo-muestreo) centrados en las
zonas donde el remuestreo es especialmente necesario. Asimismo, combinar la
tarea de remuestreo con un paso previo de seleccion de las caracteristicas mas
relevantes del problema para abarcar en conjunto a los datos no balanceados y
la alta dimensionalidad normalmente presente en los conjuntos Big Data. Esta
accién de reduccién de dimensionalidad se ha observado indispensable para
la obtencién de datos de calidad a lo largo de las diferentes propuestas de la
presente tesis doctoral.

En cuanto a la condensacion de los datos manteniendo su poder predictivo, se
propone aplicar sobre el conjunto reducido la identificacién de areas solapadas
o alguna otra caracterizacién de los datos a definir, y asi intentar mejorar ain
mas la calidad de los datos. Esta sinergia de aproximaciones est4 orientada a
facilitar la identificacion de areas o instancias del problema que puedan resultar
problematicas para el modelado, y poder actuar en base tanto a su eliminacion,
como la captacion o generacién de nuevos datos en dichas zonas de interés.

Con respecto a GridOverlap-BD, se podrian desagregar los tipos actuales de
celdas en mas subtipos, considerando distintos escenarios de proporciones entre
clases. A su vez, se podrian emplear otras métricas de complejidad de los datos
como guias para seleccionar una granularidad que se adecte al conjunto Big Data
con el que se esté experimentando. Asimismo, la obtencién del subconjunto de
instancias solapadas puede ser utilizado como datos de entrada para una técnica
concreta de preprocesamiento. Ademas, se propone el disefio de un clasificador
ensemble a partir de la identificacion de clase de una instancia dada a través de
distintas granularidades, para su posterior agregacion y obtencién de etiqueta de
clase final. Este tipo de solucién puede ser util no solo con el objetivo de mejorar
la construccion del modelo, sino incluso para identificar ejemplos de etiqueta
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dudosa que puedan ser causa de algun tipo de sesgo o falta de equidad en los
datos.
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Entorno experimental

En este apéndice se detalla el entorno experimental concerniente a nuestras
propuestas. En el Apéndice A.1, se describen los problemas de clasificacién
binaria que representan cada uno de los conjuntos Big Data. Luego, en el Apén-
dice A.2, se detallan las infraestructuras computacionales empleadas para llevar
a cabo los experimentos. A continuacion, en el Apéndice A.3, se presenta, por
un lado, las principales ventajas y caracteristicas de Apache Spark mediante una
comparacion contra otra MapReduce. Por ultimo, un compendio de todas las
primitivas de Apache Spark utilizadas en los distintos desarrollos enmarcados
en esta tesis se muestra en el Apéndice A 4.

A.1. Descripcion de los conjuntos de datos

A continuacion se describen los conjuntos de datos que se han utilizado en
las distintas experimentaciones en el marco de esta tesis doctoral, excepto por
los de EH que fueron descriptos en el Capitulo 9. Los mismos han sido obte-
nidos de diferentes repositorios de libre acceso (UCI machine learning [Lic13],
OpenML [Van+13], Kaggle [tea]).

= Agrawal [Rij]. Estos datos se obtuvieron utilizando el generador Agrawal
del framework MOA**, denotado como AgrGen. Los datos son sobre una
funcién de otorgamiento de préstamos, donde cada instancia pertenece a
una clase de grupoA o grupoB.

= airlines [com]. Representa un problema de prediccion de retraso de
vuelos a partir de la informacién de aerolinea, vuelvo, aeropuerto de origen,
aeropuerto de destino, dia de la semana, horario y distancia del vuelo.

= BNG_Australian [repb]. Este conjunto se refiere a solicitudes de tarjetas
de crédito. Todos los nombres y valores de los atributos se han cambiado
por simbolos sin sentido para proteger la confidencialidad de los datos.

= BNG_heart [repd]. Se trata de datos para predecir la presencia de en-
fermedades cardiacas en un paciente a partir de su edad, sexo, presion
sanguinea €n reposo, colesterol, entre otra informacion.

42 https://moa.cms.waikato.ac.nz/
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= census [repc]. Este conjunto de datos contiene datos censales ponderados

extraidos de las encuestas de poblacion actuales de 1994 y 1995 realizadas
por la Oficina del Censo de Estados Unidos.

click_prediction [Van].Los datos estan relacionados con los anuncios
que se muestran junto a los resultados de las bisquedas en un motor
de busqueda, y con el hecho de que la gente haya hecho clic en estos
anuncios. La tarea consiste en predecir si un usuario hara clic en un
anuncio determinado. Estos datos proceden del concurso KDDCup 2012,
cuyo sitio web oficial ya no esta disponible.

Covertype [BDA]. Los datos se refieren a la prediccion del tipo de cubierta
forestal a partir de variables cartograficas inicamente. Este area de estudio
incluye cuatro areas silvestres situadas en el Bosque Nacional Roosevelt
del norte de Colorado, Estados Unidos. Estas areas representan bosques
con minimas perturbaciones causadas por el hombre, por lo que los tipos
de cubierta forestal existentes son mas el resultado de procesos ecoldgicos
que de practicas de gestion forestal. Este conjunto de datos es un problema
de multiples clases, por lo que para convertirlo en binario, la clase de
tipo de cubierta forestal Krummbholz (representada por el numero 7) es
considera como una de las dos clases, y todo el resto conforman la otra.
En este contexto, el conjunto de datos se denomina covtype?7. Siguiendo
la misma logica, se tienen las variantes covtypel, covtypel_vs_2y
covtype2.

creditcCard [DCB]. Contiene las transacciones realizadas con tarjetas de
crédito en septiembre de 2013 por titulares europeos. Estas transacciones
se produjeron en dos dias, donde 492 son fraudes de 284.807 transacciones,
lo que lleva a un problema de clasificacion altamente no balanceado.

ECBDL14-10mil11-90 [tra]. El conjunto de datos procede del campo de la
prediccidon de estructuras proteicas, y se generé originalmente para entre-
nar un predictor para la pista de prediccién de contactos residuo-residuo
del concurso CASP9. Ademas, estos datos se utilizaron en la competiciéon
de ML del Evolutionary Computation for Big Data y Big Learning, en el
marco de la conferencia internacional GECCO-2014. Se trata de un conjun-
to de datos de clasificacion binaria altamente desequilibrado, compuesto
por un 98 % de instancias negativas.

fars_fatal [Adm]. El conjunto de datos FARS (Fatality Analysis Repor-
ting System) es una recopilacién de estadisticas sobre accidentes de trafico
realizada por el Centro Nacional de Estadisticas y Analisis de Estados



Unidos. El conjunto de datos contiene informacién sobre todas las perso-
nas implicadas en accidentes de trafico en EE.UU. durante 2001, donde la
mayoria de sus atributos se representan con valores nominales. El atributo
de clase describe el nivel de lesion sufrido (“con lesién” o “sin lesion”).

= HEPMASS_IR_16 [Whia]. La bisqueda de particulas exoticas requiere
clasificar un gran nimero de colisiones para encontrar los eventos de
interés. Este conjunto de datos supone un reto para detectar una nueva
particula de masa desconocida. Representa un problema de clasificaciéon
binaria que busca discriminar entre eventos de sefial y de fondo.

= HIGGS [Whib]. Este conjunto de datos trata de un problema de clasificacién
del campo de la fisica de particulas para distinguir entre un proceso de
sefial que produce bosones de Higgs y un proceso de fondo que no lo hace.
Los datos se han producido utilizando simulaciones de Monte Carlo.

= homeCredit [repa]. Busca predecir la capacidad de un solicitante para la
devolucién de un crédito.

= klaverjas [RTV]. Este conjunto de datos contiene el valor tedrico del
juego, llamado Klaverjas, de casi un milléon de configuraciones, dado el
juego perfecto de ambos equipos. El objetivo es predecir si el equipo que
empieza obtendra mas puntos que el otro.

= MiniBooNE [Roe]. Este conjunto de datos procede del experimento Mini-
BooNE del Fermilab*’ y se utiliza para distinguir los neutrinos electrénicos
(sefial) de los neutrinos muodnicos (fondo).

= poker [CO]. Cada instancia de este conjunto de datos es un ejemplo de
una mano de poker que consiste en cinco cartas extraidas de una baraja
estandar de 52. Para tener un problema binario, se ha considerado s6lo los
casos en los que la etiqueta de clase es 0 (nada en la mano, una mano de
poquer no reconocida) o 2 (dos pares de rangos iguales dentro de cinco
cartas). Por esta razon, el conjunto de datos se denomina poker0_vs_2
en este trabajo. Siguiendo el mismo procedimiento, se tiene la variante
poker0O_vs_5.

= rlcp [Nor]. Los registros representan datos individuales que incluyen el
nombre y el apellido, el sexo, la fecha de nacimiento y el cédigo postal, que
se recogieron mediante inserciones iterativas en el transcurso de varios
anos. Los patrones de comparacion de este conjunto de datos se basan en

43 https://www.fnal.gov/
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una muestra de 100.000 registros que datan de 2005 a 2008. Los pares de
datos se clasificaron como “coincidentes” o “no coincidentes” durante una
extensa revision manual en la que participaron varios documentalistas.
La clasificacion resultante constituy? la base para evaluar la calidad del
procedimiento de vinculacion de registros propios. La tarea consiste en
decidir, a partir de un patréon de comparacion, si los registros subyacentes
pertenecen a una persona.

= sea_50 [SK]. Se trata de un conjunto de datos artificial que contiene una
deriva conceptual abrupta. Cada instancia se describe mediante tres atribu-
tos y una etiqueta de clase. Estos datos y el procedimiento para generarlos
se presentaron en [SKO01].

= skin [BD]. El conjunto de datos de la piel se recoge mediante el muestreo
aleatorio de los valores B,G,R de las imagenes faciales de varios grupos
etarios (jovenes, adultos y mayores), grupos étnicos (blancos, negros y
asiaticos) y géneros obtenidos de la base de datos FERET y PAL. El problema
busca predecir muestras de piel y muestras de no piel.

= SUSY [Whic]. Los datos se han producido utilizando simulaciones de Monte
Carlo. Las primeras 8 caracteristicas son propiedades cinematicas medidas
por los detectores de particulas en el Gran Colisionador de Hadrones (LHC),
CERN. Las ultimas diez caracteristicas son funciones de las primeras 8
caracteristicas; estas son caracteristicas de alto nivel derivadas por los
fisicos para ayudar a discriminar entre un proceso de sefial que produce
particulas supersimétricas (SUSY) y un proceso de fondo que no [BSW14].

En la Tabla A.1 se muestra una descripcion resumida de cada conjunto de
datos ordenada alfabéticamente, la cual contiene el nimero de instancias (#Ex.),
el niimero de atributos (#Atts. ), el nimero de instancias de cada clase (#(maj;
min)), el porcentaje de distribucion de las clases ( %(maj; min)), el nimero de
cada tipo de caracteristicas (Co/Di/Ca, donde Co = continuo, Di = discreto, Ca =
categérico), y el tamafio del archivo (en MB).



Tabla A.1: Resumen de los conjuntos Big Data utilizados en las distintas
experimentaciones, excepto por los de EH que se describen en la Seccion 9.1.

Dataset #Ex. #Atts. #(class0; class1) %(class0; class1) Co/Di/Ca Size (MB)
Agrawal 1,000,000 9 (672,044; 327,955) (67.2; 32.8) 4/2/3 71.6
airlines 539,383 7 (299,119; 240,264) (55.46; 44.54) 4/0/3 18.3
BNG_Australian 1,000,000 14 (573,051; 426,949) (57.31; 42.69) 14/0/0 80.8
BNG_heart 1,000,000 13 (555,946; 444,054) (55.59; 44.41) 6/0/7 65.7
census 140,246 41 (132,085; 8162) (94.18; 5.82) 1/12/28 68.7
click_prediction 1,963,972 11 (1,636,593; 327,379) (83.33; 16.67) 0/11/0 136.3
covtypel 581,012 54 (369,307; 211,705) (63.56; 36.44) 10/0/44 71.7
covtypel_vs_2 495,173 54 (283,468; 211,705) (57.25; 42.75) 10/0/44 61.1
covtype2 581,012 54 (297,544; 283,468) (51.21; 48.79) 10/0/44 71.7
covtype7 464,677 54 (448,421; 16,256) (96.5; 3.5) 10/0/44 71.7
creditCard 284,015 30 (283,540; 480) (99.83; 0.17) 28/1/0 145.2
ECBDL14-10mill-90 12,000,000 90 (11,760,000; 240,000) (98; 2) 60/0/30 3481.6
ethylene_ ECO_E_LH 4,208,261 16 (3,895,861; 312,400) (92.58; 7.42) 16/0/0 517
ethylene_EM_E_LH 4,178,500 16 (3,840,313; 338,191) (91.91; 8.09) 16/0/0 518.7
fars_fatal 100,968 29 (58,852; 42,116) (58.29; 41.71) 0/1/28 59
HEPMASS_IR_16 5578255 28 (5,250,122; 328,133) (94.12; 5.88) 28/0/0 1331.2
higgs 11,000,000 28 (5,827,686; 5,172,314) (52.98; 47.02) 28/0/0 7680
HIGGS_IR_16 6,193,440 28 (5,829,120; 364,320) (94.12; 5.88) 28/0/0 3378.7
homeCredit 307,511 171 (282,686; 24,825) (91.93; 8.07) 1/9/161 113.1
hyperplane 1,000,000 10 (500,007; 499,993) (50; 50) 10/0/0 91.4
klaverjas 981,541 34 (528,339; 453,202) (53.83; 46.17) 2/32/0 79.2
MiniBooNE 129,590 49 (93,101; 36,489) (71.84; 28.16) 49/0/0 67.7
poker0_vs_2 562,529 10 (513,701, 48,828) (91.32; 8.68) 0/10/0 16.4
poker0_vs_5 412,600 10 ((410,960; 1,640) (99.6; 0.4) 0/10/0 16.4
rlep 5,749,132 4 (5,728,201; 20,931) (99.64; 0.36) 1/3/0 180.1
SEA_50 1,000,000 3 (614,342; 385,658) (61.43; 38.57) 3/0/0 18.4
skin 245,057 3 (194,198; 50,858) (79.25; 20.75) 0/4/0 3
susy 5,000,000 18 (2,712,173; 2,287,827) (54.24; 45.76) 18/0/0 1740.8
SUSY_ir4 2,712,175 18 (2,169,740; 542,435) (80; 20) 18/0/0 1022.5
SUSY_IR_16 2,881,684 18 (2,712,173; 169,511) (94.12; 5.88) 18/0/0 1022.5

A.2. Infraestructura

Cluster Atlas de la UGR  El cluster utilizado para todos los experimentos esta
compuesto por 14 nodos gestionados por un nodo maestro. Todos los nodos tienen
la misma configuracién de hardware y software. En cuanto al hardware, cada
nodo cuenta con 2 CPU Intel Xeon E5-645, 6 niicleos (12 hilos) por procesador,
2,40 GHz y 64 GB de RAM. La red utilizada es Infiniband 40Gb/s. El sistema
operativo es CentOS 6.9, con Apache Spark 2.2.0 y 2.3.0.

Cluster Hadoop de la UGR  El cluster consta de 14 nodos conectados a través
de una red Gigabit Ethernet. Cada nodo dispone de un microprocesador Intel
Core i7-4930K a 3,40 GHz, 6 nicleos (12 hilos), 12 MB de caché, 4 TB HDD, y 64
GB de memoria principal trabajando bajo Linux CentOS 6.9. La infraestructura
funciona con Hadoop 2.6.0 (Cloudera CDH5.8.0), donde el nodo principal esta
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configurado como NameNode y ResourceManager, y el resto son DataNodes y
NodeManagers.

A.3. Hadoop MapReduce vs Apache Spark

En esta seccién se presenta una comparaciéon entre los dos frameworks de
codigo abierto basados en MapReduce mas utilizados: Apache Hadoop y Apache
Spark. Como se comenta anteriormente en el Capitulo 5, principalmente la
diferencia entre ellos radica en que el primero escribe intensamente en disco,
mientras que el segundo lo hace en memoria. A pesar de la gran popularidad
que alcanz6 Hadoop en sus inicios, esta principal diferencia hace que Spark
consiga un mejor rendimiento que Hadoop en la mayoria de los casos. También
hay muchas librerias proporcionadas por Spark para diferentes propositos que
permiten que Spark se adapte a diversas aplicaciones.

De manera resumida, en la Tabla A.2 se presenta ademas una comparativa®!
de otros aspectos y capacidades de ambas herramientas, a partir de la cual se
puede observar las otras ventajas que posiciona a Spark como una solucién con
mayor bondades que Hadoop.

Tabla A.2: Tabla comparativa de las caracteristicas mas relevantes de Hadoop
MapReduce y Apache Spark.

Caracteristica Hadoop Spark

Modo de procesamiento Batch Batch y Streaming
Modo de computo Basado en disco En memoria
Velocidad Lento Répido

Cantidad de datos a procesar Mas Menos

Costo Alto Bajo

Desempefio Aceptable Bueno

Lenguajes Java, Python Java, Scala, Python
Complejidad de uso Mas Menos

A su vez, se muestran los codigos fuente de la resolucién de una misma
tarea que consiste en contar la repeticion de palabras a partir de un archivo de
entrada de texto (tarea popularmente conocida como wordcount), implementada
utilizando cada uno de los frameworks (véase en Listados A.1y A.2). Es notable
la diferencia entre ambas resoluciones, en donde se destaca la forma sencilla y
de pocas lineas de cédigo que se requiere en Spark. Para el caso de la resolucién
con Hadoop, dada su extension se ha disminuido el tamafio de fuente del mismo.

44 Ambas herramientas se encuentran en constante actualizacion, por lo que se mencionan las
mas generales al momento de la escritura de este apartado.



Listing A.1: Wordcount en Hadoop MapReduce.

Hello. java
package org.myorg;

import java.io.IOException;
import java. util ;

import org.apache.hadoop.fs.Path;
import org.apache.hadoop.conf .x;
import org.apache.hadoop.io .«;
import org.apache.hadoop.mapred.«;
import org.apache.hadoop. util .+

public class WordCount {

public static class Map extends \mr{}Base implements Mapper<LongWritable, Text, Text, IntWritable> {
private final static IntWritable one = new IntWritable (1) ;
private Text word = new Text();

public void map(LongWritable key, Text value, OutputCollector<Text, IntWritable > output, Reporter reporter) throws
IOException {
String line = value. toString () ;
StringTokenizer tokenizer = new StringTokenizer (line);
while (tokenizer .hasMoreTokens()) {
word.set ( tokenizer .nextToken()) ;
output. collect (word, one);
}
}
}

public static class Reduce extends \mr{}Base implements Reducer<Text, IntWritable , Text, IntWritable> {
public void reduce(Text key, Iterator values, OutputCollector<Text, IntWritable > output, Reporter reporter) throws
IOException {
int sum = 0;
while (values.hasNext()) {
sum += values.next () . get () ;

output. collect (key, new IntWritable (sum));
}
}

public static void main(String[] args) throws Exception {
JobConf conf = new JobConf(WordCount.class);
conf. setJobName("wordcount");

conf.setOutputKeyClass(Text. class ) ;
conf. setOutputValueClass (IntWritable . class ) ;

conf.setMapperClass(Map.class ) ;
conf.setCombinerClass(Reduce. class ) ;

conf. setReducerClass (Reduce. class ) ;

conf. setInputFormat(TextInputFormat. class ) ;
conf. setOutputFormat(TextOutputFormat.class) ;

FileInputFormat . setInputPaths (conf, new Path(args [0]));
FileOutputFormat.setOutputPath(conf, new Path(args[1]));

JobClient . runJob(conf) ;

Listing A.2: Wordcount en Apache Spark.
val file = spark. textFile ("hdfs ://.. ")

val counts = file .flatMap(line => line . split (" ")).map(word => (word, 1)) .reduceByKey(_ + _)

counts. saveAsTextFile ("hdfs ://.. ")
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A.4. Primitivas de Apache Spark

Una de las ideas en comun para los disefios de nuestras propuestas era conse-
guir que el procesamiento de los datos se realice de forma eficiente y optimizada.
Por lo tanto, el énfasis se ha puesto en la utilizacion de primitivas y utilidades*
de Spark y de sus librerias, a lo largo de todo el flujo de trabajo de nuestras me-
todologias. Asi pues, las primitivas y funcionalidades mas relevantes empleadas
en nuestros trabajos se presentan en la Tabla A.3. Es importante destacar que
todas ellas son totalmente eficientes y robustas, y facilitan el propésito de hacer

que nuestras propuestas sean totalmente escalables.

Tabla A.3: Lista de las primitivas y utilidades méas relevantes de Apache Spark

utilizadas en las propuestas de esta tesis.

Operacion Spark Descripcion

textFile Lee un archivo de texto desde un sistema de archivos, y lo retorna como un RDD de Strings.
MinMaxScaler Utilidad para escalar los datos en un rango de valores.

repartition Modifica el nimero de pariciones de una estructura de datos.

broadcast Variable de sélo lectura en caché en cada nodo, en lugar de enviar una copia de la misma.
mapPartitionsWithIndex  Aplica una funcion a cada particion de la estructura de datos, manteniendo el indice de la particion original.
map Realiza una transformacion a cada elemento de una estructura de datos

filter Selecciona todos los elementos de la estructura de datos que satisfacen un predicado

sample Toma una muestra de un conjunto de datos

union Combina dos estructuras de datos Spark por filas

kFold Divide los datos en k pares de conjuntos de entrenamiento y validacion, siguiendo un muestreo Bernoulli
dropDuplicates Elimina las filas duplicadas de un dataframe

RandomkForestClassifier

DecisionTreeClassifier

Son los algoritmos de aprendizaje distribuidos para la clasificacion de datos

45 https://spark.apache.org/docs/latest/



Flujo de grandes vo-
[Gmenes de datos

El procesamiento de flujos de datos (en inglés Stream Processing (SP)) es un drea
muy estudiada en los ultimos afios. SP permite llevar a cabo tareas mediante el
analisis de un flujo continuo y potencialmente infinito de datos [D}15; KDA19;
SBAZ20]. El objetivo de SP es permitir que las tareas analicen los flujos de datos
de forma online, brindando respuestas en tiempos muy cercanos al tiempo real.
La principal caracteristica de este tipo de procesamiento es que los datos del flujo
llegan a una velocidad tal que no es posible almacenarlos en su totalidad y, si
se pudieran almacenar, el volumen de datos seria tan grande que presentaria
la dificultad de analizarlo en tiempos de respuesta cortos. En el Apéndice B.1 se
comentan brevemente algunos aspectos mas sobre SP. Luego, se presentan dos
propuestas relacionadas al procesamiento escalable de flujos de datos en el contexto
Big Data. En ambos casos se describe la idea general, omitiendo deliberadamente
ciertos aspectos para facilitar la presentacion, sin embargo los mismos pueden ser
consultados directamente en los respectivos articulos (citados al final del capitulo). La
primera propuesta tiene por objetivo aplicar una tarea de agrupamiento (clustering)
sobre un flujo de datos de la red social Twitter, y se comenta en el Apéndice B.2. Por
su parte, en el Apéndice B.3, se detalla la segunda propuesta que tiene aplicacion
en el campo de la econometria, y utiliza datos de transacciones de criptomonedas.
El objetivo es calcular, en tiempo cortos de respuestas, un indicador ampliamente
utilizado en el analisis del mercado para la deteccion de memoria a largo plazo, en
concreto, el exponente de Hurst.

B.1. Trabajando con flujos de datos en Big Data

La mayor parte de las técnicas propuestas para el procesamiento de flujos de
datos utilizan el modelo de tratamiento del flujo donde cada dato es procesado
una Unica vez [Tak+; KA15; LS15; Ase+14]. Otras implementan una ventana
temporal y deslizante donde almacenan los n ultimos datos recibidos, o los n
mas representativos [Li+14; Mil+14; Myt+; Phr+14; Reh+14]. El primero de los
enfoques tiene la gran desventaja de que si la distribucion de los datos del flujo
cambia a lo largo del tiempo es muy dificil armar un modelo de los datos que
aprenda de las caracteristicas nuevas y pasadas. Esto no ocurre en los modelos
que utilizan una ventana temporal, ya que almacenan parte del flujo y todo el
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tiempo pueden realimentar el modelo de datos con el tltimo dato recolectado
del stream mas los n datos almacenados.

En algunos problemas el objetivo es justamente encontrar o adaptarse a los
cambios de la distribucién de los datos del flujo [Zar+15; Li+14] para lo cual los
métodos del modelo simple de “recolectar-usar-descartar” un dato son ttiles. En
otras situaciones resulta interesante poder armar un modelo utilizando todos
los datos del flujo. Como la mayoria de las veces es imposible debido al enorme
volumen de informacidn, es deseable obtener el modelo de los datos utilizando la
mayor parte de éstos. En estos casos es imprescindible contar con técnicas que
permitan el manejo de ventana temporal y que éstas sean lo mas grande posible.

Cualquier algoritmo tradicional, ya sea de clustering, clasificacion, regresion,
aprendizaje utilizando redes neuronales, entre otros, para llevar a cabo su tarea y
obtener resultados necesita realizar varias iteraciones sobre el conjunto completo
de datos. Esto resulta en un desafio, ya que es practicamente imposible garantizar
una rapida respuesta frente a la situacion donde se continda colectando datos
desde un flujo. Ya que finalizado el procesamiento de un lote de datos, se cuenta
con mayor volumen de los mismos, cuyo procesamiento tomara aun mas tiempo
que el anterior mientras que se continia con la recoleccion de datos. En esta
situacion, el sistema finalmente se satura. Para evitar el problema anterior existen
dos alternativas. La primera consiste en manejar una ventana temporal del flujo
mientras que la segunda intenta controlar la cantidad de iteraciones del algoritmo
que realiza la tarea de extraccion de conocimiento. La respuesta esta en encontrar
un equilibrio entre ambas alternativas ya que con ventanas temporales de gran
tamafio los tiempos de respuesta seran grandes mientras que con ventanas
pequefias los tiempos de respuesta seran mas inmediatos pero los resultados
obtenidos estaran basados en una pequeiia porcion del flujo. Por lo tanto, resulta
interesante contar con una técnica que permita el tratamiento de la mayor
cantidad posible de datos y que los tiempos de respuestas sean cortos.

A su vez, existen dos tipos de modelos de procesamiento en SP, un dato a la vez
y micro-batching. En el primer enfoque, los datos se procesan a medida que llegan
y luego se descartan. Por otro lado, con el modelo de micro-batching el computo
se lleva a cabo sobre pequefios lotes de datos capturados cada un determinado
intervalo de tiempo. En la Seccion 5.4 se introdujo Spark Streaming, la libreria de
Spark especializada para flujos de datos. Spark Streaming implementa el modelo
de procesamiento de datos por micro-batching. La ingesta de los datos puede
llevarse a cabo mediante diferentes fuentes de datos como puede ser Kafka,
Flume, Twitter, ZeroMQ, Kinesis, o sockets TCP. Spark Streaming trabaja con
los denominados discretized stream (DStream), abstracciones de alto nivel de
las estructuras de datos. Los DStream representan un flujo continuo de datos e,
internamente, estan representados por una secuencia de RDD. A su vez, con Spark



Streaming es posible configurar el tiempo de la ventana temporal al momento
de recolectar los datos que seran utilizados en cada micro-batch.

B.2. Clustering de un flujo de datos

En esta seccion se presenta una estrategia para utilizar una tarea de aprendiza-
je no supervisado sobre un flujo de datos en el contexto de Big Data. En concreto,
aplicar el algoritmo de clustering k-means [Har75] sobre datos provenientes de
la red social Twitter. Dentro de las caracteristicas principales de esta propuesta,
la misma permite manejar la cantidad de iteraciones de k-means manteniendo
ademas el mayor tamaiio posible del flujo disponible dentro de la ventana tempo-
ral. Para ello, se maneja el tamafio de la ventana en funcion de la frecuencia del
flujo, la cantidad de datos almacenados para su procesamiento y el tiempo que le
lleva a la tarea de clustering lograr el resultado parcial con el lote de datos actual.
De esta manera, el algoritmo que realiza la tarea de extraccion de conocimiento
utiliza cada dato durante un niimero significativo de iteraciones.

La técnica propuesta consiste en dos tareas. La primera se basa en la captura
del stream de datos y su correspondiente almacenamiento, que se ejecuta de
manera continua. El stream es leido de forma online, y los datos recolectados
se van guardando en un buffer el cual es almacenado en un archivo dentro
del directorio de trabajo en el HDFS. El buffer no tiene limites légicos y esta
organizado en archivos de tamafio ’b’ datos; siendo ’b’ un parametro del algoritmo.
La segunda tarea consiste en aplicar k-means. El nimero k de clusters a encontrar
es determinado al comienzo del proceso y los centros iniciales son seleccionados
al azar. k-means utiliza como entrada todos los archivos que estan dentro del
directorio de trabajo en el HDFS. Cuando el tamafio total de los mismos es muy
grande, los archivos mas antiguos son eliminados, reduciendo asi la ventana de
datos.

A medida que se colectan datos del flujo, estos son almacenados en un nuevo
archivo. El problema de acumular archivos en el directorio es que, cuanto mas
datos haya, méas tiempo se tardara en tratarlos. Es por ello que, a medida que se
escriben nuevos datos se van eliminando los archivos mas antiguos emulando
asi una ventana temporal sobre el flujo de datos.

La ejecucidn del trabajo distribuido comienza cuando el buffer del stream
almacena los primeros b datos del flujo. En ese momento se guardan todos los
datos acumulados en un archivo dentro de un directorio de trabajo en el HDFS
y se lanza su ejecucidn. La estrategia propuesta realiza un proceso iterativo
que consta de etapas. En cada etapa, el grupo de K centroides se pasa a un
proceso que busca el centroide ¢ mas cercano, para cada vector de entrada v.
Como salida, escribe tuplas (c, v) y, para aprovechar al maximo la capacidad del
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computo paralelo son enviadas a k procesos, los cuales cada uno recibe todos
los vectores correspondientes a un mismo cluster y con ellos calcula el nuevo
centroide del mismo, que resulta de calcular el vector promedio entre todos los
vectores recibidos. Cada uno de estos k procesos escribe como salida el nuevo
centroide calculado ademas de todos los vectores que pertenecen al cluster. Esto
ultimo permite tener informacién de como estan conformados los clusters al
finalizar una etapa (esta informacién no es utilizada en este trabajo sin embargo
es de utilidad para estudiar el propio resultado del clustering).

Las etapas se siguen ejecutando para ir refinando el procedimiento de clustering
y de esa manera lograr que los centroides converjan. Este proceso iterativo
contintia hasta que ocurra una de dos condiciones: (a) se alcanza un nimero
maximo m de etapas iterativas; (b) el proceso de clustering alcanza un punto de
equilibrio y los centroides no cambian significativamente de una iteracién a otra,
lo cual se define mediante un umbral de determinacién de convergencia u.

Mientras se aplica la tarea de clustering, existe un proceso que continda con
la captura de datos llenando un nuevo buffer, hasta almacenar b datos de este
buffer en un archivo nuevo. Esta condicion existe para evitar que se escriban
archivos con gran cantidad de datos y que la ventana sea reemplazada en su
totalidad, logrando asi un desplazamiento leve de la misma. Durante todo este
proceso uno de los parametros que se modifica de manera dindmica es el tamafio
de la ventana que inicialmente es proporcional al tamarfio del buffer con un factor
de proporcionalidad llamado f. La ventana crece cuando el algoritmo logra la
convergencia y, al mismo tiempo, la cantidad de datos en el buffer es menor que
b. Esto significa que el algoritmo logra finalizar el modelo de los datos y, por lo
tanto, se cuenta con la capacidad para tratar un volumen de datos mayor. En
caso contrario, si el nimero de datos en el buffer es mayor que b y el algoritmo
no alcanzé un estado de convergencia, se procede a la disminucién del tamarfio
de la ventana. Para esto, el tamafio de la ventana se disminuye en b, eliminando
del HDFS la cantidad de archivos necesaria. Cuando los datos en el buffer son
mas grandes que b, significa que el flujo de datos increment6 su velocidad, por
lo tanto se aumenta el parametro b para que sea mas grande la cantidad de datos
que se ingresan en la ventana, esto implica un corrimiento mas abrupto de la
misma.

En la Figura B.1 se muestra de manera general el procedimiento para el clus-
tering de un flujo de datos.

La experimentacion se llevo a cabo utilizando un flujo de datos proveniente de
Twitter el cual posee 830745 tweets. Los textos de los tweets fueron procesados
para convertirlos en vectores binarios de 90 dimensiones, donde cada elemento
representa la ausencia o presencia de un topico en particular. En todos los
ensayos se utilizo la distancia del coseno [Ras92] como medida de similitud
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Figura B.1: Clustering de un flujo de datos.
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para la ejecucion del algoritmo k-means ya que es la mas utilizada en estos
tipos de problemas. Para obtener de manera empirica la combinacion de los
parametros que mejor se adapta al flujo de datos analizados, se realizaron 720
pruebas modificando diferentes parametros (tamarfio del buffer (b), factor que
determina el tamaiio inicial de la ventana (f), factor de extension del tamafio del
buffer (e), iteraciones méaximas (m), y umbral de convergencia (¢).

Comentarios finales En este trabajo se present6 una técnica para el manejo
de una ventana temporal de un flujo de datos, donde la caracteristica es maximi-
zar el tamafio de dicha ventana permitiendo que cada dato recolectado del flujo
sea utilizado por el algoritmo de extracciéon de conocimiento la mayor cantidad
de veces posibles. De los resultados obtenidos es posible apreciar que la técnica
propuesta logra el manejo de ventanas de gran tamafio cumpliendo con los
objetivos del trabajo. A su vez, es valido mencionar que, si bien la realizacién de
los ensayos fue hecha con la ejecucién de una tarea de clustering implementando
una versién del algoritmo k-means en un entorno distribuido, es posible aplicar
la técnica propuesta a cualquier tarea iterativa tan s6lo con su correspondiente
implementacién adaptada a escenarios Big Data.

Los resultados presentados en este apartado forman parte de los siguientes
articulos:

Basgall, M. J., Hasperué, W., & Naiouf, M. (2016). Data stream treatment using
sliding windows with MapReduce. Journal of Computer Science & Technology,
16(2), 8. https://journal.info.unlp.edu.ar/JCST/article/view/498.

Basgall, M. J., Hasperué, W., Estrebou, C. & Naiouf, M. (2016). Clustering de un
flujo de datos usando MapReduce. XXII Congreso Argentino de Ciencias de la
Computacion (CACIC 2016). http://sedici.unlp.edu.ar/handle/10915/56748
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B.3. Calculo del exponente de Hurst: enfoque
experimental sobre un flujo de transacciones de
criptomonedas

En ciencias econémicas un indicador que resulta muy til es el de determinar la
presencia de memoria o correlacién a largo plazo en un mercado para saber si se
pueden construir estrategias de negociaciéon que permitan extraer un rendimiento
superior. Una forma de realizar esa tarea es mediante el calculo del exponente
de Hurst [CCS04]. El poder asegurar que existe una correlacién a largo plazo
es un desafio al modelo financiero establecido, ya que de acuerdo a la teoria
econdmica estandar, en un mercado competitivo los precios se deberia mover
aleatoriamente, reflejando una serie temporal sin memoria. Por ello, un avance
natural en esta linea de investigacién consiste en estudiar el comportamiento
del exponente de Hurst en un entorno online.

Asi pues, en esta seccion se presenta el calculo del exponente de Hurst para
un flujo de datos simulado compuesto por transacciones de criptomonedas,
utilizando el framework Spark Streaming. Este trabajo es a modo experimental
ya que si bien es posible encontrar en internet bases de datos de transacciones
de criptomonedas, al momento de este desarrollo no era posible obtener de
manera online los datos de las transacciones que se necesitan para el calculo del
exponente de Hurst.

Respecto a las transacciones de criptomonedas, los datos piblicamente dispo-
nibles*® estin almacenados como tripletas <TS, V, P> guardando el timestamp
(TS), el volumen de comercio de criptomonedas (V) y el precio (P). Para el calculo
del exponente de Hurst solo se utiliza TS (segundos transcurridos desde las 0
horas del 1 de enero de 1970 GMT).

El flujo de datos compuesto por las tripletas se divide en ventanas temporales
de la misma longitud (LV) y no solapadas, llamadas batchs o lotes. Cada batch,
B;, comienza en el tiempo ¢i; y finaliza en el tiempo tf; , siendo LV = (tf; — ti;),
ademas ti; = 1+ tf * (i — 1). Dentro de cada batch es posible que se obtenga del
flujo una o mas transacciones. De cada batch se extrae la transaccion T; donde
su respectivo TS (TS;) es el méas cercano a tf;, a partir de lo cual se calcula la
distancia entre la hora de arribo de la transaccién y el tiempo del fin del batch
como D; = tf; = TS;. A continuacién, con los D; se calcula el exponente de Hurst
usando el método llamado Detrended Fluctuation Analysis (DFA) que es mas
apropiado cuando se trabaja con datos no estacionarios [CCS04]. Para esto, se
calculan los x(i) que representan una serie autosimilar de la serie original de

46 http://api.bitcoincharts.com/v1/csv/



precios como se muestra en Ecuacién (B.1), donde D es la media aritmética de
los D;,i = 1..M.

14
x(i) = 3 [D; = D] (B.1)

=1
La serie de los x(i) se divide en M/m submuestras y de cada submuestra se
realiza un ajuste polinémico, que por lo general es un ajuste lineal, para obtener
los xfit( i, m), donde m son las longitudes de intervalos dentro de la submuestra,

para permitir el comportamiento fractal de la serie temporal.

La Ecuacion (B.2) muestra la forma de calcular los coeficientes F(m) utilizados

para el calculo del exponente de Hurst.

M
1
Fm) =y (7 * 2t =)l (B.2)
Finalmente, con los pares (In(m), In(F(m))) se realiza una regresion lineal y
la pendiente de dicha regresion es el exponente de Hurst.

Simulador de flujos Debido a las dificultades de tomar datos online de tran-
sacciones de criptomonedas en el mercado real, para el desarrollo de los diferentes
experimentos se ha simulado un flujo de transacciones de criptomonedas. La si-
mulacién del flujo consiste en leer las transacciones desde un archivo y enviarlas
una a una a un socket TCP, ya que Spark Streaming es capaz de procesar datos
escuchando estos sockets.

Implementacion en Spark streaming En primer lugar se configura el ta-
mafo de ventana de cada micro-batch al tamafio deseado para el calculo del
exponente de Hurst. La longitud de la ventana no debe ser inferior a 500 obser-
vaciones, a fin de evitar sesgos en la estimacion del exponente. Con esto nos
garantizamos que Spark recolecte todas las transacciones del flujo que caen den-
tro de cada ventana asegurando que todas las ventanas sean del mismo tamario,
condicién necesaria para el calculo del exponente de Hurst. El script en bash
generador del flujo, implementado y utilizado en los ensayos, genera alrededor
de 1400 transacciones por segundo.

Mediante funciones de mapeo y reduccion se obtiene la transacciéon T'S; que
representa la transaccion méas cercana al tiempo de finalizaciéon del batch, utili-
zando para ello una clave unica, ya que la siguiente accion a tomar es la reduccién
de todas las tuplas recolectadas en la ventana. Luego se genera, con la daltima
transaccién obtenida, una tupla usando el timestamp de la transacciéon como
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clave y la distancia D; como valor. Esta tupla se persiste ya que es necesario
tener almacenado el “historial” de las dltimas transacciones de cada batch del
flujo procesado.

Cabe aclarar que las siguientes operaciones se realizan por cada una de las
ventanas de datos analizadas, donde cada ventana agrega una nueva transaccion
al “historial” de transacciones. Asi pues, utilizando la clase StatCounter provista
por Apache Spark se calcula la media de las distancias D; y se obtiene la menor
de ellas, esta tltima es usada para calcular el nimero de lote (valor i) al cual
pertenece la transaccién obtenida en la ultima ventana.

Para el calculo de los x(i) primero se mapea la diferencia D; — D usando el
valor de i como clave. Luego se hace el producto cartesiano de lo anterior para
crear una relacién que permita calcular la sumatoria de las diferencias D; — D.
Cada tupla resultante del producto cartesiano se mapea a un par clave valor y se
aplica una reduccién para sumar sus valores, y asi obtener la serie x(i).

Para el calculo de la regresion, la serie x (i) se mapea usando un par (m, ) como
clave y x(i) como valor, donde [ es el nimero de submuestra al que pertenece
cada valor x(i). La idea es poder aprovechar al maximo la capacidad de Spark
Streaming distribuyendo, por cada valor de m y submuestra /, el correspondiente
célculo de la regresion polinémica (lineal en este trabajo) y el célculo de la serie
Xfit (i, m).

Como en Spark la reduccion se hace por pares de valores no pudiendo acceder
a todos los mismos en una misma operacion, nos vimos obligados a hacer un
mapeo extra para juntar todos los x(i) en un tnico string y asi poder acceder a
todos los x (i) pertenecientes a un mismo submuestreo para realizar la regresion
lineal. Luego se usa la operacién flatMap de Spark para generar los xy;; (i, m). A
su vez, se aprovecha la operacion para devolver una tupla con el valor i como
clave y como valor la diferencia xi — x¢;; (i, m)]?. Luego se hace un mapeo por
valor de m y la reduccion correspondiente para el calculo de la sumatoria. Asi se
obtiene una tupla por cada valor de m utilizado.

A continuacién, se generan pares de clave unica y, m y F(m) como valor. Dado
que también se necesitan todos estos valores al mismo tiempo para el calculo de
la regresion lineal, dichos valores se convierten a string para concatenarlos y
poder usarlos en la etapa siguiente. Finalmente, se recibe la inica tupla producto
de la operacién anterior y con cada par (m, F(m)) recibido como valor se lleva a
cabo la regresion lineal para el cilculo del exponente de Hurst.

Comentarios finales En este trabajo se present6 un algoritmo implementado
en el framework Spark Streaming que obtiene de manera online, el calculo del
exponente de Hurst en un flujo simulado de transacciones de criptomonedas.
Los resultados obtenidos muestran la eficiencia y la capacidad de Spark para



tratar con flujos cuya frecuencia es de 1400 transacciones por segundo pudiendo
dar respuestas online usando ventanas de tamario de 5 y 10 segundos.

lo:

Los resultados presentados en este apartado forman parte del siguiente articu-

Basgall, M. J., Hasperué, W., Naiouf, M., & Bariviera, A. F. (2017). Calculo del
exponente de Hurst utilizando Spark Streaming: Enfoque experimental sobre un

flujo de transacciones de criptomonedas. XXIII Congreso Argentino de Ciencias
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