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1.INTRODUCCION, MOTIVACION Y OBJETIVOS
DEL PROYECTO

En la actualidad existe una gran demanda de extraccién de conocimiento a partir
de colecciones de datos. Bajo el término de Ciencia de Datos (Data Science)
aparecen un conjunto de disciplinas que permiten el andlisis de datos y la
obtencion de conocimiento. Cuando los datos de los que se dispone son de gran
volumen, diversidad de formato y generados a gran velocidad (Big Data), los
métodos clasicos existentes de extraccion de conocimiento no pueden ser
directamente aplicados sobre ellos, por lo que se necesita desarrollar nuevos

paradigmas.

Una de las disciplinas mas importantes dentro de la Ciencia de Datos y la
encargada de la obtenciéon de conocimiento es la mineria de datos (data
mining). Técnicas importantes, que esta obteniendo buenos resultados dentro de
la mineria de datos, son los multiclasificadores y ensembles, o combinaciones

de modelos que mejoran el rendimiento de los modelos basicos que lo forman.

Con la realizacion de este trabajo se pretende avanzar hacia un campo novedoso
y con gran proyeccion de futuro, en el que se desarrollan modelos de Data
Science, en particular al desarrollo de modelos ensembles que sean capaces de

afrontar la problematica asociada a Big Data.

Este proyecto de fin de grado consiste en un trabajo tedrico-experimental, cuyo
objetivo es el desarrollo de técnicas de ensemble, para ciencias de datos y
diferentes tipos de conjuntos de datos, que utilizan como clasificadores base
algoritmos de la biblioteca de Machine Learning (ML de Apache Spark)

aplicadas a las tareas de clasificacion y regresion.

Se han usado algunas de las tecnologias y lenguajes de programacion mas
novedosos en el contexto de Big Data y Data Science, que permiten un

procesamiento distribuido de los datos, como son Apache Spark, Scalay ML.

Escuela Politécnica Superior de Jaén



Alberto Moreno Molina Implementacién de modelos de Ensembles

Al tratar un lenguaje de programacion totalmente diferente al que he estado
acostumbrado a lo largo de la carrera, ha sido un reto, pero a su vez supone un

avance en mis conocimientos y un camino de aprendizaje.

1.1. Introduccién

Vivimos en una sociedad en la que se dispone de un nimero, cada vez mas
amplio, de dispositivos tales como: ordenadores, teléfonos moviles, dispositivos
inteligentes, etc. Conectados a la red, y generando grandes cantidades de
informacion, como por ejemplo la cantidad de pasos realizados en un dia,

ubicaciones en las que hemos estado, ritmo cardiaco, etc.

Cuando hablamos de Big Data, nos referimos a grandes cantidades de datos
entre las que se encuentran conjuntos de datos estructurados, semiestructurados
y no estructurados, cuyo tamafo (volumen), complejidad (variabilidad) vy
velocidad de crecimiento (velocidad) dificultan su captura, gestion, procesamiento

o analisis mediante tecnologias y herramientas tradicionales.

Estas inmensas cantidades de datos no se pueden procesar con herramientas
tradicionales, puesto que son poco eficientes y algo escasas, y ademas su coste

computacional es elevado.

Big Data ofrece herramientas que almacenan y ordenan los datos, facilitan su

comprensién y los hacen mas accesibles y utiles.

En (Gartner, 2001) se definié el Big Data en base a tres factores: Velocidad,

Volumen y Variedad, conocidas como las 3Vs.

e Velocidad: Velocidad a la que llegan los datos, ya que el Big Data los
recibe y analiza en tiempo real.

e Volumen: Las bases de datos no dejan de crecer, por lo que alcanzar
volumenes inimaginables.

e Variedad: Los datos provienen de diversas fuentes y en diferentes

formatos, y pueden ser tanto estructurados como no estructurados.

Escuela Politécnica Superior de Jaén
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Las tecnologias de Big Data actuales permiten un menor coste de desarrollo,
almacenamiento y procesamiento, asi como una mayor facilidad y velocidad de

ingesta de todo tipo de datos.

1.2. Motivacion

Un nuevo estudio de Seagata, lider global en administraciéon y almacenamiento
de datos, previene un incremento de 10 veces el volumen actual de los datos
mundiales para el afio 2025. Este estudio, titulado Data Age 2025, realizado por
IDC y patrocinado por Seagata, pronostica que la generacién de datos para tal

afo ascendera a un total de 163 zettabytes (IDC, 2017).

Esto supondra nuevos desafios para la recopilacién, utilizacidon y ubicacion de la
informacion, asi como un procesamiento posterior que nos permita aprender de

dichos datos, y que los transforme en conocimiento.

La necesidad de la Ciencia de Datos sobre estas grandes cantidades de datos es
importante, ya que esos datos suelen ser sus fuentes de informacion para el
analisis. La Ciencia de Datos logra analizar los grandes volumenes de datos
desordenados e incompletos, para poder llegar a conseguir grandes
descubrimientos que impulsan decisiones como por ejemplo sobre operaciones y

productos.

La necesidad de extraer conocimiento de grandes volimenes de datos es
sumamente importante, resulta muy Uutili para muchas empresas ya que
proporciona respuestas a diversas preguntas. El conocimiento extraido permite
identificar posibles problemas de una manera mucho mas comprensible. Pero no
solo sirve para identificar errores, también puede usarse de cara al futuro, de

forma que se pueda aprovechar para identificar nuevas oportunidades.

A dia de hoy, conceptos como mineria de datos o Data Science los separa una
linea muy delgada, la mayoria de esos conceptos conducen a la extraccion de
conocimiento de la informacion mediante técnicas estadisticas y/o Machine

Learning.
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Una buena forma de conseguir una extraccion de conocimiento eficiente es a
través del buen funcionamiento de las diversas técnicas de ensemble, ya que, a
partir del conocimiento obtenido individualmente a partir de diferentes métodos,
por ejemplo, usando métodos de MLIib, de tal forma que se obtenga un
conocimiento mas global e incluso mejorado respecto al obtenido por los

clasificadores base.

La ventaja que obtenemos al combinar todos los métodos empleados
individualmente, es que al poder ser diferentes, como cada método funciona de
forma totalmente distinta, sus errores tienden a compensarse, consiguiendo asi

un mejor error de generalizacion.

El problema radica en que a dia de hoy MLIib no dispone de esas técnicas de
ensemble que facilitaria mucho la extracciéon de conocimiento de esos grandes

volumenes de datos.

1.3. Objetivos del proyecto

El objetivo general del proyecto es el desarrollo, implementacién y evaluacion

de técnicas de ensemble para Big Data.

Los objetivos especificos del proyecto son los siguientes:

Estudiar el problema de Big Data y las técnicas de Data Science para

solucionarlo.

e Conocer técnicas de ensembles de mineria de datos clasica y aplicadas a
Big Data.

e Comprender las herramientas disponibles que permiten abordar la
escalabilidad en Big Data, que permitan implementar el paradigma
MapReduce.

e |Instalacién y configuracion de los sistemas necesarios para implementar y
ejecutar estos modelos.

e Familiarizacion con un lenguaje que permita la implementaciéon de los

modelos.
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1.4.

Conocer las bibliotecas existentes de Machine Learning para Ciencia de
Datos.

Implementacién de modelos de ensemble para aprendizaje automatico que
sigan los paradigmas antes citados.

Analisis y evaluacion de resultados.

Metodologia desarrollada

La metodologia seguida en el desarrollo del trabajo ha sido la siguiente:

1.5.

Revision bibliografica de todos los aspectos relacionados con el TFG.
Eleccion de herramientas e instalacion y configuracién de las mismas.
Implementacion de los métodos de Data Science.

Disefio de la experimentacion.

Experimentacion sobre conjuntos de datos seleccionados.

Analisis de los resultados obtenidos.

Conclusiones.

Planificacion del trabajo

El trabajo asociado a este T.F.G se ha distribuido en el periodo que transcurre

entre febrero y finales de junio de 2020.

Para una buena planificaciéon y correcto desarrollo del proyecto, se han ido

contemplando diversos aspectos que se han ido realizando poco a poco para asi

garantizar una maxima eficiencia del trabajo elaborado, por ello las tareas se han

ido dividiendo, de modo que hasta que no se terminaba una tarea no se

comenzaba otra, y con ello nos asegurdbamos de que todo se realizaba de la

mejor manera posible y yendo paso por paso.
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Mombre actividad Fecha inicio Duracién en dias Fecha fin
Estudio sobre Big Data, Data Science y Mineria de datos 01-feb 9 10-feb
Introduccion con Scala 07-feb 7 14-feb
Pruebas con lenguaje programacion Scala 12-feb 7 13-feb
Estudio sobre Spark y biblioteca SparkML 13-feb 15 04-mar
Instalacion y configuracion herramientas y bibliotecas 13-feb 9 27-feb
Tratamiento de datasets con Scala 04-mar 14 18-mar
Prueba funcionamiento métodos SparkML 18-mar i} 24-mar
Estudio teoria de ensembles 18-mar 7 23-mar
Desarrollo ensemble Bagging 24-mar 50 13-may
Configuracion ficheros pardmetros 24-mar 3 27-mar
Configuracion y ejecucion en servidor 13-may 2 15-may
Pruebas en clister con diferentes datasets 15-may 3 18-may
Correccion errores y modificacion en codigo 18-may 23 10-jun
Pruebas reales de experimentos 10-jun 4 14-jun
Subir proyecto a spark-packages.org 12-jun 1 13-jun
Documentacion codigo 10-jun 2 12-jun
Evaluacion y analisis resultados de los experimentos 14-jun 4 18-jun
Documentacidén memoria 01-jun 19 20-jun
Resumen del proyecto 01-feb 140 20-jun
Tabla 1.1 Tareas del proyecto. Fuente: Propia
11
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01-feb 16-feb 02-mar 17-mai
Estudio sobre Big Data, Data Scence y Mineria de datos s
Introduccion con Scala ]
Pruebas con lenguaje programacion Scala ]
Estudio sobre Spark y biblioteca SparkiviL ]
Instalacion y configuracion herramientas y bibliotecas [ ]
Tratamiento de datasets con Scala |
Prueba funcionamiento métodos SparkML
Estudio tecria de ensembles
Desarrollo ensemble Bagging
Configuracian ficheros parametros
Configuracian y ejecucion en servidor
Pruebas en clister con diferentes datasets
Correccidn errores y modificacion en codigo
Pruebas reales de experimentos
Subir proyecto a spark-packages.org
Documentacion codigo
Evaluacion y analisis resultados de los experimentos

Documentacicn memoria

Jiagrama de Gantt

r 01-abr 16-abr 01-may 16-may 31-may 15-jun

Figura 1.2 Diagrama de Gantt. Fuente: Propia
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1.6. Estructura de la memoria

Este documento se estructura en tres grandes bloques, que son los siguientes:

El primer bloque denominado Data Science, el cual consta de dos partes bien
diferenciadas, una primera parte que nos introduce a dicho concepto y su
relacién con Big Data, y una segunda parte enfocada a la mineria de datos donde
se introduce dicho término, y seguidamente se habla del proceso KDD, tareas de
la mineria de datos y la clasificacion, asi como técnicas de evaluacion del modelo

de Machine Learning como es en nuestro caso la validacion cruzada.

El segundo bloque trata sobre los paradigmas de computacion de Big Data,
mas concretamente realizando un estudio teérico de Apache Hadoop y Apache
Spark, comparacion entre ambos y sus bibliotecas, asi como una conclusion de

cual es la mejor solucién entre ambos.

El tercer bloque trata la teoria de ensembles, asi como una introduccién a ellos,
seguido de técnicas simples, errores que se pueden dar, y técnicas avanzadas.
Haciendo hincapié en el ensemble Bagging que justo esta en el apartado
posterior, y en el cual nos hemos basado para el desarrollo del trabajo de fin de
grado. Se expone tanto factores a tener en cuenta a la hora de desarrollar el

ensemble, como un esquema explicativo de como funciona.

Por ultimo, se tratara el disefio e implementacién del proyecto, seguidamente
de un andlisis de los diversos experimentos realizados con los
correspondientes resultados obtenidos y se realizaran una serie de
conclusiones al respecto, junto con una zona explicativa de requisitos a tener en
cuenta que han sido necesarios para poder conseguir el objetivo del proyecto, asi

también como un manual de usuario.

13
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2.DATA SCIENCE

En este apartado, conseguiremos tener un mejor conocimiento sobre el concepto

de Data Science, asi como, la historia de esta area de conocimiento.

2.1 Historia sobre Data Science

En 2001, William S. Cleveland introdujo a la Ciencia de Datos como una
disciplina independiente, extendiendo el campo de la estadistica para incluir los
avances en computacion con datos ‘Data science: and action plan for expanding

the technical areas of the field of statistics’ (Cleveland, 2001).

En abril del 2002, el ‘Committee on Data for Science and Technology’ empezé la
publicacién del Data Science Journal, una revista digital dedicada al avance de la
Ciencia de Datos, sus politicas de aplicacién, sus practicas y el manejo de datos

de libre acceso.

Un afio mas tarde se comenzé a publicar The Journal of Data Science, donde los

profesionales de datos podrian presentar sus perspectivas e intercambiar ideas.

En 2005, The National Science Board definid6 a los cientificos de datos como
‘cientificos de computacion e informacion, programadores de bases de datos y
software, y expertos disciplinarios. Que son cruciales para la gestion exitosa de
una coleccion digital de datos, cuya actividad primaria es realizar investigacion

creativa y analisis’.

A partir de 2010, esta area comenzé a tomar una especial relevancia hasta llegar

al auge que experimenta en la actualidad.

14
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2.2 ¢Qué es Data Science?

Data Science es la ciencia que se encarga de extraer informacién o conocimiento
de grandes cantidades de datos. Dicha ciencia combina la estadistica,

matematicas e informatica para interpretar los datos.

El principal objetivo de la Ciencia de Datos es la obtencién de un conocimiento

gue pueda ser de utilidad para los expertos del area del problema.

Esta ciencia incluye también el Big Data, lo que significa, que en la Ciencia de
Datos se aplican tanto técnicas de mineria de datos como de otras areas sobre
grandes colecciones de datos con el fin de conseguir el mayor conocimiento
usando herramientas Big Data (Alcala-Fdez, y otros, 2011).

Machine

Computer . ™™  Mathand

Science/IT Statistics
Data

Science

Software Traditional
Development Research

Domains/Business
Knowledge

Figura 2.1 Disciplinas del Data Science. Fuente: (Edward, 2019)

Con la figura 2.1, podemos ver como todo esté relacionado entre si y partiendo
de una serie de disciplinas, podemos relacionar sus conceptos principales para

dar lugar a unas nuevas ideas que poder explorar.

15
Escuela Politécnica Superior de Jaén



Alberto Moreno Molina Implementacién de modelos de Ensembles

2.3 Data Science y Big Data

Con Big Data nos referimos a enormes cantidades de datos que no se pueden
procesar de forma efectiva con aplicaciones tradicionales (Monnapa, 2020).
Debido a que contiene un tamafio considerable de datos, se encuentra con
dificultades a la hora de almacenarse en bases de datos tradicionales, y por
consiguiente procesarse en servidores estandar y analizarse con aplicaciones de

uso diario.

Big Data se suele relacionar con Data Science, porque ésta Ultima mencionada
suele ser su fuente de informacion para el andlisis, ya que analiza las grandes
colecciones de datos desordenados e incompletos, para llegar a puntos que nos
llevan a decisiones sobre operaciones y productos.

2.4 Fundamentos ala mineria de datos

2.4.1 Introduccidon ala mineria de datos

La mineria de datos o exploracién de datos, etapa de analisis del KDD
(“Knowledge Discovery in Databases”), es el campo de las ciencias de la
computacion referido a un proceso el cual intenta descubrir patrones en los
datos. (Oded & Lior, 2010) (Kaspersky, 2019) Se basa en métodos de la
inteligencia artificial, aprendizaje automatico, estadistica y sistemas de bases de

datos.

El principal objetivo de la mineria de datos se basa en extraer conocimiento de
un conjunto de datos y transformarla en una estructura que sea comprensible

para su posterior utilizacion.

Este término es frecuentemente mal utilizado al referirse a cualquier tipo de datos
a gran escala o también cualquier sistema de apoyo informatico a la hora de

tomar una decision.

16
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La tarea real de la mineria de datos es el analisis automatico o semi-automatico

de datos con el objetivo de conseguir extraer patrones relevantes hasta ahora

desconocidos, como registros de datos (analisis cluster), registros pocos usuales

(deteccion de anomalias) y dependencias (mineria por reglas de asociacion).

Estos patrones se pueden ver como un resumen de los datos de entrada, y

pueden ser utilizados para un analisis posterior, que nos haran lograr obtener

resultados mas precisos por un sistema de soporte de decisiones. Los pasos

pertenecientes al proceso KDD son pasos previos al proceso de extraccion de

conocimiento, es decir, a la mineria de datos.

Dependiendo de si los datos de entrada son etiquetados, podemos distinguir:

Aprendizaje supervisado: Los datos de entrada han sido etiquetados de
forma manual. Esto permite que los modelos puedan etiquetar datos
nuevos a partir de los ya etiquetados. (Kotsiantis, 2007)

Aprendizaje no supervisado: Al contrario que el mencionado
anteriormente, los datos de entrada no son etiquetados, por lo que los
modelos del caso anterior no funcionan y se usan técnicas alternativas.
(Ghahramani, 2004)

Aprendizaje semi-supervisado: Técnicas mixtas entre los dos conceptos
explicados previamente. Por ejemplo, en un primer paso se aplica
aprendizaje supervisado, y a continuacion aprendizaje no supervisado

para mejorar el modelo construido. (Zhu & Goldberg, 2009)

Ademads, contamos con dos tipos de mineria de datos:

Mineria de datos predictiva: Se suele asociar al aprendizaje supervisado,
y como objetivo obtener patrones que nos permitan etiquetar datos
nuevos.

Mineria de datos descriptiva: Asociada al aprendizaje no supervisado,

intenta descubrir el comportamiento y las interrelaciones entre los datos.
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2.4.2 Proceso KDD (Knowledge Discovery in Databases)

Se compone de las siguientes fases (Azevedo & Santos, 2008):

e Seleccion del conjunto de datos: Tanto en lo que se refiere a las
variables objetivo, como a las variables independientes, como al muestreo

de los registros que haya disponibles.

e Analisis de las propiedades de datos: Histogramas, diagramas de
dispersién, ausencia de datos y valores atipicos.

e Transformacion del conjunto de datos de entrada: Preprocesamiento
de los datos, con el objetivo de prepararlo para aplicar la mejor técnica de

mineria de datos que mejor se pueda adaptar a los datos y al problema.

e Seleccionar y aplicar la técnica de mineria de datos: Se construye el
modelo de clasificacidbn o segmentacion.

e Extraccion de conocimiento: A través de una técnica de mineria de
datos, se obtiene un modelo de conocimiento, que representa patrones en
funcion de los datos del problema. Se pueden utilizar distintas técnicas al

mismo tiempo para obtener distintos modelos.

e Interpretacion y evaluacion de los datos: Se debe realizar una

validacion para comprobar que los resultados son validos y satisfactorios.
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Figura 2.2 Proceso del KDD. Fuente: (Raynel, Sin fecha)

2.4.3 Tareas de la mineria de datos

Existen multitud de tareas y técnicas diferentes sobre la mineria de datos, entre
todas ellas, las mas relevantes son las siguientes (Berzal, 2014):

e Clustering/Agrupamiento: Trata de identificar un conjunto de categorias
0 conjuntos para describir los datos. Ademas, es aprendizaje no

supervisado y forma parte de la mineria de datos descriptiva.

o Clasificacion: Trata de predecir la clase de un patrén a partir de patrones
previamente clasificados. Forma parte del aprendizaje supervisado y de la

mineria de datos predictiva.

e Regresion: Prediccion de valores reales. Aprendizaje supervisado y

mineria predictiva.

e Series temporales: Estudio de una variable a través del tiempo para, a
partir de dicho conocimiento, poder realizar predicciones. Tarea de mineria

de datos predictiva.
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e Reglas de asociacion: Derivan de un tipo de analisis que extrae
informacion por coincidencias. Mineria de datos predictiva y no

supervisada.

Aungue existen diferentes tareas y técnicas, para el desarrollo del proyecto,

vamos a centrarnos en los de Clasificacion y Regresion.

2.4.4 Clasificacion

Dadas unas determinadas cantidades de instancias, la clasificaciéon consiste en
identificar a que clase pertenece cada una de ellas, partiendo de una coleccién

de datos de entrenamiento con instancias cuyas categorias son conocidas.

En nuestra vida diaria hay muchos aspectos en los que emplean clasificadores,
por ejemplo, durante el uso de la app Spotify, dependiendo de la musica que
escuchemos, nos clasifica la musica de modo que nos recomendara canciones
en base a lo que normalmente escuchamos. Un ejemplo mas claro es el del
email, en el que el spam es dirigido automaticamente a la carpeta de correo no
deseado, 0 en caso de no ser spam a la carpeta de recibidos. Como podemos
ver, hay una gran cantidad de problemas que pueden ser modelados como si se

tratasen de problemas de clasificacion.

Los modelos deben entrenarse, y los datos que se analizan contienen
caracteristicas que se pueden dividir en categorias. Hay que considerar también
gue no todos los algoritmos de clasificacion funcionan para todos los datos, si no,
gue hay algoritmos que valen para valores discretos, otros para reales y enteros,

etc. Por lo que tendrian que ser discretizados en grupos en algunas ocasiones.

Una vez tengamos la informacion representada a través de atributos, el algoritmo
de machine learning usa dichos datos, y generara una funcion o clasificador, que
tenga de entrada las caracteristicas de dicha clase, y como salida la clase que se

obtenga durante la prediccion de la funcidon que actia como clasificador.
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Durante la etapa de prediccion, el clasificador tras lo aprendido de la informacion,

predecira a que clase pertenece cada nueva instancia. Es realmente importante

gue el conjunto de caracteristicas de los datos de entrenamiento y de los datos

nuevos sean iguales.

De igual forma, a la hora de realizar este proceso, si tenemos una determinada

cantidad de datasets, y el clasificador se entrena con un rango de ellos, excepto

el de prueba, se debe promediar sobre el resto de conjuntos de datos poniendo a

prueba todos los restantes para obtener unos resultados precisos y no

descompensados.

En cuanto a los métodos de clasificacion, existen clasificadores lineales, redes

neuronales, arboles de decision, etc.

Phase 1: Classification

Talent Training
Data

Classification [
Algorithm ;
1 Fi

S R R

Phase 2: Prediction

Talent Test

Figura 2.3 Proceso de clasificacion. Fuente: (Hamidah, Abdul, & Zulaiha, 2009)
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2.4.5 Regresion

La regresion es una herramienta muy Gtil para realizar predicciones o
estimaciones. Para ello se basa en formulas mateméaticas que demuestran la
relacion entre dos o mas datos de forma consistente. En nuestro caso se
relacionan las clases reales de un determinado conjunto de datos de
entrenamiento y otro de test.

Se basa en el calculo diferencial y por esa razon los resultados obtenidos no son

totalmente exactos, si no que mas bien se trata de una aproximacion.

Es muy empleada en estadistica, por ejemplo, empleando un analisis regresivo
podemos predecir datos futuros a partir de series antiguas, y cuanto mas exacta

sea la ecuacion empleada, mas eficiente y fiable sera la prediccion.

Como en nuestro caso partimos de grandes volimenes de datos, y los aplicados
a regresion contienen clases con valores reales, hemos aplicado una media por
cada instancia de cada conjunto de datos del que obtenemos una prediccion. Esa
media se aplicara sobre todos los modelos obtenidos al aplicar un método de la
libreria de MLIib de forma que, aunque se apliquen diferentes métodos de

regresion, obtendremos al final una media generalizada para nuestro ensemble.

Obviamente hay muchos tipos de ecuaciones que son posibles aplicar a
regresion, por esa misma razén es necesario tener un alto grado de conocimiento

de las matemaéticas, aparte de una gran cantidad de datos observados.

Un uso de regresion en la vida cotidiana, es por ejemplo en el caso de las
empresas, para realizar previsiones de ventas, ingresos o evolucion de
mercados. Y no solo en el entorno empresarial, si no en muchos otros tipos de

ambitos como ingenieria, biologia, medicina, etc.

De hecho, también la usan software de inteligencia artificial, de modo que
puedan predecir resultados, para en futuras ocasiones evitar cometer los mismos

errores.
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2.4.6 Validacion

El objetivo de la validacion consiste en estimar el nivel de ajusto de un modelo a
un cierto conjunto de datos de prueba independientes de las utilizadas al

entrenar el modelo.

Hay diversos tipos de validacion, pero nos centraremos en una que es de la mas
importantes, como es la Validaciéon Cruzada y en sus diferentes formas de

aplicacion.

2.4.6.1 ¢Qué es la validaciéon cruzada?

Esta técnica trata de evaluar los resultados en un determinado andlisis, y se
encarga de que los datos de entrenamiento y prueba son independientes entre
si. (Devijver & Kittler, 1982) (Jean-Philippe, 2014)

Para estimar la precisiéon de un modelo se hace uso de este proceso, a partir de
un conjunto de datos de muestra, se divide en dos subconjuntos, uno en el que
los datos se utilizan de entrenamiento para el modelo, y el otro conjunto de datos
sirve de validacién. Este método se repetird sobre todo el conjunto de datos, en
el que vayan cambiando los conjuntos de datos de prueba y entrenamiento,
obteniendo asi una media mas genérica y no tan dependiente de una Unica

evaluacion.
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Figura 2.4 Esquema k-fold cross validation. Fuente: (Joan, 2011)

2.4.6.2 Validacion cruzada dejando uno fuera

(Charles, 2011) Esta técnica implica dividir el conjunto de datos tantas veces
como datos haya en el conjunto, de manera que en cada iteracién se escogera
una muestra de datos que servira de prueba, y el resto de muestras se utilizaran

para el entrenamiento.

Con este método obtendremos una media contundente, y con un error muy bajo,
no obstante, el coste computacional es elevado, ya que se deben de realizar una
elevada cantidad de iteraciones, y en cada una se deben realizar analisis de
datos de entrenamiento y prueba. El resultado final se obtiene realizando la
media de todos los valores de errores obtenidos en cada iteracion, con la

expresion:

1
N 2

i=1

E= E,.
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Un ejemplo claro de este tipo de validacion cruzada es el de la figura 2.4, y es el

proceso del que haremos uso para el desarrollo del proyecto.

2.4.6.2 Validacién cruzada de K iteraciones

(Payam, Lei, & Huan, 2008) En la validacién cruzada de K iteraciones o K-fold
cross-validation los datos de muestra se dividen en K subconjuntos. Uno de los
subconjuntos se utiliza como datos de prueba y el resto (K-1) como datos de
entrenamiento. El proceso de validacion cruzada es repetido durante k

iteraciones, con cada uno de los posibles subconjuntos de datos de prueba.

Finalmente se realiza la media aritmética de los resultados de cada iteracién para
obtener un Unico resultado. Este método es muy preciso puesto que evaluamos a
partir de K combinaciones de datos de entrenamiento y de prueba, pero aun asi
tiene la desventaja de que es lento computacionalmente. Lo mas comun es
utilizar validacion cruzada de 10 iteraciones. En este tipo de validacién cruzada

con respecto a la anterior, la expresién cambia:
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3.PARADIGMAS DE COMPUTACION DE BIG
DATA

3.1 Introduccién al Big Data

Big Data hace referencia a colecciones de datos grandes y complejas, por lo que
no se puede hacer uso de aplicaciones informaticas tradicionales de
procesamiento de datos, si no que se necesitan otras mucho mejores para

tratarlas de forma adecuada. La revolucion de los datos masivos (Marilin, 2013).

Actualmente el término es usado en cuanto a lo referido de extraer valor de datos
almacenados, y realizando predicciones de los patrones observados. Las
dificultades se encuentran en la recoleccion y almacenamientos de los datos
(Kusnetzky, 2010), busquedas y analisis, y finalmente en las visualizaciones y
representaciones. Pero el trabajar esos volimenes de datos tan grandes es
necesario en muchos casos para informes estadisticos y modelos predictivos que

nos ayudaran en los analisis de negocios, enfermedades infecciosas, etc.

Este término se ha usado desde los 90, y muchos otorgan crédito a John Mashey
(Mashey, 1998). Como bien he explicado anteriormente, el concepto hace
referencia a un gran volumen de datos el cual supera la capacidad del software
para procesarlos en un tiempo determinado. Conforme pasa el tiempo, el

volumen de datos sigue en aumento.
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Figura 3.1 Datos creados vs Almacenamiento en Big Data. Fuente: (Tecnologia-e-
innovacion, 2012)

Por lo mencionado anteriormente, siempre al definir Big Data, se recurre a las
tres Vs de este término: Volumen, Velocidad y Variedad (Laney, 2001). Aunque
algunos autores afiaden algunas mas, como Veracidad, Viabilidad, Validez, etc.
Pero vamos a considerar Unicamente las tres comentadas que son las principales

a tener en cuenta.

En cuanto al Volumen podemos considerar que el volumen de datos que se
maneja es muy grande, de muchos Terabytes. La cantidad de datos se multiplica
con el tiempo y los sistemas tradicionales no son capaces de soportar toda esa
carga. Por primera vez se estan moviendo las aplicaciones a los datos, y no al

revés como venia siendo normal (O'Reilly, 2014).

La Velocidad en Big Data se ocupa de datos que se generan a velocidad
superior de un dato por segundo, o incluso en tiempo real. Por ejemplo, todas las
transacciones que son generadas en la Bolsa de Wall Street a lo largo del dia, y
dichas operaciones se tienen que realizar en el menor tiempo posible. Es
impresionante la cantidad de informacion que se genera en nuestro alrededor sin
darnos cuenta, en un minuto es posible que se realicen mas de cinco millones de

blusquedas en Google, se suban a YouTube mas de 400 horas de contenido, etc.

Por ultimo, en cuanto a la Variedad, en Big Data los datos son variados, y no

solo se trabaja con texto y numeros, si ho con otros muchos tipos de datos como
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fotografias, videos, entre otros. Y todos esos datos con frecuencia no son

estructurados.

Aungue hay autores que no solo mencionan las tres caracteristicas anteriores, si
no, que afaden alguna mas, teniendo en cuenta por ejemplo también la
Veracidad, Viabilidad, Validez, etc. (Zikopoulos, Eaton, deRoos, Deutsch, &
Lapis, 2011)

VOLUME

VELOCITY VARIETY

Figura 3.2 Tres Vs en Big Data. Fuente: (Researchgate, 2018)

Para terminar, explicaré un ejemplo de uso del Big Data en la actualidad
(Datacentric, 2018). Hoy en dia practicamente todo el mundo usa alguna
aplicacion de pago donde ver series o peliculas. Vamos a entrar en el caso de
Netflix, plataforma donde hay una gran flexibilidad para los usuarios donde
pueden elegir qué ver en un gran catalogo de series, peliculas e incluso

documentales.

Netflix hace uso del Big Data, puesto que recopilan informacion de todos sus
clientes, y de acuerdo a lo visto, te van recomendando nuevas series y peliculas

gue ver. O incluso recomendaciones globales, por ejemplo, ‘series mas vistas’.

Aparte de ser una plataforma, Netflix también realiza sus propias series y
peliculas, y gracias al Big Data son capaces de conseguir los patrones

adecuados para saber que le interesa al publico y realizar una serie/pelicula que
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logre ser un gran éxito. Por lo que con la ayuda del Big Data y la informacion de
sus clientes, pueden decidir el contenido de los capitulos, e incluso de su
distribucion.

3.2 Apache Hadoop

Apache Hadoop es un framework de licencia libre que es capaz de soportar
aplicaciones distribuidas y es capaz de trabajar con petabytes de datos y multitud
de nodos.

Hadoop es un proyecto de alto nivel Apache en el que colaboran tanto en la
elaboracion como utilizacion una comunidad global, y se utiliza el lenguaje de
programaciéon Java. Ademas, ofrece un servicio de alta disponibilidad.
Implementa un paradigma computacional llamado MapReduce, en el cudal la
aplicacién se divide en pequefios fragmentos de trabajo, y cada uno se puede
ejecutar en cualquiera de los nodos del cluster.

Originalmente fue desarrollado para ayudar en la distribucion del motor de
basqueda llamado Nutch (Doug & Mike, 2002).

3.2.1 HDFS (Hadoop Distributed File System)

(Paloma, 2017) Se trata del sistema de ficheros que almacena los datos en
Hadoop, y para afrontar la dificultad que tienen los grandes volimenes de datos,
HDFS es capaz de dividir los datos en bloques, y luego los redirecciona entre los

diferentes nodos de datos que forman el cluster.

Aparte, de distribuir los bloques entre los nodos, también los replica para evitar
problemas de pérdidas de datos. Con todo esto, se consigue obtener una alta

escalabilidad.
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Figura 3.3 Arquitectura HDFS. Fuente: (Data-flair.training, 2020)

3.2.2 MapReduce

(Paloma, 2017) Este paradigma trabaja sobre HDFS y cuenta con dos fases, Map

y Reduce:

e Map: Se encarga de dividir la tarea en subtareas y las ejecuta entre

los diferentes nodos existentes.

e Reduce: Recoge la informacion obtenida de la funcion Map, y

seguidamente agrupa los datos para conseguir una solucion final.

Reduce Output

Reduce

Figura 3.4 Map Reduce. Fuente: researchgate.net. Fuente: (Mohammed, 2016)
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3.3 Apache Spark

Apache Spark (Zaharia, Chowdhury, Franklin, & Shenker, 2010) es un
framework de programacion con licencia Open Source para procesamiento de
datos distribuidos con el objetivo de ser rapido y de proposito general (Karau,
Konwinski, Wendell, & Zaharia, 2015).

Logra una alta velocidad al ejecutar cargas de trabajo en un tiempo bastante
reducido, puesto que trabaja en memoria RAM, ademas consigue un alto
rendimiento tanto para datos de lotes como para datos de transmision. Ofrece
facilidad de uso ya que permite distintos modos de programacion, y también se

nos facilita la creacion de aplicaciones paralelas.

Contiene diferentes tipos de librerias, como SQL, DataFrames, MLIib, GrapghX
y Spark Streaming, y su ejecucion es posible en todas partes, de forma
independiente o en la nube. Sobre todo, es utilizado por empresas destinadas al

procesamiento de grandes colecciones de datos.

Una de las grandes cualidades de Spark, es su persistencia de datos en memoria
para todas las operaciones. Cada nodo contiene las particiones que tiene en
memoria y las reutiliza para otras acciones de esa coleccion de datos, y todo esto

permite que las siguientes operaciones a realizar se efectien mas rapidamente.

Spark utiliza evaluaciones perezosas, esto conlleva que no efectie ningun
trabajo, a excepcién de tener que hacerlo, y eso nos permite evitar el uso
innecesario de memoria, lo que nos facilita trabajar con Big Data. Las
transformaciones se evallan de manera perezosa, y el trabajo real ocurre

cuando se realiza una accion.
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Figura 3.5 Estructura de Spark. Fuente: datanami.com. Fuente: (Alex, 2019)

3.3.1 Tipos de estructuras que permiten procesamiento paralelo

Con respecto a los RDD (Conjuntos de datos distribuidos resilientes), son
unos conjuntos de elementos que se ejecutan en paralelo en los nodos de un
cluster y que son tolerantes a fallos. Estos RDD se crean partiendo de una
colecciébn Scala que ya estaba incluida en el programa del controlador vy
realizandose una transformacién. O también se puede realizar una referencia a

una coleccion de datos en un sistema de almacenamiento externo.

También se permite que Spark conserve un RDD en memoria, reutilizandolo de
manera mucho mas eficiente en operaciones que se efectian en paralelo. Por
ultimo, los RDD ante algin fallo en los nodos, pueden recuperarse

automaticamente.

Los dataset son colecciones de datos distribuidos que tienen ya una estructura,
a diferencia de los RDD, que son conjuntos de datos desestructurados y
definidos como una coleccion de elementos tolerante a fallos y son capaces de
operar en paralelo. Estos conjuntos de datos son tan grandes que aplicaciones
de procesamiento de datos tradicionales son incapaces de procesarlos debido a

la gran cantidad de datos contenidos en la tabla o matriz.
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En cambio, los dataframes son estructuras de datos tabulares que se componen
de columnas y filas ordenadas. Cada fila se corresponde a un objeto de la
muestra y cada columna a una variable, y en cuanto a esta caracteristica de

organizacion es similar a los datasets.

La principal diferencia radica en los valores que aceptan las columnas, ya que los
dataframes admiten cualquier tipo de datos y los datasets no. Por lo que esta
organizacion nos facilitara y hara mas sencillo consultar, modificar o transformar

el conjunto de datos contenidos en la hoja de datos.

Este ultimo tipo de estructura es la que mayor porcentaje de aplicacion contiene
en el desarrollo del proyecto, ya que nos ha permitido una mayor facilidad,

eficiencia y efectividad.

3.3.2 SHUFFLE

Funcion de Spark para repartir datos de forma que se puedan agrupar de forma
diferente en las particiones. Esto implica copiar datos, y esto provoca que la
combinacidon sea una operacion compleja y con un gran coste, debido a que

involucra E/S de disco, de red y la serializacion de los datos.

Map Shuffle Reduce

Figura 3.6 Aplicacion de Shuffle. Fuente: (Usuario-StackOverflow, 2016)
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3.3.3 DAG

Como explicamos anteriormente, Map Reduce consta Unicamente de dos pasos,
en cambio en Spark puede haber multiples pasos y en forma de grafo, DAG
(Directed Acyclic Graph).

Tras lanzar una aplicacion Spark, se crea un DAG y cada nodo se corresponde
con una etapa que contiene ciertos tipos de operaciones que seran aplicados al
RDD correspondiente.

Como bien explicamos previamente, existen operaciones de transformacion y
accién, y las mencionadas primeramente son operaciones perezosas, que
Unicamente se ejecutan tras lanzar una accion, lo que hace que la paralelizacion

sea mas eficiente.

————————————

-

Figura 3.7 DAG en Spark. Fuente: (SoHPC-Team, 2015)

3.3.4 MLlIib

(Datahack, 2019) Para el desarrollo del proyecto, vamos a hacer uso de la
biblioteca MLIib, libreria de Machine Learning, para poder acceder al uso de

diferentes tipos de algoritmos de este concepto.
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Estos algoritmos aprovechan Spark para que puedan ser escalados vy
paralelizados. Una vez instalada la libreria nos encontramos con que existen dos
tipos de APIs, API principal o Spark ML, basada en DataFrames, y API original o
Spark MLIib, que aprovecha los RDDs. Pero principalmente se usa la primera, ya

gue utiliza estructuras mas rapidas y sencillas.

SQL
R
DataFrame —
Python
Java/Scala

Python |
e

Java/Scala

RDD

0 2 o 6 8 10

Figura 3.8 Ejemplo de tiempo de ejecucién para una carga de trabajo de
agregacion. Fuente: (Datahack, 2019)

Aunqgue existen distintos tipos de algoritmos de Machine Learning, como
Clasificadores y Regresores, nosotros vamos a centrarnos en los

Clasificadores.

Debido al aprendizaje automatico, los datos se ordenan segun ciertas categorias,
y hay que ver como asignar etiquetas a esos datos de entrada, y esto se realiza
con dicho algoritmo de clasificacion. En base a dichas etiquetas deberemos

lograr clasificar y obtener un resultado sustento a los datos de los que partiamos.

3.3.5 Técnicas clasificacion y regresion de MLIib

e Logistic Regression: Método para predecir una respuesta binaria. Para
problemas de clasificacion, el algoritmo genera un modelo de regresion
binario. También puede usarse para regresion multinomial para aquellos

problemas de clasificacion multiclase, pero en nuestro caso Unicamente
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lo hemos implementado para problemas binarios, ya que el otro no

funcionaba correctamente.

e Decision Tree: Son una familia de métodos para tareas de aprendizaje
automatico. Son faciles de interpretar, manejar caracteristicas categoricas,
etc. Se encuentran entre los mejores para tareas de clasificacion y
regresion, ademas de admitir tanto clases binarias como multiclase,
utiizando caracteristicas continuas y categoéricas. La implementacion
divide los datos por filas, lo que permite un entrenamiento distribuido con

millones o incluso miles de millones de instancias.

e Random Forest: Son conjuntos de arboles de decision. Combinan
muchos arboles de decision para reducir el riesgo de sobreajuste. Admite
clasificacion binaria y multiclase, y para regresion, empleando

caracteristicas continuas y categoricas.

e MPC (Multilayer Perceptron Classifier): Clasificador basado en la red
neuronal artificial de alimentacion directa, y este método consta de
multiples capas de nodos, estando cada una de las capas conectadas a la
siguiente capa en la red. Los nodos en la capa de entrada representan los
datos de entrada y todos los demas nodos asignan entradas a salidas
mediante una combinacién lineal de las entradas con los pesos y sesgos
del nodo y aplicando una funcién de activacion. Puede ser empleado tanto

para clasificacién binaria como multiclase.

e Naive Bayes: Familia de clasificadores probabilisticos simples y multiclase
basado en la aplicacién del teorema de Bayes con fuertes supuestos de
independencia entre cada par de caracteristicas. Puede ser entrenado de
manera muy eficiente, ya que con un solo paso sobre los datos que sirven
de entrenamiento, calcula la distribucién de probabilidad condicional de
cada caracteristica dada cada etiqueta. Para la prediccion, aplica el

teorema de Bayes para calculas la distribucion de probabilidad condicional
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de cada etiqueta dada una observacion. Sirve tanto para clasificacion

binaria como para multiclase.

e SVM (Linear Support Vector Machine): Construye un hiperplano o un
conjunto de hiperplanos en un espacio de dimension alta o infinita, que
puede usarse para clasificacion, regresion u otras tareas. Intuitivamente,
se logra una buena separacién mediante el hiperplano que tiene la mayor
distancia a los puntos de datos de entrenamiento mas cercanos de
cualquier clase, ya que en general cuanto mayor es el margen, menor es
el error de generalizacion del clasificador. Admite la clasificacion binaria

con SVM lineal.

e GBT (Gradient-Boosted Trees): Conjuntos de arboles de decision: Los
GBT capacitan iterativamente los arboles de decision para minimizar una
funcion de pérdida. Admite para clasificacion binaria y para la regresion,
utilizando caracteristicas continuas y categdéricas. Aunque Unicamente se
ha implementado para regresion ya que daba problemas para clasificacion.
Aln no admiten clasificacion multiclase.

e Isotonic: Pertenece a la familia de algoritmos de regresion. Se puede
ver como un problema de minimos cuadrados bajo restriccion de orden.
Esencialmente, es una funcibn monotdnica que mejor se ajusta a los

puntos de datos originales.

3.4 Hadoop o Spark: ¢Cual debemos elegir?

Apache Spark, mejora al paradigma de Map Reduce de Hadoop, contiene
abstracciones a mas bajo nivel y permite lenguaje SQL. En cuanto a las
comparaciones de ambas plataformas contienen las siguientes diferencias
(Victor, 2019):
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e Si nos referimos al rendimiento, Spark es mas rapido ya que
trabaja en memoria RAM, reduciendo de manera considerable
tiempos de procesamiento. Ademas, cuenta con un planificador

DAG, que establece tareas a realizar y optimiza las operaciones.

e En complejidad de desarrollo, Map Reduce es implementado en
Java ademas de ser compatible con otros lenguajes. Pero Spark es
mas sencillo ya que hay un gran esfuerzo por parte de la comunidad

con el objetivo de mejorar dicho framework.

e En cuanto al coste, Spark hace uso de un cluster que tenga mucha
memoria RAM, y Map Reduce un cllster que contenga mas discos y

gue sean mas rapidos para el procesamiento.

Mumber of Contributors who made changes to the Number of Commits who made changes to the project
project source code each month source code each month

—— / ) \/\ W“/\w

= Apache Spark Apache Hadoap = Apache Spark Apache Hadoop

Figura 3.9 N° de desarrolladores de ambas plataformas. Fuente: (Borja, 2017)

Aunque a simple vista, Spark nos da la impresién de que es el mejor framework a
la hora de trabajar con Big Data, no contiene un sistema de ficheros distribuido, y

por eso se apoya en Hadoop.

El sistema de fichero de Hadoop esta integrado al descargar Spark, por lo que
obtenemos las mejores de las soluciones al conseguir tener al mismo tiempo

Spark + Apache Hadoop.
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Récord Hadoop Récord Spark Spark 1 petabyte
Tamano datos 102.5T8B 100 T8 100078
Tiempo 72 min 23 min 234 min
Nodos 2100 206 190
Caracteristicas 2 2.3Ghz, 32 vCores - 2.5Ghz,
hardware nodos Hexcore Xeon E5- | Intel Xeon E5-2670 v2,
2630, 64 GB 244GB memoria,
memoria, 8x800 GB SSD
12x3TB discos
Procesadores 504000 fisicos 6592 virtuales 6080 virtuales
Rendimiento disco 3150 GB/s 618 GB/s 570 GB/s
Red Centro de datos Virtual (EC2) -
10Gbps 10 Gbps
Velocidad 1.42 TB/min 4.27 TB/min -
procesamiento medio
Velocidad 0.67 GB/min 20.7 GB/min 22.5 GB/min
procesamiento por
nodo

Figura 3.10 Comparativa de récords. Fuente: (Borja, 2017)
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4. ENSEMBLES

4.1 Introduccion alos ensembles

Con el modelado de ensembles, podemos llegar a conseguir una mejora de
rendimiento en nuestro modelo, combinando las decisiones de los mudltiples

modelos.

Se va a explicar el concepto de ensemble learning a través de un ejemplo.
Cuando un nuevo videojuego sale a la venta, previamente es probado por
testers, con el fin de poder obtener calificaciones y criticas y que esto les pueda
servir a la hora de introducir a los desarrolladores nuevos parches o basicamente
tenerlo en cuenta para futuras entregas. No solamente se toma la opinidon de un
tester, ya que con eso no podriamos obtener el objetivo deseado, e incluso
podria influir que dicho tester no le gusten dicho tipo de juegos y esto afectaria.
Por lo que se contratan un conjunto de testers, pueden ser personas expertas y

no expertas, por lo que tendriamos una diversidad de opiniones y calificaciones.

En este Ultimo caso, las respuestas serian mas genéricas y diversificadas, y este
enfoque es mejor para obtener calificaciones honestas. Y esta diversificacion en

Machine Learning se logra mediante la técnica ensemble learning.

4.2 Técnicas simples de ensemble
4.2.1 Votaciéon Maxima

Esta técnica se usa principalmente para problemas de clasificacion. Se utilizan
multiples modelos para hacer predicciones para cada punto de datos. Las

predicciones con mayoria son las consideradas como prediccion final.

Considerando el ejemplo anterior, si se utilizan 5 testers para un videojuego, 3 de
ellos lo califican con 5 puntos sobre 5, y los otros dos con 4 puntos, por mayoria

se obtiene la calificacion de 5 puntos.
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4.2.2 Promedio

Similar a la técnica anterior, pero realizando el promedio de predicciones de
todos los modelos, y el resultado es usado como prediccién final. Esta técnica se
usa tanto para problemas de regresion, como para calcular probabilidades de
problemas de clasificacion.

Continuando el ejemplo anterior, se realizaria el promedio de las 5 calificaciones.

4.2.3 Promedio ponderado

Como se ha explicado en la introduccion, puede que de todos los testers del
videojuego, se tengan tanto testers expertos como no expertos, para que los

resultados sean mas genéricos.

Con esta técnica se tendra en cuenta dicha diferencia entre cada uno, y se le
dard una ponderacion segun el nivel del tester, que se multiplicara por su
calificacion dada, y la suma de todos los resultados sera la prediccion final.

4.3 Errores en ensemble learning

El error de cualquier modelo se puede expresar mateméaticamente:

Err(z) = (Eu‘mn fmf | E[f{.r} Ef{.rﬂr + o2

Err(x) = Bias®? + Variance + Irreducible Error

Figura 4.1 Error en ensemble learning. Fuente: (Tavish, 2015)

e Error de Sesgo: Nos ayudan a identificar cuanto, en promedio, las
predicciones son diferentes de los valores reales. Un alto error de sesgo,

nos indica que el modelo es de bajo rendimiento.
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e Variacion: Cuantifica como las predicciones realizadas en la misma
observacion son diferentes entre ellas. Un modelo con alta variacion se
sobreajustara a la poblacion de entrenamiento, y no tendra un buen

enfoque en aquellas observaciones que vayan mas alla del entrenamiento.

Low Variance High Variance

{»

Low Bias

High Bias

Figura 4.2 Variaciones en los errores. Fuente: (Scott, 2015)

A mayor complejidad del modelo, se podra ver una reduccién en el error, ya que
el modelo obtendra un sesgo menor. No obstante, a medida que se hace mas

complejo, el modelo comenzara a sufrir una alta variacion.

Por lo que lo mejor es conseguir un equilibrio entre ambos errores, consiguiendo

una buena compensacion.
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Total Error

Variance

Optimun Model Complexity

Error

& -

Model Complexity

Figura 4.3 Complejidad del modelo y error. Fuente: (Scott, 2015)

4.4 Teécnicas avanzadas de ensemble

Ahora hablaremos de diferentes técnicas que crean multiples modelos y luego los
combinan para producir mejores resultados. Los métodos de ensemble

normalmente producen soluciones mas precisas que un solo modelo.

El término modelo hace referencia a la salida del algoritmo que se entrend con
datos, y éste se usa para hacer predicciones. Cuando estos modelos se usan

como entradas de métodos de ensemble, se denominan modelos base.

4.4.1 Stacking

Técnica de aprendizaje de ensembles que hace uso de predicciones de multiples
modelos (por ejemplo, arbol de decision, SVM, etc.) para construir a partir de

estos, un nuevo modelo.

Todos los algoritmos se entrenan con los datos disponibles, y posteriormente a
través de un algoritmo combinados se entrena para obtener una prediccion final

usando todas las predicciones del resto de algoritmos.

43
Escuela Politécnica Superior de Jaén



Alberto Moreno Molina Implementacién de modelos de Ensembles

Stacking generalmente produce un rendimiento mejor que cualquiera de los
modelos entrenados y se ha utilizado con éxito tanto en tareas de aprendizaje

supervisado como no supervisado.

El modelo final se utiliza para hacer predicciones en el conjunto de prueba. Y con

esto se puede conseguir una disminucion de sesgo y error de varianza.

Training set
seiog z
=
Classification o
~ )
models G ¢ = s Cr ot
prediction
Predictions P P . . P
Meta-Classifier
Final prediction P

Figura 4.4 Ensemble Stacking.

4.4.2 Boosting

Se trata de un proceso secuencial, donde cada modelo trata de corregir los

errores del modelo anterior.
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Consiste en combinar los resultados de varios clasificadores débiles para obtener
un clasificador robusto, teniendo en cuenta que cada uno tenga diferente peso en

funcion de la exactitud de sus predicciones.

La idea es que en cada iteraciéon se incremente el peso de los objetos mal
clasificados por el predictor en esa iteracion, por lo que en la construccion del
proximo predictor estos objetos serdn mas importantes y serd mas problable

clasificarlos correctamente.

Esta técnica disminuye el error de sesgo y crea modelos predictivos sélidos, no
obstante, en muchas ocasiones se puede ajustar demasiado a los datos de

entrenamiento.

./_r_ T B -~ - e .f"-_d—_ T ™, o T
— \"‘-\-\____ ____-’ — —
Data Sample1 Sample2 SampleN
l”‘“m._ B S N - y l"““m._ B S — B S
I I I Weight T
the
instances
Model 1 Model 2 Model N
Testing Data A 4 A 4 A 4
»| Prediction 1 p— Prediction 2 Prediction N
E1

v

Prediction

Figura 4.5 Ensemble Boosting.

4.4.3 Bagging

Consiste en combinar resultados de multiples modelos para obtener un resultado
generalizado. Debido a que se pueden obtener mismos resultados puesto que

tienen la misma entrada, se crean subconjuntos de observaciones a partir del
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conjunto de datos original, con reemplazo. Dichos subconjuntos pueden tener un

tamafio menor que el conjunto original.
Es un método que se basa en el voto mayoritario o el promedio segun el caso.

Este método reduce el error al combinar varios clasificadores con alta varianza
coémo, por ejemplo, los arboles de clasificacion, y se han mostrado en varios
trabajos las mejoras obtenidas en las performances en problemas de
clasificacion y regresion. El fundamento tedrico se basa en que el error promedio
que se obtiene sobre la muestra de entrenamiento es mayor o igual al error

obtenido por el estimador Bagging.

Se trata de un algoritmo muy sencillo de utilizar y facil de adaptar a cualquier

método de aprendizaje con que se trabaja.

} Training set
S: rSmtSlter: ° Lt : : T
i T,
} / _
<
Classification L
models Cl CZ « oo Cm — 8_
~t
Voo } } bl
Predictions P, P, L P
Voting
v
Final prediction P

Figura 4.6 Ensemble Bagging.
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5.Descripcion del algoritmo a desarrollar

En este apartado, se presentaran tanto de forma tedrica como detallada el
funcionamiento del algoritmo de ensemble Bagging, que luego se va a seguir,
mediante un enfoque distribuido, para realizar la propuesta de este proyecto.

Este modelo es usado para la tarea de clasificacion, aunque también puede ser

usado para regresion, pero su tarea nativa es la primera mencionada.

Cuando entrenamos un modelo, no importa realmente si estamos realizando una
clasificacion o una regresion, lo que tenemos que darnos cuenta es que debemos
dar una entrada y obtendremos una correspondiente salida, y que ésta gira en
torno al conjunto de datos de entrenamiento y test que hayamos ofrecido al

método.

Obviamente los resultados estan sujetos a variabilidad puesto que, si se hubieran
observado otro conjunto de datos diferente, se habria obtenido un modelo distinto

y por consiguiente resultados distintos.

El enfoque de este método es simple, a través de varios modelos
independientes, queremos promediar sus predicciones y obtener con esto un
modelo final, el cual tendra una varianza mucho mas baja. Para obtener las
predicciones de los modelos independientes no podremos pasar conjuntos de
datos distintos ya que entonces requerira de muchos datos, por esa razon a
través del conjunto de datos de entrenamiento y un porcentaje obtendremos N
subconjuntos de datos de entrenamiento que seran los utilizados en los
correspondientes modelos de entrenamiento, y estos subconjuntos de datos

seran diferentes entre unos y otros.

El pseudocdédigo de la division del conjunto de datos en varios subconjuntos es el
siguiente:
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bootstrap(trainingData, porcentaje, nSubset): Array[Dataframe] {
subDF = Array[Dataframe]
rows = (porcentaje*trainingData.count)
fori<=- 0 to nSubset-1 {
subDF = Random_rows(trainingData rows)

}

return subDF

Una vez obtenidas las distintas muestras, que actuaran como otro conjunto de
datos independiente extraido de la distribucién verdadera, se deberan mandar a
los distintos métodos de clasificacion o regresion para que sean entrenados y

obtengamos los modelos con sus correspondientes predicciones.

Todos estos modelos de predicciones se deberan unificar en un solo modelo, que
sera el correspondiente modelo Bagging, mediante técnicas como, por ejemplo,
seleccién por mayor nimero de voto en caso de clasificacion, o por media para

regresion.

De tal manera que, al obtener nuestro modelo final, éste pueda ser evaluado
frente a la clase verdadera de Test. Tras realizar la evaluacién, los resultados no

cambian la respuesta esperada, si no que reduce su varianza.

El pseudocddigo del funcionamiento del ensemble Bagging es el siguiente:

Bagging(mClasificadores trainingData testData,porcentaje) {
subDF = boostrap(trainingData mClasificadores,porcentaje)
arrayDF = Array[Dataframe]
for i <=- 0 to mClasificadores-1 {
arrayDF = metodo_clasificacion()
}
RDDpredicciones = union_predicciones_meétodos{arrayDF)
if ("clasificacion”)
clasificacion = voting(RDDpredicciones)
evaluacion_modelo(clasificacion)
else
regresion = averaging(RDDpredicciones)
evaluacion_modelo(regresion)
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Segundo nivel de
particionamiento (por ej 70%)
Training y Testya

particionados
SubTraining 1 ———»( Clasificador1 )»———>| Modelo 1
Training
SubTraining 2 —> Clasificador 2 /—» Modelo 2
Test A
SubTraining 3 —> Clasificador 3 —> Modelo 3
Modelo 1 —— >  Resuitados Modelo 1
Test

Resultados Finales

Modelo2 —— > Resuitados Modelo 2 Ensemble

Modelo3 —— > Resultados Modelo 3

Figura 5.1 Esquema general del algoritmo Bagging. Fuente: Propia

Hay varias formas posibles de agregar los mdultiples modelos ajustados en
paralelo. Para un problema de clasificacion, la clase producida por cada método,
se puede ver como un voto, y la clase que obtenga el mayor nUmero de votos se
devolvera como la mejor clase predicha, y esto es conocido como votacion dura.
También se puede considerar las probabilidades de cada clase devuelta por
todos los modelos, se promedian las probabilidades y se mantiene la clase que
mayor probabilidad de promedio tiene, y estariamos tratando con una votacion

Suave.
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Para los problemas de regresion, las salidas individuales se pueden promediar

para obtener una salida del modelo final.

Ill
1
sp(.) = 7 ng(J (simple average, for regression problem)
=1
sr.(.) = arg max[card(l|w;(.) = k)] (simple majority vote, for classification problem)
k

Figura 5.2 Voto y media para clasificacion y regresion. Fuente: Propia
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6.DISENO E IMPLEMENTACION

Este capitulo, presenta la fase de disefio que se ha realizado para llevar a cabo

la implementacion del algoritmo Bagging.

Una de las grandes ventajas de este ensemble, es que puede ser paralelizado,
ya que los diferentes modelos se ajustan independientemente unos de otros.

Ademas de la fase de disefio, se exponen detalles de implementacion que han

influido para la realizacion de este Trabajo de Fin de Grado.

6.1 Disefo

Una vez se ha descrito de forma tedrica el ensemble que se ha escogido para
este trabajo, se pasa a la fase de disefio. Este método es desarrollado haciendo
uso de la biblioteca de MLlIib, por lo que es necesario realizar un estudio de como
estd estructurada la biblioteca para identificar qué métodos de clasificacion o
regresion son los que podemos utilizar para nuestros conjuntos de datos y cuéles

queremos utilizar.

Los datasets que utilizaremos son los mas voluminosos incluidos en el repositorio
KEEL (Alcala-Fdez, Sanchez, & otros, 2005).

Spark estd dividida en dos paquetes, spark.mllib y spark.ml. Nosotros nos
centraremos en usar spark.ml que es la APl que estd siendo actualmente

desarrollada.

Siguiendo con la organizacién de codigo de esta biblioteca, usaremos los
métodos que aparecen el en el paquete org.apache.spark.ml.classification ya que
aqui estaran los correspondientes métodos de clasificacion de los cuales
haremos uso. También org.apache.spark.ml.regression en el caso de querer

realizar tareas de regresion.

Al comienzo del disefio, se decidi0 usar paquete ML, ya que en él habia
implementados mas algoritmos tanto de clasificacion como de regresion. Para

este paquete el tipo de dato distribuido es el DataFrame y con él es con el que se
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ha trabajado mayoritariamente. En algunas partes del codigo se han utilizado

también RDDs para facilitar ciertas tareas.

A continuacion, un UML del software desarrollado:

. S Carga ficheros
parametros

cargaDatosyModificacion(): Dataframe E

+ SparkSession
+ Path: String
+ nParticiones: Int

yes
Hay particiones

@ cargaDatosyModificacion(): Dataframe E '

+ SparkSession ST .
+ Path: String

@ + nParticiones: Int

o hay particiones

Bagging(): Unit {]

+n: Int

+m: Int

+ porcentaje: Double

+ modelosClass: Array[String]
+ paramArchivos: Array[String]
+ trainingData: DataFrame

+ testData: DataFrame

+ nclasses: Int

+ nFeatures: Int

+ DF: DataFrame

+ nBagging: Int

+ classRegr: String

+ SparkSession

/;’/

Regresion

Clasificacion

clasificacionRow(): RDD[(Double, Double)] E

+ predictionRDD: RDD[DenseVector]
+ nClasses: Int

+ DF:
+ arra

+ patt
+ arra
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tiempo(): Unit

2]

+ tiempo: Long
+ dato: String

]

5 bootstrap(): Array[Dataframe]

+ trainingData: DataFrame
+n:Int
+ porcentaje: Double

/ + LogisticRegression(): DataFrame
X + MPC(): DataFrame

! + SVM(): DataFrame

+ DecisionTree: DataFrame

+ RandomForest: DataFrame

+ Isotonic(): DataFrame

+ GBT(): DataFrame

+ NaiveBayes(): DataFrame

Métodos clasificacion/regresion E

resultadosClasificador(): Unit

+ informacion: String

+ columnalabel: String

+ columnaPrediction: String
+ prediccion: DataFrame

+ nClasificador: Int

2]

Clasificacion

| —>»< Condition

Regresion

unionDF(): RDD[DenseVector]

2]

+ arrayDF: Array[DataFrame]
+ SparkSession

! regressionRow(): RDD[(Double, Double)] {l

resultadosRegresor(): Unit

+ informacion: String

+ columnaLabel: String

+ columnaPrediction: String
+ prediccion: DataFrame

+ nRegresor: Int

2]

+ predictionRDD: RDD[DenseVector]

'

DFtoRDD(): Unit

2]

+ DF: DataFrame
+ arrayDatos: Array[String]

|

savePredictionEnsemble(): Unit

2]

+ path: String
+ arrayDatos: List[DenseVector]

Figura 6.1 UML del proyecto desarrollado. Fuente: Propia
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Métodos
Clasificacion/Regresion

v

Voting/Averaging

|

Resultados

Figura 6.2 Disefio del programa. Fuente: Propia

6.2 Implementaciéon

Aunque Apache Spark proporciona APIs para Scala, Java, Python y R, este
framework esta desarrollado en Scala y es por esto que esta es la APl méas pura,

flexible y la primera en actualizarse.

Scala es un lenguaje de programacion multi-paradigma disefiado por Martin
Odersky que combina el paradigma funcional y la orientacion de objetos
(Odersky, y otros, 2004). La implementacién por defecto corre sobre la JVM,
aungue ya existen proyectos para su ejecucion en el sistema operativo de forma

nativa, ademas es compatible con el codigo Java existente.

Una de las caracteristicas de Scala es que tiene un sistema de tipos muy rico.

Esto significa que la comprobacion de tipos se realiza durante la compilacion, y
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no durante la ejecucion, pudiendo asi evitar muchos errores en tiempo de

. .,
compilacion.
scala Any
-
e S.ubl.‘g'pﬂ
—— - — — Wimw
- —=a . T —
i AergFiad
cala, Arr i el ArrgPis
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» ool Ooubie A A | oo - 1 / | R A e hy
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scala By AY -
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Figura 6.3 Sistema de tipos de Scala. Fuente: (Odersky, y otros, 2004)

A la hora de implementar el codigo del ensemble Bagging distribuido, se han
tenido que abordar diferentes etapas. Primeramente, tuvimos que tratar de
manera cuidadosa y eficiente el dataset que se le pasaba, ya que todos los

datasets no mantienen la misma estructura, ni tienen el mismo tipo de datos.

Por esa misma razon primero debiamos tratar los datasets internamente para
gue todos mantuvieran la misma forma, tal que contuviesen Unicamente los
datos, quitandoles las cabeceras informativas en las que suele aparecer los

atributos que se usan con su tipo de datos, clases, etc.

Una vez realizado este proceso, siguiendo el esquema de la figura 6.2,
pasariamos a cargar el dataset y se emplearian sus correspondientes
transformaciones. Por ejemplo, las caracteristicas se pondrian dentro de un

rango, para asi lidiar con valores negativos que nos darian problemas al emplear
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los métodos de clasificacion o regresion, y también en caso de que en un dataset
la clase sea de tipo nominal, ésta se transformara a tipo numérico. Esto ultimo

también se aplicaria al caso de las caracteristicas nominales.

Y por ultimo se realiza una transformacion para agrupar en un vector las
caracteristicas de cada ejemplo para todo el conjunto de datos, de forma que las
instancias tengan el formato adecuado para poder entrenar los algoritmos de
MLIib. Quedandose finalmente el formato del conjunto de datos como una

columna que contiene los vectores de caracteristicas, y otra columna de label.

Cuando ya tenemos el conjunto de datos transformado, estara listo para que se
le pueda aplicar cualquier tipo de método de clasificaciébn o regresiéon, dichos

métodos se aplicaran ya directamente dentro del método Bagging.

Como bien se ha explicado en el apartado de ensemble Bagging, el conjunto de
datos de entrenamiento se particionara en tantos subconjuntos de datos como
clasificadores queramos ejecutar y posteriormente se aplicaran los métodos de
clasificacion o regresion, obteniendo en una estructura de Array todos los
DataFrame de predicciones devueltos por los métodos, y se uniran para dejarlo
en un anico DataFrame, con sus correspondientes columnas de predicciones y la

columna con la clase real de Test.

Este DataFrame se transformara en RDD para poder realizar de una forma mas
cdémoda la clasificacién por voto o regresién por media, ya que con este tipo de
estructura y con los métodos que contiene es muy facil el acceso a los datos y en

nuestro caso su tratamiento para la obtencion de los votos o medias.

Tras finalizar uno de los dos procedimientos, obtendremos una estructura de
datos que sera un RDD de pares de dobles, independientemente si hemos

escogido clasificacion o regresion.

Y finalmente, al RDD devuelto que contendra el modelo final Bagging se le
aplicara un método para transformarlo de nuevo a DataFrame para que se pueda
pasar a los métodos de evaluacion correspondientes donde se compararan los
valores predichos frente a los reales para el dataset de Test, y con esto poder

obtener datos posteriores como precision, error, etc.
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6.3 Subida de proyecto a Spark-packages

Una vez terminado el proyecto, hemos decidido publicarlo en la pagina de

paguetes de Spark.

Para ello previamente deberemos subirlo a Github, donde deberemos afadir un
archivo con las licencias de Apache Spark, y un archivo README.md donde

habra una descripcion de nuestro proyecto.

Cuando tengamos completado eso, y esté publico en la plataforma, iremos a
https://spark-packages.org/register donde vincularemos nuestro GitHub, vy

podremos seleccionar el repositorio previamente subido, afadiendo una

descripcion, y mandaremos una peticion para que nos lo publiquen.

Es una plataforma en el que hay muchisimos paquetes publicados por diferentes
tipos de personas, donde poder dar a conocer algo, ademas de que enlazan con
tu GitHub y pueden acceder a tu perfil rapidamente y ver tus trabajos, asi como

usarlos.

@ammO00254 (github)
1 package:

ammO00254/SparkML-Ensemble: Desarrollo de Ensembles

Figura 6.4 Proyecto publicado.

En referencia a la figura 6.4, se puede ver con nuestro proyecto de fin de grado
finalmente esta publicado en la plataforma, y cualquier persona que acceda

puede utilizarlo.

Para acceder al proyecto Unicamente se debe acceder a través del enlace:

https://spark-packages.org/package/amm00254/SparkML-Ensemble
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7.EXPERIMENTACION Y ANALISIS DE LOS
RESULTADOS

En este apartado se expondran los resultados que se han obtenido con el
algoritmo desarrollado y que realiza la funcién del ensemble Bagging, tanto para

conjuntos de datos con clases binarias, multiclase o reales.

Se puede aplicar tanto para tareas de clasificacibn como de regresion,
empleando los distintos métodos de MLlIib, por lo que podremos discutir la

eficiencia y eficacia de cada método e incluso la del modelo Bagging.

También se destacara como se reduce el tiempo al emplear diferente nUmero de

particiones internas de Spark.

Se escogeran conjuntos de datos de distintos tamafios y caracteristicas, teniendo
en cuenta la dificultad afadida de tener que ejecutar en un clister en el que

varios compafieros pueden realizar también sus experimentaciones.

Con el objetivo de que los resultados obtenidos sean fiables, las pruebas se
realizaran sobre conjuntos de datos ya particionados, utilizando 5-folds cross

validation (5 validaciones cruzadas).

7.1 Caracteristicas de la experimentacion

Para la siguiente experimentacion se hace uso de KEEL como herramienta
cldsica de mineria de datos, de donde se escogeran distintos tipos de conjuntos
de datos que se usaran para probar el ensemble Bagging desarrollado. Con este
objetivo, las caracteristicas de los conjuntos de datos obtenidos del repositorio

KEEL son los siguientes.
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Atributos

Dataset N2 Ejemplos Reales Enteros MNominales M2 Clases Tipo
Poker 1.025.010 0 10 0 10 Clasificacion
Census 142.521 1 12 28 3 Clasificacidn
Fars 100.968 5 0 24 8 Clasificacidn
Connectd 67.357 0 0 42 3 Clasificacion
Shuttle 58.000 0 9 0 7 Clasificacidn
Mv 40.768 7 3 o - Regresion

Tabla 7.1 Caracteristicas de los diferentes conjuntos de datos.
Fuente: Propia

Como se puede apreciar en la tabla 7.1, el dataset con el nimero de instancias

mayor es Poker, siendo éste también el mas grande del repositorio KEEL.
A continuacion, se hace una descripcion semantica de los distintos datasets:

e Poker: Cada ejemplo de este conjunto de datos representa una mano de
péker que consiste en cinco cartas de la baraja. Cada carta se describe
usando dos atributos (palo y rango), lo que suma un total de diez atributos.
El atributo clase de este conjunto de datos representa el estado de la

partida.

e Census: El conjunto de datos de census fueron extraidos en 1994 de
Estados Unidos. Contiene atributos continuos y nominales, que describen
ciera informacion social (edad, raza, sexo, estado civil, ...) sobre los
ciudadanos registrados. La tarea es predecir si los ingresos del ciudadano

exceden los cincuenta mil délares anuales.

e Fars: El conjunto de datos Fars (Fatality Analysis Reporting System), es
una recopilacion de estadisticas sobre accidentes automovilisticos
realizadas por el Centro Nacional de Estadisticas y Anasisis de EEUU. El
conjunto de datos especifico utilizado contiene informacién sobre todas las
personas involucradas en accidentes automovilisticos en EEUU durante
2001, donde la mayoria de sus atributos estan representados con valores

nominales. El atributo de clase describe el nivel de lesion sufrida.
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e Connect-4: Esta base de datos contiene posiciones del juego conecta-4
con una malla de tamafio 6x7, en ninguna instancia el juego esta
terminado, por lo que la tarea a la hora de clasificar es predecir que
jugador ganara la partida o si habra empate.

e Shuttle: Este conjunto de datos tiene su origen en la NASA, originalmente
se usO para extraer reglas que determinasen en qué condiciones era
preferible que una nave aterrizase automaticamente a ser aterrizada
manualmente. Tiene siete clases, perteneciendo la primera en el 80% de
las instancias por lo que se deberia obtener una precisibon muy alta.
Consta de nueve atributos, todos ellos numéricos, y un total de 58.000

instancias.

e Mv: Conjunto de datos artificiales con dependencias entre los valores de
los atributos. Los casos son generados usando diferentes métodos.

Como se ha mencionado anteriormente, los datasets utilizados utilizaran
validacion cruzada k-fold, permitiéndonos asi garantizar que todos los resultados

son independientes de la particion de entrenamiento y test que se escojan.

Se han escogido 5 particiones para la ejecuciéon de los diferentes conjuntos de

datos en la experimentacion, utilizando éstas del repositorio de Keel.

También se han tenido en cuenta a la hora de la ejecucion, las diferentes
particiones internas de Spark, permitiéndonos esto una buena paralelizacion de
los datos y logrando una reduccion del tiempo empleado. Se han utilizado

particiones internas de 1, 2,4y 8.

La experimentacion se ha realizado en un cluster del CEATIC (Centro de
Estudios Avanzados en Tecnologias de la Informaciéon y Comunicacion) a través

de nodos Big Data.
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Las caracteristicas del hardware del clister son las siguientes:

e Plataforma: R424F3

e NUmero de nodos: 16

e Procesador: 2x Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2670 v2 @ 2.50GHz
e Memoria RAM: 64 GB

e Almacenamiento: 6x 500 GB

7.2 Resultados de cada dataset

Para poder comparar los resultados obtenidos, se realizaran las medias de cada
método de clasificacion/regresion realizado, consiguiendo asi la media de los
distintos métodos empleados, junto al resultado global del ensemble Bagging,
pudiendo asi comparar su precision respecto a la realizacion por separado de

cada método.

Como la mayoria de los experimentos se han realizado para clasificacion,
obtendremos resultados que contienen la Accuracy (Precision) de los modelos

base y del modelo final Bagging.

Los valores obtenidos de Accuracy se calculan como la proporcién entre las

predicciones correctas que ha hecho el modelo y el total de predicciones.

Con respecto a los resultados del experimento de regresién, mas adelante se

explicaran cémo se calculan cada uno de ellos y a que hacen referencia.
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7.2.1 Tablas de resultados del dataset ‘Poker’

Se han ejecutado las 5 particiones del conjunto de datos Poker, y se han
obtenido los siguientes resultados de Accuracy tanto de los métodos de

clasificacion como el del modelo Bagging:

MPC Decision Tree Random Forest Resultado Bagging

Particion 1 0,544 0,528 0,535 0,539

Particion 2 0,545 0,533 0,540 0,546

Particion 3 0,544 0,540 0,538 0,551

Particion 4 0,543 0,536 0,534 0,542

Particion 5 0,545 0,546 0,546 0,549

Media de métodos 0,544 0,536 0,538

Media de medias 0,540
Media Bagging 0,545

Tabla 7.2 Resultados de Accuracy para dataset Poker.
Fuente: Propia

Como se puede ver en la tabla 7.2, los resultados de los métodos individuales de
clasificacion y del modelo Bagging son similares, siendo este ultimo un poco

superior.

Se trata de una media de precision del 54,0% de los diversos clasificadores
empleados, con respecto al 54,5% que se ha conseguido con el modelo Bagging,
por lo que hemos conseguido mejorar la precisiéon del dataset, en su mayor
medida, habiendo usado una gran variedad de clasificadores los cuales trabajan

internamente de forma distinta.

Con esto podemos decir que la eficiencia y eficacia del ensemble ha sido buena.
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Carga datos Divisién subdatasets Clasificadores (Train + Test)  Unién predicciones Voto

Particidn 1 0:00:47 0:00:13 0:39:19 0:00:18 0:00:00

:E : Particion 2 0:00:16 0:00:10 0:38:32 0:00:09 0:00:00

'.FEI g Particion 3 0:00:07 0:00:06 0:35:11 0:00:09 0:00:00

a .E Particion 4 0:00:10 0:00:06 0:35:10 0:00:09 0:00:00

Particion 5 0:00:06 0:00:07 0:33:35 0:00:09 0:00:00

Suma Tiempos 0:01:26 0:00:42 3:01:47 0:00:34 0:00:00
Tiempo total 3:04:49

Particion 1 0:00:48 0:00:08 0:36:34 0:00:15 0:00:00

:E : Particidn 2 0:00:09 0:00:04 0:37:12 0:00:13 0:00:00

".f._.' E Particion 3 0:00:09 0:00:05 0:33:49 0:00:10 0:00:00

a E Particion 4 0:00:09 0:00:05 0:33:18 0:00:09 0:00:00

Particion 5 0:00:06 0:00:08 0:32:11 0:00:09 0:00:00

Suma Tiempos 0:01:21 0:00:30 2:53:04 0:00:56 0:00:00
Tiempo total 2:55:51

Particion 1 0:00:46 0:00:11 0:31:45 0:00:17 0:00:00

:E : Particion 2 0:00:07 0:00:03 0:30:09 0:00:08 0:00:00

'E E Particion 3 0:00:07 0:00:02 0:30:08 0:00:10 0:00:00

a E Particion 4 0:00:05 0:00:03 0:30:19 0:00:08 0:00:00

Particion 5 0:00:07 0:00:03 0:30:40 0:00:10 0:00:00

Suma Tiempos 0:01:12 0:00:22 2:33:01 0:00:53 0:00:00
Tiempo total 2:35:28

Particidn 1 0:00:45 0:00:04 0:29:31 0:00:08 0:00:00

:E = Particidn 2 0:00:05 0:00:03 0:29:55 0:00:09 0:00:00

'E E Particion 3 0:00:06 0:00:03 0:30:04 0:00:09 0:00:00

P E Particion 4 0:00:05 0:00:04 0:30:04 0:00:09 0:00:00

Particion 5 0:00:05 0:00:02 0:30:04 0:00:09 0:00:00

Suma Tiempos 0:01:06 0:00:16 2:29:38 0:00:44 0:00:00
Tiempo total 2:31:44

Tabla 7.3 Tiempos de ejecucion del ensemble Bagging con distintas particiones
internas para dataset Poker.
Fuente: Propia

Independientemente de la particion del dataset, podemos apreciar en la tabla 7.3
gue segun aumentamos el nimero de particiones internas de Spark, se va

reduciendo el tiempo.

Conforme mayor es el numero de instancias del conjunto de datos, mas

apreciable sera la diferencia de tiempos.

Cabe destacar como se puede ver como entre la particion interna 1,2 y 4 hay una
diferencia de tiempo mas notoria, en cambio entre la 4 y 8 la diferencia de tiempo

no es tan grande como en las anteriores.
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Tiempo Poker
3:11:31

3:02:53

2:54:14

[e101 odwai

| 2:45:36

uoionoale

2:36:58

2:28:19
1 2 4 8

NUmero de particiones

Figura 7.1 Comparacion de tiempos con diferentes particiones internas para dataset
Poker.
Fuente: Propia

Como mencionamos previamente, se puede comprobar como a medida que

aumenta el nUmero de particiones internas, se va reduciendo el tiempo.

Con conjuntos de datos con instancias grandes se nota mucho la diferencia de
reduccion de tiempo. Aunque se puede comprobar que en ciertas ocasiones un
namero elevado de particiones internas no asegura una disminucién de tiempo.
En la figura 7.1, se puede apreciar que la diferencia de tiempos entre 4 y 8
particiones es minima, a diferencia de particiones como entre 1, 2 y 4, que es
mas significativo. Esto se debe a que el volumen de datos manejado en cada
particion no tiene el suficiente tamafio como para que la paralelizacion sea
rentable, dado que el tiempo de comunicacién entre los nodos de ejecucion es

superior o cercano al tiempo de procesamiento.
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7.2.2 Tablas de resultados del dataset ‘Census’

Se han ejecutado las 5 particiones del conjunto de datos Census, y se han
obtenido los siguientes resultados de Accuracy tanto de los métodos de

clasificacion como el del modelo Bagging:

Maive Bayes Logistic Regression  MPC Decision Tree Random Forest Resultado Bagging

Particidon 1 0,939 0,938 0,948 0,944 0,941 0,940
Particion 2 0,939 0,938 0,549 0,544 0,942 0,941
Particion 3 0,939 0,938 0,548 0,544 0,941 0,941
Particion 4 0,939 0,938 0,949 0,944 0,942 0,941
Particion 5 0,939 0,938 0,548 0,943 0,942 0,941
Media de métodos 0,939 0,938 0,948 0,944 0,941
Media de medias 0,942
Media Bagging 0,941

Tabla 7.4 Resultados de Accuracy para dataset Census.
Fuente: Propia

Como se puede comprobar en la tabla 7.4, los resultados individuales de

clasificacion y del modelo Bagging son similares.

Estamos hablando de una media de precision del 94,2% de los diversos
clasificadores empleados, con respecto al 94,1% que se ha conseguido con el

modelo Bagging, por lo que hemos conseguido conservar la precision.

En este caso no se ha conseguido mejorar la precision, pero si que se ha logrado
equilibrar obteniendo finalmente una precision casi idéntica a la media de todos
los clasificadores utilizados, teniendo en cuenta que cada uno funciona

internamente de una manera distinta.

Se puede decir que el ensemble se ha comportado correctamente
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Carga datos Divisién subdatasets Clasificadores (Train + Test) Unidn predicciones Voto

Particion 1 0:02:03 0:00:14 0:25:55 0:00:42 0:00:00

:E : Particidn 2 0:01:27 0:00:15 0:24:49 0:00:36 0:00:00

'E E Particion 3 0:01:19 0:00:15 0:24:55 0:00:41 0:00:00

e E Particion 4 0:01:23 0:00:14 0:24:26 0:00:37 0:00:00

Particion 5 0:01:20 0:00:11 0:23:35 0:00:41 0:00:00

Suma Tiempos 0:07:32 0:01:09 2:03:40 0:03:17 0:00:00
Tiempo total 2:15:38

Particidn 1 0:01:57 0:00:11 0:19:39 0:00:39 0:00:00

:E o Particién 2 0:01:19 0:00:12 0:19:34 0:00:45 0:00:00

'E E Particion 3 0:01:19 0:00:10 0:18:55 0:00:36 0:00:00

& E Particion 4 0:01:20 0:00:10 0:19:20 0:00:35 0:00:00

Particion 5 0:01:23 0:00:09 0:19:04 0:00:47 0:00:00

Suma Tiempos 0:07:18 0:00:52 1:36:32 0:03:22 0:00:00
Tiempo total 1:48:04

Particion 1 0:01:57 0:00:12 0:17:42 0:00:48 0:00:00

:E : Particion 2 0:01:13 0:00:12 0:17:33 0:00:44 0:00:00

'E E Particion 3 0:01:13 0:00:12 0:17:59 0:00:40 0:00:00

& E Particion 4 0:01:13 0:00:12 0:17:41 0:00:48 0:00:00

Particidn 5 0:01:12 0:00:12 0:17:43 0:00:42 0:00:00

Suma Tiempos 0:06:48 0:01:00 1:28:38 0:03:42 0:00:00
Tiempo total 1:40:08

Particion 1 0:01:51 0:00:09 0:16:59 0:00:44 0:00:00

:E ﬁ Particidn 2 0:01:09 0:00:11 0:16:50 0:00:39 0:00:00

"é E Particion 3 0:01:08 0:00:11 0:16:54 0:00:43 0:00:00

a E Particion 4 0:01:09 0:00:10 0:16:49 0:00:40 0:00:00

Particion 5 0:01:09 0:00:10 0:16:43 0:00:38 0:00:00

Suma Tiempos 0:06:26 0:00:51 1:24:15 0:03:24 0:00:00
Tiempo total 1:34:56

Tabla 7.5 Tiempos de ejecucion del ensemble Bagging con distintas particiones
internas para dataset Census.
Fuente: Propia

Al igual que en el ejemplo del dataset Poker, al tratarse de un conjunto de datos
con un numero de instancias elevado, la reduccion de tiempo al usar diferente

numero de particiones internas va a ser notoria.

Como se puede apreciar en la tabla 7.5, a medida que aumentamos el nimero
de particiones internas de Spark, se va reduciendo el tiempo, siendo mucho mas

significativo con 1, 2 y 4 particiones internas.

Al principio al aumentar el nimero de particiones, se aprecia muy bien la
reduccion de tiempo, pero comparando la particion 4 con la 8, se puede ver como
ya no es tan significativa la disminucion de tiempo a comparacién con la particion
ly2,02vyA4.
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Tiempo Census

2:16:48

_ 2:05:17

1L

[e101 odwa

1:53:46

uoionoala

| 1:42:14

1:30:43

2 4 8

NUmero de particiones

Figura 7.2 Comparacion de tiempos con diferentes particiones internas para dataset

Census.
Fuente: Propia

Como se puede apreciar en la figura 7.2, la diferencia de tiempos entre 4 y 8

particiones no es tan grande como la diferencia entre las particiones internas 1, 2

y 4, que es mas significativo.
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7.2.3 Tablas de resultados del dataset ‘Fars

Se han ejecutado las 5 particiones del conjunto de datos Fars, y se han obtenido
los siguientes resultados de Accuracy tanto de los métodos de clasificacion como

el del modelo Bagging:

Maive Bayes MPC Decision Tree Random Forest Resultado Bagging

Particion 1 0,606 0,781 0,777 0,778 0,784
Particion 2 0,601 0,781 0,779 0,779 0,782
Particion 3 0,606 0,785 0,784 0,782 0,790
Particion 4 0,007 0,784 0,779 0,779 0,787
Particion 5 0,609 0,783 0,778 0,783 0,786
Media de métodos 0,606 0,783 0,779 0,780
Media de medias 0,737
Media Bagging 0,786

Tabla 7.6 Resultados de Accuracy para dataset Fars.
Fuente: Propia

Observando la tabla 7.6, se puede ver que hay mas diferencias entre los
resultados de los métodos de clasificacion y los del modelo Bagging,

consiguiendo el ensemble Bagging mejores resultados de clasificacion.

Estamos hablando de una media de precision del 73,7% de los diversos
clasificadores empleados, con respecto al 78,6% que se ha conseguido con el
modelo Bagging, por lo que la precision se ha mejorado bastante, siendo la

diferencia de un 4,9%.

Se puede decir que el ensemble Bagging ha conseguido mejorar la precision
frente a la cantidad de métodos de clasificacion empleados, por lo que podemos

decir que el ensemble ha funcionado muy bien.
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Carga datos Divisién subdatasets Clasificadores (Train + Test) Union predicciones Voto

Particion 1 0:01:28 0:00:07 0:10:51 0:00:20 0:00:01

:E : Particion 2 0:00:38 0:00:07 0:10:02 0:00:18 0:00:00

'E E Particion 3 0:00:32 0:00:06 0:09:52 0:00:19 0:00:00

& E Particion 4 0:00:34 0:00:07 0:10:03 0:00:17 0:00:00

Particidn 5 0:00:34 0:00:07 0:09:54 0:00:19 0:00:00

Suma Tiempos 0:03:46 0:00:34 0:50:42 0:01:33 0:00:01
Tiempo total 0:56:36

Particién 1 0:01:30 0:00:06 0:08:55 0:00:16 0:00:00

:E : Particion 2 0:00:38 0:00:05 0:08:17 0:00:14 0:00:00

'E E Particion 3 0:00:32 0:00:04 0:08:24 0:00:13 0:00:00

& E Particion 4 0:00:33 0:00:05 0:08:36 0:00:15 0:00:00

Particion 5 0:00:35 0:00:08 0:08:26 0:00:13 0:00:00

Suma Tiempos 0:03:48 0:00:28 0:42:38 0:01:11 0:00:00
Tiempo total 0:48:05

Particion 1 0:01:22 0:00:06 0:08:20 0:00:22 0:00:00

:E : Particion 2 0:00:32 0:00:05 0:08:09 0:00:20 0:00:00

'E E Particién 3 0:00:32 0:00:06 0:08:13 0:00:20 0:00:00

& E Particion 4 0:00:32 0:00:06 0:08:14 0:00:20 0:00:00

Particion 5 0:00:32 0:00:06 0:08:17 0:00:21 0:00:00

Suma Tiempos 0:03:30 0:00:29 0:41:13 0:01:43 0:00:00
Tiempo total 0:46:55

Particion 1 0:01:17 0:00:05 0:08:13 0:00:18 0:00:00

:E - Particion 2 0:00:29 0:00:05 0:07:49 0:00:16 0:00:00

'E E Particién 3 0:00:29 0:00:05 0:07:58 0:00:17 0:00:00

& E Particion 4 0:00:29 0:00:04 0:07:56 0:00:16 0:00:00

Particion 5 0:00:29 0:00:05 0:08:03 0:00:18 0:00:00

Suma Tiempos 0:03:13 0:00:24 0:39:59 0:01:25 0:00:00
Tiempo total 0:45:01

Tabla 7.7 Tiempos de ejecucion del ensemble Bagging con distintas particiones
internas para dataset Fars.
Fuente: Propia

Como se puede visualizar en la tabla 7.7, la diferencia de tiempos, no son tan

significantes como en los conjuntos de datos anteriormente mencionados.

Esto se debe a que el dataset utilizado, no es lo suficientemente grande para
seguir aumentando el nimero de particiones en el clister, ya que el coste de
aumentar el paralelismo es mayor que beneficio que se obtiene en rendimiento.
Con un conjunto de datos mucho mas grande no se daria esta situacién por lo

gue se podrian afiadir muchas mas particiones.

Las particiones donde son algo mas significativos los tiempos es entre la
particion 1 y 2, siendo aqui donde la disminucién de tiempo oscila alrededor de
los 8 minutos, a diferencia de las particiones entre 2 y 4, o0 4 y 8, donde la

diferencia de tiempo ronda los 2 minutos.
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Tiempo Fars

0:57:38

0:53:19

[e101 odwai

uolonoale

" 0:48:59

0:44:40
1 2 4 8

Numero de particiones

Figura 7.3 Comparacion de tiempos con diferentes particiones internas para dataset
Fars.
Fuente: Propia

Como se puede observar en la figura 7.3, y sobre lo que se ha hablado acerca de
la tabla 7.7, graficamente se ve de manera mas sencilla como en este dataset al
no ser lo suficientemente grande, las diferencias entre los tiempos de las
diversas particiones no son tan apreciables como en el caso de los datasets

Poker y Census.

Sin embargo, sigue existiendo una reduccion del tiempo, aunque sea menos

alarmante que en otros conjuntos de datos.
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7.2.4 Tablas de resultados del dataset ‘Connect-4’

Se han ejecutado las 5 particiones del conjunto de datos Connect-4, y se han

obtenido los siguientes resultados de Accuracy tanto de los métodos de

clasificacion como el del modelo Bagging:

Particion 1
Particion 2
Particion 3
Particion 4
Particion 5

Media de métodos
Media de medias
Media Bagging

Tabla 7.8 Resultados de Accuracy para dataset Connect-4.
Fuente: Propia

Maive Bayes
0,657
0,657
0,657
0,657
0,656

0,657
0,661
0,666

MPC
0,651
0,686
0,673
0,664
0,642

0,663

Decision Tree Random Forest Resultade Bagging

0,651
0,699
0,647
0,643
0,642

0,656

0,661
0,682
0,668
0,658
0,660

0,666

0,658
0,679
0,672
0,661
0,660

Como se puede visualizar en la tabla 7.8, los resultados individuales de

clasificacion y del modelo Bagging no contienen grandes diferencias, mejorando

este ultimo la precision de los métodos individuales de clasificacion.

Estamos hablando de una media de precision del 66,1% de los diversos

clasificadores empleados, con respecto al 66,6% que se ha conseguido con el

modelo Bagging, por lo que hemos conseguido mejorar la precision del dataset

habiendo usado una gran variedad de clasificadores los cudles trabajan forma

distinta.

Con esto podemos decir que la precision del ensemble ha sido buena y el

ensemble ha trabajado de forma correcta.
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Carga datos Divisién subdatasets Clasificadores (Train + Test) Unién predicciones Voto

Particion 1 0:02:03 0:00:10 0:11:57 0:00:35 0:00:00

:E ','.' Particion 2 0:00:44 0:00:10 0:11:01 0:00:29 0:00:00

'E E Particion 3 0:00:41 0:00:09 0:11:46 0:00:37 0:00:00

£ E Particién 4 0:00:51 0:00:12 0:11:43 0:00:42 0:00:00

Particion 5 0:00:50 0:00:13 0:11:52 0:00:36 0:00:00

Suma Tiempos 0:05:09 0:00:54 0:58:19 0:02:59 0:00:00
Tiempo total 1:07:21

Particion 1 0:01:43 0:00:09 0:09:40 0:00:26 0:00:00

:E : Particidn 2 0:00:41 0:00:08 0:09:17 0:00:25 0:00:00

'E E Particion 3 0:00:41 0:00:08 0:09:32 0:00:32 0:00:00

£ E Particion 4 0:00:49 0:00:10 0:10:07 0:00:35 0:00:00

Particion 5 0:00:51 0:00:10 0:10:18 0:00:35 0:00:00

Suma Tiempos 0:04:45 0:00:45 0:48:54 0:02:33 0:00:00
Tiempo total 0:56:57

Particion 1 0:01:49 0:00:08 0:09:30 0:00:30 0:00:00

:E : Particion 2 0:00:42 0:00:08 0:08:29 0:00:29 0:00:00

"é E Particion 3 0:00:42 0:00:09 0:08:29 0:00:32 0:00:00

a E Particion 4 0:00:46 0:00:09 0:08:38 0:00:33 0:00:00

Particion 5 0:00:45 0:00:09 0:08:39 0:00:33 0:00:00

Suma Tiempos 0:04:44 0:00:43 (0:43:45 0:02:37 0:00:00
Tiempo total 0:51:49

Particion 1 0:01:58 0:00:08 0:08:18 0:00:28 0:00:00

:E - Particion 2 0:00:40 0:00:08 0:07:50 0:00:30 0:00:00

"é E Particion 3 0:00:42 0:00:09 0:08:02 0:00:32 0:00:00

£ E Particion 4 0:00:44 0:00:09 0:07:50 0:00:34 0:00:00

Particion 5 0:00:43 0:00:09 0:07:53 0:00:31 0:00:00

Suma Tiempos 0:04:47 0:00:43 0:39:53 0:02:35 0:00:00
Tiempo total 0:47:58

Tabla 7.9 Tiempos de ejecucion del ensemble Bagging con distintas particiones
internas para dataset Connect-4.
Fuente: Propia

Observando la tabla 7.9, se puede comprobar como la diferencia de tiempos no

es tan significativa como en conjuntos de datos de experimentaciones anteriores

Estamos tratando con un caso similar al de la tabla 7.7 sobre el dataset Fars,
donde el inconveniente estaba en que el conjunto de datos no es lo
suficientemente grande para que podamos ver una reduccién de tiempo

considerable al aumentar el nUmero de particiones.

No obstante, aunque no son tan notorias como en datasets de instancias mas
grandes, sigue apreciandose una disminucién del tiempo, aunque en menor
medida, por ejemplo, los tiempos entre las particiones 1 y 2, donde oscilan sobre
los 11 minutos, 2 y 4 rondando los 5 minutos, y finalmente 4 y 8, estando sobre

unos 4 minutos.
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Tiempo Connect-4

1:08:20
1:04:26
1:00:33
0:56:40

0:52:47
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0:48:53

0:45:00
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Figura 7.4 Comparacion de tiempos con diferentes particiones internas para dataset
Connect-4.
Fuente: Propia

Como se puede observar en la figura 7.4, y sobre lo que se ha hablado acerca de
la tabla 7.9, graficamente podemos ver que la diferencia de tiempos no es muy

notoria, aunque si se puede apreciar mas con las particiones 1, 2y 4.

A medida que se aumentan el nimero de particiones se observa cémo va
estabilizdndose la linea de tiempos, pudiendo obviar particiones internas
superiores a 4, puesto que es cuando comienza no notarse una diferencia

considerable en los tiempos empleados.
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7.2.5 Tablas de resultados del dataset ‘Shuttle’

Se han ejecutado las 5 particiones del conjunto de datos Shuttle, y se han
obtenido los siguientes resultados de Accuracy tanto de los métodos de

clasificacion como el del modelo Bagging:

MPC Decision Tree Random Forest Resultado Bagging

Particion 1 0,768 0,879 0,851 0,913

Particion 2 0,785 0,543 0,749 0,841

Particion 3 0,915 0,859 0,917 0,920

Particion 4 0,848 0,807 0,826 0,845

Particion 5 0,325 0,428 0,730 0,705

Media de métodos 0,728 0,703 0,819

Media de medias 0,750
Media Bagging 0,845

Tabla 7.10 Resultados de Accuracy para dataset Shuttle.
Fuente: Propia

Como se puede visualizar en la tabla 7.10, los resultados individuales de
clasificacion y del modelo Bagging son diferentes, siendo los del modelo Bagging

superiores a los de los clasificadores.

Se trata de una media de precision del 75,0% de los diversos clasificadores
empleados, con respecto al 84,5% que se ha conseguido con el ensemble, por lo
gue hemos conseguido mejorar la precisibn considerablemente, siendo la

diferencia de un 9,5%.

En este caso, los métodos de clasificacion en algunos casos han devuelto unos
resultados un poco peores con respecto a otros, pero se puede ver como el
modelo los ha tratado correctamente consiguiendo una media de precision muy

mejorada.

Se puede decir que el ensemble ha trabajado de forma eficiente y ha sido eficaz,
consiguiendo obtener unos resultados muy notorios frente a la utilizacién de

métodos individuales de clasificacion.
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Particion 1
Particion 2
Particion 3
Particion 4

Particion 5

Particién
interna 1

Suma Tiempos
Tiempo total

Particion 1
Particion 2
Particion 3
Particion 4
Particion 5
Suma Tiempos
Tiempo total

Particion
interna2

Particion 1
Particion 2
Particion 3
Particion 4
Particion 5
Suma Tiempos
Tiempo total

Particion
internad

Particién 1
Particion 2
Particion 3
Particion 4
Particion 5

Particion
interna8

Suma Tiempos
Tiempo total

Carga datos
0:00:27
0:00:02
0:00:02
0:00:01
0:00:02
0:00:34
0:23:39

0:00:25
0:00:01
0:00:02
0:00:01
0:00:01
0:00:30
0:22:40

0:00:27
0:00:02
0:00:02
0:00:02
0:00:02
0:00:35
0:22:18

0:00:25
0:00:02
0:00:02
0:00:02
0:00:02
0:00:33
0:21:22

Division subdatasets Clasificadores (Train + Test)

0:00:02
0:00:01
0:00:01
0:00:01
0:00:01
0:00:06

0:00:06
0:00:01
0:00:01
0:00:01
0:00:01
0:00:10

0:00:02
0:00:01
0:00:01
0:00:01
0:00:00
0:00:05

0:00:05
0:00:01
0:00:01
0:00:01
0:00:01
0:00:09

Implementacion de modelos de Ensembles

0:05:38
0:04:21
0:04:16
0:04:11
0:04:13
0:22:39

0:05:18
0:04:06
0:04:04
0:04:04
0:04:05
0:21:37

0:05:15
0:04:02
0:03:57
0:03:53
0:04:08
0:21:15

0:05:01
0:03:59
0:03:44
0:03:42
0:03:49
0:20:15

Union predicciones
0:00:04
0:00:03
0:00:04
0:00:05
0:00:04
0:00:20

0:00:05
0:00:04
0:00:04
0:00:05
0:00:05
0:00:23

0:00:04
0:00:05
0:00:05
0:00:05
0:00:04
0:00:23

0:00:05
0:00:05
0:00:06
0:00:05
0:00:04
0:00:25

Voto
0:00:00
0:00:00
0:00:00
0:00:00
0:00:00
0:00:00

0:00:00
0:00:00
0:00:00
0:00:00
0:00:00
0:00:00

0:00:00
0:00:00
0:00:00
0:00:00
0:00:00
0:00:00

0:00:00
0:00:00
0:00:00
0:00:00
0:00:00
0:00:00

Tabla 7.11 Tiempos de ejecucion del ensemble Bagging con distintas particiones

internas para dataset Shuttle.

Fuente: Propia

Al igual que ocurria con la tabla 7.9 de Connect-4, podemos ver en la tabla 7.11

gue al tratarse de un dataset no lo suficientemente grande, aumentar el nimero

de particiones no nos conducird a una disminucion de tiempo considerablemente

aceptable.

A pesar de esto no se ha dado el caso de que el tiempo se haya quedado igual

utilizando diferente nimero de particiones internas, por lo que sea menor la

reduccion del tiempo, sigue siendo importante.
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Tiempo Shuttle
0:23:53

' 0:23:18
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Figura 7.5 Comparacion de tiempos con diferentes particiones internas para dataset
Shuttle.
Fuente: Propia

Como se puede observar en la figura 7.5, y como bien hemos comentado, la
diferencia entre los tiempos no es significativa al tratarse de un conjunto de datos
con un numero de instancias pequefio. Pero en ningdn caso consigue
estabilizarse el tiempo como para plantearse obviar utilizar un ndmero de

particiones determinado.
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7.2.6 Tablas de resultados del dataset ‘Mv’

Se han ejecutado las 5 particiones del conjunto de datos Mv, y se han obtenido
los siguientes resultados de RMSE, MSE, R2 y MAE tanto de los métodos de

regresion como el del modelo Bagging:

1,348
1,593 2,539 0,977 1,109
2,117 4,482 0,959 1,445
1,624 2,790 0,974 1,120
1,141 1,301 0,988 0,797

Tabla 7.12 Resultados de errores para dataset Mv.
Fuente: Propia
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RMSE MSE R2 MAE

Particion 1 1,639 2,826 0,874 1,132
Particion 2 1,580 2,645 0,959 1,072
Particion 3 1,604 2,701 0,875 1,110
Particion 4 1,576 2,616 0,976 1,089
Particion 5 1,624 2,790 0,074 1,120
Media de particiones 1,605 2,716 0,972 1,105
Bagging 1,130 1,279 0,988 0,787

Tabla 7.13 Medias de errores de las diferentes particiones para dataset Mv.
Fuente: Propia

Visualizando la tabla 7.12 y 7.13, podemos ver como el ensemble Bagging se ha
comportado correctamente obteniendo una mejora destacable en los errores

frente al resto de los regresores individuales.

RSME (Raiz Cuadrada del Error Cuadratico Medio) se puede interpretar como la
desviacién estandar de la varianza inexplicada, y tiene la propiedad util de estar
en las mismas unidades que la variable de respuesta. Los valores mas bajos de
RMSE indican un mejor ajuste, siendo una buena medida de la precisién con la
que el modelo predice la respuesta. Observando la tabla 7.13 vemos como
tenemos un RMSE del ensemble implementado de 1,130 frente a 1,605 de las

distintas particiones, por lo que el ensemble contiene un mejor ajuste.

MSE (Error Cuadratico Medio) mide el error cuadrado promedio de nuestras
predicciones. Para cada punto, calcula la diferencia cuadrada entre las
predicciones y el objetivo y luego promedia esos valores, y cuanto mayor sea
este valor, peor es el modelo, por lo que obtener un 0 seria consecuentemente
un modelo perfecto. Como se puede observar en la tabla 7.13, se ha conseguido
gue el resultado del ensemble sea mucho mejor con respecto a los resultados
obtenidos al hacer las medias de las particiones. Obteniendo del ensemble un
valor de 1,279 con respecto a las particiones que han obtenido un error del
2,716.

R? (R-cuadrado) indica la bondad o la aptitud del modelo, y contiene una escala

gue es intuitiva, yendo de 0 a 1, con 0 indicando que el modelo propuesto no
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mejora la prediccion sobre el modelo medio y 1 indica una prediccion perfecta.
Con esto podemos decir haciendo referencia a la tabla 7.13 que la predicciéon es
casi perfecta, puesto que el ensemble obtiene un 98,8% frente al 97,2% que

obtenemos de las diversas particiones.

MAE (Error Absoluto Medio) es el promedio de la diferencia absoluta entre el
valor observado y los valores predichos. El error absoluto medio o MAE es un
puntaje lineal, significando esto que todas las diferencias individuales se
ponderaran por igual en el promedio. En este caso el ensemble vuelve a obtener
un mejor resultado con respecto a las particiones, obteniendo éstas 1,105 frente

al resultado del ensemble Bagging 0,787.

Con todos los datos comentados, podemos decir que el ensemble Bagging ha
vuelto a actuar correctamente, haciéndonos obtener unos resultados mas fiables

gue empleando diversas técnicas de regresion individualmente.
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0:00:33

0:00:02 0:00:01 0:02:51 0:00:06 0:00:00
0:00:02 0:00:01 0:02:41 0:00:03 0:00:00
0:00:01 0:00:01 0:02:39 0:00:05 0:00:00
0:00:01 0:00:01 0:02:40 0:00:04 0:00:00
0:00:39 0:00:12 0:15:01 0:00:22 0:00:00
0:16:14

0:00:34 0:00:06 0:03:58 0:00:04 0:00:00
0:00:02 0:00:01 0:02:40 0:00:05 0:00:00
0:00:02 0:00:01 0:02:43 0:00:04 0:00:00
0:00:01 0:00:01 0:02:38 0:00:04 0:00:00
0:00:01 0:00:01 0:02:31 0:00:05 0:00:00
0:00:40 0:00:10 0:14:30 0:00:22 0:00:00
0:15:42

0:00:27 0:00:03 0:03:38 0:00:03 0:00:00
0:00:01 0:00:01 0:02:33 0:00:03 0:00:00
0:00:01 0:00:01 0:02:36 0:00:04 0:00:00
0:00:01 0:00:01 0:02:31 0:00:05 0:00:00
0:00:01 0:00:01 0:02:34 0:00:04 0:00:00
0:00:31 0:00:07 0:13:52 0:00:19 0:00:00
0:14:49

0:00:24 0:00:03 0:03:08 0:00:04 0:00:00
0:00:01 0:00:01 0:02:35 0:00:03 0:00:00
0:00:01 0:00:00 0:02:25 0:00:03 0:00:00
0:00:01 0:00:01 0:02:31 0:00:04 0:00:00
0:00:02 0:00:00 0:02:29 0:00:04 0:00:00
0:00:29 0:00:05 0:13:08 0:00:18 0:00:00
0:14:00

Tabla 7.14 Tiempos de ejecucion del ensemble Bagging con distintas particiones
internas para dataset Mv.
Fuente: Propia

En este caso estamos tratando con un conjunto de datos con un nimero de
instancias no lo suficiente grande como para que las diferencias entre los

tiempos de diversas particiones sean muy grandes.

Se puede apreciar en la tabla 7.14, ya que los tiempos totales de ejecucion
utilizando diversos nameros de particiones no son muy significativos unos con

otros.
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Figura 7.6 Comparacion de tiempos con diferentes particiones internas para dataset

Mv.
Fuente: Propia

Como se puede apreciar en la figura 7.6, y como bien hemos comentado, la

diferencia entre los tiempos no es muy caracteristico al tratarse de un conjunto

de datos con un nimero de instancias no lo necesariamente grande.
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8.CONCLUSIONES

En este ultimo capitulo de este trabajo de final de grado, se exponen las
conclusiones de realizacion del mismo, ademas de las conclusiones personales y

los trabajos futuros que pueden llegar a realizarse.

8.1 Conclusiones del proyecto

En este Trabajo de Fin de Grado se ha realizado un estudio de las diferentes
areas de mineria de datos, Big Data y Ciencia de Datos, asi también como la
teoria de ensembles, obteniendo asi el marco teérico completo sobre el que se
desarrolla el proyecto. También se ha realizado un estudio de las herramientas
de procesamiento Big Data méas conocidas, centrandonos principalmente en el

procesamiento de datos con Apache Spark.

Se ha escogido Spark como herramienta base para llevar a cabo el desarrollo e
implementacion de ensembles, como en nuestro caso hemos realizado el
ensemble Bagging. No obstante, no solo se ha utilizado Apache Spark como
base para la implementacion, sino que también se utiliza la libreria ML de Spark,
siendo ésta una biblioteca de machine learning, puesto que para el desarrollo del
ensemble, se han necesitado usar diversos métodos de clasificacion o regresion.
Ademas, se ha hecho uso de un servidor de la Universidad de Jaén para realizar
los diferentes experimentos expuestos en el apartado de resultados, con el
objetivo de que pudieran utilizar diferentes particiones internas de Spark y asi

poder comprobar la eficacia de la paralelizacion.

Con el uso de los diferentes métodos de MLIlib, e implementado el ensemble
Bagging, se lleva a cabo una experimentacion con diferentes conjuntos de datos

publicos, obtenidos del repositorio KEEL.

El resultado de los experimentos pone de manifiesto que el uso de la técnica de
ensemble Bagging distribuido, suele obtener resultados superiores con respecto
a los obtenidos por los clasificadores base utilizados. Sélo en uno de los

experimentos realizados se ha mantenido la precision frente a la media de los
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métodos de clasificacion empleados. Por tanto, con este estudio se puede
afirmar que el desarrollo de modelos de ensembles logran una mayor eficiencia

que el uso individual de los diversos métodos de clasificacion o regresion.

A su vez, se ha demostrado que el método paraleliza correctamente y en todos
los casos experimentados se han conseguido mejores tiempos conforme se han

aumentado el nimero de particiones que se procesan en paralelo.

Sin embargo, también se pone de manifiesto que el uso de Spark para procesar
conjuntos pequefios de datos es contraproducente, puesto que el coste del
paralelismo es mayor que el beneficio obtenido.

8.2 Conclusiones personales

Realizar éste proyecto me ha permitido introducirme en la mineria de datos y en
diferentes tecnologias de Data Science y Big Data, asi como obtener un nuevo
conocimiento sobre Apache Spark y su lenguaje de programacion Scala y
aplicarlo sobre la teoria de ensembles.

Tras la realizacion del mismo, he aumentado mi conocimiento sobre las areas de
las ciencias de datos y Big Data tanto de forma tedrica como practica, aunque
aun me queda mucho por aprender por lo que seguiré profundizando en el

estudio de ellas.

Puede que el mayor beneficio obtenido con el desarrollo del trabajo, ha sido el
aprendizaje técnico de Apache Spark, ML y Scala, puesto que, en mi opinion, son
herramientas muy interesantes, aunque también complejas, y con una gran
proyeccion en el mundo profesional. Ademas, también he podido acceder a la
utilizacion de un servidor donde poder lanzar mis experimentos utilizando

paralelismo.

Gracias a este proyecto he descubierto mi interés relacionado con el Big Data y
Data Science, haciéndome ver un nuevo camino de posibilidades de las que no

era consciente hasta la realizacion de este proyecto.
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9.REQUISITOS PARA EL DESARROLLO

9.1 IntelliJ IDEA

Se trata de un entorno de desarrollo integrado (IDE) para el desarrollo de
programas informaticos y es desarrollado por Jetbrains.

Tiene soporte para mdultiples lenguajes como Scala, Java, PHP, entre muchos
otros. Contiene dos tipos de ediciones, una para la comunidad, y una comercial,
siendo la primera gratuita y la utilizada para el desarrollo del trabajo de fin de
grado.

9.2 Lanzamiento de aplicacion en el cluster

Debido a que tenemos acceso a un servidor de un grupo de investigacion de la
Universidad de Jaén, podremos lanzar nuestra aplicaciéon a un clister, ademas

de disponer de un numero de nodos por lo que la podremos particionar.

Spark proporciona el comando spark-submit que se encuentra en el directorio
/bin para lanzar aplicaciones al cluster. Este comando contiene multitud de

opciones, como es el ejemplo de algunas:

f£./SPARK_HOME/bin/spark-submit \
--class <main-class>» \
--master <master-url> \
--deploy-mode <deploy-mode> \
--cont <key»=<value> \
¢jar de la aplicacidn>» \
[argumentos de la aplicaciodn]

Figura 9.1 Fichero .sh de parametros con el jar del proyecto.
Fuente: Propia

e --class: Clase principal de la aplicacion.

e --master: URL para el cluster.
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e --deploy-mode: Modo de desplegar el proceso driver, bien en los nodos de
trabajo (cluster), o localmente como un cliente externo (client).

e --conf: Propiedades para la ejecucién del trabajo, como por ejemplo
namero de ndcleos.

e jar de la aplicacion: Ruta hacia un jar que incluye su aplicacién y todas las
dependencias. Debe estrar en un directorio comun, donde todos los nodos
del cluster tengan acceso.

e Argumentos de la aplicacion: son los argumentos que se le pasaran a la

funcidn main de la clase indicada en el parametro --class

A continuacion, se muestra un ejemplo del lanzamiento de la aplicacion que
realizar el ensemble Bagging, implementado en este proyecto, sobre el clister
BIGDATA:

#!/bin/bash

/bin/spark-submit
--master spark://bigdata:7077
/home/simidat/amm)0254/pruebasTiG/out/artifacts/pruebasTiG jar/pruebasTiG. jar

Figura 9.2 Ejemplo de fichero .sh.
Fuente: Propia

Un aspecto fundamental a tener en cuenta previamente a lanzar nuestra
aplicacion en el servidor, es que las versiones de ambos Spark, tanto de nuestro
proyecto como el que hay en el servidor, debe ser la misma, en caso contrario,

no funcionaria.
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10. MANUAL DE USUARIO

A continuacion, se detallara que pasos deben seguirse para una correcta

ejecucion y obtencion de resultados de la aplicacion.

El programa consta de diversos ficheros de parametros que deberemos
configurar dependiendo de cOmo queramos que sea nuestra ejecucion, vamos a

suponer que se realiza desde el servidor, en local habria que cambiar las rutas:

parametrosArchivosES:

e Ruta del fichero parametros método Logistic Regression.
e Ruta del fichero parametros método Decision Tree.
¢ Ruta del fichero parametros método Random Forest.
e Ruta donde se guardaran los modelos obtenidos del ensemble Bagging.
e Variable booleana que indica si se usan particiones o no
o False: no se usan particiones, y la siguiente ruta que se pone es
Gnicamente la ruta del dataset que contiene interiormente Test y
Train juntos.
o True: se usan particiones, y las siguientes rutas que se ponen son

las de las particiones, intercalando una ruta de train y una de test.

Jhome/simidat/ammB8254/pruebasTFG/data/param/parametroslogisticRegression. txt
Shome/simidat/amm@8254/pruebasTFG/data/param/parametrosDecisionTree. txt
Shome/simidat/ammB8254 /pruebasTFG/data/param/parametrosRandomfForest. txt
Shome/simidat/ammB0254 /modelData/Bagging/BaggingMagic/BaggingMagicl/

true
hdfs://turingl?.turing.ceatic.ujaen.es: 8028 /ammdB254/datasets/magicTrainl.data
hdfs://turingl?.turing.ceatic.ujaen.es: 8020 /ammBB254 /datasets/magicTest]l.data
hdfs://turingl?.turing.ceatic.ujaen.es:8020/ammBB254/datasets/magicTrain2.data
hdfs://turingl?.turing.ceatic.ujaen.es: 8820 /ammBB254 /datasets/magicTest?. data
hdfs://turingl?.turing.ceatic.ujaen.es: 8028 /ammB@B254 /datasets/magicTraind.data
hdfs://turingl?.turing.ceatic.ujaen.es: 8020 ,/amm@B254 /datasets/magicTestd. data
hdfs://turingl?.turing.ceatic.ujaen.es: 8020 /ammBB254/datasets/magicTraind.data
hdfs://turingl?.turing.ceatic.ujaen.es: 8020 /ammBB254 /datasets/magicTestd.data
hdfs://turingl?.turing.ceatic.ujaen.es: 8828 ,/ammBB254/datasets/magicTrain5.data
hdfs://turingl?.turing.ceatic.ujaen.es: 8820 /ammBB254] /datasets/magicTest5.data

Figura 10.1 Ejemplo de fichero de pardmetros de archivos.
Fuente: Propia
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parametrosModelosClass:

e Se ponen por fila los nombres de los métodos que se deseen usar: SVM,
MPC, LogisticRegression, NaiveBayes, RandomForest, DecisionTree,
GBT, Isotonic.

A la hora de escoger métodos, debemos tener en cuenta como es nuestro
dataset, ya que unos funcionan para clases binarias, y otros para

multiclases. Y en cada linea del archivo se especifica un método.

NaiveBayes

S5VM
LogisticRegression
MPC

DecisionTree
RandomForest

Figura 10.2 Ejemplo de fichero de parametros de clasificadores base.
Fuente: Propia

Métodos Tipos de clase

Limear Support Vector Machine {SVM) Binarios
Multilayer Perceptron Classifier (MPC) Binarios [ Multiclase
Logistic Regression Binarios
Maive Bayes Binarios / Mulliclase ! Reales
Decision Tres Binarios / Multiclase /Reales
Gradient Boosted Tree (GET) Reales
Isotonic Reales
Random Forest Binarios / Multiclase

Figura 10.3 Clasificacién métodos ML. Fuente: Propia
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parametrosNumericos:

Pardmetro que indica cuanto porcentaje del dataset real se quedara para
Train. Teniendo en cuenta que usemos un dataset con Test y Train juntos.
Pardmetro que indica cuanto porcentaje del dataset real se quedara para
Test. Teniendo en cuenta que usemos un dataset con Test y Train juntos.
Numero de clasificadores que deseamos que se ejecuten.

Porcentaje del dataset de Train que tendran nuestros subdatasets que se
enviaran a cada clasificador.

Numero de particiones internas de Spark.

L =

[l R R % B %
ey

Figura 10.4 Ejemplo de fichero de parametros numericos.
Fuente: Propia

parametrosCR:

Parametro que indicara si queremos que se realice una clasificacion o una
regresibn en nuestro ensemble. Se debe poner: clasificacion o
regresion.

En caso de regresion, los métodos del fichero parametrosModelosClass
Unicamente pueden ser: DecisionTree y RandomForest, ya que son los

implementados para este tipo de datasets.

parametrosLogisticRegression:

NUumero maximo de iteraciones

Parametro de regularizacion
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e Pardmetro de mezcla ElasticNet. Para alfa = 0, la penalizacion es una
penalizacion L2. Para alfa = 1, es una penalizacion L1. Para alfa en (0,1),
la penalizacion es una combinacion de L1 y L2. El valor predeterminado es
0.0, que es una penalizacion L2

parametrosRandomForest:

e Numero de categorias maximas Vector Indexer
e Numero de arboles

parametrosDecisionTree:

e NuUumero de categorias maximas Vector Indexer

Si no modificamos los ficheros de parametros de los métodos, se quedaran por

defecto como estan, pero los que si son importantes cambiar son:

¢ Rutas de los datasets a ejecutar.

e Métodos de modelos que se quieran ejecutar.

e Numero de clasificadores.

e Porcentaje que se cogera del conjunto de datos de entrenamiento para los
subconjuntos de datos.

e NuUumero de particiones.

Dentro de IntelliJ IDEA, seleccionaremos nuestro proyecto el cual contiene
nuestra aplicacion, y deberemos generar un jar para que pueda ser lanzado
desde el servidor: File = Project Structure - Artifacts = + = jar = From

modules with dependencies.. = Seleccionamos nuestra clase = Apply/Ok

Y debemos construir el jar: Build = Build Artifacts = Seleccionamos jar -
Build.

Tras haber hecho esto, ya estara nuestro proyecto listo para ser importado dentro

del servidor.
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Ahora dentro del servidor deberemos generar dos ficheros, que nos

proporcionaran una correcta ejecucion de la aplicacion: un fichero .sh y otro .sbs,

siendo este ultimo el que se lanzaré:

.Ssh

! /bin/bash

/bin/spark-submit
--master spark://bigdata:7077
/home/simidat/amm00254/pruebasTF:/out/artifacts/pruebasTF:_jar/pruebasTFG. jar

Figura 10.5 Ejemplo de fichero .sh.
Fuente: Propia

.Sbs

#!/bin/bash

$5BATCH --jokb-—name=pruskaEjTFE=

$5BATCH —-partition=spark

$SEATCH --output=Resultados/salidaPruebalFGRegressionElevators_%j.out
$SEATCH --error=Errores/salidaPruebalFGRegressionElevators_%j.err
$5BATCH --mail-user=amml0254@red.ujaen.es

Jhome/simidat/arm00254 /prueba.sh

Figura 10.6 Ejemplo de fichero .sbs.
Fuente: Propia

Este ultimo fichero es el que se ejecutara dentro de la Shell y consta de las

siguientes opciones:

--job-name: Ser& el nombre que aparecera en ejecucion dentro de Spark
--partition: Particiones internas a través de Spark

--output: Ruta donde se nos generara un fichero con el nombre deseado
con las salidas de nuestra aplicacion, en el caso de este proyecto mostrara
los resultados de los modelos individuales y del ensemble al final, asi
como los tiempos empleados.

--error: Ruta donde se nos generara un fichero con el nombre deseado
con los errores que puedan surgir durante la ejecucion del programa o
posibles WARNINGS. Muy atil cuando no somos conscientes de

terminados bugs o errores que puedan aparecer.

90

Escuela Politécnica Superior de Jaén



Alberto Moreno Molina Implementacién de modelos de Ensembles

Y finalmente lanzaremos a ejecutar nuestra aplicacién, con el comando sbatch

ejecucion.sbs
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