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Resumen El descubrimiento de reglas de asociacién esta considerado
como una de las tareas mds importantes en el andlisis y descripcién del
comportamiento de la informacién en grandes conjuntos datos. Aunque
se han propuesto muchos algoritmos eficientes, el creciente interés en el
almacenamiento de datos ha provocado que la cantidad de datos a tra-
tar sea inmanejable. En este sentido, nuestro objetivo es proponer un
algoritmo evolutivo basado en graméticas para la extraccién de reglas
de asociacién sobre MapReduce, haciendo uso de Hadoop y Spark. La
experimentacién incluye 30 datasets y 7 algoritmos diferentes, demos-
trando el excelente comportamiento de nuestra propuesta sobre diversas
métricas de calidad. Se han usado datasets de 300 GBytes, demostrando
la utilidad de Hadoop y Spark sobre datos de gran tamano.
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1. Introduccién

Con el avance de la tecnologia, el almacenamiento de datos estd creciendo de
forma exponencial, existiendo un aumento de interés en el andlisis y extraccién de
informacién 1til a partir de los datos. Aunque se han propuesto muchas técnicas
eficientes para extraer informacién no trivial a partir de datos en bruto, su
rendimiento se estd viendo enlentecido debido a la enorme cantidad de datos que
deben ser analizados. En la actualidad, se estdn proponiendo diversas técnicas
capaces de trabajar con enormes cantidades de datos de una forma eficiente,
englobéndose bajo el término Big Data [1].

A pesar de que se han propuesto muchas técnicas para el andlisis y des-
cripcién de los datos [2], la minerfa de reglas de asociacién es una de las mds
extendidas. Los primeros enfoques tomaron como punto de partida el algorit-
mo Apriori [3], el cual permite extraer relaciones entre elementos de la base de
datos en dos etapas: (1) extraccién de patrones frecuentes; (2) extraccién de
reglas de asociacién a partir de los patrones frecuentes previamente obtenidos.
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Estas primeras propuestas estaban basadas en el tratamiento de datos discretos,
requiriendo el andlisis de hasta 2F — 1 patrones diferentes cuando se trata con &
items. Esto hace que, al tratar con datos de alta dimensionalidad, las técnicas
basadas en Apriori sean muy ineficientes.

El uso de AEs ha permitido extraer reglas de asociacién de manera direc-
ta [4], sin necesidad de extraer los patrones frecuentes previamente, y reducien-
do el tiempo de cémputo [5]. Ademds, diversas propuestas basadas en AEs [6,7]
han permitido el tratamiento de datos definidos en dominios continuos sin ne-
cesidad de un preprocesado previo. Otras propuestas de esta naturaleza han
permitido incorporar conocimiento subjetivo y reducir el espacio de busqueda
mediante la aplicacién de restricciones sintacticas, entre ellos debemos de desta-
car G3PARM ([8]. Sin embargo, a pesar de que el uso de AEs estd muy extendido
en el campo de la mineria de asociaciones, este tipo de algoritmos pueden no ser
eficientes cuando tratamos con Big Data.

El objetivo de este trabajo es proponer un algoritmo evolutivo basado en
gramaticas para la extraccién de reglas de asociacién en dmbitos Big Data usan-
do MapReduce. Se ha demostrado que el uso de gramadticas en este campo obtie-
ne excelentes resultados tanto en la restriccion del espacio de bisqueda como en
la posibilidad de introducir conocimiento subjetivo [8]. El algoritmo propuesto,
denominado PGG-RA (Programacién Genética Gramatical - Reglas de Asocia-
cién), ha sido implementado tanto en Hadoop como en Spark, demostrando
obtener excelentes resultados en el andlisis y tratamiento de Big Data. Con el fin
de analizar el rendimiento del algoritmo propuesto, se ha realizado un estudio
experimental incluyendo 7 algoritmos diferentes y 30 datasets de alta dimen-
sionalidad, incluyendo ficheros de mas de 300 GBytes. Los resultados obtenidos
revelan un excelente comportamiento sobre diversas métricas de calidad.

El resto del articulo estd organizado como sigue. Seccién 2 presenta algunas
definiciones relevantes relacionadas con esta tarea; Seccién 3 describe los algorit-
mos propuestos; Seccién 4 presenta los datasets usados asi como los resultados
obtenidos. Finalmente, las conclusiones son expuestas en la Seccién 5.

2. Antecedentes

La extraccién de reglas de asociacién ha recibido especial atencién desde su
aparicion en los afos noventa [3]. Su objetivo es el descubrimiento de relaciones
ttiles y desconocidas entre elementos de la base de datos. De manera formal,
una regla de asociacién se define como una implicacién de la forma X — Y,
donde X CZ,YCZ, yXNY =0

En minerfa de patrones [9] y, mds especificamente, en minerfa de asocia-
ciones, el interés de las reglas es cuantificado mediante una serie de métricas
que permiten determinar el interés de la relacién dentro del conjunto de datos.
En la literatura existen infinidad de métricas [10], siendo el soporte, la con-
fianza y el leverage las mds conocidas. El soporte se define como el niimero de
transacciones {Vt; € T} satisfechas por una regla, es decir, soporte(X —Y) =
{Vt; € T : X Ct; ANt; C I}. De forma similar la confianza mide la exacti-
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tud de la regla, es decir, confianza(X — Y) = soporte(X — Y)/soporte(X).
A pesar de que estas dos son las métricas mds cominmente usadas en aso-
clacién, no permiten detectar la independencia estadistica, siendo el levera-
ge una de las medidas mas ttiles en este sentido. El leverage se define como
leverage(X — Y) = support(X — Y) — (support(X) - support(Y)).

La tarea de extraccién de reglas de asociacién es una de las mds amplia-
mente utilizadas en el andlisis y extraccién de conocimiento. Existen numerosas
propuestas para tal fin, considerdndose Apriori [3] como el primer algoritmo de
extracciéon de reglas, el cual extrae relaciones entre elementos de una base de
datos mediante bisqueda exhaustiva. Posteriormente, Zaki et al. [11] propuso
el algoritmo Eclat, el cual supone una importante mejora sobre Apriori, donde
también se sigue un enfoque exhaustivo usando una representacién vertical de los
datos. A pesar de que muchos de los algoritmos propuestos en la literatura son
realmente eficientes, la necesidad de afrontar este complejo espacio de bisqueda
en una cantidad de tiempo reducida ha provocado la aplicacién de técnicas ba-
sadas en AEs [8,6,5]. Sin embargo, a pesar de que los algoritmos existentes en
la actualidad han supuesto importantes mejoras, la necesidad de ser aplicadas
sobre Big Data hace necesaria la adopcién de algin tipo de paralelizacién.

MapReduce [12] es un paradigma reciente para la computacién paralela. Este
permite escribir algoritmos paralelos de una forma simple, permitiendo abordar
grandes cantidades de datos de una forma eficiente. Los algoritmos en MapRe-
duce estan compuestos de dos fases definidas por el programador: map y reduce;
En la fase del map, cada mapper procesa un subconjunto de los datos de entrada
produciendo un conjunto de (k,v) . Finalmente, el reducer obtiene como entrada
la salida del mapper, produciendo un nuevo conjunto de (k, v) finales.

3. PGG-RA: Algoritmo evolutivo basado en gramaticas
para la extraccién de reglas de asociacién en Big Data

En esta seccién se presenta la propuesta para extraer reglas de asociacién en
entornos Big Data. El mismo enfoque se ha escalado usando plataformas para
computacién paralela, compartiendo todas ellas la misma idea y obteniendo las
mismas soluciones. A pesar de que existan otros algoritmos de Programacién
Genética Gramatical (PGG) como G3PARM [8], éste no estaba inminentemente
diseniado para ser paralelizado como si lo esta PGG-RA. Ademds, mientras que
G3PARM s6lo optimiza una unica métrica de calidad, nuestra propuesta obtiene
excelente resultados optimizando varias métricas.

3.1. Punto de partida

En primer lugar se va a presentar el enfoque general de PGG-RA (Programa-
cién Genética Gramatical - Reglas de Asociacién), el cual no hace uso de ningtin
tipo de paralelizacién. La principal caracteristica de este algoritmo es el uso de
gramaticas que permite introducir conocimiento subjetivo.
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P = {Regla = Antecedente, Consecuente ;
Antecedente = Condicién | Condicién, Antecedente ;
Consecuente = Condicién | Condicién, Consecuente ;
Condicién = Numérico | Nominal ;
Numérico = ‘nombre’ ‘EN’ ‘Min_valor’, ‘Max_valor’ ;
Nominal = ‘nombre’ ‘=" ‘valor’ ; }

Figura1: Reglas de produccién definidas por la gramética de PGG-RA.

PGG-RA representa cada solucién como un arbol sintdctico de derivaciéon
codificado a través de un conjunto de reglas de produccién (Ver Figura 1). Pa-
ra generar cada solucién se aplica una serie de derivaciones, donde el numero
maximo de derivaciones establece el nimero méximo de atributos que puede con-
tener una regla. Ademds, cada una de estas soluciones son evaluadas mediante
una funcién fitness. PGG-RA mide el interés de cada regla R mediante el valor
de una funcién F definida como el producto de soporte, confianza y leverage, es
decir, F(R) = soporte(R) - confianza(R) - leverage(R).

PGG-RA (ver Algoritmo 1), comienza codificando individuos mediante el
uso de gramaticas, produciéndose de forma aleatoria un conjunto de soluciones,
que son almacenadas en la poblacién principal del algoritmo. Ademads, nuestro
algoritmo incorpora una poblacién auxiliar que permite almacenar las mejores
soluciones obtenidas a través del proceso evolutivo. Con el fin de generar nue-
vos individuos en cada generacién del proceso evolutivo, los individuos de la
poblacién principal son ordenados por fitness. Aquellos individuos con fitness si-
milar tendran mayor probabilidad de ser reproducidos juntos, y se aplican unos
operadores de cruce y mutacién basados en probabilidad. El operador de cruce

Algoritmo 1 PGG-RA

1: Py — Inicializar una poblacién aleatoria de N individuos
2: para i = 0 hasta NumeroGeneraciones hacer

3: Evaluar reglas de P;

4 Mantener elitismo a través de la poblacién auxiliar
5 para cada pareja en OrdenarPorFitness(P;) hacer
6: si rand(0,1) < Peru entonces

7 pareja < Aplicar operador de cruce(pareja)

8 fin si

9 para cada individuo de la pareja hacer

10: si rand(0,1) < P+ entonces

11: Aplicar operador de mutacién(individuo)
12: fin si

13: fin para

14: Guardar nuevos individuos en Pi;1

15:  fin para
16:  Anadir poblacién auxiliar a Pij1
17: fin para
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intercambia subdrboles aleatorios entre los dos padres, mientras que el operador
de mutacién aplica cambios aleatorios en el arbol de derivacién. Por tltimo, des-
tacar que PGG-RA también incluye un operador de reparacién, encargado de
reparar aquellas soluciones no vélidas, entendiéndose como soluciones no validas
aquellas que no cumplen la restriccién X NY = ().

3.2. Escalando PGG-RA en Big Data usando computacién paralela

Partiendo de PGG-RA como algoritmo base, proponemos el uso de tecno-
logias emergentes basadas en MapReduce para acelerar el proceso de extraccién
de reglas de asociacién sobre grandes cantidades de datos. Destacar que tan-
to el enfoque secuencial como los basados en MapReduce obtienen los mismos
resultados, siendo la unica diferencia el enfoque seguido para su paralelizacién.

PGG-RA Hadoop. Esta primera versién paralela de PGG-RA para Big
Data hace uso de MapReduce usando Apache Hadoop. Esta versién hace uso de
una estructura M RM (Map-Redude-Map) (Ver Figura 2). En la primera fase,
cada mapper recibe un subconjunto de la base de datos, asi como la poblacién
principal. Siendo la funcién de cada uno de los mappers la evaluacién de la po-
blacién completa sobre su sub-dataset. Como salida de cada mapper se produce
tantas (k,v) como individuos existan en la poblacién principal, donde k repre-
senta al individuo y v es una tupla con los valores de soporte de antecedente,
soporte de consecuente y soporte de la regla. Una vez que se ejecuta esta fase,
el reducer es el encargado de recibir estas (k,v) y sumar todos los valores de
soporte para un mismo individuo. El reducer producird tantas (k,v) como indi-
viduos existan en la poblacién principal, estas (k,v) no son usadas como salida
definitiva como se hubiese hecho en un enfoque cldsico de MapReduce, sino que
se usan como entrada para el segundo tipo de mapper, siendo el objetivo de éste
triple: (a) los individuos son ordenados en funcién de su fitness, donde aquellos
individuos con fitness similar tendrdn mayor probabilidad de ser reproducidos
juntos; (b) mantener el elitismo, actualizando la poblacién auxiliar con los me-
jores individuos de la poblacién principal, dado que la poblacién principal ya

Salida

XY, (4,8, 4)>

Mapper Reducer Mapper

Figura 2: Ejecucién de PGG-RA Hadoop sobre un dataset de ejemplo, todas las
generaciones siguen este mismo procedimiento.
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se encuentra ordenada sélo habria que seleccionar los N mejores individuos de
esta; (c) generar la nueva descendencia. Como para ordenar la poblacién princi-
pal por fitness ésta debe de estar almacenada de forma completa sobre memoria
principal de un sélo nodo de cémputo, sélo se podria usar un reducer. Ya que
Hadoop utiliza la salida de cada reducer como entrada para el segundo tipo de
mappers, s6lo se podria usar un mapper del segundo tipo.

El procedimiento anterior es ejecutado tantas veces como generaciones nece-
site hacer el algoritmo. De forma que el dataset es leido en cada generacién desde
disco, y la salida de cada generacién es escrita en disco. Esto podria provocar
un cuello de botella, siendo mds eficiente realizar una sola lectura desde disco y
almacenar el dataset en memoria principal para acelerar futuras lecturas.

PGG-RA Spark. Esta versién de PGG-RA hace uso de MapReduce a través
de Apache Spark. El enfoque seguido por este algoritmo es similar al usado por
Apache Hadoop, siendo la principal diferencia que en esta versién sélo se lee
el dataset una sola vez desde disco. Ademads, la salida de cada una de las ge-
neraciones no es almacenada en disco como ocurria en el caso anterior sino en
memoria. Tal y como muestra la Figura 3, este algoritmo comienza leyendo el
dataset desde disco, cargando éste en una estructura de datos especial (RDD)
que permite almacenar archivos de forma distribuida dividiéndolos en partes su-
cesivas. Tras esto, se ejecuta un mapper para cada una de las particiones, siendo
su funcién evaluar los individuos de la poblacién principal (cuadro sombreado)
para cada uno de sus sub-dataset, produciendo cada mapper tantas (k,v) como
individuos existan en la poblacién principal. Donde k es usado para representar
al individuo, y v representa a una tupla con los valores de soporte de antecedente,
soporte de consecuente y soporte. Posteriormente, el reducer calculara los valores
totales para cada uno de los soportes. Por tltimo, el driver recibe la poblacién
principal evaluada, siendo su funcién la de realizar la seleccién, reproduccién y
creacién de la nueva poblacién. Una vez que la nueva poblacién este creada, ésta
serd distribuida para su evaluacién, repitiéndose el proceso anterior. A diferen-
cia de Hadoop, esta versién no necesita leer el dataset desde disco porque ya se
encuentra en memoria principal (RDD).

Salida

mappers reducers driver

Figura3: Ejecucién de PGG-RA Spark sobre un dataset de ejemplo para la
primera iteracién, esta iteracién es la tnica que lee el dataset desde disco.
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Dataset ‘Atributos(R/I/l\')‘ Instancias ‘
Datasets reales
Tic-Tac-Toe 9 (0/0/9) 958
Flare 11(0/0/11) 1,066
Car 6 (0/0/6) 1,728
Chess 36 (0/0/36) 3,196
Ring 20 (20/0/0) 7,400
Twonorm 20 (20/0/0) 7,400
Mushroom 22 (0/0/22) 8,124
Coil2000 85 (0/85/0) 9,822
PenBased 16 (0/16/0) 10,092
Nursery 8 (0/0/8) 12,690
Magic 10 (10/0/0) 19,020
Lotter 16 (0/16/0) 20,000
UJlndoorLoc 529 (2/527)0) 21,048
Housel6H 17 (10/7/0) 22,784
Grammatical 100 (100/0/0) 27,965
ChessKrKp 6 (0/0/6) 28,056
Adult 14 (6/0/8) 18,842
Statlog (Shuttle) 10 (0/10/0) 58,000
Connect4d 42 (0/0/42) 67,557
ColorTexture 17 (16/1/0) 68,040
ColorHistogram 33 (32/1/0) 68,040
Fars 29 (5/0/24) 100,968
Census 11 (1/12/28) 299,284
Covtype 54 (0/10/44) 581,012
Transactions90k 3(0/3/0) 855,367
Poker 10 (0/10/0) 1,025,010
US Census Data 1990 68 (0/0/68) 2,458,235
SUSY 18 (18/0/0) 5,000,000
HEPMASS 28 (28/0/0) | 10,500,000
HIGGS 28 (28/0/0) | 11,000,000
Datasets sintéticos
Sintético 8 (4/0/4) 107
Sintético 16 (8/0/8) 10°
Sintético 24 (12/0/12) 107
Sintético 32 (16/0/16) 10°
Sintético 10 (20/0/20) 107
Sintéticos 48 (24/0/24) [10” hasta 10°
Tabla 1: Datasets usado para la fase de experimentacién

4. Experimentacién

El objetivo de esta seccién es analizar tanto la eficacia como la eficiencia de
nuestra propuesta, analizando tanto la versién secuencial, como la de Hadoop
y Spark. El objetivo de esta seccién es doble. (1) Demostrar la convergencia de
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nuestro algoritmo comparéndolo con algoritmos basados en itemsets. Adicional-
mente, se han incluido comparaciones con 7 algoritmos ampliamente conocidos,
los cuales pueden dividirse en dos categorias: basados en itemsets (Apriori [3] y
Eclat [11]) y AEs (GAR [13], GENAR [6], EARMGA [7], G3PARM (8], QAR-
CIP-NSGA-II [5]). (2) Analizar la escalabilidad de nuestra propuesta usando Big
Data.

El anédlisis de los algoritmos se ha llevado a cabo sobre 30 datasets, cuyo
nimero de atributos varia entre 6 y 529; y el nimero de instancias varfa desde 5
620 hasta 11 000 000. Ademds, se han incluido ejecuciones con datasets sintéticos,
donde el niimero de instancias varfa desde 1-10° hasta 1-10° (incrementando
un orden de magnitud) y con un nimero de atributos desde 8 hasta 48, con un
tamano de archivo de hasta 296 GBytes. La Tabla 1 muestra las caracteristicas
de estos datasets. Es importante destacar que los dataset reales se han usado
para comparar la eficacia de nuestra propuesta con otros algoritmos, mientras
que los datasets sintéticos se han usado para comprobar la escalabilidad.

Tras realizar un estudio experimental se ha determinado que el nimero de
generaciones para PGG-RA es de 1000, el proceso evolutivo serd detenido si
los individuos de la elite no mejoran durante 75 generaciones seguidas. Usando
200 individuos para la poblacién principal y 20 para la poblacién auxiliar. Los
operadores de reproduccién son aplicados con una probabilidad de 0.8.

4.1. Comparativa con algoritmos basados en itemsets

El objetivo de este estudio es demostrar que PGG-RA obtiene las mejores
soluciones en un tiempo razonable. En este sentido, se ha realizado una compara-
tiva con algoritmos de bisqueda exhaustiva, Apriori y Eclat. Ambos obtienen los
mismos resultados, siendo la unica diferencia el enfoque seguido. Para realizar la
comparativa, se han obtenido todas las reglas y se han ordenado de acuerdo a la
funcién F(R) = soporte(R) - confianza(R) - leverage(R), seleccionandose las 20
mejores. Este nimero es el mismo que PGG-RA devuelve para cada ejecucion.

En este estudio se han incluido 10 dataset reales, donde PGG-RA obtuvo el
mejor individuo posible en todos ellos. Mientras que cuando se considera la media
de las 20 soluciones, PGG-RA obtuvo la misma media de F' que los algoritmos
de buisqueda exhaustiva para 7 de ellos. Para comprobar si existen diferencias
significativas entre los algoritmos de buisqueda exhaustiva y nuestra propuesta
se ha usado un Test de Wilcoxon. Obteniéndose un p-value de 0.19, luego se
puede afirmar que no existen diferencias significativas entre un algoritmo de
bisqueda exhaustiva y PGG-RA en cudnto a eficacia. Pero lo mejor de todo,
es que PGG-RA consigue obtener los mismos resultados que un algoritmo de
busqueda exhaustiva pero en un menor tiempo. En el peor de los casos, los
algoritmos de buisqueda exhaustiva obtienen las mismas soluciones que PGG-
RA usando un 1% del tiempo de este tltimo, mientras que en el mejor de los
casos necesitan un 1 300 000 % del tiempo que obtiene PGG-RA.
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4.2. Comparativa de PGG-RA con otros AEs

Una vez que se ha demostrado que PGG-RA converge al éptimo global, se
va a comparar con otros AEs. Se han realizado 10 ejecuciones para cada dataset
y los AEs se han ejecutado sin realizar ningin tipo cambio, usiandose la versién
original propuesta por los autores. La Tabla 2 muestra los rankings medios ob-
tenidos, donde cada columna representa un algoritmo y cada fila representa una
métrica diferente. Tal y como se puede apreciar, PGG-RA obtiene los mejores
resultados para Leverage, YulesQ y NetConf. Ademéds, aunque el ranking medio
en Confianza pueda no parecer tan alto, todos los valores de Confianza obtenida
por nuestra propuesta son mayores de 0.9, incluso en algunos casos especificos
estan por encima de 0.98. Por tanto, es posible afirmar que el comportamiento
de PGG-RA para esta métrica es bueno a pesar del valor de ranking obtenido.
Cuando se considera el ranking para la métrica del Soporte se obtiene un valor
medio con respecto al resto de algoritmos, es importante destacar que valores
altos de soporte producen reglas obvias o no interesantes, ademéds, valores muy
altos de esta métrica puede producir valores extremadamente malos en el resto
de métricas. Luego, como es necesario un compromiso entre el valor de soporte y
las otras métricas se podria afirmar que PGG-RA se comporta realmente bien.

Con el objetivo de comprobar si todos los algoritmos se comportan de igual
forma para cada una de las métricas se ha realizado un test estadistico de Fried-
man. Donde Fpo1,29,145 = 3.1459, luego es posible rechazar la hipétesis nula
de que todos los algoritmos se comportan de igual forma desde que los valores
de Fr son: Leverage 53.36, Confianza 22.09, Soporte 23.63, Lift 28.42, YulesQ
22.10, NetConf 43.56. Para comprobar entre que algoritmos existen estas dife-
rencias significativas se ha usado un test estadistico de Bonferroni-Dunn, con

Métrica [PGG-RA|GAR|GENAR|EARMGA|G3PARM|QAR_CIP_NSGA_II
Leverage | 1.00 |[3.62| 4.57 4.92 4.75 2.87
Confianza| 4.51 4.73 | 3.48 1.61 2.11 4.53

Soporte 3.01 2.73| 483 3.98 1.55 4.88

Lift 2.2 4.1 4.18 4.26 4.88 1.38

YulesQ 1.67 |3.48| 413 5.09 4.26 2.34

NetConf 1.6 3.40 | 4.15 5.18 4.82 1.86

Tabla 2: Ranking medios tras realizar 10 ejecuciones sobre 30 datasets reales.
Valores en negrita muestra el mejor algoritmo

PGG-RA vs Victorias|Derrotas| Empates
GAR 4 0 2
GENAR 5 0 1
EARMGA 4 1 1
G3PARM 4 1 1
QAR_CIP_NSGA_II 2 0 4

Tabla 3: Diferencias estadisticas de acuerdo al Test de Bonferroni-Dunn.
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un « = 0.01 y una diferencia critica de 1.82. Los resultados de este analisis se
pueden encontrar en la Tabla 3, donde se puede apreciar que PGG-RA supone
una considerable mejora con respecto a GAR, GENAR, EARMGA y G3PARM.
Obteniendo un rendimiento méds igualatorio con respecto a QAR_CIP_NSGA_II,
sin embargo, mejora los resultados de este algoritmo para dos de las métricas.

4.3. PGG-RA en Big Data con Apache Hadoop y Spark

El objetivo de esta seccién es estudiar la escalabilidad de nuestra propuesta
usando diferentes implementaciones sobre datos de diferentes dimensionalidades.
En este sentido, la Figura 4a muestra que la implementacién secuencial es la més
eficiente cuando el tamafio de los datos es pequefio (por debajo de 4 - 10°). Sin
embargo, cuando el nimero de instancias crece, su rendimiento se ve empeorado.
En este punto, enfoques paralelos comienzan a ser interesantes. PGG-RA Spark
se convierte en el més eficiente. Cuando el nimero de instancias se vuelve a
incrementar desde 10% hasta 108, el rendimiento del enfoque secuencial carece de
sentido teniendo un crecimiento exponencial. Sin embargo, las implementaciones
basadas en arquitecturas de Big Data se comportan realmente bien aunque el
tamano de archivo sea de casi 300 GBytes. En concreto, Apache Spark es la
implementacién mds eficiente suponiendo una considerable mejora con respecto
a Apache Hadoop desde que no necesita escribir los resultados, ni tampoco leer el
dataset desde disco en cada una de las generaciones. Es posible que Spark pudiese
comportase peor o igual que Hadoop, cuando este no tenga suficiente memoria,
ya que en este caso tendria que realizar la misma dindmica que Hadoop.

Continuando este estudio con un enfoque diferente, se va a analizar como
afecta el niimero de atributos en el rendimiento. La Figura 4b muestra el rendi-
miento de los algoritmos cuando el niimero de atributos cambia, tal y como se
puede apreciar el niimero de atributos no parece afectar en gran medida a Spark
o Hadoop siendo su rendimiento casi constante conforme aumenta el nimero de

Tamario archivo (GBytes) Tamario archivo (GBytes)
a5 90 134 179 224
00300802 03 55 110 185 220 275
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030600 12 20 400 60 80 1000 i
#Instancias (millones) #Atributos

(a) Rendimiento cuando el nimero de ins- (b) Rendimiento cuando el niimero de atri-
tancias varfa desde 10° hasta 10°. butos varia desde 8 hasta 48.

Figura4: Rendimiento sobre datasets sintéticos
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atributos. En el caso del secuencial su rendimiento se ve mds empeorado que las
otras implementaciones ya que un niimero mayor de atributos implica un dataset
mayor, estando esta implementacién mas afectada por el tamano de archivos.

5. Conclusién

En este trabajo se ha propuesto el algoritmo PGG-RA, un algoritmo evolutivo
de programacién genética gramatical para la extraccién de reglas de asociacién
sobre Big Data. El uso de gramaticas permite al experto introducir conocimiento
subjetivo en el proceso de busqueda, asi como reducir el espacio de busqueda.

Ademads, se han propuesto dos implementaciones para Big Data basadas en
MapReduce, usando tanto Apache Hadoop como Apache Spark. Ambas imple-
mentaciones devuelven el mismo conjunto de reglas.

El estudio experimental realizado incluye 7 algoritmos y 30 datasets de alta
dimensionalidad, incluyendo archivos de mas de 300 GBytes. Los resultados ob-
tenidos revelan un excelente comportamiento sobre diversas métricas de calidad,
demostrando que PGG-RA obtiene un conjunto reducido de reglas con pocos
atributos en una cantidad de tiempo razonable sobre big data.
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