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Resumen El rdpido crecimiento de las bases de datos actuales exige de
métodos eficientes capaces de procesar este tipo de conjuntos de datos
masivos. Si se analizan en detalle los algoritmos de preprocesamiento
vy los procesos de aprendizaje (clasificacién, regresién, agrupamiento. .. ),
suelen presentar dificultades cuando se ejecutan sobre conjuntos de datos
con un gran nimero de instancias.

Por ello, a la hora de enfrentarse a este tipo de problemas, la primera
dificultad que se aprecia es la de encontrar una plataforma que sea capaz
de soportar tal volumen de datos. La solucién mads intuitiva a ello es la
paralelizacién. Si bien las arquitecturas paralelas de computo no son en
absoluto novedosas, recientemente han surgido diversas metodologias y
frameworks de trabajo que facilitan la tarea y liberan al programador de
la tediosa gestién de planificacién.

En este articulo se plantea la paralelizacién, siguiendo el paradigma de
MapReduce, del algoritmo de seleccién de instancias Democratic Instance
Selection, un método lineal de seleccién de instancias. Para evaluar las
ventajas de esta implementacidn, se ha realizado un estudio de su eficien-
cia de procesamiento analizando los tiempos de ejecucién con diferentes
configuraciones: desde 4 hasta 512 nodos.

Keywords: big data, MapReduce, seleccién de instancias, democratic
instance selection, clasificacién

1 Introduccién

En la actualidad, la gran cantidad de datos recopilados en diversos entornos
hacen que las técnicas y herramientas que tradicionalmente se han venido utili-
zando en el &mbito de la mineria de datos sean inaplicables. Con este problema,
se ha acufiado un nuevo término: big data. Laney, a principios de siglo, des-
cribié las oportunidades y dificultades que aparecen a medida que aumenta el
volumen, variedad y velocidad de los datos [11]. En este modelo, el volumen
se refiere a la masiva recoleccién y generacién de datos; variedad a los diversos
formatos: semi-estructurados o no estructurados tales como video, audio, web
asi como a los datos estructurados tradicionales. Por tltimo, la velocidad pone
de manifiesto que los datos deben ser tratados y procesados de manera dgil, para
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que su utilizacién y explotacién tenga valor comercial [5]. Para la explotaciéon
de estos conjuntos de datos masivos nuevas metodologias han ido surgiendo en
las ultimas décadas, siendo MapReduce uno de los paradigmas de computacién
paralela mas populares a dia de hoy gracias a su robustez y transparencia de
cara a la gestién de recursos [7].

Una aproximacién directa al problema de grandes volimenes de informacién
es la reduccién de los mismos mediante técnicas de preprocesado. Para disminuir
el tamafio, un método comtinmente empleado es la seleccién de instancias®, que
consiste en escoger un subconjunto de ejemplos de la muestra completa que sea
capaz de mantener la capacidad predictiva original [9]. El problema que surge
en este punto, es que la mayoria de métodos de seleccién de instancias existentes
tienen una complejidad de orden cuadratica o mayor.

En este articulo se presenta la adaptacién del algoritmo Democratic Ins-
tance Selection (DIS) [9] al modelo MapReduce mediante el framework Apache
Spark [14]. La organizacién del mismo es la siguiente: la Seccién 2 presenta una
introduccién a las técenicas de seleccién de instancias, explicando en detalle el
Democratic Instance Selection, la Seccién 3 introduce el concepto de MapReduce
y su aplicacién concreta sobre DIS, la Seccién 4 detalla los experimentos rela-
cionados con la ejecucién paralela del algoritmo que nos ocupa y, por tltimo, la
Seccién 5 resume las conclusiones y lineas de trabajo futuras.

2 Seleccién de Instancias

Las técnicas de seleccién de instancias parten de una sencilla idea, seleccionar
del conjunto de datos original un subconjunto de instancias que sea capaz de
mantener, o incluso mejorar, la capacidad predictiva del conjunto original. Los
beneficios de la reduccién de tamano provoca una reduccién en el tiempo de
clasificacién (en los algoritmos perezosos) o en el tiempo de entrenamiento (en
el caso de los algoritmos <entusiastas>?2).

Desde su aparicién, multiples son los algoritmos que han ido surgiendo en
la literatura, para el lector interesado recomendamos el trabajo de S. Garcia et
al. [8]. No obstante, la mayor parte de estos algoritmos sufren de un problema que
los hace dificilmente aplicables a conjuntos de datos masivos: su complejidad. La
complejidad computacional de la mayoria de los citados métodos es cuadratica
o mayor. Recientes algoritmos han sido desarrollados para superar esta serie
de inconvenientes [1,4,6,9], entre ellos hemos destacado el Democratic Instance
Selection 9] que es analizado en detalle en la siguiente seccién.

! Seleccién de instancias, prototipos y ejemplos son términos utilizados de manera
indistinta en el presente articulo.

2 Traducciones de lazy-learning y eager-learning respectivamente, la diferencia entre
ambos es que los primeros en la etapa de entrenamiento simplemente almacenan el
conjunto de datos.
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2.1 Democratic Instance Selection

El algoritmo Democratic Instance Selection o DIS [9] se basa en la idea clésica
«divide y vencerds>. Su ejecucién consiste en la realizacién de un nimero de
rondas r donde se aplicard un algoritmo de seleccién de instancias sobre dife-
rentes particiones del conjunto original. Para cada ronda el proceso consiste en
dividir el conjunto original en un nimero de subconjuntos disjuntos (de aproxi-
madamente el mismo tamafo). Sobre cada subconjunto se aplica un algoritmo
de seleccion de instancias cldsico de manera independiente. Las instancias selec-
cionadas por el algoritmo para ser eliminadas recibirdn un voto. Entonces una
nueva ronda comienza y el proceso se repite. Después de un nimero predefinido
de rondas, las instancias que estdn por encima de un determinado umbral son
eliminadas.

La mayor ventaja del DIS es la reduccién del tiempo de ejecucién gracias a
su complejidad computacional lineal. Otro punto a su favor es la facilidad de
adaptar el algoritmo en entornos paralelos, porque la ejecucién de cada algorit-
mo sobre cada subconjunto seleccionado es independiente de los demds. Cabe
destacar que, como el nimero de instancias de cada subconjunto es parametri-
zable, se puede elegir la carga que procesamiento de modo que sea acorde a las
posibilidades del sistema empleado.

El pseudocddigo 1 presenta el algoritmo, el cual se divide en dos partes que
seran analizadas en detalle a continuacién:

— Particionado y votacién: el conjunto de entrada es dividido en subconjuntos
disjuntos y sobre cada uno de ellos se aplica el algoritmo deseado, esto se
repite tantas veces como rondas hayan sido indicadas. Por cada algoritmo
ejecutado, se almacenan los votos para su posterior procesado.

— Seleccién de instancias: el umbral de votacién es calculado y son eliminadas
todas aquellas instancias que lo hayan superado.

Algoritmo 1: Democratic Instance Selection (DIS)

Input: Conjunto de entrenamiento T = {(x1,y1), .., (Xn, yn)}, tamafo de los
subconjuntos s, nimero de rondas r
Output: Subconjunto seleccionado S C T'
for k =1 hasta r do
Dividir las instancias en ns conjuntos disjuntos ¢;: Ul t; = T de tamarno s
for j =1 hasta ns do
Aplicar el algoritmo de seleccién de instancias a t;
Almacenar los votos de las instancias borradas de t;

[ IO I O

6 Obtener el umbral de votos, v, para borrar las instancias S =T
7 Borrar de S todas las instancias con un ntimero de votos > v
8 return S
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Particionando el conjunto Una etapa importante del método es el particiona-
do del conjunto inicial 7" en subconjuntos mas pequefios ¢;, quienes comprenden
la totalidad del conjunto (J;t; = T. El tamafio de los subconjuntos es elegido
por el usuario y de él dependerd en buena parte el tiempo de ejecucién; por lo
que se debe procurar que cada subconjunto tenga, aproximadamente, el mismo
nimero de instancias.

Para cada ronda del algoritmo se necesitan distintos subconjuntos. El méto-
do m4ds simple para realizar el particionado seria una seleccién aleatoria en el
cual cada instancia fuese asignada a uno u otro subconjunto de manera aleato-
ria. Este método presenta un problema principal, ya que las vecindades no son
mantenidas de una ronda a la siguiente. Este es el motivo por el que los autores
presentaron otra alternativa basada en la teorfa del Grand Tour [2]. Por motivos
de espacio no ha sido incluida una explicacién detallada del método, aquellos
lectores interesados pueden consultar la Seccién 2.1.1 del articulo original [9].

Determinando el umbral de votos Otra decisién importante en este método
es la seleccién del umbral de votos para borrar las instancias del conjunto solu-
cién. Los experimentos realizados por Garcia-Osorio et al. en [9] demuestran que
este valor depende del conjunto analizado. Por ello no es posible aplicar un valor
preestablecido para cualquier conjunto. Por otra parte, se necesita un método
que seleccione un valor directamente del conjunto inicial en tiempo de ejecucién.
Lo maés sencillo, serfa realizar una validacién cruzada de los datos, aunque seria
tremendamente costoso en tiempo.

El método elegido es mucho mds ligero y estima el mejor valor del nimero
de votos a partir del conjunto inicial. En la eleccién del umbral se tienen en
cuenta dos criterios: el error de entrenamiento €; y los requerimientos de memoria
o almacenamiento m. Ambos valores deben ser minimizados. Se define asi un
criterio, f(v), el cual es la combinacién de ambos tal y como se muestra en la
siguiente ecuacién:

f) =ae(v) + (1 — a)m(v)

Donde m es el porcentaje de instancias preservadas por el algoritmo, ¢; es el
error de entrenamiento y « es un parametro en el intervalo [0, 1] que representa
la importancia relativa de cada uno de los dos valores anteriores. Los valores
de la variable a puede ser seleccionado por el usuario en funcién de lo que
desee minimizar. Para evitar el problema de tiempo en el cdlculo del error,
éste se estima utilizando un pequeno porcentaje del conjunto de entrenamiento
completo, el cual puede ser segiin los autores: un 10 % para conjuntos grandes y
un 0,1 % para conjuntos masivos.

El proceso para obtener el umbral es el siguiente: se almacenan los votos
recibidos por cada instancia tras las r rondas realizadas. El umbral para saber
si se debe eliminar una instancia serd un valor v € [1,7]. El valor de v se calcula
minimizando el valor de la funcién f(v). Una vez calculado, se eliminardn todas
aquellas instancias que tengan el mismo nimero de votos o mayor que el umbral
v.
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3 MapReduce

MapReduce surge como un paradigma de programacién que aborda el problema
del tratamiento de grandes conjuntos de datos desde la perspectiva de la compu-
tacién paralela. Su funcionamiento se basa en el uso de pares (clave, valor) y en
la divisién de los problemas en dos fases: Map y Reduce. La etapa Map opera
sobre los pares (clave, valor) iniciales para conseguir otros valores (clave, valor)
intermedios. Posteriormente, estos datos seran combinados segun su clave en la
fase Reduce para emitir un resultado final [7].

La tendencia a trabajar cada vez con un mayor nimero de datos, su alta
tolerancia a fallos y transparencia de cara a la gestién de recursos han hecho que
este paradigma se haya convertido en uno de los mas utilizados en los tdltimos
afios [13].

Apache Hadoop y Apache Spark son dos de los frameworks mas utilizados
actualmente para el procesamiento masivo en entornos de big data. Ambos uti-
lizan una arquitectura maestro-esclavo donde un unico nodo es el encargado
de gestionar un nimero variable de nodos esclavos (trabajadores). No obstan-
te, Spark estd disenado para agilizar las operaciones iterativas mediante un uso
intensivo de memoria en vez de disco. Esta caracteristica le hace més indicado
para las tareas de minerfa de datos y de aprendizaje automatico, donde es capaz
de multiplicar el rendimiento de Hadoop por 10 6 100 veces [14].

3.1 Aplicacién MapReduce en el algoritmo DIS

Para la adaptacién del algoritmo Democratic Instance Selection a big data, se
ha utilizado la técnica de paralelizacién MapReduce.

En lo que hace referencia a la estructura de los datos, usaremos pares (votos,
inst) para operar a lo largo de las fases Map y Reduce. El valor <inst> correspon-
de a una instancia concreta, mientras que el pardmetro <votos> hace referencia
al nimero de veces que la instancia a la que acompana no ha sido seleccionada
durante la fase de votaciones. Este tltimo valor serd inicializado a cero para
todas las instancias antes de comenzar el proceso.

En cuanto a la estructura del algoritmo, podemos ver dos ejemplos en la
figura 1 y en el cédigo 1. En la figura 1, se presenta un escenario de una posible
ejecucién donde se realizan 10 votaciones sobre n instancias y se calcula un
umbral de 3 votos para realizar la operacién Reduce. En ambos casos, podemos
diferenciar las dos fases caracteristicas del modelo MapReduce:

— Fase Map: Realiza las rondas de votaciones, actualizando el valor de la
clave <votos»> de nuestros pares en cada iteracién (Pasos del 1 al 5 en el
pseudocddigo 1y linea 7 en el cédigo 1). Previo a cada votacidn, se requiere de
una operacién shuffle que reorganiza los datos y los distribuye a lo largo de ng
particiones. Cada una de ellas es uno de los conjuntos disjuntos descritos en la
linea 4 del pseudocédigo 1. En la implementacion actual esta distribucién de
los datos es aleatoria, por lo que el valor de la clave (niimero de votos) de cada
instancia no tiene influencia. Instancias con diferente clave pueden pertenecer
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0 no a un mismo conjunto. El algoritmo de seleccién de instancias utilizado
para realizar las votaciones ha sido el algoritmo Condensed Nearest Neighbor
(CNN) [10], y es aplicado de manera independiente en cada particién.

— Fase Reduce: Comprende el célculo del umbral de votos y la seleccién de
aquellas instancias cuyos votos se encuentran por debajo de dicho umbral
(Pasos del 6 al 7 en el pseudocddigo 1 y lineas de la 10 a la 12 del cddigo 1).
El propio cédlculo del umbral requiere de la aplicacién de algin algoritmo
de clasificacién. Si la clasificacién se realizase con un algoritmo secuencial,
se convertirfa en un cuello de botella. Este es el motivo por el que se ha
decidido utilizar la implementacién paralela del algoritmo k-NN [13]. Tras
determinar el umbral, todas aquellas instancias con un ntmero de votos
menor son seleccionadas para el conjunto editado.

1 override def instSelection (
2 originalData: RDD[LabeledPoint]): RDD[LabeledPoint] = {
3 // Anadimos una clave a todas las instancias
4 val dataAndVotes = originalData.map(inst => (0, inst))
5 // Operacién Map
6 // Realizar votaciones
7 val ratedData = doVoting(dataAndVotes)
8 // Operacién Reduce
9 // Célculo del umbral de votos y seleccién de resultado
0 val (indBestCrit, bestCrit) =
lookForBestCriterion (ratedData)
11 ratedData. filter (tuple => tuple._1 < indBestCrit)
12 .map(tuple => tuple._2)

—

Cédigo 1. Cdédigo de ejecuciéon de MR-DIS.

4 Configuracién Experimental

En este trabajo se ha estudiado la escalabilidad del algoritmo Democratic Ins-
tance Selection utilizando el paradigma MapReduce sobre Spark. Para validar
que el algoritmo funciona correctamente en términos de precisién (% de acier-
tos), se ha utilizado el algoritmo del vecino més cercano 1-NN (en su versién
paralelizable para Spark [13]).

La implementacién del DIS en Spark 1.6.1 ha sido realizada en Scala y se
encuentra priblicamente accesible en BitBucket 3.

4.1 Marco experimental

El estudio experimental se centra en verificar la linealidad del algoritmo imple-
mentado. Para ello se ha ejecutado con un numero diverso de trabajadores: 4,

3 Autor: Alejandro Gonzélez-Rogel, https://bitbucket.org/agr00095/tfg-alg.
-seleccion-instancias-spark.
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Figura 1. Ejemplo de ejecucién del algoritmo DIS bajo el paradigma MapReduce.

8, 16, 32, 64, 128, 256 y 512. Para evaluar que el nimero de nodos no afecta al
funcionamiento general del mismo se han extraido las siguientes medidas en una
validacién cruzada de 10 folds:

— Precisién media: Porcentaje de aciertos calculado sobre un clasificador 1-NN
entrenado con el subconjunto seleccionado por el algoritmo MR-DIS sobre 9
de los folds y, como conjunto de test, la particién restante.

— Compresién media: Porcentaje de instancias del conjunto original presentes
en el subconjunto seleccionado.

Para el algoritmo MR-DIS se han utilizado los siguientes pardmetros: niimero
de votaciones 10, nimero de instancias por particién 1000 y un porcentaje del
1% del conjunto de datos original para el célculo del error (durante la fase para
determinar el umbral de votos *).

El conjunto de datos utilizado del repositorio UCI [12] ha sido Susy. Es un
problema de clasificacién binaria y estd formado por 18 atributos. El conjunto
original contiene 5,000,000 instancias pero en este estudio se ha escogido una
particién aleatoria del 10% del conjunto original, es decir 500,000 instancias.
La razén por la que no se ha escogido el conjunto completo, es poder conseguir
resultados de ejecucién con un nimero pequenio de trabajadores en un tiempo
aceptable. La estrategia de aprendizaje utilizada ha sido validacién cruzada con
diez grupos sin repeticién. El porcentaje de aciertos del vecino més cercano sobre
el conjunto de datos sin filtrar es del 68 %.

4 En [9] el porcentaje de instancias usado para estimar el error en conjuntos masivos
era del 0.1 %, pero el uso de una implementacién paralela del 1-NN permite aumentar
este porcentaje, mejorando la precisién de la estimacion.
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Para realizar la experimentacion se ha utilizado la distribucién Apache Spark
1.6.1 sobre un clister con 73 nodos Intel Xeon. Este cluster esta configurado con
un sistema de gestion de colas de trabajo PBS (Portable Batch System), por lo
que para la ejecucién de Spark se ha utilizado un script de lanzamiento de la
Universidad de Ohio [3].

En los experimentos, cada trabajador o unidad ejecutora (ezecutor) dispone
de un core y 1024 MB de RAM. Las colecciones de datos utilizadas por Spark
(RDDs) fueron almacenadas bajo el nivel de persistencia MEMORY_ONLY del fra-
mework. Esto implica que los datos son almacenados sin serializar en memoria
y, en caso de no haber espacio, algunas particiones de estas estructuras pueden
ser eliminadas y recalculadas cuando vuelvan a ser necesarias.

La tabla 1 muestra los resultados de la ejecucién sobre el conjunto de datos
Susy. El tiempo de ejecucién se muestra, adicionalmente, en la figura 2. Para
visualizar la tendencia lineal esperada del algoritmo se ha seleccionado como
linea base el tiempo de la ejecucién con 4 trabajadores. Este tiempo es divido
a la mitad a medida que se duplica su niimero. Se observa como, a medida que
aumenta el nimero de trabajadores, el tiempo disminuye a la mitad hasta llegar
a un limite en 32. A partir de ahi la reduccién de tiempo es inferior a la que
cabria esperar. Esto se debe a que el conjunto de datos Susy no es lo suficien-
temente grande como para poder dar trabajo a todos los nodos disponibles y
parte de la potencia de la paralelizacién no se estd aprovechando. Recordar que
el subconjunto de Susy utilizado tiene 500,000 instancias y cada particién contie-
ne aproximadamente 1,000. El nimero médximo de trabajadores con el que se ha
probado es 512, puesto que el tiempo deja de disminuir y comienza a aumentar,
debido a la sobrecarga de comunicaciones entre los nodos.
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Figura 2. Tiempo de ejecucién del conjunto de datos Susy. Se muestra el tiempo de
filtrado asi como la progresién lineal tomando como linea base 4 trabajadores.
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Cabe mencionar que las ligeras variaciones en reduccién y precisién que pue-
den apreciarse en la tabla 1, se deben al indeterminismo que genera una ejecucién
paralela. Esto es, no se conoce el orden en el que se ejecutan las operaciones y,
ésto, puede influir en la fase de particionado y votacién.

Tabla 1. Resultados de la experimentacién con Susy.

N° de trabajadores ~ Reduccién (%)  Precisién (%)  T. filtrado (s)

4 21.79 66.58 6877.92

8 21.80 66.61 3774.22
16 21.81 66.56 1641.45
32 21.81 66.52 995.02
64 21.80 66.52 640.44
128 21.80 66.53 342.74
256 21.78 66.61 276.70
512 21.79 66.56 353.64

5 Conclusiones y Lineas Futuras

En este trabajo se ha presentado una implementacién del algoritmo de seleccién
de instancias Democratic Instance Selection en Spark siguiendo el paradigma de
MapReduce. La complejidad lineal en tiempo de ejecucién del DIS, asi como la
facilidad para paralelizar dicho algoritmo, han sido las motivaciones necesarias
para llevar a cabo un estudio de rendimiento.

La etapa de desarrollo ha demostrado la capacidad de Spark para distribuir
el trabajo en diversas maquinas sin necesidad de realizar ese trabajo de manera
manual por el programador. El trabajo del desarrollador es implementar el al-
goritmo siguiendo el paradigma MapReduce y, a partir de ahi, Spark asigna la
carga de trabajo distribuyendo las tareas. No obstante, los problemas que plan-
tea la opacidad de Spark en la depuracién y la solucién de errores es més que
notable.

En el aspecto técnico, se quiere destacar la importancia de una implementa-
cién nativa de Spark. La imposibilidad de la instalacién en el clister donde se
realizaron los experimentos, obligé el utilizar Spark sobre Torque mediante un
script de lanzamiento de la Universidad de Ohio. Pese a que Spark es agnéstico
y permite realizar esta tarea seguin sus especificaciones, la realidad es que no
funciona de un modo fiable y la pérdida de comunicacién entre nodos fue un
problema serio durante la realizacién de la experimentacion.

Pese a que en esta primera versién sélo se ha implementado y probado un
algoritmo de seleccién de instancias, el proyecto inmediato en el que estamos
trabajando es la adicién de nuevos algoritmos, mds rapidos y eficientes: ICF,

DROP, LSBo. .. .
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Por otro lado, el método de particionado aleatorio no es el méas inteligente.
La adaptacién del Grand Tour a su ejecucién bajo el paradigma MapReduce es
una de las lineas de investigacién que planteamos para el futuro.
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