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Resumen

La aplicacion de técnicas de minerfa de datos, concretamente de clustering, sobre
grandes volumenes de datos (Big Data) supone un desafio en cuanto a la escalabilidad y al
tiempo de respuesta, ya que cantidades crecientes de datos implican tiempos mayores de
computacion.

La arquitectura lambda es un conjunto de recomendaciones de propodsito general
para diseflar una arquitectura en escenarios Big Data de forma que se resuelva el problema
de la latencia y se puedan obtener resultados en tiempo real.

En este trabajo se presenta un estudio aplicando la arquitectura lambda sobre el
clustering de documentos en contextos Big Data. La problematica que se desea resolver es
la elevada latencia que tiene lugar cuando se introducen nuevos documentos en el sistema
que realiza clustering. Uno de los puntos clave sugeridos por esta arquitectura es la
separacion del procesamiento en tres capas: batch layer, speed layer y serving layer.

Una problematica adicional al tratar documentos es su elevada dimensionalidad y
este problema se soslaya mediante reduccién de dimensionalidad con Latent Dirichlet
Allocation.

Los experimentos se han llevado a cabo utilizando el framework Apache Spark y
demuestran que esta combinacién de capas permite realizar clustering sobre grandes
volimenes de datos y disponer de resultados actualizados en tiempo real, con calidad del
clustering comparable a trabajos similares sobre contextos no Big Data.

Palabras clave

Arquitectura lambda, clustering de documentos, Big Data, LDA, streaming, Apache Spark,

k-means



Abstract

The application of data mining techniques, specifically clustering on large volumes
of data (such as Big Data), represents a challenge in terms of scalability and response time,
given that a higher amount of data involves a higher computation time.

The lambda architecture offers a set of general purpose recommendations to design
an architecture in Big Data scenarios with the purpose of reducing latency and getting
results in real time.

This paper presents a study on applying the Lambda architecture on the clustering
of documents in a Big Data environment.

We focus on the problem of the high latency that occurs when new documents are
ingested into the clustering system.

One of the key points suggested by this architecture is a separation into three layers
of processing: batch layer, serving layer and speed layer.

An additional problem in dealing with documents is the high dimensionality when
representing such documents, which is approached by means of dimensionality reduction
using Latent Dirichlet Allocation.

We have seen that the combination of layers proposed in the Lambda Architecture
allows clustering of large data volumes and yields results updated in real-time, obtaining a
clustering quality comparable to other approaches that do not work on Big Data.

Keywords

Lambda architecture, document clustering, Big Data, LDA, streaming, Apache Spark,

k-means
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1 Introduccion

1.1 Motivacion

Nos encontramos inmersos ante un fenémeno de explosiéon de la informacioén
disponible en formato digital, y parece que la tendencia va a seguir en el futuro hacia un
crecimiento de los datos disponibles. En 2010 las empresas y los usuarios almacenaron mas
de 13 exabytes de nuevos datos (Labrinidis & Jagadish, 2012). De toda esta masiva cantidad
de datos que se ha denominado Big Data (Diebold, 2003), puede extraerse informacion
relevante mediante técnicas de minerfa de datos y aprendizaje automatico. Estas técnicas
pueden usarse para detectar patrones en este océano de datos que se produce cada
segundo. Con este fin, adquiere importancia la investigacion de técnicas para la generacion,
procesamiento e interpretacion de esta creciente cantidad de datos disponibles.

Centrandonos en concreto en la informacion textual disponible en internet, un 80%
de la informacién en internet estd almacenada en forma de texto (Xiao, 2010). En este
ambito son de aplicacion técnicas de la minerfa de textos como la clasificacion automatica y
el clustering de textos.

Un area de interés en particular es el clustering de documentos, que consiste en
agrupar los documentos en grupos de forma que los objetos en cada grupo compartan
entre s{ mas similitud que frente a otros objetos de otros grupos (Xu & Wunch, 2009). Esta
tarea constituye una cuestion primordial en el area de Recuperacion de Informaciéon (IR,
Information Retrieval) y encuentra aplicaciones en el mundo real como por ejemplo en
motores de busqueda (Baeza-Yates & Ribeiro-Neto, 1999).

Aplicar técnicas de clustering en Big Data es uno de los nuevos desafios pendientes,
ya que los algoritmos de clustering presentan elevados costes computacionales y en
Big Data tienen que enfrentarse a volumenes de datos enormes. La cuestion es como hacer
frente a este problema y obtener los resultados en un tiempo razonable (Shirkhorshidi et al
2014).

1.2 Descripcion del problema

Para hacer frente a este crecimiento de datos, han surgido una serie de tecnologias
que permiten realizar calculos y escalar a conjuntos de datos extraordinariamente grandes.
Muchas de estas técnicas fueron desarrolladas inicialmente por Google, incluyendo
sistemas de ficheros distribuidos como Google File System (Ghemawat et al.,, 2003),
computacion en paralelo a gran escala mediante Map-Reduce (Dean & Ghemawat, 2004) y
BigTable (Chang et al., 20006). La comunidad open source reacciond en los afios siguientes
desarrollando numerosos proyectos como Hadoop', HBase’, MongoDB’, Cassandra®,
RabbitMQ’, etc.

! https://hadoop.apache.org
2 http:/ /hbase.apache.ore
3 https://www.mongodb.org

4 http://cassandra.apache.org/

5 https://www.rabbitmg.com
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La parte clave de estos sistemas es que pueden escalar a conjuntos de datos
enormemente mas grandes comparado con el tratamiento tradicional de los datos que se
realizaba mediante bases de datos relacionales (Strauch, 2011).

Son multiples en la bibliografia los trabajos que usan Hadoop para resolver calculos
sobre volimenes de datos muy grandes aprovechando su capacidad para realizar
ejecuciones de trabajos por lotes en paralelo (Dittrich & Quian, 2012).

Sin embargo el framework Map-Reduce esta mas adaptado a ejecutar
procesamiento por lotes sobre grandes volumenes de datos (Condie et al., 2010), lo que
puede ser un inconveniente al manejar procesamiento en tiempo real.

El problema que se desea resolver tiene lugar en un escenario Big Data en el cual se
afladen nuevos documentos, ya que si se desean obtener resultados actualizados, el modelo
completo tiene que ser reentrenado (Zhao et al., 2014).

Para afrontar los desaffos de Big Data surgen nuevos enfoques que se replantean la
arquitectura de los sistemas desde cero. La aproximacion que se estudia en este trabajo es la
Arquitectura Lambda propuesta por (Marz & Warren, 2015). Esta arquitectura tiene la
ventaja de presentar una baja latencia frente a la incorporaciéon de datos nuevos (Singh,
2014). Se trata de una arquitectura de caracter general, y se ha aplicado con éxito a
problemas concretos que requieren baja latencia al incorporar nuevos datos.

En este trabajo se estudia la aplicacién de la arquitectura lambda, concretamente al
area de clustering de documentos sobre colecciones de datos masivas que ademas crecen en
el tiempo, como posible respuesta al problema de la elevada latencia que se observa en el
procesamiento de nuevos documentos. Considero que la arquitectura lambda puede ser
aplicable al clustering de documentos porque se trata de una arquitectura de caracter
general y puede aplicarse a distintos tipos de problemas que trabajen con Big Data.

El método disefiado, por tanto, debera ser capaz de realizar computaciones de
clustering sobre colecciones masivas de datos historicos, pero también debera ser capaz de
realizar calculos sobre nuevos documentos que se incorporan y devolver los resultados en
tiempo real.

Con la intencién de responder a la incorporaciéon de nuevos documentos y
aplicando la arquitectura lambda, se utilizaran técnicas que trabajan sobre flujos de datos o
streaming aplicadas al clustering.

Adicionalmente, la estrategia utilizada en este trabajo para realizar el clustering y
resolver el problema presente en Big Data del volumen de datos, consistird en combinar
por una parte una reducciéon de dimensionalidad y por otra la ejecucion del algoritmo de
forma paralela/distribuida.

No se ha encontrado en la bibliografia trabajos que apliquen la arquitectura lambda
al clustering de documentos. Ademas, el interés de avanzar en el estado del arte sobre el
area del clustering en tiempo real en contextos Big Data surge de la necesidad de capturar
el dinamismo presente en grandes colecciones de documentos que evolucionan en el
tiempo. Un ejemplo de ello lo encontramos en buscadores de noticias en internet donde la
tematica y las relaciones entre los términos y los documentos varfan en funciéon de los
temas de actualidad y es importante la inmediatez de la actualizacion de esas relaciones en
el modelo.
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1.3 Objetivos

Los objetivos principales de este trabajo de investigacién son los que a continuacion se

enumeran:
e Hacer un estudio sobre los trabajos actuales que utilicen la arquitectura lambda.

e LDvaluar el estado del arte sobre los trabajos actuales en cuanto a clustering,
reduccion de la dimensionalidad y procesamiento de flujos de datos en contextos
Big Data.

e Realizar una propuesta diseniada, desde un punto de vista arquitectural, segun las
directivas de la arquitectura lambda. En esta propuesta se utilizaran una
combinacién de estrategias basicas para abordar el problema de la escalabilidad en
el clustering de documentos sobre contextos Big Data.

e Obtener una serie de medidas de escalabilidad y calidad del clustering que permitan
comparar los resultados obtenidos con otros trabajos y que se puedan valorar las
decisiones tomadas.

La arquitectura lambda expone unas directrices en cuanto a la organizacién en capas
para conseguir unas propiedades deseables en los sistemas Big Data, y en cada capa es
posible utilizar una serie de tecnologfas. Ia construccion de la propuesta implicara el disefio
de estas capas.

La importancia de alcanzar los objetivos en este estudio radica en que permitira
verificar que la arquitectura lambda aplicada al clustering de documentos sobre contextos
Big Data con incorporacion de nuevos documentos, proporciona resultados en tiempo real
y con una calidad del clustering comparable a otros trabajos similares. Para ello sera
necesario lidiar con problemas inherentes a los documentos como su elevada

dimensionalidad.

1.4 Estructura de la memoria

En el capitulo actual de “Introduccion” (pagina 10) se han expuesto los objetivos
del trabajo y se ha introducido la problematica asociada.

En el siguiente capitulo “Preliminares” (pagina 13) se exponen las distintas areas
que estan relacionadas en este trabajo (Big Data, arquitectura lambda, clustering, reduccion
de dimensionalidad, streaming). Ademas, se detallan sistemas similares que realizan parte de
la funcionalidad de cada area, y se exponen las técnicas empleadas.

En el capitulo “Disefio del método propuesto” (pagina 40) se detalla un método
que aplica la arquitectura lambda concretamente al clustering de documentos en contextos
de datos masivos.

En el capitulo “Experimentos y resultados” (pagina 49) se describe el disefio de los
experimentos, los resultados obtenidos y un analisis sobre los mismos.

Finalmente, las principales conclusiones y las lineas futuras que quedan abiertas a la
investigacion se recogen en el capitulo “Conclusiones y trabajos futuros” (pagina 64).
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2 Preliminares

Este trabajo es transversal en el sentido de que esta relacionado con diferentes areas
como el clustering, procesamiento de flujos de datos (streaming), reducciéon de
dimensionalidad, o Big Data. En esta seccion se describen someramente los principales
conceptos y algoritmos de cada una de ellas, o en su caso se explica la problematica que ha
llevado a la necesidad de utilizar cada uno de ellos, y el estado del arte de los trabajos de

cada area.

2.1 Big Data
2.1.1 Generalidades

Aunque no hay consenso en la definicion del término Big Data, estd ampliamente
aceptado decir que Big Data es “cuando el tamafio de los datos en si mismo es parte del
problema” (Loukides 2010).

Es comun en la bibliografia referirse a que Big Data se caracteriza por las tres V
(Zikopoulos, 2012)(Laney, 2001):

e Volumen

e Variedad

e Velocidad
Volumen: es el atributo que principalmente define a Big Data y se refiere a la habilidad de
poder manejar grandes cantidades de datos. En este sentido hay que tener en cuenta que
los criterios que se consideran son: el tamafio del conjunto de datos, la elevada
dimensionalidad y el manejo de los datos ruidosos.
Variedad: Se refiere a la capacidad del sistema para manejar datos de diferentes fuentes y
diferentes tipos de datos (numéricos, categorias y jerarquias). En este aspecto influye el tipo
de conjunto de datos y las caracteristicas de los datos.
Velocidad: Se refiere a la frecuencia de generacion de los datos o de entrega de los datos.
Por ejemplo, el flujo de datos procedente de paginas en internet o tuits en twitter.

2.1.2 Desafios de Big Data

El principal desafio para las aplicaciones Big Data es explorar grandes volumenes
de datos y extraer informacién util o conocimiento para acciones futuras (Rajaraman &
Ullman, 2012). A pesar de que las posibilidades que permite Big Data son reales, todavia
hay una amplia grieta entre su potencial y su realizaciéon (Labrinidis & Jagadish, 2012).

Los problemas con Big Data de heterogeneidad, escalabilidad, puntualidad de los
datos, complejidad y privacidad impiden el progreso en todas las fases del procesamiento
que pueden crear valor a partir de los datos.

Los problemas se aprecian durante la adquisicion de datos, sobre qué datos
mantener y cuales descartar, y la forma de almacenarlos de forma fiable junto con los
metadatos correctos.
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El valor de los datos explota cuando se pueden vincular con otros datos, por tanto,
la integracion de los datos es un importante creador de valor. Como la mayorfa de los datos
se generan directamente en formato digital, se tiene la oportunidad de vincular
automaticamente los datos creados anteriormente mediante técnicas de minerfa de datos.

El analisis de datos, la organizacion, la recuperacion y el modelado son otros retos
fundamentales. El analisis de datos es un claro cuello de botella en muchas aplicaciones,
tanto debido a la falta de escalabilidad de los algoritmos subyacentes como debido a la
complejidad de los datos que necesitan analizarse. Por ultimo, la presentaciéon de los
resultados y su interpretacion por expertos en dominios no técnicos es crucial para la
extraccion del conocimiento (Labrinidis & Jagadish, 2012).

En el procesamiento en Big Data se encuentran las siguientes fases (Labrinidis &
Jagadish, 2012):
e Adquisicion, registro
e Extraccion, limpieza, anotacion
e Integracion, agregacion y representacion
e Analisis y modelado
e Interpretacion
Supone un desafio para Big Data la satisfaccion de las siguientes necesidades:
e Heterogeneidad
e Escalabilidad
e Prontitud
e Privacidad
e Colaboraciéon humana
Las fases y las necesidades enumeradas se muestran en la Figura 2.1.

™ Acquisition/ Extraction/ T — Analysis/ Interpret
Recording » Cleaning/ 1 Aggregetion/ “ | Modeling =1 ation ™

- Annotation Representation
| Y J

= S

= - 5

1] n =

H ° 2 g | &8

| 2| S| £ |58

@ @ E a | £2

£ . S

Overall System

Figura 2.1. Fases del procesamiento en Big Data. (Fuente Labrinidis & Jagadish, 2012)
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Este trabajo se centra en las fases de integracion, agregacion y representacion junto
con analisis y modelado, aunque en cierta medida también se toman decisiones relacionadas
con otras fases como registro y limpieza. En cuanto a las necesidades, este trabajo se centra
en la escalabilidad y la prontitud.

La gestion de grandes volimenes de datos y en rapido aumento ha sido un tema
dificil durante décadas para conseguir escalabilidad. En el pasado, este desafio fue mitigado
con procesadores cada vez mas rapidos (aprovechando la Ley de Moore). La introduccion
del framework Map-Reduce ha permitido ejecutar de forma distribuida trabajos de
computacion sobre clusters de maquinas.

Para que los usuarios puedan construir complejos procesamientos de datos sobre
Big Data es esencial que dispongan de primitivas adecuadas de alto nivel para especificar
sus necesidades en este tipo de sistemas. El framework Map-Reduce, el cual se analiza en la
siguiente seccion, ha sido de tremendo valor, pero es un primer paso y es deseable disponer
de herramientas de mas alto nivel, especificaciones declarativas para cada fase implicada en
el procesamiento de Big Data (Labrinidis & Jagadish, 2012).

2.1.3 Map-Reduce

Map-Reduce es un modelo de programacion para dar soporte a la computacion
paralela sobre grandes colecciones de datos en clusters de computadoras. La idea principal
de Map-Reduce es ocultar al usuario los detalles de la ejecucién paralela y permitirle
enfocarse solamente en las estrategias de procesamiento de datos (Dean & Ghemawat,
2004).

El modelo consiste en dos funciones primitivas “Map” y “Reduce” (Figura 2.2). La
entrada de “Map” es un conjunto de pares clave-valor (k, v,) a los cuales se les aplica una
funcién “Map” que devuelve como resultado un conjunto intermedio de pares clave-valor
(k, v,). Este conjunto intermedio se agrupa segtn claves iguales, las cuales sirven de entrada
para la funcién “Reduce”, la cual trabaja sobre toda la lista de valores asociados a la misma
clave y produce cero o mas resultados agregados en forma de lista (list v;). Los conjuntos
de pares clave-valor pueden pertenecer a dominios diferentes.

Map
Map(kl,vl) -> liSt(kz,Vz)

Reduce
Reduce (ky, list (vy)) -> list (vs)

Figura 2.2. Signatura de funciones Map y Reduce

Existen varias implementaciones de Map-Reduce, por ejemplo Apache Hadoop® es
una implementaciéon open source en Java. En la seccion 2.1.4 se comparara frente a Apache

6 http://hadoop.apache.org/
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Spark, que es un framework para trabajar en Big Data que se ha utilizado en los
experimentos de este trabajo.

2.1.4  Apache Spark

Apache Hadoop es un framework open source que ofrece soluciones en Big Data
para procesar grandes conjuntos de datos en clusters de computadoras usando modelos de
programaciéon sencillos. Hadoop se compone principalmente de dos componentes: HDEFS
(Hadoop Distributed File System) (Shvachko et al., 2010) y el framework de Map-Reduce
(Dean & Ghemawat, 2004).

Hadoop esta disenado para ser simple y facil de usar, flexible en cuanto al
procesamiento y almacenamiento de datos, tolerante a fallos y con elevada escalabilidad.
No obstante, presenta una serie de inconvenientes (Gopalani & Arora, 2015):

e TFlujo de datos fijo: Provee facilidad de uso con una abstracciéon simple que también
es un flujo de datos fijo. Es decir, varios algoritmos complejos son dificiles de
implementar en un solo trabajo de procesamiento (Job). Ademas algunos
algoritmos que requieren multiples entradas no son compatibles.

e Baja eficiencia: Con la tolerancia a fallos y la escalabilidad como objetivos

primarios, las operaciones no siempre son las mas eficientes.

e Latencia: Por su inherente procesamiento en batch, sufre el problema de la latencia.

Sin embargo recientemente, con la introducciéon de Apache Spark7, se dispone de un
nuevo modelo de computaciéon en el contexto de Big Data que ofrece una interfaz de
programacién que permite disminuir los esfuerzos de programacién y ofrece mejor
rendimiento en los tipos de problemas relacionados con Big Data (Gopalani & Arora,
2015).

Mientras que Hadoop ofrece poca flexibilidad a la hora de crear flujos de datos ya que
sigue un esquema de ejecucion fijo, Spark ofrece un esquema de computacion mas flexible,
debido a que se basa en un flujo de ejecuciéon de grafo aciclico dirigido, y es posible
modificar el flujo con distintas transformaciones y acciones (Gopalani & Arora, 2015).

Spark es un motor de computaciéon en cluster, rapido y de propésito general para
procesamiento de datos a gran escala. Comenzé como un proyecto de investigaciéon en UC
Berkeley en el AMPLab, con el objetivo de disefiar un modelo de programacién compatible
con una clase de aplicaciones mas amplia que Map-Reduce mientras mantenian la tolerancia
a fallos.

Ademas Spark dispone de una librerfa de aprendizaje automatico (MLIib), consulta de
datos con SQL (Spark SQL) y procesamiento de flujos (Spark Streaming).

Spark expone un interfaz de programacién funcional (Zaharia et al., 2010) y puede
utilizarse con varios lenguajes de programacién (Java, Scala, Python, R). La principal
fortaleza de la programacion funcional, al evitar el estado (y los efectos colaterales), es que
el sistema entero obtiene transparencia referencial, que implica que cuando se pasan una
serie de argumentos a una funcién siempre devuelve el mismo resultado, es decir, siempre
se comporta de la misma forma, lo cual facilita su ejecucion distribuida (Moseley & Marks,
2000).

7 https://spark.apache.org/
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En la Figura 2.3 se esquematiza los médulos disponibles en Spark:
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Spark Spark
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\

Figura 2.3. Arquitectura de Apache Spark

Spark ofrece una abstraccion llamada Resilient Distributed Datasets (RDD) para
soportar las aplicaciones que trabajan con datos masivos de forma eficiente. Los datos en
RDD se pueden almacenar en memoria entre consultas sin necesidad de replicacién lo cual
ofrece un mejor rendimiento. Los RDD permiten mejorar los modelos existentes hasta 100
veces en analisis que requieran procesamiento iterativo. También permiten mineria de datos
interactiva, consultas SQL altamente eficientes, procesamiento de flujos y computacion en
paralelo sobre grafos (Zaharia, 2010) (Zaharia, 2012) (Da Silva, 2015).

En la Figura 2.4 se muestra una comparativa de tiempos de respuesta para
comparar Spark y Hadoop (Zaharia et al., 2012). En la evaluacion se realizaron calculos de
regresion logistica sobre 100 GB de datos en varias iteraciones y se observa que mientras
que Hadoop dedica un tiempo constante por iteracion de 110 segundos, Spark tarda 80
segundos en cargar los datos en memoria en la primera iteracion, pero solo seis segundos
para cada subsiguiente iteracion.

Asimismo Spark dispone de otra abstracciéon para manejar los flujos llamada
D-Stream (Discretized Stream) que se basa en tratar los calculos de flujos como series de

computaciones deterministicas en lotes sobre pequefos intervalos de tiempo (Zaharia,
2012).

17




2500

2000
1500
1000 ¥ Hadoop
500 I- " Spark
o = L
1 5 10 20

Number of lterations

Running Time (s)

Figura 2.4. Comparativa de rendimiento Hadoop vs Spark, ejecutando Regresion Logistica.
(Fuente: Zaharia et al., 2012)

2.2 Arquitectura lambda

Los autores de la Arquitectura Lambda (Marz & Warren, 2015) la definen como un
conjunto de principios para arquitecturar sistemas Big Data en tiempo real.
En un sistema Big Data son deseables las siguientes propiedades: (Kumar et al., 2014)

- Robustez y tolerancia a fallos

- Escalabilidad

- Generalizacion

- Extensibilidad

- Consultas a medida

- Mantenimiento minimo

- Depurabilidad

- Actualizaciones con baja latencia

El principal objetivo que intenta conseguir la arquitectura lambda es construir los
sistemas Big Data de forma que satisfagan todas estas propiedades (Marz & Warren, 2015).
Para ello se organiza en una serie de capas (Figura 2.5): capa por lotes (en adelante capa
Batch), capa de velocidad (en adelante capa Speed) y capa proveedora (en adelante capa
Serving) que describiremos mas adelante. Cada capa satisface un subconjunto de estas
propiedades.

Conjuntamente, la capa batch y la capa serving satisfacen casi todas las propiedades,
excepto la baja latencia de actualizacion de nuevos datos. Esto es, soportan consultas
arbitrarias sobre un juego de datos arbitrario, con la desventaja de que esas consultas
estaran desactualizadas en unas pocas horas. Cuando llegan nuevos datos, los célculos
necesitan unas pocas horas para propagarse a través de la capa batch hasta la capa serving
donde pueden consultarse. En sistemas donde es importante que exista una baja latencia en
la actualizacién de nuevos datos es necesario introducir una nueva capa, la capa speed, que
proporciona esta propiedad. Mediante esta arquitectura, colectivamente las tres capas
cumplen todas las propiedades (Marz & Warren, 2015).

(Marz & Warren, 2015) también sugieren buenas practicas para almacenar los datos en
un conjunto de datos maestro (master dataset) que es inmutable, donde solo se afiaden
datos sin ningin procesamiento (‘crudos’) y a partir de los cuales es posible regenerar todo
el modelo.
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Usando un esquema de datos inmutables se obtienen dos ventajas:

e Tolerancia al fallo humano.

e Simplicidad y flexibilidad a la hora de incorporar cambios al sistema.
Otro punto a destacar de esta arquitectura es que se consigue reducir la complejidad porque
evita la necesidad de escrituras aleatorias en el sistema de base de datos y esto hace
innecesarios los mecanismos de bloqueo.

Tal y como hemos adelantado, la arquitectura lambda propone una divisiéon en tres

capas que a continuacion analizamos:
e (apa por Lotes (Batch Layer)
e Capa de Velocidad (Speed Layer)
e Capa Proveedora (Serving Layer)

Capa por Lotes (Batch Layer)
Se encarga de:
- Almacenar el conjunto de datos maestro que es inmutable y crece constantemente.
- Crear vistas desde este conjunto de datos.
Esta computacion se ejecuta en batch, se repite continuamente en iteraciones y conforme
llegan nuevos datos no se procesan inmediatamente, sino que se encolan en el conjunto de

datos maestro para agregarse a las vistas en la siguiente iteracion.

Capa de Velocidad (Speed Layer)

El resultado de la ejecucion de la capa batch no satisface el requisito de tiempo real
ya que su ejecucion puede llevar tiempo en la creacion y propagacion de las vistas. Esta
capa de velocidad compensa la carencia de la capa batch y permite disponer de resultados
actualizados.

Esta capa es responsable de:

- Calcular las vistas cuando llegan nuevos datos.

- Intentar resolver la elevada latencia generando vistas en tiempo real con los

incrementos de nuevos datos.

- Esta capa tipicamente utiliza algoritmos incrementales.
En esta capa se puede asumir la obtenciéon de una calidad inferior en los resultados, ya que
finalmente sera corregida en el proximo ciclo de ejecucion de la capa batch. La capa speed
almacena considerablemente menos datos que la capa serving. La separaciéon de roles y
responsabilidades limita la complejidad de la capa speed.

Capa Proveedora (Serving Layer)

Es responsable de servir los datos que proceden de las dos capas anteriores: por
una parte los resultados de la computacion en batch y por otra los incrementos procedentes
de datos nuevos. Por tanto se encarga de indexar y exponer las vistas (de solo lectura) para

que puedan ser consultadas. Las consultas se realizan bajo demanda.
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Figura 2.5. Diagrama con las capas de la arquitectura lambda.

Tipicamente cada capa se puede implementar mediante las tecnologias indicadas en la
Tabla 2.1.

Apache Spark Core
Apache Hadoop (Map-Reduce)
Apache Spark Streaming
Apache Storm
Apache Samza
Moa
Apache Hive
ElephanDB
Capa Proveedora/Serving Layer Druid
Cloudera Impala
Apache Cassandra

Tabla 2.1. Ejemplo de tecnologias aplicables a cada capa de la arquitectura lambda

Capa por lotes/Batch Layer

Capa de velocidad/Speed Layer
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En este trabajo se ha decidido utilizar Apache Spark, que ya se analiz6 en la seccion
2.1.4, para evitar construir un sistema con tecnologfas heterogéneas, que implicaria utilizar
mas APIs de programacién y mas complejidad a la hora de integrar los datos entre capas.

La capa batch trabaja sobre datos histéricos mientras que la capa speed trabaja
sobre los datos nuevos.

Para ilustrar el procesamiento de los datos, seguidamente se muestra un ejemplo.
En la Figura 2.6 se muestra el inicio del procesamiento de la capa batch sobre el juego de
datos completo. La capa batch puede requerir un tiempo prolongado de proceso, durante el
cual pueden llegar datos nuevos (Figura 2.7), cada uno de ellos se procesan inmediatamente
en la capa speed y para cada uno se rinden resultados inmediatamente. Simultaneamente,
estos mismos nuevos datos se encolan para agregarse al juego de datos maestro de forma
que estén disponibles para nuevos ciclos de procesamiento de la capa batch. Cuando la
capa batch termina su procesamiento (Figura 2.8) es cuando rinde los resultados de esta
capa. Los nuevos datos que se han agregado durante este ciclo se afiaden al juego de datos
maestro. En este punto vuelve a empezar la ejecucion de un nuevo ciclo de la capa batch
sobre la coleccion completa. Los datos que han ido generando ambas capas estan
disponibles para su consulta bajo demanda desde la capa serving, que permite hacer
consultas tanto sobre datos histéricos como sobre los datos nuevos, con la ventaja de que
los calculos sobre los datos nuevos estan disponibles inmediatamente.
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Figura 2.8. Ejemplo. La capa batch termina su procesamiento
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2.2.1 Ventajas y aplicaciones de Ila

arquitectura lambda

Existen numerosos trabajos (Liu et al., 2014) (Fan & Bifet, 2013) (Singh, 2014)
(Chen et al., 2014) que destacan como ventaja de la arquitectura lambda la capacidad de
trabajar con datos masivos y obtener respuestas en tiempo real. Ello permite trabajar
paralelamente con datos histéricos y en tiempo real.

La arquitectura lambda es versatil, se trata de una técnica de uso general que se
puede adoptar en diversas aplicaciones: sistemas de gestion financiera, redes sociales,
aplicaciones, cientificas, analiticas de medios sociales (Kumar et al., 2014). (Singh, 2014)
indica que una linea abierta para futuros trabajos es la aplicacion de esta arquitectura
destinada al aprendizaje supervisado y no supervisado.

Otros autores (Kitchin 2014) (Kumar et al., 2014) se detienen en sefalar la ventaja
de la robustez de esta arquitectura para reducir potenciales errores y conseguir que la
aplicacién sea mas robusta.

En (Shih et al., 2014) realizan un estudio aplicado al procesamiento de eventos en
tiempo real procedentes de redes de telefonia. El sistema permite introducir reglas basadas
en los resultados analiticos para disparar campanas de marketing. Su sistema se basa en la
arquitectura lambda e implementa la capa speed mediante Apache Storm. La ventaja que
aporta la aplicacion de la arquitectura lambda, es que permite realizar el proceso
gestionando millardos de métricas en tiempo real comparado con sistemas tradicionales
basados en almacenes de datos tradicionales que realizan el procesamiento de este volumen
de datos por lotes pero no en tiempo real.

En (Cortés et al., 2014) se realiza un trabajo sobre la explotacién de la informacion
climatica, asi como del consumo energético doméstico, para crear modelos de prediccion
basados en aprendizaje automatico, del consumo de energfa de los hogares. La
introducciéon de la arquitectura lambda permite manejar conjuntos de datos masivos,
actualizados cada hora, para construir modelos predictivos del consumo energético para
cada casa.

(Martinez-Prieto et al., 2014) aplican la arquitectura lambda para manejar datos
semanticos con el propédsito de gestionar descripciones semanticas RDF a gran escala y
establecen analogfa entre las capas descritas por (Marz & Warren, 2015) y las existentes en
la arquitectura SOLID. La ventaja que aporta la aplicacion de esta arquitectura es que se
obtienen resultados con baja latencia.

(Tian et al., 2014) construyen un sistema denominado (DiNoDB) aplicando la
arquitectura lambda, que permite realizar consultas interactivas sobre sistemas de datos
masivos (Big Data). En la evaluacion del rendimiento se observa que DiNoDB responde a
consultas interactivas con mejores resultados que otros sistemas similares (Hive,
HadoopDB, Shark).

En el momento de escribir esta memoria no se han encontrado trabajos en el

estado del arte que apliquen la arquitectura lambda al clustering.
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2.3 Representacion de los datos

La representacién es una tarea fundamental para ciertos tipos de procesamiento
automatico y tiene como objetivo reducir la complejidad de los documentos y hacer que
sean mas faciles de manejar. La representacion debe ser fiel al contenido del documento y
debe ir enfocada a que los algoritmos que se empleen posteriormente puedan extraer
conocimiento util de ella.

Dentro del conjunto de técnicas de representacion de documentos, existen los
modelos de representaciéon vectoriales que han sido muy empleados en sistemas de
clasificacién y clustering de documentos. Las representaciones vectoriales resultan muy
sencillas y descansan sobre la premisa de que el significado de un documento puede
derivarse de un vector con el conjunto de rasgos presentes en el mismo (Fresno, 2000).

Las coordenadas de estos vectores se pueden construir a partit de multiples
funciones de ponderacion, por ejemplo: frecuencia binaria (término presente o ausente),
frecuencia del término (TF) que es el nimero de veces que aparece el término en el
documento o frecuencia del término x frecuencia inversa del documento (TF-IDF) que
veremos con detalle en la seccion 2.3.1.

2.3.1 Modelo de espacio vectorial

El Modelo de Espacio Vectorial (VSM, Vector Space Model) (Salton et al., 1975) es
el modelo basico de representaciéon utilizado para clustering de documentos. Muchos
modelos modificados se basan en él (Soucy & Mineau, 2005).

En este modelo cada documento se representa como un vector:

d] = [alj an]
donde cada elemento a; de la matriz documento-término queda definido como (Salton &
Buckley, 1988):

— -1

ai; = lijx gi *
Donde:
lij es el peso local del término 7 en el documento /.
gi es el peso global del termino 7 en la coleccién de documentos.

n; !

;i es el factor de normalizacion.

Es posible utilizar distintas funciones de pesado, pero usualmente se utiliza la
frecuencia del término (TF) para ponderar el componente del peso local. Conjuntamente se
suele utilizar la frecuencia inversa del documento (IDF) en el componente de peso global y
no se aplica factor de normalizacién (valor 1).

La frecuencia inversa del documento (IDF) es el logaritmo entre el numero de
documentos del corpus y la frecuencia del documento (DF).

. . |D|
idf; = idf (t;) = log ldED.t €d|
g
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En resumen, es comun representar cada documento mediante el siguiente vector:

d; = [(tfyj - idfy), (tfz) - idfo), o, (tfy - 1df))]
Aplicado a todos los documentos del corpus obtenemos finalmente una matriz TF-IDF:
tfidfi;j = tf;j - idf;
i=12.V;j=12,..,D

2.3.2 La maldicion de la dimensionalidad

LLa maldicion de la dimensionalidad es una expresién acufiada por Bellman en 1961
y se refiere al hecho de que muchos algoritmos que trabajan bien en pocas dimensiones se
convierten en intratables cuando la entrada tiene un elevado nimero de dimensiones
(Domingos, 2012).

La causa comun de estos problemas es que cuando aumenta la dimensionalidad, el
volumen del espacio aumenta exponencialmente haciendo que los datos disponibles se
vuelvan dispersos. Esta dispersién es problematica para cualquier método que requiera
significacion estadistica.

En el aprendizaje automatico este efecto se advierte mas. La generalizacion de
forma correcta se convierte exponencialmente mas dificil cuando la dimensionalidad de los
datos crece, porque un conjunto de datos de entrenamiento de tamafio fijo cubre una
fraccion decreciente del espacio de entrada. Incluso con un tamafio moderado de 100
dimensiones y un conjunto de entrenamiento grande de un trillén de ejemplares, sélo se
cubre una fraccién de 10" del espacio de entrada (Domingos, 2012).

2.3.2.1 El valor de referencia y sus problemas

El clustering de documentos usando el algoritmo k-means con distancia coseno
utilizando el Modelo del Espacio Vectorial (VSM) se ha considerado una referencia o linea
base cuando se realiza comparacion del rendimiento en cuanto a calidad del clustering. Este
algoritmo es directo y facil de implementar, pero también sufre de un elevado coste
computacional que lo hace menos adecuado cuando trata con colecciones de documentos
grandes. El problema de la maldicién de la dimensionalidad se encuentra presente en el
espacio de términos caracteristico de un vocabulario. Por tanto se han desarrollado varias
técnicas de reduccion de la dimensionalidad para hacer mejoras sobre esa linea base
(Xiao, 2010).

En la seccion 2.4 se analizaran estas técnicas con mas detalle.

2.4 Reduccion de dimensionalidad

Aunque la complejidad y la velocidad de los algoritmos de clustering estan
relacionadas con el nimero de instancias en el conjunto de datos, por otra parte la propia
dimensionalidad del conjunto de datos es otro aspecto importante. De hecho cuanto mas
dimensiones tienen los datos mas complejidad y por tanto mayor tiempo de ejecucion
(Shirkhorshidi et al., 2014). Para reducir la complejidad y solventar el problema de la
maldicién de la dimensionalidad se utilizan técnicas de reducciéon de la dimensionalidad
(Fodor, 2002).
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Desde un punto de vista general, se pueden clasificar dos tipos de métodos de
reduccion (Parsons et al., 2004):

e scleccion de rasgos

e transformacion de rasgos

En las técnicas de seleccion de rasgos, el objetivo no es tanto extraer nuUevos rasgos
sino eliminar aquellos que son irrelevantes para el modelo.

Las técnicas de transformacion de rasgos intentan reducir la dimensionalidad a un
nimero menor de dimensiones, que son combinacion lineal o no lineal de las dimensiones
originales. En estas técnicas el espacio de alta dimensionalidad se proyecta a un espacio con
menor nimero de dimensiones.

Estos métodos han demostrado ser muy exitosos al descubrir estructuras latentes en los
juegos de datos. Se han propuesto varias técnicas de transformacion que incluyen:

e Analisis de Componentes Principales (PCA)

e Jatent Semantic Analysis (LSA o LSI)

e Independent Component Analysis (ICA)

e Projection Pursuit

e Tactor Analysis

LSA (Landauer et al., 1998) esta relacionado con PCA con la diferencia de que PCA
s6lo se puede aplicar a matrices cuadradas mientras que LSA se puede aplicar a cualquier
matriz (Milios, 2000).

En algebra lineal es comun referirse a LSA como Descomposicion en Valores
Singulares (Singular Value Descomposition, SVD).

La proyeccion SVD se calcula descomponiendo la matriz documento-término X, , en

X1

forma de producto de tres matrices Trxpn, Snxn ¥ Daxn-

Xixd = Tixn Snxn(Ddxn)T

(Donde 7 es el numero de términos, 4 es el numero de documentos, n=min(t,d) y Ty D
tienen columnas ortonormales, D" denota la matriz traspuesta de D.

Las matrices Ty D representan términos y documentos, respectivamente, en el
nuevo espacio. La matriz diagonal § contiene los valores singulares en orden descendente.

El método ICA (Independent Component Analysis), a diferencia de PCA y LSA, es
un método de orden superior que busca proyecciones lineales no necesariamente
ortogonales entre si, que son, estadisticamente, tan independientes entre s{ como sea
posible. El lector puede dirigirse a (Fodor, 2002) para mas detalles.

La complejidad de SVD frente al nimero de documentos (O(D?) lo hacen
inadecuado para conjuntos de datos grandes como los presentes en Big Data (Xiao, 2010).

(Milios et al., 2000) utilizan TF-IDF como esquema de ponderacién de rasgos con
una reduccién de dimensionalidad seguido de un clustering mediante k-means. Se centran
en las técnicas de reduccion de la dimensionalidad y realizan una comparativa entre PCA,
LSA y una técnica basada en la frecuencia del documento antes de realizar clustering con
k-means y se observa que las dos primeras obtienen mejores resultados en la calidad frente
a la tercera y que la representacion con palabras rinde mejores resultados que
representaciones mediante frases o N-Grams.
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Las técnicas de transformacién “Latent Dirichlet Allocation” (LDA) vy
“Probabilistic Latent Semantic Analysis” (PLSA) son modelos generativos® que se han
utilizado ampliamente en tareas de reduccion de dimensionalidad y para descubrir tematicas
en textos (Chen & Liu, 2014). Ambas técnicas se analizan con detalle en 2.4.1 y 2.4.2. Los
modelos obtenidos por ambas técnicas son equivalentes bajo una distribucion de Dirichlet

a priori uniforme (Girolami et al., 2003).

2.4.1 Latent Dirichlet Allocation (LDA)

Latent Dirichlet Allocation (LDA) es un modelo generativo probabilistico que
permite que conjuntos de observaciones puedan ser explicados por grupos no observados,
los cuales explican por qué algunas partes de los datos son similares. La idea basica es que
los documentos se representan como mezclas aleatorias sobre categorfas o tematicas
latentes, donde cada tematica se caracteriza mediante una distribucién sobre las palabras
(Blei et al., 2003).

LDA asume el siguiente proceso generativo para cada documento 4 en un corpus
D, tal que D={d,d, ..., d\}, y cada documento se representa como una secuencia de
palabras d={w,w,,...,w,}.

Para cada documento 4
- Elegir N ~ Poisson (§)
- Elegir 8 ~Dirichlet (a)
- Para cada una de las N palabras w, :
o Elegir una tematica g,=Multinomial(6)
o Elegir una palabra w, con p(w,|z, B) una probabilidad multinomial
condicionada sobre la tematica g,

En la Figura 2.9 se representa graficamente el modelo:

o1ofoe,

Figura 2.9. Representacion grafica del modelo de LDA. Fuente (Blei et al., 2003)

8 El objetivo de muchas aplicaciones de aprendizaje automatico es predecir el valor de un vector y
(comunmente la clase) dado el valor del vector de entrada con rasgos x. Desde una perspectiva probabilistica
el objetivo es encontrar la distribucién condicional p(y|x). La aproximacién mas comun a este problema es
representar la distribucién condicional usando un modelo paramétrico y determinar los parametros usando un
juego de datos de entrenamiento de pates {x;, y;}. La disttibucién de probabilidad tesultante se puede usar
para hacer predicciones de y para nuevos valores de x. Esta es una aproximaciéon discriminativa, porque la
distribucién condicional discrimina directamente entre los diferentes valores de y.

Una aproximacién alternativa, consiste en encontrar la distribuciéon conjunta p(j,x) expresada como un
modelo paramétrico y entonces posteriormente usar esta distribucién conjunta para evaluar la probabilidad
condicional p(y|x) para realizar predicciones de y para nuevos valores de x. Esta aproximacién, que es la que
se utiliza en LDA y PLSA, se conoce como modelo generativo. (Lasserre et al., 2000).
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En la figura las cajas representan réplicas. La caja exterior representa los distintos
documentos, mientras que la interior representa la repeticion en la elecciéon de tematicas y
palabras dentro de un documento.

Donde:

a: es el parametro de Dirichlet a priori en la distribucion de tematicas por documento.

B: es el parametro de Dirichlet a prioti en la distribucion de tematicas por palabra.

0;: es la distribucion de tematicas para el documento 7.

Z; j: es la tematica para la palabra j en el documento 2

W; j: es la palabra j en el documento 7.

W; j son variables observables, mientras que el resto de variables son latentes, son las
tematicas ocultas.

La probabilidad total del modelo es:

P(WIB,) = ) Pwlzf)- P(210)

El algoritmo que se utiliza para estimar LDA de forma empirica es
Expectativa-Maximizaciéon (Expectation-Maximization, EM) que se basa en maximizar la

funcién log-verosimilitud (log likelihood) con respecto a @ y f5.

t@p) = ) logp(wela f)
d=1

La funcién de probabilidad no se puede calcular directamente, pero podemos
maximizar la funcién de verosimilitud calculando aproximaciones a través de parametros
variacionales: {y, ¢5: d €D} de esta forma:

¢ni x ﬁiwn exp{Eq (log(gi) h’)}

N
Yi=a;+ Pni

n=1

Donde:
Eq(10g(8) =% (¥) = ¥(Zj=17))
Donde W es la primera derivada de la funcién log(I") que se puede calcular a través de
aproximaciones de Taylor.
Para ello se definen dos pasos E y M para ejecutar iterativamente (Asuncion et al., 2009).
e Paso-E: Para cada documento encuentra los valores éptimos sobre los parametros
variacionales {yg, ¢4:d €D} .

e Paso-M: Maximiza sobre la funcién de verosimilitud con respecto a los parametros

ayp.

Se ha estudiado y comparado en (Banetrjee & Basu, 2007) la reduccién de
dimensionalidad en conjuntos de datos textuales utilizando técnicas como LDA, Dirichlet
Compound Multinomial (DCM) y Mixture of von Mises-Fisher (vMF). Las técnicas
utilizadas en el citado trabajo se muestran adecuadas para la reducciéon de dimensionalidad
en esos contextos y para encontrar tematicas latentes. Ademas, estas técnicas encuentran
utilidad en varias aplicaciones de la minerfa de textos como la organizaciéon de documentos
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en gestion de contenidos, recuperaciéon de informacion y filtrado en servicios agregadores
de noticias en internet. Los trabajos que estudian las técnicas (Banerjee &
Basu, 2007)(Xiao, 2010) concluyen que LDA es un buen modelo para encontrar tematicas
a nivel de palabra mientras que vMF encuentra de forma mas eficiente las relaciones de la
tematica con el documento.

(Xiao, 2010) realiza una propuesta de reducciéon de dimensionalidad seguido de
clustering con k-means. La aplicaciéon conjunta de estas técnicas para obtener finalmente
clustering sobre contextos Big Data (datos de redes sociales) implica un desafio en lo
relacionado con la velocidad de proceso, que propone resolver mediante Map-Reduce para
paralelizar el procesamiento.

En (Bir6 et al., 2009) utilizan LDA aplicado a técnicas de filtrado de spam, y realizan un
estudio con varias formas de representacion como entrada de LDA, y concluyen que
aquellas que obtienen mejor calidad en la clasificacion son las que utilizan TF-IDF como
forma de representacion previa a LDA.

2.4.2 Probabilistic Latent Semantic
Analysis (PLSA)

Probalistic Latent Semantic Analysis (PLSA) es otro modelo de reduccién de

dimensionalidad ampliamente usado sobre documentos, introducido por (Hofmann, 1999).
A continuacién (Figura 2.10) se muestra la representacion grafica del modelo PLSA.

.74<_-\-\\'\'I .
|
_-F/)I
Z Wy

d

e

M

Figura 2.10. Representacion grafica del modelo PLSA. Fuente (Blei et al, 2003)

El modelo supone que un documento 4 y una palabra », son condicionalmente
independientes dada una tematica oculta z. La probabilidad del modelo es:

P(dw) = ) P(2) - Pwpl2) - P(d]2) = P(d) )" P(wyl2) - P(zId)

En este caso se intenta maximizar la funcién log-verosimilitud definida de esta forma:

M W
0= z z n(d, w)log P(d, w)
d=1w=1

El procedimiento de estimacién se realiza mediante el algoritmo de
Expectation-Maximizatién (EM) que alterna dos pasos.
En el paso E se calcula:

P(z)-P(d|z) - P(w|z)

P(z|d,w) =
Y Pz P(d|z") - P(w|Z')
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P(z|dw) es la probabilidad de que una palabra en un documento en particular 4 sea
explicada por el factor correspondiente a 3.
En el paso M se calcula:

Y.q n(d,w) - P(z|d,w)
Yawn(dw') - P(z|d,w")

P(wl|z) =

Lwn(d,w) - P(z|d,w)

P(d|z) =
Yawn(d,w) - P(z|d',w)

P(z) = %Z n(d,w) - P(z|d,w)

d,w

R = Zn(d,w)

d,w

Donde:

El algoritmo alternativamente ejecuta los pasos E y M hasta que se alcanza
convergencia y encuentra un maximo local de la funcién log-verosimilitud.

(Hoffman 2001) realiza un estudio utilizando PLSA sobre colecciones textuales
para reducir la elevada dimensionalidad presente en los documentos. El espacio con
dimensién reducida obtenido, presenta mejor calidad de clustering comparado frente a
otras técnicas similares (LSA).

2.4.3 PLSA y LDA en Big Data

En (Wang et al.,, 2009) nos presentan una version paralela de LDA denominada
PLDA, y en su trabajo realizan dos implementaciones para comparar como escalan: una
basada en Message Passing Interface MPI (concretamente en mpich) y otra en
Map-Reduce. Obtiene mejores resultados en MPI porque usa una comunicacioén eficiente
llevada a cabo en memoria frente a la implementaciéon en Hadoop que implica operaciones
de entrada/salida en disco entre iteraciones.

Por otra parte, se han realizado varios trabajos para estudiar PLSA en contextos
Big Data frente a la escalabilidad:

En (Jin et al, 2011) los autores realizan dos implementaciones (P2PLSA vy
P2PLSA+) utilizando el clasico algoritmo EM que implica un proceso iterativo con dos
pasos alternativos hasta que se obtiene convergencia. La implementacion se ha realizado en
Map-Reduce de Hadoop y la conclusion del trabajo es que es posible trabajar bien con
conjuntos de datos grandes (MovielLens) sin embargo los autores admiten que los
algoritmos presentan ciertas limitaciones y problemas de escalabilidad cuando se supera
cierto nivel en el tamafio de los datos de entrada.

En (Li et al., 2012), realizan una implementaciéon paralela de PLSA basado en
Map-Reduce que denominan PPLSA y usan scaleup, sizeup y speedup para evaluar el
rendimiento. La implementacién presenta el inconveniente de la limitacién de memoria,
por eso el algoritmo no trabaja bien cuando el juego de datos es demasiado grande.
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En (Zhao Y. et al, 2014) intentan sortear los problemas citados en el trabajo
anterior mediante una reorganizacion de los factores, de forma que llegue informacién de
un unico documento a cada nodo. Sin embargo todavia hay datos intermedios que se tienen

que replicar en cada nodo.

2.5 Clustering en Big Data

El clustering es la clasificacion no supervisada de patrones (observaciones,
elementos de datos o rasgos de un vector) en grupos que conocemos como clusters. Por
tanto trata de agrupar entidades en base a cierta nocién de similitud (Jain 1999).

Como ya hemos visto, el tamafio de los datos crece de forma explosiva y la complejidad
intrinseca de los algoritmos de clustering es elevada. La escalabilidad es un desafio
permanente en el clustering (Wu et al., 2014).

Hay muchos algoritmos de clustering en Big Data. En esta seccién se presenta una
categorizacion que incluye varias categorias segin se encuentran en la literatura
(Berkhin, 2002) (Xu & Wunsch, 2005) (Fahad et al.,, 2014). La categorizacién propuesta
sigue el punto de vista de un disefiador de algoritmos que se enfoca en los detalles técnicos
del procedimiento de clustering.

Seguidamente se enumeran las distintas categorias:

- Basados en particionamiento: Dividen los objetos de datos en una serie de
particiones, donde cada particiéon representa un cluster. Estos clusters deben
cumplir una serie de requisitos: cada grupo debe contener al menos un objeto y
cada objeto debe pertenecer solamente a un grupo. En k-means, por ejemplo un
centro es el promedio de todos los puntos y las coordenadas representan la media
aritmética. Ejemplos de este tipo: k-means, k-medoids, k-modes, PAM, CLARA,
CLARANS y FCM.

- Basados en jerarquias: LLos datos se organizan de forma jerarquica en funcién de
su proximidad. La proximidad se obtiene a partir de los nodos intermedios. Un
dendrograma representa el conjunto de datos completo, mientras que los datos
individuales se representan mediante nodos hoja. El cluster inicial gradualmente se
divide en varios clusters segin se avanza en la jerarquia. Los métodos de clustering
jerarquico pueden ser aglomerativos (de abajo a arriba) o divisivos (de arriba abajo).
Un algoritmo aglomerativo empieza con un objeto en cada cluster y recursivamente
va aglutinando entre si aquellos clusters que son mas apropiados. Un algoritmo
divisivo empieza con un solo cluster sobre todo el conjunto de datos vy
recursivamente va dividiendo los clusters mas adecuados. El proceso continda hasta
que se alcanza un criterio de parada (frecuentemente cuando se alcanza el numero
esperado de clusters). El método jerarquico tiene una desventaja importante: una
vez que se ha realizado un paso (mezclar o dividir) ya no se puede deshacer.
Ejemplos de algoritmos conocidos de esta categoria son BIRCH, CURE, ROCKy
Chameleon.

- Basados en densidad: Aqui los objetos presentes en los datos se separan
basandonos en sus regiones de densidad, conexion y frontera. Un cluster se define
como un componente densamente conectado que crece en cualquier direccion
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donde le lleve la densidad. Por tanto, los algoritmos basados en densidad son
capaces de descubrir formas arbitrarias. También esto ofrece una proteccion natural
contra valores atfpicos. DBSCAN, OPTICS, DBCLASD y DENCLUE son
algoritmos de esta categoria que usan métodos para filtrar ruido (datos atipicos) y
descubrir clusters de formas arbitrarias.

- Basados en rejilla: En este caso el espacio de los datos se divide en rejillas. La
principal ventaja de esta aproximacién es su rapido tiempo de proceso, porque
realiza una pasada a través del conjunto de datos para calcular los valores
estadisticos en las rejillas. El rendimiento de los métodos basados en rejilla depende
del tamano de la rejilla, que normalmente es menor que el tamafio del conjunto de
datos. Sin embargo, para distribuciones de datos muy irregulares, el uso de un
tamafo de rejilla uniforme puede no ser suficiente para obtener la calidad de
clustering necesaria. Wave-Cluster y STING son ejemplos tipicos de algoritmos de
clustering de esta categorfa.

- Basados en modelo: Este método optimiza el ajuste entre los datos y un modelo
matematico definido. Se basa en suponer que los datos se generan a través de una
mezcla de distribuciones de probabilidad subyacentes. También, lleva a una forma
de determinar automaticamente el numero de clusters basindose en estadistica
estandar, teniendo en cuenta el ruido y por tanto rindiendo un método de clustering
robusto. Principalmente hay dos aproximaciones que se basan en métodos basados
en modelo: aproximaciones estadisticas y de redes neuronales. Ejemplos de
algoritmos basados en modelo podemos citar Expectativa-Maximizaciéon (EM,
Expectation-Maximization), MCLUST, COBWEB vy aproximaciones con redes
neuronales (con mapas autoorganizativos). Las aproximaciones estadisticas usan
medidas de probabilidad para determinar conceptos o clusters.

Por otra parte, y desde el punto de vista de Big Data, para enfrentarse al problema de
crecimiento de datos, teniendo en cuenta la escalabilidad, hay tres estrategias basicas en
clustering: (Aggarwal, 2013)

1. Reducir el nimero de iteraciones mediante algoritmos de una pasada.

2. Técnicas para reducir la complejidad del tamano de los datos de entrada (Ejemplo:

Singular Value Descompositon).

3. Algoritmos paralelos y distribuidos (Ejemplo k-means con Map-Reduce).

Una tendencia indicada por la bibliografia es combinar varias de estas técnicas para
alcanzar mejor escalabilidad (Aggarwal, 2013). En el presente trabajo se combinan dos de
ellas, (1) disminucién la complejidad de los datos de entrada mediante reducciéon de
dimensionalidad y (2) ejecucion distribuida. En la siguiente seccion (2.5.1) se estudia el
algoritmo k-means| |, que es el que se utiliza experimentalmente en este trabajo, y que
afronta el problema del crecimiento de datos mediante la tercera estrategia.

2.5.1 k-means en Big Data

k-means es un algoritmo iterativo que redistribuye cada punto a su centroide mas
cercano (Friedman et al., 2001).
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El algoritmo k-means recibe un conjunto de datos consistente en unos puntos
(X1, X2,..,Xp JER® y trata de particionar estas observaciones en £ centros C que

minimicen la suma de cuadrados dentro de cada grupo:
k

. 2
argmmsz Z | — |
i=1 xjeC;
U;: es la media de puntos en el cluster.
El algoritmo consiste en (Figura 2.11):

1) Asignar cada punto a un cluster basdndose en cudl es su centro mds
cercano.

2) Reemplazar cada centro con el promedio de los puntos en el cluster.

Figura 2.11. Algoritmo de k-means

Existen comparativas en la bibliografia que estudian la calidad del cluster utilizando

distintas técnicas de clustering que incluyen k-means. Se observa que esta técnica es mas
rapida comparada con algoritmos jerarquicos (Steinbach et al., 2000).
(Arthur & Vassilvitskii, 2007) realizan una modificaciéon del algoritmo k-means que
denominan k-means++ que se basa en elegir los centros de una forma especifica y
obtienen un rendimiento O(log k)-competitivo respecto al clustering optimo (& es el
nimero de clusters). Intuitivamente, la forma de elegir los centros es intentar que sean
dispersos: el primer centro se elige al azar y los siguientes centros se eligen al azar de entre
los puntos restantes con probabilidad proporcional al cuadrado de la distancia desde cada
punto hasta el centroide mas cercano.

(Bahmani et al., 2012) nos indican que una desventaja de k-means++ es su naturaleza
inherentemente secuencial, que limita su aplicaciéon sobre datos masivos: se deben hacer £
pasadas sobre los datos para encontrar un buen conjunto de centros inicial y propone
como alternativa el algoritmo k-means| | que reduce drasticamente el numero de pasadas
necesarias debido a que se realiza una buena inicializacion. Este es el algoritmo que se
encuentra implementado en Apache Spark que se ha utilizado en este trabajo en la capa
batch. El pseudocédigo se muestra en la Figura 2.12.

El coste del algoritmo k-means| | es comparable al de k-means++, pero el primero
requiere ejecutarse en menos ciclos, lo cual lo convierte en mas rapido. Por tanto el coste
computacional de ambos es O(log-k)-competitivo (Bahmani et al., 2012) y el tiempo de
ejecucion mejora linealmente con el numero de maquinas disponibles (Dhillon & Modha,
2000).

Los autores (Bahmani et al., 2012) realizan una implementacién del algoritmo, para
su ejecucion de forma paralela en Map-Reduce, subdividiendo los pasos en fases map y
reduce. Obtienen, en cuanto a rendimiento, resultados mejores que k-means++ debido a
que son necesarias menos iteraciones. Se pueden encontrar mas detalles en (Bahmani et al.,
2012).
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Entradas:

a) X: conjunto de puntos
b) k: numero de clusters
c) I factor de sobremuestreo

Pseudocodigo:

1. C < centro muestreado a partir de un punto al azar de X
2. Y= ¢X(C) //coste del clustering de X respecto a C
3. for O(log(y)) veces do
C' « muestrea cada punto x € X independientemente con

iy __1d?(x,0)
probabilidad p, = PXC)
C<Ccuc’
end for

asignar pesos a los puntos en C
recluster de los puntos ponderados en C en k clusters

Figura 2.12. Pseudocddigo del algoritmo k-means| |

N oo e

En (Zhao et al, 2009) se realiza un estudio de la escalabilidad de una
implementacién paralela de k-means en Hadoop denominada PKMeans. La
implementacién del algoritmo k-means se realiza mediante Map-Reduce y trabaja sobre
conjuntos de datos de hasta 8Gb. El estudio analiza la escalabilidad a través de la
evaluacion de scaleup, speedup y sizeup y concluye que el algoritmo propuesto puede
procesar conjuntos de datos en el contexto de Big Data de forma efectiva sin necesidad de
hardware sofisticado.

2.6 Flujo de datos (Streaming)

Hoy en dia existen muchas aplicaciones que producen grandes volumenes de
informacién en intervalos de tiempo muy corto (flujos de datos). Algunos ejemplos son:
datos de sensores, redes sociales, blogs, flujo de transacciones de tarjetas de crédito, log de
eventos en aplicaciones o redes, mercado de valores, etc. Esto causa limitaciones en la
capacidad de almacenamiento y tiempo de procesamiento. A pesar de estas caracteristicas,
la necesidad de procesar los datos sigue vigente y se requieren algoritmos que actien en
entornos dindmicos donde los datos se recojan a través del tiempo.

Una definicion formal de flujo de datos (o streaming) es aquella secuencia de
objetos de datos x,, x,, ... x,, que representamos como S = {x;};, donde (N — o).

Los algoritmos sobre flujos de datos tienen que diseflarse para que puedan tratar
con unas propiedades inherentes de los flujos (Henzinger et al., 1998):

- Los objetos de datos llegan continuamente.

- El tamafo del flujo puede ser sin limite y potencialmente infinito.

- Solo se puede acceder a los datos en el orden de llegada.

- El acceso aleatorio a los datos no esta permitido.

- Se supone que la memoria es pequena respecto al nimero de puntos.
- La fuente de datos puede evolucionar.
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Los datos de los flujos no se suelen almacenar, por consiguiente sélo se procesan y
almacenan resimenes de estos datos.

Se han desarrollado técnicas para tratar con estas limitaciones como las ventanas
deslizantes que es un método que consiste en una ventana que mantiene los dltimos N
elementos que han llegado y ejecuta el algoritmo sobre esos elementos. Se mantiene el
resumen y se descartan los elementos, asi siempre hay estadisticas actualizadas (Rajaraman
& Ullman, 2012).

Los algoritmos sobre flujos de datos se han estudiado extensamente por los
investigadores y hay una amplia literatura sobre las diferentes técnicas (Gaber et al., 2005) y
(Gama et al., 2007).

El funcionamiento de varias tecnologfas que trabajan sobre flujos (Apache Storm,
Apache Spark) esta basado en el procesamiento de micro-lotes (Marz & Warren, 2015).

En el caso concreto de Spark (Figura 2.13), el sistema recibe un flujo de datos de
entrada y lo divide en lotes, que se procesan para generar el flujo final de resultados en lotes

procesados.
input data batches of batches of
stream Spark input data Spark processed data

Streaming Engine [

Figura 2.13. Esquema del flujo de datos en Spark (Fuente http://spark.apache.org)

2.6.1 Clustering incremental

Una de las operaciones que se puede realizar sobre flujos de datos es el clustering,
que permite obtener informacion de agrupacion de los datos en tiempo real.

(O’Callaghan et al., 2002) presentan un algoritmo de clustering en streaming de una
pasada, basado en k-medoids, que da una aproximacién en factor constante, es decir,
encuentra una solucién no-6ptima pero aproximada en complejidad computacional
constante (O(1)). El principal problema de este algoritmo desde el punto de vista practico
es que el tiempo de procesamiento promedio por elemento es muy grande. Es proporcional
a la cantidad de memoria utilizada que es polinomial-logaritimico en 7 Esto lo hace
indeseable en escenarios donde necesitamos procesar datos rapidamente como es el caso
que nos ocupa.

Para evitar ese inconveniente, (Ailon et. al. 2009) presentan un algoritmo
alternativo, basado en k-means, que esta disponible en Spark y que es el que se utiliza en
este trabajo como uno de los pasos de la capa speed para procesar el flujo de nuevos
documentos.

En la Figura 2.14 se muestra el pseudocédigo del algoritmo de streaming de (Ailon
et. al. 2009). El rendimiento de este algoritmo es O(c%log(k)), donde @ = log n/log M.
7 es el nimero de puntos de entrada y M es la cantidad de memoria de trabajo disponible
para el algoritmo. Este algoritmo utiliza de forma combinada otros dos algoritmos,
k-means++ y k-means#, en una estrategia divide y venceras propuesta en (Guha et al.,
2003).
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En la Figura 2.15 se muestra el pseudocédigo de k-means#. El algoritmo k-means#
consiste en una modificacion realizada sobre el algoritmo kmeans++ que obtiene O(log(k))
centros en tiempo O(1)-competitivo. .a modificacién consiste en que cada ciclo en lugar
de elegir un unico centro se eligen O(log k) centros (Ailon et al., 2009).

Entradas:

a) Conjunto de puntos S € R% . Sean = |S|

b) Numero de clusters deseado k € N

c) A, un algoritmo de aproximacion (a,b) al objetivo de k means
d) A’un algoritmo de aproximacion (a',b') al objetivo de k means

Pseudocodigo:

Divide S en grupos S4,S,,S3, ..., S;

foreachi e {1,2,3,...,1} do
Ejecuta A sobre Si para obtener < ak centros T; = {t;1, tiz, ... }
Designa los clusters inducidos de S; como S;; U Siz U ...

end foreach

Sw < Ty UT, U ...UT, con pesos w(t;;) « |Si]

Ejecuta A’ sobre S\, para obtener < a'k centros T

return T

PN W

(A y A’ se utilizan algoritmos k-means ++ y k-means # para llevar a cabo una
estrategia divide y vencerds)

Figura 2.14. Pseudocddigo del algoritmo Streaming k-means

Pseudocodigo:

1. Elegir 3-log(k) centros independientes y uniformes al azar a partir de X
2. repetir (k-1) veces
p(x')*

3. Elegir (3-log(k)) centros independientes con probabilidad YT
xeX

4. end repetir

Figura 2.15. Pseudocodigo del algoritmo k-means#

En el clustering incremental se mantiene un resumen de los datos y se pueden
descartar los elementos procesados del flujo. Es decir, para cada lote de datos en el flujo, se
determinan los nuevos centroides y se actualizan de la siguiente forma:

Cpus = cenea + xemy
n.a +m;

Neyr =N + 1My
Donde:
C¢: es el centro anterior del cluster.
Ng: es el numero de puntos asignados al cluster hasta ahora.
X¢: es el nuevo centro determinado para el lote actual.
my: es el numero de puntos afiadidos al cluster en el lote actual.
a: es el factor de decaimiento, se puede usar para ignorar los datos pasados (usando a=1 se
usaran todos los datos desde el principio).
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2.7 Métodos de evaluacion

2.7.1 Evaluacion de la escalabilidad

Se han utilizado diferentes técnicas a la hora de evaluar la medida del rendimiento
en procesamiento paralelo que se encuentran en la bibliografia (Englert et al., 1989)(Smith
et al, 1989).

Se detallan a continuacion:

e Scaleup
e Speedup
e Sizeup

Estas medidas pueden expresarse en funcidén de la latencia, que es el tiempo para
terminar una tarea, y del throughput o nimero de tareas ejecutadas en una cantidad de
tiempo.

La magnitud scaleup (escalabilidad) se define como la habilidad de un sistema 7 veces
mayor que otro de llevar a cabo una tarea 7 veces mayor en el mismo tiempo de ejecucion

que el sistema original. Se define con la siguiente férmula:
(5!
scaleup = —
Tn,n
Donde T; es el tiempo de ejecucion para un core, y T, es el tiempo de ejecucion
para procesar un conjunto de datos 7 veces mayor sobre # cores. Cuando existe buena
escalabilidad podemos obtener tiempo de procesamiento constante afadiendo nodos,
aunque crezca igualmente el conjunto de datos.
La magnitud speedup mide cuantas veces es mas rapido un sistema paralelo frente
a su algoritmo secuencial correspondiente (ejecutindose en un solo core). Se define

mediante la siguiente férmula:

Ty

speedup = —

Tp

Donde T; es el tiempo de ejecucion en un core, mientras que 1) es el tiempo de

ejecucion para procesar el mismo conjunto de datos sobre p cores. Un valor mayor de la
medida representa una mejor respuesta del sistema usando paralelismo.
A partir de esta se puede calcular la eficiencia en paralelizacién como:
.. . speedup
eficiencia = ———
Un sistema que escala linealmente tendra una eficiencia de 1.
Sizeup mide cuanto tiempo lleva ejecutarse en un mismo sistema un conjunto de
datos 7 veces mayor comparado frente al tiempo de ejecuciéon del conjunto de datos
original. Se define mediante la siguiente férmula:

. Tm
Sizeup = —
Donde T, es el tiempo de ejecucion para procesar un conjunto de datos, mientras que T, es

el tiempo de ejecucion para procesar un tamafio de datos  veces mayor.
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2.7.2 Evaluacion de la calidad

Para evaluar el rendimiento del clustering desde el punto de vista de la calidad se
han utilizado en este trabajo métricas que son habituales. Son las siguientes: Medida-F
(Larsen & Aone, 1999), Pureza (Hotho et al.,, 2003) e Informacién Mutua Normalizada
(Zhong, 2005).

Medida-F
Se puede expresar en funcién de los verdaderos positivos, falsos positivos y falsos

negativos segun la Tabla 2.2.

2 - true_positive

medidaF = — - —
2 - true_positive + false_negative + false_positive

O en funcién de la precision y la cobertura (recall):
2 - precisiéon - recall

medidaF = —
precision + recall

Siendo:
relevantes N recuperados

precision =
recuperados

relevantes N recuperados

recall =
relevantes

Una aproximacion comun para evaluar clustering es estudiar las relaciones entre
cada par de puntos en el conjunto de datos, obteniendo un conjunto de 7*(»#-1)/2 pares
para 7 objetos (Achtert et al., 2012). Asi podemos determinar los verdaderos positivos,
falsos positivos y falsos negativos obtenidos como se muestra en la Tabla 2.2.

Pares de puntos Mismo cluster Distinto cluster

Misma clase true_positive false_negative

Distinta clase false_positive true_negative

Tabla 2.2. Asignacion de patres de puntos en funcién de su pertenencia a una misma clase y/o cluster

Pureza

Para calcular la pureza de un cluster, también conocida como precision del cluster
(cluster accuracy) se calcula contando el nimero de objetos correctamente asignados a la
clase mayoritaria de un cluster y dividiendo por el total. Formalmente:

1
Purity(Q,C) = CA(Q,C) = N Zmaxj|wk N cj|
K

Donde Q = {wy, Wy, ..., Wy} es el conjunto de clusters y C = {cy, Cy, ..., Cj} es el conjunto

de clases.
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Informacién mutua normalizada, NMI (Normalized Mutual Information)
Es una métrica comun de validacion del clustering.
MI(Q,C)

NMI(Q,C) = [H(Q) + H(C)]/2

Donde MI es informacion mutua:

Mi@e) =)y Iwkl\f; 1R TTLL|
T

|wl|g|

H(Q) y H(C) son respectivamente la entropia sobre los clusters y sobre las clases:

H(Q) = _Zk’])vkl.logl(;lkl
k

H(C) = —z:llcv—jl-log'lcv—j|

J
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3 Disefio del método propuesto

En este capitulo se describe el método diseniado para la aplicacion de la arquitectura
lambda al clustering de documentos y se detallan los algoritmos utilizados.

3.1 Descripcion

En esta seccion se analizard la aplicacion de la arquitectura lambda al problema de
clustering de documentos sobre conjuntos de datos masivos y en evolucion.

No se ha encontrado en la bibliografia referencias a esta aplicaciéon en particular de
la arquitectura lambda, por lo que esto supone la novedad del proyecto desde el punto de
vista cientifico.

El problema que se intenta resolver con esta arquitectura es realizar el clustering de
documentos en contextos Big Data, en los cuales hay una incorporaciéon continua de
nuevos documentos, y obtener actualizacion de los resultados en tiempo real. Los
requisitos del disefio del software vienen marcados por las directrices de la arquitectura
lambda, es decir, el disefio de las tres capas (batch, speed y serving), con el fin de evitar el
problema de la latencia.

Basicamente se aplican los siguientes pasos consecutivos sobre los documentos:

e Representacion de los documentos segun el modelo de espacio vectorial.

e Reduccién de la dimensionalidad.

e (lustering.

Esos tres pasos son los que conforman la capa batch y la capa speed. La capa batch
realiza un procesamiento por lotes sobre toda la colecciéon de documentos mientras que la
capa speed unicamente sobre los documentos nuevos. La capa serving sera responsable de
ofrecer la informacién que han generado las otras dos capas. La Figura 3.1 esquematiza el
disefio propuesto.

Los nuevos documentos incorporados en el sistema, por una parte sirven de entrada de
la capa speed donde se procesan inmediatamente, y por otra se encolan en el conjunto de
datos maestro hasta el proximo ciclo de procesamiento de la capa batch. Es en esta capa
donde se almacenan, ya que en la capa speed después de procesarse se descartan.

La arquitectura lambda propone que se debe mantener un conjunto de datos maestro
con la informacién sin ningun procesamiento (“cruda”) de forma que permita regenerar
por completo toda la informacién en caso de que se incorporen modificaciones o exista un
fallo humano. Por tanto, el conjunto de datos maestro en este trabajo se ha considerado el
corpus de documentos completo, sin ningun filtrado ni calculo previo sobre cada
documento. Este requisito tiene como consecuencia que se deban realizar todas las
computaciones necesarias para obtener resultados. Es decir, calcular la representacion del
documento, reducir su dimensionalidad y ejecutar la fase de clustering. Como resultado
obtenemos la relaciéon de cada documento con su cluster y la informaciéon que caracteriza
cada cluster como es su centroide.
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Disponer de toda la informacién sin descartar nada permitirfa en un futuro realizar
modificaciones en los calculos o en la representacién (por ejemplo utilizar stemming, o
n-Grams). La clave es no renunciar a los datos que en un futuro puedan ser necesarios.

Existen multiples combinaciones de tecnologias para realizar la implementaciéon. Por
ejemplo se puede utilizar Apache Hadoop para la capa batch y Apache Storm para la capa
speed, pero se ha tomado la decisiéon de utilizar Apache Spark para ambas capas para
facilitar la integracion de los datos entre capas y aprovechar el mismo API de programacion
en la medida de lo posible.

TF-IDF LDA k-means Vista
Master (batch)
dataset
BATCH CONSULTA

Nuevo
documento

streaming Vista
kemeans (Gltimos)
SPEED SERVING

) REDUCCION DE
REPRESENTACION | pIMENSIONALIDAD QLUSTERING

Figura 3.1. Arquitectura lambda aplicada a clustering de documentos

Como prueba de concepto para la capa proveedora (Serving Layer) se ha utilizado
HIVE’ por la facilidad para crear tablas a partir de la salida en ficheros de texto procedente
de las otras dos capas.

? https://hive.apache.org
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Ante el problema de la elevada dimensioalidad, que se ha justificado en la seccion
2.3.2, se ha aplicado una técnica de reduccién de la dimensionalidad, concretamente Latent
Dirichlet Allocation (LDA).

Para la entrada de LDA se ha utilizado la representaciéon segin el Modelo de
Espacio Vectorial tal y como demuestran los buenos resultados obtenidos en
(Bir6 et al., 2009).

Respecto a la tarea de clustering de documentos se ha elegido el algoritmo
ampliamente utilizado que es k-means concretamente la version k-means | |.

Para la capa speed se ha elegido un algoritmo de clustering incremental que permite
actualizar las variaciones que puedan existir en los clusters con la llegada de nuevos
documentos y se ha utilizado el algoritmo incremental de (Ailon et. al. 2009) descrito en la
seccion 2.6.1.

En la seccion 3.4 se describiran en detalle el disefio de las tres capas de la
arquitectura lambda presentes en esta propuesta.

3.2 Algoritmos utilizados

Esta seccion recoge a modo de resumen los algoritmos utilizados en este trabajo.
En la capa batch se han utilizado los algoritmos indicados en la Tabla 3.1 y en la capa speed
los recogidos por la Tabla 3.2. Se han elegido éstos porque se encuentran presentes en el
estado del arte y ofrecen buenos resultados.
Los detalles de los algoritmos se han estudiado en el capitulo 2.

Algoritmo Referencias Seccion
Clustering k-means| | Bahmani B. et al., 2012 2.5.1
Reduccion Latent Blei et al, 2003 241
dimensionalidad Dirichlet Allocation Asuncion et al., 2009 o

Tabla 3.1. Resumen de algoritmos utilizados en Batch Layer

Algoritmo Referencias Seccién

Clustering

. Streaming k-means Ailon et. al. 2009 2.6.1
incremental

Tabla 3.2. Resumen de algoritmos utilizados en Speed Layer

Para la representacion del documento en la capa speed se utiliza un algoritmo
conocido como TF-ICF descrito en (Reed et al., 2006) que analizaremos en detalle en 3.4.3.
Durante el procesamiento de los documentos se ha utilizado una técnica para representar
los vectores de rasgos de un documento de forma compacta conocida como “hashing de
rasgos” (Detalles en Anexo I).
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Finalmente, en los algoritmos de clustering, se ha utilizado distancia coseno porque
se ha demostrado mas exitosa que la distancia euclidea en dominios dispersos y con elevada
dimensionalidad (Strehl et al., 2000). La distancia coseno se define como:

Xy

distanciaCos(x,y) =1 — ———— =
g [T, - Ty T

Xy
V2 207 4 YRyt ey

Para ello se ha desarrollado una modificacion en la clase scala del algoritmo de
k-means de Spark para utilizar distancia coseno, ya que la implementacién actual solamente
maneja distancia euclidea. La modificacion ha consistido en sustituir en el algoritmo
presentado en 2.5.1 la distancia euclidea por la distancia coseno'’.

3.3 Conjunto de datos maestro

La representacion de los datos en el conjunto de datos maestro (master dataset) es
sencilla pero contiene toda la informacion necesaria para reconstruir todos los calculos. Se
trata de un conjunto de documentos englobado en un corpus, y cada documento se
compone de un conjunto de términos o palabras que conforman el documento.

En la Figura 3.2 se representa un diagrama UML de clases para representar las
entidades implicadas en el conjunto de datos maestro. Los documentos poseen un
identificador tnico que permite identificarlos posteriormente en los resultados.

Corpus

1%
DocumentaEntrada

idDocumento

0.x

1.7
Términa

Figura 3.2. Diagrama UML de entidades del conjunto de datos maestro (master dataset)

10 Esta modificaciéon es una aportacion, en forma de implementacion, a la comunidad de software libre y el
cédigo fuente se encuentra disponible en el repositorio puablico en:
https:/ /bitbucket.org/azeotropo/uned-ia-master/
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3.4 Arquitectura Lambda
3.4.1 Batch Layer

La ejecucion de la capa batch se corresponde con una ejecucion ciclica sobre el
conjunto de datos completo que contiene todo el corpus. Esto es un proceso por lotes que,
a partir de los datos del juego de datos maestro realiza los siguientes pasos:

- Calculo de TF-IDF para representar segin el Modelo de Espacio Vectorial.

- Reduccién de dimensionalidad mediante Latent Dirichlet Allocation (LDA).

- Clustering mediante k-means| |.

La Figura 3.3 muestra los pasos de la capa por lotes (Batch Layer):

Batch Layer

rA\

k-means

Figura 3.3. Diagrama que representa la implementaciéon de Batch Layer en el sistema disefiado

A continuaciéon se muestran los pasos en pseudocodigo que conforman la capa batch:
1. do
2 datos « cargarDatos()
3. {datosVSM, tablalDF} < calcularTFIDF (datos)
4. {datosDimReducida, ModeloLenguaje} < calcularLDA(datosVSM)
5 clusters « kmeans||(datosDimReducida)
6 guardarDatos(clusters)
7. while not(stop)

Figura 3.4. Pseudocédigo de la ejecucion de Batch Layer

La salida de esta capa contiene la informacién del clustering, que consiste en los
centroides de los clusters asi como la relacién de los documentos asignados a cada cluster.
Ademas se generan dos tablas de datos (tablaIDF y modeloLenguaje) que seran de utilidad
en la capa speed. La tablaIDF relaciona cada término con su frecuencia inversa de
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documento. El modelo del lenguaje recoge las relaciones que existen entre los documentos
y las tematicas asi como entre los términos y las tematicas. En la capa speed se utilizara

solamente la relacion entre términos y tematicas.

3.4.2 Speed Layer

La ejecucion de la capa speed se corresponde con un proceso analogo al explicado
en la seccién anterior pero trabajando sobre un flujo. Aunque en ambas capas se debe
realizar el mismo procesamiento, en el caso de la capa batch se trabaja con todo el corpus,
mientras que en la capa speed se realiza sobre cada nuevo documento que se debe ingestar.

Por tanto en la capa speed estos son los pasos que deben ejecutar para cada nuevo
documento (Figura 3.5):

- Estimacién de TF-IDF para representar segun el Modelo de Espacio Vectorial.

- Reduccién de dimensionalidad mediante datos de LDA.

- Clustering mediante streaming k-means.

Speed Layer

B TE.IDF LDA streaming
k-means

(O
)

Figura 3.5. Diagrama que representa la implementaciéon de Speed Layer en el sistema disefiado

Sin embargo para el cilculo de TF-IDF sobre flujos dinamicos de documentos
como es el de esta capa, no se dispone de la informacién necesaria para calcular la
frecuencia inversa del documento de los términos, por lo que se ha realizado la estimacion
mediante la técnica TF-ICF (Reed et al., 2006) teniendo en cuenta la informacién del
corpus disponible en la ultima ejecucién de la capa batch. La técnica TEF-ICF se basa en
precalcular una tabla con la frecuencia inversa del documento para cada término del
corpus, de forma que se puede calcular el valor de TF-IDF en flujos de documentos
mediante una busqueda en dicha tabla.
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Es decir, se calcula una tabla a partir del corpus:

|ID| +1
tablaIDF (term) = log

1+ (d€ED:ted)

Que permite calcular el valor de TF-IDF para cada término en un documento del flujo:

tfidf (term)goc = (tf (term)goc) * tablaIDF (term)

. . - D|+1
(Cuando no existe un término en el corpus se multiplica por el factor: log (%))

Algo parecido ocurre con la reduccién de dimensionalidad en la capa speed, que no
se dispone de informacién de todo el corpus. Para realizar la estimacién se utiliza el modelo
del lenguaje obtenido en la dltima ejecucion de la capa batch.

El modelo del lenguaje es una tabla que registra la relaciéon de un término con sus
tematicas, que se obtuvo a partir del corpus en la fase de evaluacion de LDA de la capa

batch.
Es posible buscar en la tabla el valor para un término:

modeloLenguaje(termino) = {tematica,, tematica,, ..., tematica,, }

Para realizar l1a reduccién de la dimensionalidad de un documento, se utiliza la tabla
con la informacién del modelo del lenguaje:

reduccionDim(doc) = reduccionDim([term,, term,,..term,]) =

pesorppr(term,) - modeloLenguaje(term,)

normalizacion(Yrematica 1)

pesorgpr(termy) - modeloLenguaje(term,,)

Esto permite estimar una reduccién de la dimensionalidad a través de las tematicas de los
términos que componen el documento.

Finalmente, en el algoritmo de clustering de la fase speed, se inicializan los
centroides antes del proceso de streaming con los centroides calculados en la ultima fase
batch, para que, al menos inicialmente, exista una correspondencia entre los clusters de
ambas capas.

A continuacién (Figura 3.6) se muestran los pasos en pseudocédigo que conforman
la capa speed. La entrada consiste en un flujo de documentos que se incorporan en el
tiempo. Los otros tres datos de la entrada proceden de la tltima ejecucion en la capa batch.
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Entrada:
e Streaming(t): docy,doc,, ....,doc,
e datosIDF
e modeloLenguaje
e clusterslniciales

Pseudocddigo que conforma la capa speed:
1) streamingKmeansiInit(clusteriniciales)
2) foreachnuevoDoc in lee(Streaming) do
3) docVSM « estimarTFICF (nuevoDoc, datosIDF)
4) datosDimReducida < estimarLDA(docVSM, modeloLenguaje)
5) clusters < streamingKmeans(datosDimReducida)
6) guardarDatos(clusters)

7) end foreach

Figura 3.6. Pseudocodigo de la ejecucion de Speed Layer

La salida de este algoritmo son los centroides de los clusters asi como la relacién de
cada documento con cada cluster. Es importante resaltar que la salida de esta capa esta
disponible inmediatamente para cada documento nuevo, por lo que la evolucion de los
centroides de los clusters se registra en tiempo real.

La informacién generada por ambas capas queda registrada y disponible bajo
consulta desde la capa serving. Es el consumidor de los datos el que puede decidir si quiere
recuperar los datos de la capa batch y speed de forma conjunta o separada mediante
consultas ad hoc, ya que dispone de campos para discriminar por el origen de los datos.

3.4.3 Serving Layer

La base de datos HIVE, utilizada en la capa proveedora o Serving, permite
configurar como fuente de datos, directamente los ficheros de salida en formato texto
procedentes de las capas que procesan datos, y consultarlos como tablas SQL (Figura 3.8).

El modelo de datos depende en gran medida de las necesidades de la aplicacién
final. En este trabajo se ha disefiado el modelo de datos pensando en cumplir el requisito
de modelar la agrupacién de documentos similares en clusters, aunque podtia afiadirse
informacién disponible obtenida a través de LDA como la informacién de tematicas
(topics).

El modelo de datos recoge la relacion de agrupacion entre los clusters y los
documentos que ha sido descubierta por las técnicas de minerfa de textos.

En la Figura 3.7 se muestra el diagrama UML de las entidades presentes en el
modelo de datos que basicamente contienen la informacién sobre el cluster y los
documentos ademas de la relacion entre ambos.
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Cluster Daocumento

id_clustar id_documento
fuente 1 0.7 lfuente
Aum_ciclo F | num_ciclo
centraide id_cluster

Figura 3.7. Diagrama UML de entidades en Serving Layer

Es de destacar el campo “fuente” que permite diferenciar el origen (speed o batch)
del cluster o de la asociaciéon de un documento con un cluster. De esta forma, desde la capa
serving, el consumidor de los datos puede obtener los resultados a través de una consulta
SQL opcionalmente discriminando por fuente. De esta forma se consigue flexibilidad
debido a que es posible consultar los documentos y su relaciéon con su cluster, bien sea de
forma separada, diferenciando los generados por la capa batch o speed, o bien de forma
conjunta.

due #  QueryEditors v DataBrowsers v Workilows ¥ Search  Security v BFile Browser  [=Job Browser  ¢Zcloudera v JI® F &

¢ Hive Editor Query Editor My Queries  Saved Queries  History

Assist  Settings

(2]
1
DATABASE ce - . v v
select * from documento where id_cluster=1 and fuente='batch
default
The selected database has
no tables
Savess.. Explain  orcreatea | New query
B &

Recentqueres  Query  Log  Columns | Results | Chart

documento.id_documento fuent documento.id_cluster
[ 1 batch 2015-06-01 13:50:00 1

1 2 batch 2015-06-01 13:50:00 1

2 3 batch 2015-06-01 13:50:00 1

3 7 batch 2015-06-01 13:50:00 1

4 9 batch 2015-06-01 13:50:00 1 |
5 27 batch 2015-06-01 13:50:00 1

6 33 batch 2015-06-01 13:50:00 1

7 35 batch 2015-06-01 13:50:00 1

8 43 batch 2015-06-01 13:50:00 1

9 a4 batch 2015-06-01 13:50:00 1

10 62 batch 2015-06-01 13:50:00 1

eI

1 70 . Amar e e sann B

Figura 3.8. Ejecucion de consulta SQL en HIVE sobre los documentos
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4 Experimentos y resultados

En este capitulo se describe el disefio experimental realizado en este trabajo para
obtener medidas de calidad y escalabilidad. También se muestran los resultados obtenidos y

se analizan para contrastar con las cuestiones planteadas en los objetivos.

4.1 Juegos de datos

En este trabajo se han utilizado juegos de datos de Movilens'' y Reuters-21578",

MovieLens

El conjunto de datos MovieLens 100k, recopilado por la Universidad de Minnesota
a través del proyecto GroupLens Research Project, consiste en 100.000 puntuaciones de
943 usuarios y 1682 peliculas. Un usuario corresponderfa a un documento y las peliculas
que ha puntuado corresponderian a las palabras. Las peliculas pertenecen a 19 géneros que
corresponderian a las tematicas. Cada usuario ha puntuado al menos 20 peliculas. En otros
trabajos se ha utilizado porque no requiere preprocesamiento (Zhao et al., 2014)(Wang et
al., 2002) (Jin et al., 2011) y en este trabajo se han utilizado para poder comparar con los
resultados de escalabilidad presentes en esos trabajos.

Reuters-21578

Por otra parte, se ha utilizado el juego de datos “Reuters-21578 Distribution 1.0”
que es un juego de datos con informacién textual muy popular para experimentos de
minetfa de textos. Contiene 21578 documentos de noticias de Reuters desde 1987
etiquetados de forma manual por personal de Reuters. Se encuentra etiquetado mediante 5
clases de categorias (people, places, topics, orgs, exchanges) con valores de 672 categorias
pero algunas pueden ocurrir muy raramente. Algunos documentos pertenecen a muchas
categorias y otros solamente a una. Los documentos se encuentran etiquetados en formato
SGML. El corpus en total ocupa 27 MB.

4.2 Experimentos

Se han realizado los experimentos sobre un equipo Intel Core i5 3.20GHz con 4
cores y 16Gb de RAM. Se han ejecutado sobre una maquina virtual en VirtualBox. Se ha
utilizado un sistema operativo huésped Linux (Lubuntu 64bits) donde se configuraban las
restricciones de CPU y memoria: la configuraciéon de CPU ha sido 1, 2, y 4 cores mientras
que la configuraciéon de memoria se ha establecido en 12 Gb.

Se ha ejecutado Apache Spark (versiéon 1.3.1) en modo standalone ejecutando el
multiproceso mediante los distintos cores disponibles en la maquina. En el desarrollo se ha
utilizado Java 8 y Scala 2.10.4.

Se ha estudiado la respuesta del sistema construido frente a la escalabilidad y la
calidad ya que es uno de los objetivos fijados. Para facilitar su estudio se han realizado los

1 http://grouplens.org/datasets/movielens/
12 http:/ /www.daviddlewis.com/ resources/ testcollections/reuters21578 /
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experimentos de la capa batch y speed por separado, principalmente por las limitaciones de
recursos de la maquina de experimentos. Se han tomado tiempos de ejecucion globales y de
cada paso implicado para analizar con otros trabajos.

Para evaluar la escalabilidad se ha utilizado el juego de datos de Movielens. Se ha
replicado este conjunto de datos para conseguir un tamafio adecuado para las pruebas. Para
ello se han realizado réplicas de 32, 64, 128 y 256 veces la coleccion original. Esta ultima
tiene un tamafio de 8Gb. Se ha disefiado de esta forma para poder comparar los resultados
con experimentos similares.

En los experimentos se ha realizado reduccién de dimensionalidad y clustering para
un nimero de dimensiones y de clusters fijado en 19 que corresponde a las tematicas
ocultas.

Para evaluar la calidad del clustering se ha utilizado el juego de datos Reuters-21578
porque MovieLens no era adecuado para este proposito ya que no se encuentra etiquetado.
Sobre estos documentos se han eliminado las palabras vacias del inglés. Se han
seleccionado tunicamente documentos de las 8 categorias mayoritarias que estuviesen
categorizados con una unica categorfa (Tabla 4.1). Se ha realizado de esta manera ya que los
algoritmos de clustering utilizados s6lo asignan cada documento a un tGnico grupo.

En estos experimentos se ha fijado el numero de clusters en 8, tantos como
categorias, y se han realizado experimentos para evaluar la calidad en funcién del nimero

de dimensiones destino de la reduccién de dimensionalidad.

Categoria

earn

acq
grain

crude
trade
money-fx
interest
ship

Tabla 4.1. Categorias de Reuters de los documentos utilizados en evaluacion de calidad

4.3 Estudio de la calidad

Uno de los objetivos de este trabajo es estudiar si al aplicar la arquitectura lambda

es posible obtener resultados de clustering sobre Big Data en tiempo real y se siguen
obteniendo calidades de clustering comparables a las que se obtienen en otros trabajos. Por
ello se han realizado muestreos en diferentes configuraciones para evaluar la calidad. Una
optimizaciéon de la calidad a partir de los parametros queda fuera del objetivo de este

trabajo.

4.3.1 Analisis de Batch Layer

Para realizar los experimentos se han evaluado varias configuraciones y se han
repetido los experimentos tres veces con cada configuracion para poder disponer de
valores promedio de las medidas de calidad. Se ha configurado el numero de clusters de
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k-means como el numero de clases presentes en la coleccion de datos (k=8) y se ha
reducido la dimensionalidad en LDA a varios valores de dimensiones (16, 32, 50, 64, 80
100, 128, 256, 512, 1024) y en el paso de TF-IDF se han probado configuraciones que
descartaban en el calculo aquellos términos que no estuviesen presentes en al menos un
numero de documentos (1, 2, 3,4, 5y 0).

En la Tabla 4.2 se muestran los mejores resultados obtenidos en los experimentos.
Se muestra el mejor rendimiento obtenido, el promedio de los resultados obtenidos con esa
configuraciéon y la configuracién que en promedio obtiene los mejores resultados. La
configuracién que obtuvo el mejor resultado de forma aislada (medida-F de 0.72)
configurada con una reduccién a 256 dimensiones en la fase de LDA y en la fase de
TF-IDF se descarté aquellos términos que no estuviesen presentes al menos en 6
documentos.

La configuraciéon que obtuvo un mejor promedio de medida-F con un valor de 0.57
utilizé 80 dimensiones en LDA y descarté en la fase TF-IDF aquellos términos que no

estuviesen en al menos 3 documentos.

Experimento/Meétrica Medida-F NMI Pureza
Mejor resultado individual
(n.5,=256) 0.7209289 0.5280520 0.7876286

(minfrec=6)

Numero de clusters: k=8

Promedio con el mejor

resultado individual

(n; 54 =256) 0.55746489 0.40474370 0.60643974
(minfrec=6)

Numero de clusters: k=8

Mejor promedio

§2f§f2i23) 0.57429448 0.40338974 0.65455777

Numero de clusters: k=8
Tabla 4.2. Resultados de calidad obtenidos en los expetimentos sobre Batch Layer

En la Tabla 4.3 se muestran los resultados de calidad que se han obtenido en
experimentos analogos de clustering con k-means sobre el corpus de Reuters y vemos que
los resultados obtenidos en este trabajo son comparables o superiores a los resultados
presentes en otros trabajos del estado del arte. Las medidas de calidad reflejadas en la tabla
son medida-F y pureza que son las utilizadas en esos trabajos.

No se ha utilizado exactamente el mismo conjunto de documentos ya que los
trabajos no precisan el conjunto de documentos concreto. En cualquier caso, los resultados
pueden ser comparables ya que se trata de subconjuntos del corpus Reuters.
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Referencia Calidad |

Larsen & Aone, 1999

Corpus: Reuters Medida-F=0.49-0.53
Clustering: k-means

Steinbach et al., 2000

Corpus: Reuters Medida-F=0.5863-0.7067
Clustering: Bisecting k-means

Beil et al., 2002

Corpus: Reuters

Representacion: TF Medida-F=0.43-0.57
Clustering: Bisecting k-means, 9-Secting k-means,
HFTC

Hotho et al., 2003

Corpus: Reuters

Representacion: TF-IDF

Clustering: Bisecting k-means
Tabla 4.3. Referencias de medidas de calidad en clustering sobre el corpus Reuters

4.3.2 Analisis de Speed Layer

Los experimentos para evaluar la calidad en la capa speed se han realizado sobre un

Pureza=0.461-0.57

flujo de documentos de 2000 documentos. Se han realizado experimentos con varias
configuraciones (TF-IDF frecuencia minima de documento: 5-10. LDA: 16 y 32
dimensiones) y en la Tabla 4.4 se muestran los mejores resultados.

Experimento Medida-F NMI Pureza
Mejor resultado en medida-F
n;py=16

min-frecgpr=10

Numero de clusters: k=8
Mejor resultado en NMI
n;py=16

min-frec g =10

Numero de clusters: k=8
Tabla 4.4. Resultados de calidad obtenidos en los experimentos sobre Speed Layer

0.69346535 0.5638645 0.81088436

0.6685507 0.5850638 0.8121212

En la Tabla 4.5 se muestran los resultados de calidad obtenidos en clustering textual
en streaming (Zhong, 2005).

Referencia Calidad

Zhong, 2005

Corpus: NG20 (Textual)

Clustering: OSKM (online spherical k-means) NMI= 0.4-0.5
2000 documentos

Numero de clusters: k=5-20

Tabla 4.5. Referencias de medidas de calidad en clustering textual en streaming

Al procesar documentos en streaming en la capa speed se obtiene un valor de
Informaciéon Mutua Normalizada (NMI) de 0.58 que es un resultado comparable a los
obtenidos en otros trabajos similares.
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4.3.3 Conclusiones

La calidad del clustering que se consigue en esta propuesta tanto en la capa batch
como en la capa speed es comparable o ligeramente superior a los obtenidos en otros
trabajos no orientados a Big Data, pero que realizan tareas similares, es decir, clustering
sobre documentos de texto. Se observa en la capa speed que a pesar de las aproximaciones
tomadas se obtienen buenos resultados de calidad.

El buen resultado de calidad de la capa speed puede explicarse porque la
inicializaciéon de centroides en esta capa no es aleatoria sino que proviene de la capa batch.
Los algoritmos de la capa batch han calculado un conjunto de centroides dispersos y

adecuados para inferir buenas agrupaciones de documentos.

4.4 Estudio de la escalabilidad
4.4.1 Analisis de Batch Layer

Los experimentos para estudiar la escalabilidad se han realizado con 32, 64, 128 y
256 veces la coleccién original de Movilens para poder obtener medidas y comparatlas con
trabajos que realizan experimentos con el mismo tamafio (Zhao et al., 2014). El conjunto
de datos con 256 veces el juego de datos original tiene un tamano de unos 8Gb. Cada
experimento se ha repetido tres veces para verificar empiricamente su reproducibilidad.

Se han tomado tiempos del proceso global y de los pasos intermedios para realizar
un analisis a nivel general y de las partes.

A continuacién se muestran las graficas de scaleup global y por pasos (Figura 4.1) y
speedup del proceso global (Figura 4.2).

Batch Layer: Scaleup

0,9 D\

0s N

0 NN\

06 \ \

0 \\ —o—tfidf
o “ —&—Ida
03 \ kmeans

Y =>=todo
0,2

0,1

scaleup

1 2 3 4

numero de cores

Figura 4.1. Scaleup en Batch Layer para el proceso global y diferentes pasos

53



La (Figura 4.1) muestra valores descendientes de scaleup al aumentar el nimero de
cores. De todos los pasos, podemos ver que el que mejor escala es k-means, que para
cuatro cores obtiene un valor de scaleup de 0.33, mientras que el que peor escala es el paso
de representacion (TF-IDF) que se queda en 0.20, aunque todos los pasos siguen la misma
tendencia. El proceso en conjunto queda con un valor de 0.27 que implica una escalabilidad
escasa.

El hecho de que todos los pasos sigan la misma tendencia indica que no existe un

cuello de botella individual que podtia indicar un error aislado.

Batch Layer: Speedup global
4,5
4
3,5 /.
3 /
2,5 /

== ideal

speedup

15 . == global spark x64
./ o global spark x256

103
0,5

cores

Figura 4.2. Speedup en Batch Layer para el proceso global

La (Figura 4.2) muestra la evaluacion de speedup para la ejecucion sobre el juego de
datos con 64 y 256 veces la coleccion original. Con dos cores se llegan a valores de 1.77 que
corresponde a una eficiencia del 88.5%. Para speedup con cuatro cores, se observan en
ambas casos valores cercanos a 1.5, lo cual indica que afiadiendo mas cores el proceso se
hace menos eficiente (eficiencia 37.5%).

Se observa que la escalabilidad se degrada aumentando la capacidad de
computacion mediante incremento del numero de cores, pero de la misma forma incluso
en colecciones de distinto tamafio. Si se hubiese presentado un peor speedup para la
coleccion mayor podria indicar un punto de saturacién o degradacion del rendimiento por
ejemplo debido a una configuracion errénea que obligase a realizar una excesiva paginacion
en disco (swapping). Por tanto se descarta que la degradaciéon de escalabilidad se deba a que
se alcanza un punto saturacion.

La Figura 4.3 muestra la evolucion de speedup sobre la operacion de clustering para
el conjunto de datos 64 veces y 256 veces la coleccion original. Tomando los valores de
cuatro cores podemos observar que sobre la coleccién mayor obtiene mejor speedup que
corresponde a una eficiencia del 42%. Se pueden aplicar las mismas conclusiones que sobre
el speedup global, es decir se observa que se degrada la escalabilidad del clustering pero se

descarta que se alcance un punto de saturacién en esta fase.
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Batch Layer: Speedup: k-means
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Figura 4.3. Speedup en Batch Layer de la fase de clustering

La Figura 4.4 muestra la evoluciéon de la magnitud speedup sobre la operacion de
LDA para los conjuntos de datos 64 y 256 veces la coleccion original. Se observan en los
valores obtenidos para cuatro cores que a pesar de agregar mas cores no esta mostrando
capacidad de adaptarse al crecimiento de los datos. Las conclusiones son similares a las de
speedup global, a saber, se degrada la escalabilidad de LDA pero se descarta que se deba a

que se alcanza un punto de saturacién en esta fase.

Batch Layer: Speedup: LDA
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Figura 4.4. Speedup en Batch Layer de LDA

Las graficas a continuacion (Figura 4.5, Figura 4.6 y Figura 4.7) muestran la
evolucién de la escalabilidad (scaleup y speedup) de LDA evaluado con el API de Spark
frente a otros trabajos que han realizado reduccién de dimensionalidad con el mismo juego
de datos. Podemos concluir que los resultados obtenidos en este trabajo son inferiores en
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cuanto a escalabilidad frente a trabajos similares (Zhao et al., 2014) (Li et al., 2012). La
diferencia se advierte especialmente en los resultados obtenidos con 4 cores.

Los wvalores de escalabilidad obtenidos son peores de lo esperado, ya que se
esperaba que Spark se aprovechase de sus ventajas a la hora de ejecutarse en este
procesamiento iterativo frente a la rigidez de los flujos de datos fijos en Hadoop.

Batch Layer. Scaleup: Reduccion
dimensionalidad

1 N
> \ -
0,6 {=LDA Spark

o
b=} g
2 \
(0] P
g 04 \K ®—PLSA Zhao et al. 2014

0,2 == PPLSA (Li et al., 2012)

0 ideal
1 2 3 4
cores

Figura 4.5. Scaleup en Batch Layer de LDA comparada con (Zhao et al., 2014) y PPLSA (Li et al., 2012)

Batch Layer. Speedup (64): Reduccion
de dimensionalidad
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Figura 4.6. Speedup en Batch Layer de LDA comparada con (Zhao et al., 2014) y PPLSA (Li et al., 2012) sobre el
conjunto de datos x64.
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Batch Layer. Speedup (256): Reduccidon
dimensionalidad
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Figura 4.7. Speedup en Bath Layer de LDA comparada con (Zhao et al., 2014) sobre el conjunto de datos x256

Las figuras siguientes (Figura 4.8, Figura 4.9, Figura 4.10) muestran la evolucion de
la escalabilidad (scaleup y speedup) del paso de clustering realizado en la capa batch con el
API de Spark comparado con (Zhao et al., 2009). Se observan en este trabajo valores de
escalabilidad inferiores a (Zhao et al,, 2009). Al igual que en el paso anterior se observan
mayores diferencias en el caso de 4 cores.

Al igual que en el punto anterior, aqui también se esperaba que Spark, en este
procesamiento iterativo, rindiese mejores resultados de escalabilidad. Cabia esperar un
mejor rendimiento frente a las implementaciones en Hadoop, ya que estas ultimas utilizan
un flujo de datos fijo que necesita escribir los datos a disco (HDFS) para ejecutar la

siguiente iteracion.

Batch Layer. Scaleup: Clustering
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Figura 4.8. Scaleup en Batch Layer de clustering comparada con (Zhao et al., 2009)
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Batch Layer. Speedup (64): Clustering
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Figura 4.9. Speedup en Batch Layer de clustering comparada con (Zhao et al, 2009) con conjunto de datos
equivalente (2Gb)
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Figura 4.10. Speedup en Batch Layer de clustering comparada con (Zhao et al, 2009) con un conjunto de datos
equivalente (8Gb)

4.41.1 Interpretacion

La escalabilidad de esta capa en este trabajo es bastante inferior a la comparada
frente a otros sistemas que trabajan con datos masivos en operaciones similares. A través
del analisis de las graficas se descarta que se lleguen a puntos de saturacién o que haya
cuellos de botella en alguno de los pasos.

Sin embargo hay una diferencia importante que debemos considerar entre los
experimentos de este trabajo frente a la metodologfa de todos los trabajos con los que se
han comparado: mientras que los experimentos en otros trabajos se ejecutan directamente
sobre un cluster de maquinas en este trabajo se ejecutan sobre la misma maquina y ademas
en una maquina virtual.

El hecho de que sea una misma maquina tiene consecuencias en los resultados
obtenidos en este trabajo, que penalizan el rendimiento, debido a la utilizacién de recursos
compartidos como es el disco duro. Cuanto mayor es el nimero de cores peor es el
rendimiento, como se observa experimentalmente, ya que el mismo recurso se tiene que

compartir entre mas subprocesos.
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Adicionalmente el rendimiento se penaliza debido a la utilizacién de una maquina
virtual ya que si la maquina fisica tiene 4 cores pueden no estar completamente dedicados al
huésped si ademas necesita dedicar una parte a la propia virtualizaciéon. De ahi que se

observen diferencias mayores para la ejecucion en 4 cores.

4.4.2 Analisis de Speed Layer

Para la ejecucion de los experimentos de esta capa se ha realizado la entrada de
datos en forma de flujo de datos (streaming), que simula la ingesta de nuevos documentos
en el sistema. Se ha utilizado la coleccion MovieLens 100k como datos de entrada.

En esta capa se ha efectuado la evaluaciéon en dos partes: (1) por una la evaluacion
del proceso global en funcién del nimero de documentos procesados (seccion 4.4.2.1) y (2)
por otra la evaluacién de los dos primeros pasos en funcion del crecimiento del tamafio de
las tablas de datos que utilizan (seccion 4.4.2.2).

4.4.2.1 Resultados globales

Con el fin de realizar los experimentos en esta capa, se ha evaluado el nimero de
documentos que se pueden procesar en una cantidad de tiempo fija (15, 30 y 60 minutos), y
se ha comparado la escalabilidad en su ejecucion con 1, 2 y 4 cores. La definiciéon de los
intervalos de tiempo se debe a que aproximadamente una hora es el maximo tiempo de
ejecucion obtenido en los experimentos de la capa batch. El resto de tiempos son valores
compatibles con el calculo de la escalabilidad para el numero de cores indicados.

Cada experimento se ha repetido tres veces y se representan los valores promedio.
Se ha utilizado un factor de decaimiento @ =1 para tener en cuenta todos los datos desde el
principio, y no se ha realizado ponderacién de los centroides.

A continuacién, en la Figura 4.11, se muestra la evoluciéon del numero de
documentos procesados por unidad de tiempo frente al nimero de cores.

Speed Layer:
Throughput vs Paralelismo
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Figura 4.11. Speed Layer. Grafica de la evolucion del throughput frente al nimero de cores
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Se observa que el numero de elementos procesados por unidad de tiempo aumenta
para 2 cores y luego se estabiliza para 4 cores.

En la Figura 4.12 se muestra la evaluacion de scaleup para una ejecucion en 60, 30 y
15 minutos, para 4, 2 y 1 cores respectivamente. Se observa para 4 cores un valor de
scaleup de 0.55 que supone una escalabilidad superior a la obtenida en la fase batch de 0.27
(Figura 4.1). Esto significa que la capa speed tiene mejor escalabilidad que la capa batch. La
explicaciéon de esto es porque la capa speed trabaja sobre conjuntos de datos mas

pequenos.

Speed Layer: Scaleup
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Figura 4.12. Speed layer. Evaluacion de Scaleup en la ejecucion de streaming

Seguidamente (Figura 4.13) se muestra la evaluacioén de speedup, para una ejecucion

en 60 minutos, para distinto numero de cores (1, 2y 4).
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Figura 4.13. Speed layer. Evaluacién de speedup en la ejecucion de streaming durante una hora

Observando las figuras anteriores (Figura 4.12 y Figura 4.13) vemos que si
afladimos mas cores al procesamiento, no aumenta proporcionalmente el numero de
elementos procesados. La eficiencia con dos cores es del 85% mientras que para cuatro
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cores es del 45%. Son valores decrecientes de eficiencia. A pesar de esto, se observan
valores de escalabilidad superiores a los obtenidos en la fase batch, lo que indica una cierta
capacidad para adaptarse a cantidades crecientes de datos. Esta capa experimenta los
mismos inconvenientes que se han explicado en la capa batch debidos a la ejecucion en una
unica maquina, por lo que serfa de esperar una mejor escalabilidad ejecutandose en un
cluster de varias maquinas.

Al analizar esta capa, hay que resaltar la forma en que se procesan los datos, que a
diferencia de la capa batch que trabaja sobre todos los datos, en este caso es como una
tuberfa asi que la velocidad global sera tan lenta como el mas lento de sus pasos.

4.4.2.2 Resultados TF-IDF y LDA

En el caso de los dos primeros pasos (TF-IDF, LDA), hay que tener en cuenta para
estudiar la escalabilidad frente al tamafio de los datos, que no depende tanto del nimero de
documentos a procesar sino del tamafio de las tablas sobre las que tienen que buscar. Por
eso su escalabilidad se ha estudiado aparte en otro experimento, con la misma mecanica
que el anterior, pero variando el tamafio de las tablas (con el conjunto de datos completo, la
mitad y una cuarta parte) frente a la ejecucion con 4, 2 y 1 cores y los resultados se

muestran en la Figura 4.14.
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Figura 4.14. Speed Layer. Evolucion de scaleup en paso TF-IDF y LDA frente a tamafio de tablas de datos

En ambos casos se observan valores de speedup cercanos a la unidad que es el
valor tedrico lo cual muestra que la escalabilidad es buena en estos pasos.

En la (Tabla 4.6) se muestra una comparacioén de tiempos de cada paso del proceso
respecto del total. Se observa que aquellas fases que mas tiempo consumen son los dos
primeros pasos: la representacion (TF-ICF) y la reducciéon de dimensionalidad, lo cual

indica que son las porciones preferentes sobre las que realizar optimizaciones.
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Paso Porcentaje de tiempo

TF-ICF 56%
Reduccion de dimensionalidad 45%
Clustering k-means 2%

Tabla 4.6. Speed Layer. Porcentaje de tiempo dedicado a cada paso

4.4.2.3 Interpretacion

La principal aportacion de la capa speed es que es responsable de ofrecer resultados
de clustering en contextos bigdata en tiempo real con una calidad notable.

En la seccion 4.4.2.1 se ha indicado que al afadir mas cores al procesamiento de la
capa speed se incrementa el nimero de elementos procesados pero no en la misma
proporcidon que la capacidad de procesamiento afiadida. Las mismas limitaciones que se
analizaron sobre la capa batch en 4.4.1.1 relativas al uso de una tnica maquina fisica y sobre
la ejecuciéon de una maquina virtual también son aplicables a estos resultados.

En la seccion 4.4.2.2 se ha concluido que la escalabilidad de los dos primeros pasos
es excelente, aunque ambos constituyen la parte que mayor tiempo consume de la
ejecucion de la capa speed.

4.5 Analisis global

En la seccién 4.3 se ha analizado que, en este trabajo, se obtienen resultados de la
calidad del clustering comparables o ligeramente superiores a los obtenidos en otros
trabajos que realizan clustering sobre documentos aunque no trabajan en contextos
Big Data. No ha sido posible comparar la calidad del clustering de documentos en
contextos Big Data porque no se disponen de esas medidas en otros trabajos, ya que se
centran en la escalabilidad.

En la seccién 4.4 se ha analizado la escalabilidad de ambas capas, y se ha observado
que aunque el sistema escala, el rendimiento, especialmente de la capa batch, es inferior al
que se observa en otros experimentos que trabajan en contextos Big Data. La explicacion
de este peor rendimiento es que en los experimentos de este trabajo no se ha utilizado un
cluster de maquinas sino una unica maquina ejecutando una maquina virtual. Esto tiene un
efecto negativo en el rendimiento especialmente al aumentar el nimero de cores, y por
tanto se refleja negativamente en la escalabilidad.

En la (Tabla 4.7) y (Tabla 4.8) se muestran los valores de los tiempos de ejecucion
de cada capa, no tanto para un analisis cuantitativo, ya que los valores dependen de los
recursos hardware sobre los que se ejecuta, sino para una comparacion de los érdenes de
magnitud que justifican si tiene sentido aplicar esta arquitectura. El tiempo necesatio para
ejecutar la fase batch sobre la coleccion de mayor tamafio se ha determinado
experimentalmente que puede implicar varias horas (Figura 4.15). Si llega un nuevo
documento nada mas empezar la ejecucion de esta capa, no se incorporara a los resultados
de la aplicacién en el peor de los casos hasta dos veces el tiempo de ejecucion de la fase
batch. En la capa speed el tiempo para procesar un documento esta en el orden de centenas
de milisegundos. A partir de estos valores se observa efectivamente la ventaja de obtener

resultados del clustering en tiempo real con una calidad notable.
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. BATCH

Tamafio de corpus Tiempo (minutos)
(veces MovieLens 100k) para procesar todo el corpus
256 veces 04
128 veces 20
64 veces 7
32 veces 3

Tabla 4.7. Resumen de tiempos de ejecucion en Batch Layer (1 core)

. SPEED |

Tiempo promedio (ms)
cotes - 1
para afiadir un documento
1 605
2 520
4 487

Tabla 4.8. Resumen de tiempos de ejecucion de la ingesta en Speed Layer

El hecho de que se puedan incorporar nuevos documentos a los clusters y que se

actualicen en tiempo real indica que la arquitectura lambda puede ser util en aplicaciones

donde sea necesaria una prontitud en los resultados.
Ejecutar ambas capas (junto a la capa proveedora) permite aprovecharse

conjuntamente de las propiedades de cada una. La principal ventaja por utilizar una capa
speed es la disminucién del tiempo de latencia que permite obtener resultados en tiempo
real. Adicionalmente a esta ventaja es una cualidad a destacar, especialmente en sistemas en

produccion, que al recalcularse todo a partir del conjunto de datos maestro es posible

aplicar cambios de forma simple y recuperarse facilmente frente a errores.

Tiempo vs Tamaino
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Figura 4.15. Tiempo de procesamiento frente al tamafio de la coleccion en Batch Layer (un core)
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5 Conclusiones y trabajos futuros

En este trabajo se ha realizado un estudio de la arquitectura lambda aplicada al
clustering de documentos sobre Big Data utilizando como tecnologia Apache Spark. El
clustering de documentos lleva implicito una problematica de elevada dimensionalidad y
para sortearla se ha aplicado técnicas de reduccion de dimensionalidad previas a la fase de
clustering. Se han realizado experimentos para analizar la calidad del clustering y la
escalabilidad de la solucién propuesta.

La principal conclusién de este trabajo es que la utilizacién de la arquitectura lambda
permite disponer de clustering de documentos sobre contextos Big Data con actualizacion
de los resultados en tiempo real sin que se resienta la calidad, que es comparable a la que se
obtiene en otros trabajos no orientados a Big Data pero que realizan funciones similares.
No ha sido posible comparar la calidad del clustering de documentos frente a otros trabajos
en contextos Big Data ya que estos se centran en la escalabilidad.

Esta arquitectura puede ser de utilidad en sistemas donde sea importante la
inmediatez de los resultados como por ejemplo sitios web de noticias. Las noticias estan
vinculadas a temas del momento, que tienen unos términos cuyas relaciones evolucionan de
forma dinamica con la actualidad, y este dinamismo se puede capturar y actualizar en
tiempo real con el sistema descrito en esta propuesta.

Se ha observado experimentalmente que el tiempo de procesamiento de nuevos
documentos puede estar en el orden del tiempo real, aunque esta claro que depende del
volumen de datos y de la infraestructura.

La escalabilidad de esta implementacion es inferior a la que se obtiene en otros
trabajos que realizan reducciéon de dimensionalidad y clustering sobre Big Data, lo que
indica que todavia se puede afinar este aspecto ejecutando en un cluster de maquinas asi
como mejorar detalles de bajo nivel, con optimizaciones para incrementar el rendimiento.

Los experimentos de este trabajo se han ejecutado sobre una sola maquina ejecutando
en paralelo gracias a sus multiples cores. Esto ha provocado que los resultados de
escalabilidad sean mejorables. Ademas el estudio de la escalabilidad se ha limitado al
maximo de cores disponibles que eran 4. Esto tiene como consecuencia que las
comparativas frente a otros trabajos también estén limitadas. Es un reto atrayente realizar el
estudio sobre mas CPUs en un cluster real, aunque requiere disponibilidad de recursos
hardware.

El trabajo de (Hoffman et al., 2010) propone una versiéon online de LDA. Puede ser
interesante en trabajos futuros estudiar su incorporacion a la capa speed para evaluar de
forma online la reduccién de la dimensionalidad”.

Finalmente, en futuras lineas de trabajo se puede estudiar la aplicaciéon de la
arquitectura lambda a clustering en BigData sobre otras areas diferentes del clustering de
documentos. También se puede aplicar a otras técnicas de la minerfa de datos (clasificacion,
recomendacion, etc.) que trabajen sobre grandes volumenes de datos dinamicos que
requieran tiempos de respuesta cercanos al tiempo real.

13 T.a ultima version de Spark (1.5.0) ya dispone de la implementacién de una versioén online de LDA basado
en (Hoffman et al., 2010).
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Anexo I

Hashing de rasgos

Para realizar la representaciéon de los documentos se utiliza una forma rapida y
eficiente en cuanto espacio de vectorizar los rasgos, esto es, de convertir rasgos arbitrarios
en indices de un vector o matriz. Esta técnica se conoce como hashing de rasgos o feature
hashing. Se basa en aplicar una funcién de hash a los rasgos y usar su valor como indice de
una matriz dispersa en lugar de buscar los indices en un array asociativo. La técnica se
describe en detalle en (Weinberger et al., 2009) utiliza una funcién de hash sobre los rasgos
(@: x » R™), lo cual permite por ejemplo almacenar un rasgo w (tal que weR?) donde d es
el tamafio del dominio del rasgo, requiere O(d) numeros, mientras que utilizando una
funcién de hash podemos reducir el espacio a O(), donde 7 es el tamafio comprimido del
dominio después de aplicar la funcién de hash.
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