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RESUMEN: EIl analisis de grandes cantidades de datos, asi como la extraccion de conocimiento (til de estos
constituye en la actualidad un reto ya que cada dia crecen velozmente los volimenes de informacion generada
y se necesitan programas capaces de realizar esta tarea en poco tiempo.

Durante varios afios frameworks de cédigo abierto han sido utilizados para la aplicacién de técnicas de aprendi-
zaje automatico en pequefios volimenes de datos, pero la necesidad creciente de la industria ha dado como
consecuencia una evolucion en el area del computo distribuido, surgiendo asi herramientas como Apache
Hadoop y Apache Spark siendo éste Ultimo entre 10 y 100 veces mas rapido que su antecesor.

En este trabajo se propone un procedimiento general para la inclusiéon de nuevos algoritmos de aprendizaje au-
tomatico en el framework Apache Spark y se implementa un algoritmo de regresion lineal con el fin de validar la
metodologia propuesta. Se realizaron una serie de experimentos al software implementado que permitieron
valorar las ventajas del framework Apache Spark para reducir significativamente los tiempos de ejecucion

cuando este tipo de algoritmo se somete al procesamiento de cantidades masivas de datos.
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ABSTRACT: The analysis of large amounts of data, as well as the extraction of useful knowedge of these, is
now a challenge as each day the volumes of information generated grow rapidly and programs are needed that
can perform this task in a short time.

For several years, open source frameworks have been used for the application of automated learning
techniques in small volumes of data, but the growing need of the industry has resulted in an evolution in the area
of distributed computing, resulting in tools such as Apache Hadoop and Apache Spark The latter being between

10 and 100 times faster than its predecessor.
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In this paper we propose a general procedure for the inclusion of new algorithms of automatic learning in the

Apache Spark framework and a linear regression algorithm is implemented in order to validate the proposed

methodology.

A series of experiments were performed on the implemented software that allowed to evaluate the advantages

of the Apache Spark framework to significantly reduce execution times when this type of algorithm is submitted

to the processing of massive amounts of data.

Keywords: apache spark, machine learning, algorithm

1. INTRODUCCION

Cada dia la cantidad de informacion de cualquier
tipo aumenta aceleradamente y asi mismo se hace
necesario no solo almacenar esta informacion sino
poder procesarla eficiente y eficazmente para
extraer conocimiento Util de esta. [1], [7]

Construir modelos para detectar fraudes de tarjetas
de crédito utilizando miles de caracteristicas y
billones de transacciones; recomendar inteligente-
mente millones de productos a millones de
usuarios; estimar riesgos financieros utilizando
simulaciones de portafolios incluyendo millones de
instrumentos 'y manipular datos del genoma
humano para detectar asociaciones genéticas con
enfermedades eran tareas muy dificiles o
imposibles de realizar hace 5 o 10 afios atras
debido a la alta complejidad computacional y las
cantidades de datos asociados. El modelo de
programacion  funcional MapReduce ha sido
pionero en el tratamiento de estas grandes
cantidades de datos dada su facilidad para ser
implementado mediante sistemas de cOmputo
paralelos. Sistemas distribuidos como Apache
Hadoop han encontrado asi su camino y han tenido
una amplia aplicacion en mdltiples empresas. [2]
Durante un largo periodo de tiempo, frameworks de

codigo abierto como R, PyData y Octave han sido

utilizados para realizar rapidos andlisis vy
construcciones de modelos viables sobre pequefios
datasets. Pero un correcto aprovechamiento de
estos  frameworks  seria  extenderlos para
ejecutarlos en multiples computadoras, mantener
sus modelos de programacién y reescribir sus
interioridades  para lidiar eficientemente con
caracteristicas distribuidas. Sin embargo, muchos
elementos que se asumian por estar en sistemas
con un solo nodo requieren ser repensados para la
computacion distribuida. Por ejemplo, porque los
datos deben estar particionados a lo largo de
multiples nodos en un clister de computadoras,
algoritmos que tenian amplias dependencias de
datos sufririan el hecho de que las tasas de
transferencia de la red son mas lentas que el
acceso a memoria. Asi como que a medida que
aumentan la cantidad de computadoras trabajando
en un problema, aumenta la probabilidad de fallo.
[2]

Como parte de las investigaciones que se
desarrollan en el laboratorio de Inteligencia Atrtificial
del Centro de Investigaciones de Informética (CEI)
se desea poder utilizar el ambiente de computacion
distribuida  Apache Spark para  disminuir
significativamente los tiempos de ejecucion de

algoritmos de Aprendizaje Automatizado cuando
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estos se someten a procesamientos de cantidades
masivas de datos. Apache Spark cuenta con un
maédulo en desarrollo concebido para el trabajo con
algoritmos de esta naturaleza, dentro de este, se
tiene un conjunto de algoritmos de aprendizaje
automatico y utilidades afines que se brindan como
un paquete pre-elaborado. Es de gran utilidad
conocer el procedimiento a seguir cuando un
investigador desea incluir un algoritmo propio y que
este aproveche las

ventajas de la arquitectura subyacente definida por
los desarrolladores de Apache Spark.

De esta forma se desea desarrollar un algoritmo de
aprendizaje automatico en Apache Spark mediante
la definicion de un conjunto de pasos generales
para ajustar estos procedimientos al modelo de
programacion de este framework, lo cual constituye
el objetivo general de este trabajo.

Para dar cumplimiento al anterior objetivo general
se proponen los objetivos especificos:

e Determinar las caracteristicas de la
arquitectura de Apache Spark que permiten
la implementacién de algoritmos de
aprendizaje automatico.

e Proponer un conjunto de pasos para la
implementacién de algoritmos de
aprendizaje automatico en Apache Spark.

e Implementar un algoritmo de aprendizaje
automatico en Apache Spark utilizando la
arquitectura del modelo del framework y los
pasos propuestos en este trabajo.

e Evaluar el desempefio del algoritmo bajo el
ambiente distribuido de Spark mediante la
realizacion de experimentos.

2. CONTENIDO

Spark contiene dos bibliotecas de aprendizaje
automatico, Spark MLlib y Spark ML con APIs
marcadamente diferentes, en conjunto incluyen
utilidades para clasificacion, regresién, agrupa-
miento, filtrado colaborativo, reduccién de dimen-

sionalidad, asi como las primitivas de optimizacion

subyacentes. Estas bibliotecas heredan consi-
deraciones de rendimiento de la APl basada en
RDD y la basada en Datasets. MLIlib es la primera
de las dos, pero se encuentra en un estado de
mantenimiento y correccién de errores solamente.
Spark ML es la API nueva, donde el desarrollo
activo estd tomando lugar. [3], [6], [8]

En orden de agregar nuevas funcionalidades a
Spark ML se tienen dos opciones, la primera es
implementar los algoritmos utilizando transformacio-
nes a los RDD siguiendo las conwvenciones de
Spark MLIlib y seguir a partir de ahi, para Spark ML
este acercamiento es valido también, pero se
pierden caracteristicas integradas muy Utiles,
incluyendo la posibilidad de ejecutar meta-
algoritmos como blsqueda de parametros con
cross-validacion, la segunda via es extender el
modelo de Spark ML Pipeline.

Para agregar un nuewvo algoritmo a una pipeline se
necesita implementar ya sea Estimator o
Transformer las cuales implementan a su vez la
interfaz PipelineStage. Para los algoritmos que no
necesitan entrenamiento, se puede implementar la
interfaz Transformer, y para algoritmos con entrena-
miento la interfaz  Estimator, ambas en

org.apache.spark.ml. [3], [6]

2.1 Modelo de herencia de clases para la API de
Spark ML

La APl de Spark puede ser de cierta forma vista
desde dos perspectivas la APl publica y la API
privada. Estas estan delimitadas por el paquete
declarado en los archivos de cddigo donde estan
implementadas las clases.

Las clases recomendadas para la extensién de
Spark ML (Estimator y Transformer) pueden ser
heredadas de manera natural desde un proyecto de
usuario siempre que se tengan las respectivas

dependencias a la biblioteca estandar de Spark.
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Por otra parte, los desarrolladores de Spark
implementan las nuevas funcionalidades dentro de
los paquetes internos de Spark, en este caso
org.apache.spark.ml que al mismo tiempo se
encuentran en un nivel inferior en la jerarquia de
clases respecto a las clases Estimator vy
Transformer, en lo que se refiere a la extensién del

modelo de Pipelines.

PipelineStage

IsotonicRegression Predictor m

MultilayerPerceptronClassifier

e
T
LogisticRegression

Figura. 1: Herencia asociada a Estimator.

PipelineStage

=n

Figura. 2: Herencia asociada a Transformer.

IsotonicRegressionModel

RegressionModel MultilayerPerceptronClassificationModel

LinearRegressionModel

2.2 Pasos propuestos para el ajuste de un
procedimiento de Aprendizaje Automatico al

modelo de Pipeline de Spark ML

Dada la homogeneidad estructural presentada por
la APl de Spark ML, las potencialidades de
desempefio de las estructuras que este utiliza y la
creciente comunidad de desarrolladores que se
encuentran en una intensa labor de extension de
esta API se decidio utilizarla para el caso de estudio

de la inclusion de un algoritmo de aprendizaje

automatico que funcionara como wehiculo para
ejemplificar el proceso de implementacion. Para ello
se confeccionaron una serie de pasos generales a
seguir para ajustar un algoritmo que se desee
implementar utilizando los beneficios de esta API.

Basicamente estos pasos son:

e Definir matematicamente el algoritmo a
implementar.

e Redefinir las estructuras y subrutinas
asociadas para condicionarlas al modelado
distribuido necesario para la paralelizacion.
Esto es, condicionar la futura implementa-
cién utilizando DataFrame y Dataset de
Spark SQL y el paradigma de programacion
funcional.

e Determinar si el algoritmo necesita entrena-
miento o si es una transformacién directa
de los datos de entrada.

e En caso de necesitarse entrenamiento,
implementar la interfaz Estimator de Spark
ML en la cual el coédigo del entrenamiento
debe estar implementado en el método fit()

e Implementar la interfaz Transformer en
cuyo método transform() se debe situar el
codigo de la transformacién de los datos.

e En caso de requerirse la integracién del
algoritmo como parte de una Pipeline se
debe tener en cuenta la implementacién de
los métodos transformSchema() de ambas
interfaces donde se explicita la
transformacion en la estructura de los datos
en la entrada y salida de esa etapa de la
Pipeline

2.3 Descripcion matematica del algoritmo
implementado

2.3.1 Ecuaciéon normal

Se desea predecir el valor de una variable mediante

su aproximacion a la funcion lineal:
n

h(x) = Z B.x; = 87x (1)
i=0

siendo T el ndmero de variables de entrada. Un
método utilizado para escoger los pardmetros 8 es

definir una funcién que estime qué tan cerca estan

“IV Conferencia Internacional en Ciencias Computacionales e Informaticas (CICCI’ 2018)”



Sanchez Alba, Ricardo. | “IMPLEMENT ACION DE UN ALGORIT MO DE APRENDIZAJE AUT OMAT ICO EN APACHE SPARK”

i
los valores de h(x“}:] respecto a los valores

correspondientes de ¥(I). Sea la funcién de costo:
_INT (i) (032
1© =3 (G- @
i=1

Esta funcion es comlUnmente denominada funcion
de costo de minimos cuadrados. Sea X la matriz
que contiene las instancias de entrenamiento y ¥ el
vector de valores de la funcidn objetivo asociados a
estas instancias. Una posible solucion al problema
de regresion lineal es utilizar la minimizacion

explicita mediante el uso de la ecuacion normal:
8=(xTxX)xTy (3)

lo que es equivalente a la resolucién del sistema

lineal:
XTx8 =Xx"y (4)

2.3.2 Redefinicion de la multiplicacion de
matrices para permitir la escalabilidad
del cdmputo paralelo

La resolucion de la ecuacion normal como método

para calcular los valores de los pardmetros

If»"'incluye el cémputo de la multiplicacion de

matrices. Este procedimiento es implementado por

varias bhibliotecas locales de élgebra lineal dada la
frecuencia de su utilizaciébn. Para un correcto
aprovechamiento de las capacidades del cémputo
distribuido en este frecuente procedimiento alge-
braico se hace necesario plantear la multiplicacion
de matrices de manera tal que las matrices puedan
ser fraccionadas a lo largo de un claster de
computadoras, asi como poder computar porciones

de la matriz resultado de manera distribuida.

Si  se utliza la definicibn de producto
tensorial & ésta multiplicacion puede ser escrita

como.
(4-8)= > @®b) (5
(4]

Esta formulacién permite realizar un fracciona-
miento de las matrices operando de manera que
estas pueden ser distribuidas en un clister de
computadoras, pero acarrea la inconveniente de

generar los pares (&, b,) para aplicar el operador &
mediante la operacién map y reducir los accesos a
los datos por lo que el almacenamiento necesario
para una correcta paralelizacion es mucho mayor.

En el caso de la multiplicacion XTX presente en la
ecuacién normal se pueden aprovechar varias
bondades. Dado que la multiplicacion es de la
matriz por ella misma, no es necesario generar los

pares (m.@;} por lo que es menos costoso en
cuestiones de espacio de almacenamiento. La otra
particularidad de esta multiplicacion es que dado

que (@, @ a,) = E[T @, es una matriz simétrica,
no es necesario calcular todos los elementos, sino
solo los elementos de la triangular inferior y se
disminuyen significativamente los célculos
necesarios.

2.4 Caracteristicas y disefio general de la
implementacion

La implementacion del algoritmo se realizd
siguiendo el modelo de programacion de la API de
Spark ML basada en Pipelines. El lenguaje de
programacion escogido fue Scala wersion 2.11.8
incluida dentro de la biblioteca de Spark wversion
2.0.1. Para las tareas locales de algebra lineal se
utilizé la biblioteca LAPACK incluida en esa version
de Spark. El IDE utilizado para la implementacion
fue IntelliJ IDEA wversién 2016.3. La version de Java
utilizada por Scala en esta implementacion fue la 8
actualizacion 91.

24.1 Principales clases y funciones

implementadas
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Clase Instance:

Representa una instancia de entrenamiento que
contiene un atributo label que representa la clase
de esa instancia y wun atributo features que
almacena el wector de caracteristicas de la

instancia.

Clase CustomLinearRegression:

Esta case hereda de la clase Estimator de Spark
ML. Es la encargada de construir un modelo a partir
de las instancias de entrenamiento. En este caso el
modelo construido es un modelo de regresion lineal
utilizando la ecuacion normal. El principal método
implementado en esta clase es fit el cual es el
encargado de construir el modelo aprendido a partir
de las instancias, recibe como parametro un
Dataset de Spark SQL con los datos de

entrenamiento.

Pseudocédigo de la funcion fit:

Entrada: dataset. Objeto que contiene las
instancias de entrenamiento.

Salida: Objeto de CustomLinearRegressionModel
que contiene el vector & de coeficientes para

evaluar la funcion lineal.

1. traininstances « dataset.select("features"”,
"label")

2. I2RegularizationParam <« 0.1

3. Calcular ambos miembros de la ecuacion
normal ¥7x8 = X7y,

4. Aplicar regularizacion L2 sobre el miembro
xTx8.

5. Resolver el sistema lineal ¥7¥#8 = X"y sobre
la variable #.

6. Dewlver una nueva instancia de
CustomLinearRegressionModel con el
valor del vector £.

Clase CustomLinearRegressionModel:
Esta clase hereda de la clase Model de Spark ML.
Es la encargada de representar el modelo

aprendido, asi como de contener las

funcionalidades para transformar los datos de
entrada y predecir caracteristicas para nuevas
instancias. Concretamente esta clase contiene un
método transform que recibe un Dataset de Spark
SQL como datos de entrada, en este caso,
instancias para las cuales se desea predecir el
valor de la clase mediante la evaluacion de una
funcién lineal que utiliza los valores de las
caracteristicas y dewelve un DataFrame de Spark
SQL que contiene los valores arrojados por la

prediccion.

Pseudocédigo de la funcion transform:

Entrada: Dataset que contiene las instancias para
las cuales se desea predecir la variable continua y
de la clase a partir del vector de caracteristicas de
cada una y el vector de coeficientes & aprendido.
Salida: DataFrame que contiene las instancias de
entrada con la columna adicional de valores arroja-
dos por la evaluacion de la funcién lineal para cada

una de esas instancias.

1. instances < dataset.select("features”,
"label")

7. Evaluar la funcion lineal mediante el calculo
de 87 ¥ para cada instancia.

8. Agregar la columna de valores arrojados
por la prediccion al dataset de entrada.

9. Dewlver el nuew dataset en forma de
DataFrame

También se implementaron varias funciones
necesarias para las tareas de calculo algebraico y
estadisticas sobre los resultados.

Funcién rmse:

Esta funciéon es la encargada de calcular el error
cuadratico medio de la estimacion realizada por la
funcién lineal respecto a los valores reales de la
variable y para instancias de las cuales se conoce

este dato. De manera que esta medida de error
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puede ser utilizada para valorar qué tan acertada

esta la estimacion.

Funcién outerVecProduct(v: Vector)

Esta funcion es la encargada de calcular el
producto externo de un wector por si mismo,
=+ ]

a & a. La

implementacion de este método solo calcula los

concretamente la  operacion

elementos de la matriz triangular asociada al
resultado, dado que es una matriz simétrica y
dewelve esta matriz en representacion vectorial
por filas.

Es importante resaltar que al realizarse la
implementacién con Scala, que es un lenguaje de
programacion funcional las estructuras para la
representaciéon de colecciones como vectores y
matrices, asi como de las estructuras distribuidas
de Spark son inmutables e implementan
eficientemente el paradigma map-reduce. En el
caso de la implementacién de las estructuras de
Spark este modelo de programacion permite la
paralelizacion implicita por lo que las operaciones
de la naturaleza map estan implementadas para ser
escalables por definicion.

Como consecuencia de haberse implementado este
algoritmo siguiendo el modelo de programacién de
Spark ML este esta condicionado para ser
integrado como parte de una Pipeline y ser utilizado
como parte de una cadena de procesamientos

sucesivs de datos.

2.5 Diagramas de clases asociados a
CustomLinearRegression y
CustomLinearRegressionModel

e

Figura. 2: Diagrama asociado a
CustomLinearRegression

Figura. 3: Diagrama asociado a

CustomLinearRegressionModel

2.6 Pruebasrealizadas

2.6.1 Caracteristicas del dataset

(5]

e Tamafo en disco: 553 MB.

e NUmero de instancias: 463715 / 51630
(test)

e NuUmero de caracteristicas: 90

e Localizacion;
https://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvmtool
s/datasets/regression.html

2.6.2 Caracteristicas del cluster utilizado:

El claster utilizado para las pruebas presenta las
siguientes prestaciones:
e Cantidad de Nodos: 10
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e Version de Spark: 2.1.0
e Manejador de clister: YARN

Configuracién de YARN:

Nodo:
Memoria resernvada para todos los contenedores
de YARN en un nodo: 12GB

CPU:
Porciento de CPU fisico para todos los
contenedores en un nodo: 80 %
Numero de ndcleos virtuales: 3

Contenedor:
Tamafio de memoria los contenedores: Minimo
1024 MB; Maximo 12 GB
Tamafio de los contenedores (CPU): Minimo 1;
Maximo 3 (Nucleos \irtuales)
Tamafio de monticulo de las JVM: 3064 MB

2.6.3 Resultado de las
escalabilidad

pruebas de

Las pruebas se realizaron incrementando el nimero
de ejecutores desde 1 hasta 10, utilizando los

siguientes pardmetros en comun:

e —master yarn
—driver-memory 4098m
—executor-memory 4098m

e —executor-cores 3

Los tiempos de ejecucion registrados por el cllster

de Spark se comportaron de la siguiente manera:

17 45 16 16

g 7.6

7 Tiempo de ejecucion en minutos
6

5

$.8
a
2.7

2

1

0

1 2 3 - 5 6 7 8 9 10
CANTIDAD DE NODOS USADOS EN LAS PRUEBAS

Figura. 4: Escalabilidad del algoritmo

personalizado

3. CONCLUSIONES

El estudio de la arquitectura de Spark permitié
reconocer las practicas seguidas por sus
desarrolladores en el proceso de construccion, asi
como las principales ventajas proporcionadas por la
API, especificamente en los médulos relacionados
con aprendizaje automatico, profundizandose el
conocimiento sobre este framework.

Se desarrollé un procedimiento general para guiar
el proceso de implementacién de nuewos algoritmos
de aprendizaje automéatico sobre Spark ML,
utilizando su modelo de programacién, lo cual
permite extender las funcionalidades brindadas por
esta herramienta.

Se llewd a cabo la implementacion de un algoritmo
de regresion lineal, utilizando la ecuacién normal,
siguiendo los pasos propuestos con el fin de su
validacion.

La etapa de pruebas al algoritmo implementado
permiti6 observar varios resultados favorables,
entre ellos:

e Las capacidades del software de Apache
Spark en el manejo de grandes wolimenes
de datos en poco tiempo.

e EI aprovechamiento por parte del algoritmo
implementado de las \ventajas de la
plataforma subyacente.

e La escalabilidad del software implementado
mediante los pasos propuestos y el modelo
de programacion de la APl de Apache
Spark, observandose una reduccion de los
tiempos de ejecucion a medida que
aumentan las prestaciones del hardware
disponible en un clister de computadoras.
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