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Resumen. Los algoritmos genéticos distribuidos son una potente herramienta de
aprendizaje de reglas de clasificacion que permite escalar eficientemente el
tratamiento de grandes conjuntos de datos. Por otro lado el paradigma
MapReduce permite tratar masivamente datos de manera distribuida de un modo
simple. Este trabajo revisa brevemente las aportaciones realizadas y propone la
implementacion de MapReduce en un algoritmo distribuido para explotar las
posibles ventajas de ambos modelos en un enfoque mixto que permitiria
aprovechar las capacidades de aprendizaje distribuido del algoritmo genético con
la mejora de rendimiento que permite MapReduce.
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1 Introduccion

La revolucion digital ha posibilitado que la captura de datos sea facil y su
almacenamiento tenga un coste muy bajo. Las herramientas tradicionales de
gestion de datos junto con las técnicas estadisticas no siempre son adecuadas para
analizar ingentes volumenes de datos.

En el dmbito de la mineria de datos, el aprendizaje de conceptos basado en
induccion de ejemplos es una tarea de alta complejidad. Este depende de la
topologia de los datos a analizar y del volumen de éstos. A medida que el volumen
de datos crece, el tiempo necesario para su tratamiento se incrementa de manera
exponencial, ademas de crecer la dificultad de aprendizaje del algoritmo. Existen
diversas alternativas para aminorar el tiempo de proceso: una de ellas es la
reduccion de datos con el consiguiente riesgo de pérdida de precision del modelo;
otra es la mejora de la escalabilidad del algoritmo para abarcar el volumen
completo de datos, como es el caso de los algoritmos genéticos distribuidos para
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clasificacion. En cualquier caso, estos algoritmos también presentan algunas
limitaciones cuando los conjuntos de datos son muy grandes.

Por otro lado, en los dltimos afios la apariciobn de nuevas técnicas de
almacenamiento distribuido [1] ha proporcionado nuevas formas de desarrollar
algoritmos paralelos y distribuidos que esta permitiendo disminuir el tiempo
necesario para tratar millones de datos con maquinas de bajo coste. Este paradigma
esta basado principalmente en las funciones MapReduce [1] y el sistema de
almacenamiento distribuido HDSF [2].

En este sentido, aunque se han conseguido desarrollar versiones adaptadas a este
modelo distribuido de buena parte de los algoritmos de aprendizaje a partir de
datos, algunos de los modelos de aprendizaje, como por ejemplo los que utilizan
algoritmos genéticos para la extraccion de reglas, presentan ciertas dificultades para
su implementacion debido a la necesidad de acceder repetidamente al conjunto
completo de datos para calcular la bondad de las reglas o conjuntos de ellas en el
alto nimero de iteraciones que éste tipo de algoritmos realiza durante su ejecucion.
El modelo MapReduce permite mejoras en éste ambito pero no llega a hacer que la
programacion sea equivalente y es necesario por tanto establecer estrategias de
implementacién que conserven la calidad de los resultados y mantengan el tiempo
de ejecucidn en niveles competitivos respecto a otras alternativas distribuidas.

Este trabajo repasa los algoritmos genéticos distribuidos méas relevantes para la
extraccion de reglas, describe sus limites respecto a grandes conjuntos de datos y
trata de analizar las opciones de implementacion sobre el paradigma MapReduce.

La organizacion de este trabajo es la siguiente: en la segunda seccion se revisan los
algoritmos genéticos distribuidos para clasificacién de la literatura, el paradigma
MapReduce y las plataformas y librerias mas extendidas para la aplicacién al
aprendizaje a partir de datos. Asimismo se describen brevemente algunas de las
principales propuestas existentes para la implementacion de algoritmos genéticos
sobre MapReduce . En la tercera seccidn se proponen varias estrategias de
aplicacion de este modelo a algoritmos genéticos distribuidos para extraccion de
reglas de clasificacion. El modelo resultante permitiria incrementar la escalabilidad
con MapReduce y por otro lado mantener la calidad de la solucion final mediante el
uso de conjuntos de entrenamiento distribuidos obtenidos al aplicar diferentes
estrategias de reduccién de datos.

2 Antecedentes

En este apartado se describen las principales referencias de algoritmos genéticos
distribuidos para la clasificacion y dentro de big data se revisa el modelo
MapReduce y propuestas para su uso en la clasificacion
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Algoritmos genéticos distribuidos en clasificacion

A continuacion se van a revisar los principales algoritmos de este area, muy
brevemente sus principios y finalmente sus limitaciones y el origen de las mismas.

Una de las principales referencias en este ambito es REGAL [17]. Este algoritmo
propone una division de datos en nodos que contienen algoritmos genéticos para el
aprendizaje de reglas que pueden no ser validas para todo el conjunto de datos.
Posteriormente refina dichas reglas asignando cada una de ellas y sus datos
asociados a diferentes nodos. REGAL-TC [18] mejora la precision de REGAL a
través de un ponderado de contra-ejemplos. Esta técnica permite dirigir el esfuerzo
de aprendizaje en las etapas de refinamiento del modelo hacia aquellas reglas que
son dificiles mejorando la precisién del modelo generado. Now-GNet [19] propone
una mejora sobre el mismo esquema proponiendo un buffer de reglas a evaluar que
separa las funciones de evaluacion del individuo y de algoritmo genético, esto
permite un mayor grado de paralelizacion. Estos tres algoritmos tienen en comdn
la presencia de un proceso supervisor sincrono que espera los resultados parciales
de los nodos para decidir la distribucién de datos en las siguientes tareas. Todos
estan implementados bajo MPI [3].

EDGAR [20] por su parte utiliza un modelo mixto de nodos aprendedores
independientes con un subconjunto de los datos y supervisor central. El sistema es
asincrono optimizando el funcionamiento independiente de los procesadores
respecto al supervisor, aunque necesita una copia del conjunto global de datos para
evaluar las reglas recibidas y generar un clasificador final.

Si bien los algoritmos genéticos distribuidos para clasificacion tienen en su esencia
uno de los elementos apropiados para afrontar conjuntos de datos grandes en base a
su escalabilidad, cuando los conjuntos de datos son del orden de magnitud de los
considerados en Big Data, encuentran dos tipos de dificultades:

1. Suelen necesitar tener el conjunto completo de datos a tratar en la
memoria principal (en el nodo principal o asignados a alguna regla de
amplia cobertura), y por tanto, cuando el conjunto excede a ésta, no son
aplicables.

2. En muchos casos también se suele observar a partir de cierto tamafio un
deterioro progresivo de la calidad de los resultados proveniente
probablemente del excesivo particionamiento del conjunto de datos en las
fases iniciales de aprendizaje.

Estas limitaciones nos invitan a considerar modelos hibridos con MapReduce, que
se discutirdn en la seccién 3.
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MapReduce

El modelo MapReduce [1] permite un modelo de disefio paralelo basado en la
divisién de datos. Este modelo se basa en la existencia de conjunto de datos
distribuidos que permiten una alta escalabilidad de datos y la codificacion de tareas
sobre estos basados fundamentalmente en dos operaciones Map y Reduce. Estas
dos operaciones ocultan la complejidad del hardware paralelo y permite simplificar
enormemente el disefio de algoritmos paralelos.

Aungue inicialmente este modelo fue pensado para procesar grandes cantidades de
datos distribuidas (Map) que luego tienen una agregacién posterior para producir
unos resultados (Reduce), la simplicidad de las operaciones permite utilizar este
modelo de disefio incluso cuando no hay grandes volimenes de datos, permitiendo
estructurar algoritmos paralelos que se comunican a través de la agrupacién de
valores entorno a nuevos conjuntos de claves.

El modelo MPI [3], el cual permite realizar disefios paralelos y ha sido el estandar
de facto durante décadas, a medida que crece el nimero de procesos, la
heterogeneidad de la red y los procesos, el modelo se vuelve complejo y poco
resistente a fallos. Por su parte, MapReduce no es siempre una alternativa a un
desarrollo paralelo dado que hay que reformular el algoritmo en términos de estas
dos operaciones y que la relacion entre ellas no genere excesivos accesos a disco 0
malas configuraciones de comunicacién que generen cuellos de botella.

Plataformas El principal cuello de botella en el paradigma MapReduce se produce
en la parte de transformacién inicial de datos, que requiere de un acceso al
almacenamiento fisico. La primera implementacién extendida de este modelo es
Hadoop [2]. Esta sigue siendo usada ampliamente por la comunidad especialmente
en su version 2 que simplifica el disefio de algoritmos paralelos. Sin embargo la
necesidad de acceder repetidamente a ciertos datos no esta resuelta en Hadoop y
han surgido otras opciones como Spark [4] y Haloop [5] que permiten realizar un
caché de datos en memoria para evitar que se acceda a la capa fisica. Aunque la
mejora de rendimiento es considerable, del orden 10 a 30 veces mas rapido, la
transformacion de algoritmos a las primitivas MapReduce sigue siendo un punto
critico de disefio.

Librerias de Aprendizaje Automatico. En los Gltimos afios han surgido librerias
que permiten la codificacion de algoritmos de aprendizaje de alto nivel con un
conocimiento minimo de MapReduce. MLBASE [6] y MAHOUT [21], permiten
realizar algoritmos de clasificacion, clustering y otros modelos de aprendizaje
principalmente sobre Hadoop. MAHOUT ha dejado de utilizar Hadoop a partir de
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2014 para implementar mas eficientemente el problema del acceso repetido a datos.
MLLIB [7] es una libreria equivalente sobre la plataforma SPARK.

MapReduce en el ambito de la clasificacion

Algunos trabajos en el ambito de la clasificacion utilizan MapReduce para
disminuir la complejidad del modelo realizando un preprocesado de los datos
iniciales. Bien para compensar las clases no balanceadas [7], bien para discretizar
el conjunto de datos [22] o mediante seleccion de instancias [9] o caracteristicas
[10] para poder trabajar directamente con el conjunto de datos reducido.

Dentro del aprendizaje de modelos de clasificacion, hay técnicas que se prestan
mejor que otras a este paradigma porgue no necesitan de un acceso repetido a los
datos. La generacion de clasificadores con Random Forest [7] implementados bajo
MapReduce realiza la evaluacion de multiples arboles de decision eficientemente.
En [11] se aplican varias técnicas implementadas sobre MapReduce, en primer
lugar realiza una seleccién de caracteristicas evolutivo, posteriormente aplica el
modelo de [7] de balanceado y clasificador basado en Random Forest para generar
el modelo global del clasificador.

Otra alternativa es la generacion de reglas utilizando los ejemplos como semillas
que posteriormente formaran el clasificador. En [12] se aplica Map para generar
reglas en base a un conjunto de etiquetas lingtisticas que son evaluadas en la fase
de construccién y posteriormente seleccionadas en la fase Reduce para generar el
conjunto de reglas final teniendo en cuenta el coste de la clasificacién en caso de
existir clases no balanceadas.

Implementacion de Algoritmos Genéticos en MapReduce

En [13] se propone una estrategia de transformacion genérica de algoritmos
genéticos con las primitivas MapReduce, que encapsulan cada iteracion de un
algoritmo genético en un trabajo MapReduce, orientado a realizar un algoritmo
genético equivalente con calculo distribuido del fitness. Este esquema permite una
distribucién de la carga eficiente entre los distintos reduces que agregan los
resultados. Una de las formas méas utilizadas en la paralelizacion de algoritmos
genéticos es la estructura en islas [14]. Hay varias alternativas en MapReduce que
facilitan la implementacion de este modelo. Elephant56 [16] ofrece un framework
donde las primitivas utilizan directamente el modelo de nodos islas como base de
paralelizacion del algoritmo. MRPGA [15] propone primitivas especificas para
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distribuir evaluaciones, para seleccionar elementos y para conectar diferentes
procesos que permiten mayor nivel de detalle en la comunicacién entre procesos
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Fig 2.1 Utilizacion de Reduce para‘la implementacién de islas

3 Propuestas de implementacion sobre Algoritmos Genéticos
Distribuidos de extraccion de reglas de clasificacion

Los algoritmos genéticos distribuidos para extraccion de reglas permiten escalar el
conjunto de datos de entrenamiento manteniendo el equilibrio entre exploracion y
calidad de la solucién. Sin embargo cuando el conjunto de datos sobrepasa ciertos
limites el modelo puede presentar problemas de rendimiento por los limites de
memoria de los procesadores o bien de calidad de la solucion por el excesivo
particionamiento de los datos en procesos. En este apartado vamos a analizar
brevemente el impacto del modelo MapReduce sobre la evaluacion del fitness en
un algoritmo genético Secuencial. Posteriormente propondremos alternativas para
la mejora de las algunas de la propuestas existentes de algoritmos genéticos
distribuidos para la clasificacion que permitirian mantener las caracteristicas del
modelo distribuido con cualquier volumen de datos.

Modelo secuencial paralelizado sobre MapReduce

Como se ha comentado anteriormente, los algoritmos genéticos para la extraccion
de reglas son muy sensibles al tamafio del conjunto de entrenamiento, tanto en
rendimiento como en capacidad de aprendizaje. La principal estrategia de
paralelizacion de un algoritmo genético manteniendo la estructura secuencial del
mismo es la de la paralelizacion del célculo del fitness del individuo [13]. Al
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aplicar esta estrategia a un algoritmo de aprendizaje de reglas en MapReduce el
algoritmo se beneficiaria de no tener un limite de datos determinado, dado que la
operacion de evaluacion de una regla se puede realizar en un solo paso
MapReduce.

Sin embargo cada operacién Map tiene asociado un tiempo de latencia
relativamente alto en el entorno de los milisegundos debido a la comunicacién por
red mas el acceso al medio fisico si accede a la base de datos (en Spark puede
almacenarse en memoria distribuida). En este caso el tiempo de ejecucion del
algoritmo es relativo al numero de iteraciones (k) y a la latencia de acceso al medio
fisico mas la comunicacion de red (1). Aln cuando el rendimiento pueda ser inferior
al del modelo secuencial en un procesador, hay otros motivos por los que puede ser
conveniente utilizar MapReduce:

e A medida que la magnitud de datos de entrenamiento crece es mas dificil
almacenarlo de manera integra en un sélo sistema.

e El coste econémico de instanciar un conjunto de servidores virtuales que
soporten una ejecucion sobre el paradigma Hadoop es muy inferior al de
una maquina (o servidor virtual) con la memoria equivalente para
contener el conjunto total de los datos.

e La evaluacién de cada regla contra un conjunto elevado de elementos en
un solo sistema requiere un algoritmo de orden n (cada elemento por las n
reglas del conjunto de individuos que conforman la poblacién del
genético). Aun siendo orden n, el tiempo crecera de forma pareja al
aumento de los datos mientras que en MapReduce el tiempo se mantiene
constante. En la formula (1), se expresa la relacion entre el coste de
mantener el conjunto de datos de manera monolitica en un servidor o tener
el fitness distribuido sobre MapReduce) siendo ¢ coste en memoria
principal en milisegundos, n nimero de datos y | la latencia:

Q c*n > | por tanto n > l/c

A partir de este valor n de datos, el sistema sobre MapReduce ofrecerd mejoras en
el rendimiento.

Como hemos comentado en el apartado 2, otra estrategia para disminuir el coste del
aprendizaje asociado a la cardinalidad es la reduccién de datos (discretizacion,
seleccion de caracteristicas, seleccién de instancias...) para que el conjunto de
datos resultante pueda ser tratado directamente en memoria principal.

La seleccion de instancias y la discretizacion sin repeticion de elementos, tienen el
efecto de representar en un solo ejemplo a varios elementos del conjunto original.
Generalmente en el preprocesado de datos no se afiade informacién en forma de
metadatos para ayudar al proceso de aprendizaje a discernir que datos son mas
representativos. Nosotros proponemos afiadir metadatos a los datos de
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entrenamiento reducidos para ajustar el valor de clasificacion de las reglas. El
algoritmo puede entonces calcular la funcién de bondad (fitness en adelante) de un
elemento teniendo en cuenta el nimero real de instancias representadas.

2 Fitness =casosTotales* e™(1/casos negativos®)

En (2) se muestra una posible representacion de fitness de una regla, donde el
nlmero casos totales y casos negativos, son un sumatorio ponderado de los casos
reales a los que cubre y los casos negativos en los que la regla no predice la clase
correcta. Esta formula permite mantener el coste de la clasificacion errénea
respecto a los datos iniciales representados manteniendo un conjunto reducido de
datos. Cuando se trabaja con clases no balanceadas, se puede incluir un peso de
fallo en la clasificacion de las clases que represente la proporcion real entre las
reglas. Durante el proceso de disminucién del modelo este peso puede ser
calculado para formar parte de la ponderacion de los casos representados respecto a
los originales.

Algoritmos Genéticos Distribuidos de Clasificacién sobre MapReduce

Los algoritmos distribuidos tienen como principal caracteristica que la evaluacién
de los individuos y los datos asociados a ellos se realiza en procesadores paralelos.
Este apartado recoge las posibles estrategias de implementacion sobre las
principales referencias de algoritmos distribuidos de aprendizaje de reglas en base a
las operaciones basicas Map y Reduce.

Como se ha comentado anteriormente, algunas de las principales referencias de
algoritmos genéticos distribuidos para la clasificacion [17][18][19] son
implementables en MapReduce de manera equivalente. EI modelo MPI de
sincronismo puede ser implementado con Nodos Reduce y las evaluaciones de los
individuos con Map. Sin embargo ello conlleva una perdida de rendimiento
asociada al acceso fisico para la evaluacion del fitness de una regla, que segdn (1),
tendra una cota superior de datos a partir de la cual va a tener un comportamiento
constante con el aumento de los datos a tratar.

EDGAR [20] separa el proceso de aprendizaje en los nodos de la tarea de
validacidn de las regla en un supervisor con el total de los datos de entrenamiento.
Esta implementacion podria realizarse en MapReduce sin perdida de rendimiento
respecto al modelo original en memoria principal, realizando la operacion de
validacion global mientras que los nodos estan realizando el aprendizaje de nuevas
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reglas, ya que éstos no necesitan esperar a otros nodos o al procesador maestro
para generar reglas o compartir datos y reglas con nodos.

Por otro lado la reduccién del conjunto de datos inicial podria permitir a estos
algoritmos utilizar los nodos de aprendizaje directamente en memoria principal y
utilizar los datos totales en la generacion del clasificador final. Si bien esto es
posible para todas las referencias, en [16][17][18] la asignaci6n de una regla y los
datos globales asociados a la misma para su refinamiento no aportaria una gran
mejora del rendimiento. Sin embargo [20] separa estas dos funciones por lo que
planteamos dos alternativas en base a la funcion realizada por el nodo supervisor y
los nodos de aprendizaje con los datos preprocesados.

Por un lado proponemos utilizar en los nodos aprendedores un conjunto de datos
reducido (discretizacidn, seleccion de instancias o caracteristicas) que envian reglas
al supervisor que valida y genera la solucién global con MapReduce con el
conjunto completo de entrenamiento. Esta validacién minimiza la perdida de
calidad producida por el proceso de reduccion de datos en los aprendedores.

- -

-

Reglas y Pie S Reglas y
datos s R 4 N datos
,7 subpotlacion &
’ .~ Datos
preprocesados

Pool de
Reglas

Map
Reduce
Validacion

Reglas y ~ - Reglas y
datos S~ o _-" datos

Fig 3.1 Modelo Mixto MapReduce — procesamiento local sobre EDGAR

Por otro lado esta alternativa se puede mejorar utilizando reduccion de datos con
distintas técnicas (distintos discretizadores, seleccion de instancias etc.). El
clasificador final estard& compuesto por la integracion de las mejores reglas
validadas de forma global minimizando de esta forma la perdida de calidad que se
pueda haber producido en el proceso de una sola técnica de reduccion de datos.
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4 Conclusiones

El modelo MapReduce permite abarcar conjuntos de datos que no son tratables
directamente en memoria principal, sin embargo no tiene un rendimiento
comparable a las implementaciones que trabajan con todos los datos en memoria
principal. La hibridacion de técnicas de disminucién del conjunto de datos permite
el tratamiento en memoria, pero a cambio puede afectar a la calidad del modelo
generado. Este trabajo propone alternativas basadas en la colaboracion de modelos
locales de menor magnitud con la validacion global usando MapReduce que
permitiria mantener los tiempos de ejecucién abarcando un conjunto de datos
mucho mayor sin que la calidad del modelo se vea afectada.
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