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Resumen

El objetivo general de esta tesina es estudiar y analizar las técnicas y probleméticas existentes de clustering
(agrupamiento) aplicadas sobre los flujos de datos, buscando técnicas que permitan un agrupamiento dindmico.
También, se realizar4 una investigacion y estudio sobre los frameworks o plataformas de procesamiento de flujos de
datos actuales con el fin de analizar la viabilidad para generar técnicas de clustering sobre estos entornos. Tras los
resultados de las investigaciones y estudios previos, se propone como objetivo particular para esta tesina, el desarrollo,
implementacién, evaluacion y comparacién de un algoritmo de clustering dinamico aplicado al tratamiento de flujos de

datos.
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Trabajos Realizados

Estudio del modelo de flujo de datos. Estudio de
diferentes metodologias de tratamiento de flujos de
datos. Investigacion sobre el estado del arte de técnicas
de Streaming Clustering. Andlisis de diferentes enfoques
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de flujos de datos a partir de datasets para realizar
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sobre flujos de datos (D3CAS). Evaluacion de la calidad
de los resultados obtenidos por D3CAS. Comparacion de
resultados entre D3CAS y Clustream.

Conclusiones

Se presenta D3CAS, un algoritmo de clustering
dindmico basado en densidad para el procesamiento
de flujos de datos, por lo que el objetivo de disefar e
implementar una técnica de clustering dinAmica se
pudo lograr satisfactoriamente, brindando ademas, una
solucién capaz de trabajar en un entorno distribuido y
escalable gracias a que la implementacion fue llevada
sobre el motor de Spark Streaming.

Los resultados obtenidos en los experimentos y
comparaciones con otros algoritmos de clustering son
alentadores, logrando una buena calidad en todos los
datesets analizados.

Trabajos Futuros

Como trabajo futuro se propone la ejecucion de
D3CAS en un ambiente distribuido que permitan medir
y mejorar el rendimiento del algoritmo presentado, con
el fin de realizar comparaciones tanto a nivel de
resultados como también a nivel de consumo de
recursos como memoria, procesamiento, overhead de
comunicacién, consumo energético, etc. Otro aspecto
a estudiar es el de ejecutar pruebas en un entorno real,
consumiendo un flujo de datos real, como por ejemplo,
se podria consumir los flujos de datos que brindan los
servicios de Twitter o de redes de sensores.
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Resumen

El objetivo general de esta tesina es estudiar y analizar las técnicas y problematicas
existentes de clustering (agrupamiento) aplicadas sobre los flujos de datos, buscando
técnicas que permitan un agrupamiento dinamico. También, se realizara una investigacion y
estudio sobre los frameworks o plataformas de procesamiento de flujos de datos actuales
con el fin de analizar la viabilidad para generar técnicas de clustering sobre estos entornos.

Tras los resultados de las investigaciones y estudios previos, se propone como objetivo
particular para esta tesina, el desarrollo e implementacion de un algoritmo de clustering
dinamico aplicado al tratamiento de flujos de datos, y al mismo tiempo, generando la
documentacion necesaria para su utilizacion.

A parte de esto, también se propone realizar una evaluacion de los resultados obtenidos
utilizando métricas especializadas para la evaluacién de los resultados alcanzados, junto
con una comparacion de los resultados obtenidos con otros algoritmos existentes de
clustering de flujos de datos. Los algoritmos seran ejecutados sobre flujos de datos
simulados y creados con diferentes distribuciones conocidas para medir la capacidad de
adaptacion a los cambios dinamicos de las implementaciones realizadas.
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Prefacio

En los ultimos afios, el progreso en las tecnologias de hardware ha hecho posible que las
organizaciones y empresas puedan generar y almacenar grandes cantidades de datos.
Cuando estos datos o conjuntos de datos se generan de manera continua y rapida en el
tiempo siendo imposible de almacenarlos en su totalidad se los denominan 'Flujos de
datos', o en inglés Data Streams.

El procesamiento y analisis de un flujo de datos, datastream, es una caracteristica que se
encuentra presente en muchas aplicaciones y sistemas de software de la actualidad. Las
transacciones simples de la vida cotidiana, como el uso de una tarjeta de crédito, un
smartphone o un navegador web, han llevado a un almacenamiento automatizado de la
informacién que se genera dia tras dia. En muchos casos, estos grandes volumenes de
datos pueden ser minados’ para obtener informacion interesante y relevante en una amplia
variedad de aplicaciones. De hecho, las aplicaciones de hoy en dia que realizan un analisis,
procesamiento o generan flujos datos se estan haciendo mas numerosas y mas importantes,
por ejemplo, aplicaciones de deteccidén de intrusiones en la red, flujos de transacciones,
registros telefénicos, redes sociales (y aplicaciones que se relacionan con estas), monitoreo
en tiempo real de sensores, las tecnologias asociadas a Internet de las Cosas (loT),
avances tecnoldgicos en la medicina, monitoreo del clima, entre otras.

Ademas, en el campo de la Investigacién, hay una rama muy activa sobre como almacenar,
consultar, analizar, extraer y predecir la informacion relevante del flujo de datos analizado.
La comunidad de la Mineria de datos ha crecido rapidamente en los ultimos afios, y el tema
de los flujos de datos es una de las areas de interés mas relevantes y actuales. Esto se
debe al rapido avance del campo de los flujos de datos en los Ultimos afios.

No obstante, el procesamiento de la informacién procedente del flujo de datos es uno de los
problemas que en la actualidad pertenece al area de Big Data. Debido al crecimiento de
Internet, la automatizacion de sistemas, el aumento de la conectividad social y el avance en
la tecnologia, las aplicaciones generan flujos de datos potencialmente infinitos, volatiles y
continuos, lo que requiere un procesamiento en tiempo real, simple y rapido. A parte de esto,
almacenar todos los datos del flujo es totalmente impractico e ineficiente, lo que conlleva a

' ‘Minados’. Refiere al proceso de la mineria de Datos que se encarga de extraer informacion
de un conjunto de datos y transformarla en una estructura comprensible para su uso
posterior.



pensar soluciones en un nuevo paradigma del tratamiento de la informaciéon donde cada
dato se recibe, se usa una unica vez y luego se descarta.

Por otra parte, el agrupamiento (clustering) es una tarea clave de la mineria de datos y
consiste en dividir o agrupar la informacién de tal manera que los datos en cada grupo
(propiedad intra-cluster) sean similares y los datos entre grupos (propiedad inter-cluster)
sean disimiles. Otro de los objetivos de la agrupacién es reducir la complejidad de los datos
mediante la sustitucion de un grupo (cluster) de elementos/observaciones con una
observacion representativa, siendo este objetivo un desafio atractivo para atacar la
problematica del gran volumen de datos dentro de un flujo. Los algoritmos de clustering
suelen iterar sobre el conjunto de datos mas de una vez, es por ello que las restricciones de
tiempo de ejecucion y uso de la memoria deben considerarse cuidadosamente en el
contexto del analisis de los flujos de datos.

Una de las caracteristicas mas relevantes de los flujos de datos es que la distribucion de
éstos cambian continuamente. Por ello, es importante investigar sobre técnicas de clustering
dinamico donde la cantidad de clusters en un momento dado dependera de la distribucién de
los datos del flujo.

Con la creciente importancia de las aplicaciones de data stream mining, se han propuesto
muchas plataformas para el tratamiento de estos. Pueden clasificarse en dos categorias:
tradicionales o no distribuidos como MOA vy plataformas distribuidas de streaming como
Spark Streaming y Flink. Estas dos ultimas, son consideradas como las plataformas de
streaming mas ampliamente utilizadas. Estos sistemas de flujo distribuido se basan en dos
modelos de procesamiento, record-at-a-time (registro-a-tiempo) y micro-batching. En un
modelo de procesamiento de record-at-a-time, los registros se procesan a medida que
llegan, actualizan el estado interno y emiten nuevos registros. Por otro lado, el modelo de
procesamiento de micro-batching ejecuta cada flujo como una serie de computaciones sobre
lotes de datos en intervalos de tiempo pequefios, los cuales se implementan en Spark
Streaming.

Dado todo este contexto, en esta tesina se pretende abordar un analisis tanto de las
caracteristicas de los flujos de datos como de las técnicas presente de clustering sobre
flujos, a fin de desarrollar una nueva técnica de clustering con la ventaja de detectar
dinamicamente la cantidad de cluster a formar. Es por este objetivo que la estructura del
presente trabajo se encuentra ordenado en los siguientes capitulos:

En el capitulo 1, se lleva a cabo la presentacion del modelo de Flujos de datos, explicando el
origen de este modelo y su diferenciacion de los sistema de almacenamientos tradiciones.



Junto a esto también se presentan las caracteristicas y restricciones que tiene el modelo de
Flujo de datos.

En el capitulo 2, tras haber investigado el motor Apache Spark, se presenta en este capitulo
un resumen de las caracteristicas y modo de procesamiento de este framework para el
manejo de Big Data y DataStream, el cual viene siendo uno de los framework de mayor peso
en la actualidad en este area.

Luego de entender los conceptos preliminares de los capitulos anteriores, en el capitulo 3
se describe los algoritmos mas importantes dentro del estado del arte de las técnicas de
clustering sobre flujos de datos destacando para cada uno de estos sus caracteristicas,
ventajas y desventajas.

En el capitulo 4, se presentan las caracteristicas esenciales que debe tener un buen
algoritmo de clustering y se presenta el disefio del algoritmo de clustering de esta tesina,
D3CAS: “Distributed Dynamic Density based Clustering Algortihm for DataStream”, el cual
como se indicé mas arriba, presenta la caracteristica de poder detectar dinamicamente
agrupaciones sobre un flujo de datos.

En el capitulo 5, tras haber implementado el algoritmo D3CAS, se realizan las
correspondientes evaluaciones para esta técnica haciendo hincapié en la deteccion
dinamica de clusters y junto a esto también se comparan los resultados obtenidos contra
uno de los algoritmos mas populares dentro del area, Clustream. Para finalizar este trabajo,
se presentan las conclusiones a las que se llegaron y las posibles ramas de investigacion
que se pueden continuar tras esta Tesina.
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Capitulo 1

Flujos de datos

Introduccion

En este capitulo, se presentara el modelo de Flujos de Datos, también llamado en inglés
‘DataStreams’, se hara una explicacion de que son los Flujos de Datos, su diferenciacion
con los sistemas de bases de datos tradicionales, y las caracteristicas principales que
presentan como asi también las restricciones que desencadenan.

Origen

Los sistemas de bases de datos tradicionales (DBMS) se utilizan en aplicaciones que
requieren almacenamiento persistente de datos y consultas complejas. Por lo general, una
base de datos consiste en un conjunto de objetos, con inserciones, actualizaciones vy
eliminaciones que ocurren con menos frecuencia que las consultas (lectura de la
informacién), y donde las respuestas de las consultas reflejan el estado actual de la base de
datos, este modelo representa adecuadamente informacion estatica como catalogos
comerciales o repositorios de informacién personal.

Sin embargo, en los ultimos afios hemos sido testigos del surgimiento de aplicaciones que
no se ajustan a este modelo de datos y cuestionan el paradigma. En este nuevo enfoque,
podemos reconocer una nueva clase de aplicaciones intensivas en datos: aplicaciones en
las que los datos se modelan mejor no como relaciones persistentes, sino como flujos de
datos transitorios[3]. Los ejemplos de tales aplicaciones incluyen aplicaciones financieras,
monitoreo de red, seguridad, administracion de datos de telecomunicaciones, redes
sociales, aplicaciones web, fabricacion, redes de sensores y otros.

En todas las aplicaciones citadas anteriormente, no es factible simplemente cargar los datos
que llegan en un sistema de gestion de bases de datos (DBMS) tradicional y operar sobre
este sistema. Los DBMS tradicionales no estan disefados para la carga rapida y continua de
datos individuales, y no admiten directamente las consultas continuas que son tipicas de las
aplicaciones de flujo de datos.
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Estos flujos o secuencias de datos son demasiado grandes para ser almacenados en la
memoria principal y, alternativamente, se almacenan en dispositivos de almacenamiento
secundarios. Por lo tanto, el acceso aleatorio a estos conjuntos de datos, que comunmente
se asume en la mineria de datos tradicional, es altamente costoso[1] [2] [3]. Uno de los
objetivos de la mineria de flujo de datos es crear un proceso de aprendizaje que aumente
linealmente el uso de recursos del sistema de acuerdo con la cantidad de ejemplos.
Ademas, a medida que los datos llegan continuamente con nueva informacion, el modelo
que se indujo previamente no solo necesita incorporar nueva informacion, sino que también
elimina los efectos de los datos desactualizados. Simplemente volver a entrenar al modelo
junto con los nuevos ejemplos mas todos los ejemplos anteriores es ineficaz e inadecuado,
por lo tanto, otro objetivo de la mineria sobre flujo de datos es actualizar su modelo
gradualmente a medida que llega cada ejemplo.

El Modelo de Flujos de datos

En el modelo de flujo de datos, los datos de entrada con los que se van a operar no estan
permanentemente disponibles para el acceso aleatorio desde la memoria o para recuperar
desde un disco, sino que llegan como una o mas secuencias continuas de datos temporales
[2]. Los flujos de datos difieren del modelo de almacenamiento convencional de varias
maneras:

1. Toda la informacion que forma un flujo de dato no esta almacenada sino que se
encuentra online y se actualiza de forma continua en el tiempo.

2. El sistema no tiene control sobre el orden en el que los elementos de datos llegan
para ser procesados, ya que el orden depende enteramente de los factores y
caracteristicas que tiene el flujo de datos.

3. Los flujos de datos tienen un tamafio potencialmente ilimitado, lo que lleva a que
estos sean procesado de manera 'on-the-fly', es decir, una vez recibido cierto
elemento, este es procesado es ese mismo momento.

4. Una vez que se ha procesado un elemento de una secuencia de datos, se descarta o
archiva. Los elementos ya procesados, no pueden ser recuperados facilmente del
flup de dato (debido a la primera y segunda caracteristica) a menos que se
almacene explicitamente en la memoria, lo cual generalmente es imposible ya que es
pequefa en relacidon con el tamafo de las secuencias de datos.

5. Operar en el modelo de flujo no excluye la presencia de algunos datos en bases de
datos tradicionales. A menudo, las consultas de flujo de datos pueden realizar
uniones entre flujos y datos relacionales almacenados.
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Como conclusion, a partir de esta diferenciacién, podemos definir a los flujo de datos o
‘datastream’ como una secuencia de elementos en tiempo real, continua, ordenada
(implicitamente por tiempo de llegada o explicitamente por timestamp), variables en el
tiempo y posiblemente impredecibles e ilimitados, debido a que es imposible controlar
en qué momento llegan los elementos, y tampoco es posible almacenar localmente una
secuencia en su totalidad.

A partir de esto, podemos definir simple y formalmente a un flujo de datos como una
secuencia:

DS = {x,%5, ... X5 ...}
donde x; es el objeto i-€simo que llegé al flujo y en la mayoria de los flujos x; = (s, 8)

donde (s,0) representa un par ordenado, siendo S un dato o un conjunto de datos y sea 0

la forma de especificar el orden de § dentro del flujo, por ejemplo, 8podria ser un
timestamp.

Caracteristicas como Restricciones

oy Mineria de datos Mineria sobre flujos de
Caracteristicas . .

tradicional datos
Numeros de pasadas Maltiples Unica
(lecturas)
Tiempo de ejecucion llimitado Tiempo real
Restriccion de Memoria Ninguna Limitada al tamafio de la RAM
Numero fuentes de datos - -

Unica Multiples

(concept)
Resultados Precisos Aproximado

Tabla 1.1: comparativa entre la mineria tradicional y la mineria sobre los flujos de datos.

La tabla anterior muestra la comparacion entre la mineria de datos tradicional y la mineria
sobre flujo de datos. La mineria de datos tradicional puede escanear/leer conjuntos de datos
muchas veces; se ejecuta generalmente sin restricciones de tiempo ni de memoria; tiene
solo un concepto (fuente de datos); y necesita producir resultados bastante precisos[6]. Por
otro lado, la mineria sobre flujo de datos puede producir resultados aproximados y debe
cumplir con ciertas restricciones, como ejecucién en una unica lectura (single-pass),
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respuestas en tiempo real, memoria limitada, y detectar los cambios en la distribucion de los
datos (concept-drift):

Single-pass: a diferencia de la mineria de datos tradicional que puede leer datasets
estaticos repetitivamente, cada muestra en un flujo de datos se examina a lo sumo
una vez y no se puede volver a leer mas adelante, por ende, no se puede rastrear
(backtracking)[1]. La razén es que en muchos casos almacenar el gran volumen de
informacion requiere usar un espacio de memoria secundario, y por ende las
operaciones de E/S son bastante mas caras (en tiempo de respuesta) que las
operaciones de memoria principal. Esta restriccion se puede relajar un poco de
manera que un algoritmo tenga permiso solamente para recordar ejemplos en corto
plazo. Por ejemplo, un algoritmo puede almacenar un lote de ejemplos con el objetivo
de mantener una referencia histérica de los datos. Sin embargo, mas tarde, debe
descartar los datos almacenados, con el objetivo de prepararse para procesar los
datos recién llegados.

Respuesta en tiempo real: muchas aplicaciones de flujo de datos, como la
prediccion del mercado de valores, requieren una respuesta en tiempo real. La
cantidad de tiempo para procesar los datos y proporcionar una decision o resultado
debe ser rapida, es decir, como los nuevos datos llegan constantemente incluso
cuando se estan procesando los datos anteriores; por lo que tiempo de calculo por
elemento también debe ser baja, de lo contrario la latencia del calculo sera
demasiado alta y el algoritmo no podra seguir el ritmo de la secuencia de datos,
produciendo que se descarten elementos sin procesar[8][9].

Memoria limitada: la cantidad de datos que llegan es extremadamente grande o
potencialmente infinita. Como solo podemos computar y almacenar un pequeno
‘resumen’ de las secuencias de datos, la mayoria de los datos originales seran
descartados, por lo tanto, los resultados aproximados son aceptables. Ademas,
aunque existen algoritmos para manejar grandes volumenes de datos sobre la
memoria externa o secundaria, estos no son aceptables, ya que el uso de este tipo
de memoria suelen ser demasiado lentos para las respuesta en tiempo real.

Deteccion de Concept-drift: Concept-drift[7] se refiere a la situacién donde los
patrones descubiertos hasta el momento (o la distribucién de dato actual) cambian
con el tiempo. Esta propiedad no se presenta, en la mineria tradicional, ya que al
tener fuente de datos estaticas, la distribucion de los elementos siempre es la misma,
pues no se agregan nuevos datos.
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Consultas sobre Flujos de datos

Las consultas sobre flujos de datos continuos tienen mucho en comuan con las consultas en
un sistema de gestién de bases de datos tradicional. Sin embargo, hay dos distinciones
importantes|[2]:

La primera distincion es entre consultas puntuales (one-time) y consultas continuas [10].
Las consultas puntuales, las que se utilizan en los DBMS tradicionales, son consultas que se
evallan una vez en un instante puntual del conjunto de datos y devuelven directamente una
respuesta al usuario. Las consultas continuas, por otro lado, se evaluan continuamente a
medida que llegan datos al flujo. Las consultas continuas son la clase mas interesante de
consultas de flujo de datos, debido a que la respuesta a una consulta continua se produce a
lo largo del tiempo, siempre reflejando los datos de la secuencia vistos hasta el momento.
Las respuestas de consultas continuas pueden almacenarse y actualizarse a medida que
llegan nuevos datos o pueden producirse como flujos de datos.

La segunda distincién es entre consultas predefinidas y consultas ad hoc. Una consulta
predefinida es aquella que se suministra al sistema de gestion de flujo de datos antes de que
haya llegado cualquier dato relevante. Las consultas predefinidas generalmente son
consultas continuas, aunque las consultas one-time también pueden ser predefinidas. Las
consultas ad hoc, por otro lado, se emiten en linea una vez que las transmisiones de datos
ya han comenzado. Las consultas ad hoc pueden ser consultas unicas o continuas. Las
consultas ad hoc complican el disefio de un sistema de gestion de flujo de datos, tanto
porque no se conocen de antemano con fines de optimizacion de consultas, identificacion de
subexpresiones comunes entre consultas, etc., y mas importante aun, porque la respuesta
correcta a una consulta ad hoc puede requerir referenciar elementos de datos que ya han
llegado a las secuencias de datos y que posiblemente ya se hayan descartado.
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Sistemas tradicionales de Base de Datos (DBMS)
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Figura 1.1: Diferenciacion entre sistema de base de datos
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Como se ve en la Figura 1.1, se ejemplifica graficamente las diferencias entre las consultas
continuas predefinidas manejadas en un sistema de flujo de datos y las consultas on-time
ad-hoc manejadas por un DBMS, en la imagen se puede apreciar que en el caso de un
DBMS cada vez que llega una consulta, se procesa y se genera una unica respuesta con los
datos almacenado hasta el momento. Por otra lado, en el caso de los sistemas de flujos de
datos, las consultas ya se encuentra cargadas y se va actualizando la respuesta a medida
que llegan las secuencia de datos.

Modelo general para un algoritmo de Data Streaming

Para comprender una vision general de la mineria sobre flujos de datos, presentamos en la
figura 1.2, un modelo general para el procesamiento de flujos de datos [6]: Cuando llega una
secuencia, se utiliza un almacenamiento intermedio (bufer) para almacenar los elementos
mas recientes. El motor de streaming lee el bufer para crear un resumen o sinopsis y lo
guardar en la memoria principal. Para mantener esta informacién actualizada, el sistema
puede aplicar diferentes enfoques o0 métricas como por ejemplo, métricas de tiempo (time
window).

Cuando ocurre algun determinado evento, por ejemplo, la solicitud de un usuario o el paso
de un cierto lapso de tiempo; el motor de streaming procesa el resumen (sinopsis) y
obtendra algunos resultados aproximados. En general, la mayoria de los algoritmos de flujo
de datos son adaptaciones de los algoritmos de mineria tradicionales. Opcionalmente, se
puede utilizar una etapa de pruebas/testing, donde es posible hacer una validacion del
modelo generado.
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Figura 1.2: grafico general del procesamiento de Flujos de datos.

Ventanas de tiempo

Como los flujos son potencialmente infinitos, s6lo es posible procesar una parte de su
totalidad. A la porcion de datos sobre la cual vamos a trabajar se la define como una
ventana temporal de objetos:

W[l’-]] - (xi’ Xit1s Xt o s x])

donde 7 y j son puntos en el tiempo y también se cumple i < .

Hay diferentes tipos de ventanas de tiempo: landmark window, sliding window, fading
window, y tilted time window.

Landmark window: En este tipo de ventanas, estamos interesados en todos los elementos
de la secuencia a partir del instante de tiempo 0 (es decir, desde que comienza la
transmision de datos) hasta la hora actual (¢.). Esta ventana se representa como W{0,¢.]
[11][13].

Cuando usamos este tipo de ventanas, todas las transacciones son igual de importantes; no
hay diferencia entre los datos pasados y los presentes. Sin embargo, a medida que el flujo
continuamente evoluciona, el modelo creado a partir de objetos antiguos puede volverse
inconsistente con los objetos nuevos, debido al cambio de distribucion de los datos a medida
que pasa el tiempo. Si se tiene como objetivo considerar o hacer hincapié en los datos mas
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recientes, se deben utilizar otros tipos de ventanas como sliding window, tilted window, o
fading window.

Landmark Window
Momento de Inicio

Tiempo
actual

Flujo de datos (datastream)

Figura 1.3: Ejemplo de Landmark Window

Sliding window: Esta variante se representa como W{i._ ., t.], donde solamente nos
interesan las w transacciones mas recientes, las demas son descartadas. Por lo tanto, los
resultados dependen del tamafio de la ventana w [13]. Si w es demasiado grande y existe
concept drift, la ventana posiblemente contenga informacioén obsoleta o inconsistente, por lo
que la precision del modelo disminuye. Si wes pequefio, la ventana puede tener poca
informacién (déficit de elementos) y el modelo sufre de overfitting? (sobreajuste) y por ende,
sufre de variaciones importante es los resultados a lo largo del tiempo.

Recientemente, se han propuesto ventanas deslizantes flexibles donde el tamafio de la
ventana cambia de acuerdo con la precision del modelo. Cuando la precisién es alta, la
ventana se extiende; y cuando la precision es baja, la ventana se encoge.

Sliding Window

w Tiempo
actual

Momento de Inicio

Flujo de datos (datastream)

Figura 1.4: Ejemplo de Sliding Window con tamafio w.

Fading window: también conocida como Damped window, En esta representacion, a cada
objeto de datos se le asigna un peso diferente de acuerdo con su tiempo de llegada, donde
el peso es inversamente proporcional a la edad del objeto, a fin que las nuevas

2 Qverfitting: efecto del entrenamiento de un algoritmo de aprendizaje automatico, en el cual el modelo
se ajusta muy bien a los datos existentes pero tiene un pobre rendimiento para predecir nuevos
resultados.
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transacciones reciban pesos mayores que los antiguos [14]. Usando fadding window
(ventana de desvanecimiento), reducimos el efecto (importancia) de las transacciones
antiguas y obsoletas sobre los resultados. Generalmente se utiliza una funcién exponencial
decreciente

f(AD) = 220 < A< 1)

en este modelo de ventana. Donde A7 es la edad (age) de un objeto, lo cual se representa
como la diferencia de tiempo entre la hora actual y su hora de llegada. Este modelo,
necesita elegir un parametro de desvanecimiento A adecuado, que generalmente se
establece en el rango [0, 1] en aplicaciones reales y un valor limite, donde los elementos con
pesos menores a este limite seran descartados.

La diferencia entre sliding window y fading window, es que en el modelo de sliding tenemos
una cantidad w fija de elementos en una ventana, mientra que en el modelo fading tenemos
una cantidad variable y no predecible de elementos [2], pues el peso de cada elemento
dependen de la velocidad con la que llegan los datos y pasan por la funcién de fading,
marcando una relacion directamente proporcional entre la cantidad de elementos junto a la
velocidad del stream. esto quiere decir, que a mayor velocidad de llegada de elemento,
mayor van ser los elementos que se encuentran en la ventana.

Fading Window

Momento de Inicio
Pesos

————————— —0.953 [ 0.965 | 0.97 | 0.98 | 099 | 1 > Tiempo

actual

Flujo de datos (datastream)

Figura 1.5: Ejemplo de Fading Window.

Tilted time window: este modelo es una variante que se encuentra entre el modelo de
sliding window y fading window([5]. Aplica diferentes niveles de granularidad con respecto a
la actualidad de los datos. Cuando los datos son recientes se tiene una granularidad en
escala fina, es decir, mayor precision, y cuando los datos son menos reciente se tiene una
granularidad en una escala gruesa. Este modelo almacena aproximadamente todo el
conjunto de datos y proporciona una buena compensacidon entre los requisitos de
almacenamiento y la precision. Sin embargo, el modelo puede volverse inestable después
de ejecutarse durante un tiempo prolongado. Por ejemplo, la estructura de arbol en
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FP-Stream[27] serda muy grande con el tiempo, y el proceso de actualizacién y escaneo
sobre el arbol puede degradar su rendimiento.

Tilted-time window
Momento de Inicio
15min

30 dias
L]

24hs
L T

Tiempo
actual

Flujo de datos (datastream)

Figura 1.6: Ejemplo de Titled-time Window.

Enfoques Computacionales

Mientras que al utilizar las ventanas de tiempo descriptas anteriormente, decidimos a qué
porcién del flujo vamos a analizar o a qué informacién le vamos a dar prioridad, también hay
que pensar cOmo se va a procesar los datos sobre estas ventanas, es por esto que existen
dos enfoques computacionales para procesar los flujos de datos.

tl-

) _Flu-]..n de Su-llcltud S Mostrar
datos Actualizar Modelo . del = resultados de
P usuarln mineria
(a) Aprendizaje Incremental
— Mo -
Fluode | ¥ Sinopsis ~Solicitud s Mostrar
datos Actuatzar T en del Py T resultadc:s de
B Memoria “—__usuario _— mineria
' -'"--._ _.--"-.

(a) Aprendizaje en dos fases

Figura 1.7: Diferencia entre el enfoque incremental y el enfoque de dos fases

Aprendizaje incremental (Incremental learning): En este enfoque, el modelo evoluciona
incrementalmente (progresivamente) para adaptarse a los cambios que presentan los datos
entrantes en el flujo [15], [12]. Especificamente, el proceso de mineria se actualiza cada vez
que llegan elementos nuevos, es decir, que se actualizan los resultados o modelos tras
procesar cada elemento entrante. Hay dos esquemas para actualizar el modelo: por
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instancia de datos y por ventana. Este enfoque tiene la ventaja de proporcionar resultados
de manera instantanea, pero requiere mas recursos computacionales.

Por ejemplo, en el trabajo “A streaming ensemble algorithm (sea) for large-scale
classification” [16] se implement6 un conjunto de clasificadores para flujo de datos, sobre los
cuales evalua una ventana de datos entrantes y adapta el modelo ajustando el peso de cada
clasificador o reemplazando un clasificador antiguo por uno actualizado.

Aprendizaje en dos fases (Two-phase Learning): también conocido como online-offline
learning, es un enfoque computacional para el procesamiento de flujos de datos [5]. La idea
basica es dividir el proceso de mineria en dos fases o etapas. En la primera fase (etapa
online), se va generando una sinopsis (synopsis) o resumen de los datos que llegan en
tiempo real. En la segunda fase (etapa offline), el proceso de mineria se realiza utilizando las
sinopsis generadas y almacenadas en la etapa online, permitiendo procesar las sinopsis
mientras llegan nuevos datos en la etapa online. Este enfoque puede procesar flujos de
datos a alta velocidad. Sin embargo, su limitacion es que los usuarios deben esperar hasta
que los resultados de la etapa offline estén disponibles.

Por ejemplo, Aggarwal, et al. [5] propusieron un método de agrupamiento bajo este enfoque.
Su componente online resume la informacion estadistica de la secuencia de datos en tiempo
real. Mientras tanto, el componente offline usa los resimenes estadisticos generados para
realizar la agrupacion cuando sea necesario.

Aplicaciones

El procesamiento de flujos de datos, a pesar de ser una actividad que se ha empezado a
realizar no hace mucho tiempo, ya cuenta con muchos tipos de usos o aplicaciones que
tratan de explotar sus caracteristicas para obtener informacién valiosa la cuales brindan
ciertas facilidades o automatizar tareas segun en el campo donde se estén aplicando. A
continuacion se presentan varias aplicaciones para los flujo de datos y los requisitos que se
necesitan en cada caso para realizar analisis de sobre los datos.

Redes de sensores (Sensor networks): este tipo de redes, consta de sensores autébnomos
distribuidos espacialmente que supervisan de forma cooperativa un determinado entorno.
Estos sensores pueden detectar los valores fisicos del entorno, como la temperatura, el
sonido, la vibracion, la presion, la humedad y la luz. Pueden pasar sus datos de forma
cooperativa a través de la red a un centro o sistema de monitoreo, el cual o bien puede
procesarlos para una tarea determinada o prepararlos para ser enviados para su posterior
procesamiento. Las redes de sensores estan involucradas en muchas aplicaciones de la
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vida real, como el monitoreo del trafico, hogares inteligentes, monitoreo de habitats y
cuidado de la salud [17].

Por ejemplo, existen hospitales modernos que estan equipados con un sistema de monitoreo
de pacientes para mejorar la calidad de la atencion médica y la productividad del personal.
Muchos sensores corporales, que estan conectados a pacientes criticamente enfermos,
pueden producir datos fisiolégicos masivos, como temperatura, electrocardiograma,
oximetria de pulso y presion arterial. Como los sensores sélo almacenan datos actualizados
y los ojos humanos no pueden detectar estas sefales, el sistema debe analizar los flujos de
datos en tiempo real y extraer informacion significativa para los médicos profesionales, como
reglas clinicas para identificar distintas patologias o sindromes [18].

Flujos en redes sociales: las redes sociales en linea (OSNs: Online social networks) se
han vuelto cada vez mas populares; por ejemplo, Facebook, Twitter y LinkedIn tienen
millones de usuarios activos. Dichas redes generan enormes flujos de datos en linea, como
texto, multimedia, enlaces e interacciones. Hay mucha investigacion sobre mineria de redes
sociales [20][21][22][23].

Por ejemplo, los métodos de agrupacién de flujo se utilizan para detectar comunidades y
monitorear su evolucidon en las redes sociales. Pueden explicar como emergen, se
expanden, se contraen y evolucionan las comunidades en una red social [19]. Ademas, los
algoritmos de clasificacién de flujo ayudan a clasificar diferentes tipos de usuarios,
categorizar temas de discusion o detectar eventos.

Mining query streams: buscar en la web para recuperar informacién se ha convertido en
una actividad esencial de nuestra vida cotidiana. Los motores de busqueda existentes, como
Google, Bing y Yahoo, manejan millones de consultas a diario. La mineria sobre los flujos de
datos de estos motores ha atraido mucho trabajo de investigacion y es un desafio
interesante que puede proporcionar mejores resultados de busqueda a los usuarios.

Por ejemplo, en “Learning to cluster web search results” [17] ha investigado como agrupar
los resultados de busqueda por medio de los patrones de consultas que realizan los
usuarios, con el objetivo de brindarle a los usuarios una forma de navegacién mas rapida
sobre estos.

Monitoreo de red (Network monitoring): Internet incluye muchos routers que estan
conectados y se comunican entre si mediante el envio de paquetes IP. Para administrar
dichas redes, necesitamos analizar los datos de trafico para descubrir patrones de uso y
actividades inusuales en tiempo real. Los datos de trafico se registran en forma de archivos
de registro, ejemplos, los registros de paquetes que contienen las direcciones IP de origen y
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destino; logs de paquetes enviados, junto con la hora de inicio, la hora de finalizacion y el
protocolo utilizado. Un ejemplo de administracién de red es detectar y prevenir ataques
maliciosos en una gran red de proveedores de servicios de Internet. Se requiere un
clasificador de flujo de datos para clasificar en tiempo real diferentes tipos de ataques, como
la denegacion de servicio (DOS), el acceso no autorizado desde una maquina remota (R2L),
el acceso no autorizado a los privilegios locales de superusuario (U2R), la vigilancia y otros
ataques de sondeo [24][25][26].
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Capitulo 2

Apache Spark

Introduccion

Este capitulo, se centra en realizar un estudio y analisis del framework Apache Spark, el cual
viene siendo uno de los framework de mayor peso en la actualidad en el area de Big Data
tanto en la industria del software como en ambientes académicos, por lo que el objetivo de
este capitulo es entender y brindar un resumen de sus principales caracteristicas y modelo
de procesamiento tanto para el manejo de Big Data en general como para procesamiento de
FLujos de datos (DataStream). Por medio de este capitulo, el lector tendra los conceptos
basicos para comprender las decisiones tomadas en el disefio del algoritmo de esta tesina.

¢, Qué es Apache Spark?

Apache Spark [33] es un sistema de computo distribuido de alto rendimiento y de propésito
general disefiado para realizar procesamiento sobre un cluster de PCs. Proporciona por
medio de su API, métodos que son generalizables para procesar datos en paralelo; las
mismas funciones de alto nivel se pueden usar para ejecutar tareas sobre datos de
diferentes tamafos y estructuras. Se ha convertido en el proyecto de cédigo abierto de
Apache mas activo, con mas de 1.000 colaboradores.

Spark extiende el modelo popular de MapReduce[28], adaptando su disefio y API con las
caracteristicas del framework distribuido DryadLINQ[29], con el objetivo de admitir y permitir
de manera eficiente operaciones que generalmente no se realizan bajo este modelo, como
las consultas interactivas (DBMS) y el procesamiento de flujos de datos (streams). Una de
las caracteristicas principales de Spark es la velocidad de ejecucion, debido a que tiene la
capacidad de ejecutar operaciones sobre los datos en la memoria principal que a diferencia
del modelo tradicional de MapReduce se realizan en disco. Otra de las caracteristicas mas
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importante de Spark es que tiene la capacidad de realizar evaluaciones lazy sobre las
operaciones de memoria.

Spark es disenado para ser altamente accesible, ofreciendo una API simple para diferentes
lenguajes, entre ellos, Scala, Java, Python y SQL. También se puede integrar con otras
herramientas de Big Data. En particular, Spark puede ejecutarse en clusteres de Hadoop y
acceder a cualquier data source de Hadoop, como Cassandra.

El proyecto Spark contiene multiples componentes integrados. En esencia, Spark es un
"motor computacional" que se encarga de programar, distribuir y monitorear aplicaciones
que consisten en muchas tareas sobre muchas maquinas (workers), en otras palabras,
directamente sobre un cluster. Debido a que el core central de Spark es rapido y de uso
general, permite utilizar multiples componentes de alto nivel especializados para diversos
tipos de trabajo, como SQL o aprendizaje automatico. Estos componentes estan disefiados
para interoperar conjuntamente, permitiéndole al usuario combinarlos como bibliotecas
dentro de sus proyectos.

La filosofia de integracién de componentes en Spark tiene varios beneficios. En primer lugar,
todas las bibliotecas y componentes de mayor nivel en la pila (stack) de Spark se benefician
de las mejoras en las capas inferiores. Por ejemplo, cuando el motor central de Spark
agrega una optimizacion, las bibliotecas SQL y de aprendizaje automatico también se
aceleran automaticamente. En segundo lugar, los costos asociados con la ejecucion de la
pila (stack) se minimizan, porque en lugar de ejecutar 5-10 sistemas de software
independientes, con Spark solo se necesita ejecutar una. Estos costos incluyen
implementacién, mantenimiento, pruebas, soporte, integracién y otros. Esto también significa
que cada vez que se agrega un nuevo componente a la pila de Spark, todas las
organizaciones que usan Spark podran probar inmediatamente este nuevo componente.
Esto cambia el costo de probar un nuevo software para el analisis de datos desde la
descarga, implementacion, actualizacién y aprendizaje.

Finalmente, una de las mayores ventajas de la integracion propuesta por Spark, es la
capacidad de crear aplicaciones que combinen diferentes modelos de procesamiento sin
problemas. Por ejemplo, en Spark se puede escribir una aplicacion de aprendizaje
automatico para clasificar los datos en tiempo real, ya que se ingieren o consumen a partir
de un flujo de dato (streaming source). Simultaneamente, se pueden consultar los datos
resultantes en tiempo real, a través de SQL (por ejemplo, para unir los datos con archivos de
registro no estructurados). Ademas, los usuarios pueden acceder a los mismos datos a
través del shell de Python para realizar un analisis ad hoc. Y otros pueden acceder a los
datos utilizando aplicaciones batch. Mientras, que el equipo de IT sélo tiene que mantener
solamente el sistema Spark.
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Componentes de Spark

Spark SOL Spark Streaming mflcl-hi?ne Grra apl:]?(
structured data real-time learning prgc e?sing
Spark Core
Standalone Scheduler YARN Mesos

Figura 2.1: Pila (stack) de componentes de Spark

Spark Core

Spark Core contiene la funcionalidad basica de Spark, que incluye componentes para la
programacion de tareas (scheduling), administracion de memoria, recuperacion de fallas,
interaccion con sistemas de almacenamiento y otras funcionalidades. Spark Core también es
el hogar de la API que define ‘Resilient distributed datasets’ (RDDs) (los conjuntos de datos
distribuidos), que son la abstraccién de programacion principal de Spark. Los RDD
representan una coleccion de elementos distribuidos en muchos nodos de cémputo que
pueden manipularse en paralelo. Spark Core proporciona muchas API para diferentes
lenguajes para compilar y manipular estas colecciones.

Spark SQL

Spark SQL es el paquete de Spark para trabajar con datos estructurados. Permite consultar
datos a través de SQL, asi como la variante Apache Hive de SQL, llamada Hive Query
Language (HQL), y admite muchas fuentes de datos, incluidas tablas Hive, Parquet y JSON.
Mas alla de proporcionar una interfaz SQL para Spark, Spark SQL permite a los
desarrolladores mezclar consultas SQL con las manipulaciones de datos programaticos
compatibles con RDD en Python, Java y Scala, todo dentro de una sola aplicacion, logrando
la combinacién de SQL con procesamientos y analisis complejos.

Spark Streaming

Spark Streaming es un componente Spark que permite el procesamiento de transmisiones o
flujos de datos en vivo. Los ejemplos de flujos de datos incluyen desde archivos de registro
generados por servidores web de produccion a colas de mensajes que contienen
actualizaciones de estado publicadas por los usuarios de un servicio web.
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Spark Streaming proporciona una API para manipular flujos de datos utilizando la misma API
de RDD del Spark Core, facilitando a los programadores aprender un unico software capaz
de realizar aplicaciones que manipulan datos almacenados en la memoria, en el disco o en
tiempo real. Debajo de su API, Spark Streaming fue disefiado para proporcionar el mismo
grado de tolerancia a fallas, rendimiento y escalabilidad que Spark Core. Especialmente en
esta tesina, se estara utilizando este componente.

MLIib

Spark viene con una biblioteca que contiene funcionalidades para realizar tareas de Machine
Learning (ML), llamada MLIib. MLIib proporciona multiples tipos de algoritmos de aprendizaje
automatico, incluyendo clasificacion, regresion, clustering y filtrado colaborativo, asi como
funcionalidades de soporte tales como evaluacion de modelos e importacion de datos.
También proporciona algunas primitivas ML de nivel inferior, incluido un algoritmo genérico
de optimizacién de descenso de gradiente. Todos estos métodos estan disefiados para
escalar a través de un cluster.

Cluster Managers

Spark esta disefiado para escalar de manera eficiente de uno a muchos miles de nodos de
computacién. Para lograr esto mientras se maximiza la flexibilidad, Spark puede ejecutarse
en una variedad de administradores de clusters, incluyendo Hadoop YARN, Apache Mesos,
y ademas, Spark tiene su propio administrador de cluster, llamado Standalone Scheduler.

Arquitectura

Antes de profundizar en los detalles del modelo de Spark, es util comprender la arquitectura
distribuida de Spark. Spark utiliza una arquitectura maestro/esclavo (master/slave) con un
coordinador central y muchos trabajadores distribuidos. El coordinador central se llama
driver, master o controlador. El controlador se comunica con un numero potencialmente
grande de trabajadores distribuidos llamados executors o ejecutores. El controlador se
ejecuta en su propio proceso de Java y cada ejecutor es un proceso de Java separado. Un
controlador y sus ejecutores se denominan conjuntamente una aplicacién Spark.
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Figura 2.2: Componentes para la ejecucion distribuida en Spark. Figura extraida de [30]

Modelo de procesamiento en paralelo: RDDs

Cada aplicacion Spark consiste en un programa driver (o controlador) que inicia varias
operaciones paralelas en un cluster. El programa driver contiene la funcién principal de la
aplicaciéon Spark creada por el usuario, en la cual se definen las fuentes de datos a utilizar
que seran distribuidos en el cluster para luego realizar sobre éstas, operaciones en paralelo.

Spark representa las fuentes de datos con una estructura denominada RDDs (Resilient
distributed datasets)[34] que son colecciones de objetos distribuidos e inmutables que se
almacenan en los nodos executors (nodos ejecutores o0 nodos slaves). Los objetos que
forman un RDD se denominan partitions (o particiones) y pueden (pero no necesitan ser)
computados en diferentes nodos executores dentro del sistema distribuido. Los RDD pueden
contener cualquier tipo de objetos Scala, Java o Python incluidos dentro de las clases
definidas por el usuario.

Cuando el driver empieza su ejecucion realiza las siguientes dos tareas:

e Convertir el programa definido por el usuario en Tareas: El driver es responsable
de convertir un programa escrito por un usuario en unidades de ejecucion fisica
llamadas tareas. A un alto nivel de abstraccién, todos los programas Spark siguen la
misma estructura: crean RDD a partir de alguna entrada, derivan nuevos RDD por
medio de transformaciones y realizan acciones para recopilar o guardar datos. Spark
crea implicitamente un grafo aciclico dirigido (DAG) de operaciones. Cuando el driver
se ejecuta, convierte este grafo en un plan de ejecucion de mudltiples tareas. Las
tareas se agrupan y preparan para enviarse al cluster. Las tareas son la unidad de
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trabajo mas pequefia en Spark; un programa de usuario tipico puede iniciar cientos o
miles de tareas individuales.

e Scheduling de tareas en los nodos ejecutores: Cuando se inicia la aplicacion de
Spark, inmediatamente se inicia la ejecucion del Spark cluster manager (o
administrador de cluster de Spark), quien es el encargado de manejar el inicio y la
distribucion de los nodos ejecutores en un sistema distribuido de acuerdo con los
parametros de configuracion establecidos por la aplicacién. Luego de esto, el
programa driver de Spark distribuye las particiones de los RDDs y por ultimo,
empieza a coordinar la distribucion de tareas individuales sobre los ejecutores. Por lo
tanto, cada ejecutor representa un proceso capaz de ejecutar tareas y almacenar
particiones del RDD.

Spark puede mantener un RDD cargado en la memoria de los nodos ejecutores durante toda
la vida util de la aplicacion con el objetivo de tener un acceso mas rapido en calculos
repetidos. Otra caracteristica importante de los RDD es que son inmutables, por lo que la
transformacion de un RDD devuelve un nuevo RDD en lugar de devolver el RDD actual pero
con las modificaciones generadas por la transformacion.

Funciones sobre RDD: Transformaciones y Acciones

Las operaciones de transformaciones y acciones son caracteristicas heredadas o tomadas
del motor de procesamiento DryadLINQ y constituyen unas de las caracteristicas mas
importante en el disefio del modelo de Spark, debido a que por medio de estas, Spark brinda
una interfaz de programacion sencilla de alto nivel. Mediante la cual los usuarios pueden
escribir programas secuenciales utilizando operaciones imperativas o declarativas sobre los
datos, delegando automatica y transparentemente al motor de Spark la tarea de transformar,
optimizar y compilar dichos programas en tareas distribuidas con una eficiente paralelizacién
de datos sobre un cluster de maquinas. Especificamente, las tareas que son generadas
estan disefiadas para trabajar bajo el modelo de MapReduce.

Los RDD admiten dos tipos de operaciones:

e Transformaciones, que crean un nuevo conjunto de datos a partir de uno existente,
especificamente, crean un nuevo RDD a partir de otro RDD.

e Acciones, que devuelven un resultado final al programa controlador después de
ejecutar un calculo sobre los datos del RDD, pero el resultado de las acciones
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siempre es algo distinto que un RDD, ya sea un valor, objeto, o una lista de un tipo
de dato segun el lenguaje que se esté utilizando.

Por ejemplo, la transformacién map() que pasa cada dato dentro del RDD por una funcién y
devuelve un nuevo RDD que representa los resultados de la funcion para cada dato. Por
otro lado, reduce() es una accion que junta y procesa todos los elementos del RDD segun un
determinado criterio y devuelve el resultado final al programa driver.

Cada programa Spark debe contener una accién, ya que las acciones devuelven informacion
al controlador, las acciones son lo que fuerzan la evaluacién de un programa Spark, por lo
tanto, siempre son las encargadas de realizar el procesamiento final de un RDD. Pero no es
necesario que siempre devuelvan un resultado, también pueden desencadenar una funcion
de tipo side effect, es decir, puede utilizar los datos de un RDD para cambiar el estado
interno de la aplicacion Spark, o escribir algun resultado en una base de datos, o enviar
informacion a un endpoint de otra aplicacion.

A continuacion se presentan dos tablas (tabla 2.1, tabla 2.2) con las transformaciones y
acciones mas utilizadas definidas dentro de la API Spark:

Transformaciones definidas en la API

Transformacion Funcionalidad

map( funcion ) Genera un nuevo RDD a partir del resultado de aplicar
funcion a cada elemento del RDD original.

filter( funcion ) Genera un nuevo RDD a partir de los elementos del RDD
original que cumplen con la condicién funcion

flapMap( funcion ) Similar a map, pero funcion en vez de devolver un unico
resultado puede devolver 0 o mas elementos, por lo tanto,
funcion debe devolver una secuencia de elementos. Luego,
flapMap devuelve el resultado de concatenar todo los
resultados producidos por funcion.

distinct() Genera un RDD a partir de eliminar los elementos duplicados
del RDD original.

reduceByKey( funcion ) | A partir de un RDD con pares de elementos (K, V), se crea un
nuevo RDD con pares de elementos (K, V) donde los valores
de cada clave K se procesan utilizando la funcién de reduccion
funcion, que debe ser del tipo (V, V) => V.

32



union( rdd ) Genera un nuevo RDD a partir de los datos que se encuentran
en la union entre el RDD original y rdd.

intersection( rdd ) Genera un nuevo RDD a partir de los datos que se encuentran
en la interseccion entre el RDD original y rdd.

cartesian ( rdd ) Genera un nuevo RDD a partir del producto cartesiano entre el
RDD original y rdd.

Tabla 2.1: Transformaciones Apache Spark.

Acciones definidas en la API

Acciones Funcionalidad

collect() Devuelve al programa driver un arreglo con todos los
elementos del RDD.

count() Devuelve la cantidad elementos que contiene el RDD.

countByKey() Disponible sélo en los RDD de tipo (K, V). Devuelve un
hashmap del tipo (K, int) que representa la cantidad de
ocurrencia de la clave K.

take( n ) Devuelve un arreglo con los primeros n elementos del RDD.

reduce( funcion ) Acumula/combina todos los elementos del RDD utilizando
funcion la cual se ejecuta en paralelo. funcion toma dos
argumentos y devuelve un unico resultado.

foreach ( funcion ) Aplica funcion sobre cada elemento del RDD. foreach no
devuelve un resultado. Se utiliza para generar side effects,
como por ejemplo, modificar variables del programa o
interactuar con un almacenamiento externo.

savaAsText( path ) Escribe todos los elementos del RDD en un archivo de texto
dentro del directorio local al driver definido por path. Spark
ejecutara toString para cada elemento del RDD y se
correspondera con cada linea dentro del archivo.

Tabla 2.2: Acciones Apache Spark

Evaluacion lazy

En lugar de evaluar cada transformacién tan pronto como sea posible segun como se
especifica en el programa del controlador, Spark evalia los RDD de forma perezosa (lazy
evaluation), es decir, calculando las transformaciones de RDDs solo cuando los datos
resultantes realmente sean requeridos, es decir, cuando se necesite realizar una operacion
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de accién. En simples palabras, Spark no comenzara a ejecutar ninguna transformacién
sobre las particiones de un RDD hasta que no se invoque una accion.

Una accion es una operacion Spark que devuelve un formato distinto de un RDD, lo que
desencadena la evaluacion del RDD y posiblemente genere una salida (output) para un
sistema fuera del modelo de Spark; por ejemplo, devolver los datos al driver (por medio de
las operaciones count o collect) por ejemplo, una vez recolectados los datos en el nodo
master/driver (por medio de las operaciones count o collect) se transforman estos a un tipo
de dato/objeto acorde al lenguaje que se esté trabajando, o se transforman a un tipo de dato
estructurado (JSON, XML, YAML) y luego se escriben en un sistema de almacenamiento
externo (por ejemplo, por medio de la accién copyToHadoop).

Las acciones activan el scheduler de Spark, que crea un grafo aciclico dirigido (llamado
DAG), basado en las dependencias entre las transformaciones de los RDDs. En otras
palabras, Spark evalua una acciéon mirando las transformaciones establecidas para definir la
serie de pasos que debe procesar para producir el resultado final de cada RDD. Luego,
usando esta serie de pasos, llamado execution plan (o plan de ejecucién), el scheduler
genera las tareas para cada nodo ejecutor.

Por lo tanto, es mejor pensar que cada RDD consiste en instrucciones que determinan cémo
calcular los datos que se construyen a través de transformaciones.

Spark utiliza la evaluacion lazy para reducir el numero de iteraciones (pasadas) sobre los
datos agrupando operaciones de transformacion. Es decir, que la evaluacion diferida le
permite a Spark combinar operaciones que no requieren comunicaciéon con el driver
(lamadas transformaciones con dependencias one-to-one) para evitar hacer multiples
pasadas a través de los datos. Por ejemplo, supongamos que un programa Spark llama a
una transformaciéon map y a una transformacién filtro en el mismo RDD. Spark puede enviar
simultaneamente, las instrucciones tanto de map como de filtro a cada ejecutor. Entonces
Spark puede realizar a la vez tanto el map como el filiro en cada nodo ejecutor, lo que
requiere acceder a los registros solo una vez, en lugar de enviar dos conjuntos de
instrucciones y acceder a cada particion dos veces.

El paradigma de evaluacion lazy de Spark no solo es mas eficiente, sino que también es
mas facil implementar la misma logica en Spark que en un framework diferente, como
Hadoop MapReduce, que requiere que el desarrollador haga el trabajo para consolidar sus
operaciones de mapeo, es decir, a menudo tienen que pasar mucho tiempo considerando
cdmo agrupar operaciones para minimizar el niumero de iteraciones. La estrategia de
evaluacion de Spark nos permite expresar la misma légica en muchas menos lineas de
codigo: podemos encadenar operaciones con dependencias one-to-one como las de map y

34



filter, y dejar que el motor de evaluacion Spark haga el trabajo de consolidarlas, permitiendo

a los desarrolladores organizar su programa en operaciones mas pequefias y manejables.

Persistencia y administracion de memoria

La mayor ventaja de rendimiento de Spark sobre MapReduce se da en los casos que

implican realizar calculos repetidos sobre los mismos datos. Gran parte de la ventaja en el

rendimiento se debe a que Spark utiliza persistencia de datos sobre la memoria principal. En

lugar de escribir en el disco entre cada operacion, Spark tiene la opcidon de mantener

cargados los datos en la memoria de los ejecutores. De esta forma, los datos en cada
particion estan disponibles en memoria cada vez que se necesita acceder a ellos, lo cual
reduce considerablemente los tiempos de lectura.

Spark ofrece tres opciones para la gestion de memoria: ‘en memoria como datos

deserializados’, ‘en memoria como datos serializados’ y ‘en disco’. Cada uno tiene diferentes
ventajas de espacio y tiempo:

En memoria como objetos Java deserializados: La forma mas intuitiva de
almacenar objetos en RDD en el formato de los objetos originales deserializados de
Java definidos por las clases en el programa driver. Esta forma de almacenamiento
en memoria es la mas rapida, ya que reduce el tiempo de serializacion, por lo que los
objetos siempre estan listos para operar con ellos; sin embargo, puede que no sea la
mas eficiente desde el punto de vista de la memoria, ya que requiere que los datos
se almacenen como objetos con todos sus atributos y con la representacion de todos
los tipos de estos atributos, lo cual trivialmente ocupa mas espacio.

Como datos serializados: Utilizando la biblioteca estandar de serializacion de Java,
los objetos Spark se convierten en flujos de bytes a medida que se mueven por la
red. Este enfoque puede ser mas lento, ya que los datos serializados consumen mas
CPU que los datos deserializados, debido a que tienen que pasar por la etapa de
deserializacién; sin embargo, a menudo es mas eficiente desde el punto de vista de
la memoria, ya que permite al usuario elegir una representacion mas eficiente y
compacta. Si bien la serializaciéon de Java es mas eficiente que los objetos
completos, la serializacion de Kryo, la cual es soportada por Spark, puede ahorrar
aun mas espacio.

En disco: Los RDD, cuyas particiones son demasiado grandes para almacenarse en

RAM en cada uno de los ejecutores, se pueden escribir en el disco. Esta estrategia
es obviamente mas lenta para calculos repetidos, pero puede ser mas tolerante a
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fallas para largas secuencias de transformaciones, y puede ser la Unica opcion
factible para calculos enormes.

La funcion persist() de un RDD le permite al usuario controlar como se almacena el RDD. De
forma predeterminada, persist() almacena un RDD como objetos deserializados en la
memoria, pero el usuario puede pasar una de las opciones de almacenamiento a la funcion
persist() para controlar cdmo se almacena el RDD.

Tolerancia a Fallos

Spark es tolerante a fallas, lo que significa que Spark no fallara, perdera datos ni arrojara
resultados inexactos en caso que se produzca una falla en una maquina del cluster. Esto se
logra debido a que cada particion de un RDD contiene la informacién de las dependencia de
transformaciones del RDD, las cuales se utilizan para calcular o recalcular la particion en
caso de falla. La mayoria de los paradigmas computacionales distribuidos que permiten a los
usuarios trabajar con objetos mutables proporcionan tolerancia a fallas al registrar
actualizaciones o duplicar datos entre maquinas.

Por el contrario, Spark no necesita mantener un registro de las actualizaciones de cada RDD
o registrar los pasos intermedios reales, debido a las ventajas de la evaluacion lazy y a la
inmutabilidad de un RDD, siempre se puede replicar la informacion de una particion.
Ademas Spark permite que ese calculo se puede paralelizar para acelerar la recuperacion.

Anatomia de una aplicacién en Spark

En el paradigma de evaluacion lazy, una aplicacién Spark no "hace nada" hasta que el
programa del driver llama a una accién. Con cada accion, el planificador Spark crea un grafo
de ejecucion (DAG) y comienza un job (trabajo) de Spark. Cada job consta de stages
(etapas), que son las operaciones de transformaciéon que se especifican en cada RDD para
materializar el RDD final. Cada stage consiste en una coleccion de task (tareas) que
representan cada computo paralelo y son realizadas en los nodos ejecutores.

Para tener una idea mas concreta de como interactuan los diferentes componentes de una

aplicacién Spark, a continuacién la figura 2.3 representa el arbol de los diferentes
componentes y como estos corresponden con las llamadas a la API de Spark.
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Computation to evaluate one
partition (combine narrow transforms)

Figura 2.3: Arbol de componentes de Spark. Figura extraida de [30]

Stage Stage

Como se ve en el gréafico, una aplicacion spark inicia cuando se crea o asigna un
SparkContext/SparkSession. Cada aplicacion puede contener muchos jobs (trabajos) que
corresponden a cada una de las acciones definidas sobre un RDD, es decir, que la relacién
entre una accion y un Job es uno a uno. Cada job puede contener varios stages (etapas)
que corresponden a cada transformacion, al igual que en los jobs-acciones, la relacién entre
una transformacién y un stage es uno a uno, pero entre job-stage es uno a muchos. Cada
stage se compone de una o muchas task (tareas) que corresponden a una unidad de calculo
paralelizable computada por los nodos ejecutores, entonces la relacién stage-task, es uno a
muchos.

DAG

Hasta el momento, se ha mencionado que es el DAG pero no se lo ha definido
concretamente ni se ha explicado como interactua con los componentes mencionados
anteriormente, es por esto, que esta seccidn se encarga de dar una explicacion de este
componente.

Spark utiliza un capa de scheduling de alto nivel encargado de construir un grafo aciclico
dirigido (DAG) de stage para cada Job de Spark, es decir, que es el encargado de
transformar las operaciones de transformacién en stage luego de que se invoca una accion
en el driver. En la API de Spark, esto se llama como DAG Scheduler. Por lo tanto, EI DAG se
encarga de manejar/administrar la ejecucién de los jobs Spark. El DAG, luego de crear un
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grafo de stage para un Job, determina las ubicaciones para ejecutar cada tarea en el cluster
y pasa esa informacion al TaskScheduler, que es responsable de enviar y ejecutar las tareas
sobre la particiones de un RDD que posee un nodo ejecutor.

En el siguiente ejemplo se muestra como se genera un Job (figura 2.5) cuando un programa
simple escrito utilizando la API de Spark (figura 2.4) es ejecutado:

def simpleSparkProgram(rdd : RDD[Double]): Long ={

//stagel
rdd.filter(_< 1000.0)
.map(x => (x, x) )

//stage2
.groupByKey()
.map{ case(value, groups) => (groups.sum, value)}
//stage 3
.sortByKey()
.count() //Action
}
Figura 2.4: Ejemplo de programa utilizando Spark
Spark Job
Tasks
rdd.filter filter —p
map Stage 1 map
g __:> LU
Y Sy AAAAD
rdd.groupBy Stage 2 groupBy F—p
.map map [—»
— LI LD
’ g p— — —
rdd.sortByKe: —>
ount y Stage 3 | sortByKey 3§
— LILLULL

Figura 2.5: Resultado de generar un Job a partir del programa anterior.

Spark Streaming

Muchas aplicaciones necesitan procesar los datos tan pronto como llegan. Por ejemplo, una
aplicacion puede rastrear estadisticas sobre visitas de pagina en tiempo real, entrenar un
modelo de aprendizaje automatico o detectar anomalias automaticamente. Spark Streaming
es el modulo de Spark para tales aplicaciones. Permite a los usuarios escribir aplicaciones
sobre un flujo de datos utilizando una APl muy similar a los batch jobs definidos en el core
del framework, y asi reutilizar muchas de las funcionalidades de esa APl como por ejemplo
las transformaciones.
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Al igual que Spark, Spark Streaming se basa en el concepto de RDD, Spark Streaming
ofrece una abstraccion llamada DStreams o flujos discretizados. Un DStream es una
secuencia de datos, donde estos llegan a medida que pasa tiempo. Internamente, cada
DStream se representa como una secuencia de RDDs que llegan en un intervalo de tiempo
(de ahi el nombre "discretizado"). Ofrecen dos tipos de operaciones: transformaciones, que
producen un nuevo DStream, y operaciones de salida, que escriben datos en un sistema
externo. DStreams proporciona muchas de las mismas operaciones disponibles en los RDD,
mas nuevas operaciones relacionadas con el tiempo, como ventanas deslizantes.

Arquitectura y Abstraccion sobre Spark

Spark Streaming utiliza una arquitectura de "micro-batch", donde el procesamiento del flujo
de datos se trata como una serie continua de computaciones sobre pequefios batch (lotes)
de datos. Spark Streaming recibe datos de varias fuentes de entrada y los agrupa en
pequefos batch. Los batch se crean a intervalos de tiempo regulares. Al comienzo de cada
intervalo de tiempo, se crea un nuevo batch y todos los datos que llegan durante ese
intervalo se agregan a ese batch. La duracion de los intervalos de tiempo es un parametro
configurable de la aplicaciéon Spark. Generalmente, el intervalo suele ser de entre 500
milisegundos y varios segundos, segun lo configurado por el desarrollador de la aplicacion.
Cada batch de entrada forma un RDD y se procesa mediante los Jobs Spark para crear
otros RDD. Los resultados procesados luego pueden enviarse a sistemas externos. Esta
arquitectura de alto nivel se muestra en la figura 2.6.

Spark Streaming
=3
|00 [ ] jmmm iy
“ | batches of Results pushed to
input data streams input data external systems

Figura 2.6: Arquitectura Spark Streaming. Figura extraida de [30]
Como ya se menciond, la abstraccion de programacién en Spark Streaming es una

secuencia discretizada o DStream, que es una secuencia de RDDs, donde cada RDD
representan los datos en una porcidn o intervalo de tiempo.
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Figura 2.7: Representacién de un flujo de datos DStream. Figura extraida de [30]

Al igual que un RDD, se puede crear un DStream desde fuentes de entrada externas o
aplicando transformaciones a otras DStream, es decir, que también son inmutables.
DStream admite muchas de las transformaciones que admiten los RDD, pues las
transformaciones dentro de la APl de DStream son simplemente un wrapper de las
transformaciones sobre RDDs.

Ademas de las transformaciones, DStream admite operaciones output (de salida). Las
operaciones de salida son similares a las acciones RDD, por ejemplo escriben datos en un
sistema externo. Cada operacion de output en Spark Streaming se ejecuta periddicamente
en cada finalizacion del intervalo de tiempo definido para los micro-batch, y por ende,
produciendo resultados en batchs.

Worker Node

Executor

Driver Program

input stream

StreamingContext

Spark jobs to
process
received data

data replicated to
another worker node

Worker Node

e

SparkContext Executor
Tasks to Task Task = P output results
process > in batches

received data

Figura 2.8: Ejecucion de Spark Streaming mediante los componentes del core de Spark. Figura
extraida de [30]

La ejecucion de Spark Streaming (Figura 2.8) dentro de los componentes driver-worker de
Spark se realiza de la siguiente forma: Para cada input source (fuente de entrada), Spark
Streaming lanza receivers (receptores), que son tasks que se ejecutan dentro de los nodos
ejecutores de la aplicacion y se encargan de recopilar datos de la fuente de entrada y
guardarlos como RDD, ademas se replican los datos entre los nodos ejecutores con el
objetivo de mantener la propiedad de tolerancia a fallas. Luego, el StreamingContext del
programa driver ejecuta periddicamente las tasks de los Jobs Spark definidos por el usuario
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para procesar estos datos y si es necesario, combinarlos con los RDD de intervalos
anteriores.

API| DStream

Para cerrar este capitulo, a continuaciéon se mencionan las caracteristica de la API de Spark
para el manejo de flujo de datos.

La API DStream de Spark Streaming se basa en la APl de RDD, por lo que la mayoria de los
operaciones son wrappers a los métodos definidos en la APl de RDD vy por lo tanto, tienen
las mismas caracteristicas de rendimiento. Pero mas alla de las operaciones ‘heredadas’ de
los RDD, los DStreams definen nuevas operaciones las cuales se describen a continuacion.

Transformaciones

Las transformaciones para la APl de DStream se pueden agrupar en 2 categorias:

Transformaciones sin estado (stateless transformations): el procesamiento de cada batch
no depende de los datos en los batchs anteriores. Por lo tanto, esta categoria incluye las
transformaciones RDD comunes que se han visto para los RDD. Ademas se agrega una
transformacion nueva, la cual recibe el nombre de transform y permite operar
directamente sobre los RDD dentro de cada DStream. La operacién transform() recibe
como parametro una funcion del tipo RDD => RDD, y devuelve un nuevo DStream que es el
resultado de aplicar la funcién parametro sobre cada RDD del flujo original. Una aplicacion
comun de transform es reutilizar codigo que se haya implementado para el procesamiento
de los RDD en la API tradicional.

Transformaciones con estado (stateful transformations). estas transformaciones usan
datos o resultados intermedios de batchs anteriores para calcular los resultados del batch
actual. Dentro de estas transformaciones se encuentra la transformacién window que
permite realizar calculos sobre los ultimos K batch del flujo, es decir, lleva a cabo un
procesamiento en un periodo de tiempo mas largo que el intervalo de batch (batchinterval)
determinado por el StreamingContext al combinar los resultados de varios batchs.

Las operaciones windows necesitan dos parametros, windowDuration y slidingDuration, que
deben ser multiplos del intervalo del batch definido en el StreamingContext. windowDuration
controla cuantos batch de datos previos se procesaran, es decir, los ultimos
(windowDuration | batchinterval) batch. Si se tuviera un DStream con un intervalo de batch
de 10 segundos y se quiere crear una ventana deslizante de los ultimos 30 segundos (o los
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ultimos 3 lotes), entonces se tiene que establecer la windowDuration en 30 segundos. El
argumento slidingDuration que por defecto es el intervalo del batch, controla la frecuencia
con la que el nuevo DStream calcula los resultados. Por ejemplo, si se tiene un DStream con
un intervalo de 10 segundos y se quiere calcular una ventana luego de recibir los ultimos dos
batch, se tiene que establecer slidingDuration en 20 segundos.

Operaciones Output

Como ya se mencioné anteriormente las operaciones de Output son operaciones similares a
las acciones RDD y por ende, especifican lo que se debe hacer con los datos del flujo luego
de computar todas las transformaciones anteriores (por ejemplo, enviarlos a una base de
datos externa o imprimirlo en la pantalla).

También, al igual que la evaluacién lazy en los RDD, si no se aplica una operacion de output
en un DStream y cualquiera de sus descendientes, estos DStreams no se evaluaran. Y si no
hay operaciones de output establecidas en un StreamingContext, entonces el contexto no se
iniciara.

A diferencia de las acciones en los RDD, la APl de DStream para las operaciones de output
es mas limitada, por ejemplo, se pueden realizar solo dos operaciones output especificas,
imprimir los primeros diez elementos en el nodo master y guardar los elementos del flujo en
archivos de texto plano.

Pero para solucionar esta limitaciéon Spark Streaming brinda una operacién de output
genérica llamada foreachRDD(). Esta operacién nos permite ejecutar cualquier calculo
directamente sobre los RDD del DStream. foreachRDD() es similar a transform() ya que
da acceso y permite trabajar con cada RDD. Dentro de foreachRDD(), se puede reutilizar
todas las acciones que tenemos en Spark. Por ejemplo, un caso de uso comun es escribir
datos en una base de datos externa como MySQL. Ademas foreachRDD() es un método
sobrecargado ya que también existen definiciones de foreachRDD que reciben como
parametro informacion de contexto como por ejemplo el timestamp del RDD/batch actual.
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Capitulo 3

Clustering - Agrupamiento

El clustering, o técnica de agrupacién, es una tarea clave dentro del area la Mineria de datos
(Data Mining). Es el proceso de particionar, fraccionar, repartir o dividir un conjunto de
observaciones en distintos grupos o subconjuntos (clusters), de manera que las

observaciones dentro de un grupo (intra-cluster) sean similares y las observaciones entre

grupos (inter-cluster) sean diferentes, con respecto a una medida de similitud dada.

Los objetivos principales de las técnicas de clusterings son:
e Clasificar objetos en grupos de objetos similares.

e Reducir la cantidad de datos a partir de reemplazar todos los datos similares dentro
de cada grupo por un nuevo valor o modelo que se encargue de representar (0

abstraer) las caracteristicas generales del grupo.
e Buscar patrones en el conjunto de datos.
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Figura 3.1: Ejemplo de Agrupamiento.
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Data Stream Clustering

El set-up o la organizacion tradicional en la que el conjunto de datos estaticos esta
disponible en su totalidad para el acceso aleatorio y sobre la cual se puede realizar lecturas
repetidamente, no es aplicable a los flujos de datos, ya que no tenemos todo el conjunto de
datos en el momento que ejecutamos esta técnica, esto se debe a las caracteristicas que se
nos presentan en el contexto de los flujos de datos, las cuales se vienen mencionando en
este trabajo: los datos llegan a un ritmo rapido, no podemos acceder a los datos
aleatoriamente, y solo podemos hacer una o como mucho un nimero pequefo de pasadas
sobre los datos para generar los resultados de la agrupacion.

El problema de agrupamiento de flujo de datos, o "data stream clustering" (como se
menciona a este problema en la literatura), requiere un proceso capaz de detectar distintos
grupos de forma continua teniendo en cuenta las restricciones de memoria y tiempo. En la
literatura sobre los métodos de agrupamiento de flujo de datos, una gran cantidad de
algoritmos usan un esquema o enfoque de dos fases que consiste en tener un componente
on-line que procesa los elementos actuales o recientes del flujo de datos y producir un
resumen estadistico. Y por otro lado, un componente offline que usa los datos de resumen
para generar los grupos (clusters). Un Enfoque alternativo, es utilizar solamente el
componente online, el cual tiene que ser capaz de generar los clusters finales sin la
necesidad de una fase o componente offline.

Al aplicar técnicas de mineria de datos, y especificamente algoritmos de clustering, sobre
flujos de datos, las restricciones de tiempo de ejecucion y de la memoria deben considerarse
cuidadosamente. Para lidiar con estas restricciones, muchos de los algoritmos de cluster de
flujo de datos existentes modifican los métodos tradicionales de clustering (non-streaming)
para usar el enfoque de dos fases propuesto en [5] para tratar los distintos elementos que
derivan de los flujos de datos, por ejemplo, DenStream[14] es una extension del Algoritmo
DBSCAN [35], StreamKM++ [36] es una extensién de k-means++[37], StrAP [38] es una
extensién de AP [38], etc.

A continuaciéon se presenta una resefia de los métodos de agrupacion de flujos de datos
mas importantes dentro del estado del arte de tema. Se describiran para cada técnica, los
conceptos y caracteristicas mas importantes que utilizan como asi también se realizara un
analisis de las desventajas que pueden presentar.
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BIRCH

Balanced Iterative Reducing and Clustering using Hierarchies
(Reduccidn iterativa equilibrada y agrupamiento utilizando jerarquias)

Es un algoritmo de clustering que genera de forma incremental clusters en un solo scan de
los datos multidimensionales intentando producir el mejor resultado dependiendo de los
recursos disponibles. Es por esto, que BIRCH, puede trabajar con datasets muy grandes ya
que primero genera resumenes de los datos, llamados Clustering Feature (Caracteristica de
Agrupamiento) y luego utiliza estos resimenes para generar grupos o clusters. Siguiendo
esta metodologia, podemos deducir que primero se hace un unico analisis 0 procesamiento
sobre los datos originales y luego sigue su ejecucion con el resultado de los resumenes
generados. Luego, se puede mejorar la calidad de los clusters generados, realizando nuevas
pasadas sobre los datos, siempre que estos estén disponibles y haya también recursos
disponibles.

A pesar de que BIRCH, no fue pensado para trabajar sobre flujos de datos, esta propiedad
es especialmente util en el caso de los flujos de datos, ya que esencialmente los datos
entrantes del flujo generalmente no se almacenan, debido a que pueden ser potencialmente
infinitos, y por lo tanto, multiples pasadas sobre los datos generalmente requieren mucho
tiempo o simplemente no son posibles.

Posee dos estructuras especiales para la ejecucion del método de agrupacion, las cuales los
algoritmos posteriores a éste usan como base para sus respectivos enfoques:

Clustering Feature (CF):

La definicién de caracteristicas de cluster o cluster-feature, extraida del paper de BIRCH[45]
es la siguiente:

CF Definition: Given N d-dimensional data points in a cluster: { )_(l.}where 1=l 2y e
the Clustering Feature (CF) entry of the cluster is defined as a triple: CF = (N, LS, SS),
where N is the number of data points in the cluster, LSis the linear sum of the N data

N _ N __
points, i.e Y X;, and SSis the square sum of the N data points, i.e, ZXl.z :
i=1 i=1

Es decir, dado un conjunto de N datos de d-dimensiones un Clustering Feature se define
como una 3-tupla CF = (N, LS, SS) donde:
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e N:es el numero total de datos en el conjunto.

e [S: es la suma lineal de los N elementos del conjunto de datos. En este punto,
podemos ver que en la definicion de LS hay una caracteristica que puede pasar por
desapercibida, por lo tanto se hace la siguiente observaciéon: LS, es un vector de
tamafo d, donde d es el numero de dimensiones que poseen los datos de entrada,
por lo tanto, LS es un vector, que posee las sumas lineales de cada dimension de
los datos de entrada en el conjunto o grupo.

e S5 : es la suma cuadrada de los N elementos del conjunto de datos. Al igual que LS
, SS es un vector de tamafio d, que posee las sumas cuadrada de cada dimensién
de los datos de entrada en conjunto o grupos de datos.

A parte de esto, los CF tiene las siguiente propiedad/teorema:

Teorema 1 (additivity): Sea CF, =(N,,LS,,SS,), sea CF,=(N,,LS,,SS,) y ademas CF,y
CF, son dos clustering feature de subconjuntos disjuntos, entonces el CF resultante de
fusionar los dos subconjuntos disjunto es igual a:

CFp, = CF,+CF,= (N, + N,, LS, + LS, ,SS, + SS,)

Por ejemplo, supongamos que hay tres puntos (2, 3), (4, 5), (5, 6) en el subgrupo C1,
entonces el CF de C1 es:

CF,=1{3,2+4+5, 3+5+6), 2 +4°+5°, 3’ +57+6")}
CF,= {3, (11,14), (45,70) }

Supongamos que hay otro cluster C2 con CF2 = {4, (40, 42), (100, 101)}. Luego, el CF del
nuevo cluster formado por la fusién del cluster C1y C2 es:

CFy={3 + 4, (11 + 40, 14 + 42), (45 + 100, 70 + 101)}
CF,={7, (51, 56), (115, 171)}

La demostracion del teorema consiste en el algebra del espacio vectorial convencional[39].
De acuerdo con el teorema de adicion de CF, las entradas de CF se pueden almacenar y
calcular incremental y consistentemente a medida que se fusionan subgrupos o se insertan
nuevos puntos de datos.

A parte de esto, los CF no sélo son compactos pues almacenan mucha menos informacion

que lo que ocupa guardar todos los datos del subgrupo, también son precisos ya que es
suficiente la informacion que tienen para calcular todas las propiedades y medidas que
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necesitamos para hacer clustering en BIRCH, como por ejemplo, calcular el centroide y radio
de un CF:

IV N—
. PRy , Y llx—CIF
Centroide: C = =— - Radio: R = v

CF Tree

Un CF tree es un arbol balanceado con 2 parametros:
1. Un Factor de ramificacion B para los nodos internos (no hojas) y un factor L para los
nodos hojas.
2. Unumbral o limite T.

Cada nodo interno contiene como maximo B entradas de la forma [CF,, hijo;], donde
i = 1,2, .., B. El hijo;, es un puntero al i-ésimo nodo hijo en el arboly CF, es el clustering
feature del i-ésimo hijo del nodo actual, el cual estd formado por los subgrupos que se
encuentran en el hijo, .

Por lo tanto, un nodo interno o un nodo hoja, representa un sub-cluster compuesto por todos
los subgrupos que se encuentran en sus hijos, y a su vez dicho sub-cluster se encuentra
almacenado en su nodo padre.

Un nodo hoja puede tener como maximo L entradas donde todas las entradas son CF en si
mismas. Pero, al mismo tiempo, todas las entradas en un nodo hoja deben ajustarse a un
umbral T, es decir, el diametro o radio de cada entrada de hoja debe ser menor que T, lo
cual establece el tamafio minimo para un subcluster.

El arbol CF se construira dinamicamente a medida que se inserten nuevos objetos de datos.
A medida que llega un dato nuevo, se utiliza el arbol para guiar la nueva insercién en el
subcluster correcto (en base al subgrupo mas cercano), de la misma manera que se usa un
arbol B+. El arbol CF es una representacién muy compacta del conjunto de datos porque
cada entrada en un nodo hoja no es un punto de datos unico sino un subgrupo (que absorbe
tantos puntos de datos como lo permita el valor umbral especificado).
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CF:i | CF:2 | ---- | CFy

CFu | ---- | CF; p— CFs1 | ---- | CFyp

AN

CF,, === CF, - - CFyg, - CFppp

Figura 3.2: Ejemplo de Arbol CF con altura 3

Tras definir la estructura del arbol CF, se establecen los pasos a seguir para el proceso de
insercion de datos o un subgrupos de datos en dicho arbol:

Identificacion de hojas: Para los datos de entrada, primero se busca el nodo hijo
mas cercano.

Modificacion de hojas: Los datos o los subcluster de entrada son absorbidos por la
hoja mas cercana (nearest leaf) siempre y cuando no viole el umbral T. Si el umbral T
es sobrepasado, se crea una nueva hoja en el nodo padre si es que este ultimo
contiene el espacio suficiente para almacenar un nuevo nodo. Si el nhodo padre no
cuenta con el espacio suficiente, la hoja nearest leaft, es dividida en 2 nuevas hojas,
que son lo mas lejanas entre si. Luego estas se fusionan en las hojas que cumplan
un determinado criterio, por ejemplo, se fusionan en las hojas mas cercanas.

Modificacion del camino de una hoja: Cuando se inserta una nueva entrada a un
nodo hoja, se actualizan cada uno de los CF de los nodos internos que existen en el
camino desde la raiz a la hoja. Este proceso es simple si la nueva entrada
simplemente se absorbe en una hoja, pero en el caso en que se genere una nueva
hoja o el caso en que una hoja se divide en dos, la informacion sobre el nuevo nodo
hoja debe insertarse en el nodo padre. Esta nueva entrada en el nodo principal no
hoja podria a su vez causar una division si no hay suficiente espacio disponible en el
nodo interno. Este comportamiento en general podria propagarse hasta la raiz, y si la
raiz necesita dividirse también, en ese caso la altura del arbol aumenta en 1.

Fusién de refinamiento o reajuste: las divisiones son causadas por el tamafio que
se asignan a los nodos, que es independiente de las propiedades de agrupacion de
los datos. En presencia de un orden de entrada de datos asimétrico (o datos
sesgados), esto puede afectar la calidad del cluster y también reducir la utilizacion
del espacio. Para resolver este problema, se puede realizar una combinacion o
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fusidn adicional a partir del nodo interno donde finaliza la propagacion de division de
hojas. Para esto se escanea dicho nodo para encontrar las dos entradas mas
cercanas. Si no son el par correspondiente a la division, tratamos de fusionarlos y
luego se tratan de fusionar los nodos secundarios correspondiente. Por lo tanto, la
combinacion entre 2 nodos también da como resultado una posible fusion de los
nodos secundarios correspondientes, a parte de esto, liberamos un nodo para su uso
posterior y creamos espacio para una entrada mas, aumentando asi la utilizacion del
espacio y posponiendo las divisiones futuras; de este modo, mejoramos la
distribucion de las entradas en los dos hijos mas cercanos.

CF, | CF, CF, | CF CF, | CF, | CF,
F F
CF| CFZ CF| CFz CF3 ‘/C A C[')\L
CF, | CF, CF, | CF,;
(a) Absorcion directa (b) Agregando nueva entrada (c) Dividiendo un nodo Hoja

Figura 3.3: Formas de insercién en un Arbol CF.

Algoritmo BIRCH

Data J/ | ——

[ Phasel: Load into memory by building a CF tree ]

Initial CF tree J( A

Phase 2 (uptinnai); Condense into desirable range
by building a smaller CF tree

smaller CF tree ¢ A
——————1

[ Phase 3: Global Clustering J

Good Clusters ¢ e

[ Phase 4: (optional and off line) : Cluster Refining ]

Better Clusters ¢ _—

Figura 3.4: algoritmo BIRCH.
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El algoritmo de agrupacion de BIRCH consiste en 4 etapas, algunas de las cuales son

opcionales y se utilizan unicamente para mejorar los resultados. Sin embargo, es importante
tener en cuenta que estos pasos opcionales puede requerir pasadas o iteraciones

adicionales sobre los datos.

1.

3.

Carga (Loading): esta fase escanea todos los datos entrantes y crea en memoria el
arbol CF inicial, sujeto a la memoria disponible. Es decir, esta fase se encarga de
crear esencialmente el resumen de los datos entrantes. Esta es la fase mas
importante de BIRCH, ya que reduce el problema de la agrupacién sobre todos los
datos entrantes a agrupar subgrupos o subcluster que se encuentran presentes en
las hojas del arbol. Esto es importante porque agrupar los subgrupos es
esencialmente mucho mas rapido que realizar agrupamientos sobre todos los datos
presentes en el flujo. Ademas, esta fase también elimina los valores atipicos, por lo
que ayuda a generar clusters resultantes mas precisos.

Condensaciéon (Condensing): esta fase es opcional y realiza la condensacion o
reduccién del arbol de CF inicial mediante la reconstruccién de un arbol de CF mas
pequefio. Esto se consigue eliminando mas valores atipicos y juntando
(condensando) los subgrupos que estan muy juntos en otros mas grandes.

Agrupacion global (Global Clustering): esta fase realiza la agrupacion del arbol CF
resultante de la fase 1 o después de la condensacion de la fase 2. De este modo, se
obtienen los diferentes patrones y estructuras disponibles que se encuentran
escondidos en los datos. Para realizar el proceso de agrupacion BIRCH utiliza una
adaptacion de un algoritmo de agrupamiento jerarquico aglomerativo paralelo
descrito en [40]. También, existen implementaciones de BIRCH que adaptan los
algoritmos de CLARANS y KMEANS para que puedan agrupar CF en vez de puntos,
y de esta forma utilizarlos para llevar a cabo la agrupacion global mediante los nodos
del arbol.

Refinacion (Refining): esta fase también es opcional pero tiene como objetivo
“afinar” los clusters creados en la fase 3 utilizando los centros de cluster como
semillas y luego redistribuyendo los puntos de datos a los centros de cluster mas
cercanos, obteniendo asi un resultado refinado y un mejor conjunto de clusters. Se
debe tener en cuenta, que esta etapa realiza otra pasada sobre los datos, lo que
generalmente no es posible con flujos puros e infinitos.
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Problemas con CF Tree:

La limitacion de un numero fijo de entradas por nodo introduce 2 desafios principales en
BIRCH:

Dos subclusters que deberian estar en el mismo cluster se dividen en nodos diferentes y, de
forma similar, dos subclusters que no deberian estar juntos son parte del mismo nodo, esto
también se produce debido al orden en el que llegan los datos, no solo al tamano del nodo.

En caso de que el mismo dato se inserte dos veces, el cluster resultante para ambos podria
ser diferente, ya que podrian colocarse en diferentes nodos. Este desafio se resuelve
mediante el uso de la fase 4 del algoritmo BIRCH donde los clusteres se refinan reajustando
los datos segun los clusters. Por lo tanto, este desafio no se puede resolver facilmente
porque los datos no estan disponibles para una segunda pasada en escenarios de flujos de
datos infinitos y con tasas de velocidad alta.

Caracteristicas importantes y limitaciones

Caracteristicas Importantes
e Es el primer algoritmo que propuso almacenar informacion resumida como
caracteristicas de un grupo/cluster (CF). Donde esta metodologia es utilizada
ampliamente en otros algoritmos.
e Puede manejar una gran cantidad de datos.
e Luego de generar el arbol de CFs, es posible aplicar cualquier algoritmo de
clustering sobre los datos que contiene.

Limitaciones
e Para mejorar la calidad del agrupamiento, se necesita obligatoriamente
realizar una segunda lectura de los datos, lo cual, en muchos casos es
imposible por la naturaleza del flujo.
e No detecta Concept Drift.
e No contempla el envejecimiento "aging" de los datos.
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ClusTree

Segun los autores, es un algoritmo de clustering que se enfrenta al desafio de mantener
siempre un resultado actual que pueda presentarse al usuario en cualquier momento dado.
En este trabajo, se presenta el primer algoritmo bajo el enfoque de “agrupamiento en
cualquier momento” (o en ingles, “Anytime clustering approach”), donde se propone un
algoritmo sin parametros (parameter-free) que se adapta automaticamente a la velocidad del
flujo de datos, limitandose a la memoria disponible y detectando concept-drift y valores
atipicos. A parte de esto, se incorpora el concepto de “la edad de los objetos” ( 0 en ingles
“the age of the objects”) para reflejar la importancia de los datos mas recientes.

Para un manejo eficiente y efectivo, ClusTree, usa una estructura de indice compacta y
autoadaptativa para mantener los resimenes de subgrupos del flujo. Con respecto a la
autodaptatividad, ClusTree, se adapta dinamicamente tanto al nimero de clusters como a la
velocidad del flujo de datos mediante el uso de un concepto llamado inserciones en
cualquier momento (anytime inserts), lo cual permite que en cualquier momento, ClusTree
sea capaz de entregar un resultado, y cuando haya tiempo disponible utilizarlo para refinar el
resultado. Esto significa que el algoritmo es capaz de procesar incluso flujos muy rapidos,
pero luego se necesitara y utilizara una gran cantidad de tiempo disponible para refinar el
modelo de agrupamiento.

En cuanto al numero de clusters (especificamente, el nimero de micro-clusters), Clustree no
hace suposiciones a priori sobre el numero de grupos en el modelo, por lo que no necesita
un parametro para indicar la cantidad de grupos a formar.

ClusTree: Micro Clusters e inserciones Anytime

ClusTree crea y mantiene resumenes compactos de la secuencia de datos entrante
utilizando la técnica popular conocida como Micro-Clusters que ya se explicé cuando se
detallo el algoritmos BIRCH. Por lo tanto, en lugar de almacenar todos los objetos entrantes,
mantiene una tupla de caracteristicas de cluster (CF) similar a BIRCH, dada por CF = (n, LS,
SS), la cual es suficiente para calcular centro, radio, varianza y ademas puede actualizar
incrementalmente.

El problema con el enfoque de micro-clusters tradicional es que carece de soporte para
administrar los CF cuando el flujo de datos cambia de velocidad. Por lo que los autores de
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ClusTree proponen extender las estructuras de indexacién disponibles de la familia de
arboles R [41], [42], para mantener los CF's y tratar de brindar una solucién a este problema.
Esto permite mantener una jerarquia de microclusters a diferentes niveles de granularidad,
siendo las hojas del arbol los elementos de granularidad mas finas y los nodos intermedios
tendran una granularidad mas gruesa cuanto mas cerca se encuentren del nodo raiz. Dichas
estructuras de indexacion jerarquica proporcionan un mecanismo eficiente para localizar e
insertar los nuevos datos de la secuencia en el micro-cluster correcto. Por lo tanto, si un dato
determinado llega a un nodo de hoja y el dato es similar al micro-cluster, entonces es
absorbido por él, de lo contrario se crea un nuevo micro-cluster.

El problema con esta jerarquia es que puede darse el caso en el que no haya tiempo
suficiente para insertar el dato actual en el nodo hoja ya que la velocidad de la secuencia
varia y el tiempo necesario para encontrar el micro-cluster adecuado puede ser mayor que la
velocidad a la que llega el siguiente elemento.

Para solucionar esto, se propone el concepto de inserciones en cualquier momento
(Anytime Insertions): Para mantener la informacion necesaria para el proceso de
agrupacién y para garantizar a la vez, que cualquier objeto recién llegado se pueda insertar,
se propone interrumpir el proceso de insercién. El elemento actual debe almacenarse
temporalmente en un buffer local (local aggregate) que se encuentra en el ultimo nodo
intermedio del arbol indicado por el proceso de busqueda antes de su interrupcion, desde el
cual se podra continuar su insercion mas adelante. Por lo que tendremos mas demanda de
espacio para todos los nodos intermedios pero con el espacio invertido, obtenemos una
mayor precision. Luego, cuando algunos de los siguientes procesos de insercién pueda
llegar a este nodo intermedio, recuperara todas las entradas de los buffers y seguira el
proceso de insercion de estos junto con el que se encuentra llevando a cabo. Cabe recalcar,
que si el proceso de insercion llegara a ser interrumpido, se utilizara la misma metodologia
de interrupcién para todos los datos pendiente de insercion recolectados.

Definicion de ClusTree:

Un ClusTree[43] con parametros m, M de capacidad para los nodos intermedios y con
parametros [/, L de capacidad para los nodos hoja, es una estructura de indexacion
multidimensional balanceada con las siguientes propiedades:

e Un nodo interno contiene entre my M entradas. Los nodos hoja contienen entre [ y
L entradas. La raiz tiene al menos una entrada.
e Una entrada en un nodo interno de un ClusTree almacena lo siguiente:
m  Un micro-cluster CF de los objetos que resume (resumen a partir de los hijos).
m  Un micro-cluster CF de los objetos en el buffer (el cual puede ser vacio).
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m  Un puntero al nodo hijo.
e Una entrada en una hoja de un ClusTree almacena un micro-cluster (CF) del objeto o
de los objetos que representa. No contiene buffers.
e Una ruta desde la raiz a cualquier nodo hoja siempre tiene la misma longitud, ya que
es un arbol balanceado.

El arbol definido anteriormente se crea y mantiene como cualquier arbol indexado
multidimensional R, arbol R *, etc. Para la insercién, se elige el subarbol mas cercano con
respecto a la distancia euclidiana.

Aqui, es importante mencionar que el buffer en cada entrada del arbol es realmente crucial
para mostrar la capacidad de las inserciones Anytime y ademas mostrar el potencial que
tiene esta estructura. El buffer se utiliza como un almacenamiento temporal para los datos
cuando el procedimiento de insercion se interrumpe y el dato no puede llegar al nodo hoja a
tiempo, el CF actual simplemente se almacena en el bufer de la entrada que corresponde al
subarbol en el que descendera a continuacion. Por lo tanto, cada vez que se realiza un
acceso futuro a este subarbol, la entrada del bufer temporal se recupera y se continua el
proceso de insercion. Luego, cada vez que se baja por el subarbol, y el destino difiere para
el dato original y el recuperado del buffer, este ultimo se coloca en el bufer del nodo
correspondiente (nodo diferente al actual), de modo que alguna otra insercidon pueda
recuperarlo para seguir su proceso.

Método para mantener actualizado los clusters

Para mantener una visiébn actualizada de los grupos formados hasta el momento, se
necesita que los objetos nuevos sean mas importantes que los objetos mas antiguos. Una
solucion comun es agregar un peso (ponderar) a los objetos por medio de una funcién de
envejecimiento exponencial dependiente del tiempo

W) =B

La tasa de descomposicidon A controla cuanto peso tienen los articulos nuevos sobre los
viejos, en otras palabras, controla cuanto mas se favorece a los objetos nuevos en
comparacion con los antiguos. Cuanto mayor es A, mas rapido el algoritmo "olvida" los datos
antiguos. Los autores de ClusTree establecen que [ tiene que establecerse 3 = 2 como valor
optimo, de esta forma, la vida media de los objetos es 1
Para incorporar la descomposicibn o envejecimiento, se debe agregar informacion
relacionada con el tiempo en los nodos del arbol de ClusTree. Lo cual garantiza que los
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nodos internos del arbol resumen sus subarboles correspondientes de forma mas precisa al
lograr que los elementos de un micro-cluster (CF) dependan de (o den mas importancia) los
datos mas reciente en el tiempo actual ¢, por lo tanto:

n
n® =% wt — ts,)
i=1
0 — ¥
LS = > w(t — ts,) - x,
i=1
O — ¥ 2
S§Y = .Zl w(t — ts;) - x;
=
donde n = es el numero de objetos/datos, fs; = al timestamp en el que se agrega el dato x,
al micro-cluster. Cabe destacar que la propiedad aditiva de CF se conserva. Ahora, si no se
agrega ningun objeto a un CF durante el intervalo de tiempo [t, t + At], entonces:

CFtA) — (A1) -CF®.

Los detalles sobre esta propiedad y la prueba correspondiente se pueden encontrar en [44].

El procedimiento de actualizacion de las entradas de los nodos se explica de la siguiente
manera:

1. Cada dato de insercién x tiene un timestamp s, que indica el tiempo en el que el
dato llego al flujo.

2. Cada entrada en un nodo tiene un timestamp e;.#s que especifica su ultima
actualizacion. Este ultimo se utiliza, para calcular el tiempo transcurrido entre la
ultima actualizacion y s, . Al descender en un nodo, actualizamos todas las entradas
e, de la siguiente forma:

e;,.CF + w(t, —ez.t,).e,.CF

es.buffer « w(t, — es.ts).es.buffer

3. El timestamp de cada entrada se restablece con el timestamp de x, por lo tanto e;. s

=15, .
Es importante aclarar aqui que todas las entradas en el mismo nodo obtienen el mismo
timestamp global ya que todas las entradas se actualizan en el nodo al que desciende el
punto de datos.
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El procedimiento de ponderar los datos por tiempo ayuda a evitar divisiones y ahorrar
tiempo. Pues, si un nodo ¢ estda a punto de dividirse, el algoritmo verifica si la entrada
menos significativa i puede descartarse o no. Si este es el caso, se descarta i, dejando
espacio para que se inserte el dato entrante, y evitando una division. Se deben actualizar
todos los CF desde ¢ hasta la raiz.

Manejo de flujos muy rapidos: aceleracion a través de la agregacion

El problema con las transmisiones rapidas es que las inserciones se interrumpiran
continuamente en la raiz o en el nivel superior del arbol, y se agregarian una gran cantidad
de elementos en sus buffers que tendran pocas posibilidades de llegar a una hoja. Peor aun,
datos diferentes que pertenecen a diferentes subarboles y hojas se fusionaran y se volveran
inseparables en un buffer. Como conclusion, la calidad de los resultados se deteriorara si se
producen interrupciones constantemente en niveles mas altos.

Para resolver este problema, los autores proponen un speed-up a través de la agregacion
(buffers) antes de la insercion. Esto se logra al no insertar cada punto de datos
individualmente, lo cual dejaria mas tiempo para descender mas profundo con los elementos
en los buffers intermedios. Mas bien, esto se logra sumando m puntos de datos entrantes e
insertando el micro-clusters almacenado en el buffer, y no insertando cada elemento por
separado.

El problema aqui es que los puntos de datos muy diferentes pueden ir al mismo buffer y
obtenemos el escenario que se describio al principio de esta seccion. Para resolver esto, los
autores mantienen varios buffers para objetos diferentes y se aseguran de que los objetos
resumidos en el mismo buffer sean similares. Para llevar acabo esto, se establece un radio
maximo para la distancia maxima de un datos en un buffer. El valor o radio maximo se
determina como la varianza promedio de las hojas. Por lo tanto, las transmisiones rapidas no
deterioran la calidad del cluster desproporcionadamente.

Ademas, la cantidad de buffers a mantener esta determinada por la velocidad de la
secuencia, es decir, no puede exceder el numero de calculos de distancia que pueden
realizarse entre dos elementos que llegan. En el caso de un flujo de datos variable, el
usuario debe establecer la cantidad maxima de buffers, el cual, constituye el Unico
parametro de ClusTree.
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Generacion de Macro-Clusters

En este punto, podemos deducir que el resultado de agrupacion producido por Clustree es el
conjunto de micro-clusters (CF) que se encuentran almacenados en el nivel hoja del arbol,
siendo este conjunto la mejor representacion del flujo dependiendo de su velocidad.
También podemos decir, que al proceso de armado del arbol lo podemos ver o considerar
como el componente o fase online este algoritmo, lo cual permite utilizar cualquier enfoque
de agrupamiento sobre estos datos en la fase offline. Entonces, tomando el centro de cada
CF como representacién de datos, se puede aplicar directamente algoritmos de agrupacion
como k-means, o incluso algoritmos basados en densidad para detectar conjuntos de datos
de formas arbitrarias.

Una de las ventajas principales de este algoritmo es que puede mantener un nimero mayor
de micro-cluster en comparacion con otros enfoques como CluStream o DenStream, por lo
tanto, la agrupacion offline tiene una granularidad mas fina con respectos a otros enfoques.

Resumen

Caracteristicas importantes

e Mejora la calidad de cluster en transmisiones muy rapidas mediante el uso de
buffers.

e |a estructura jerarquica del arbol produce una complejidad de insercion
logaritmica y permite tener micro-cluster con diferentes grados de granularidad.

e El uso de inserciones Anytime permite que Clustree haga una mejor utilizacion
del tiempo de ejecucién disponible y a partir de esto, brindar un modelo
autoadaptativo dependiendo la velocidad de flujo.

e Genera micro-clusters actualizados en el tiempo mediante el uso del concepto
de ‘Aging’ o envejecimiento de los elementos del flujo.

e Los micro-clusters pueden ser utilizado facilmente para generar macro-cluster
utilizando algoritmos populares de agrupacion.

Limitaciones

e No resuelve de forma nativa el problema de detectar outlier.

e Complejidad alta de implementacion, lo cual conlleva a que no sea facilmente
escalable en una arquitectura distribuida, ya que habria mucho overhead de
informacion y comunicacion entre los nodos para mantener actualizado de
forma consistente cada buffer de cada nodo en el arbol.
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CluStream

Dado que los datos de flujo imponen naturalmente restricciones de una Unica iteracion en el
disefio de los algoritmos, se hace mas dificil proporcionar flexibilidad en el proceso de
encontrar clusters utilizando algoritmos convencionales, y aun mas dificil si se quiere
generar agrupaciones en diferentes ventanas de tiempo, para tal caso requeriria un
mantenimiento simultaneo de los resultados intermedios de los algoritmos de agrupamiento
en las diferentes etapas. Tal carga computacional aumenta con la progresion del flujo de
datos y puede convertirse rapidamente en un cuello de botella para la implementacion en
una metodologia incremental. Ademas, en muchos casos, el usuario puede desear analizar
los resultados de clustering en un instante previo y compararlos con los resultados actuales.
Esto requiere una carga computacional aun mayor y puede volverse rapidamente dificil de
manejar para flujos de datos rapidos.

Es por esto que CluStream [5] es uno de los algoritmos mas populares en la literatura sobre
agrupamiento debido a que es el primer algoritmo que define el enfoque online-offline sobre
streams. Todo el proceso de clustering se divide en un componente de micro-clustering
online que debe ser un proceso muy eficiente para la generacion y almacenamiento de
informacién resumida del flujo de datos y un componente de macro-clustering offline que
utiliza los datos resumidos para proporcionar los resultados de clustering sobre el flujo
cuando sea requerido por los usuarios. Este enfoque es ampliamente utilizado en muchos
algoritmos de clustering de flujo debido a su eficiencia en el manejo de los flujos.

Micro-clusters:

La estructura de Micro-clustering resume la informacion del flujo de dato de forma eficiente y
a la vez, almacena una referencia de la localizacion temporal de los datos, con el fin de
facilitar la agrupacion y el analisis en diferentes ventanas de tiempo. Definiendo a la accion
de “resumir’” como el proceso que se encarga de generar una representacion o modelo para
un subconjunto de datos dentro del flujo.

Definiciéon de Micro clustering

El concepto de microclusters es similar al vector de caracteristicas (cluster feature = CF)
para un grupo que usa BIRCH[45] pero se agrega una extension para almacenar
informacién con respecto a la localidad temporal de los datos, por lo tanto, la definicion
formal de micro-cluster en CluStream es la siguiente:

Un micro-cluster para un conjunto de datos de d-dimensiones X;,..X; con timestamps

1

T,..T,es una (2 * d + 3)tupla (CF2*, CF1*, CF2", CF1", n) . donde CF2'y CF1'

59



corresponden cada uno a un vector de d entradas. La definicion de cada una de las
entradas de la tupla es es la siguiente:

e Para cada dimensién, la suma de los cuadrados de cada valor en los datos es
guardado en CF2*. Por lo tanto, CF2* es un vector con d valores y ademas
podemos ver que es equivalente a la definicién de SS [45] .

e Para cada dimension, la suma de cada valor en los datos es guardado en CF1*. Por

lo tanto, CF1* es un vector con d valores y ademas podemos ver que es equivalente
a la definicion de LS[45] .

e La suma de los cuadrados de cada timestamp de dato T7,,.. T, es guardado en
CF2".

e Lasuma de cada timestamp de dato 7,,... T, es guardado en CF1".

e El nimero de datos que representa el micro-cluster esta representado por 7.

Los microclusters se almacenan y se agrupan dependiendo el momento en el que llegan al
flujo, a estos grupos se los denomina snapshots. A la vez, los snapshots se almacenan
siguiendo un patron piramidal (Pyramidal Time Frame), donde este proporciona un trade-off
efectivo entre los requisitos de almacenamiento y la capacidad de recuperar microclusters
almacenados en diferentes momentos en el tiempo.

Pyramidal Time Frame:

En esta técnica, las snapshots se almacenan en diferentes niveles de granularidad
dependiendo en el orden en el que llegaron. Las snapshots se clasifican en diferentes
ordenes, que pueden variar de 1 a log(T), donde T es el tiempo de reloj transcurrido desde el
comienzo de la transmisién de datos. El orden de una clase particular de snapshots define el
nivel de granularidad de las snapshots. Las snapshots de diferente orden se mantienen de la
siguiente manera:

e Las snapshots de order i-th se producen a intervalos de tiempo «’, donde o es un
entero mayor igual a 1 (a > 1). Especificamente, cada snapshot de orden i-ésimo se
toma cuando su timestamp de llegada (tiempo transcurrido desde el comienzo del
flujo) es exactamente divisible por o' .

e En cualquier momento dado en el tiempo, solo se almacenan las dltimas o + 1
snapshots i-ésimo orden. Esto se debe a que es imposible almacenar todos desde el
comienzo de la transmision de datos.

De la definicidon anterior podemos hacer las siguientes observaciones:
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e Para un flujo de datos, el orden maximo de cualquier snapshot almacenada el tiempo
T esigual a log,(T). Siendo T el tiempo transcurrido desde el comienzo del flujo.

e Para un flujo de datos, el numero maximo de snapshot mantenidas en tiempo T es
(of + 1).log,(T).

e Para cualquier ventana de tiempo de tamafo #/ especificada por un usuario, al
menos una snapshot puede ser encontrada en el rango de tiempo (1+1/a/"1). La
demostracion de esta propiedad se puede ver en [5].

A parte de esto, de la definicién anterior encontramos el siguiente problema, la técnica de
Pyramidal Time Frame produce un nivel alto de redundancia en el contenido de las
shapshots. Por ejemplo, dado el tiempo de reloj 8, es decir, T = 8, este es divisible por
o, a!, o> y o cuando o = 2. Por lo tanto, un microcluster que llega en tiempo T = 8 se
almacenara en las snapshots tanto de orden 0, 1, 2 y 3, teniendo en este caso varias copias
redundante del mismo microcluster.

S%T:snhg:s Clock Times (Ultimas 5 Snapshots)
0 55 54 53 52 51
1 54 52 50 48 46
2 52 48 44 40 36
2 48 40 32 24 16
4 48 32 16
5 32

Tabla 3.1: Un ejemplo de snapshots almacenada para o =2y [=2

Online Clustering con CluStream

La fase online del algoritmo no depende de ningun parametro que el usuario deba
especificar y tiene como objetivo mantener un resumen estadistico de los datos entrantes,
para que puedan ser utilizadas de manera efectiva por la fase offline. En otras palabras, es
la fase en la que se forman los microgrupos.

El algoritmo de esta fase funciona de manera iterativa, manteniendo siempre un total de ¢
micro-clusters en cualquier momento de la ejecucion, donde ¢ estd determinado por la
cantidad de memoria principal disponible para almacenar micro-clusters.

Por lo tanto, g es significativamente mas grande que el nimero natural de clusteres en los
datos, pero también es significativamente mas pequefio que el numero de datos que llegan
en un periodo de tiempo en la transmision de un flujo infinito. Estos ¢ microclusters forman
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la snapshot actual que representa el estado del flujo con la llegada de los datos mas
recientes.

Al inicio de la ejecucion del algoritmo, se almacenan en disco los primeros puntos P de la
secuencia de datos y se ejecuta el algoritmo estandar de k-means para crear los ¢
microclusters.

Después de la etapa de inicializacion, se inicia el proceso de actualizacion de los
microclusters creados. Entonces, cada vez que llega un dato nuevo al sistema, se produce
alguna de las siguientes dos acciones:

1. El punto es absorbido por el microcluster existentes mas préximo en funcién de
alguna métrica de distancia entre el centroide del microcluster y el punto entrante. El
microcluster mas cercano se actualiza con el dato nuevo usando la propiedad aditiva
de los microcluster mencionada anteriormente en este trabajo.

2. El punto se coloca en un microcluster, pero como siempre hay una cantidad ¢ de
microcluster, conlleva a que hay que liberar un espacio para almacenar el nuevo, lo
cual se puede lograr eliminando uno de los microclusters mas antiguos o fusionando
2 microclusters.

Si ocurre la segunda opcién, donde un punto recibe su propio microcluster, primero se
evalla si se puede eliminar un microcluster, para esto se calcula el timestamp promedio de
cada microcluster utilizando la informacion CF17 de timestamp almacenada en el
microcluster. Entonces, si para un microcluster M, el timestamp promedio es menor que un
umbral definido por el usuario, ese microcluster se elimina y se crea uno nuevo. En caso de
que el timestamp promedio sea mayor para todo los microclusters disponibles, significa que
son todos recientes, en tal caso, se fusionan los dos microclusters mas cercanos.

Mientras que el proceso anterior de actualizacion se ejecuta cada vez que llega un dato
nuevo, en esta fase también se ejecuta otro proceso adicional, el cual se inicia cada vez que
tiempo de ejecucion (clock time) es divisible por o para cualquier nimero enteroi. En este
proceso, el conjunto actual de micro-clusters se almacena en el disco como una nueva
snapshot, y se indexa segun su tiempo de almacenamiento (orden i). Las snapshots menos
reciente de orden i se eliminan, si una cantidad o + 1 de snapshots de dicha orden ya se
han almacenado en el disco, y si ademas cada snapshot no es divisible por o*! ya que en
este ultimo caso, la snapshot continia siendo una snapshot valida para orden (i + 1), en
otras palabras, es una snapshot valida para el siguiente orden segun el tiempo de ejecucion.
Estas snapshots se pueden usar para formar agrupaciones de mayor nivel o para realizar un
analisis de la evolucion del flujo de datos.
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Offline Clustering con Clustream

En la fase offline de este algoritmo, la restricciéon de una sola pasada sobre los datos

disponibles en el flujo no aplica, ya que se utiliza la informacién estadistica que proporcionan

los microclusters para generar los resultados de agrupacion final. Cada microcluster se trata

como pseudo puntos para el algoritmo de k-means (macro-clustering).

El usuario proporciona el numero de clusteres & que se deben calcular y el intervalo o

horizonte de tiempo # sobre el que se debe realizar la agrupacién. Esta eleccion determina

si el resultado formado es mas preciso o no. El uso Pyramidal Time Frame es util en este

caso, ya que garantiza la disponibilidad de las snapshots que se deben usar para calcular

los microclusters para el intervalo de tiempo definido por el usuario.

Caracteristicas principales y limitaciones.

Caracteristicas principales

El enfoque de dos fases ayuda a capturar la informacion esencial rapida y
continuamente en una sola pasada y al mismo tiempo generar buenos clusters
usando algoritmos tradicionales.

Brinda un nuevo enfoque de micro-cluster, el cual permite capturar la localidad
temporal de los datos.

Muy facil de entender e implementar.

Pyramidal Time Frame permite proporcionar una alternativa para evaluar la
evolucién de flujo en diferentes intervalos de tiempo.

Limitaciones

Clustream es un algoritmo de clustering basado en particiones y, como
cualquier algoritmo de esta clase, es sensible a valores atipicos.

Al utilizar k-means, como algoritmo de macro-clustering siempre se obtiene un
nuamero fijo de grupos, por lo tanto, no genera un niumero dinamico de clusters.
Los micro-clusters y los macro-clusters generados son siempre de forma
esférica, es decir, no genera clusters de formas arbitrarias.

Tratar con datos de alta dimensionalidad afecta la calidad de los resultados
finales[46].
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DenStream

Denstream, es un algoritmo de clustering basado en densidad, toma conceptos del algoritmo
de Clustream y propone solucionar algunas de las restricciones que presentan los algoritmos
de clustering basado en particion, como la suposicion o predefinicion del numero de
agrupaciones a formar y la generacién de grupos con formas esféricas. Denstream presenta
una técnica para descubrir un numero dinamico de clusters y de formas arbitrarias sobre
flujos que evolucionan en el tiempo.

Los autores de este algoritmo, describen que la limitacion de memoria que impone
naturalmente los flujo de datos es uno de los desafios mas dificiles a la hora de generar
agrupaciones con formas arbitrarias debido a que este tipo de agrupaciones generalmente
se representa utilizando todos los puntos en el grupo. Ademas de esto, agregan que no
contar con informacion global del flujo es otro de los grandes desafios, ya que los algoritmos
convencionales basado en densidad necesitan de esta caracteristica.

Denstream lleva a cabo el tratamiento del flujo utilizando el modelo de ventana damped
windows (o también, llamado fadding windows), en la que el peso de cada punto de datos
disminuye exponencialmente a medida que pasa el tiempo, lo cual se representa mediante
una funcién de desvanecimiento o envejecimiento f(7) = 27*, donde A>0 y ¢ representa
un instante en el tiempo. La funcién de desvanecimiento se utiliza en aplicaciones en las que
es deseable disminuir poco a poco la importancia de los datos mas antiguos. Cuanto mayor
sea el valor de A, menor sera la importancia (el peso) de los datos histéricos en comparacién
con los datos mas recientes.

Core-micro-cluster

Denstream utiliza una estructura de resumen similar a los micro-cluster de Clustream, pero
esta técnica al trabajar con un modelo de ventana damped, la estructura del micro-cluster
esta ponderada por la importancia del tiempo y se denomina core-micro-cluster (o también
c-micro-cluster). Su definicién es la siguiente:

Un core-micro-cluster en un determinado instante ¢ y para un grupo de puntos
cercanos pi;, ...,pi, con timestamps 74, ..., Ti, estd definido como CMC(w, c, r)
donde:

e w=3 f(t —Ti), es el peso (weigth) del core-micro-cluster,
= '
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;J'(FT i,)pi;
e ¢="———es el centro del core-micro-cluster,

w

if (t=Ti)dist(pi;, c)
e r=——— es el radio del core-micro-cluster, y dist(pi,c) es la

w

distancia euclidiana entre el punto pi;y el centro c.

Ademas cada core-micro-cluster debe satisfacer que su peso debe ser superior o igual a p,
(w 2 ) y el radio debe ser menor o igual a &, (r <€), cuando se cumple estas
condiciones se dice que el core-micro-cluster es un micro-cluster denso, siendo pu y ¢
parametros de Denstream a definir por el usuario. La condicién del radio sirve para indicar
que la cantidad de c-micro-clusters es mucho mayor que la cantidad de clusters naturales. Y
por otro lado, la cantidad de c-micro-clusters es significativamente mas pequefio que el
numero total de datos en el flujo debido a su restriccion del peso. Los core-micro-clusters
seran utilizados en la etapa offline del algoritmo para generar la agrupacion final.

En un flujo de datos en evolucion, el rol de los clusteres y valores atipicos (outlier) a
menudo se intercambia. Por lo tanto, Denstream para poder diferenciar cada c-micro-cluster
entre estos roles establece las estructuras de “potencial core-micro-cluster” (p-micro-cluster)
y “outlier-micro-cluster” (o-micro-cluster), la diferencia entre estas estructuras es que tienen
distintas restricciones en cuanto al peso, en el caso de un p-micro-cluster se tiene que
cumplir (w >Bp) y para los o-micro-cluster (w <pp). Las definiciones formales de estas
dos estructuras y a partir de la cual se deriva la implementacion son las siguientes:

Un Potencial Core-micro-cluster en un instante de tiempo ¢ para un grupo de puntos o
datos cercanos pi, ..., pi, con sus respectivos timestamps Ti,, ..., T'i,, se define

como una 3-tupla { CF', CF?, w} donde:

e w= ) f(t —Ti), representa el peso y ademas se cumple (w =pw) vy
j=1

0 <p <),

e C(F'= > ftt = Ti;) pi;, representa la suma lineal ponderada o pesada del
j=1

grupo de datos.

e C(F*= > flt — Tij)pijz, representa la suma cuadratica ponderada o pesada
j=1

del grupo de datos.
e Siendo B el parametro que determina el limite para diferenciar entre
p-micro-cluster y o-micro-cluster
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Manteniendo estos valores es posible calcular las siguientes propiedades computadas:

— — — 2
el centro del p-micro-cluster, ¢ = <~ y el radio r = "\ — (<) con (r < #).

Un Outlier micro-cluster en un instante de tiempo ¢ para un grupo de puntos o datos
cercanos pi;, ..., pi, con sus respectivos timestamps 7, ..., T'i, , se define como una

4-tupla { CF', CF?, w, t,} donde: las definiciones de CF', CF?, w), radio y centro
son las mismas a las de p-micro-cluster. ¢, = Ti; y representa el tiempo en el que fue
creado el o-micro-cluster. Ademas se tiene que satisfacer que (w <pp) lo cual
determina que este micro-cluster es un outlier.

Por ultimo, unas de las caracteristicas mas importantes de los p-micro-cluster y los
o-micro-cluster es que cumplen las mismas propiedades que tienen los cluster feature (cf) de
Clustream pero ajustandose a las caracteristicas de peso. Entonces los p-micro-cluster y los
o-micro-cluster poseen las propiedad de ser mantenidos incrementalmente (propiedad 3.1

en[14]), por ejemplo, sea un p-micro-cluster c, = (CFl, CF?, w), si no se fusiona ningun

punto a ¢, en un intervalo de tiempo &¢ ¢, sera actualizado de la siguiente forma:
c,= (2790 CFT oML Cp? gy

Y si un punto p necesita fusionarse con c, en el instante actual, c, se actualizara como:

¢y = (CF' + p*, CF? + p,w + 1)

en este ultimo caso, el peso se incrementa en uno (1) ya que el valor de la funcién de
envejecimiento f(t — 77 )da como resultado 1.

Demostracion:
Sea ¢ el instante de tiempo actual, en el cual se desea agregar punto p. a c,, entonces el
timestamp de p,, Ti,vaseriguala ¢, (¢ =Ti). Por lo tanto:

ft-Tiy=fat-0=f(0)=2""=2" =1

dando como resultado que el pesode p, es w=1, CF' =1-p,y CF> = 1-p2
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Metodologia de procesamiento:

El proceso completo de clustering sobre los datos del flujo se divide en 2 partes al igual que
Clustream:

1. La fase online que se encarga de mantener los micro-cluster, en particular de
mantener los p-micro-cluster y los o-micro-cluster.

2. La fase offline que se encarga de generar los macro-cluster o clusters final usando
los p-micro-cluster de la fase online.

Fase Online: Micro-clusters

En esta etapa, es la que se encarga de generar los core-micro-cluster, especificamente se
mantiene en memoria un grupo de p-micro-cluster a partir de los datos recientes del flujo, y
por otro lado, los o-micro-cluster se mantienen en un espacio de memoria separado llamado
buffer de outliers.

Cuando un dato o punto nuevo p llega al flujo, el proceso de agrupacion de los
core-micro-cluster es el siguiente:
1. Primero, se intenta unir el punto p con su p-micro-cluster ¢, mas cercano. Si r,, el

radio nuevo de ¢, es menor o igual que ¢, entonces se produce la fusion p con c,.

Esto se logra, utilizando la propiedad incremental descripta mas arriba.

2. En caso que no se pueda realizar la fusion de p con su p-micro-cluster mas cercano,
se intenta unir p con su o-micro-cluster mas cercano ¢, . Si r,, el radio nuevo de ¢, ,
es menor o igual que g, entonces se produce la fusion p con ¢,. Ahora si wes
mayor a Bu, significa que ¢, se puede convertir en un p-micro-cluster, por definicion
de potencial core-micro-cluster, entonces se eliminar ¢, del buffer de outlier y se crea
un nuevo p-micro-cluster a partir de ¢, .

3. Si no se puede realizar ninguna de las dos anteriores acciones, entonces se crea un
nuevo o-micro-cluster ¢, con los valores de p y se agrega en el buffer de outliers. En
otras palabras, p debe ser un outlier.

Al mismo tiempo, que ocurre el proceso de insercion de datos, para cada p-micro-cluster c,
que no se haya fusionado con ningun dato nuevo, se actualiza disminuyendo gradualmente
su peso w de la forma que lo establece la propiedad 3.1[14]. Luego de esto, si (w <fu),
significa que ¢, pasa a ser un o-micro-cluster, por lo que se debe eliminar ¢, de la memoria
y almacenarlo en el buffer de outlier. Este proceso de chequeo se realiza cada 7', periodo
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de tiempo, lo que asegura, que no se realizan chequeo tan frecuentes y por lo tanto, no se
haga un mal uso del tiempo de procesamiento. T, se define de la siguiente forma:

T, = tlog(zts)

En caso de que haya mucho ruido en los datos, la cantidad de o-micro-clusters puede
aumentar rapidamente y mantenerlos todos en el buffer de outliers es costoso, por lo que
DenStream soluciona este problema eliminando los o-micro-clusters cuyo peso en el
instante 7. actual es menor que su limite inferior de peso &, que se define de la siguiente
forma:

et Tp) _

Slesto) = —7m——

donde ¢, es el tiempo de creacion del o-micro-cluster.

Los autores prueban matematicamente (Teorema 4.1 de [14]) que el numero total de
micro-clusters aumenta logaritmicamente con el paso del tiempo vy, al mismo tiempo,
afirman que el numero total de microclusters en aplicaciones reales no va a ser muy grande.
La prueba esta fuera del alcance de esta explicacion.

Inicializacion de los core-micro-clusters

Para inicializar la fase online, Denstream ejecuta DBSCAN [35] sobre los primeros datos
{P}, los autores no aclaran cual es la métrica o la cantidad de datos a utilizar para
inicializar.

Por lo tanto, para generar el grupo inicial de p-micro-clusters, se itera por cada punto p en
{P},y si el peso total (en este caso, el numero de puntos) en su vecindad ¢es mayor o
igual a Bu, se crea un p-micro-cluster con p y sus vecinos, y luego se eliminan de {P}.

Fase Offline: Generacion de resultados

El conjunto de p-micro-clusters obtenidos en la fase online, son utilizados para aplicar una
variante del algoritmo DBSCAN para obtener el resultado final de agrupacion
(macro-clusters), cada p-micro-cluster ¢, es considerado como un punto virtual (virtual point)
ubicado en el centro ¢, y con peso w.

De forma similar al algoritmo DBSCAN original[35], la variante crea macro clusters basado
en la cercania relativa de los p-micro-clusters mediante el concepto de density-connected
[35], es decir, todos los p-micro-clusters densamente conectados (density-connected)
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forman un cluster, pero adaptando este concepto con los parametros de peso y distancia p
y €:

Directly density-reachable: un p-micro-cluster ¢,

con parametros ey u, si el peso w de

es directly density-reachable o

directamente alcanzable desde un p-micro-cluster c,

¢, es mayorque p, (w > n)y dist(c,, ¢;) < r,+r,, donde dist(c,, c¢,) es la distancia entre

q
los centrode ¢, y ¢, .

Density-reachable: un p-micro-cluster c,

con parametros ey pu, si existe una cadena de p-micro-clusters

es density-reachable o alcanzable desde un
p-micro-cluster ¢
Cotr sCpn s Cpy=¢y, Cpy
density-reachable) desde Cp,- .

q

=c, tal que C, es directamente alcanzable (directly

i+1

Density-connected: un p-micro-cluster ¢,

con parametros ¢y p,si existe un p-micro-cluster c,, tal

es density-connected o esta densamente
conectado a un p-micro-cluster c,

que ambos ¢, y ¢, son alcanzables (density-reachable) desde r c,, con parametros cy p.

q

Caracteristicas importantes y limitaciones

Caracteristicas importantes
e Define una estrategia para diferenciar ruido (noise o outliers) y p-micro-cluster.
e Muy util para flujos de datos que evolucionan dinamicamente y para detectar
concept-drift.
e Generar clusters de formas arbitrarias.

Limitaciones

e Aunque se eliminen periddicamente algunos o-micro-clusters, el nimero de
microclusters puede aumentar mucho y exceder las limitaciones de memoria.
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Capitulo 4

D3CAS: Nuevo algoritmo para
Streaming Clustering

Analisis y Motivacién

Tras analizar y estudiar los trabajos mas importantes relacionados con la deteccion de
clusters y los flujos de datos los cuales pueden ser evolutivos o infinitos se ha llegado a la
deduccién que un algoritmo ideal de clustering debe cumplir con los siguientes
requerimientos:

1. Procesamiento en una sola iteracion: Esta es una restricciéon natural que tienen las
secuencias de datos debido a que pueden tener un volumen de datos muy grande,
tener una gran velocidad o ser infinitos, entonces realizar varias iteraciones sobre el
mismo conjunto de datos produciria que los datos posteriores sean descartados sin
ser procesados.

2. Bajo uso de memoria y CPU: El sistema deberia poder procesar flujos muy grandes o
infinitos utilizando sélo la memoria principal, la cual tiene un tamafo mucho mas
pequeio que la del flujo.

3. No conocer a priori ni numero ni formas de las agrupaciones: En la agrupacion, el
usuario a menudo sabe muy poco acerca de cdmo los datos se agrupan antes del
procesamiento. Ademas, en los flujos, la distribucién de los datos puede cambiar en
el tiempo, lo que implica que las agrupaciones también cambien, ergo, el sistema
debe ser capaz de detectar estos cambios.

71



La capacidad para filtrar el ruido en flujos que evolucionan continuamente. El ruido
aleatorio puede ocurrir en cualquier parte de la secuencia y filtrarlo puede ayudar a
obtener un buen resultado de agrupamiento.

Descubrir agrupaciones en ventanas de datos. Los flujos siempre estan
evolucionando a lo largo del tiempo y el algoritmo de agrupamiento debe mantener
un numero limitado de agrupaciones para los datos mas relevantes o recientes
(ventana) para restringir el uso de la memoria pues es imposible mantener todas las
agrupaciones (resultados) para cada instante del flujo.

Representacion compacta de los datos: No es posible almacenar toda la secuencia
de datos para representar las agrupaciones como se realiza en los métodos de
agrupamiento tradicionales sobre un conjunto estaticos de datos, ya que el volumen
del flujo puede ser enorme o infinito. Por lo tanto, se necesita una representacién
compacta y limitada en memoria para las agrupaciones a formar, que no sélo tenga
la capacidad de mostrar el estado actual de la secuencia de datos a lo largo del
tiempo sino que también utilice el menor espacio posible en memoria.

La habilidad de mantener agrupaciones para distintos puntos en el tiempo: Aunque
ya se menciond que es imposible mantener todos los resultados para cada instante
en el tiempo, se tendra que contemplar la opcion de mantener resultados para
algunos puntos en el tiempo (shapshot), lo cual trae el desafio de buscar un balance
entre el espacio necesario para mantener las representaciones de los datos actuales
y el espacio para las snapshots.

Tener la capacidad de detectar agrupaciones sin utilizar parametros asignados por el
usuario: Lograr una técnica capaz de detectar agrupaciones sin que el usuario
especifique parametros como la cantidad de agrupaciones a detectar o cantidad de
elementos a procesar, se lo puede traducir como un sistema que es facil de utilizar,
pero esto implica tener que optimizar continuamente y automaticamente estos
parametros, lo cual se traduce como un aumento de procesamiento.

Procesar sobre una arquitectura distribuida (escalabilidad): Con la existencias de
flujos de datos de gran volumen y dimensionalidad, hay casos en los que es
imposible procesarlo utilizando una sola computadora, por lo cual, se necesita
implementar técnicas que sean capaces de correr sobre una arquitectura distribuida
lo que trae como dificultad que no se puedan utilizar las técnicas tradicionales de
clustering ya que no estan implementadas o pensadas para trabajar en un ambiente
distribuido.
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Como bien se dijo al principio de esta seccién, si se cumplen todas las caracteristicas se
tendria un algoritmo ideal de deteccion de clustering, lamentablemente ninguno de los
algoritmos de agrupamiento sobre flujos de datos existentes puede resolver todos los
requerimientos mencionados, por lo tal motivo, cada técnica de clustering se especializa en
resolver algunos de los desafios presentados. Es por esto, que la eleccion del algoritmo
depende en gran medida del caso de uso o estudio.

El caso de estudio e investigacion de esta tesina esta enfocado en el disefio de un técnica
de deteccion de clusters que sea dinamica, especificamente en la deteccién dinamica en el
namero de grupos a detectar, en consecuencia, el diseio prioriza los requerimientos
relacionado con este caso de uso, como por ejemplo la deteccién de grupos con formas
arbitrarias, pero sin dejar de lados lo desafios naturales que traen los flujos de datos como el
procesamiento en una sola iteracién, bajo uso de la memoria principal, contemplar el cambio
en la distribucion de los datos y procesar en tiempo real. En la siguiente seccidén se empieza
a definir el disefo y las justificaciones de las decisiones tomadas.

Diseino
En esta seccidn se presentan las caracteristicas del algoritmo de esta tesina, el cual recibe
el nombre de D3CAS: “Distributed Dynamic Density based Clustering Algorithm for

dataStream”. Este algoritmo estd basado principalmente en las estructuras de datos y
metodologia de procesamiento tanto del algoritmo de CluStream y DenStream.

El desafio de D3CAS, recae en lograr un algoritmo que funcione en una arquitectura
distribuida, especificamente, utilizando el modelo de Apache Spark Streaming, el cual, como
se menciono anteriormente (Capitulo 2), al igual que MapReduce, se basa en la arquitectura
Master-Worker, lo cual representa la caracteristica diferencial mas importante con respecto a
las técnicas mencionadas en los capitulos anteriores, ya que todas estan disefiadas para
trabajar en un ambiente no distribuido.

El framework Apache Spark, junto con Hadoop vienen siendo los modelo mas utilizado en la
actualidad para el procesamiento de Big Data y Flujos de datos, siendo los framework mas
populares en esta area ya que tienen un gran peso tanto en los ambientes académicos
como en la industria de software.
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Ventana de Tiempo

Para realizar el tratamiento del flujo de dato, se decide utilizar el modelo de ventana de
tiempo Fadding o Damped windows, el cual es utilizado, por ejemplo, por DenStream. Se
tomé esta decision debido a la ventaja que presenta este modelo, la cual ya se explicé tanto
en el capitulo 1 (seccion: “Ventanas de tiempo”) como en la explicaciéon de DenStream
(capitulo 3, seccion “DenStream”), este tipo de ventana sirve para darle importancia a los
datos mas recientes, lo cual facilita la deteccién temprana de cambios en la distribucién de
los datos.

En este modelo, los datos deben almacenar un atributo que determine su importancia en el
tiempo. Dicho valor lleva el nombre de peso y es calculado por medio de una funcion de
desvanecimiento o0 envejecimiento, en la que el peso de cada dato disminuye
exponencialmente a medida que pasa el tiempo, en otras palabras, cuanto mas chico sea el
resultado de la funcion, tiene menos importancia en el tiempo. La funcion elegida, es similar
a la definida en DenStream:

fin = 2+

donde A>0 y dr representa la diferencia entre timestamp de llegada del dato y un instante
de tiempo mayor al de llegada, generalmente representado por el instante de tiempo actual.
La diferencia entre esta funcién y la utilizada en DenStream, es que en DenStream, en vez
de usar dt, se utiliza ¢, donde ¢, se representa como un instante de tiempo diferente del
timestamp del dato, lo cual es confuso, pues cuando los autores de DenStream definen la
propiedad peso w de un micro-cluster, la funcién de desvanecimiento no toma una
referencia de tiempo, sino que toma la duracién de un intervalo de tiempo, lo que justamente
se define en esta tesina como dr.

Una caracteristica importante a destacar es que cuanto mayor sea el valor de A, menor sera
la importancia (el peso) de los datos en comparacién con los datos mas recientes. En esta
implementacién debido a la importancia de la variable A, se la considera como una variable
publica, la cual el usuario la puede modificar dependiendo del contexto del flujo que se esté
por analizar.
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Metodologia Online-offline

Esta metodologia o enfoque es utilizando tanto en CluStream, ClusTree y DenStream,
siendo CluStream el primer algoritmo en implementarlo. Este enfoque separa la ejecucion en
dos etapas, una online, que consume los datos del flujo y realiza un procesamiento rapido
sobre estos para evitar que se descarten datos debido a la velocidad de llegada de los
datos. Luego, el resultado de este procesamiento es almacenado en la memoria principal
para que la etapa offline los utilice para realizar un procesamiento o analisis mas intensivo
en un momento determinado en el tiempo o cuando el usuario lo especifique.

En las tareas de clustering sobre flujos de datos, la ventaja de usar esta metodologia radica
en que mientras se generan micro-clusters en la etapa online paralelamente en la etapa
offline, se puede ejecutar una adaptacion de un algoritmo tradicional de clustering sobre los
micro-clusters generados con el objetivo de detectar agrupaciones finales. Logicamente, el
proceso de deteccion de agrupaciones se hace en la etapa offline debido a que los
algoritmos tradicionales realizan un procesamiento mas exhaustivo de la informacion ya que
realizan multiples lecturas sobre el mismo conjunto de datos.

Online-offline sobre la arquitectura distribuida

. Resultados
Flujo de - -
D T

Figura 4.1: Disefio Online-Offline sobre Spark

El modelo de Spark, técnicamente trabaja sobre una arquitectura distribuida utilizando el
patrén Master-Worker, donde las tareas o operaciones de transformacion (Transformations),
las cuales se encargan de transformar el tipo de los datos de entrada a otro tipo 0 dominio
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diferente, se ejecutan paralelamente en cada uno de los nodos Worker. Mientras que el
nodo Master se encarga de las siguientes dos funciones: primero, asigna las tareas de
transformacion junto a una particién de los datos de entrada a los nodos workers libres;
segundo recolecta los resultados generados por los workers y una vez recolectado todos los
resultados de cada worker, lleva a cabo el procesamiento o analisis correspondiente a los
fines del sistema o aplicacién, en el caso de esta tesina, dicho procesamiento es la
deteccién de Agrupaciones.

Como se propone utilizar tanto el modelo de Spark como la metodologia online-offline, surge
el desafio de disefar la légica de la metodologia sobre el modelo, respetando ademas, el
patron Master Worker. Como consecuencia se establece el siguiente disefio (figura 3.1), el
cual sera utilizado en este trabajo:

e La etapa o fase Online se ejecuta paralelamente en los workers debido a que la tarea
de generar los micro-clusters se ajusta al tipo de procesamiento que realizan las
operaciones de Transformacién, ya que se encarga de procesar los datos de entrada
para transformarlos en micro-clusters (es decir, realizan una transformacion del
dominio de los datos de entrada).

e La etapa o fase Offline, se ejecuta en el nodo Master, ya que para llevar a cabo la
tarea de deteccion de agrupaciones necesita conocer todos los micro-clusters
generados, dicho de otra manera, la tarea de clustering trabaja ajustandose al
modelo de una operacion de Accion (action) de Spark, ya que necesita primero juntar
todos los micro-clusters y luego generar un resultado a partir de estos.

Online
Datos de
entrada Validacion Micro-clusters
Generacién
() Sonecon ey 59 5 6
Formato

Figura 4.2: Procesamiento en la fase Online
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Formato de entrada

Como no existe un estandar en el formato de los flujos de datos, pueden existir mucha
diferencias entre la estructuracion de la informacion entre un flujo y otro, por ejemplo,
pueden existir flujos que sean transmitidos bajo el formato ARFF, JSON, o bajo el formato
CSV (en estos casos separados por ‘Y o ‘') o peor aun que no tengan un formato
estandarizado, en estos casos considerados como datos crudos. Por tal motivo, se toma
como primer instancia, llevar a cabo la tarea de analizar sintacticamente los datos de
entrada con el objetivo de convertir la informacion proveniente en una estructura genérica

adecuada para llevar a cabo el procesamiento de clustering.

En el contexto de la deteccion de agrupaciones, la estructura basica de procesamiento se
denomina como punto (point) o ejemplo (example), y se estructura como un vector o arreglo
de d dimensiones, donde cada dimensién representa un atributo o propiedad de la
informacién. Otra caracteristica importante dentro de este contexto, es que la gran mayoria
de los datos a ser analizados por las tareas de clustering son de tipo numérico. Por tal
caracteristica, en este tesina, se aceptan sélo como flujos validos, a aquellos flujos donde
todos sus atributos sean de tipo numérico.

Micro Clusters

Esta técnica es implementada por primera vez en el algoritmo BIRCH, y es utilizado tanto en
CluStream y DenStream. Consiste en reducir el volumen de datos de un conjunto o de una
ventana del flujo en un modelo mas pequefio y representativo, el cual puede ser almacenado
en memoria principal. A parte del ahorro del espacio, esta técnica debe ser un proceso
liviano y rapido, para evitar la restriccion en la que los datos no son procesados en los flujos
de gran volumen y velocidad.

Modelo Micro-cluster

Al utilizar el modelo de ventana damped windows, el disefio de los micro-clusters deben
contener una propiedad o atributo para representar la importancia del mismo en el tiempo,
este atributo comunmente recibe el nombre de peso o weight. Por motivos de este
requerimiento, el modelo de micro-clusters estd basado y es andlogo a la estructura
potencial core micro cluster (p-micro-cluster) de la técnica Denstream, pero se agregan
algunos atributos extras a fin de tener mas informacién acerca del micro-cluster y para
facilitar el entendimiento y calculo de las propiedades computadas que se pueden estimar
por medio de esta estructura. El modelo de micro-clusters es el siguiente:

Sea f la funcion de envejecimiento definida en el modelo de ventana, un micro-cluster en un
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instante de tiempo ¢ para un conjunto P de n puntos o datos cercanos de d dimensiones
Py» - Pp CON sus respectivos timestamps 7T, .., T,, se define como una 7-tupla
MC = {LS, SS,w, n, d,t,t,} donde:

e 1 representa la cantidad de puntos cercanos en el conjunto P.
e d representa la dimensionalidad de los puntos en el conjunto P.
e . representa el timestamp del instante de tiempo cuando fue creado el micro-cluster.
e 1, representa el timestamp de la ultima actualizacion del micro-clusters.
n
e w= 3} f(t —Ti), representa el peso o importancia del micro-cluster en el tiempo.
j=1
n .
e LS = Y f(t T, p,, representa la suma lineal ponderada o pesada del grupo de
i=1
datos, es decir, la suma lineal influenciada por la importancia en el tiempo. En la
etapa de generacion de micro-clusters, los datos se representan como puntos los
cuales a la vez se representan como vectores de d dimensiones (debido a que
primero pasan por la etapa de validacién y formato), entonces la suma lineal (LS),
segun el algebra vectorial, en simples palabras se define como la sumatoria entre
vectores de d dimensiones.
n
o SS =3 flt - Til.)pij2 , representa la suma cuadratica ponderada o pesada del grupo
=t J
de datos, es decir, la suma cuadratica influenciada por la importancia en el tiempo.
En este caso la suma cuadratica se define como la sumatoria entre vectores de d
dimensiones, donde los datos de cada dimension se encuentran elevados al
cuadrado.

Teniendo estos atributos se pueden computar las siguientes propiedades computadas:

— LS L 4/SS _ (LS\?
centro = Y radio = = (W)

No sélo estamos tomando caracteristicas de los p-micro-cluster, al mantener un atributo
para representar la cantidad de elementos en el micro-clusters, también estamos tomando
caracteristicas directamente de los CF, cluster feature de BIRCH y CluStream. A
consecuencia, el modelo de micro-clusters planteado hereda la propiedad de adicion
demostrada por medio de la algebra vectorial en la resefia de BIRCH del capitulo 3. De
acuerdo con el teorema de adicion de CF, se puede actualizar incremental y
consistentemente a medida que se fusionan micro-clusters o se insertan nuevos puntos de
datos.
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Generacion

Dado a las caracteristicas del modelo de Spark, el proceso de micro-clusters corre sobre los
nodos workers en la etapa Map o Transformaciones del modelo, donde cada nodo poseen
una particion de los datos actuales del flujo. Los datos en una particion son procesados
conjuntamente para la produccion de micro-clusters, a diferencia de las técnicas
mencionadas en los capitulos anteriores donde se procesan los datos secuencialmente uno
a uno.

Otra diferencia entre este proceso y el de las otras técnicas, es que el proceso de esta
tesina solamente se encarga de realizar la formacién de micro-clusters en cambio, en las
otras técnicas, llevan a cabo tanto el proceso de formacion y de actualizacién, lo cual agrega
otra dificultad o restricciéon a esta tarea, como la necesidad que los datos del flujo y los
micro-clusters deben estar disponibles globalmente, por lo que llevar a cabo el proceso de
formacion y de actualizacidon bajo el modelo de Spark se vuelve poco escalable e ineficiente.

El proceso de generacion esta basado en la propiedad de distancia entre puntos y consiste
en reducir la cantidad de datos en areas de radio e¢. La generaciéon se lleva a cabo de la
siguiente forma: Para todos los puntos p, de la particion de datos P, , se buscan todos los
puntos q; cuya distancia euclidiana, dist(p;, qj), sea menor a e, es decir, dist(p, q;) <e,
siendo e un parametro global de la técnica a especificar por el usuario. Luego del filtrado se
pueden tener los siguientes casos:

e Que no se haya encontrado ningun punto ¢,, entonces en este caso, se crea un
micro-clusters Gnicamente para representar el punto p.: MC(p;, p?, t;, 1, 1) y luego
se elimina p, de la particion P, .

e Que se haya encontrado un conjunto de puntos cercanos a p; a una distancia menor
a e, entonces en este caso, sea el conjunto O que se encuentra formado por p; y
por el conjunto de puntos cercanos a p,, se crea un micro-clusters de la siguiente
forma: MC(LS(Q), SS(Q), tq, cant(Q), cant(Q)), y luego se eliminan todos los
elementos de Q de la particion P, .

Para los escenarios en los que ocurre el primer caso, se realiza la siguiente justificacion, es
necesario crear un micro-cluster que represente al punto p,, ya que al no contar con la
informacién global de todos los datos entrantes del flujo, no se lo puede considerar como
ruido o outlier debido a que podria formar parte de un area dentro de otra particién, y por
ende no se lo puede descartar. Y en caso de que efectivamente exista un micro-cluster en
otra particién que contenga a p,, tener dos micro-clusters que representan el mismo area o
que sean muy similares, no afectara al algoritmo de clustering de la etapa offline, ya que
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este ultimo al estar basado en un algoritmo de densidad, no perjudican a las propiedades de
densidad sino que las fortalecen.

Luego de este proceso, los nodos workers, se encargan de enviar el conjunto de
micro-clusters generados al nodo master, quien sera el encargado de realizar el proceso de
actualizacién y llevar a cabo el proceso de deteccion de clusters.

Offline

Micro-clusters

IO

Micro-clusters Proceso de Proceso de Resultados

agrupacion actualizacion
ﬁﬁﬁ\ Recoleccion - -U. - @ ‘ . .‘.

Micro-clusl&rs/ Modelo Proceso de ‘
ﬁ ﬁ ﬁ agrupacion eliminacion

Figura 4.3: Procesamiento en la fase offline.

Recoleccioéon

La etapa de recolecciéon es la mas sencilla de todo el proceso, debido a que se encarga de
juntar todos los micro-clusters generados en la etapa Online por los nodos workers. De esta
forma, al terminar este proceso, se tienen todos los micro-clusters que representan todo el
flujo de datos en un instante dado.

Agrupacion basa en densidad

Para cumplir con los requerimientos del caso de estudio planteado, en la etapa offline de en
esta implementacién, el proceso de clustering se llevara a cabo mediante la utilizacion de
una técnica basada en densidad, particularmente DBSCAN, la cual permite detectar
agrupaciones sin asumir el numero de agrupaciones a formar, es decir, detectar
agrupaciones dinamicamente sin conocer de antemano la cantidad exacta de agrupaciones
que pueden existir en el conjunto de datos. A parte de esto, DBSCAN, también proporciona
la posibilidad de detectar agrupaciones con formas arbitrarias y detectar ruido o outlier
presente en los datos. Como desventaja, al igual que cualquier método basado en densidad,
se generan agrupaciones de baja calidad cuando la densidad entre diferentes agrupaciones
son diferentes.
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Para este proceso, se implementé el algoritmo original de DBSCAN y se logré incorporarlo
como el método encargado de generar las agrupaciones finales sin modificar o adaptar la
técnica al modelo de micro-cluster utilizado, para lograrlo, se tomo la decisién de utilizar los
micro-clusters generados como puntos virtuales representados por el centro de cada
micro-cluster, que a diferencia del algoritmo de DenStream, este ultimo utiliza una version
modificada de DBSCAN adaptando el algoritmo original a las propiedades del modelo de
microcluster generado, lo cual implica un mayor dificultad de implementacion.

Como conclusioén, el disefio de micro-clusters planteando permite utilizar la técnica original
de DBSCAN obteniendo buenos resultados sin tener que adaptar ni el método de clustering
ni el diseno de los micro-clusters. Si generalizamos esto ultimo, podemos llegar a la
deduccidn, que por medio de la representacion de punto virtual planteada, en la etapa offline
se puede utilizar cualquier algoritmo de clustering tradicional, es decir, sin realizar una
adaptacion al modelo. Sin embargo, siempre hay que considerar que lo recomendable es
utilizar una técnica que no utilice memoria ni cpu en exceso, debido a las restricciones que
imponen los flujos de datos, y mas aun cuando el flujo tiene un gran volumen de
informacién.

Actualizacién temporal

En esta etapa se lleva a cabo el proceso de actualizacion del peso de los micro-clusters
acorde con el modelo de ventana de tiempo damped windows. A diferencia de CluStreamy
DenStream, que la actualizacion del peso de los datos se realiza en la etapa online, en este
trabajo se realiza en la fase offline, debido a que recién en esta etapa se tienen todos los
micro-clusters del flujo, ya que los workers, encargado de llevar a cabo de fase online, solo
tienen sus respectivos micro-clusters generado a partir de los datos recién llegado en el
flujo.

La actualizacion de los micro-clusters se realiza periédicamente, y especificamente se
actualizan los atributos de peso w vy los atributos LS y SS que también estan influenciados
por la importancia del tiempo. La actualizacion de peso, se realiza utilizando la funcién de
enjevecimiento definida por el modelo de ventana de tiempo f(df) = 27 ¥ y el detalle del
proceso de actualizacion se muestra a continuacion.

Sea 1 el instante de tiempo actual, ¢, el timestamp de ultima modificacion del micro-cluster
y dt la diferencia entre ty ¢, , es decir, ¢t — ¢, , entonces cada micro-cluster actualiza sus
atributos de la siguiente manera:

W= 2R

LS = 27M. LS

SS = 2. gg
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La funcién de envejecimiento es una funcion exponencial decreciente, entonces el resultado
de la funcion siempre sera un valor menor a 1, entonces al multiplicarlo por los atributos
actuales del micro-clusters, hara que el peso del micro-cluster vaya disminuyendo
gradualmente.

Luego del proceso de actualizacion del peso, se lleva a cabo el proceso de eliminacion de
los micro-clusters que se consideran vencidos o viejos segun su peso. Un micro-cluster se
considera viejo y debe ser descartado si su peso w es menor al umbral p, es decir, w < p,
siendo 0 < p < 1. El umbral u es un parametro global de esta técnica, por lo que el
usuario es el responsable de asignar un valor adecuado dependiendo del contexto del
problema que se esté por analizar. Si p es un valor muy cercano a 1, entonces solo se
conservaran los datos mas recientes en el flujo, y cuando sea mas cercano a 0, mas grande
sera la ventana de tiempo representada por los micro-clusters.

Hay que determinar el periodo de tiempo en el cual se actualizan los datos tanto para el
objetivo de descartar los que se consideran mas viejo como para liberar memoria. Este
periodo de tiempo no puede ser muy frecuente, ya que implicaria que se esta realizando un
mal uso de los recursos de procesamiento, y tampoco muy esporadico ya que se utilizaria
demasiado espacio de memoria. Para solucionar este problema se decide utilizar la métrica
de tiempo T, expuesta por DenStream, la cual es utilizada por otras técnicas de clustering y
ademas esta demostrada matematicamente por los autores de esta técnica: 7, = il‘?g(ﬁ_])

, entonces el proceso de actualizacion de los micro-clusters se lleva cada T, instante de
tiempo.

Modelo de los resultados

Dado que los datos de entrada provienen de un stream de datos, y con cada lote que llega
los resultados producidos por el algoritmo pueden cambiar, resulta practico que los
resultados del proceso de clustering forme también un stream.

El stream de resultados o salida, esta conformado por una estructura que contiene 2 objetos,
donde uno de los objetos representa los clusters detectados junto a los centros de los
micro-clusters que los conforman y el otro objeto representan los puntos que son
considerado ruidos o outliers.

La ventaja de esta decisidon recae que al tener el mismo mecanismo de entrada y salida, los
resultados de la técnica pueden ser tratados utilizando el mismo motor de procesamiento y
bajo el mismo modelo de arquitectura, permitiendo un analisis o procesamiento incremental
o progreso. Dicho de otro modo, se permite continuar el procesamiento del flujo original en
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tiempo real, ya que el algoritmo ira actualizando sus datos de salida a medida que lleguen
nuevos datos en el flujo original. Por ejemplo, el usuario podria utilizar el nuevo flujo sobre
un servidor de visualizacién de datos (como lightning-viz) para realizar graficos de los
clusters detectados en tiempo real o también para realizar una evaluacién de la calidad de
los clusters también en tiempo real.

Implementacion en Apache Spark Streaming

Antes de empezar a hablar de los detalles de implementacién, la primera eleccion tomada a
la hora de empezar a desarrollar sobre Spark Streaming, fue elegir entre los lenguajes
Scala, Java y Python. Aunque Python y Java son dos de los lenguajes mas utilizados, se
decidié llevar a cabo el desarrollo utilizando el lenguaje Scala debido a los siguientes
motivos:

e El framework Spark esta escrito en Scala, y por lo tanto, es mas facil interactuar con
el coédigo fuente de Spark al tener al menos, la capacidad de leer el codigo de Scala.
A consecuencia, Spark tiene una mejor documentacion en Scala en comparacion con
las API de Java y Python.

e Los métodos de los RDD se asemejan mucho a los de la API de colecciones en
Scala. Las funciones de RDD, como map, filter, flatMap, reduce y fold, tienen
especificaciones casi idénticas a sus equivalentes de Scala.

e Spark es un framework funcional que se basa en gran medida en conceptos como
inmunidad y definiciones lambda, por lo que utilizar la APl de Spark puede ser mas
intuitivo y recomendable sobre un lenguaje con caracteristicas funcionales como lo
es Scala.

e Spark cuenta con una shell que es muy util para desarrollar y depurar las
aplicaciones, y solo esta disponibles para lenguajes que tengan una consola REPLs
como es el caso de Scala y Python.

e Puede ser atractivo desarrollar programas en Spark utilizando Python, ya que es facil
de aprender, rapido de escribir, interpretar e incluso tiene un conjunto muy amplio de
herramientas para data science. Sin embargo, el cédigo Spark escrito en Python
suele ser mas lento que el cédigo equivalente escrito en la JVM, ya qué Scala esta
tipado estaticamente, y el costo de la comunicacion JVM (de Python a Scala) puede
ser muy alto. Por ultimo, las funciones de Spark generalmente se escriben primero
en Scala y luego se traducen a Python, por lo que para utilizar la funcionalidad Spark
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de vanguardia, se debera trabajar sobre la JVM, es decir, utilizando Scala o Java.
Por ejemplo, el soporte de Python para MLIlib y Spark Streaming esta bastante
atrasado en funcionalidades con respecto a la API de Scala.

Luego de elegir Scala como lenguaje de programacién, se empezé a modelar el disefio del
algoritmo sobre este lenguaje. Scala al ser un lenguaje que combina tanto la programacion
orientada a objetos como la programacién funcional, nos permite modelar los componentes
de nuestro algoritmo como objetos y aprovechar las ventajas de ambos paradigmas. Por lo
tanto, la implementacién del algoritmo esta conformado por una clase principal encargada de
encapsular toda la logica de la técnica, la cual recibe el nombre de D3CAS.

Al seguir el enfoque de dos fases, Online-Offline, y ya al tener definido en la seccién anterior
que tareas tiene que realizar cada una, se tom¢ la decisién que los componentes o fases se
implementen como clases distintas, donde cada uno tiene su comportamiento y estado
propio, permitiendo encapsular, modularizar y desacoplar el procesamiento de cada fase, lo
que también permitié dejar una distincién clara de qué tareas seran ejecutadas en los nodos
workers y cuales en el nodo master. Los nombres de clase asignados son: OnlinePhase y
OfflinePhase. Entonces, la clase principal, estara compuesta por objetos de estas clases y
especificamente, el objeto de la clase OnlinePhase consumira los datos proveniente del flujo
de datos y los nodos workers seran los encargados de utilizar este objeto. Luego los
micro-clusters generados seran consumidos y procesados por el objeto de la clase
OnlinePhase en el nodo master.

Como se mencioné en uno de los capitulos anteriores, los flujos de datos en Spark
Streaming se representan por medio de la clase DStream, los cuales al seguir las
caracteristicas funcionales de los RDD, son inmutables, por lo que cada operacion de
transformacion que se realice sobre el flujo producira como resultado un nuevo flujo de
datos. Debido a esta caracteristica, en la implementacion de la técnica se puede observar
que en cada fase o etapa, se procesa una representacion distinta del flujo, hablando
técnicamente, durante la ejecucion se procesan distintos tipos de DStream, esto se puede
observar graficamente a continuacion:
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Etapa Online Etapa Offline

Formato Generacién Modelo de
Validacién MicroClusters D | Resultado

Figura 4.4: Transformaciones del Flujo de dato.

Como se puede observar en el grafico anterior, antes de cualquier transformacion el flujo de
entrada original se representa por medio de un flujo de Strings, en Spark Streaming esto
esta modelado por DStream[String].

Luego en la fase online, en la primera tarea de validacion y formato, se lleva a cabo el
analisis de los strings de entrada transformandolos a la estructura basica de procesamiento
que son los objetos Puntos, es por esto, que al final de esta tarea se genera como salida un
flujo de puntos, representado en Spark como DStream[Point], que rapidamente seran
consumidos por la tarea de generacion de microClusters, produciendo como salida un
DStream[Micro-Cluster] representando los micro-clusters para los datos actuales en el flujo.

A continuacion, en la fase offline, el nodo master sera el encargado de consumir la
informacioén del flujo de micro-clusters con el objetivo de llevar a cabo el proceso de
actualizacion y ejecutar la tarea de clustering. Una vez terminada esta tarea, se tienen tanto
los modelos de clusters actuales como también la representacion de los elementos que son
outliers o ruido. Por ultimo, debido a la politica elegida para la representacién de resultados
descrita anteriormente, la salida de la fase offline y a su vez la del algoritmo propuesto debe
estar representada por un flujo de datos que representan los resultados para cada intervalo
de tiempo procesado, por lo tanto, se genera como salida un DStream[Resultados], el cual
es un flujo donde cada elemento es una estructura o objeto que contiene la informacion de
las agrupaciones producidas (identificacién + centro del cluster junto a los puntos virtuales
que conforman cada cluster) y la representacion de los elementos outliers.

Para finalizar este capitulo se muestra en la tabla 4.1 un cuadro comparativo de las ventajas
y desventajas de D3CAS versus los algoritmos estudiados en esta tesina, el diagrama de
clases UML de la implementacién de D3CAS en la figura 4.5, y por ultimo, los pseudocddigo
del proceso driver (figura 4.6), de la fase online (figura 4.7) y de la fase offline (Figura 4.8).
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Cuadro Comparativo

BIRCH Clustream Clustree DenStream D3CAS

Enfoque online-offline | online-offline | online-offline | online-offline | online-offline

feature Ul feature feature

Estructura coreset (feature
vectors vectors vectors

vectors)

Ventana Landmark Landmark Damped Damped Damped
BN  .cons | K-means | K-means | DBSCAN | DBSCAN
clustering
Deteccion

formas 4 4 (%4 v v
esféricas
Deteccion
formas v v v
arbitrarias
Dete.ccmn v v
ruido
Concept Drift (4 v v
Distribuido v

Tabla 4.1: Tabla comparativa entre D3CAS vy los algoritmos presentados en el capitulo 3.
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Diagrama UML D3CAS

Figura 4.5
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Pseudo codigo D3CAS

Algoritmo 1: D3CAS

@ ON =

(= L S

EN|

Input: stream: DStream[String] /* stream puede ser infinito */
Output: streamResults: DStream|[ResultModel|

let offlinePhase <— new OfflinePhase();
let onlinePhase <— new OnlinePhase();
let streamResults < streamingContext.get();

foreach (batch in stream) do
let microClusters «— onlinePhase.execute(batch);
let results < offlinePhase.train(microClusters);
/* emitir los nuevos resultados en el stream de salida */
streamResults.stream(results);
end

Figura 4.6: Pseudocddigo D3CAS.

Procedimiento onlinePhase.execute(batch)

Input: batch: DStream[String] /* batch contiene los puntos que
llegan al stream en un intervalo de tiempo. */
Output: microClustersList: DStream|[MicroCluster]

1 let radio_e <— number;
2 let pointList - new List();
3 let microClusterList <— new List();

4 foreach (data in batch) do

5 ‘ pointList <— pointList + transformStringToPoints(data);
6 end
/* Generar los micro-clusters del batch actual */

7 while (pointList.length # 0) do

10
11
12
13
14
15

let first < pointsList.first();

let neighbors « first.getPointNeighbors(radio_e, pointList);
let microCluster <— generateMicroCluster(first, neighbors);
microClusterList < microClusterList + microCluster;
pointsList < pointsList - first;

pointsList «— pointsList.removeAll(neighbors);

end
return streamingContext.stream(microClustersList);

Figura 4.7: Pseudocddigo fase online.
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Procedimiento offlinePhase.train(stream)

i B =R N I VI

© ®

10
11
12

13
14
15
16
17
18
19
20

21
22

23

Input: microClusters: DStream|MicroCluster| /* contiene listas
de micro-clusters que generan los workers en la etapa
online x/

Output: results: ResultModel

let eps <— number;

let minPoints <— number;

let microClustersBag <— new List();
let time < 0;

let lambda < number;

let clusters <— new List();

let noise <— new List();

foreach (e in microClusters) do
time < e.getTimeContext();
let micros <« e.getMicroClusterList();
microClustersBag <— microClustersBag.add All(micros);
end

if (fadingWindow.timeToUpdate(time)) then
foreach (mc in microClustersBag) do
mc.updateWeigth(time, lambda);
if (mec.wiegth < fadingWindow.threshold) then
‘ microClustersBag < microClustersBag - mc;
end

end
end

let centers <— microClustersBag.toPoints();
(clusters, noise) +— DBSCAN.run(centers, eps, minPoints);

return ResultModel(clusters, noise);

Figura 4.8: Pseudocaodigo fase offline.
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Capitulo 5

Evaluacion y comparacion

Conceptos para la validez de agrupaciones

El procedimiento de evaluacion de la calidad de los resultados de un algoritmo de
agrupamiento se conoce bajo el término validez de clister[47]. En términos generales, la
evaluacion de validez de cluster tratan de demostrar que tan diferentes son los grupos
formados. Para llevar a cabo estos procedimientos, existen tres enfoques para estudiar la
validez de los resultados de clustering [48].

El primero se basa en criterios externos. Esto implica que los resultados de un algoritmo
de agrupamiento se evaluan basados sobre una estructura pre-especificada, que se indica
junto al conjunto de datos y refleja la intuicidon sobre el modelo de agrupamiento del conjunto
de datos, es decir, se comparan los resultados contra una estructura/modelo de agrupacion
conocida del conjunto (por ejemplo, por medio de etiquetas, labels, de identificacion de
grupo para cada elemento del conjunto de datos).

El segundo enfoque se basa en criterios internos. Los criterios internos se utilizan para
medir la calidad de una estructura de agrupamiento sin utilizar informacién externa, por lo
tanto, la evaluacion se lleva a cabo en funcion de los datos agrupados, es decir, por medio
de las caracteristicas inherentes presentes en el modelo generado. Los indices utilizados
para criterios internos basan su evaluacién por medio de la similitud entre los elementos de
un grupo y la disimilitud entre grupos, por lo que estos indices asignan un valor bueno a los
algoritmos que producen agrupaciones con gran similitud dentro de cada cluster y baja
similitud entre los distintos clusters. Por lo tanto, las medidas de evaluacion interna son las
mas adecuadas para obtener en un determinado contexto una comparacién en las que un
algoritmo funciona mejor que otro, pero esto no implica que un algoritmo produzca
resultados mas validos que otro.[50]
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El tercer enfoque de validez se basa en criterios relativos. Aqui la idea basica es la
evaluacion de una estructura de agrupacién comparandola con otros modelos de
agrupacion, resultantes por el mismo u otro algoritmo con o diferentes valores para los
parametros.

A la hora de llevar a cabo el analisis de los clusters, para la evaluacion de clusters y para la
seleccion de un modelo de agrupamiento éptimo se analizan dos caracteristicas importantes
[49]:

e Compactness (compactibilidad, compactacion o compacidad): la cual indica la
cercania entre todos los miembros que forman un grupo. Para un buen valor de
compactness se debe cumplir que los miembros de cada grupo deben estar lo mas
cerca posible entre ellos. Una medida comun de compactness es la varianza.

e Separation (Separacién): la cual indica la separacion entre los grupos formados. Para
un buen valor de separacién se dara cuando los grupos formados estén ampliamente
separados. Hay tres enfoques comunes que miden la distancia entre dos grupos
diferentes:

m Single linkage (Enlace unico): mide la distancia entre los miembros de los
clusters mas cercanos.

m  Complete linkage (Enlace completo): mide la distancia entre los miembros de
los clusters mas distantes.

m Comparison of centroids (Comparacion de centroides): mide la distancia entre
los centros de los clusters.

Figura 5.1: Ejemplo de compactacion: El cluster rojo es un cluster mas compacto que el cluster Azul.
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Figura 5.2: Ejemplo de separacion: Los clusters azules estdn mas separados que los cluster rojos.

Silhouette

Silhouette es un enfoque de validacion de criterios internos y es el que sera utilizado en las
evaluaciones y comparaciones de esta tesina. Al utilizar Silhouette cada grupo esta
representado por una estructura 'silueta’, que se basa en la comparacion de compacidad y
separacion de cada grupo. Cada silueta muestra que tan bien agrupado esta cada objeto
dentro de su grupo, es decir, cuan similar es un objeto a su propio cluster en comparacion
con otros clusteres.

El valor de silueta es una medida/indice de calidad numérica que va entre -1 y +1, donde
una buena calidad esta representado por un valor alto (mas préximo a +1) indicando que el
objeto esta bien agrupado en su cluster y esta poco relacionado con los clusteres vecinos.
Mientras que los valores mas préximos a -1 indican una baja calidad debido a que el objeto
no deberia pertenecer al grupo, ya sea porque el elemento pertenece a otro grupo, es un
outlier o porque el grupo actual esta mal formado en cuanto a las caracteristicas de
compacidad y separacion.

El agrupamiento global de un dataset se puede visualizar en un Unico diagrama combinando
los valores s(i) de cada elemento i de todos los clusters, lo que permite una apreciacién de la
calidad relativa de los clusteres y una vision general de la configuracién de los datos (figura
5.3). El ancho promedio de la silueta proporciona una evaluacién de la validez de la
agrupacién y se puede usar para seleccionar un numero "apropiado" de clusteres.
Generalmente, el ancho promedio de las siluetas se encuentra representado por el centroide
de cada grupo.
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Definicion de Silhouette

Silhouette se puede calcular con cualquier medida de distancia, como la distancia euclidiana
o la distancia de Manhattan y es recomendable utilizarlo cuando se buscan grupos
compactos y claramente separados.

Luego de llevar a cabo la agrupacién y generar el modelo de agrupacion el cual esta
formado por los datos distribuidos en distintos grupos, el método de Silhouette se lleva a
cabo de la siguiente forma, para cada dato i del dataset:

e a(i). Sea a(i) la distancia promedio entre el elementoi y todos los elementos que
pertenecen al mismo cluster 4, a la distancia promedio se la denomina 'disimilitud
promedio' y cuanto menor sea la distancia promedio, mejor es la asignacion. Por lo
que se puede interpretar a a(i) como una medida de qué tan bien asignado esta el
elemento i a su cluster.

e luego, para cada cluster C distintos de 4, se calcula la 'disimilitud promedio' del
elemento i al cluster C, la cual esta dada por el promedio de las distancias entre el
elemento i y todos los puntos pertenecientes a C. Después de calcular la disimilitud
promedio para cada cluster C, se define b(i) como la disimilitud promedio mas baja
calculada con respecto al elemento i. Se dice que el cluster con la disimilitud
promedio mas baja es el "cluster vecino" de i o el cluster competidor de 4 porque es
el siguiente cluster que mejor se ajusta a los valores de .

Una vez encontrado a(i)y b(i), el indice de silhouette para el elemento i se calcula como:

_b() —a(i)
max{a(),b(0)}

también se puede definir como:

1— a(d)/b(i), ifa(i) < b(s)
s(i) =< 0, if a(i) = b(3)
b(i)/a(i) — 1, ifa(i) > b(i)

Dada esta definicion se puede observar que valor de silhouette se encuentra entre -1y +1

~1<s(i) <1
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Cuando el cluster 4 contiene solamente un objeto, no es posible aplicar el método para
calcular a(i), por lo que simplemente se asigna s(i) =0.

Cuando s(i) esta cerca de +1 entonces se puede afirmar que a(i) < b(i). Como a(i) es una
medida que indica que tan diferente es el objeto con respecto a los de su cluster asignado,
un valor pequefio significa que el elemento esta bien ubicado en su cluster. Ademas, un
valor grande de b(i) implica que el elemento i no estaria bien asignado en su cluster vecino.
Por lo tanto, un valor de s(i) cercano a +1 significa que el elemento iesta agrupado
apropiadamente en el cluster 4.

Ahora cuando s(i) estd cerca de -1, se da que a(i) es mucho mas grande que b(i), y
siguiendo la logica anterior, se puede afirmar que el elemento i seria mas apropiado que
esté agrupado en el su cluster vecino, ya que el elemento i se encuentra mucho mas cerca
del cluster B que del A. Por lo tanto, podemos concluir que en este caso el elemento fue mal
agrupado.

Por ultimo, cuando el valor de s(i) esta cerca de 0, significa que el elemento i esta en el
borde de dos clusters que podrian agrupar a i, es decir, no esta claro en que cluster estaria
correctamente asignado. A continuacion se da un ejemplo de cédmo es la visualizacion de
este método.

Silhouette

Valor promedio de Silhouette es: 0.650519 Visualizacion de resultados
i 75

50

25

oo

-25

Clusters

50

-75

1
1 -10.0
1
1
1

01 00 02 04 06 a8 10 -12 -10 8 -6 -4 =2 a
Coeficiente de silhouette

Figura 5.3: Ejemplo de Silhouettes aplicado a todos los elementos

Como conclusién final, el valor promedio de s(i) de todos los datos dentro de un cluster
indica la medida de que tan bien agrupado estan todos los datos dentro de ese cluster. Por
lo tanto, un valor promedio de s(i) de los s(i) de todos los clusters detectados es una
medida de que tan bueno fue el agrupamiento realizado. A partir de esto, podemos destacar
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que una representaciéon compacta de coeficiente de Silhouette es utilizando un gréafico de
barra donde se muestran los indices promedio para cada grupo. Por ejemplo, para el caso
anterior se lo puede representar como se grafica en la figura 5.4:

Coeficiente Silhouette
== Promedio [ Silhouette

1,00

0,75

Silhouette
o
[4,]
o

0,25

0,00

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4

Figura 5.4: Ejemplo de Silhouettes promedio por cluster

Evaluaciones y comparaciones

Los experimentos, pruebas y evaluaciones realizadas en este trabajo, fueron ejecutadas
sobre un ambiente local, es decir, utilizando una unica computadora. Dicha computadora
cuenta con un procesador Intel i5 3210M, RAM de 8GB, una unidad de estado sélido (SSD)
de 240 gb y utilizando un sistema operativo Linux, especificamente Ubuntu 16.10. En cuanto
a la configuracion de Spark se utilizo la versién 2.2.0 tanto para el core API de Spark como
para la extension de Spark Streaming, las cuales necesitan tener configurado la version
2.11.8 de Scala.

Como las pruebas realizadas fueron llevadas a cabo en un entorno local, el objetivo principal
de estas es medir la calidad de los resultados obtenidos mas que hacer un analisis de
rendimiento y eficiencia del proceso de ejecucion.

Deteccidon dinamica

Como el objetivo especifico del algoritmo de D3CAS es la deteccion de cluster de forma
dinamica, se decide en esta etapa como primer medida evaluar esta caracteristica, para esto
se evallua la calidad de los clusters detectados sobre un flujo de datos donde en distintos
instantes en el tiempo, el flujo posee un numero distintos de agrupaciones.
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Para esta prueba al flujo se lo denominara como 100K10C, ya que utiliza un datasets
generados por el script GENERATEDATA[55][56], que contiene 100.000 elementos que se
encuentran agrupados en 10 clusters, donde cada elemento estd constituido por dos
atributos continuos. 100K10C se encuentra ordenado por cluster, es decir, que los
elementos pertenecientes a un cluster se encuentran juntos/contiguos. Esto ultimo, en el
contexto de un flujo de dato, significa que a medida que se procesan los datos perteneciente
a un grupo de clusters, al flujo llegan nuevos datos que no pertenecen a los clusters
detectados sino que pertenecen a clusters nuevos, lo cual produce que la distribucién de los
datos vaya cambiando a lo largo del tiempo.

En cuanto a la velocidad de flujo, es decir, la cantidad de elementos que se transmiten en un
determinado periodo de tiempo, se establecié que se emitiran 10.000 elementos cada 5
segundos, y entre cada periodo se calcula el coeficiente de silhouette de cada cluster
detectado para evaluar la calidad de los grupos formados.

En cuanto a los pardmetros del algoritmo D3CAS se utilizaron los siguientes: Para el
componente online (capitulo 4, seccion “Generacién micro-cluster”), se establecié el
parametro de radio ¢ = 2.0.

En cuanto al componente offline (capitulo 4, seccion “Agrupacién basa en densidad”), se
establecieron los parametros eps =3.0 y minPoints = 4.0, los cuales se corresponden con
los parametros originales de DBSCAN (eps = ¢ y minPoints = u)[35], donde eps representa
el radio de un punto i para buscar sus puntos vecinos y minP oints representa la cantidad
minima de puntos vecinos en el radio eps que tiene que tener el punto i para considerarse
un cluster. Y por ultimo para controlar la ventana deslizante o fadding windows se utilizaron
los parametros A = 0.25 y n = 10 qué son los parametros que se utilizan generalmente en
este tipo de ventanas [14] (capitulo 4, seccion “Actualizacion temporal”). Estos parametros
de ventana se repiten para todas las pruebas hechas en este capitulo.
100K10C
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Figura 5.5: ilustracion dataset 100K10C
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Los resultados obtenidos para este experimento con D3CAS son:
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Figura 5.6: Silhouettes en el 1° y 2° periodo de 5 segundo del flujo. Silhouettes promedio = 0.95
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Figura 5.7: Silhouettes en el 3° y 4° periodo de 5 segundo del flujo. Silhouettes promedio = 0.93
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Figura 5.8: Silhouettes en el 5° periodo de 5 segundo del flujo. Silhouettes promedio = 0.91
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Figura 5.9: Silhouettes en el 6° periodo de 5 segundo del flujo. Silhouettes promedio = 0.91
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Figura 5.10: Silhouettes en el 7° periodo de 5 segundo del flujo. Silhouettes promedio = 0.92
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Figura 5.11: Silhouettes en el 8° periodo de 5 segundo del flujo. Silhouettes promedio = 0.91
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Figura 5.12: Silhouettes en el 9° y 10° periodo de 5 segundo del flujo. Silhouettes promedio = 0.91

Como se puede ver en todos los casos, el indice promedio de Silhouette no baja de 0.91, lo
cual indica que al estar cerca del valor +1, cada elemento se encuentra agrupado junto a los
elementos que poseen caracteristicas similares, por lo tanto, el algoritmo esta detectando
correctamente los distintos grupos que posee el flujo. También se puede destacar que tras la
incorporacion de nuevos datos en cada periodo, la calidad de las agrupaciones previas no
se ven afectadas, ya que no hay una disminucion del indice promedio de Silhouette a
medida que pasé el tiempo. Tras estos resultados, se puede concluir que el algoritmo es
capaz de detectar clusters de forma dinamica safistactoriamente.

Comparacion de resultados

Ahora se realizan algunos experimentos de comparacion de resultados entre el algoritmo
CluStream y D3CAS. Como D3CAS esta implementado en Apache Spark, se busco una
implementacién de CluStream que también estuviese implementado sobre este framework,
logrando de esta forma que las comparaciones a realizar se hagan sobre el mismo lenguaje,
framework y configuracion del entorno de ejecucion. La implementacion de CluStream
utilizada para realizar las comparaciones es una implementacién sobre Apache Spark
creado por “HUAWEI Noah's Ark Lab” [51] que se encuentra dentro de su proyecto de
mineria de flujos de datos StreamDM [52].

En primer lugar se realizan pruebas utilizando datasets con distintas cantidades de grupos y
que contengan grupos compactos y claramente separados, debido a que son los
recomendables para realizar evaluaciones de tipo internas mediante el método del
coeficiente de Silhouette. Los datasets a utilizar se generaron utilizando el script
GENERATEDATA[55][56]. Para nombrar y diferenciar los datasets generados se definié la
siguiente nomenclatura: 10K#C, que representa que el dataset contiene 10.000 elementos y
que se encuentran agrupados en un numero ‘# de cluster, por ejemplo, el dataset 10K4C,
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indica que posee 10.000 elementos agrupados en 4 grupos. Todos estos datasets se
encuentran ordenados por cluster, es decir, que los elementos pertenecientes a un cluster
se encuentran juntos/contiguos.

En cuanto al flujo de datos, se establecié que se emitiran de 1.000 elementos del datasets
cada 5 segundos. Por ultimo, se medira el coeficiente de Silhouette promedio una vez
transmitido todos los elementos del dataset. A continuacién se listan las pruebas hechas y
se muestran en graficos los resultados obtenidos:

10K3C: Dataset con 3 clusters

Plot
: Clustering Dinamico

a0 {[
80
704
60
50
40
304
20{|
104

Y Label

-10
-20
30|
-40 {f

10 20 2W 40 50 60 7O 8O0 90 100 110
X Label

m20 1.0 4 00 m cluster-3 e cluster-2 4 cluster-l

Coeficiente Silhouette
Coeficiente Silhouette

== pPromedio [l Silhouettes

== promedio [l Silhouettes

Silhouette
Silhouette

cluster-0 cluster-1 cluster-2 cluster-1 cluster-2 cluster-3

Figura 5.13: a la izquierda resultados de ClusTream con Silhouette promedio = 0.78 y a la derecha
resultados de D3CAS con Silhouette promedio = 0.76
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Figura 5.15: a la izquierda resultados de Clustream con Silhouette promedio = 0.96 y a la derecha
resultados de D3CAS con Silhouette promedio = 0.95

10K10C: Dataset con 10 clusters
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Figura 5.16: a la izquierda resultados de Clustream con Silhouette promedio = 0.97 y a la derecha
resultados de D3CAS con Silhouette promedio = 0.97
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Como se puede ver en estas comparaciones ambos algoritmos dan muy buenos resultados,
so6lo en el dataset de 3 clusters (Figura 5.13) dieron valores de Silhouette promedios de 0.78
y 0.76, y en los demas casos dieron un valor por arriba de 0.95, lo cual indica que los
clusters detectados estan bien formados y separados entre si. Y si comparamos los
resultados de ambos, solamente hay una diferencia de Silhouette entre 0.01 y 0.02, la cual
es minima e imperceptible, sin embargo, dicha diferencia se inclina a favor del algoritmo de
CluStream. Pero al elevar el numero de clusters a detectar encontramos los siguientes
resultados:
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10K21C: Dataset con 21 clusters
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Figura 5.17: a la izquierda resultados de Clustream con Silhouette promedio = 0.66 y a la derecha
resultados de D3CAS con Silhouette promedio = 0.99
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Figura 5.18: Comparacion de Silhouette entre Clustream y D3CAS utilizando el dataset de 21
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10K40C: Dataset con 40 clusters
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Figura 5.20: Comparacion de Silhouette entre Clustream y D3CAS utilizando el dataset de 40
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Como se puede ver en las Figura 5.17 y Figura 5.19 al realizar pruebas con una cantidad de
cluster mayor a diez se puede observar que el algoritmo de Clustream al dar valores
promedios de Silhouette de 0.60 esta indicando que no puede detectar correctamente todos
los clusters del flujo, lo cual, se puede apreciar en las Figura 5.17 y Figura 5.19, donde el
algoritmo de Clustream esta agrupando varios clusters en uno solo cluster y en otros casos
esta detectando varios cluster donde solamente hay uno.

En cambio, D3CAS, esta dando valores promedio de Silhouette mayores a 0.92, lo que
indica que este esta detectando correctamente todos los clusters, esto se puede verificar al
observar las Figura 5.17 y Figura 5.19. También se puede observar la comparacion directa
del indice de Silhouette clusters por clusters entre Clustream y D3CAS en las Figura 5.18 y
Figura 5.20.

No solo se realizaron comparaciones con datasets 10K21C y 10K44C (de 21 y 44 clusters
respectivamente) sino que también con los datasets 10K13C, 10K17C, 10K21C, 10K30C,
10K40C, 10K50C, 10K60C, 10K70C y 10K80C y los resultados fueron los siguientes:
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Figura 5.21: Comparacion de coeficiente de Silhouette para dataset con 13,17,21,30,40,50,60,70,80
clusters

La Figura 5.21 muestra la comparacién de los dos algoritmos con los datasets mencionados
anteriormente y a partir de ella se puede analizar que cuando hay una cantidad de clusters
mayor a 10 podemos observar que D3CAS da mejores resultados con respecto a Clustream,
como se ve en la Figura 5.21, para todos los datasets comparados clustream da un valor de
Silhouette promedio de 0.65 aproximadamente mientras que D3CAS da un Silhouette
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promedio de 0.95 aproximadamente, por lo tanto, se puede apreciar que en estos casos se
observa una diferencia de 0,30 a favor de D3CAS y ademas se puede concluir que D3CAS
detecta correctamente los clusters de un dataset sin verse afectado por la cantidad de
clusters que haya en el flujo/dataset (mientras que Clustream si se ve afectado) y genera un
modelo (0.95 - 0.65) / 0.65 x 100 = 46 % mejor que Clustream.

Comparacion con clusters con formas arbitrarias (no-esféricos)

Hasta ahora se han realizado pruebas con clusters que tienen formas esféricas y que se
encuentra bien marcada su separacion, en esta seccion se propone realizar una
comparacion de ambos algoritmos utilizando flujos de datos que contenga clusters con
formas arbitrarias y aleatorias ya que hay muchas aplicaciones donde la distribucion de los
datos no solamente contienen formas esféricas sino que también presentan clusters con
formas irregulares, como por ejemplo se puede encontrar flujos de datos de monitoreo de
traficos de redes [14] [35].

Para estas pruebas, se tomé la decisién de utilizar datasets que son conocidos para este
tipos de analisis 0 benchmarks, entre estos, se van a utilizar los datasets que ofrece el kit de
herramientas “CLUTQO” [53], desarrollado por el departamento de Computer Science de la
universidad de Minnesota.

Los datasets de CLUTO que se van a utilizar son los siguientes:

e cluto-t4-8k: Contiene 8.000 datos, que se encuentra distribuidos entre 6 clusters con
formas irregulares/arbitrarias y algunos de los datos representan ruido o noise (datos
que no pertenecen a ningun grupo).

e cluto-t8-8k: Contiene 8.000 datos, que se encuentra distribuidos entre 8 clusters con
formas irregulares/arbitrarias y algunos de los datos representan ruido o noise (datos
gue no pertenecen a ningun grupo).

e cluto-t7-10k: Contiene 10.000 datos, que se encuentra distribuidos entre 9 clusters
con formas irregulares/arbitrarias y algunos de los datos representan ruido o noise
(datos que no pertenecen a ningun grupo).

También se va a usar un dataset conocido como diamond9[54], el cual esta compuesto por
3000 datos distribuidos entre 9 clusters con forma de diamante, en este datasets no hay

datos que representen ruido.

A continuacion se ilustran los datasets originales sin aplicar sin aplicar ninguna técnica sobre
los datos que contienen:
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Figura 5.22: llustracion de datasets de formas arbitrarias

Para medir la validez en este tipo de pruebas no se puede utilizar Silhouette ya que los
clusters no son esféricos y no hay una clara separacién entre ellos, por lo que las
caracteristicas de compacidad y separacion que utiliza Silhouette no son aplicables, por
ende para estos casos se tiene que utilizar un método de evaluacién de tipo externo. Dicho
esto, para estas pruebas se decide utilizar el indice de pureza de un clusters el cual esta
definida de la siguiente forma:

K |Ct
DR e

pur = :[1( x 100%,

donde K es el numero total de clusters, ‘Cid) representa la cantidad de elementos

agrupados en el cluster i por el algoritmo de clustering y ‘Ci representa la cantidad total de

elementos etiquetados para el cluster i. Por lo tanto, intuitivamente, la pureza mide la
cantidad de elementos que fueron correctamente agrupados segun la etiqueta (label) que
representa el cluster real en el dataset.
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Podemos aplicar este método, ya que lo datasets de CLUTO, proveen para cada datos el
label o etiqueta que representa el cluster a donde estd asignado dicho elemento. A
continuacion se muestran los resultados obtenidos:

Dataset cluto-t4-8k
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Figura 5.23: a la izquierda resultados de Clustream con pureza = 47% y a la derecha resultados de
D3CAS con pureza = 90%

Dataset cluto-t8-8k
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Figura 5.24: a la izquierda resultados de Clustream con pureza = 39% y a la derecha resultados de
D3CAS con pureza = 93%
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Figura 5.25: a la izquierda resultados de Clustream con pureza = 27% y a la derecha resultados de
D3CAS con pureza = 92%
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Figura 5.26: a la izquierda resultados de Clustream con pureza = 72% y a la derecha resultados de
D3CAS con pureza = 100%
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Metrica Externa: Pureza
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Figura 5.27: Comparacion de pureza Cluto entre Clustream y D3CAS.

Como se puede ver en las Figuras 5.{23, 24, 25, 26}, en este tipo de flujos de datos, D3CAS
detecta correctamente los grupos que se encuentra entre los datos (salvo en el flujo de
cluto-t8-8k, que uno de los grupos fue separado en varios), mientras que en el caso de
Clustream no pudo detectar correctamente ninguno de los grupos. Todo esto queda
reflejado en los resultados de pureza obtenidos para los dos algoritmos que se puede
apreciar graficamente en la Figura 5.27. Por lo tanto, en este tipo de pruebas podemos
afirmar que D3CAS es capaz de detectar clusters con formas arbitrarias/irregulares y
ademas obtiene mejores resultados que Clustream.

Otra caracteristica de suma importancia para destacar es que la implementacion de D3CAS
puede detectar y filtrar los datos que representan ruido, esto se puede apreciar facilmente en
las Figuras 5.{23, 24, 25, 26}, como se puede ver en estas imagenes no se muestra ningun
punto que se encuentre alejado de los clusters formados o entre los clusters. Esta
caracteristica no es satisfecha por Clustream, la cual, como se ven en las Figuras 5.{23, 24,
25, 26}, toma los datos que representan ruidos como parte de los clusters.

El motivo por el cual Clustream no puede detectar formas arbitrarias/irregulares, ni tampoco
detectar los datos que representan ruido, se debe a que Clustream utiliza un algoritmo de
tipo de particion para la deteccién de los clusters, especificamente, el algoritmo de Lloyd[57],
comunmente llamado Kmeans, y la particularidad de este tipo de algoritmos es que sélo
forman clusters con formas esféricas. Mientras que D3CAS, utiliza un algoritmo de densidad,
especificamente el algoritmo DBSCAN[35], donde justamente este tipos de algoritmos
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permiten detectar grupos con formas irregulares y ademas detectar los datos que
representan ruido.

Reduccidn del Flujo de datos

En la implementacién de D3CAS, la etapa online es la encargada de procesar los datos que
llegan al flujo y generar los micro-clusters que se utilizaran en la etapa offline. La cantidad de
estos micro-clusters depende del parametro e, el cual determina el radio del micro-cluster
que representa a los datos originales que se encuentran dentro de su area, por lo tanto, a
mayor radio, menor cantidad de micro-clusters que representan al flujo.

Como ultimo experimento se propuso evaluar, para un mismo dataset, cual es la calidad
lograda dependiendo el radio del micro-clusters, lo cual también se puede analizar como la
calidad que se obtiene dependiendo la cantidad de micro-clusters generados.

Para esta prueba se utiliza un flujo de datos que utiliza el dataset 100K14C (el mismo que se
utilizé para la prueba de deteccién dinamica) con el objetivo de consumir el flujo con distintos
parametros de e a fin de generar distintos cantidades de micro-clusters y analizar cuanta
variacion en los resultados se puede encontrar.

Coeficiente Silhouette
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Figura 5.28: Coeficientes de Silhouette dependiendo la cantidad de micro-clusters
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Como se ve en la Figura 5.28, utilizando 500 micro-clusters para representar todo el
conjunto de datos se obtiene un coeficientes de Silhouette del 0.81, lo cual prueba que se
estd detectando correctamente los distintos grupos y ademas indica que con 500
micro-clusters que utiliza 0,5% del espacio que consumen todos los datos se puede
representar correctamente las caracteristicas que tiene el flujo. Ademas, con 25.000 datos,
que utiliza un 25% del espacio del flujo, se observa un coeficientes de Silhouette del 0.86,
marcando una diferencia de 0.05 con respecto a la prueba anterior, esto indica que al tener
una representacion mas especifica por tener mas micro-clusters no genera tanta diferencia
entre los resultados obtenidos, ya que la mejora solo es del 5% ((0.86 - 0.81) / 0.05 x 100 =
5%).

Por ultimo, siempre conviene mantener la minima cantidad de micro-clusters para reducir el

tiempo de ejecucion de la etapa offline ya que al ser la encargada de generar los modelos
tiene que iterar sobre los micro-clusters generados repetidas veces.

114



115



Conclusion

En primer lugar, en esta tesina se estudio y presento al lector, los conocimientos esenciales
para comprender las caracteristicas, problematicas y tratamiento de los flujos de datos, a fin
de ponerlo en contexto en torno al tema central de esta tesina, la cual centra su foco en el
estudio y analisis de las técnicas de clustering dinamicas sobre flujos de datos.

Luego, por medio del estudio y analisis presentado sobre los algoritmos del estado del arte
(state-of-the-art) para la deteccién de clusters en flujos de datos, se brindé al lector todas las
consideraciones, requerimientos y caracteristicas necesarias que tiene que tener un
algoritmo ideal de clustering, destacando y llegando a la deduccién que es imposible reunir
todas las ventajas mencionadas en un solo algoritmo debido a la restricciones naturales que
imponen los flujos de datos. A parte de esto, por medio de las ventajas y limitaciones
presentada para cada algoritmo estudiado se le deja al lector los conocimientos necesarios
para que pueda elegir la metodologia de procesamiento que mas se ajuste a su problema o
caso de estudio.

Todos los algoritmos analizados afirman que son escalables, pero las experimentaciones de
estas técnicas fueron llevadas a cabo sobre un enfoque no distribuido y sin paralelismo, es
decir, sobre una sola maquina, lo que hizo que esta tesina fuese mas desafiante ya que la
implementacion de cualquiera de los algoritmos investigados requeria comprender no solo el
algoritmo sino también tener en cuenta los siguientes factores: entender sobre qué
arquitectura y modelo fueron disefiados, tener en cuenta las restricciones que imponen los
flups de datos y adaptar la logica de dichas técnicas a un entorno distribuido,
especificamente, sobre el modelo de procesamiento de Spark. En este punto, podemos
llegar a la conclusién de que hay bastante investigacion y estudio para las técnicas de
clustering sobre flujos de datos pero no centrados en los campos de la programacion
distribuida.

Al utilizar el framework Spark Streaming, cuya arquitectura esta basada en los modelos de
MapReduce y DryadLINQ, introdujo otros desafios adicionales ya que algunas de las
caracteristicas necesarias para implementar técnicas de clustering no estan disponibles o no
son triviales en este modelo, lo cual llevd a probar distintas soluciones para resolver estos
desafios.

Por ejemplo, uno de los desafios mas importantes fue el alcance o visibilidad global de los
datos que se necesitan sobre las etapas del proceso de clustering. Todas las metodologias
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de procesamiento empleadas sobre las técnicas estudiadas asumen un alcance global de
todos los datos que llegan al flujo en una ventana de tiempo, en cambio, en la arquitectura
de Spark no es posible, pues cada nodo Worker solo conoce su porcion de datos a procesar.

Pese a todos los desafios presentados, el objetivo de disefio e implementacion de una
técnica de clustering dinamica sobre un flujo de datos se pudo lograr satisfactoriamente,
dando origen al algoritmo D3CAS, el cual brinda una solucién capaz de trabajar en un
entorno distribuido y escalable gracias a que la implementacion fue llevada sobre el motor
de Spark Streaming. Ademas, por las caracteristica de esta técnica, tanto por ser dinamica y
estar basada en un algoritmo de densidad (DBSCAN), se la puede considerar como la
primer técnica de clustering implementada sobre Spark con estas caracteristicas debido a
que a la fecha no hay publicacion de algun trabajo similar.

Los resultados obtenidos en los experimentos y comparaciones de D3CAS junto a otras
técnicas sobre Spark fueron alentadores ya que se obtuvieron grupos de buena calidad tanto
para grupos esféricos como para grupos de formas arbitrarias. Obviamente, hay margen de
mejora y se pueden realizar optimizaciones en el sistema para mejorar los resultados de la
agrupacién. Ademas, pese a estar trabajando con un motor que permite procesar de forma
distribuida e implementar la técnica bajo esta arquitectura, las pruebas realizadas fueron
llevadas en un entorno distribuido simulado sobre un entorno local de una sola maquina, ya
que no se obtuvo a disposicion un cluster de maquinas configurado con Spark para llevar a
cabo las pruebas. Esta tesis, por lo tanto, brindé una prueba de concepto para la
implementacion de un algoritmo de streaming clustering en un entorno escalable y
distribuido, siendo este tipo de técnica no del todo popular (tendencia) en las corrientes
principales a pesar de tener muchos casos de uso utiles.
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Trabajos Futuros

Como trabajos futuros se proponen las siguientes investigaciones y pruebas que permitan
medir y mejorar el rendimiento del algoritmo presentado:

Como primer medida, se propone el estudio y analisis para la configuracién de un cluster
real de computadoras con el framework Apache Spark Streaming para llevar a cabo pruebas
del algoritmo sobre un entorno real y consumiendo un flujo de datos real, como por ejemplo,
se podria consumir los flujos de datos que brindan los servicios Twitter mediante su API.

También se proponen como trabajo futuro, continuar con la investigacion sobre el framework
de Spark a fin de encontrar nuevas caracteristicas, prestaciones o optimizaciones que
permitan mejorar el rendimiento del algoritmo implementado. Especificamente se propone
llevar a cabo una investigacion sobre los métodos de comunicacion de datos entre los nodos
de Spark a fin de llevar a cabo pruebas de conceptos sobre estos métodos y realizar
comparaciones tanto a nivel de resultados como también a nivel de consumo de recursos
como memoria, procesamiento, overhead de comunicacion, consumo energético, etc.

Relacionado con el punto anterior, se propone como un desafio mayor, el estudio y analisis

de la posibilidad de implementar técnicas de clustering bajo el modelo de programacion en
GPUs, la cual es un area donde no hay mucha investigacion sobre este tipo de técnicas.
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