A
DoCcTORAL CONSORTIUM w

Doctoral Consortium:
Paralelizacion y adaptacion de algoritmos de
mantenimiento y deteccion de fallos a plataformas
de coOmputo en la nube

Mario Juez-Gil
Area de Lenguajes y Sistemas Informaticos, Departamento de Ingenieria Civil
Universidad de Burgos
Burgos, Espafa
mariojg@ubu.es

Resumen—El incremento de los voliimenes de informacién con
los que se trabaja en mineria de datos, abre nuevas vias de
investigacion en ambitos como la paralelizacion de algoritmos.
Surgen también, nuevas posibilidades de aplicacion en entornos
industriales, como, por ejemplo, en tareas como mantenimiento y
deteccion de fallos en entornos industriales. Este proyecto de tesis
tiene como finalidad explorar y desarrollar técnicas de mineria de
datos paralelizables para su ejecucion en arquitecturas paralelas
como GPUs o plataformas de computo en la nube, para su
posterior aplicacion industrial.

Index Terms—Parallelism, cloud computing, CUDA, Map-
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II. RESUMEN

La mineria de datos se centra en el estudio y tratamiento
de grandes cantidades de datos para extraer conclusiones e
informacién relevante y comprensible de conjuntos de datos
para su uso posterior. Dos de las técnicas mds comunes en la
minerfa de datos son:

= Clasificaciéon: Se asume que los datos pertenecen a
distintas clases caracterizadas por los valores de sus
atributos. El objetivo es construir clasificadores/modelos
que asignen la etiqueta de la clase correcta a nuevas
clases no etiquetadas.

= Regresion: En este caso, el atributo a determinar no es
cualitativo o discreto (clase), sino numérico o continuo.

La aplicacién de técnicas de mineria de datos puede ser
de utilidad en la mejora del mantenimiento y disponibilidad
de maquinaria industrial. Utilizando los datos consistentes
en las medidas tomadas por los sensores instalados en las
maquinas, y la informacién de los histdricos de las acciones
de mantenimiento y reparacién de averias, se puede asistir
en la prediccién de las averias y fallos, o incluso automatizar
totalmente la prediccidn, permitiendo adelantar las acciones de
preparacioén de recursos materiales y humanos para acometer
el mantenimiento.

En este tipo de miquinas podrian ocurrir varias averias o
fallos de forma simultinea (el fallo de un componente podria
desencadenar fallos en otros componentes relacionados), por
tanto, serd necesario obtener varias predicciones (tantas como
posibles componentes afectados) para un mismo conjunto de
datos de entrada. En mineria de datos, estos supuestos se
conocen como problemas de salida multiple o problemas de
aprendizaje multietiqueta [1]-[3].

Las técnicas de clasificacién multietiqueta y de regresion
multivalor, aunque tienen un ambito de aplicacién amplio, su
proceso de adopcién esta siendo lento. En el campo de las
aplicaciones industriales apenas hay referencias. Entre las que
conocemos, en [4] se utiliza la predicciéon multietiqueta para
deteccion de fallos simultdneos en plantas quimicas, y en [5]
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en el campo de las perturbaciones en la calidad del suministro
eléctrico. Sin embargo, en ninglin caso nos constan trabajos de
aplicacidn en la linea de los que propone el presente proyecto,
lo que refuerza su caricter innovador.

Una forma de abordar los problemas de salida miiltiple,
es a través de la utilizaciéon de algoritmos de ensembles, los
cuales permiten obtener predicciones mediante la combinacién
de varios modelos, homogéneos o heterogéneos [6]. Existe
un consenso generalizado en que estos métodos son la me-
jor técnica para tratar los problemas mads dificiles, ya que
consiguen un mejor rendimiento frente al uso de un modelo
unico [7]-[9], ademds, el grupo de investigacién en el que
me encuentro desarrollando mi actividad investigadora, tiene
amplia experiencia en el disefio de este tipo de métodos.

El tiempo de respuesta en tareas de prediccion debe ser
aceptable, no tendria sentido obtener el resultado de una
predicciéon una vez que ya haya ocurrido el suceso a prede-
cir. Cuando se trabaja con grandes volimenes de datos, los
tiempos de respuesta pueden ser elevados, por lo que se debe
poner especial atencion en tratar de reducirlos en la medida
de lo posible.

La evaluacion de posibilidades para mejorar el rendimiento
de algoritmos de mineria de datos a través de la paralelizacién
de los mismos, es el objetivo principal de esta tesis. Este
tipo de técnicas resulta interesante porque los algoritmos de
ensembles son inherentemente paralelizables, cada clasificador
base se puede entrenar de forma independiente en la mayoria
de los métodos de construccién de ensembles (a excepcién
de boosting y sus derivados), para después combinar sus
resultados. Pero es que, ademads, en el contexto de aprendizaje
multietiqueta surgen nuevas oportunidades de paralelizacion
y particionado de los procesos de cémputo. Por tanto, la
paralelizacion de los algoritmos puede hacerse a varios niveles
distintos, lo cual creemos que puede tener un impacto muy
positivo en la reduccién de los tiempos de respuesta. La para-
lelizacién de algoritmos también serd especialmente relevante
para poder ofrecer servicios de Machine Learning as a Service
mediante la ejecucion de los algoritmos desarrollados por el
grupo de investigacion en plataformas de computacion paralela
en la nube.

II-A.  Objetivos

La tesis tiene dos objetivos generales:

= Objetivo 1: Mejora de rendimiento de algoritmos para su
explotacion en tareas de mantenimiento y deteccidon de
fallos en entornos industriales.

= Objetivo 2: Facilitar el acceso a los algoritmos a través
de servicios Web desplegados en plataformas de cémputo
en la nube.

Como se ha descrito anteriormente, para mejorar la eficien-
cia y escalabilidad de los algoritmos, se utilizardn técnicas de
paralelizacién. El primer objetivo general tiene los siguientes
objetivos especificos:

= Subobjetivo 1.1: Adaptacién de algoritmos para explota-
cién de paralelismo mediante su ejecucién en GPUs.

= Subobjetivo 1.2: Adaptacién de algoritmos para explota-
cion de paralelismo mediante su ejecucién aplicando el
modelo de computo Map-Reduce.

El segundo objetivo general, para poder ofrecer Machine
Learning as a Service, plantea los siguientes objetivos especifi-
cos:

= Subobjetivo 2.1: Desarrollo de servicios Web (por ejem-
plo, APIs REST) que expongan interfaces publicas para
permitir el uso de los algoritmos desarrollados.

= Subobjetivo 2.2: Integracién de los algoritmos paraleli-
zados con los servicios Web desarrollados mediante su
ejecucion en plataformas de computo en la nube.

III. METODOLOGIA Y PLAN DE TRABAJO
III-A.  Metodologia

La paralelizacién de algoritmos consiste en desarrollar un
software, por tanto, se seguiran los principios metodolégicos
de la Ingenieria del Software.

Debido a que este trabajo de investigacion es una parte de
un proyecto en el que participa el director, se seguird su misma
metodologia para la extraccién de conocimiento de los datos
aplicando técnicas de aprendizaje automdtico, denominada
KDD process (Knowledge Discovery in Databases) [10].

También se utilizardn metodologias de evaluacion de rendi-
miento de los métodos desarrollados, haciendo uso de medidas
para paralelizacién [11], y para clasificacién multietiqueta y
predicciéon multivalor, como, por ejemplo, las propuestas en
[12], [13].

III-B.  Plan de trabajo

Este proyecto de tesis busca explorar principalmente dos
tipos de esquemas de paralelizacion: esquemas basados en
Map-Reduce en computacion en la nube; y esquemas basados
en paralelismo que ofrecen las GPUs. Adicionalmente también
se estudiardn posibilidades hibridas que combinen ambos tipos
de esquemas. Las fases previstas (o hitos) de la tesis serdn las
siguientes:

1. Estudio de bibliotecas de paralelizaciéon en GPUs.

2. Estudio de biblioteca Spark MLIib de paralelizacién
Map-Reduce.

3. Desarrollo de prototipos e implantacién en industria de
algoritmos paralelos para GPU y Spark MLIib.

4. Evaluacién y comparativa de resultados obtenidos con
ambos esquemas de paralelizacion. Estudio de posibili-
dades de combinacién de esquemas.

5. Adaptacién de algoritmos desarrollados por el grupo de
investigaciéon a plataformas de cémputo paralelo en la
nube.

A continuacion, se describe con mas detalle la finalidad de
cada una de las fases:

III-B1. Estudio de bibliotecas de paralelizacion en GPUs:
Las GPUs son un tipo de hardware inicialmente disefiado para
el renderizado de gréficos e impulsado por la industria de los
videojuegos. Sin embargo, actualmente es posible hacer uso de
lenguajes de alto nivel para programar algoritmos que puedan
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ser ejecutados en arquitecturas GPU gracias a bibliotecas
como CUDA de NVIDIA [14]. Existen articulos [15], [16]
donde se aboga por la paralelizacién en GPUs como la mejor
solucién para conseguir algoritmos de mineria de datos y
aprendizaje automatico mas eficientes. En esta fase del trabajo
de investigacion se estudiardn bibliotecas como CUDA [17] o
OpenCL [18], asi como las posibilidades existentes para su
uso con algoritmos de ensembles y aprendizaje multietiqueta.

III-B2.  Estudio de biblioteca de Spark MLIib de paraleli-
zacion Map-Reduce: Uno de los paradigmas de computacion
paralela mds populares es Map-Reduce [19], implementaciones
como Spark (https://spark.apache.org/) permiten incrementar
el rendimiento de algoritmos de mineria de datos y aprendizaje
automdtico. Una busqueda en Google del término «spark
machine learning» arroja mas de cuatro millones de resultados,
y muestra que MLIib (https://spark.apache.org/mllib/) es la
biblioteca donde parece obligado proporcionar implementacio-
nes de los algoritmos desarrollados por el grupo, si se quiere
aumentar el impacto que éstos puedan tener en la comunidad
cientifica. En esta fase del trabajo de investigacion se estudiard
la biblioteca MLIib y las posibilidades existentes para su uso
con algoritmos de ensembles y aprendizaje multietiqueta.

III-B3. Desarrollo de prototipos e implantacion en indus-
tria de algoritmos paralelos para GPU y Spark MLIib:
Tras adquirir los conocimientos necesarios sobre el funcio-
namiento de los dos esquemas principales de paralelizacion
de algoritmos y sus bibliotecas, se llevardn a la practica
mediante el desarrollo de prototipos de algoritmos de mineria
de datos paralelos que puedan ser implantados en entornos
industriales. La finalidad de esta fase es doble: por un lado se
buscara demostrar la validez de nuestros algoritmos paralelos
en tareas de mantenimiento y deteccioén de fallos en entornos
industriales, a través de publicaciones en revistas cientificas;
mientras que por otra parte, también se pretende compartir los
conocimientos adquiridos con el resto de miembros del grupo
de investigacion.

Los prototipos también seran ttiles para evaluar el rendi-
miento de ambos paradigmas en fases futuras.

III-B4.  Evaluacion y comparativa de resultados obtenidos
con ambos esquemas de paralelizacion. Estudio de posibili-
dades de combinacion de esquemas: Los prototipos desarro-
llados se evaluardn teniendo en cuenta distintas medidas de
rendimiento. Tras la evaluacién se hard una comparativa entre
los resultados obtenidos empleando paralelizacién en GPU,
y aquellos obtenidos empleando Spark MLIib, con el fin de
escoger el esquema con mejor rendimiento para su posterior
aplicacién en tareas de mantenimiento y deteccién de fallos
en entornos industriales. Para medir el rendimiento de los al-
goritmos desarrollados se tendra en cuenta tanto su naturaleza
paralela, como multietiqueta. Por ello se utilizardn métricas
como rapidez (speedup) o eficiencia [11] para el primer caso,
y métricas como F measure, precision, o Hamming loss [12],
[13] para el segundo.

En esta fase también se estudiardn las posibilidades existen-
tes para combinar ambos esquemas de paralelizacién, como,

Cuadro I
HITOS DE LA TESIS

Hito  Objetivo  Descripcion
1 1 Estudio bibliotecas de paralelizacion
1.1 Estudio bibliotecas GPU
1.2 Estudio bibliotecas Spark
2 1 Desarrollo de prototipos e implantacion industrial
1.1 Implementacién de prototipo GPU
1.1 Publicacion proponiendo la implantacion del protitipo
GPU en entornos industriales
1.2 Implementacién de prototipo Spark MLIib
1.2 Publicacién proponiendo la implantacién del protitipo
Spark MLIib en entornos industriales
3 1 Evaluacion y comparativa de resultados
1.1 Evaluacién prototipo GPU
1.2 Evaluacién prototipo Spark MLIib
1.1, 1.2 Comparativa resultados GPU vs MLIib
1.1, 1.2 Estudio posibilidad hibrida GPU + Spark
4 2 Adaptacion de algoritmos del grupo a la nube
2.1 Desarrollo de servicios web piblicos
2.2 Integracion de algoritmos con servicios web

por ejemplo, la ejecucién de Spark en GPUs propuesta por
[20].

III-B5. Adaptacion de algoritmos desarrollados por el
grupo de investigacion a plataformas de computo paralelo
en la nube: Recientemente han surgido diversas platafor-
mas de computo en la nube, entre las que destacan Google
Cloud Platform, Amazon AWS, o Microsoft Azure. Este tipo
de plataformas permite configurar agrupaciones (clusters) de
computo con un nimero de nodos personalizado, lo cual es
de gran utilidad para la ejecucién de algoritmos paralelos de
minerfa de datos. Surgen asi, posibilidades para ofrecer como
servicio (Machine Learning as a Service) los algoritmos y
tecnologias desarrollados por el grupo, de manera que puedan
ser utilizados facilmente por empresas que necesiten de estos
servicios. En esta fase del trabajo de investigacion se adaptaran
los algoritmos de mineria de datos del grupo para su ejecucién
en plataformas de cOmputo en la nube a través de servicios
publicos, como por ejemplo APIs REST [21].

1II-C. Hitos

Los hitos de la tesis y su relacién con los objetivos se
describen en la Tabla I.

La tabla esta dividida en cuatro secciones, cada una de
las cuales se corresponde con un hito general. La segunda
columna indica sobre qué objetivo/subobjetivo de los descritos
en II-A se estd trabajando. La tltima columna es una breve
descripcion del hito.

IV. RELEVANCIA

Trabajar con cantidades de datos cada vez mayores es una
tendencia imparable en la actualidad. Surgen por tanto, nuevos
retos cientificos, como, por ejemplo, la necesidad de una
evolucién de las técnicas existentes de mineria de datos para
que sean escalables y capaces de manejar grandes volimenes
de informacién. Dicho objetivo se puede conseguir mediante
la paralelizacién de estos algoritmos, utilizando modelos ya
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existentes como Map-Reduce o desarrollando nuevas solucio-
nes paralelas en GPUs.

Nuestra investigacién ofrece ademads, posibilidades de apli-
cacion en la industria, concretamente en tareas como la
deteccion temprana de fallos en maquinaria industrial, donde
optimizar el tiempo de respuesta de los algoritmos, o aplicar
técnicas multietiqueta (por ejemplo, para la prediccién de
multiples combinaciones de fallos), puede tener un impacto
muy positivo.
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