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Resumen—El incremento de los volúmenes de información con
los que se trabaja en minerı́a de datos, abre nuevas vı́as de
investigación en ámbitos como la paralelización de algoritmos.
Surgen también, nuevas posibilidades de aplicación en entornos
industriales, como, por ejemplo, en tareas como mantenimiento y
detección de fallos en entornos industriales. Este proyecto de tesis
tiene como finalidad explorar y desarrollar técnicas de minerı́a de
datos paralelizables para su ejecución en arquitecturas paralelas
como GPUs o plataformas de cómputo en la nube, para su
posterior aplicación industrial.
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II. RESUMEN

La minerı́a de datos se centra en el estudio y tratamiento

de grandes cantidades de datos para extraer conclusiones e

información relevante y comprensible de conjuntos de datos

para su uso posterior. Dos de las técnicas más comunes en la

minerı́a de datos son:

Clasificación: 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.

Regresión: En este caso, el atributo a determinar no es

cualitativo o discreto (clase), sino numérico o continuo.

La aplicación de técnicas de minerı́a 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

máquinas, y la información de los históricos de las acciones

de mantenimiento y reparación de averı́as, se puede asistir

en la predicción de las averı́as y fallos, o incluso automatizar

totalmente la predicción, permitiendo adelantar las acciones de

preparación de recursos materiales y humanos para acometer

el mantenimiento.

En este tipo de máquinas podrı́an ocurrir varias averı́as o

fallos de forma simultánea (el fallo de un componente podrı́a

desencadenar fallos en otros componentes relacionados), por

tanto, será necesario obtener varias predicciones (tantas como

posibles componentes afectados) para un mismo conjunto de

datos de entrada. En minerı́a de datos, estos supuestos se

conocen como problemas de salida múltiple o problemas de

aprendizaje multietiqueta [1]–[3].

Las técnicas de clasificación multietiqueta y de regresión

multivalor, aunque tienen un ambito de aplicación amplio, su

proceso de adopción está siendo lento. En el campo de las

aplicaciones industriales apenas hay referencias. Entre las que

conocemos, en [4] se utiliza la predicción multietiqueta para

detección de fallos simultáneos en plantas quı́micas, y en [5]
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1384

en el campo de las perturbaciones en la calidad del suministro

eléctrico. Sin embargo, en ningún caso nos constan trabajos de

aplicación en la lı́nea de los que propone el presente proyecto,

lo que refuerza su carácter innovador.

Una forma de abordar los problemas de salida múltiple,

es a través de la utilización de algoritmos de ensembles, los

cuales permiten obtener predicciones mediante la combinación

de varios modelos, homogéneos o heterogéneos [6]. Existe

un consenso generalizado en que estos métodos son la me-

jor técnica para tratar los problemas más difı́ciles, ya que

consiguen un mejor rendimiento frente al uso de un modelo

único [7]–[9], además, el grupo de investigación en el que

me encuentro desarrollando mi actividad investigadora, tiene

amplia experiencia en el diseño de este tipo de métodos.

El tiempo de respuesta en tareas de predicción debe ser

aceptable, no tendrı́a sentido obtener el resultado de una

predicción una vez que ya haya ocurrido el suceso a prede-

cir. Cuando se trabaja con grandes volúmenes de datos, los

tiempos de respuesta pueden ser elevados, por lo que se debe

poner especial atención en tratar de reducirlos en la medida

de lo posible.

La evaluación de posibilidades para mejorar el rendimiento

de algoritmos de minerı́a de datos a través de la paralelización

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 mayorı́a

de los métodos de construcción de ensembles (a excepción

de boosting y sus derivados), para después combinar sus

resultados. Pero es que, además, en el contexto de aprendizaje

multietiqueta surgen nuevas oportunidades de paralelización

y particionado de los procesos de cómputo. Por tanto, la

paralelización de los algoritmos puede hacerse a varios niveles

distintos, lo cual creemos que puede tener un impacto muy

positivo en la reducción de los tiempos de respuesta. La para-

lelización de algoritmos también será especialmente relevante

para poder ofrecer servicios de Machine Learning as a Service

mediante la ejecución de los algoritmos desarrollados por el

grupo de investigación en plataformas de computación paralela

en la nube.

II-A. Objetivos

La tesis tiene dos objetivos generales:

Objetivo 1: Mejora de rendimiento de algoritmos para su

explotación en tareas de mantenimiento y detección de

fallos en entornos industriales.

Objetivo 2: Facilitar el acceso a los algoritmos a través

de servicios Web desplegados en plataformas de cómputo

en la nube.

Como se ha descrito anteriormente, para mejorar la eficien-

cia y escalabilidad de los algoritmos, se utilizarán técnicas de

paralelización. El primer objetivo general tiene los siguientes

objetivos especı́ficos:

Subobjetivo 1.1: Adaptación de algoritmos para explota-

ción de paralelismo mediante su ejecución en GPUs.

Subobjetivo 1.2: Adaptación de algoritmos para explota-

ción de paralelismo mediante su ejecución aplicando el

modelo de cómputo Map-Reduce.

El segundo objetivo general, para poder ofrecer Machine

Learning as a Service, plantea los siguientes objetivos especı́fi-

cos:

Subobjetivo 2.1: Desarrollo de servicios Web (por ejem-

plo, APIs REST) que expongan interfaces públicas para

permitir el uso de los algoritmos desarrollados.

Subobjetivo 2.2: Integración de los algoritmos paraleli-

zados con los servicios Web desarrollados mediante su

ejecución en plataformas de cómputo en la nube.

III. METODOLOGÍA Y PLAN DE TRABAJO

III-A. Metodologı́a

La paralelización de algoritmos consiste en desarrollar un

software, por tanto, se seguirán los principios metodológicos

de la Ingenierı́a del Software.

Debido a que este trabajo de investigación es una parte de

un proyecto en el que participa el director, se seguirá su misma

metodologı́a para la extracción de conocimiento de los datos

aplicando técnicas de aprendizaje automático, denominada

KDD process (Knowledge Discovery in Databases) [10].

También se utilizarán metodologı́as de evaluación de rendi-

miento de los métodos desarrollados, haciendo uso de medidas

para paralelización [11], y para clasificación multietiqueta y

predicción 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 paralelización: esquemas basados en

Map-Reduce en computación en la nube; y esquemas basados

en paralelismo que ofrecen las GPUs. Adicionalmente también

se estudiarán posibilidades hı́bridas que combinen ambos tipos

de esquemas. Las fases previstas (o hitos) de la tesis serán las

siguientes:

1. Estudio de bibliotecas de paralelización en GPUs.

2. Estudio de biblioteca Spark MLlib de paralelización

Map-Reduce.

3. Desarrollo de prototipos e implantación en industria de

algoritmos paralelos para GPU y Spark MLlib.

4. Evaluación y comparativa de resultados obtenidos con

ambos esquemas de paralelización. Estudio de posibili-

dades de combinación de esquemas.

5. Adaptación de algoritmos desarrollados por el grupo de

investigación a plataformas de cómputo paralelo en la

nube.

A continuación, se describe con más detalle la finalidad de

cada una de las fases:

III-B1. Estudio de bibliotecas de paralelización en GPUs:

Las GPUs son un tipo de hardware inicialmente diseñado para

el renderizado de gráficos 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 artı́culos [15], [16]

donde se aboga por la paralelización en GPUs como la mejor

solución para conseguir algoritmos de minerı́a de datos y

aprendizaje automático más eficientes. En esta fase del trabajo

de investigación se estudiarán bibliotecas como CUDA [17] o

OpenCL [18], ası́ como las posibilidades existentes para su

uso con algoritmos de ensembles y aprendizaje multietiqueta.

III-B2. Estudio de biblioteca de Spark MLlib de paraleli-

zación Map-Reduce: Uno de los paradigmas de computación

paralela más populares es Map-Reduce [19], implementaciones

como Spark (https://spark.apache.org/) permiten incrementar

el rendimiento de algoritmos de minerı́a de datos y aprendizaje

automático. Una búsqueda en Google del término ✭✭spark

machine learning✮✮ arroja más de cuatro millones de resultados,

y muestra que MLlib (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

cientı́fica. En esta fase del trabajo de investigación se estudiará

la biblioteca MLlib y las posibilidades existentes para su uso

con algoritmos de ensembles y aprendizaje multietiqueta.

III-B3. Desarrollo de prototipos e implantación en indus-

tria de algoritmos paralelos para GPU y Spark MLlib:

Tras adquirir los conocimientos necesarios sobre el funcio-

namiento de los dos esquemas principales de paralelización

de algoritmos y sus bibliotecas, se llevarán a la práctica

mediante el desarrollo de prototipos de algoritmos de minerı́a

de datos paralelos que puedan ser implantados en entornos

industriales. La finalidad de esta fase es doble: por un lado se

buscará demostrar la validez de nuestros algoritmos paralelos

en tareas de mantenimiento y detección de fallos en entornos

industriales, a través de publicaciones en revistas cientı́ficas;

mientras que por otra parte, también se pretende compartir los

conocimientos adquiridos con el resto de miembros del grupo

de investigación.

Los prototipos también serán útiles para evaluar el rendi-

miento de ambos paradigmas en fases futuras.

III-B4. Evaluación y comparativa de resultados obtenidos

con ambos esquemas de paralelización. Estudio de posibili-

dades de combinación de esquemas: Los prototipos desarro-

llados se evaluarán teniendo en cuenta distintas medidas de

rendimiento. Tras la evaluación se hará una comparativa entre

los resultados obtenidos empleando paralelización en GPU,

y aquellos obtenidos empleando Spark MLlib, con el fin de

escoger el esquema con mejor rendimiento para su posterior

aplicación en tareas de mantenimiento y detección de fallos

en entornos industriales. Para medir el rendimiento de los al-

goritmos desarrollados se tendrá en cuenta tanto su naturaleza

paralela, como multietiqueta. Por ello se utilizarán métricas

como rapidez (speedup) o eficiencia [11] para el primer caso,

y métricas como F measure, precisión, o Hamming loss [12],

[13] para el segundo.

En esta fase también se estudiarán las posibilidades existen-

tes para combinar ambos esquemas de paralelización, como,

Cuadro I
HITOS DE LA TESIS

Hito Objetivo Descripción

1 1 Estudio bibliotecas de paralelización
1.1 Estudio bibliotecas GPU

1.2 Estudio bibliotecas Spark

2 1 Desarrollo de prototipos e implantación industrial
1.1 Implementación de prototipo GPU

1.1 Publicación proponiendo la implantación del protitipo

GPU en entornos industriales

1.2 Implementación de prototipo Spark MLlib

1.2 Publicación proponiendo la implantación del protitipo

Spark MLlib en entornos industriales

3 1 Evaluación y comparativa de resultados
1.1 Evaluación prototipo GPU

1.2 Evaluación prototipo Spark MLlib

1.1, 1.2 Comparativa resultados GPU vs MLlib

1.1, 1.2 Estudio posibilidad hı́brida GPU + Spark

4 2 Adaptación de algoritmos del grupo a la nube
2.1 Desarrollo de servicios web públicos

2.2 Integración de algoritmos con servicios web

por ejemplo, la ejecución de Spark en GPUs propuesta por

[20].

III-B5. Adaptación de algoritmos desarrollados por el

grupo de investigación a plataformas de cómputo paralelo

en la nube: Recientemente han surgido diversas platafor-

mas de cómputo en la nube, entre las que destacan Google

Cloud Platform, Amazon AWS, o Microsoft Azure. Este tipo

de plataformas permite configurar agrupaciones (clusters) de

cómputo con un número de nodos personalizado, lo cual es

de gran utilidad para la ejecución de algoritmos paralelos de

minerı́a de datos. Surgen ası́, posibilidades para ofrecer como

servicio (Machine Learning as a Service) los algoritmos y

tecnologı́as desarrollados por el grupo, de manera que puedan

ser utilizados fácilmente por empresas que necesiten de estos

servicios. En esta fase del trabajo de investigación se adaptarán

los algoritmos de minerı́a de datos del grupo para su ejecución

en plataformas de cómputo en la nube a través de servicios

públicos, como por ejemplo APIs REST [21].

III-C. Hitos

Los hitos de la tesis y su relación con los objetivos se

describen en la Tabla I.

La tabla está 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 está trabajando. La última columna es una breve

descripción del hito.

IV. RELEVANCIA

Trabajar con cantidades de datos cada vez mayores es una

tendencia imparable en la actualidad. Surgen por tanto, nuevos

retos cientı́ficos, como, por ejemplo, la necesidad de una

evolución de las técnicas existentes de minerı́a de datos para

que sean escalables y capaces de manejar grandes volúmenes

de información. Dicho objetivo se puede conseguir mediante

la paralelización de estos algoritmos, utilizando modelos ya

https://spark.apache.org/
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existentes como Map-Reduce o desarrollando nuevas solucio-

nes paralelas en GPUs.

Nuestra investigación ofrece además, posibilidades de apli-

cación en la industria, concretamente en tareas como la

detección temprana de fallos en maquinaria industrial, donde

optimizar el tiempo de respuesta de los algoritmos, o aplicar

técnicas multietiqueta (por ejemplo, para la predicción de

múltiples combinaciones de fallos), puede tener un impacto

muy positivo.
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