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Resumen—A dı́a de hoy, la cantidad de información provenien-
te de fuentes que emiten constantemente datos es inmensa, por lo
que se hace necesario la extracción automática de conocimiento
para la mejora de servicios en la vida cotidiana de las personas.
La búsqueda de patrones emergentes permite la descripción de
las caracterı́sticas discriminativas entre clases o la descripción de
tendencias emergentes en los datos. En este trabajo se presenta
un nuevo enfoque basado en un sistema evolutivo difuso para la
extracción de patrones emergentes en flujos continuos de datos.
Los resultados del estudio experimental muestran unos resultados
prometedores para la extracción de este tipo de conocimiento en
el ámbito de la minerı́a de flujo de datos.

Index Terms—Descubrimiento de reglas descriptivas supervisa-
das, minerı́a de patrones emergentes, algoritmos evolutivos multi-
objetivo, minerı́a de flujo de datos.

I. INTRODUCCIÓN

Vivimos en la era de la información. A dı́a de hoy, el desa-

rrollo en las tecnologı́as de la información y la comunicación

ha permitido un aumento exponencial en la cantidad de datos

generados. Esto se debe principalmente al abaratamiento de los

sistemas de almacenamiento y sensores generadores de datos

[1]. Toda esta cantidad de datos contiene conocimiento muy

relevante para las empresas para poder mejorar sus servicios

[3] lo que ha propiciado el desarrollo en los últimos años

de técnicas de extracción de conocimiento en estos enormes

volúmenes de información heterogénea en lo que se conoce

como Big Data [2]. Sin embargo, existen ámbitos de trabajo,

como por ejemplo en gestión de energı́a [4], donde los datos

muy antiguos son completamente irrelevantes. En este caso,

un análisis continuo de la información conforme los datos van

llegando es más interesante. A este tipo de minerı́a de datos

se le conoce como minerı́a de flujo de datos [5].

La minerı́a de flujo de datos tiene en cuenta varios factores

que hacen que la extracción de conocimiento en este tipo de

datos sea un desafı́o en comparación con la minerı́a de datos

tradicional, como por ejemplo la actualización continua del

modelo de aprendizaje o la necesidad de desechar información

antigua [6], [5]. Además, muchos sensores y fuentes de datos

poseen una tasa de refresco muy elevada (del orden de Khz)

que implican además un aprendizaje lo más rápido posible [7].

La minerı́a de patrones emergentes (EPM) [8], [9] es

una tarea de minerı́a de datos encuadrada dentro del marco

de tareas denominado “descubrimiento de reglas descriptivas

mediante aprendizaje supervisado” (SDRD) [10]. El principal

objetivo de la tarea es la extracción de patrones descriptivos

cuyo soporte varı́e significativamente de un conjunto de datos

(o clase) a otro. Esto quiere decir que EPM se encuentra a

medio camino entre las inducciones descriptiva y predictiva ya

que se pretende describir relaciones entre los datos utilizando

para ello aprendizaje supervisado. Las principales finalidades

de esta tarea son la descripción de las caracterı́sticas discrimi-

nativas entre clases o la descripción de tendencias emergentes.

No obstante, a pesar de las claras capacidades descriptivas

de la tarea, esta se ha utilizado ampliamente en la literatura

como un clasificador, aplicándose con éxito en campos como

la Quı́mica [11], [12], Bioinformática [13], [14] o Medicina

[15], [16], entre otros [17]. No obstante, un nuevo enfoque

basado en en el uso de sistemas difuso evolutivos (EFSs) [18]

ha sido desarrollado recientemente con propuestas capaces de

extraer conocimiento con un buen balance entre la capacidad

descriptiva de las reglas y su fiabilidad [19], [9], [20].

En este trabajo se presenta una primera propuesta para

la extracción de patrones emergentes de calidad en entornos

de minerı́a de flujo de datos denominado SE2P (Stream

Extraction of Emerging Patterns). Este algoritmo se basa

principalmente en el empleo de dos fases: una fase online en

la que se almacena la información hasta obtener un bloque de

datos con un tamaño determinado y una fase offline basada

en un sistema difuso evolutivo (EFS) multi-objetivo capaz

de extraer conocimiento de las caracterı́sticas discriminativas

entre clases con un buen balance entre capacidad descriptiva

y fiabilidad sobre dicho bloque de datos.

El trabajo se estructura de la siguiente manera: en la Sección

II se introduce el problema y, en concreto, la definición y

caracterı́sticas de EPM y de la minerı́a de flujo de datos a

lo largo de la literatura. A continuación, en la Sección III se

presenta el enfoque de extracción de conocimiento propuesto

y en la Sección IV se muestra un estudio experimental para la

validación de la calidad del conocimiento extraı́do. Por último,

se presentan las conclusiones extraı́das junto a los posibles

trabajos futuros.

II. PRELIMINARES

En esta sección se revisan los conceptos básicos referentes a

EPM y la minerı́a de flujo de datos. En primer lugar se presenta

la definición de EPM ası́ como sus objetivos principales. A

continuación, se define la minerı́a de flujo de datos junto a

una breve descripción de los diferentes enfoques utilizados.

Por último, se presentan las principales medidas de calidad
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empleadas en EPM y cómo son empleadas en SE2P para la

minerı́a de flujo de datos.

II-A. Minerı́a de patrones emergentes

La minerı́a de patrones emergentes fue definida por Dong

y Li [8], [9] como:

“Sea un patrón X cualquiera, y sea ρ > 1 un valor

de umbral, X se denominará como emergente si y

solo si su ı́ndice de crecimiento entre dos conjuntos

de datos D1 y D2 es mayor que ρ.”

Este ı́ndice de crecimiento (GR) es definido con una función

representada en la Ecuación 1.

GR(X) =











0, Si Sop1(X) = Sop2(X) = 0,

∞, Si Sop1(X) = 0 ∧ Sop2(X) 6= 0,
Sop2(X)

Sop1(X)
, en otro caso

(1)

donde Sopi(X) es el soporte del patrón X en el conjunto de

datos i.

Los propósitos principales para los que fue definida la tarea

son:

La descripción de las diferencias caracterı́sticas entre

clases o conjuntos de datos.

La descripción de tendencias emergentes.

La detección de diferencias entre múltiples variables.

En concreto, nuestra propuesta se centrará en el primer obje-

tivo, es decir, lo que buscamos son diferencias caracterı́sticas

entre las clases de un flujo de datos a lo largo del tiempo.

Habitualmente, estos patrones se presentan al experto en forma

de reglas con el siguiente formato [21]:

R : Cond → Clase (2)

donde Cond es un conjunto de caracterı́sticas, normalmente

en forma de pares atributo-valor y Clase es el valor de la

variable objetivo o de interés.

La principal dificultad que posee la extracción de estos

patrones se encuentra en la misma definición de patrón emer-

gente. El GR se define en función de un ratio entre soportes, lo

cual propicia que el espacio de los patrones emergentes no sea

convexo [22]. Esto quiere decir que patrones más especı́ficos,

y por tanto, con menor soporte, puedan poseer valores de GR

más elevados que aquellos cuyos soportes sean más altos. Es

por esta razón que se han definido a lo largo de la literatura

diferentes tipos de patrones emergentes cuyas restricciones

permiten una mayor facilidad de extracción, como los patrones

Jumping o los patrones emergentes χ2, entre otros [23], [24],

[25], [9]. Asimismo, se han desarrollado diferentes técnicas

algorı́tmicas para la extracción de estos patrones encuadra-

das en cuatro categorı́as diferentes [9]. A pesar del amplio

desarrollo de la tarea, la gran mayorı́a de algoritmos han sido

desarrollados como clasificadores, ignorando las cualidades

descriptivas de la tarea. Sin embargo, en los últimos años se

ha desarrollado un enfoque basado en EFSs, donde destaca

el algoritmo MOEA-EFEP [20], cuyos resultados poseen un

buen balance entre las cualidades descriptivas y la fiabilidad

de las reglas.

II-B. Minerı́a de flujo de datos

Un flujo de datos se define como una secuencia ordenada y

potencialmente infinita de ejemplos que llegan al sistema a lo

largo del tiempo a una velocidad que puede ser variable [26].

Esta definición tan simple de un flujo de datos trae consigo

una gran variedad de diferencias respecto a la minerı́a de datos

tradicional, donde se destaca [5]:

No se puede almacenar toda la información en memoria.

Al ser potencialmente de tamaño infinito hay que buscar

estrategias para procesar y descartar los datos.

Todos los datos no se encuentran disponibles en el

momento del aprendizaje. Los datos van llegando a lo

largo del tiempo y es el modelo el que tiene que aprender

conforme los datos lleguen, es decir, el modelo debe de

adaptarse a lo largo del tiempo.

Como el flujo es generado por una fuente a lo largo

del tiempo, el fenómeno que subyace en la generación

de dichos datos suele cambiar con mayor o menor

frecuencia. A este hecho se le denomina en la literatura

como cambio de concepto [27]. Esto quiere decir que el

modelo aprendido con los datos en un instante t, si se

produce un cambio de concepto, no será válido para los

datos en el instante t+ x.

Esta velocidad de llegada es, normalmente, alta respecto

a la capacidad de procesamiento que se posee. Por lo

tanto, se busca que el algoritmo de aprendizaje sea capaz

de aprender lo más rápido posible con el fin de evitar el

encolamiento de las instancias.

Teniendo en cuenta estas caracterı́sticas, las instancias que

llegan al sistema se pueden procesar de dos formas diferentes

[5]:

Online. Las instancias llegan una a una y son procesadas

por el algoritmo de aprendizaje tan pronto estén dispo-

nibles.

Por bloques. Las instancias son almacenadas hasta ob-

tener un bloque de datos de un tamaño predeterminado

y donde todo el bloque es procesado a la vez por el

algoritmo de aprendizaje.

Una vez se ha elegido la metodologı́a de procesamiento de

los datos, es necesario determinar la estrategia de aprendizaje

del método. Entre las técnicas más utilizadas para el aprendi-

zaje en minerı́a de flujo de datos destacan [28]:

Detectores de cambio de concepto [29]. Son métodos

externos al algoritmo de aprendizaje que calculan di-

ferentes propiedades del flujo de datos para detectar

cambios. Normalmente poseen dos niveles: un nivel de

alerta en donde el cambio empieza a ocurrir, donde solo

se aprende usando los datos más recientes; y un nivel de

alarma indicando un cambio severo donde el clasificador

se reemplaza.

Ventanas deslizantes [30]. Se almacenan en un buffer de

memoria las instancias más recientes, deshaciéndose de

aquellas más antiguas que no caben en dicho buffer. Esto

permite al método aprender únicamente de las instancias

más recientes en el flujo.
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Ensemble [31]. En donde se utilizan diferentes clasi-

ficadores que permiten hacer un seguimiento del flujo

de datos. Existen actualmente dos estrategias principa-

les: aprender un nuevo método y añadirlo al ensemble,

descartando métodos antiguos si es necesario, o bien

mediante un esquema de pesos en los diferentes clasi-

ficadores en función de su rendimiento.

II-C. Medidas de calidad

En minerı́a de datos tradicional, la calidad de un modelo se

determina mediante diferentes mecanismos como por ejemplo

la validación cruzada [32]. Sin embargo, muchos de estos

mecanismos requieren del uso del conjunto de datos completo

para poder realizar una evaluación correcta. Esto es imposible

en minerı́a de flujo de datos porque no poseemos el conjunto

de datos al completo. Por lo que es necesario el uso de técnicas

diferentes para la evaluación de los modelos.

Uno de los esquemas de evaluación más utilizado es el

denominado test-then-train [33]. En este esquema, cuando una

instancia o bloque de datos llega al sistema sirve para evaluar

el modelo actual o hacer una predicción sobre la instancia

concreta o el bloque de datos. Una vez se realiza este proceso,

dicha instancia o bloque pasa a entrenar el modelo actual.

En EPM, la medida más importante es el GR, pues es

la métrica que define la tarea. No obstante, es necesario

determinar diferentes aspectos tales como generalidad, interés

o fiabilidad [9], claves para la correcta extracción de reglas

interpretables y precisas. La tarea fue concebida inicialmente

para el análisis de problemas entre dos clases o conjuntos de

datos. Sin embargo, la tarea puede ser fácilmente extendida

a problemas multiclase mediante estrategias como One vs All

(OVA) [34] donde la clase positiva es la que se encuentra

descrita en el consecuente de la regla y la negativa el resto de

clases del problema.

Cuadro I
MATRIZ DE CONFUSIÓN PARA UNA REGLA EN EPM.

Clase predicha

Clase real Positive Negative

Positive p = tp p = fn
Negative n = fp n = tn

En la Tabla I se puede observar la matriz de confusión,

donde: p representa el número de ejemplos correctamente

cubiertos, p el número de ejemplos de la clase no cubiertos,

n el número de ejemplos cubiertos incorrectamente, y n el

número de ejemplo correctamente no cubiertos.

Las medidas de calidad más utilizadas en EPM son las

descritas a continuación [9]:

Growth Rate (GR). Definida en la Ecuación 1, mide el

poder discriminativo de una regla.

Confianza (Conf). Se define como el ratio de la capacidad

predictiva de la regla para la clase positiva [35].

Conf(R) =
p

p + n
(3)

Atipicidad (Atip). Esta medida hı́brida muestra el balance

existente entre generalidad y ganancia de precisión de la

regla [21].

Atip(R) =
p + n

P + N

(

p

p + n
−

P

P + N

)

(4)

El dominio de esta medida tiene una dependencia directa

con el porcentaje de la clase a medir, por lo tanto,

para realizar comparaciones es necesario normalizar esta

medida. Esta normalización se ha llevado a cabo de la

siguiente manera:

Atip Norm(R) =
Atip(R) −

(

P
T

(

0 − P
T

))

(

P
T

(

1 − P
T

))

−
(

P
T

(

0 − P
T

)) (5)

Tasa de falsos positivos (FPR). Mide el porcentaje de

ejemplos incorrectamente cubiertos respecto al total de

ejemplos de la clase negativa. Esta medida debe ser

minimizada para la obtención de reglas precisas [36].

FPR(R) =
n

N
(6)

Tasa de verdaderos positivos (TPR). Mide el porcentaje

de ejemplos correctamente cubiertos respecto al número

total de ejemplos de la clase positiva [37].

TPR(R) =
p

P
(7)

Número de reglas. Mide la cantidad de reglas extraı́das.

Número de variables. Mide el número medio de variables

que se obtienen en el conjunto de reglas.

III. SE2P: STREAM EXTRACTION OF EMERGING

PATTERNS

Esta sección presenta la propuesta algorı́tmica para la ex-

tracción de patrones emergentes descriptivos para minerı́a de

flujo de datos llamado SE2P.

SE2P utiliza un enfoque basado en dos fases online/offline

utilizando para ello el esquema de procesamiento de instancias

basado en bloques. Esto implica que la fase online en un

primer lugar agrupará instancias provenientes del stream hasta

que se alcance el número de instancias determinado por el

tamaño de bloque. Cuando hay un bloque de datos disponible,

la fase offline ejecutará el núcleo de SE2P, el cual es un

EFS multi-objetivo basado en el enfoque NSGA-II [38] para

la extracción de un conjunto de reglas que representen las

caracterı́sticas discriminativas de las diferentes clases que se

encuentren en dicho bloque. Es importante destacar que la

estrategia de aprendizaje de SE2P se basa en una modificación

del esquema de ventanas deslizantes donde se almacenan los

modelos de reglas obtenidos previamente más una función

de evaluación en el proceso evolutivo que permite el uso de

esta estructura con el objetivo de adaptarse a los cambios de

concepto.

Este algoritmo evolutivo utiliza una codificación “cromoso-

ma = regla” donde se representa tanto el antecedente como

el consecuente de la regla, lo que permite la extracción de

reglas de todas las posibles clases en una única ejecución. La

única representación disponible en este método es la forma
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normal disyuntiva (DNF), ya que se ha demostrado que se

obtienen mejores resultados que con otras representaciones

[39]. La Figura 1 presenta una regla DNF, representada en

el genotipo por un vector binario. Es importante destacar que

para variables numéricas se emplea el número de conjuntos

difusos correspondientes a etiquetas lingüı́sticas que se definen

por funciones de pertenencia triangulares uniformes.

Genotipo
x1 x2 x3 x4 Class
101 111 10000 000 1

⇓
Fenotipo

SI (x1 = (LL1
1 ∨LL3

1))∧ (x3 = Cat13) ENTONCES (xObj = Positiva)

Figura 1. Representación de una regla DNF en EvAEP.

III-A. Operador de inicialización

SE2P utiliza un operador de inicialización sesgada basado

en el conocimiento previo con el fin de poder actualizarlo con

los nuevos datos. Este operador añade el modelo de reglas

extraı́do del bloque de datos anterior a la población inicial (P0)

mientras que el resto de individuos son inicializados de manera

completamente aleatoria, pero controlando la inicialización

de, como máximo, el 25 % de sus variables en el 75 % de

individuos de esta población. Esto permite la obtención de

individuos con gran generalidad al proceso evolutivo.

III-B. Operadores genéticos

La población de la siguiente generación es obtenida median-

te la aplicación de distintos operadores genéticos: operador de

selección por torneo binario [40], un operador de cruce multi-

punto [41] y un operador de mutación sesgada empleado por

primera vez en un algoritmo de descubrimiento de subgrupos

en [42].

Asimismo, SE2P utiliza un operador de reinicialización

con el fin de evitar el estancamiento de la población en un

óptimo local. Esta reinicialización se lleva a cabo mediante la

utilización de un operador de token competition [43] con el

que se eliminan reglas solapadas. A continuación, el resto de

individuos se genera aleatoriamente.

III-C. Función de evaluación

Uno de los aspectos fundamentales en la minerı́a de flujo

de datos es la necesidad de adaptar el modelo en función de

los datos que van llegando. Como hemos visto anteriormente,

el fenómeno subyacente en los datos puede variar a lo largo

del tiempo, pudiendo invalidar todo el conocimiento previo.

Por lo tanto SE2P utiliza un esquema de ventana deslizante

con pesos en donde se almacenan únicamente los n últimos

conjuntos de reglas extraı́dos. Con esta estructura, la función

que se utilizará para determinar la calidad de cada objetivo en

SE2P para una regla Ri viene dada por la Ecuación 8.

Fitness
k
t (Ri) = QM

k
t (Ri) ·



1 −

t
∑

j=t−n

SW (Ri, j) · 2
−(t−j)



 (8)

donde QMk
t (Ri) es el valor de la medida de calidad usada

como objetivo k en el bloque de datos t actual, SW (Ri, j)
es una función que devuelve cero si Ri se encuentra en el

conjunto de reglas devuelto para el bloque j o uno en caso

contrario. El objetivo de esta función de evaluación no es

otro que la penilización de aquellas reglas que no definen

el fenómeno subyacente en los datos, representado por las

reglas extraı́das anteriormente. Esto se debe a que el cambio

normalmente se produce de manera gradual, por lo que el

conocimiento previo sigue siendo relevante hasta que el nuevo

prevalece.

III-D. Esquema de funcionamiento

El proceso de ejecución de SE2P es el siguiente: una vez se

ha obtenido un bloque de datos, se lanza la fase de aprendizaje

offline. En un primer lugar, siguiendo el esquema test-then-

train se evaluará el modelo de reglas extraı́do en el bloque

anterior. Una vez evaluado el modelo de reglas, dicho bloque

de datos pasa a ser un conjunto de entrenamiento. Es impor-

tante destacar que, al no existir un modelo de reglas previo,

el primer bloque pasa a ser directamente de entrenamiento.

Por lo tanto, las evaluaciones se realizan a partir del segundo

bloque.

A continuación, el EFS multi-objetivo se ejecuta, comen-

zando con la aplicación del operador de inicialización sesgada

basada en conocimiento previo para generar P0. Después, el

proceso evolutivo da comienzo, ejecutándose durante g gene-

raciones o hasta que un nuevo bloque de datos esté disponible.

Dentro de este proceso evolutivo se aplicarán los operadores

genéticos, obteniendo una población de descendientes Qg de

igual tamaño que la población actual. A continuación ambas

poblaciones se unen en Ug , se evalúan aquellos individuos no

evaluados y se obtiene la población de la siguiente generación

mediante la ordenación por frentes de dominancia propia del

algoritmo NSGA-II. Por último, se analiza el estancamiento

de la población, donde se comprueba si la población actual

no ha cubierto ejemplos nuevos del bloque durante un 25 %

del total de generaciones. El operador de reinicialización se

aplicará en caso de que la población se estanque.

Una vez finalizado el proceso evolutivo, el algoritmo apli-

cará el operador de token competition [43] para eliminar aque-

llas reglas redundantes y el resultado de este procedimiento

será el devuelto al usuario.

IV. ESTUDIO EXPERIMENTAL

En este trabajo se presenta un estudio preliminar de una

primera propuesta para la extracción de patrones emergentes

con un buen balance entre la capacidad descriptiva de las

reglas extraı́das y la fiabilidad de las mismas dentro de

la minerı́a de flujo de datos. En concreto, se abordará el

tratamiento de Big Data mediante técnicas de minerı́a de flujos

de datos. Para ello se ha simulado un flujo de datos mediante la

herramienta de minerı́a de datos MOA [44]. Las caracterı́sticas

de los conjuntos de datos utilizados como por ejemplo el

número de instancias totales, número de variables y número

de clases se presentan en la Tabla II.
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Cuadro II
CONJUNTOS DE DATOS UTILIZADOS EN EL ESTUDIO EXPERIMENTAL.

Nombre # Instancias # Variables # Clases

Air 539395 7 2
Elec 45312 7 2
forest 581012 54 7
Higgs 11000000 28 2
Susy 5000000 18 2

Los parámetros utilizados por SE2P en este estudio experi-

mental se muestran en la Tabla III, los parámetros utilizados

son similares a los utilizados por EFSs desarrollados para

EPM sobre datos estáticos [20]. Sin embargo, uno de los

parámetros más importantes para determinar el rendimiento

de SE2P es el tamaño del bloque de datos que se procesará.

En este trabajo se van a seleccionar tres tamaños de bloque

diferentes: 1500, 2500 y 5000 instancias por bloque con el

objetivo de determinar el más apropiado.

Cuadro III
PARÁMETROS UTILIZADOS POR SE2P EN EL ESTUDIO EXPERIMENTAL.

Parámetro Valor

Etiquetas lingüı́sticas 3
Número de generaciones máximas 60
Tamaño de población 50
Probabilidad de cruce 0.7
Probabilidad de mutación 0.1
Tamaño de ventana temporal 5

Cuadro IV
RESULTADOS MEDIOS OBTENIDOS POR SE2P EN LOS FLUJOS DE DATOS

ANALIZADOS.

Nombre Tam. bloque nr nv ATIP CONF GR TPR FPR Tiempo ejec. (ms)

Air
1500 2,006 2,539 0,588 0,594 0,953 0,521 0,346 400,402
2500 2,000 2,539 0,584 0,581 0,914 0,498 0,330 473,280
5000 2,000 2,580 0,575 0,541 0,873 0,477 0,327 1159,472

Elec
1500 2,000 2,259 0,657 0,688 0,966 0,583 0,269 433,586
2500 1,941 2,088 0,659 0,700 0,971 0,612 0,294 557,235
5000 2,000 2,875 0,661 0,687 0,938 0,583 0,262 581,125

forest
1500 4,054 9,107 0,770 0,519 0,969 0,799 0,241 1692,702
2500 4,134 9,578 0,739 0,495 0,948 0,764 0,263 1915,446
5000 4,252 9,184 0,693 0,437 0,914 0,730 0,307 2616,087

Higgs
1500 2,011 7,640 0,524 0,549 0,913 0,475 0,426 263,109
2500 2,013 8,237 0,526 0,550 0,960 0,477 0,426 337,272
5000 2,007 9,904 0,526 0,536 0,992 0,433 0,380 436,454

Susy
1500 2,006 7,081 0,622 0,674 1,000 0,516 0,272 212,349
2500 2,004 7,454 0,604 0,692 1,000 0,486 0,277 257,945
5000 2,005 7,821 0,596 0,681 1,000 0,487 0,296 315,184

En la Tabla IV se presentan los resultados medios obtenidos

por SE2P a lo largo de los diferentes flujos de datos analizados.

Es importante remarcar que, debido al funcionamiento de

SE2P, estos resultados medios se han obtenido usando nb − 1
bloques, siendo nb el número total de bloques analizados.

A continuación se muestra un análisis de cada una de las

diferentes medidas de calidad analizadas:

Número de reglas y variables. En general el número de

reglas obtenido es muy bajo. Se destaca que el número

de instancias por bloque no influye significativamente en

estos resultados. Sin embargo, se puede observar que

el número de variables es en algunos casos elevado,

llevando el modelo extraı́do a una nivel de complejidad

mayor. Sin embargo, en lı́neas generales, el modelo

extraı́do es simple.

Atipicidad. Esta medida, que mide el interés de las reglas

extraı́das, nos indica que en general las reglas obtenidas

son interesantes, obteniéndose mejores resultados en blo-

ques de 1500 instancias.

Confianza. En esta medida se puede observar una amplia

variabilidad en los resultados, donde el mejor resultado

se obtiene con tamaños de bloque de 2500 en tres de

los cinco conjuntos analizados. No obstante, el nivel

de confianza es aceptable en los diferentes tamaños de

bloque.

GR. En esta medida se representa el porcentaje de

patrones extraı́dos que son patrones emergentes. Como se

puede observar, en general se extraen reglas emergentes

y que por tanto poseen altas capacidades discriminativas,

independientemente del tamaño de bloque escogido.

Balance TPR-FPR. En estos resultados se puede observar

que la generalidad de las reglas medidas como TPR es

bastante elevada. Sin embargo, a pesar de que los niveles

de FPR son elevados, la diferencia entre ambas métricas

nos permite poder decir que los resultados obtenidos

poseen, en general, un buen balance entre la generalidad

y la precisión. También es importante destacar que los

resultados son mejores a menor tamaño de bloque.

Tiempo de ejecución. En cuento al tiempo de ejecución

del algoritmo se puede observar que, obviamente, el

tiempo medio de procesamiento de un bloque es menor

en función del tamaño de bloque. Además, se destaca

que el tiempo de ejecución es lo suficientemente rápido

para el procesamiento de flujos de datos en donde se

pueda procesar un bloque de datos cada segundo, lo cual

es bastante aceptable.

V. CONCLUSIONES

En este trabajo se ha presentado un estudio preliminar

de un primer enfoque la extracción de patrones emergentes

para minerı́a de flujo de datos. Este algoritmo se basa en

el procesamiento de las instancias por bloques de datos de

tamaño fijo en donde se ejecuta un algoritmo evolutivo multi-

objetivo por cada bloque con el objetivo de extraer patrones

emergentes que describan las caracterı́sticas discriminativas de

las diferentes clases del problema.

Los resultados del estudio realizado demuestran unos resul-

tados muy prometedores y abren una lı́nea de investigación

donde se necesita implementar nuevas técnicas para mejorar

los resultados actuales y los tiempos de ejecución a fin de

poder procesas flujos de datos más veloces.
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Resumen—Obtener información relevante de la gran can-
tidad de datos que se generan en las interacciones de un
mercado o, en general, de un conjunto de datos diádicos, es
un amplio problema que despierta gran interés académico y
en la industria. Por otra parte, la interpretabilidad de los
algoritmos de aprendizaje máquina está adquiriendo relevancia
hasta el punto de ser requerida legalmente, lo que dispara la
necesidad de contar con algoritmos con estas caracterı́sticas. En
este trabajo proponemos una medida de calidad que tiene en
cuenta el nivel de interpretabilidad de un resultado. Presentamos,
además, un algoritmo de agrupamiento sobre datos diádicos que
ofrece resultados con el nivel de interpretabilidad que desee el
usuario y que es capaz de manejar grandes volúmenes de datos.
Detallamos experimentos que avalan tanto la precisión de los
resultados obtenidos, comparable a métodos tradicionales, como
su escalabilidad.

Index Terms—segmentación de mercado, interpretabilidad,
explicabilidad, escalabilidad, aprendizaje automático, big data

I. INTRODUCCIÓN

Los datos obtenidos al monitorizar el funcionamiento de un

mercado son, en su mayorı́a, diádicos, es decir, representan

la relación entre dos entidades, ya sean estas usuarios y

productos, compradores y vendedores u otra pareja de agentes.

Más generalmente, los datos diádicos [1] recogen información

sobre la interacción de dos entidades de cualquier ámbito y

son prevalentes en problemas tan comunes como los sistemas

recomendadores [2], lingüı́stica computacional, recuperación

de información y aprendizaje de preferencias [3], además de

estar presentes en campos más especı́ficos como la corrección

automática de exámenes [4].

Un problema tradicional a tratar sobre datos de este tipo

consiste en obtener agrupaciones de entidades con un com-

portamiento similar, dando lugar a un modelado de mayor

nivel del entorno estudiado. De esta manera se podrı́a, por

ejemplo a partir de los datos de un recomendador de libros,

buscar conjuntos de libros que atraen a usuarios similares o

conjuntos de usuarios que tienen gustos parecidos respecto a

la lectura.

Este trabajo ha sido parcialmente financiado por el Ministerio de Eco-
nomı́a y Competitividad (proyectos de investigación TIN 2015-65069-C2,
tanto 1-R como 2-R y Red Española de Big Data y Análisis de datos
escalable, TIN2016-82013-REDT), por la Xunta de Galicia (GRC2014/035
y ED431G/01) y por Fondos de Desarrollo Regional de la Unión Europea.

El estudio de los mercados con el objetivo de identificar

subconjuntos de actores que se comportan como mercados

más pequeños y homogéneos es la meta de la segmentación

de mercados [5]. La información obtenida a partir de estas

agrupaciones que se comportan de manera homogénea permite

a las empresas hacer campañas de marketing dirigido a medida

de cada grupo, aumentando ası́ su efectividad y disminuyendo

costes [6]. Esta información es, por tanto, una ventaja codi-

ciada por las empresas, pero resulta complicada de obtener en

la práctica aún cuando se dispone de abundantes datos.

Por otra parte, que los resultados obtenidos de la segmen-

tación de mercados sean comprensibles por un gestor humano

es un factor esencial que está atrayendo mucha atención

recientemente. El concepto de interpretabilidad se refiere a esta

caracterı́stica, aunque no se trata de un concepto monolı́tico

sino que, de acuerdo a [7], refleja distintas ideas. Idealmente,

el modelo obtenido debe:

1. permitir a un supervisor interpretar sus resultados de

manera que pueda verificar que los objetivos del modelo

están alineados con los deseados (p.e. un sistema de

evaluación de crédito no debe tener sesgos raciales o de

género),

2. motivar sus predicciones de manera que un supervisor

pueda hacer hipótesis de causalidad que luego verificará,

descartando meras correlaciones fortuitas o dependientes

de un tercer factor,

3. explicar sus salidas de manera que se pueda corroborar

cómo de generalizables son. Por ejemplo, en el caso

descrito en [8], un sistema de predicción de mortalidad

por neumonı́a asignaba, erróneamente, menor riesgo a

los pacientes que también padecı́an asma. Esto se debı́a

a que estos pacientes habı́an recibido un tratamiento más

agresivo por lo que, en el historial de datos analizados,

sus porcentajes de recuperación solı́an mejorar respecto

a otros pacientes; en consecuencia, el modelo automático

asignaba un menor riesgo resultado de una mala genera-

lización que posiblemente causarı́a el resultado contrario

al esperado. Al utilizar el modelo derivado para asignar

tratamientos, estos pacientes recibirı́an un tratamiento

más leve, puesto que al haber obtenido históricamente

mejores resultados, su riesgo estimado de mortalidad
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serı́a menor,

4. ser informativo, es decir, ofrecer al supervisor informa-

ción novedosa sobre las variables bajo estudio.

Estas caracterı́sticas en ocasiones son incluso requeridas por

ley, como en el caso del “derecho a la explicación” recogido

en el nuevo Reglamento Europeo de Protección de Datos de

la Unión Europea1, de manera que resultan no solo deseables

en todo caso sino que también obligatorias en muchos otros.

Los algoritmos de aprendizaje automático ofrecen interpre-

tabilidad generalmente de dos maneras distintas: (1) mediante

la transparencia del modelo y/o del algoritmo, que permite al

supervisor seguir la ”lógica” usada para hacer las predicciones,

como ocurre por ejemplo con las reglas de producción, o

(2) interpretabilidad post-hoc, consistente en justificar las

salidas bien ofreciendo casos similares o visualizaciones u

otros métodos que ayuden a identificar las caracterı́sticas de la

entrada que llevan a una predicción. Esta segunda opción es la

más común pero, aunque ofrece una explicación de cada caso

individual, no es informativa ya que no ofrece al supervisor

información general del entorno modelado.

Un problema adicional es que, si bien, el estudio de los

mercados se ve potenciado por la inmensa cantidad de datos

que se generan y recogen —tanto en entornos online como, en

menor medida, en tiendas fı́sicas— y la valiosa información

que estos datos encierran, a su vez, su inmenso volumen

dificulta la extracción de esta información. Por tanto, se

requiere la utilización de algoritmos escalables que puedan

procesarlos.

En este trabajo proponemos un nuevo algoritmo de agrupa-

miento de datos diádicos que se puede utilizar para realizar

segmentación de mercado. Este algoritmo busca obtener datos

fácilmente interpretables e informativos para un supervisor

humano, mejorando ası́ su proceso de toma de decisiones.

Además, su implementación en la plataforma escalable Apache

Spark [9] permite procesar grandes cantidades de datos para

obtener información decisiva en un tiempo práctico. En la

Sección II detallamos los trabajos previos de otros autores en

este campo; en la Sección III se definen los principales con-

ceptos manejados por el sistema propuesto y en la Sección IV

presentamos el nuevo algoritmo. En la Sección V mostramos

y comparamos los resultados de aplicar nuestro algoritmo a

un conjunto de datos de lectores de noticias. Por último, la

Sección VI resume las conclusiones obtenidas y el trabajo

futuro que proyectamos realizar.

II. TRABAJO RELACIONADO

Las técnicas de segmentación de mercado se pueden dividir

atendiendo al origen de los datos que utilizan [10]:

1. A priori. Utilizan información de los compradores o de

los productos que está disponible antes de su interacción

en el mercado. Adolecen de no prestar atención al

comportamiento de los actores en el mercado y ofrecer,

por tanto, información limitada.

1https://ec.europa.eu/info/law/law-topic/data-protection en

2. Post-hoc. Se basan en el estudio de los datos que se

generan durante la actividad en el mercado. Es un

enfoque más explorado para el que se han utilizado algo-

ritmos de agrupamiento [11], árboles de clasificación y

regresión [12], mapas autoorganizativos [13], algoritmos

de reducción de la dimensionalidad [14] o algoritmos de

co-agrupamiento [15].

Desde el punto de vista de la interpretabilidad, los algoritmos

mencionados muestran caracterı́sticas dispares. Mientras los

resultados de algoritmos evolutivos y de co-agrupamiento

no son apropiados si la interpretabilidad es un objetivo, los

mapas autoorganizativos, y los algoritmos de reducción de

la dimensionalidad y de agrupamiento ofrecen explicaciones

post-hoc al supervisor. No obstante su capacidad de relacionar

de manera sencilla las variables de entrada que describen

a cada grupo es limitada, lo que reduce su utilidad para

motivar sus predicciones y explicar sus salidas. Los árboles

de clasificación y regresión, por otra parte, sı́ relacionan de

manera clara las variables de entrada con las predicciones

efectuadas y han sido utilizados con este fin sobre datos no

diádicos [16], aunque su tamaño debe ser controlado para

ofrecer explicaciones verificables por un supervisor.

III. DEFINICIONES

Los datos diádicos X describen una interacción entre dos

entidades U e I. Cada dato x ∈ X tiene la forma (u, i, v)
donde u ∈ U y i ∈ I son los elementos de cada entidad que

se relacionan y v es un valor que informa respecto a esa inter-

acción. Para cualesquiera u, i existirá un dato x que describirá

su relación (ya sea observado o predicho), por lo cual se puede

representar X como una función f : (U , I) → {−1,+1}
que se denomina función de utilidad. Nótese que aunque

v puede tomar cualquier valor, para este trabajo hacemos

la simplificación de transformarlo a -1 o 1. Obtener una

predicción del valor de esta función de utilidad es un problema

muy habitual que se intenta resolver sobre estos datos y que ha

sido repetidamente resuelto en la literatura mediante métodos

como la factorización matricial [2]. Por otra parte, definiremos

una agrupación Cl(U) sobre un U como un conjunto de m

grupos disjuntos que abarcan todos los elementos de U . En

fórmula:

Cl(U) = {Clu1, . . . , Clum} . (1)

Se puede utilizar la homogeneidad de la función de utilidad

dentro de cada grupo Cluk para establecer la idoneidad de la

agrupación [17]. Definiremos con este objetivo la proporción

p de elementos positivos en un grupo se como

pkj = Pr(+1|Cluk, ij) =
| {u ∈ Cluk : f(u, ij) = +1} |

|Cluk|
(2)

donde ij representa el elemento j-ésimo de I.

Diremos que un grupo Cluk es coherente cuando haya gran

consenso entre sus valores de f , es decir, que p se acerque a

0 o a 1. Podemos medir esta coherencia, como anunciamos,

utilizando la entropı́a de p.

H(p) = −p log2(p)− (1− p) log2(1− p). (3)
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H(pkj) nos permite medir la coherencia de un único grupo

Cluk respecto al elemento ij . Para extender esta medida a

todo el agrupamiento Cl(U) debemos tener en cuenta todos

sus grupos y todos los elementos de I. Para conseguir esto,

utilizaremos la media ponderada. Formalmente, definimos la

entropı́a ponderada (EP) del agrupamiento Cl(U) como

EP (Cl(U)) =
∑

k,j

|Cluk|

|U||I|
H(pkj). (4)

Con las caracterı́sticas de interpretabilidad descritas en la

Sección I en mente, en este trabajo nos enfocaremos en la

capacidad de los algoritmos para motivar sus predicciones

de manera sencilla utilizando las variables de entrada, con

el objetivo de que un supervisor pueda formular y verificar

hipótesis, ası́ como también de resultar informativo respecto

a la situación general del mercado en un instante dado.

Debemos, por tanto, incluir en nuestra medida de idoneidad

la complejidad de la explicación que requiere cada grupo,

que mediremos con el número de variables que lo describen.

Definimos, en consecuencia, la calidad de un agrupamiento

como

calidad(Cl(U)) = −EP (Cl(U))− λ
∑

Cluk∈Cl(U)

NV (Cluk).

(5)

donde NV se refiere al número de variables necesarias para

describir Cluk y λ es un hiperparámetro que permite al

supervisor balancear la entropı́a del agrupamiento con su

explicabilidad. Se puede comprobar que existe un balance

entre la complejidad de la explicación y la precisión del agru-

pamiento obtenido, lo cual es esperable intuitivamente: para

obtener grupos uniformes generalmente será preciso formar

gran número de ellos, lo que obligará a describirlos con más

variables; ambas cosas reducen la explicabilidad del modelo.

Por el contrario, para obtener un modelo más explicable será

necesario obtener un menor número de grupos descritos con

menos variables, que consecuentemente tendrán que ser menos

uniformes. El hiperparámetro λ permite al supervisor decidir

cómo manejar esta disyuntiva.

Cabe destacar que, aunque la calidad ası́ descrita es un

número negativo, esto no es relevante. El objetivo del algo-

ritmo será maximizar su valor, acercándolo a 0. Esta medida

de calidad se puede aplicar a agrupamientos construidos con

cualquier algoritmo sobre una entidad U de un conjunto de

datos diádicos.

IV. ALGORITMO PROPUESTO

En este trabajo proponemos un algoritmo de agrupamiento

sobre datos diádicos (post-hoc) que obtenga grupos lo más

homogéneos posibles y que, al mismo tiempo, se expliquen

con el mı́nimo número posible de variables que describen

a las entidades de la dı́ada (a priori). De esta manera, en

el escenario de la segmentación de mercado, el supervisor

puede obtener información sobre cómo se dividen sus usua-

rios/productos y la relación entre estos grupos para ası́ tomar

decisiones informadas en consecuencia. Para ello se construirá

un árbol de decisión que describirá una agrupación Cl(U) en

la que cada hoja del nodo representa un grupo descrito por las

variables que conducen por el árbol hasta esa hoja.

El proceso global consiste en, a partir de la función de

utilidad que relaciona a ambas entidades de la dı́ada, realizar

una exploración de los posibles árboles de decisión formados

sobre las variables de entrada buscando maximizar la calidad

de la agrupación resultante definida según la Ecuación 5.

Para poder explorar de manera eficiente el espacio de

soluciones es necesario realizar ciertas simplificaciones. En

primer lugar, para simplificar el cómputo de calidad de una

agrupación y dado que el número de elementos de I puede

hacer impracticable su cálculo, en lugar de realizar el cómputo

de entropı́a respecto a cada elemento de I, consideraremos una

muestra aleatoria representativa de los elementos de I. Una

manera de hacer esto es haciendo un agrupamiento previo de I
por procedimientos convencionales y tomando los centroides

cij como representantes. Una vez calculados estos centroides,

la proporción p descrita en la Ecuación 2 se aproximará como

pkj = Pr(+1|Cluk, cij) =
| {u ∈ Cluk : f(u, cij) = +1} |

|Cluk|
(6)

y la Ecuación 4 deberá modificarse para tener en cuenta el

tamaño del grupo Clij representado por cij

EP (Cl(U)) =
∑

k,j

|Cluk||Clij |

|U||I|
H(pkj). (7)

Por otra parte, dado que el problema de explorar todos

los posibles árboles de decisión anteriormente descritos es

generalmente inabarcable, se hace necesario establecer una

estrategia de búsqueda. En primer lugar, para evitar que el

árbol de decisión pueda bifurcarse en cualquier posible valor

de cada variable de entrada, debe reducirse el número de estos

puntos de bifurcación. Se establecerá, por tanto, un máximo

de puntos de bifurcación por variable y estos se determinarán

mediante discretización en el caso de las variables continuas.

A continuación se construirá el árbol de decisión realizando

una búsqueda voraz. Para ello en cada nodo se tomará el

candidato más prometedor, que se determinará utilizando una

heurı́stica. Por tanto, siendo vi el i-ésimo punto de corte de

la variable V , calcularemos la heurı́stica del agrupamiento

L = {u ∈ U : V (u) < vi} , R = {u ∈ U : V (u) > vi} asocia-

do a vi con la siguiente fórmula, derivada de manera empı́rica:

η(L,R) = −EP (L)− EP (R)− (|L| − |R|)2 (8)

Realizando una búsqueda voraz en la que para cada nodo se

tome el punto de bifurcación candidato con mejor heurı́stica

y repitiendo el proceso recursivamente para los grupos L y R

obtenidos hasta alcanzar un nivel LMAX preestablecido por

el usuario, se construirá un único árbol de decisión de LMAX

niveles. Para expandir la cantidad de espacio de búsqueda

explorado y mejorar ası́ las posibilidades de obtener una buena

solución, el algoritmo propuesto explora en cada paso no

solo el candidato con mejor valor de la heurı́stica, sino los

N mejores, dando lugar a N árboles posibles. Cada uno de
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esos árboles, a su vez, darán lugar a otros 2 ∗ N árboles al

explorar el nivel siguiente, con lo cual el número de árboles

explorados aumenta exponencialmente con el LMAX . Deberá,

en consecuencia, elegirse un valor bajo tanto para N como

para LMAX . El árbol de decisión obtenido será un árbol

binario de LMAX niveles y, por tanto, delimitará 2LMAX

grupos.

Este proceso aparece descrito en el Algoritmo 1.

Datos: U , f, LMAX , N

Resultado: Árbol de decisión que determina el

agrupamiento.

funcion

CONSTRUYEARBOL(U , nivel, puntosC, f, LMAX , N )

si nivel >NIVEL MAX entonces
devolver ∅

fin

candidatos← lista ordenada con capacidad N;

para (variable, valor) ∈ puntosC hacer

1 izq ← {u ∈ U : u[variable] < valor};
der ← {u ∈ U : u[variable] > valor};
si HEURISTICA(izq, der) > candidatos.minimo

entonces

2 candidatos.añadir((variable, valor));
fin

fin

mejor ← ∅;
para (variable, valor) ∈ candidatos hacer

3 izq ← {u ∈ U : u[variable] < valor};
4 der ← {u ∈ U : u[variable] > valor};
5 arbolIzq ← CONSTRUYEARBOL(izq, nivel +

1, puntosCorte);

6 arbolDer ← CONSTRUYEARBOL(der, nivel +
1, puntosCorte);

7 nuevo← (variable, valor, arbolIzq, arbolDer)
si EP(nuevo, f ) > EP(mejor, f ) entonces

8 mejor = nuevo;

fin

fin

devolver mejor;

fin

puntosC ← lista de puntos de corte en todas las

variables;

devolver

CONSTRUYEARBOL(U , 0, puntosC, f, LMAX , N );
Algoritmo 1: Algoritmo de construcción del agrupamiento.

Por último, es posible que tras completar la búsqueda un

subconjunto de este árbol alcance mayor calidad que el árbol

completo. Por tanto, se intentará mejorar la calidad de la

agrupación eliminando grupos mediante un proceso de poda.

Para ello se recorrerán los nodos desde LMAX − 1 hasta la

raiz y se eliminarán aquellas bifurcaciones cuyo efecto en la

calidad general no supere un umbral indicado por el usuario,

tal como aparece detallado en el Algoritmo 2.

El algoritmo descrito consta de cómputos que se pueden

Datos: árbol, umbral, λ

Resultado: Árbol podado.

funcion PODA(árbol,umbral,λ,nivel)

1 si ESHOJA(árbol) entonces

2 devolver árbol;

fin

3 izq ←PODA(árbol.ramaIzq, umbral, nivel + 1);
4 der ←PODA(árbol.ramaDer, umbral, nivel + 1);
5 entroṕıaDividido←

izq.entroṕıa∗|izq|+der.entroṕıa∗|der|
|árbol| ;

6 ∆E = entroṕıaDividido− árbol.entroṕıa;

7 ∆NV =
izq.numV ars+ der.numV ars− árbol.numV ars;

si −∆E − λ∆NV < umbral entonces

8 árbol.ramaIzq ← ∅;
9 árbol.ramaDer ← ∅;

devolver árbol;

fin

devolver PODA(árbol,umbral,λ,0);
Algoritmo 2: Algoritmo de podado del árbol.

realizar en paralelo dado que son independientes. Para aprove-

char esta caracterı́stica se ha implementado en Apache Spark.

Valiéndose de la computación distribuida que facilita Spark se

aumenta la escalabilidad del algoritmo y se posibilita ası́ el

análisis de grandes conjuntos de datos en tiempos razonables.

V. EXPERIMENTACIÓN

Para comprobar la validez de este algoritmo hemos realizado

dos experimentos. En primer lugar hemos calculado un agru-

pamiento con una entropı́a ponderada comparable a la obtenida

en [17] para una agrupación de 100 grupos obtenidos mediante

K-Means. El segundo experimento consiste en comprobar el

efecto sobre el tiempo de ejecución de la adición de más

nodos de cómputo para el cálculo distribuido, para establecer

qué nivel de escalabilidad tiene la implementación en Apache

Spark del algoritmo propuesto.

Para ello hemos utilizado un conjunto de datos de la

empresa Outbrain, liberado en el contexto de una competición

auspiciada por el popular sitio web Kaggle.com. Outbrain es

la empresa lı́der en descubrimiento de contenidos, mediante

la sugerencia a lectores de noticias en las que pueden estar

interesados. El conjunto de datos2 recoge las visitas de un

grupo de usuarios a las páginas web de multitud de publica-

ciones periodı́sticas durante 14 dı́as. De cada visita se registra,

además de metadatos como la fecha, la localización o el medio

empleado para conectarse, el documento visitado, del cual se

conocen ciertos aspectos del contenido, y el resultado de su

interacción con los anuncios mostrados en la página que, a

su vez, enlazan a otros documentos. Aunque la competición

original buscaba predecir qué anuncios tendrı́an más éxito en

una situación dada, el problema que hemos decidido abordar

2El conjunto de datos está disponible para descargar en el sitio
https://www.kaggle.com/c/outbrain-click-prediction
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Cuadro I
DESCRIPCIÓN DEL CONJUNTO DE DATOS

Conjunto Atributos Muestras

DIA1 647 1,289,506

es la agrupación de los pares usuario-documento en función de

su comportamiento. Para ello hemos determinado las visitas

correlativas de un usuario y hemos registrado la preferencia del

usuario por un documento ofrecido frente a otros, obteniendo

tuplas de preferencias sobre las que aprender la función de

utilidad mediante factorización matricial [17]. Dado que los

documentos visitados se refieren a temas de actualidad, las

visitas registradas varı́an de temática con el tiempo y, por ello,

tiene sentido agrupar los datos en subconjuntos más pequeños

que abarquen menos tiempo. En particular, para este trabajo

hemos utilizado los datos recogidos durante el primer dı́a,

descritos en el Cuadro I. De acuerdo a lo descrito en la Sección

IV, hemos agrupado las noticias (conjunto I) en 100 grupos

utilizando K-Means sobre los valores de la función de utilidad

para cada noticia. El número de candidatos (N ) que hemos

explorado para cada nodo es 5.

V-A. Resultados

Para realizar el primer experimento es necesario determinar

un valor de λ y decidir qué nivel de profundidad adquirirá

el árbol calculado. En este caso optamos por un árbol de 5

niveles. Al fijar este valor, la agrupación obtenida constará

de 32 grupos descritos con 5 variables cada uno, con lo cual

su valor NV , necesario para computar la calidad según la

Ecuación 5 será de 32 ∗ 5 = 160. Tal como describimos en la

Sección III, el valor λ debe balancear el valor de la entropı́a

ponderada (que oscila entre 0 y 1) con el valor NV (Cl(U)),
que en este caso oscilará entre 1 y 160. El valor de λ dependerá

de la importancia que dé el supervisor a la interpretabilidad de

la solución. En este experimento hemos tomado λ = 0,001.

Tras aplicar el algoritmo descrito al conjunto DIA1 con los

parámetros mencionados. La entropı́a ponderada de la agrupa-

ción es de 0.244 y, en consecuencia, su calidad es de -0.375.

Tal como se indica en la Sección IV, este valor de calidad se

puede mejorar con el proceso de poda descrito en el Algoritmo

2. Para ello es necesario establecer un umbral de mejora de la

calidad que indique qué nodos deberán permanecer sin dividir.

Habiendo calculado el árbol previamente, este proceso es lo

suficientemente poco costoso como para que se pueda realizar

la poda con cientos de umbrales distintos y representar en una

gráfica los valores obtenidos, tal como se puede apreciar en

la Figura 1. Tomando el valor de umbral (0.003) que obtiene

mayor calidad, se obtuvo un árbol que describe 18 grupos,

2 de los cuales se describen usando 3 variables, 8 necesitan

4 variables y los 8 restantes se describen con 5 de las 647

variables. Su valor NV es, por tanto, 78, su entropı́a ponderada

es de 0.2529 y su calidad es -0.3308. El árbol obtenido puede

observarse en la Figura 2. Comparativamente, el agrupamiento

obtenido en [17] ofrece una menor entropı́a ponderada (0.21),

pero se compone de 100 grupos que precisan las 647 variables

Cuadro II
TIEMPO DE CÓMPUTO DEL UN ÁRBOL DE 3 NIVELES. ESCALABILIDAD

Tiempo (H:M:S)

# cores 12 2x12 4x12

DIA1 3:19:46 2:35:33 1:33:45

para describir sus centroides, lo que se traduce en un valor

de calidad muy bajo (-64,91). Si utilizásemos un árbol de

clasificación para predecir a qué grupo pertenece cada muestra

y de él extrajésemos nuevas descripciones para los grupos, aún

en el caso óptimo estas nunca serı́an menos de 8 variables de

media (en consecuencia NV = 800), dado que se precisa un

árbol binario de más de 8 niveles para discernir entre 100

elementos. Por tanto, la calidad de una agrupación compuesta

de 100 grupos nunca será mayor de -1.01. Esto nos permite

apreciar la utilidad del algoritmo propuesto para encontrar una

agrupación bastante homogénea y con explicabilidad alta.

−0,1 −5 · 10−2 0 5 · 10−2 0,1

−0,45

−0,4

−0,35

Umbral

C
al

id
ad

Calidad

Figura 1. Calidad del agrupamiento vs umbral de bifurcación para el conjunto
DIA1 con λ = 0,001.

En segundo lugar, para comprobar la escalabilidad del algo-

ritmo, realizamos el mismo cómputo varias veces variando el

número de núcleos de computación involucrados en el cálculo

para observar su efecto en el tiempo invertido. El cómputo que

realizamos se corresponde a la búsqueda del árbol óptimo de

tres niveles. Los tiempos de ejecución aparecen reflejados en

el Cuadro II.

Como se puede apreciar, la independencia de los cálculos

realizados, que facilita su cómputo en paralelo, y la facilidad

de distribución del cálculo que proporciona Apache Spark

provocan que la escalabilidad sea buena, correspondiéndose

casi linealmente el incremento de nodos de computación con

el descenso del tiempo de ejecución.

VI. CONCLUSIONES

En este trabajo hemos reflexionado sobre las caracterı́sticas

que debe cumplir un algoritmo para ser considerado fácilmente
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Figura 2. Árbol de decisión que determina el agrupamiento de los usuarios del conjunto de datos DIA1. En cada nodo se listan, respectivamente, la proporción
de elementos que representa respecto al total (indicada en color azul), la entropı́a ponderada de ese nodo (verde) y la variable utilizada para la siguiente
bifurcación (negro). Los valores utilizados para las bifurcaciones se indican al lado de las aristas. En la raı́z se indica también en azul la entropı́a ponderada
del conjunto entero.

interpretable y, adaptando una medida previamente utilizada en

la literatura, hemos desarrollado un algoritmo de agrupamiento

sobre datos diádicos que las cumple. El algoritmo propuesto

permite, cuando es aplicado a datos referentes a interacciones

en un mercado, realizar una segmentación de mercado a gran

escala que ofrece a un supervisor información sobre qué está

ocurriendo en ese medio en términos de las variables a priori

que maneja. Asimismo, hemos realizado una implementación

del citado algoritmo en la plataforma de computación dis-

tribuida Apache Spark que permite su aplicación a grandes

volúmenes de datos y hemos realizado experimentos que

verifican tanto la validez de este enfoque como la escalabi-

lidad del mismo. Como trabajo futuro queremos adaptar este

algoritmo para que pueda operar en situaciones en que el

tiempo de cómputo es crucial. Para ello, queremos replantear

la estrategia de búsqueda del árbol óptimo para que permita

ser interrumpida en cualquier momento y ofrezca un resultado

parcial relevante. Igualmente, creemos que la obtención de una

heurı́stica con mayor poder predictivo harı́a que la búsqueda

fuese mucho más eficiente.
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Resumen—La detección de anomalı́as es una tarea de in-
terés en muchas aplicaciones del mundo real cuyo objetivo es
identificar el comportamiento irregular de un proceso basado
en el aprendizaje de cómo éste se comporta normalmente.
En este trabajo, presentamos una versión MapReduce de una
estrategia que ha demostrado ser exitosa para encontrar valores
atı́picos (anomalı́as) en conjuntos de datos de tamaño mediano.
Esta estrategia, conocida como Bagging-RandomMiner, ahora
ha sido extendida para aprovechar las bondades que Apache
Spark ofrece y poder demostrar su utilidad en contextos de Big
Data. Para evaluar su rendimiento, se ha utilizado el conjunto
de datos PRIDE como Benchmark para identificar situaciones
de estrés (anomalı́as) en un grupo de 23 sujetos. En este
estudio comparamos Bagging-RandomMiner contra otra versión
MapReduce del algoritmo que mejores resultados ha reportado
sobre PRIDE, llamado OCKRA. Los experimentos indican que
Bagging-RandomMiner supera claramente a OCKRA en al
menos 6 % en el score AUC, más aún su tiempo de ejecución es al
menos un orden de magnitud menor. Estos resultados soportan la
idea de Bagging-RandomMiner como un algoritmo contendiente
en tareas de Big Data. En este trabajo hacemos disponible el
código de esta versión.

I. INTRODUCCIÓN

Hoy en dı́a el mundo avanza implacablemente hacia la era

de Big Data. Todos los dı́as se generan quintillones de datos.

La International Data Corporation (IDC) predijo en 2014 que

para 2020, el universo digital serı́a diez veces más grande

que en 20131. La tecnologı́a actual se ha visto superada por

esta cantidad de datos. Esto ha provocado que el concepto de

Big Data aparezca como un nuevo paradigma para permitir

1IDC: The Digital Universe of Opportunities. 2018 [Online] Disponible:
http://www.emc.com/infographics/digital-universe-2014.htm

el almacenamiento y procesamiento de toda esta información.

Dentro de los desafı́os que presenta Big Data, hay uno de

especial relevancia que ha encontrado un buen número de

aplicaciones en el mundo real. La detección de anomalı́as

se define como la tarea de averiguar cuándo un sistema o

proceso está actuando erráticamente [1]. La importancia de

esta tarea es tal que la existencia de un enfoque eficaz podrı́a

llevar a brindar soluciones a escenarios altamente sensibles,

como seguridad en redes de computadoras, la detección de

fraude bancario o incluso situaciones de vida o muerte [2],

[3], [4].

Recientemente, se ha propuesto un algoritmo llamado

Bagging-RandomMiner [5] para identificar anomalı́as o va-

lores atı́picos en conjuntos de datos de tamaño mediano.

Motivados por la calidad de los resultados que ha registrado,

incluso superando a conocidos competidores en tareas de Data

Mining tales como AdaBoost.M1, Random Forrest y TreeBag-

ger, entre otros, y su posible aplicación en escenarios de Big

Data, presentamos en este artı́culo un diseño de MapReduce

[6] de este algoritmo en el framework Apache Spark. Para

evaluar este algoritmo utilizamos el conjunto de datos de

Detección de Riesgos Personales (PRIDE) [7], que se creó

para servir como benchmark para la detección de anomalı́as en

el contexto de la detección de situaciones de estrés (o peligro)

experimentadas por un grupo de 23 personas. Para contrastar

los resultados obtenidos por Bagging-RandomMiner, también

implementamos la versión MapReduce del algoritmo que

mejores resultados ha reportado sobre PRIDE, conocido como

OCKRA [8]. La comparación de ambas estrategias muestra

que nuestro diseño supera los resultados del estado del arte en

al menos ∼ 6 % en el score promedio de Área Bajo la Curva

(AUC), lo cual ha sido validado por el test Bayesian Signed-

Rank test. Ası́ mismo su tiempo de ejecución es al menos un

http://www.emc.com/infographics/digital-universe-2014.htm
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1106

orden de magnitud menor

Ponemos a disposición de la comunidad esta implementación

en el repositorio respectivo de Spark2.

La organización de este trabajo se estructura de la siguiente

manera: la Sección II presenta las definiciones básicas de la

tarea de detección de anomalı́as, el conjunto de datos PRIDE

y el modelo MapReduce. La Sección III describe el diseño

del algoritmo distribuido propuesto. La Sección IV muestra

los experimentos llevados a cabo sobre el conjunto de datos

PRIDE. Finalmente, la Sección V brinda algunas conclusiones

de este trabajo.

II. ANTECEDENTES

II-A. Detección de Anomalı́as

En la tarea de Detección de Anomalı́as (también conocida

como detección de valores atı́picos) [1], a diferencia de la

clasificación binaria (o multiclase), el clasificador aprende

a reconocer solo una categorı́a de objeto, la que pertenece

a la clase mayoritaria. En general, se supone que la clase

mayoritaria representa regularidad, es decir, objetos que se

expresan a menudo en el dominio del problema. Suponiendo

que el clasificador es competente en esta tarea, es fácil ver que

éste discriminará automáticamente un objeto que no parece

pertenecer a la clase mayoritaria, es decir, una anomalı́a.

Teniendo este contexto se puede ver que la Detección de

Anomalı́as es relevante en una gran cantidad de escenarios, por

ejemplo, para identificar ataques en la web [2], rastrear errores

de software [3] y detección de fraude [4], entre otros. En este

estudio nos enfocaremos en la tarea de detección de anomalı́as

usando como Benchmark el conjunto de datos conocido como

PRIDE.

II-B. PRIDE y OCKRA

El conjunto de datos PRIDE fue diseñado originalmente

por Barrera et al. [7] con el objetivo de ayudar a apoyar

tareas de detección de anomalı́as en un escenario sensible de

usuarios que experimentan situaciones estresantes. PRIDE fue

creado con la ayuda de 23 usuarios que fueron supervisados

durante una semana las 24 horas del dı́a mientras realizaban

sus actividades cotidianas. La recopilación de la información

se logró a través de un sensor de la empresa Microsoft, llamado

Microsoft Band. A partir de los datos generados por esta

banda, se extrajeron 26 caracterı́sticas. La Tabla I presenta las

caracterı́sticas consideradas en PRIDE para cada usuario. Para

recolectar datos asociados a situaciones estresantes (condicio-

nes de anomalı́a), los 23 usuarios fueron sometidos a diferentes

escenarios de estrés que simulaban condiciones peligrosas que

podrı́an enfrentarse en la vida real, por ejemplo, subiendo y

bajando escaleras de un edificio, corriendo 16 metros a alta

velocidad o una sesión de boxeo para simular una pelea, entre

otras actividades [7]. En promedio hay 323,161 muestras por

usuario y un total de 7,432,715 muestras para los 23 usuarios.

OCKRA a su vez, es el método que mejores resultados

reporta usando la base de datos PRIDE, incluso superando a

2https://spark-packages.org/package/wuicho-pereyra/
Bagging-RandomMiner

Tabla I
ESTRUCTURA DEL CONJUNTO DE DATOS PRIDE

Caracterı́stica Número

Acelerómetro
Giroscópico

Eje X
x̄ 1
s 2

Eje Y
x̄ 3
s 4

Eje Z
x̄ 5
s 6

Velocidad
Angular

Eje X
x̄ 7
s 8

Eje Y
x̄ 9
s 10

Eje Z
x̄ 11
s 12

Acelerómetro

Eje X
x̄ 13
s 14

Eje Y
x̄ 15
s 16

Eje Z
x̄ 17
s 18

Ritmo Cardı́aco 19

Temperatura de la piel 20

Pasos 21

Velocidad 22

UV 23

∆ Podómetro 24

∆ Distancia 25

∆ Calorı́as 26

una Máquina de Vectores de Soporte para una sola clase (OC-

SVM) [9]. El algoritmo K-means One-Class with Randomly-

projected features Algorithm (OCKRA) [8] es un ensamble

de 100 clasificadores de una sola clase, basado en múltiples

proyecciones del conjunto de datos respecto a subconjuntos de

datos aleatorios de caracterı́sticas. OCKRA aplica k-means++

[10] a cada subconjunto de caracterı́sticas para obtener una

colección de centroides que representan la distribución de los

datos. Para clasificar una nueva observación, cada clasificador

determina una medida de similitud (0 – 1). Finalmente, se

promedian las similitudes de cada clasificador y se obtiene la

probabilidad de pertenencia a la clase mayoritaria.

II-C. Modelo MapReduce

MapReduce es un framework introducido por Google en

2003 [6]. Este modelo se compone de dos procedimientos para

procesar datos de forma paralela: Map y Reduce. La operación

de Map realiza una transformación a los datos de entrada,

mientras que el método Reduce consiste en una operación de

agregación. El flujo de trabajo de un programa MapReduce

se compone de cuatro pasos: primero, el nodo maestro divide

los datos de entrada y los distribuye en todos los nodos. En

segundo lugar, la operación Map aplica una transformación a

los datos presentes localmente. A continuación, los resultados

se redistribuyen en el clúster en función de los pares clave-

valor generados en la operación Map. Después de que este

proceso haya finalizado, todos los pares que pertenecen a una

misma clave están en el mismo nodo. Finalmente, los pares

clave-valor se procesan en paralelo.

Apache Spark 3 es un framework de código abierto basado en

3Apache Spark Project 2018 [Online] Disponible: https://spark.apache.org/

https://spark-packages.org/package/wuicho-pereyra/Bagging-RandomMiner
https://spark-packages.org/package/wuicho-pereyra/Bagging-RandomMiner
https://spark.apache.org/
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el modelo MapReduce construido para favorecer la eficiencia,

la facilidad de uso y el cálculo en memoria interna [11], [12].

La caracterı́stica central de Spark son los Resilient Distributed

Datasets (RDDs) [13]. Los RDDs se pueden describir como

una colección distribuida e inmutable de particiones de los

datos, distribuidos por el clúster. Los RDDs implementan dos

tipos de operaciones: (i) transformaciones, que no se evalúan

cuando se definen y devuelven un nuevo RDD después de

aplicar una función; y (ii) acciones, que devuelven un valor

y desencadenan todas las transformaciones previas del RDD.

Todas las transformaciones se aplican en paralelo a cada

partición.

III. UNA VERSIÓN MAPREDUCE DE

BAGGING-RANDOMMINER

Para una descripción de la versión local del algoritmo

Bagging-RandomMiner se sugiere al lector consultar el trabajo

[5]. Bajo el modelo de MapReduce se usaron las siguientes

funciones de Spark: (i) mapPartitions (aplica una función a

cada partición de un RDD y devuelve un nuevo RDD), (ii)

zipWithIndex (agrega a un RDD sus ı́ndices de elementos)

y, (iii) join (devuelve un RDD que contiene todos los pares

de elementos con claves coincidentes en éste y otro RDD).

Bagging-RandomMiner está compuesto por dos fases: apren-

dizaje y clasificación. En la fase de aprendizaje, se selecciona

de manera aleatoria un porcentaje RS de los datos. A partir

de esta muestra, se realiza otro sub muestreo para seleccionar

aquellos objetos que representarán la distribución completa

de los objetos originales, los cuales son llamados Objetos

Más Representativos de la población (MRO). A partir de

aquı́, se calcula un umbral de decisión (δ) promediando la

matriz de distancia de los MRO con la ayuda de la función

mapPartitions. Esto se hace iterativamente para un número T
de clasificadores. En la fase de clasificación, debido a que

los RDD se distribuyen aleatoriamente de forma natural, la

función zipWithIndex se aplica para agregar un ı́ndice a cada

instancia. Luego, cada instancia de test se compara con los

MRO, eligiendo solo el que tenga la distancia más cercana

a la instancia de test. Finalmente, la similitud se calcula con

la distancia más cercana y el umbral (δ), esto corresponde a

la probabilidad del comportamiento genuino. Este proceso se

repite hasta que se completen los T clasificadores, y, mediante

la función join, se almacena el voto de cada clasificador, lo que

nos permite promediar un resultado final. La Figura 1 muestra

un diagrama del funcionamiento de ambas fases.

III-A. Fase de Aprendizaje

El Algoritmo 1 es la clase principal que orquesta la

operación de Bagging-RandomMiner. Para iniciar el proce-

dimiento, es necesario proporcionar el conjunto de entre-

namiento (dataTrain) y el conjunto de prueba (dataTest)
en la estructura RDD de tipo LabeledPoint, el número

de clasificadores (T ), el porcentaje de objetos seleccionados

para cada clasificador (RS), el porcentaje de objetos más

representativos (MROpercent) y el tipo de distancia que se

aplicará (disType; 1 → euclidea, 2 → manhattan y 3 →

chebyshev). En el paso 5, un clasificador se entrena aplicando

el Algoritmo 2, pasando los parámetros de dataTrain, RS
y MROpercent como argumentos. En el paso 7, se obtiene

una predicción del conjunto de test aplicando el Algoritmo 3,

pasando como parámetros el conjunto de prueba y el modelo

entrenado. Luego, cada vez que se hace una predicción del

conjunto de test, la función de union se usa para almacenar

las predicciones de cada clasificador (paso 8). Finalmente,

en el paso 10, se promedian los resultados del clasificador

para obtener la probabilidad de pertenencia al comportamiento

genuino de cada instancia de test, y se devuelve en una variable

con estructura RDD [ı́ndice, probabilidad, clase real].

El Algoritmo 2 es la parte principal de la fase de aprendi-

zaje. Aquı́ es donde se determinan los MRO y el umbral

de decisión para la clasificación de un nuevo objeto. Los

parámetros necesarios para comenzar con esta etapa son:

dataTrain, RS, MROpercent y disType. Primero, debemos

determinar los MRO del conjunto. Para lograr esto, en el

paso 3 elegimos aleatoriamente el porcentaje de RS de los

datos que serán usados por el clasificador para representar la

distribución de los datos originales. Luego, en el paso 4, el

porcentaje de MRO indicado se selecciona aleatoriamente,

siendo estos objetos los prototipos que representan el clasi-

ficador. Ahora, para determinar el umbral de decisión (δ) es

necesario calcular la matriz de distancias. Con la ayuda de

la función mapPartitions, la matriz de distancias se calcula

para cada nodo, es decir, en paralelo, cada nodo es responsable

de calcular el promedio de la matriz de distancias con los

MRO correspondientes. Al final, cada uno de los promedios

se recopila y se calcula el promedio de estos resultados, que

es el umbral de decisión δ (pasos 5-15). Finalmente, se crea

un modelo y se devuelven los MRO, el umbral calculado δ
y el tipo de distancia utilizada (paso 16).

III-B. Fase de predicción

El Algoritmo 3 es responsable de la clasificación de los

nuevos objetos. Para lograr esto, necesitamos el DataTest y

el modelo entrenado por el Algoritmo 2. El proceso comienza

aplicando la función zipWithIndex (paso 3) que asigna un

ı́ndice a cada instancia para no perder el orden y poder aplicar

la función de unión en el algoritmo 1. Después, con la ayuda

de la función mapPartitions, la distancia de cada objeto de

test se calcula con todas las MRO distribuidos en cada nodo.

Al final, se elige la distancia más cercana (dmin) al objeto de

test (paso 10) y la medida de similitud se calcula con la dmin
obtenida y el umbral de decisión δ (paso 11). Cuando todos

los nodos terminan sus respectivas ejecuciones, el Algoritmo

3 devuelve un RDD [ı́ndice, probabilidad] (paso 14).

IV. RESULTADOS EXPERIMENTALES

Los experimentos se diseñaron utilizando 5-fold cross-

validation y dos versiones de Bagging-RandomMiner, varian-

do el número de clasificadores en el ensamble: 10 y 50,

respectivamente. Este último aspecto es interesante de evaluar

ya que OCKRA también es un método de ensamble con un

número fijo de clasificadores igual a 100. En cuanto a los
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Figura 1. Diagrama de aprendizaje y predicción de Bagging-RandomMiner en MapReduce.

parámetros de RandomMiner, se usaron la distancia chebyshev

y los valores del 1% para muestreo de los datos y 1% de

objetos MRO.

La métrica para evaluar los modelos es el área bajo la curva

(AUC) de la tasa de detección positiva (comportamiento

genuino) (TP ) versus la tasa de detección de falso positivo

(comportamiento anormal) (FP ). Este indicador de acuerdo

con [14] es una excelente medida para evaluar clasificadores
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de una clase. Finalmente, parar tener mejor evidencia que

la ofrecida por test frecuentistas [15], se aplicó la prueba

estadı́stica Bayesian Signed Rank Test [16] para comparar la

métrica AUC de la mejor versión de Bagging-RandomMiner

vs OCKRA.

La infraestructura de cómputo (clúster) utilizado para todos

los experimentos en este trabajo está compuesto por 14 nodos

gestionados por un nodo maestro. Todos los nodos tienen la

misma configuración de hardware y software. En cuanto al

hardware, cada nodo tiene 2 procesadores IntelXeonE5−
2620, 6 núcleos (12 hilos) por procesador, 2 GHz y 64 GB de

RAM. La red utilizada es Infiniband de 40Gb/s. El sistema

operativo es Cent OS 6.5, con Apache Spark y MLlib 2.2.0,

336 núcleos (24 núcleos / nodo), 728 GB de RAM (52 GB /

nodo).

La Figura 2 muestra el porcentaje del score AUC para cada uno

de los 23 sujetos que integran el dataset PRIDE obtenido por

RandomMiner (2 configuraciones) y OCKRA. De acuerdo a

esta figura se pueden obtener 2 conclusiones: (1) los resultados

de RandomMiner mejoran la identificación de anomalı́as en

prácticamente todos los usuarios, y (2) No hay una diferencia

marcada entre usar 10 clasificadores o 50 para RandomMiner.

Este último punto sugiere que el método es robusto.

Para analizar estadı́sticamente los resultados se aplicó el test

no paramétrico Bayesian Signed Rank a un nivel de confianza

del 95%. Este test, a diferencia de los test frecuentistas (t-test),

nos permite ser más concluyentes respecto a las diferencias

de los algoritmos comparados [15]. En la Figura 3 se muestra

a través de coordinadas baricéntricas la distribución de dife-

rencias en el desempeño de los algoritmos en tres regiones:

left (OCKRA es mejor que RandomMiner), rope (no hay

diferencia) y right (RandomMiner es mejor que OCKRA).

Observando esta figura es evidente que la mayorı́a de los casos

se inclina más a RandomMiner que a la región de no diferencia

y definitivamente más que a soportar la probabilidad de que

OCKRA sea el mejor algoritmo.

La Figura 4 muestra el tiempo de ejecución total para las

dos versiones de RandomMiner, 10 y 50 clasificadores con

256 maps para cada ejecución y OCKRA. Ambas versiones

de RandomMiner tienen un mejor tiempo de ejecución que

OCKRA, ahora, si consideramos que usando 10 clasificadores

en RandomMiner es suficiente para obtener resultados

competitivos esta diferencia se vuelve sustancial.

Dado que la contribución de este artı́culo es un nuevo

diseño escalado de Bagging-RandomMiner, es importante

contextualizar el tiempo de ejecución con respecto a la

versión original del mismo algoritmo, llamado Local, esto se

puede observar en la Figura 5. La escalabilidad de Bagging-

RandomMiner es notable, ya que el tiempo de ejecución del

algoritmo por usuario pasó de 14.4 horas a 3.66 minutos en

promedio.

Figura 2. Porcentaje de Área bajo la curva (AUC) para RandomMiner (2
configuraciones) y OCKRA para cada uno de los 23 sujetos en PRIDE

V. CONCLUSIONES

En este trabajo, se ha propuesto un diseño escalable y

distribuido del algoritmo Bagging-RandomMiner desde la

perspectiva MapReduce, basada en la filosofı́a de ensambles

y aleatoriedad, que permite abordar problemas con alta

dimensionalidad en el área de clasificación de una sola

clase, para la detección de anomalı́as y conjuntos de datos

altamente desequilibrados. Los resultados sugieren que

Bagging-RandomMiner supera a OCKRA, la mejor estrategia

para la detección de anomalı́as en el conjunto de datos

PRIDE. Además, el método parece ser robusto con respecto

al número de clasificadores que considera, ya que con un

número muy pequeño de clasificadores (10) se logra un alto

rendimiento y mejora sustancialmente el tiempo de ejecución.
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Figura 3. Resultados del Bayesian Signed Rank test sobre los resultados de
OCKRA y Bagging-RandomMiner. La aglutinación de datos en la esquina
inferior derecha (asociada a RandomMiner) sugiere fuertemente que éste es
mejor algoritmo que OCKRA.

Figura 4. Tiempo de ejecución de los algoritmos RandomMiner (2 configu-
raciones) y OCKRA para cada uno de los 23 sujetos en PRIDE
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Resumen—En este artı́culo proponemos una mejora del algo-
ritmo GLAD con el fin de mejorar su funcionamiento en proble-
mas con grandes conjuntos de datos, en términos de eficiencia y
de precisión del modelo resultante. El algoritmo GLAD permite
aprender a partir de datos procedentes de múltiples anotadores,
teniendo en cuenta su capacidad y la dificultad de las instancias
que se predicen. Sin embargo, debido al número de parámetros
del modelo, este no escala bien a grandes cantidades de datos,
sobre todo si se requiere que el tiempo de ejecución sea bajo.
Nuestra propuesta, que llamamos CGLAD, resuelve en gran
medida estos problemas mediante clustering a partir de vectores
procedentes de factorización de matrices, lo que permite reducir
el número de parámetros del modelo y, en general, facilitar el
aprendizaje de modelos que siguen la estrategia de GLAD.

Index Terms—aprendizaje automático no estándar, crowdsour-
cing, múltiples anotadores, débilmente supervisado

I. INTRODUCCIÓN

El algoritmo GLAD [5] permite abordar problemas de

aprendizaje automático a partir de múltiples anotadores (por

ejemplo, los que proceden de plataformas de crowdsourcing)

[7]. Este problema se enmarca dentro del aprendizaje automáti-

co no estándar [2], el cual aborda el análisis de conjuntos

de datos que difieren en ciertas caracterı́sticas del aprendizaje

de aprendizaje automático tradicional. Concretamente, en el

aprendizaje a partir de múltiples anotadores no disponemos

de la etiqueta verdadera de los ejemplos, si no que dispone-

mos de varias anotaciones para cada ejemplo procedentes de

anotadores de calidad desconocida, por lo que se obtiene un

conjunto de datos como el de la Tabla I.

Y1 Y2 . . . YN

0 0 . . . 1

1 1 . . . -

0 - . . . 0

1 0 . . . 1

1 - . . . 1

. . . . . . . . . . . .

Tabla I: Ejemplo de conjunto de anotaciones

Este trabajo ha sido parcialmente financiado por la Agencia Estatal de
Investigación (AEI) y el Fondo Europeo de Desarrollo Regional (FEDER, UE)
mediante los proyectos TIN2016-77902-C3-1-P y TIN2016-82013-REDT.
Enrique G. Rodrigo también ha sido financiado por el MECD mediante la
beca FPU15/02281.

Aparte de estas anotaciones es posible obtener más ca-

racterı́sticas de las instancias, existiendo algoritmos [4] que

permiten hacer uso de estas caracterı́sticas a medida que se

aprende un modelo. Sin embargo, gran parte de los algoritmos

en esta lı́nea trabaja en resolver únicamente el problema de

agregación de estas etiquetas [8]. El objetivo último es poder

aprender un modelo a partir de estas anotaciones que permita

predecir la clase verdadera para cada instancia, que entonces

podrá utilizarse en un algoritmo de aprendizaje automático

tradicional. El enfoque más sencillo y empleado es el de

usar la clase más frecuente como entrada de un algoritmo de

aprendizaje automático, método comúnmente conocido como

Majority Voting cuando tenemos una variable de salida de tipo

discreto (en el caso continuo usarı́amos la media). Sin em-

bargo, en la actualidad, existen algoritmos más efectivos a la

hora de agregar opiniones puesto que permiten tener en cuenta

información tal como la experiencia de los anotadores [1] o,

incluso, la dificultad de cada ejemplo [5]. Esta información

no solo es útil para estimar la verdadera etiqueta, si no que

puede resultar interesante en numerosos problemas.

Este tipo de algoritmos es especialmente interesante cuando

el tamaño del problema es mayor, ya que es en este caso

cuando es más complejo obtener un gran número de anotacio-

nes fiables a partir de expertos (o, en general, de personas

en las que podamos confiar) en un determinado problema.

Es, por tanto, recomendable, que los algoritmos utilizados en

la agregación de etiquetas puedan ser escalables a una gran

cantidad de datos, de forma que puedan aplicarse también en

estos casos.

En este artı́culo exponemos algunos problemas relacionados

con la escalabilidad del algoritmo GLAD, uno de los algo-

ritmos principales en la agregación de anotaciones cuando

uno está interesado no solo en evaluar la calidad de los

anotadores sino también en la dificultad de los ejemplos. Por

otro lado, proponemos una mejora de este algoritmo, CGLAD,

que permite abordar problemas de mayor envergadura y fa-

cilita en gran medida el uso de este en todos los contextos,

añadiendo una mayor estabilidad frente a ligeros cambios en la

configuración del algoritmo. Por último, ofrecemos una serie

de comparativas con ambos métodos y exponemos nuestras

conclusiones al respecto.
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II. EL ALGORITMO GLAD

El algoritmo GLAD [5] permite resolver problemas de

aprendizaje con clase binaria usando múltiples anotaciones.

A diferencia de otros algoritmos [1], [3], [4], permite estimar

tanto la precisión de cada anotador como la dificultad de cada

ejemplo. A continuación describiremos en qué consiste este

algoritmo, y expondremos sus problemas de escalabilidad, los

cuales pretende resolver nuestra propuesta.

II-A. Modelo

El modelo supone que la anotacion depende de tres ele-

mentos: la dificultad del ejemplo a anotar, la experiencia del

anotador y la verdadera etiqueta. Los dos primeros elementos

se modelan de la siguiente forma:

Dificultad de cada ejemplo. Se modela usando un

parámetro, 1/βi ∈ [0,∞), para cada ejemplo i, donde βi

es positivo. Si 1/βi se acerca a 0, el ejemplo será más

sencillo (anotadores con menos experiencia son capaces

de anotarlo correctamente). Al contrario, si se acerca a

∞, el ejemplo serı́a tan ambiguo que incluso un anotador

experimentado tendrı́a solo un 50 % de probabilidad de

etiquetar el ejemplo incorrectamente.

Experiencia del anotador. Se modela usando un

parámetro, αj ∈ (−∞,∞), para cada anotador j. Si αj

se acercase a ∞, el anotador tendrı́a tanta experiencia

que siempre anotarı́a correctamente. Si αj se acercase a

−∞ el anotador siempre anotarı́a incorrectamente, lo que

significarı́a que el anotador es tan bueno como el anterior

distinguiendo las clases, pero está invirtiendo la etiqueta,

maliciosamente o por un malentendido. Por último, si

αj se acerca a 0, significa que el anotador no puede

discriminar entre las clases (podrı́a ser un spammer).

El modelo de anotación (generativo), se vale de los dos

parámetros anteriores de forma que la probabilidad de que un

anotador etiquete una instancia correctamente es

cji = p(yji = yi|αj , βi) =
1

1 + e−αjβi

donde yji es la anotación del anotador j a la instancia i e yi
es la etiqueta verdadera de la instancia. De esta forma, los

anotadores más experimentados (con alto valor de αj) tienen

una mayor probabilidad de etiquetar correctamente. Asimismo,

si la dificultad de un ejemplo, 1/βi, es mayor, la probabilidad

de que la etiqueta sea correcta se acerca a 0,5. Esto ocurre

también si el valor de αj se acerca a 0.

II-B. Inferencia

Las variables observadas son las etiquetas generadas por los

anotadores. La variables ocultas son las verdaderas etiquetas

y los parámetros del modelo de anotador α y dificultad de

las instancias β. Para estimar las variables ocultas se puede

utilizar el enfoque Expectation-Maximization para obtener

estimaciones por máxima verosimilitud:

Paso E: Sea Yi = {yji } el conjunto de anotaciones

para el ejemplo i (no todos los anotadores tienen que

anotar una instancia). Para obtener la probabilidad sobre

la verdadera etiqueta, yi, conocidos los valores de α, β

y las anotaciones Yi podemos utilizar:

p(yi = k|Yi,α,β) ∝ p(yi = k)
∏

j

pkji

donde

pkji = p(yji = k|yi, αj , βi)

=

{

(cji)
k · (1− cji)

1−k si yi = 1

(cji)
1−k · (1− cji)

k si yi = 0

Paso M: Se maximiza la siguiente función usando gra-

diente descendiente con respecto a los valores de α y

β

Q(α,β) =
∑

i

E[ln(p(yi = k))] +
∑

ij

E[ln(pkji)],

donde E es la esperanza con respecto a las estimaciones

procedentes del anterior paso E.

A partir de esta se obtienen los siguientes gradientes para

cada parámetro

∂Q

∂αj

=
∑

i

(p1ji y
j
i + p0ji (1− yji )− σ(αjβi))βi,

∂Q

∂βi

=
∑

j

(p1ji y
j
i + p0ji (1− yji )− σ(αjβi))αj ,

donde σ(x) = 1/(1 + e−x).

II-C. Pseudocódigo

A partir del modelado anterior podemos resumir el algorit-

mo mediante el pseudocódigo en el Algoritmo 1.

Algoritmo 1 Algoritmo GLAD sin optimización

1: Paso E inicial: Agregación por mayorı́a → yi
2: for i = 0 hasta converger do
3: Paso M: Optimizar mediante gradiente descendiente usando

las siguientes fórmulas:

∂Q

∂αj

=
∑

i

(p1ji y
j
i + p

0
ji (1− y

j
i )− σ(αjβi))βi,

∂Q

∂βi

=
∑

j

(p1ji y
j
i + p

0
ji (1− y

j
i )− σ(αjβi))αj ,

4: Paso E: Estimar la probabilidad de la clase para cada
instancia.

p(yi = k|Yi,α,β) ∝ p(yi = k)
∏

j

p(yj
i = k|yi, αj , βi)

5: end for

El algoritmo comienza realizando una inicialización de las

verdaderas etiquetas a la clase más frecuente presente en

las anotaciones para cada ejemplo. Tras ello realiza varias

iteraciones del algoritmo EM, estimando los parámetros del

modelo en el paso M y volviendo a estimar la verdadera

etiqueta en el paso E. Este algoritmo se detiene cuando se

logra la convergencia de la función de verosimilitud o cuando

se llega a un número máximo de iteraciones.
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II-D. Problemas de escalabilidad

Al intentar utilizar este algoritmo en problemas con un

tamaño considerable descubrimos que el modelo pierde preci-

sión en comparación con problemas similares de menor enver-

gadura. Para comprobarlo, hemos realizado diferentes pruebas

con el algoritmo variando el tamaño de los conjuntos de datos

ası́ como la tasa de aprendizaje del algoritmo de gradiente

descendiente. Esta tasa gobierna en gran medida la capacidad

del algoritmo para converger hacia una solución, en especial

si mantenemos constantes el umbral y el número máximo de

iteraciones del algoritmo de gradiente descendiente. Para las

pruebas se han utilizado conjuntos de datos simulados con las

siguientes caracterı́sticas:

Tamaño del conjunto. Se ha generado una serie de

conjuntos de datos con los siguientes números de ins-

tancias1: 5000, 10000, 20000, 40000, 80000, 160000,

320000, 640000, 1280000, 2560000.

Anotaciones. Para cada uno de los conjuntos anteriores

se generan 10 anotaciones realizadas por anotadores

simulados usando una distribución de probabilidad dis-

creta. Usamos las distribuciones de la Figura 1, gene-

rando 6 anotadores con una precisión alta, 2 anotadores

aleatorios y 2 anotadores adversarios.

Clase Negativa Positiva

Negativa 0.8 0.2

Positiva 0.1 0.9

(a) Precisión alta

Clase Negativa Positiva

Negativa 0.5 0.5

Positiva 0.5 0.5

(b) Aleatorio

Clase Negativa Positiva

Negativa 0.2 0.8

Positiva 0.8 0.2

(c) Adversario

Figura 1: Tipos de anotadores generados

Para cada conjunto de datos recogemos la precisión obtenida

(al tener la información de la clase verdadera podemos evaluar

directamente sobre ella) para cada conjunto de datos y 3 valo-

res de la tasa de aprendizaje: 0.1, 0.01, 0.001. Resumimos los

resultados en la Figura 2. Podemos observar que al aumentar

el tamaño del conjunto de datos, la precisión del método

parece disminuir. Variando la tasa de aprendizaje podemos

conseguir resolver algunos casos más (aumentando el tiempo

de aprendizaje).

Creemos que la razón fundamental de este problema es el

aumento de parámetros que se estiman. En cuanto al modelo

de anotador no hay problema, ya que en los conjuntos no varı́a

1Los datasets están disponibles en .csv y .parquet en el siguiente
enlace: http://bit.ly/caepia2018-cglad

104.0 104.5 105.0 105.5 106.0 106.5

Tamaño del conjunto de datos (escala logarítmica)

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

Ac
cu

ra
cy

Tasa de aprendizaje
0.001
0.01
0.1

Figura 2: Problemas de escalabilidad del algoritmo GLAD.

el número de anotadores. Sin embargo, al aumentar el número

de instancias del problema, aumenta de forma lineal el número

de parámetros del modelo de dificultad (uno por instancia).

Para tamaños de problema pequeños, como puede verse en

la Figura 2, el algoritmo de gradiente descendiente converge,

pero a medida que aumentamos el número de parámetros la

convergencia es más compleja. Parece necesario, por tanto,

reducir el número de parámetros del modelo de dificultad para

conseguir un aprendizaje más estable y, sobre todo, para poder

utilizar el algoritmo en contextos de grandes volúmenes de

datos.

III. CGLAD

En este artı́culo proponemos una mejora al algoritmo GLAD

que permite reducir el número de parámetros necesarios para

aprender el modelo. Para ello, añadimos un paso previo al

algoritmo EM que reduce los parámetros mediante clustering.

III-A. Modelo

El modelo usa la misma estructura que GLAD, pero calcu-

lando dificultades de clusters de instancias en vez de instancias

concretas.

Dificultad de cada cluster. Se modela usando un

parámetro, 1/βt ∈ [0,∞), para cada cluster k, donde

βt es positivo. Si 1/βt se acerca a 0, los ejemplos que

pertenecen al cluster t serán más sencillos, mientras que

serán más ambiguos si se acerca a ∞.

Experiencia del anotador. Se modela usando un

parámetro, αj ∈ (−∞,∞), para cada anotador j. El

significado de este parámetro es el mismo que en el caso

de GLAD.

El modelo de anotación es equivalente al caso de GLAD,

pero utiliza el parámetro de dificultad del cluster. Si denota-

mos como φ(i) la aplicación que mapea cada ejemplo i a uno

de los clusters, el modelo de anotación serı́a el siguiente:

cji = p(yji = yi|αj , βφ(i)) =
1

1 + e−αjβφ(i)

donde yji es la anotación del anotador j a la instancia i e yi
es la etiqueta verdadera de la instancia. Salvo por el uso del
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cluster de dificultades, la interpretación de esta expresión es

similar al caso de GLAD.

III-B. Inferencia

Usamos el enfoque EM para aprender los parámetros del

modelo (conocidos los cluster en los que se dividen las

instancias). La interpretación de estos es similar al caso del

algoritmo tradicional.

Paso E: Sea Yi = {yji } el conjunto de anotaciones

para el ejemplo i. Para obtener la probabilidad sobre la

verdadera etiqueta, yi, conocidos los valores de α, β y

las anotaciones Yi podemos utilizar:

p(yi = k|Yi, αj , βφ(i)) ∝ p(yi = k)
∏

j

pkji

donde

pkji = p(yji = k|yi, αj , βφ(i))

=

{

(cji)
k · (1− cji)

1−k si yi = 1

(cji)
1−k · (1− cji)

k si yi = 0

Paso M: Se maximiza la siguiente función usando gra-

diente descendiente con respecto a los valores de α y

β

Q(α,β) =
∑

i

E[ln(p(yi = k))] +
∑

ij

E[ln(pkji)].

A partir de esta expresión se obtienen los siguientes

gradientes para cada parámetro

∂Q

∂αj

=
∑

i

(p1ji y
j
i + p0ji (1− yji )− σ(αjβφ(i)))βφ(i),

∂Q

∂βt

=
∑

i

δ(φ(i), t)
∑

j

(p1ji y
j
i+p0ji (1−yji )−σ(αjβt))αj ,

donde δ(φ(i), t) = 1 si φ(i) = t y 0 en otro caso.

III-C. Inicialización

A diferencia del algoritmo GLAD, en la inicialización,

aparte de obtener una estimación de las etiquetas verdaderas

usando la clase de mayor frecuencia, debemos obtener los

clusters para cada instancia φ(i). Para ello utilizamos un

enfoque basado en factorización de matrices y K-Means.

Factorización de la matriz de anotacion. Al igual que

en problemas donde se pueden aplicar técnicas de filtrado

colaborativo, podemos visualizar la matriz de anotaciones

como una matriz donde las filas representan a los ano-

tadores y las columnas a los ejemplos. Podemos obtener

dos matrices que nos permitan estimar esta usando fac-

torización de matrices. Esto nos proporciona vectores de

tamaño R (tamaño que debe elegir el usuario del método)

que describen tanto a los anotadores como a los ejemplos.

Para la factorización en esta propuesta usamos ALS [9],

obteniendo dos matrices, A y D, que representan a los

anotadores y a las instancias respectivamente.

Clustering. Una vez obtenidos los vectores, podemos

aplicar cualquier algoritmo de clustering sobre estos

para obtener agrupaciones sobre las instancias. Estas

agrupaciones estarán basadas en las diferencias en los

vectores encontrados en el apartado anterior, originados

por patrones de anotación diferentes. Para este paso, en

esta propuesta utilizamos K-Means, aunque se podrı́an

utilizar otros métodos [6]. Como nuestro objetivo no

es interpretar los clusters, si no simplemente utilizarlos

para aliviar la complejidad de la inferencia, podemos

utilizar un número de clusters K alto (su elección óptima

dependerá del problema a resolver, en nuestro caso, para

los experimentos, lo hemos fijado en 32).

Una vez completados los pasos anteriores, obtendrı́amos la

función φ, con la que ya tendrı́amos todos los componentes

para implementar el algoritmo.

III-D. Pseudocódigo

El pseudocódigo el algoritmo CGLAD se muestra en el

Algoritmo 2

Algoritmo 2 Algoritmo CGLAD

1: Inicialización:
2: (A,D) = ALS(X)
3: φ(i) = KMeans(D)
4: Paso E inicial: Agregación por mayorı́a → yi
5: for i = 0 hasta converger do
6: Paso M: Optimizar mediante gradiente descendiente:

∂Q

∂αj

=
∑

i

(p1ji y
j
i + p

0
ji (1− y

j
i )− σ(αjβφ(i)))βφ(i),

∂Q

∂βt

=
∑

i

δ(φ(i), t)
∑

j

(p1ji y
j
i + p

0
ji (1− y

j
i )− σ(αjβt))αj ,

7: Paso E:

p(yi = k|Yi, αj , βi) ∝ p(yi = k)
∏

j

p
k
ji)

8: end for

El algoritmo comienza aprendiendo los clusters dado el

conjunto de anotaciones, pasando posteriormente al algoritmo

EM para estimar los parámetros del modelo. Al igual que en

GLAD, iteramos hasta que se produzca la convergencia o hasta

realizar un máximo de iteraciones.

III-E. Escalabilidad

Aplicamos este algoritmo a los mismos conjuntos de datos

que utilizamos para analizar los problemas de escalabilidad

del algoritmo GLAD. También usamos la misma configuración

de parámetros para el algoritmo de gradiente descendiente y

el algoritmo EM. Obtenemos los resultados que mostramos

en la Figura 3. Como se puede ver, obtenemos un modelo

más estable con respecto al tamaño de los conjuntos de

datos. A diferencia del modelo original, obtenemos resultados

aceptables para todos los conjuntos de datos y comparables a

los resultados que obtiene GLAD en los problemas pequeños.

Asimismo, se logra un algoritmo más estable con respecto a

la elección de la tasa de aprendizaje.
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Figura 3: Escalabilidad en calidad del modelo en al propuesta

CGLAD.

IV. COMPARATIVA

Hemos realizado varias comparativas tanto entre GLAD y

nuestra propuesta, CGLAD, como entre nuestra propuesta y

otros algoritmos presentes en la literatura.

IV-A. CGLAD contra GLAD

En esta sección comparamos tanto GLAD y CGLAD entre

sı́ en términos de precisión, ası́ como en tiempo de cómputo.

Para esta comparativa utilizamos los mismos conjuntos de da-

tos que se usaron para exponer los resultados de escalabilidad

en las secciones anteriores. En la Tabla II se muestran los

resultados obtenidos por ambos algoritmos en estos conjuntos.

Como se puede ver en la tabla, nuestra propuesta obtiene

mejores resultados en la mayor parte de los conjuntos de datos,

especialmente cuando los tamaños de los conjuntos de datos

son mayores. Para obtener estos resultados usamos la misma

configuración para ambos algoritmos, con la salvedad de que,

en el caso de CGLAD, tenemos que definir el tamaño de los

vectores en la factorización, 8, y el número de clusters, que

en nuestro caso es 32. El resto de parámetros, comunes, son

los siguientes:

Maximo número de iteraciones EM: 5.

Threshold EM: 0.1

Máximo número de iteraciones de gradiente descendien-

te: 100

Threshold gradiente descendiente: 0.1

Tasa de aprendizaje de gradiente descendiente: 0.001

También es interesante analizar el tiempo de ejecución para

los cuatro primeros casos, que presentan una precisión similar.

Esto se puede ver en la Tabla III.

Como se puede ver, a pesar de que nuestra propuesta

presenta una precisión similar en los casos más pequeños, esta

consigue un tiempo de ejecución mucho menor. Cabe decir

que usamos los primeros casos, y no los posteriores, ya que

al usar CGLAD el proceso de gradiente descendiente para

optimizar parámetros, para casos más grandes el algoritmo

GLAD no converge, lo que lleva a que el proceso pare tras

pocas iteraciones. Para estos casos, nuestra propuesta (que

Precision F-score
CGLAD GLAD CGLAD GLAD

Instancias

5000 0.9940 0.9940 0.9941 0.9941
10000 0.9904 0.9952 0.9903 0.9952
20000 0.9941 0.9937 0.9942 0.9938
40000 0.9941 0.9937 0.9942 0.9938
80000 0.8731 0.8521 0.8796 0.8520
160000 0.9132 0.6151 0.9191 0.6153
320000 0.8879 0.7513 0.8939 0.7516
640000 0.8873 0.6613 0.8974 0.6566
1280000 0.7750 0.3077 0.7500 0.3086
2560000 0.8056 0.6423 0.7844 0.6418

Tabla II: Resultados GLAD y CGLAD

CGLAD (Speedup) GLAD
Instancias

5000 2797.0s (1.14) 3208.0s
10000 1862.0s (2.03) 3781.0s
20000 719.0s (5.52) 3973.0s
40000 723.0s (5.43) 3925.0s

Tabla III: Resultados en tiempo GLAD y CGLAD

sı́ optimiza los parámetros iterando) y GLAD no se pueden

comparar.

IV-B. CGLAD contra otros algoritmos del área

Existen otros algoritmos en el área del aprendizaje a partir

de múltiples anotadores que podrı́an ser interesantes para

realizar una comparativa. Sin embargo, hay que tener en

cuenta que estos no presentan información de la dificul-

tad de los ejemplos como proporcionan GLAD y CGLAD.

Especı́ficamente, vamos a comparar nuestra propuesta con

MajorityVoting, el algoritmo más sencillo, que únicamente

consiste en utilizar la clase más frecuente y DawidSkene [1],

que utiliza como modelo una matriz de confusión para cada

anotador y el algoritmo EM para realizar la estimación de

esta matriz y la clase verdadera. Para estas pruebas hemos

generado otros conjuntos de datos con anotadores simulados,

cuyas anotaciones no solo dependen de la clase verdadera de

una instancia, si no también de la dificultad de cada instancia

(generada aleatoriamente). Se han generado conjuntos de los

siguientes tamaños: 5000, 10000, 20000, 40000 y 80000. Para

la ejecución se utilizan los siguientes parámetros:

Maximo número de iteraciones EM: 5.

Threshold EM: 0.1

Máximo número de iteraciones de gradiente descendien-

te: 100

Threshold gradiente descendiente: 0.1

Tasa de aprendizaje de gradiente descendiente: 0.0003

Tamaño de los vectores para la factorización: 8

Tamaño de los vectores para la factorización: 32

Podemos ver los resultados en la Tabla IV. Aunque CGLAD

obtiene resultados comparables e incluso mejores en varios

problemas, podemos ver que no es mejor sistemáticamente

que el algoritmo de DawidSkene, siendo este último mucho

más rápido y sencillo. Sin embargo, CGLAD no solo nos

permite modelar la precisión de los anotadores sino también

la dificultad de los ejemplos, lo que puede ser interesante en
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muchos problemas, incluso aunque no se obtenga una mejora

en la precisión del modelo.

Métodos
MajorityVoting DawidSkene CGLAD

Instancias

5000 0.8102 0.8462 0.8610
10000 0.8130 0.8443 0.8469
20000 0.8141 0.8478 0.8286
40000 0.8161 0.8494 0.8465
80000 0.8161 0.8494 0.8465

Tabla IV: Resultados de CGLAD con respecto a otros algo-

ritmos del estado del arte

V. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

En este artı́culo proponemos una optimización al algoritmo

GLAD para el aprendizaje a partir de múltiples anotadores

donde mejoramos su escalabilidad y estabilidad a la hora de re-

solver problemas grandes, ası́ como su tiempo de ejecución y,

en gran parte de problemas, sus resultados. Para comprobarlo

se han realizado varios experimentos que permiten comparar

ambos modelos tanto en problemas con conjuntos de datos

relativamente pequeños como en conjuntos de datos grandes,

donde GLAD no obtiene buenos resultados. Como se ha visto

en la experimentación, para este tipo de problemas nuestra

propuesta funciona mejor y es más robusta ante cambios

en la tasa de aprendizaje. También se ha llevado a cabo

una comparativa entre nuestra propuesta y otros algoritmos

del área. Se ha observado que, aunque nuestra propuesta

obtiene resultados comparables a otros algoritmos del estado

del arte en varios problemas, existen otros algoritmos que por

su simplicidad habrı́a que considerar a la hora de resolver

un problema a partir de múltiples anotadores si el único

objetivo es realizar la estimación de la verdadera etiqueta. En

contrapartida, si, aparte de la precisión en la estimación de

la verdadera clase, es de interés estimar la dificultad de las

instancias (porque es necesaria esta información o porque en

el problema que afrontamos tiene importancia la dificultad de

las instancias a la hora de estimar) nuestra propuesta es una

alternativa más que adecuada al algoritmo GLAD, sobre todo

si queremos abordar problemas con un número de instancias

relativamente elevado.

Esta mejora, ası́ como el análisis de los problemas de este

algoritmo, abren alternativas a futuras lı́neas de trabajo. Por un

lado, en este artı́culo solo utilizamos algoritmos sencillos tanto

para la factorización como para el clustering. Existen multitud

de técnicas de clustering más potentes que podrı́an ser de

interés para mejorar los resultados del algoritmo. Asimismo,

también podrı́a ser de interés aplicar la idea de la dificultad

de los ejemplos a otros algoritmos existentes en el área pero

con mejores caracterı́sticas que GLAD en lo que respecta a la

escalabilidad ası́ como a la capacidad de abordar problemas

de clase discreta o, incluso, contı́nua. Por último, destacar

que esta propuesta solo utiliza las anotaciones para realizar

el clustering y, posteriormente, la estimación. En problemas

donde las caracterı́sticas de cada instancia estén disponibles,

podrı́a ser interesante utilizarlas, junto con las anotaciones,

para elaborar clusters más informados, lo que a nuestro jucio

podrı́a influir positivamente en la estimación final de la clase

verdadera.
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Abstract—El análisis de datos en tiempo real está adquiriendo 

cada vez más importancia para ayudar en la toma de decisiones. 
Existen herramientas de código abierto y propietarias para el 

análisis de flujos continuos de datos. En este trabajo se analizan 
herramientas tanto para la recolección de datos de diversas 

fuentes como para el procesamiento de los mismos, presentando 
sus características más importantes con el objetivo de ayudar en 
la toma de decisión respecto al marco tecnológico en el desarrollo 
de métodos de minería de datos para data stream. 

Keywords— Streaming; Big Data; Minería de datos; 

Procesamiento de data stream; Recolección de datos; 

I.  INTRODUCCIÓN  

La minería de datos [1] se ha centrado tradicionalmente en 
analizar conjuntos de datos almacenados y estáticos en 
ambientes de procesamiento por lotes (modo batch). Sin 
embargo, cada día existen más fuentes que generan enormes 
cantidades de datos de forma continua, muchas veces asociados 
a problemas de big data, siendo necesario su procesamiento 
conforme llegan al sistema sin tener que almacenarlos (modo 
streaming o de flujo de datos). 

Cada fuente va a generar un flujo de datos (stream) que 
tiene las siguientes características [2]: 

 Los datos fluyen continuamente. Siempre se están 
generando datos, normalmente a alta velocidad. 

 La distribución de los datos puede cambiar con el 
tiempo (cambio de concepto [3]). Debemos detectar 
estos cambios para poder responder a ellos lo antes 
posible. 

 La velocidad con la que se generan los datos puede 
variar con el tiempo, por lo que unas veces llegarán más 
datos y otras menos. 

 El tamaño del stream es teóricamente infinito, por lo 
que no puede ser totalmente almacenado en memoria 
para su procesamiento. 

En los últimos tiempos, han ido apareciendo herramientas 
para facilitar el tratamiento de los streams de manera 
distribuida, tanto de código abierto como propietarios. La Fig. 
1 muestra el esquema general de las etapas necesarias para el 
análisis de un stream. El proceso puede dividirse en 3 etapas 
[4]: recolección y pre-procesamiento; procesamiento; y análisis 
y evaluación. 

 
Fig. 1. Esquema general análisis en stream 

En la primera etapa se utilizará una herramienta que sea 
capaz de realizar la recolección continua de los datos generados 
por una o varias fuentes. También debemos asegurarnos de que 
los datos estén en el formato correcto antes de pasar a la 
siguiente etapa, por lo que será necesario llevar a cabo un pre-
procesamiento, utilizando técnicas de reducción de la 
dimensionalidad (reducción de características y/o de instancias) 
y simplificación del espacio de características [8]. 

Una vez que los datos han sido recolectados y pre-
procesados y tienen el formato correcto, podemos pasar a la 
segunda etapa, el procesamiento. En esta etapa se utiliza un 
algoritmo de minería de datos para analizar el stream y llevar a 
cabo la extracción de conocimiento. Para mejorar el  
rendimiento se puede elegir una herramienta que permita 
realizar un procesamiento distribuido y que se adapte mejor a 
los requisitos y necesidades del problema a resolver. 

La tercera y última etapa (cuya realización es opcional) se 
encarga de la visualización de los resultados obtenidos en la 
etapa anterior mediante alguna herramienta de visualización en 
tiempo real. 

Aunque existen herramientas propietarias y de código 
abierto, en este trabajo nos centraremos fundamentalmente en 
las de código abierto, puesto que permiten poner el 
conocimiento obtenido al alcance de toda la comunidad 
investigadora y son cada vez más utilizadas [7]. En particular, 
en este trabajo se analizan herramientas que desarrollan las 2 
primeras etapas, aportando información que facilite la elección 
de la herramienta a utilizar en función del objetivo a alcanzar.  

El trabajo está organizado de la siguiente forma. En la 
sección 2, se detalla la etapa de recopilación y pre-
procesamiento de datos y se revisan las herramientas más 
destacadas. En la sección 3, se introduce la etapa de 
procesamiento y se analizan las herramientas de esta categoría. 
En la sección 4, se reflejan las conclusiones obtenidas. 
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II. ETAPA DE RECOLECCIÓN Y PRE-PROCESAMIENTO 

Antes de procesar los datos suele ser necesario recopilarlos, 
ya que es habitual que sean generados por diferentes fuentes 
simultáneas, y es necesario unificarlos para disponer de un 
único canal de entrada al procesamiento. Además hay que 
llevar a cabo un pre-procesamiento de los datos, que permita 
que la etapa de procesamiento reciba los datos de forma 
adecuada. El objetivo de esta sección es analizar y comparar 
diferentes herramientas para realizar estas tareas, destacando 
sus características principales. 

A. Apache Kafka 

Apache Kafka1 es una plataforma de streaming distribuida 
que permite recopilar datos de diversas fuentes mediante una 
metodología de publicación/subscripción (el productor publica 
los datos y el consumidor se suscribe para recibirlos), similar a 
una cola de mensajes. Así, se deben definir en el clúster de 
Kafka un conjunto de topics, en los que el productor publica 
los mensajes, para que después un consumidor pueda recoger 
los datos que se van almacenando en los topics que se 
seleccionen. Estos datos se mantienen durante un tiempo 
(denominado periodo de retención), siendo eliminados cuando 
finaliza el mismo. 

Los datos que se almacenan en los topics son pares clave-
valor en formato texto, en los que la clave suele ser algún tipo 
de marca de tiempo (timestamp) y el valor el dato 
correspondiente. Para llevar a cabo un pre-procesamiento hay 2 
opciones: hacer el pre-procesamiento en el productor o 
construir un consumidor-productor. La primera opción 
consistiría en un programa que transforme los datos antes de 
enviarlos y la segunda sería una aplicación que escuche un 
topic, capture todo lo que llegue a ese topic para transformarlo 
y envíe por último el resultado a otro topic diferente. 

Las características ms importantes de Kafka se muestran en 
la TABLA I. Algunos puntos a destacar son: 

 Tiene compatibilidad con todas las herramientas de 
procesamiento analizadas en este trabajo. 

 Es necesario implementar un programa productor y otro 
consumidor, en alguno de los lenguajes soportados. 

 Se dispone de una extensa documentación para 
desarrolladores y muchos problemas resueltos. 

 No tiene una utilidad nativa para monitorizar, pero hay 
alguna aplicación de terceros que si lo permite, como 
Burrow de LinkedIn. 

 Kafka es la plataforma más utilizada, ya que permite 
replicar y pre-procesar los datos. Además, su política de 
publicación/subscripción permite tener varios 
almacenamientos diferentes, por lo que al procesar los 
datos podemos elegir de qué topic obtenerlos, e incluso 
tener varias aplicaciones obteniendo datos del mismo 
sistema que ejecuta Kafka. 

                                                           
1 https://kafka.apache.org 

B. Apache Flume 

Apache Flume2 es un servicio distribuido que permite 
recolectar, agregar y mover eficientemente grandes cantidades 
de logs. Tiene una arquitectura simple y flexible basada en 
flujos de datos continuos. Se basa en un agente compuesto por 
3 componentes: una fuente, un canal y un destino. 

La fuente consume los datos de una fuente externa, como 
un servidor web. Esta fuente envía datos a Flume en un 
formato conocido por la fuente. Cuando la fuente recibe un 
evento, éste es almacenado en uno o más canales. Un canal es 
un almacén pasivo que almacena eventos hasta que son 
consumidos por el destino. Flume dispone de diferentes tipos 
de canales, dependiendo del tipo de almacenamiento que se 
utilice. Finalmente, el destino de los datos  es el responsable de 
eliminar un evento del canal y ponerlo en el sistema de ficheros 
destino. La fuente y el destino se ejecutan asíncronamente con 
los eventos organizados en el canal. Hasta que un dato no se 
almacena en el sistema de ficheros destino, no se elimina del 
canal. 

Las características generales más importantes de Flume se 
muestran en la TABLA I. Algunos puntos a destacar son: 

 Se suele utilizar con Kafka (Flafka) como canal, de 
forma que ya no habría que implementar el productor y 
el receptor. 

 Flume no permite replicar los datos, por lo que se suele 
utilizar para transportar grandes cantidades de datos de 
un sistema a otro. 

C. Apache Nifi 

Apache Nifi3 es un software que permite migrar los datos 
de un sistema de ficheros a otro. Los datos pueden ser 
procesados mediante una serie de operaciones para 
transformarlos antes de ser enviados al destino. Cuenta con una 
interfaz de usuario para el navegador web, que facilita la 
creación de flujos y la configuración de cada una de las 
acciones. Nifi dispone de distintos componentes: processor, 
reportingTask, controllerService, flowFilePrioritizer y 
authorityProvider. 

El processor es el componente más utilizado. Permite crear, 
eliminar, modificar o inspeccionar datos (denominados 
flowFiles), que incluyen un contenido y una serie de atributos 
que actúan como metadatos. Podemos hacer pasar los datos por 
diferentes processors para pre-procesar los datos y finalmente 
enviarlos al destino. 

Las características ms importantes de Nifi se muestran en la 
TABLA I. Algunos puntos a destacar son: 

 No necesita programar nada, ya que todo se configura 
en la interfaz. 

 Permite realizar transformaciones sobre los datos, como 
conversión de datos/formatos, delegación de 
funcionalidades y operaciones de unión y difusión de 
los datos. 

                                                           
2 https://flume.apache.org 
3 https://nifi.apache.org 

https://kafka.apache.org/
https://flume.apache.org/
https://nifi.apache.org/
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 Se suele utilizar con Kafka, de forma que ya no habría 
que implementar el productor y el receptor. 

 Permite monitorizar el estado del flujo en tiempo real, 
identificando posibles errores. 

 Permite el envío de datos a múltiples destinos a la vez. 

 Nifi no permite replicar los datos pero tiene una interfaz 
gráfica, por lo que se suele utilizar cuando se necesita 
mover datos de un sitio a otro y gestionar los streams de 
datos. 

D. Otras herramientas de recolección 

Aunque las herramientas de recolección descritas hasta 
ahora son de código abierto, existen otras herramientas 
propietarias, como Alooma o Attunity Replicate. 

Alooma permite tener visibilidad y control sobre los datos, 
debido a su interfaz gráfica. Alooma recopila, en tiempo real, 
los datos de varias fuentes de datos y las unifica para aportarlas 
al sistema de procesamiento. 

Attunity Replicate permite a las organizaciones acelerar la 
replicación de datos, la recolección y el streaming a través de 
diferentes bases de datos heterogéneas, almacenes de datos y 
plataformas de big data. Attunity Replicate mueve fácilmente 
los datos, de forma segura y eficiente. 

TABLA I. CARACTERÍSTICAS DE LAS HERRAMIENTAS DE RECOLECCIÓN 

Características 
Herramienta 

Kafka Flume Nifi 

Última versión 1.1.0 1.8.0 1.6.0 

Fecha última 
modificación 

28/03/2018 04/05/2018 08/04/2018 

Pre-procesamiento Si Si Si 

Garantía de entrega Al menos una Al menos una Al menos una 

Tolerante a fallos Si Si 
Si (solo con 

“FileChannel”) 
Lenguajes de 
programación 

Java Java Java 

Tiene una utilidad 
de monitorización 

Noa No Si 

Plataformas 
Windows 

Linux 
Windows 

Linux 

Windows 
Linux 

Mac OS 

Documentación Extensa Extensa Extensa 

Replicación de datos Si No No 

a.Ver información en el punto II.A 

III. ETAPA DE PROCESAMIENTO 

Una vez que se han recopilado y pre-procesado los datos, 
están listos para ser procesados con algún algoritmo de 
streaming. En esta sección vamos a analizar y comparar 
diferentes herramientas de procesamiento, destacando sus 
características principales. En [5] y [6] se pueden encontrar 
comparativas de rendimiento entre algunas de las herramientas 
más conocidas, como Spark, Storm y Flink. 

A la hora de procesar los datos, hay que elegir de qué forma 
vamos a tratar los datos, utilizando alguno de los 3 tipos de 
garantías de procesamiento disponibles: 

 Como máximo una vez: Los datos pueden ser 
procesados una vez o ninguna. 

 Al menos una vez: Los datos pueden ser procesados 1 o 
más veces. Nunca tendremos datos sin procesar. 

 Exactamente una vez: Los datos serán procesados una 
sola vez. No hay ni duplicados, ni datos no procesados. 

A. Apache Spark Streaming 

Apache Spark Streaming4 es una extensión del núcleo 
(core) de Spark que permite procesamiento escalable, de alto 
rendimiento y tolerante a fallos de streams de datos. Los datos 
llegan a través de uno o varios streams de entrada que pueden 
ser procesados usando algoritmos complejos expresados con 
funciones a alto nivel como map, reduce, join y window. 
Finalmente, los datos procesados pueden ser transferidos a un 
sistema de ficheros o una base de datos. 

Spark Streaming trabaja de la siguiente forma. Recibe un 
stream de entrada de datos y lo divide en batches, todos del 
mismo tiempo (todos los datos que lleguen en un determinado 
tiempo se tendrán en cuenta). Después, cada batch es 
procesado por el Spark Engine mediante algún algoritmo, 
generando a la salida un batch por cada batch de entrada. 

Las principales características se muestran en la TABLA II. 
Algunos puntos a destacar son: 

 Puede analizar los datos en modo batch o en modo 
streaming (una adaptación del modo batch en el que el 
stream se divide en batches). 

 Permite la utilización de ventanas temporales. Éstas 
tienen un tamaño de ventana y un desplazamiento que 
debe ser múltiplo del intervalo de batch. 

 La latencia es mayor que en otras herramientas, ya que 
no realiza un procesamiento continuo de los datos, sino 
que tiene que esperar siempre a que se cumpla el tiempo 
de un batch. 

 Spark Streaming es útil en aquellos casos en los que 
necesitamos procesar datos por lotes en modo batch o 
en modo streaming. Además, la existencia de librerías 
de algoritmos, su extensa documentación y su activa 
comunidad pueden ser factores por los que elegir esta 
herramienta. 

B. Apache Spark Structured Streaming 

Apache Spark Structured Streaming5 es un motor de 
procesamiento de stream escalable y tolerante a fallos 
construido sobre el motor de Spark SQL, lo que permite 
procesar un stream de manera similar a como se hace en el 
modo batch sobre datos estáticos. Structured Streaming 
permite hacer consultas que se resuelven incrementalmente, 

                                                           
4 https://spark.apache.org 
5 https://spark.apache.org/docs/2.3.1/streaming-

programming-guide.html 

https://spark.apache.org/
https://spark.apache.org/docs/2.3.1/streaming-programming-guide.html
https://spark.apache.org/docs/2.3.1/streaming-programming-guide.html
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actualizando el resultado final, que se almacena en una tabla de 
salida. 

En el modo streaming, hay una tabla ilimitada (dataset) a la 
que se van añadiendo los datos conforme llegan por el stream. 
Sobre esta tabla se realizan las consultas incrementales. Estas 
consultas procesan los datos en micro-batches de 100 
milisegundos, aunque en la nueva versión 2.3 de Spark se ha 
introducido un modo continuo, denominado “Procesamiento 
continuo”, que permite latencias por debajo de 1 milisegundo  
con garantías de procesamiento de “al menos una vez”, pero es 
una característica experimental aún en desarrollo. 

Las principales características se muestran en la TABLA II. 
Algunos puntos a destacar son: 

 Permite procesamiento en modo batch y en modo 
streaming. 

 En el momento de actualizar la salida hay 3 modos: 
complete, append y update. Dependiendo del tipo de 
consulta se podrá utilizar uno u otro. 

 En otros modelos, el usuario tiene que mantener y 
actualizar las agregaciones ejecutadas. En este modelo, 
Spark es el que se encarga de mantener y actualizar las 
tablas con los nuevos datos. 

 Permite utilizar ventanas temporales igual que Spark 
Streaming, con la diferencia de que aquí no hay que 
especificar el intervalo de batch. 

 Junto con las ventanas temporales se puede utilizar lo 
que se conoce como watermark, que establece un límite 
para los datos que lleguen con retraso, basándose en un 
campo timestamp. Si un dato llega con retraso, se 
actualizan los valores de su instante temporal 
correspondiente y no en el que llega el dato. 

 No dispone de ninguna librería con algoritmos de 
minería de datos, aunque si hay algunas 
implementaciones en GitHub. 

 Spark Structured Streaming es útil en aquellos casos 
relacionados con consultas a bases de datos, gracias a 
sus consultas incrementales sobre los datos que llegan. 
Además, la utilización de watermarks con ventanas 
temporales pueden ser factores por los que elegir esta 
herramienta. 

C. Apache Storm 

Apache Storm6 es un sistema de computación distribuida en 
tiempo real que procesa los datos de entrada dato a dato. Storm 
trabaja por topologías, de forma que el flujo va a ir pasando por 
una serie de nodos/operaciones hasta llegar al final de la 
topología. En una topología Storm existen dos tipos de nodos: 
Spout, que regulan la entrada de datos al sistema, y Bolt, que 
realizarán operaciones sobre los datos. 

Storm tiene un modo de funcionamiento utilizando una 
abstracción superior denominada Trident, lo que permite que 
pueda procesar los datos por lotes (batch). Este modo ofrece 
garantías de procesamiento de “exactamente una vez”, aunque 

                                                           
6 http://storm.apache.org 

aumenta la latencia al tener que esperar para recopilar un 
conjunto de datos. 

La TABLA II muestra las principales características de 
Storm. Algunos puntos a destacar son: 

 Solo permite procesamiento en modo streaming, dato a 
dato. 

 No garantiza que los datos se procesen en orden. 

 Permite la utilización de ventanas temporales y, junto a 
estas, se pueden utilizar watermarks. 

 No dispone actualmente de ninguna librería con 
algoritmos de minería de datos, aunque hay en 
desarrollo una denominada SAMOA7. 

 Storm es útil en aquellos casos en los que se van a 
repartir las tareas por nodos según una topología y 
queremos procesar los datos dato a dato con garantías 
de procesamiento de “al menos una vez”. 

D. Apache Flink 

Apache Flink8 es un framework de procesamiento para 
aplicaciones de streaming de datos distribuidas que permite 
procesar los datos dato a dato o en micro-batches. También 
permite el procesamiento en modo batch, con un conjunto de 
datos estático. Funciona por topologías, al igual que Storm, en 
las que hay 3 tipos de nodos: operadores, fuentes y destinos. 
Los datos entrarán por los nodos fuente al sistema, serán 
procesados mediante diferentes nodos operadores y el resultado 
será depositado en un destino. 

Flink es muy potente en cuanto al uso de ventanas, ya que 
permite una gran variedad. Las ventanas pueden estar basadas 
en número de eventos o en tiempo. Dentro de una ventana 
también se permite distinguir entre eventos de diferentes tipos. 
Hay diferentes tipos de ventana ya implementadas, pero se 
ofrece la posibilidad de implementar una ventana personalizada 
si fuese necesario. 

Las características principales se muestran en la TABLA II. 
Algunos puntos a destacar son: 

 Su mayor ventaja es la variedad de ventanas, que 
además permiten la utilización de watermarks para 
permitir un retardo en los datos de entrada. 

 Permite procesar los datos en modo streaming y en 
modo batch. Además, se puede elegir entre procesar los 
datos de uno en uno o por lotes. 

 Flink es útil en casos en los que queremos procesar los 
datos dato a dato o por lotes con garantías de 
procesamiento de “exactamente una vez”, en modo 
batch o en modo streaming. Flink es muy similar a 
Storm, pero proporciona funcionalidades que en Storm 
habría que implementar. Además, la posibilidad de 
utilizar ventanas temporales junto con watermarks o de 
un tamaño concreto puede ser un factor importante por 
el que elegir esta herramienta. 

                                                           
7 https://samoa.incubator.apache.org 
8 https://flink.apache.org 

http://storm.apache.org/
https://samoa.incubator.apache.org/
https://flink.apache.org/
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E. Apache Samza 

Apache Samza9 es un framework de procesamiento 
distribuido de stream que utiliza Kafka y YARN en el proceso. 
Samza ofrece muchas funcionalidades similares a Storm y 
procesa streams de datos mediante tareas predefinidas, que 
realizan alguna operación en el stream de datos. Una aplicación 
Samza es un flujo de datos que consiste en consumidores que 
obtienen datos que son procesados por un grafo de trabajos, 
donde cada trabajo contiene una o más tareas. En Samza cada 
trabajo es una entidad que puede ser desplegada, iniciada o 
parada inmediatamente. 

En Samza, cada tarea contiene un almacén clave-valor 
usado para almacenar el estado. Los cambios en este almacén 
son replicados a otras máquinas del clúster para permitir a las 
tareas ser recuperadas rápidamente en caso de fallo. 

Las características de Samza se muestran en la TABLA II. 
Algunos puntos a destacar son: 

 Garantiza que los mensajes son procesados en orden. 

 No dispone de una librería con algoritmos de minería de 
datos, aunque en el futuro podrá utilizar algoritmos de 
SAMOA. 

 Utiliza procesos single-thread. 

 Samza es útil en casos en los que necesitamos procesar 
los datos dato a dato, en modo batch o modo streaming. 
Samza se ha realizado sobre Kafka, por lo que los datos 
se van a almacenar en particiones y se asegura que van 
a ser procesados en orden. 

F. Apache Apex 

Apache Apex10 es una plataforma de procesamiento basada 
en YARN nativo de Hadoop. Apex proporciona un API simple, 
que permite a los usuarios escribir código genérico y reusable. 
El código se coloca como está y la plataforma automáticamente 
maneja las cuestiones operativas, como gestión de estados, 
tolerancia a fallos, escalabilidad, seguridad, métricas, etc. Esto 
permite que los usuarios se centren en el desarrollo. 

El núcleo de la plataforma de Apex es complementado por 
Malhar, una librería de funciones lógicas y conectores. 
Proporciona acceso a diferentes sistemas de ficheros, sistemas 
de mensajes y bases de datos. 

Las características principales se muestran en la TABLA II.  
Algunos puntos a destacar son: 

 La topología de Apex es un grafo acíclico dirigido, 
cuyos nodos son Operators, y los arcos son los streams. 

 Los datos se procesan dato a dato, aunque también 
soporta procesamiento por lotes de un determinado 
tiempo. 

 No dispone de una librería con algoritmos de minería de 
datos, aunque en el futuro podrá utilizar algoritmos de 
SAMOA. 

                                                           
 9 http://samza.apache.org 
10 https://apex.apache.org 

 Apex es útil en casos en los que necesitamos procesar 
los datos dato a dato con garantías de procesamiento de 
“exactamente una vez” y se quiere crear y utilizar 
código que sea reutilizable. Además tiene 
compatibilidad con la librería Malhar, que puede ser un 
factor importante para elegir esta herramienta. 

G. Apache Beam 

Apache Beam11 es un framework de procesamiento de 
streams que permite definir un procesamiento 
independientemente del sistema de procesamiento de datos 
(denominado runner) que se utilice. Permite seguir utilizando 
el mismo procesamiento programado, permitiendo cambiar el 
runner. Permite utilizar los siguientes runners: Apache Apex, 
Apache Flink, Apache Spark, Apache Gearpump y Google 
Cloud Dataflow. 

Sus características se muestran en la TABLA II. Algunos 
puntos a destacar son: 

 La garantía de procesamiento depende del runner que 
se utilice para procesar los datos, ya que cada uno 
ofrece unas garantías propias de la herramienta. 

 Se puede utilizar como lenguaje de programación Java 
y Python, aunque también hay una API de Scala en un 
proyecto de GitHub12. 

 La latencia varía según el runner que se utilice. 

 Beam es útil en casos en los que se quiere probar un 
procesamiento con diferentes runners para ver cual se 
adapta mejor. 

H. Otras herramientas de procesamiento 

Aunque todas las herramientas de procesamiento analizadas 
aquí son de código abierto, existen otras herramientas 
propietarias, como Amazon Kinesis o Google Cloud Dataflow. 
Estas herramientas ofrecen soporte, mayor seguridad y 
herramientas avanzadas como entornos de desarrollo e 
interfaces orientadas al negocio [7]. 

Amazon Kinesis permite procesar y analizar datos a medida 
que se reciben y es capaz de ofrecer una respuesta instantánea 
en lugar de tener que esperar a la recopilación de datos. Una 
vez procesados los datos, Kinesis ofrece también herramientas 
para visualizar los resultados mediante gráficas o tablas. 

Google Cloud Dataflow es un servicio de procesamiento de 
datos administrado capaz de ejecutar canalizaciones, tanto en 
modo batch como en modo streaming. Utiliza un modelo de 
programación unificado e incluye SDKs para definir flujos de 
procesamiento de datos. 

Finalmente, hay una herramienta llamada Apache 
Gearpump, que aún está en desarrollo (incubating). Gearpump 
es un motor de procesamiento de streaming basado en 
eventos/mensajes que está inspirado en los avances recientes en 
el framework de Akka. 

                                                           
11 https://beam.apache.org 
12 https://github.com/spotify/scio 
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1122

 
 

IV. CONCLUSIONES 

En este trabajo se han analizado diferentes herramientas 
tanto para recolectar datos de las fuentes que los generan como 
para procesarlos. Cada herramienta tiene ventajas e 
inconvenientes según la situación, por lo que sus características 
serán factores clave a la hora de seleccionar la herramienta más 
apropiada para nuestro objetivo. 

En cuanto a recolección de datos, la herramienta más 
completa es apache Kafka, ya que tiene un gran rendimiento 
para esta tarea y permite pre-procesar los datos. También 
permite replicar los datos, lo que aumenta considerablemente la 
tolerancia a fallos. Además, Kafka puede recopilar datos para 
diferentes aplicaciones a la vez, ya que se pueden distinguir por 
un topic diferente. Por último, esta herramienta está siendo 
muy utilizada y dispone de gran cantidad de documentación y 
problemas resueltos para ayudar a los desarrolladores. 

En cuanto a procesamiento, actualmente la mejor 
herramienta es Apache Spark Streaming por su gran 
rendimiento, a pesar de que tiene algo de latencia. Además, 
tiene garantías de procesamiento de “exactamente una vez” y 
tiene algunas librerías con algoritmos ya implementados, tanto 
en modo batch como en modo streaming, lo que puede ayudar 
a los desarrolladores a la hora de implementar nuevos 
algoritmos. También tiene compatibilidad con Kafka, por lo 
que se pueden utilizar ambos para las etapas correspondientes. 
Por último, esta herramienta también está siendo ampliamente 

utilizada y dispone de gran cantidad de documentación útil 
para los desarrolladores, evitando tener que invertir mucho 
tiempo para resolver problemas. 
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TABLA II. PRINCIPALES CARACTERÍSTICAS DE LAS HERRAMIENTAS DE PROCESAMIENTO 

Características 

Herramientas 

Spark 

Streaming 

Spark 

Structured 

Streaming 

Storm Flink Samza Apex Beam 

Última versión 2.3.1 2.3.1 1.2.2 1.5.0 0.14.1 3.7.0 2.4.0 

Fecha última modificación 08/06/2018 08/06/2018 04/06/2018 25/05/2018 18/05/2018 27/04/2018 20/03/2018 

Garantía de procesamiento 
Exactamente 

una vez 
Exactamente 

una vez 

Al menos una 
vez / 

Exactamente 
una vez 

Exactamente 
una vez 

Al menos una 
vez 

Exactamente 
una vez Dependea 

Tolerante a fallos Si Si Si Si Si Si Si 

Lenguajes de programación 

Java 
Scala 

Python 
R 

Java 
Scala 

Python 
R 

Java 
Scala 

Python 
Ruby 

Java 
Scala 

Python 
Java Java 

Java 
Scalaa 
Python 

Utilidad de monitorización Si Si Si Si Si Si Si 

Plataformas 
Windows 

Linux 
Mac OS 

Windows 
Linux 

Mac OS 

Windows 
Linux 

Windows 
Linux 

Mac OS 
Linux 

Windows 
Linux 

Mac OS 

Windows 
Linux 

Mac OS 

Documentación Muy extensa Extensa Extensa Extensa Poca Poca Extensa 

Modificaciones durante la 
ejecución 

No No Si No No Si No 

Latencia Segundos Milisegundos Milisegundos Milisegundos Milisegundos Milisegundos Dependea 

Procesamiento modo batch Si Si Sia Si Si No Si 

Procesamiento modo streaming Si Si Si Si Si Si Si 

Librería Minería de Datos 

MLLIB 
streamDM 

Amidst 
Toolbox 

Noa SAMOAa 

FlinkML 
SAMOA 
Amidst 
Toolbox 

SAMOAa SAMOAa Sia 

a. Ver información en el punto correspondiente 



II Workshop en Big Data y Análisis de Datos Escalable

1123

Selección de caracterı́sticas escalable con ReliefF

mediante el uso de Hashing Sensible a la Localidad

Carlos Eiras-Franco

Grupo LIDIA. CITIC.

Universidade da Coruña

A Coruña, España

carlos.eiras.franco@udc.es

Bertha Guijarro-Berdiñas
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Resumen—Los algoritmos de selección de caracterı́sticas son
de gran importancia para manejar conjuntos de datos de grandes
dimensiones. Sin embargo, algoritmos efectivos y populares como
ReliefF tienen una complejidad computacional que impide su uso
en estos casos. En este trabajo proponemos una modificación de
ReliefF que se basa en la aproximación del grafo de vecinos más
cercanos usando una adaptación del algoritmo VRLSH, basado
en Hashing Sensible a la Localidad. El algoritmo resultante,
llamado ReliefF-LSH, es capaz de procesar conjuntos de datos
masivos que están fuera del alcance del original. Detallamos
experimentos que atestiguan la validez del nuevo enfoque y
demuestran su buena escalabilidad.

Index Terms—selección de caracterı́sticas, escalabilidad, apren-
dizaje automático, Big Data

I. INTRODUCCIÓN

La ciencia de datos está alcanzando gran relevancia gracias,

en parte, a la enorme cantidad de datos que se generan

diariamente en todos los ámbitos que constituyen lo que

coloquialmente se conoce como Big Data [1]. No obstante,

este aumento en el volumen de datos constituye un reto para

los cientı́ficos de datos dado que los obliga a desarrollar nuevos

algoritmos y a adaptar los existentes para que sean capaces

de tratar grandes cantidades de datos y obtener información

relevante en un tiempo razonable.

Existen numerosas técnicas para tratar con conjuntos de

datos de alta dimensionalidad, entendiendo por ello conjuntos

con gran número de muestras o gran número de caracterı́sticas

para cada muestra. Cuando se dispone de muchas carac-

terı́sticas para cada muestra es necesario aplicar técnicas de

reducción de dimensionalidad. Entre las opciones del cientı́fico

de datos están las técnicas de extracción de caracterı́sticas,

(que transforman un conjunto de caracterı́sticas de entrada

en un nuevo conjunto más pequeño en el cual cada carac-

terı́stica es una función de varias caracterı́sticas de entrada), o

las técnicas de selección de caracterı́sticas, que simplemente

descartan las caracterı́sticas redundantes o irrelevantes. A su

vez, estas técnicas se pueden aplicar de manera explı́cita antes

Este trabajo ha sido parcialmente financiado por el Ministerio de Eco-
nomı́a y Competitividad (proyectos de investigación TIN 2015-65069-C2,
tanto 1-R como 2-R y Red Española de Big Data y Análisis de datos
escalable, TIN2016-82013-REDT), por la Xunta de Galicia (GRC2014/035
y ED431G/01) y por Fondos de Desarrollo Regional de la Unión Europea.

del entrenamiento como un paso de preprocesado de los datos,

o se pueden realizar simultáneamente al aprendizaje.

Asimismo, para lidiar con el problema del volumen del

Big Data, se han desarrollado plataformas de procesamiento

distribuido que permiten utilizar hardware doméstico para for-

mar clústeres de procesamiento que pueden analizar grandes

cantidades de datos. La popularización de estas plataformas

comenzó con el desarrollo del paradigma de programación

MapReduce por Google en el año 2008 [2]. Desde entonces,

han surgido varias implementaciones de código abierto que

siguen ese paradigma, siendo Apache Hadoop [3] y, pos-

teriormente, Apache Spark [4] las más populares. Su éxito

dio lugar a la creación de librerı́as de aprendizaje automático

como Mahout [5] para Hadoop y MLLib [6] para Spark y al

desarrollo de versiones distribuidas de populares algoritmos,

entre ellos algunos algoritmos de selección de caracterı́sticas.

Además, en los casos en que la complejidad computacional

del algoritmo no se puede reducir y el volumen de datos hace

que incluso una implementación distribuida requiera un tiempo

de ejecución muy alto para procesarlos, se puede recurrir a

la utilización de técnicas que proporcionen aproximaciones

a la solución exacta o más precisa (y también más costosa

computacionalmente) pero que, dependiendo del problema,

pueden obtener un rendimiento comparable.

En este trabajo hemos adaptado el popular algoritmo de se-

lección de caracterı́sticas ReliefF para reducir su complejidad

computacional. Para ello, proponemos un cambio en el cálculo

del grafo de vecinos más cercanos (construcción en la que

se basa ReliefF) sustituyéndolo por un algoritmo de cálculo

aproximado del grafo optimizado mediante el uso de Hashing

Sensible a la Localidad. Esto, unido a la implementación del

algoritmo resultante en Apache Spark que permite paralelizar

gran parte de los cálculos, aumenta drásticamente su capacidad

de procesar conjuntos grandes.

II. TRABAJO RELACIONADO

El algoritmo Relief es un método de ordenación (ranking)

de caracterı́sticas atendiendo a su relevancia de cara a la

clasificación [7]. Es un método supervisado, dado que requiere

conocer la clase de cada ejemplo, y da como resultado

una ordenación por importancia de las caracterı́sticas, que

posteriormente se puede utilizar para realizar una selección de
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las mismas estableciendo un umbral de importancia a partir

del cual se desechan las caracterı́sticas que no lo alcancen.

La idea principal es asignar un peso a cada atributo de

acuerdo con su capacidad a la hora de distinguir ejemplos

que se encuentran muy cerca. Por ello, para cada ejemplo,

Relief busca el elemento de la misma clase (llamado hit)

más cercano y el elemento de otra clase (llamado miss) más

cercano y actualiza el peso de cada atributo A en función de la

coincidencia o no de su valor en el ejemplo con el del hit y el

del miss. El peso final W de cada atributo A tiene, por tanto,

una interpretación probabilı́stica ya que es una aproximación

de la siguiente diferencia de probabilidades condicionadas:

W [A] = P (valor diferente de A|miss más cercano)

−P (valor diferente de A|hit más cercano)
(1)

Su buen funcionamiento dio lugar a extensiones capaces

de lidiar con problemas multiclase y ejemplos con ruido o

incompletos [8]. ReliefF es una de estas extensiones y ha

terminado siendo más popular que el algoritmo original, por

lo que se ha implementado en numerosas librerı́as y software

de aprendizaje automático. Posteriormente han sido publicadas

especializaciones del algoritmo [9] para adaptarlo a problemas

de regresión [10], multietiqueta [11], [12] o para tener en

cuenta el coste de obtener cada atributo [13]. Además también

se han hecho optimizaciones para facilitar su uso con grandes

conjuntos de datos, basadas en implementaciones distribuidas

[14], [15], muestreo [16] y en el uso de árboles k-d aleatorios

para aproximar el grafo de vecinos más cercanos [17], pero

su aplicabilidad a conjuntos de alta dimensionalidad aún es

limitada.

ReliefF, al igual que otros muchos métodos de selección de

caracterı́sticas, ası́ como también problemas de Recuperación

de Información, Minerı́a de Datos y Aprendizaje Automático,

se basa en el estudio de grafos de similitud entre elementos del

conjunto de datos. Entre los grafos utilizados en aprendizaje

máquina, el más popular es el grafo de los k vecinos más

cercanos (kNN por sus siglas en inglés). Un grafo kNN es un

grafo dirigido sobre n elementos, X = ~x1, ~x2, . . . ~xn, en el

que las aristas (~xi, ~xj) indican que ~xj se encuentra entre los

k elementos más similares a ~xi atendiendo a una medida de

similitud S(~xi, ~xj). El grafo resultante es muy versátil, pero el

coste computacional de su cálculo es muy alto, ya que requiere

n(n−1)/2 comparaciones, lo que sitúa su complejidad compu-

tacional en O(n2). Se han propuesto algoritmos que calculan

el grafo kNN exacto cuando la dimensionalidad del espacio de

entrada es pequeña [18], además de algoritmos eficientes para

medidas de similitud especı́ficas [19], sin embargo, a la hora de

lidiar con conjuntos de datos de alta dimensionalidad y medi-

das generales en tiempos manejables, solo se pueden construir

soluciones aproximadas. Estas soluciones buscan replicar el

grafo exacto con la mayor veracidad posible manteniendo el

coste computacional bajo. Para obtener el grafo aproximado

existen en la literatura algoritmos basados en diseño ”divide y

vencerás” [20], búsquedas locales [21] y en Hashing Sensible

a la Localidad [22], [23].

En este sentido, el Hashing Sensible a la Localidad (LSH,

por sus siglas en inglés) [24] es una técnica que se originó

para construir estructuras de datos que permitiesen realizar

consultas sobre un conjunto de datos en tiempo sublineal,

aunque el método óptimo de explotar esta técnica todavı́a

constituye un problema abierto. Básicamente, las técnicas de

LSH permiten mapear datos de cualquier tamaño a un espacio,

generalmente menor, utilizando una función de hashing que

maximiza la probabilidad de que a datos similares se les

asigne el mismo valor. Por este motivo, el uso de LSH para

la construcción del kNN se ha explorado con éxito en la

literatura [22], [23] con soluciones que utilizan LSH para aislar

en pequeñas agrupaciones los elementos similares entre sı́. A

partir de estas agrupaciones se construyen subgrafos aislados

que se combinan para obtener el grafo aproximado completo.

III. ALGORITMO PROPUESTO

El propósito de este trabajo es obtener un algoritmo que

aproxime el resultado de ReliefF con menor esfuerzo compu-

tacional. La mayor parte de la carga de trabajo de este

algoritmo se invierte en el cómputo de los hits y misses más

cercanos a cada dato, por lo tanto, es esta parte del algoritmo

la que se propone sustituir por el algoritmo LSH de Radio

Variable (VRLSH, de sus siglas en inglés) [23]. Este algoritmo

utiliza proyecciones LSH iterativas para obtener el grafo kNN

aproximado, como se explica a continuación.

En primer lugar, se asignan una o varias claves hash a cada

elemento ~xi del conjunto de datos X usando una función

LSH. Esta función está diseñada para asignar claves iguales a

elementos similares de acuerdo a una medida de similitud dada

y usando un nivel de resolución o radio de búsqueda también

dado, que inicialmente será pequeño para buscar similitudes

muy exactas. A continuación, se agrupan los elementos a los

que se les ha asignado la misma clave. Tendremos, gracias a las

propiedades de la función hash, pequeños grupos o “cúmulos”

de elementos similares de acuerdo a la medida de similitud

dada. A partir de estas agrupaciones para cada una de ellas

se computa un subgrafo kNN exacto por el método de fuerza

bruta, consistente en comparar cada elemento con todos los

demás de su mismo cúmulo. Dado que un mismo elemento ~xi

puede pertenecer a varios cúmulos, posteriormente y si existe

este solapamiento, los subgrafos de los cúmulos implicados

se fusionan para incluir todos los vecinos que han sido

detectados para ~xi. A continuación, se simplificará el conjunto

de datos X eliminando aquellos elementos ~xi que hayan

estado involucrados en al menos un número preestablecido

CMAX > k de comparaciones. Este proceso se repetirá,

utilizando el nuevo X , para generar nuevos subgrafos que se

fusionarán entre sı́ y con los ya existentes, hasta que el grafo

fusionado contenga todos los elementos del conjunto original.

En cada nueva iteración se aumentará la resolución, lo cual

permitirá agrupar elementos un poco más diferentes que en

la iteración anterior. Finalmente, si algún elemento queda con

menos de k vecinos, se completará con los vecinos de sus

vecinos o con los vecinos de elementos al azar si no tuviese

ninguno. Este proceso aparece descrito en el Algoritmo 2.
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Adicionalmente, para que este grafo resulte de utilidad a

ReliefF en el cálculo de los pesos W de cada atributo es

necesario hacer una modificación de VRLSH. El algoritmo

VRLSH mantiene una única lista de vecinos para cada ele-

mento del conjunto de datos. ReliefF, sin embargo, necesita

distinguir hits y los misses más cercanos de cada clase, por

lo que es necesario adaptar VRLSH para que mantenga una

lista de vecinos por cada posible clase para cada elemento del

conjunto de datos.

Entrada: X ←Conjunto de datos

k ← Número de vecinos a obtener

RINI ← Radio de búsqueda inicial

CMAX ←Máximas comparaciones por

elemento

N ← Número de hashes a obtener

L ← Longitud de cada hash

Salida: G ← Grafo kNN

1 G← ∅ , cúmulos← ∅ , originalX ← X ,

radio← RINI

2 mientras |cúmulos| > 1 or |X| > 1 and |X| < k hacer

3 hashElems← LSH(X, radio,N, L)
4 cúmulos← hashElems.agrupaPorHash()
5 para cada c in cúmulos hacer

6 si |c| > 1 entonces

G← G ∪KNNexacto(c.elems, k) fin

fin

7 X ← X −
G.nodosConAlMenosNComparaciones(CMAX)

8 radio← radio ∗ 2
fin

9 si |X| > 1 entonces

10 para cada x in X hacer

11 si |x.vecinos| = 0 entonces

12 x.vecinos←alAzar(originalX,k)

en otro caso
x.vecinos←
x.vecinos ∪ desciendeV ecinos(X,G)

fin

13 G← G ∪ desciendeV ecinos(X,G)
fin

Algoritmo 1: Pseudocódigo del algoritmo VRLSH

IV. EXPERIMENTACIÓN

Para comprobar la validez del método propuesto se han lle-

vado a cabo dos baterı́as de experimentos. En primer lugar se

ha medido el tiempo de ejecución necesario para el cómputo de

los pesos de los atributos usando ReliefF en conjuntos de datos

reales y se ha comparado con el tiempo que requiere ReliefF-

LSH sobre los mismos conjuntos. Dado que ReliefF-LSH es

un método aproximado, se ha medido además la exactitud

de los resultados obtenidos comparando las ordenaciones de

atributos obtenidas por los dos métodos. La segunda baterı́a

de experimentos va encaminada a comprobar la escalabilidad

Entrada: X ←Conjunto de datos

k ← Número de vecinos a utilizar

Salida: W ← Vector de pesos asignados a cada atributo

1 para cada A in X.atributos hacer

2 W [A]← 0
fin

G← V RLSH(X, k,RINI , CMAX , N, L)
3 para cada x ∈ X in G hacer

4 para cada A in X.atributos hacer

5 c← x.clase

6 W[A]←W[A]−
k
∑

j=1

diff(A,x,vecinos(c)j)
|X|∗k +

∑

γ 6=c

[

P (c)
1−P (γ)

k
∑

j=1

diff(A,x,vecinos(γ)j)
|X|∗k

]

fin

fin
Algoritmo 2: Pseudocódigo de ReliefF-LSH

del método. Para ello se compara el tiempo de ejecución de

ReliefF-LSH sobre los mismos conjuntos reales utilizando un

número creciente de núcleos de cómputo.

IV-A. Datos y metodologı́a

Todos los experimentos se llevaron a cabo en máquinas con

12 núcleos de computación que forman parte de un clúster.

La descripción de cada nodo de computación aparece en el

Cuadro I. La versión de Spark utilizada es la 1.6.1, sobre

Hadoop 2.7.1.2.4.2.0-258. El sistema operativo instalado en

las máquinas es CentOS Linux release 7.4.1708.

Cuadro I
DESCRIPCIÓN DEL CLÚSTER DE COMPUTACIÓN

32 nodos con las siguientes caracterı́sticas:

Procesador: 2 × Intel Xeon E5-2620 v3 a 2.40Ghz
Núcleos: 6 por procesador (12 por nodo)
Threads: 2 por núcleo (24 en total por nodo)
Disco: 12 × 2TB NL SATA 6Gbps 3.5”G2HS
RAM: 64 GB
Red: 1x10Gbps + 2x1Gbps

Para realizar estos experimentos se eligieron cuatro con-

juntos de datos reales de alta dimensionalidad. En primer

lugar se utilizó Higgs, que representa propiedades cinéticas

de partı́culas detectadas en un acelerador1 [25]. Consta de 28

atributos numéricos y 11 millones de ejemplos. En segundo

lugar se usó el conjunto artificial Epsilon, creado para el

Pascal Large Scale Learning Challenge [26] en 2008 y que

se compone de 500.000 ejemplos con 2.000 atributos cada

uno. Por último, se utilizó el conjunto multiclase Isolet [27],

que tiene 7.900 ejemplos de 617 atributos distribuidos en 27

clases. Los conjuntos utilizados y sus caracterı́sticas aparecen

reflejados en el Cuadro II.

1Disponible para descarga en https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/HIGGS



XVIII Conferencia de la Asociación Española para la Inteligencia Artificial
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Cuadro II
DESCRIPCIÓN DE LOS CONJUNTOS DE DATOS

Conjunto Atributos Muestras Clases

Higgs 28 11.000.000 2
Epsilon 2.000 500.000 2
Isolet 617 7.900 27

Cuadro III
TIEMPO DE EJECUCIÓN DE LAS IMPLEMENTACIONES

Tiempo (s)

ReliefF ReliefF-LSH

# núcleos 12 12

Higgs (0.5 %) 5.550 32
Epsilon (10 %) 13.150 2.264
Isolet 320 29

El alto número de muestras de algunos conjuntos los sitúa

fuera del alcance de la versión original de ReliefF, dado que

su tiempo de ejecución serı́a de semanas, aún utilizando 12

núcleos de computación. En consecuencia, para el primer

experimento consistente en comparar los tiempos de ejecución

de la versión original con ReliefF-LSH se usaron versiones

reducidas de los conjuntos más grandes tomando solamente

los N primeros elementos del conjunto. En particular, se tomó

el primer 0.5 % de los datos del conjunto Higgs (55.000

elementos) y el primer 10 % de Epsilon (50.000 elementos).

No obstante, para demostrar la capacidad del método para

tratar con conjuntos grandes, en el segundo experimento se

utilizaron las versiones completas de los conjuntos.

IV-B. Resultados

El primer experimento consistió en comparar los resul-

tados obtenidos con ReliefF-LSH con los obtenidos por la

versión exacta. En primer lugar se compararon los tiempos

de ejecución necesarios para procesar cada conjunto de datos,

mostrados en el Cuadro III. Se puede apreciar que los tiempos

de ejecución de ReliefF-LSH son siempre muy inferiores a

los de su contrapartida exacta. Cabe destacar que, tal como

se describe en [23], tanto el tiempo de ejecución de VRLSH

como su precisión dependen de los hiperparámetros con que

se ejecute. En este caso los hiperparámetros fueron obtenidos

empı́ricamente para que el grafo aproximado se computase

realizando en torno al 1 % de las comparaciones necesarias

para calcular el grafo exacto. No obstante, existe un equilibrio

entre tiempo de cómputo y exactitud del grafo obtenido que

el usuario debe manejar en función de sus preferencias. Los

hiperparámetros utilizados para este experimento aparecen

listados en el Cuadro V.

En lo referente a la exactitud de los subconjuntos de

caracterı́sticas seleccionadas por ReliefF-LSH, estas dependen

en gran medida de dos factores. En primer lugar, si ReliefF

asigna a las caracterı́sticas de un conjunto puntuaciones que

difieren muy poco, es probable que el cálculo aproxima-

do obtenga valores ligeramente distintos que las ordenen

de manera distinta. Por contra, los conjuntos que muestran

grandes diferencias entre sus caracterı́sticas en términos de

la puntuación otorgada por ReliefF, obtienen rankings más

robustos frente a las pequeñas diferencias de puntuación deri-

vadas del cálculo aproximado. En segundo lugar, la exactitud

de las puntuaciones otorgadas por Relief-LSH dependen de

la exactitud del grafo aproximado calculado con VRLSH y

que, como ya se mencionó anteriormente, viene determinado

por el número de comparaciones entre pares que se hayan

realizado, que a su vez se determinan en función de los

hiperparámetros utilizados. Para representar la exactitud de los

subconjuntos de caracterı́sticas obtenidos hemos definido el

ratio de coincidencia entre el subconjunto seleccionado por el

algoritmo exacto (E) y el seleccionado por ReliefF-LSH (L)

definido como:

R =
|E ∩ L|

E
(2)

En la Figura 1 hemos representado el ratio de coincidencia

para distintos niveles de selección dentro del ranking devuelto

por los algoritmos. La ordenación de caracterı́sticas para el

conjunto de datos Higgs se realizó sobre un grafo aproximado

calculado con alrededor de 5 ∗ 10−3 veces menos cálculos

de los que requerirı́a el grafo exacto. Esto se tradujo en

un tiempo de ejecución muy bajo, pero también el nivel de

coincidencia es bajo cuando se seleccionan pocos atributos.

Por el contrario, los niveles de coincidencia para los atributos

seleccionados en el caso de los conjuntos Epsilon y Isolet son

más altos, rondando el 90 % en el caso de Epsilon y el 80 %

en Isolet. Es importante destacar, no obstante, que para niveles

de selección muy extremos en los que nos quedamos con muy

pocas variables es posible que los pequeños cambios en la

ordenación de variables dejen fuera algunas que sı́ aparecen en

la selección exacta, disminuyendo ası́ el ratio de coincidencia.
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Figura 1. Ratio de coincidencia de las caracterı́sticas seleccionadas por
ReliefF vs ReliefF-LSH para los conjuntos Higgs (0.5 %), Epsilon (10 %)
y Isolet.

Finalmente, realizamos un experimento con el objetivo de

estudiar la escalabilidad del método. Para ello tomamos las
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Cuadro IV
TIEMPO DE EJECUCIÓN DE RELIEF-LSH. ESCALABILIDAD

Tiempo (s)

ReliefF-LSH

# núcleos 12 2x12 4x12

Higgs 15.726 4.206 2.580
Isolet 29 30 31

versiones completas del conjunto con más muestras (Higgs)

y con menos muestras (Isolet) y realizamos el cómputo

del ranking de atributos repetidas veces, utilizando en cada

una distinto número de nodos de computación. Los tiempos

invertidos en cada caso aparecen reflejados en el Cuadro IV.

Este experimento pone de relieve la capacidad de ReliefF-

LSH de procesar conjuntos que están completamente fuera del

alcance de la versión exacta de ReliefF. Ası́, mientras que la

versión exacta invirtió 5.550 segundos en procesar el 0.5 % de

los ejemplos de Higgs, ReliefF-LSH pudo realizar el cómputo

con el conjunto completo (200 veces mayor) en 15.726 se-

gundos. Cabe recordar que, al ser la complejidad del ReliefF

original de orden cuadrático en el número de muestras, cabrı́a

esperar un tiempo de ejecución del orden de 107 segundos, lo

cual es inabarcable en la práctica. Además, se puede apreciar

en los resultados que, gracias a que gran parte de los cálculos

se pueden realizar independientemente de manera paralela, los

nodos de cómputo que se añaden son aprovechados cuando

el conjunto es grande, lo que se traduce en una relación

inversamente proporcional de pendiente cercana a -1 entre el

número de nodos de cómputo y el tiempo de ejecución, como

es deseable. Esto no es ası́ en conjuntos pequeños como Isolet,

dado que el número de operaciones requeridas es bajo y la

aceleración derivada de la paralelización se ve compensada por

el sobreesfuerzo de comunicación que implica la distribución

del trabajo a los nodos de cómputo.

Por otra parte, hay que recordar que ReliefF-LSH utiliza

proyecciones aleatorias a la hora de computar el grafo de

vecinos más cercanos, lo cual introduce un factor de azar que

hace que cada ejecución sea distinta incluso cuando utilice

los mismos hiperparámetros. Esto provoca que los tiempos de

cómputo puedan variar entre ejecuciones. Finalmente, también

en este apartado entra en juego el balance entre exactitud y

rapidez mencionado anteriormente. Los valores de los hiper-

parámetros utilizados aparecen reflejados en el Cuadro V. Se

puede comprobar que en el caso del conjunto de datos Higgs

se realizaron 3,5∗10−6 veces menos operaciones de las que se

necesitarı́an para calcular el grafo exacto. Es posible que esto

diese como resultado una ordenación de las caracterı́sticas con

un bajo ratio de coincidencia con el eventual resultado exacto

- que resulta impracticable calcular. Dependiendo del nivel de

selección deseado y del rendimiento de la selección realizada

en el problema posterior para el que se precise, el usuario

podrı́a decidir obtener una ordenación más coincidente con la

eventual solución exacta. Por suerte, gracias a la escalabilidad

del método, el cálculo de un grafo más exacto alterando los

hiperparámetros se puede realizar en un tiempo similar al

Cuadro V
DESCRIPCIÓN DE LOS HIPERPARÁMETROS DE VRLSH UTILIZADOS.

Operaciones INDICA LA FRACCIÓN DE OPERACIONES REALIZADAS CON

RESPECTO AL CÁLCULO EXACTO.

Conjunto L N R Operaciones

Higgs (0.5 %) 5 20 0.5 4,6 ∗ 10
−3

Higgs 8 5 0.25 3,5 ∗ 10−6

Epsilon (10 %) 70 5 0.25 3,7 ∗ 10
−2

Isolet 5 4 0.1 2,8 ∗ 10
−3

registrado con tan solo añadir más nodos al cómputo.

V. CONCLUSIONES

En este trabajo se ha propuesto una adaptación del po-

pular algoritmo de selección de caracterı́sticas ReliefF para

posibilitar el tratamiento de grandes volúmenes de datos.

Se ha hecho uso del algoritmo VRLSH para aproximar el

cálculo de vecinos más cercanos, que constituye la parte

más costosa computacionalmente de ReliefF, y se obtiene ası́

una ordenación aproximada de las caracterı́sticas del conjunto

de datos. El algoritmo resultante, llamado ReliefF-LSH, se

ha implementado en la plataforma Apache Spark y se han

realizado experimentos para verificar la validez del método

y su escalabilidad. Los experimentos muestran que ReliefF-

LSH es un algoritmo que puede tratar conjuntos que están

muy fuera del alcance de ReliefF. Asimismo, el algoritmo

propuesto ofrece al usuario la posibilidad de balancear la

rapidez de ejecución con la exactitud de la solución, lo que

lo convierte en una versátil herramienta para problemas de

distintas complejidades.

Actualmente estamos trabajando en simplificar el manejo

de los hiperparámetros de VRLSH por parte del usuario, para

facilitar el mencionado balanceo de rapidez y precisión. Igual-

mente, como trabajo futuro queremos añadir estructuras de

datos que eviten cómputos duplicados, acelerando la ejecución.
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[10] Marko Robnik-Šikonja and Igor Kononenko. An adaptation of relief for
attribute estimation in regression. In Machine Learning: Proceedings

of the Fourteenth International Conference (ICML’97), pages 296–304,
1997.
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