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Resumen

La rapida evolucion y desarrollo de tecnologia computacional, su asequibilidad,
ubicuidad , hiperconectividad por parte de los usuarios y nuevos modelos de
negocio contribuyen entre otras cosas a la generacion de datos, la cual se estima
que para el 2020 su velocidad de generacion fue a una tasa de 1.7 Mbps cada
dia por usuario, considerando que los usuarios conectados al internet generando
y consumiendo contenido representaron para ese afno el 53% de la poblacién
global (mas de 4 billones de personas).

La masificacion de los datos trae consigo una serie de retos tanto en el proceso
de generacion (captacidn, recuperacion, procesamiento y almacenamiento) asi
como en su analisis y visualizacion, por tal razén los datos ya no pueden ser
tratados con los métodos, técnicas y tecnologias tradicionales.

Esta tesis esta enfocada al desarrollo de algoritmos inteligentes que puedan
procesar altos volumenes de datos, y desempefarse en un entorno tanto
paralelizable como distribuido, buscando tomar provecho de las capacidades
computacionales que brinda el ecosistema de Big Data, donde el computo
intensivo en memoria es uno de sus potenciales mas fuertes, tratando también
hacer frente a los retos que su tratamiento conlleva, como son: volumen,
velocidad, variedad, veracidad, valor, entre otras.
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CAPITULO 1. Introduccion

1.1 Problematicay justificacion

Debido al creciente desarrollo tecnoldgico, facilidades de comunicacion, acceso y
ubicuidad, estamos generando cantidades inconmensurables de datos heterogéneos
provenientes de fuentes diversas que ya no son posible de almacenar, procesar,
analizar y visualizar a partir de herramientas tradicionales, a este fendmeno se le ha
denominado Big Data. Akoaka et. al. [7] enfatiza que el 95% de los datos estan
constituidos por los no estructurados, agregando asi mayor complejidad en su
procesamiento y analisis.

Se ha reportado que cada dia se generan 2.5 quintillones de bytes de datos, para
dimensionar este volumen podemos decir que 1 exabyte es igual a 1 quintillon de bytes,
lo que a su vez equivale a 1 billon de gigabytes [67], se estima que para el 2020 se
habran generado y consumido mas de 50 zettabytes de datos, por lo que se requerira
de nuevas tecnologias, técnicas, metodologias computacionales y pensamiento
estadistico para poder hacer frente a los desafios que este fendmeno presenta [12].

Si bien se cuenta con la infraestructura tecnoldgica para el almacenamiento y
procesamiento distribuido, paralelizable y escalable de estos grandes volumenes de
datos, existe un alto interés por desarrollar nuevos algoritmos que hagan frente a los
desafios de acumulacién de ruido por alta dimensionalidad, datos incompletos e
imprecisos, alta variabilidad en calidad y tasa de cambio por latencia en red.

Para ello, el Computo Inteligente ofrece un conjunto de métodos bioinspirados los cuales
combinados entre si pueden potenciar sus ventajas, ofreciendo capacidades de
aprendizaje, adaptaciéon de entornos cambiante y razonamiento aproximado, de forma
similar a como el ser humano afronta la complejidad, permitiendo simplificar la
representacion de grandes volumenes de datos, extraccion de conocimiento de forma
optimizada, que puedan garantizar tanto su valor como su utilidad, aprovechando a su
vez las ventajas tecnoldgicas que las plataformas para el procesamiento de Big Data
nos brindan.
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1.2 Hipétesis

El modelado de algoritmos inteligentes basados en métodos de inferencia difusa y
aprendizaje automatico para un ambiente de Big Data, permiten el analisis de
poblaciones heterogéneas de alta dimensionalidad y volumen, con la finalidad de
descubrir patrones ocultos, correlaciones, tendencias y/o predicciones, proporcionando
resultados altamente interpretables y de valor para la toma de decisiones informada y
basada en conocimiento.

1.3 Objetivos

Disefar e implementar un Sistema Neuro-Difuso basado en Mamdani con
Defusificacién Center-of-set, sobre una plataforma de Big Data, para el
procesamiento de grandes volumenes de datos.

1.3.1 Objetivos especificos

I Disefio de la arquitectura para un Sistema Neuro-Difuso basado en
Mamdani con Defusificacion Center-of-set.

il. Implementacién del Sistema Neuro-Difuso basado en Mamdani con
Defusificacién Center-of-set en un entorno de desarrollo integrado que permita el
procesamiento y analisis de un volumen de datos de medio a bajo.

iii. Implementacién de una red neuronal artificial prealimentada (feedforward)
y retro-propagacion (backpropagation), utilizando el método de aprendizaje full
batch y el método de optimizacion de gradiente descendente con momentum y
tasa de aprendizaje adaptativa para acelerar la busqueda de los valores iniciales
optimos de los hiperparametros de entrenamiento y agilizar el ajuste de los
parametros de disefio sobre una plataforma en cluster de Big Data.
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1.3.2 Metas

I.  Realizar una revision de literatura acerca de los fundamentos teoricos del
fendmeno de Big Data y las metodologias de cémputo inteligente.

II.  Estudio de los conceptos y elementos fundamentales de las arquitecturas
de sistemas hibridos inteligentes, enfoque principalmente en Neuro-Difu-
sos basado en Mamdani con Defusificacion en Center-of-set.

[ll.  Evaluacion y analisis del desempeio de diferentes heuristicas para el 6p-
timo ajuste de hiperparametros de entrenamiento, enfoque principal en el
ajuste de la tasa de aprendizaje.

IV. Evaluacién y andlisis de los métodos de aprendizaje full batch, online y
mini-batch sobre el Sistema Neuro-Difuso basado en Mamdani con Defu-
sificacion en Center-of-set, afin de valorar las distintas formas en que se
pueda llevar a cabo un aprendizaje con precision y eficiencia.

V. Estudio del entorno de trabajo en cluster open-source Apache Spark para
el procesamiento y analitica de Big Data, enfoque principal en su arquitec-
tura, API pyspark y librerias MLIib.

VI.  Evaluacion y analisis experimental de la red neuronal artificial prealimen-
tada (feedforward) y retro-propagacion (backpropagation) utilizando el mé-
todo de aprendizaje full batch y el método de optimizacién de gradiente
descendente con momentum y tasa de aprendizaje adaptativa sobre la
plataforma en cluster de Apache Spark.

VII.  Validacién de los resultados a partir de métricas de desempefio y evalua-
cion de la bondad de ajuste, utilizando; suma de los errores al cuadrado,
error cuadratico medio y raiz del error cuadratico medio.

VIIl.  Correccion y/o ajuste de la red neuronal artificial desarrollada para la pla-
taforma en cluster para Big Data, utilizando como referente los datos ob-
tenidos de la experimentacion.

1.4 Organizacién del documento

Esta tesis esta dividida en cuatro principales secciones. En la secciéon 2
contextualizaremos la situacion actual de la analitica y procesamientos de datos
masivos, los fundamentos tedricos requeridos para la comprensién de la
investigacion conducida en esta tesis. La seccion 3 esta dedicada a la descripcion
de la arquitectura del modelo neuro-difuso basado en Mamdani con
Defusificacién en Center-of-set y método de aprendizaje full batch que puede ser
ejecutado sobre un cluster de Big Data. La seccion 4 esta dedicada a mostrar
una serie de experimentos y resultados ejecutados en un ambiente Big Data,
sobre el sistema neuro-difuso antes comentado. En la seccion 5, finalizamos con
conclusiones, hallazgo y trabajos futuros sobre la investigacion realizada.
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CAPITULO 2. Marco tedrico

Con la llegada de la tercera revolucion industrial a mediados de 1990, se inici6 la era de la
automatizacién y digitalizaciéon de la informaciéon basados en la tecnologia de computo e
internet, consolidando poderosas estructuras que cambiarian el mundo de la comunicacion y
generacion de conocimiento, teniendo un impacto significativo en la sociedad moderna y la
transicion hacia una nueva economia basada en datos y en la toma de decisiones informada
[11] [62].

En la actualidad se puede observar un crecimiento considerable en la cantidad de datos que
se pueden capturar y utilizar, asi como la velocidad exponencial con la que se generan, al
respecto Helbing, D. [26] hace una observacién muy adecuada, pues comenta que hay mas
maquinas conectadas al internet que usuarios humanos. De acuerdo con Sivarajah, U. [67] se
producen alrededor de 2.5 quintillones de bytes de datos en el mundo cada dia, desde diversas
tecnologias, tales como; internet de las cosas, redes sociales, dispositivos méviles, entre otras,
por lo que segun comenta [12] se estima que para el 2020 se habran generado y consumido
mas de 50 zettabytes de datos, lo cual dificultara las actividades de organizacion, interpretacion,
almacenamiento y analisis de grandes volumenes de datos gestionados y tratados con
herramientas tradicionales, por lo que se requerira de nuevas tecnologias, técnicas,
metodologias computacionales y pensamiento estadistico para poder hacer frente a los
desafios que este fendmeno presenta.

2.1 Evolucion del analisis de datos

Con la progresiva evolucion de la informatizacion, hemos transitado de la necesidad de
solo almacenar y gestionar nuestros datos a la posibilidad vincular distintas fuentes y
extraer valor de ellos, para lo cual las practicas de analisis y analitica se han tenido que
ir transformando en el tiempo.

Se destaca como primera referencia de inteligencia de negocios en el campo del analisis
de datos, la cual fue hecha por Hans Peter Luhn en 1958, sin embargo, fue en 1980
cuando Howard Dresner consolidé dicho término, hablando de la inteligencia de
negocios como un conjunto de software que respalda la toma de decisiones
empresariales en funcion de datos recopilados [50][70].

A finales de 1980 surgidé la expresion de mineria de datos y el proceso de
descubrimiento de conocimiento en base de datos, que tuvo origen en la inteligencia
artificial, los cuales se define como el proceso de descubrimiento de patrones en los
datos y se centra en el prondstico y analisis predictivo. Pronto estas técnicas en conjunto
con aprendizaje maquinan permitirian construir modelos para determinar los resultados
de un evento que pudieran ocurrir en el futuro, lo cual puede conducir a la identificacidon
tanto de oportunidades como de riesgos [50][70][73].
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En la actualidad, la integracion de la analitica de Big Data como soporte a la toma de
decisiones por grandes corporaciones como por ejemplo Walmart ha sido de gran
relevancia, pues ha permitido pronosticar con éxito el volumen de aprovisionamiento
necesario cuando un desastre natural se acerca, como fue el caso del huracan Katrina
en el 2005 [28]. Otro de los casos relevantes que mostraron el poder predictivo del Big
Data fue para el proyecto Google Flu Trends, donde a través de las consultas que los
usuarios realizaban en el buscador de Google con términos como “sintomas de gripe” y
“tratamientos para gripe”, pudieron predecir con antelacion el aumento de pacientes que
llegarian con gripe a un hospital de alguna regidn, sin embargo, mas adelante la revista
de investigacion nature evidenciaria algunas fallas en dichas predicciones [46].

La informacion que los buscadores pueden revelar acerca de sus usuarios es realmente
valiosa, ya que a través de sus busquedas o por las secuencias de clics en sus
navegaciones, los usuarios pueden compartir sus necesidades, preocupaciones,
intereses, patrones de comportamiento, entre otras, dicha informaciéon puede
convertirse en ventaja competitiva, estrategia de mercado e incluso en la base de un
nuevo modelo de negocios [64].

Existe un gran potencial y alto valor ocultos en grandes volumenes de datos, los cuales
exigen de nuevas tecnologias, técnicas y metodologias de innovacion informatica para
modelar una gran variedad de fenbmenos [45].
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2.2 Big Data

Roger Magoulas acuiio el término de Big Data en el 2005, al observar una amplia
variedad de grandes conjuntos de datos casi imposibles de administrar y procesar
utilizando herramientas y técnicas tradicionales tanto para su almacenaje como para su
procesamiento, no solo por su enorme volumen sino también por su alta complejidad
[16][69]. Big Data es un término en evolucion el cual empez6 a ganar popularidad a
principio del afo 2000 con el auge del comercio electronico, dicho fendmeno presenta
exigencias y requerimientos de arquitecturas distribuidas y paralelizables, asi como de
poderosos y avanzados algoritmos para su computo, visualizacidon y analisis [25][34][52].

En 2001, Doug Laney describi6é tres dimensiones caracteristicas de Big Data también
conocidas como 3V’s [39][57][60], a continuacion, se describen cada una de ellas
[171[25][41][42][52]:

1. Volumen: atributo principal que caracteriza al fendmeno de Big Data, se refiere
a la cantidad, tamafo y escala de los datos, lo cual agrega complejidad
computacional. No hay una medida estandar que fije cual es el tamafio minimo
de los datos para ser considerado Big Data [12], sin embargo, algunos
investigadores consideran que el tamafio minimo es a partir de 1 terabyte (TB),
se estima que Facebook ha almacenado 260 mil millones de fotografias utilizando
mas de 20 petabytes (PB) de almacenamiento, corporaciones transnacionales
como Walmart y la tienda electronica Alibaba generaron lotes de mas de un millén
de transacciones por hora y docenas de transacciones en TB por dia,
respectivamente.

2. Velocidad: se refiere al flujo de datos que es creado, capturado, agregado y a
la tasa de analisis de datos, la cual debe realizarse de manera rapida y oportuna,
afin de conservar su pertinencia y obtener valor de ellos. Un enlace de red simple
puede generar mas de un TB de datos durante el dia y un PB de datos en un afio
a una velocidad de 1 Gbps.

3. Variedad: alude a los diferentes tipos de datos, a su heterogeneidad, siendo
estos del tipo; estructurado (bases de datos relacionales, hojas de calculos, entre
otras) el cual representa el 5% de los datos existentes [34], semi-estructurado
(tales como; correos electrénicos, XML, redes sociales, todos aquellos que no se
ajustan a una estricto estandar) y no estructurados (imagenes, audios, videos y
demas) el cual corresponde al 85% de todos los datos existentes [20].
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En el tiempo se han agregado otras dimensiones, que complementan la descripcion
compleja de este fendmeno, de acuerdo con Gandomi, A. and Haider, M. [25]
identificaron y describieron las siguientes V’s:

4. Valor: caracteristica introducida por Oracle, los datos sin procesar tienen una
densidad de bajo valor con respecto al volumen, sin embargo, al ser procesados
y transformados, podemos obtener alto valor del analisis de esta enorme
cantidad de datos, pudiendo producir estrategias de negocios que nos sirva como
apoyo a la toma de decisiones, los cuales pueden ayudar a obtener incremento
de ingresos, reduccion de costos operativos, mejorar el servicio al cliente, entre
otras.

5. Veracidad: IBM acufio esta caracteristica, la cual representa la desconfianza
y la incertidumbre latente sobre la fuente de los datos generados por la
incompletitud, vaguedad, inconsistencias y subjetividades presentes en los datos.
Un ejemplo de ello seria el analizar los sentimientos de los usuarios en las redes
sociales para definir una posicion o una tendencia con respecto a algo, son de
naturaleza incierta, ya que implican un juicio humano, pero con un contenido en
informacion realmente valiosos si se logra descifrarlo. Lidiar con datos imprecisos
e inciertos es otra faceta del Big Data, los cuales son enfrentados utilizando
técnicas y modelos de analisis basados en inteligencia computacional.

6. Variabilidad: se refiere a la variabilidad en la tasa de transmisién de datos
dado sus inconsistencias por intermitencia, o picos de trafico por largos periodos,
esto denota complejidad por conexion, combinacion, limpieza, y por la conversién
de datos colectados por muchas fuentes.

18



2.3 Desafios del Big Data

Debido a la compleja naturaleza del entorno de Big Data, una gran variedad de desafios
es presentados principalmente en actividades de procesamiento y analisis de altos
volumenes de datos, a continuacion, se listan alguno de los desafios mas
representativos [17][32]:

Complejidad en datos: fuerte aumento en la carga computacional debido a sus
dificiles interrelaciones y una variada calidad en los datos, lo cual limita la capacidad
para disefiar modelos y métodos computacionales altamente eficientes. Se observa
una acumulacién de ruido por la alta dimensionalidad y enorme volumen de datos,
lo que provoca un elevado costo computacional e inestabilidad algoritmica. Es
necesario profundizar en el estudio y conocimiento acerca de la teoria de la
complejidad de Big Data, para tener una mayor comprension de sus caracteristicas,
lo que permitira simplificar su representacion, mejorar la abstraccion de
conocimiento, y garantizar tanto su valor como su utilidad, disminuyendo la
redundancia y facilitando su manejo.

Complejidad computacional: se dificulta el procesamiento y analisis efectivo de los
datos, debido a que provienen de multiples fuentes, en una gran variedad de
formatos, en enormes volumenes y con una alta tasa de cambio. Por ello se hace
necesario, un marco informatico que este orientado a Big Data el cual se centre en
solidas estructuras de comunicacion, almacenamiento y computo que sea estable,
escalable, bien integrado y sobre todo optimizado. De acuerdo con Sivarajah et al
[67] las actividades que presentan mayores desafios con respecto a las cargas
computacionales son; agregacion e integracién de datos, modelado, analisis e
interpretacion.

Complejidad del sistema: se requiere el disefio de arquitecturas de sistemas que
pueda procesar Big Data con un alto rendimiento en la adquisicion de datos, bajo
consumo de energia y cdmputo altamente eficiente, tomando en cuenta las
condiciones reales de carga de trabajo, recursos distribuidos y capacidad de
coémputo iterativo y paralelizables.
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2.4. Areas de aplicacién de Big Data

Los sectores donde Big Data ha tenido aplicacion, asi como un fuerte impacto positivo,
enfrentando desafios de almacenamiento y analisis, han sido:

Internet de las cosas: actualmente representa uno de los mayores mercados, sus
dispositivos y sensores producen grandes cantidades de datos y tienen el potencial
para generar tendencias e investigar el impacto de ciertos eventos o decisiones. Su
desarrollo y aplicacion ha sido llevado a cabo en edificios inteligentes, sistemas
ciber-fisicos, asi como en los sistemas de gestion de trafico [6].

Redes inteligentes: la analitica de Big Data permite la identificacion de
transformadores de red eléctrica en riesgo, asi como la deteccién de
comportamientos irregulares de dispositivos conectados. Esto permite establecer
estrategias preventivas con el propdsito de reducir costos por correccion, asi como
la generacion de pronosticos mas aproximados de la demanda energética, lo que
permite realizar y ejercer un mejor balance de las cargas eléctricas [52].

Aerolineas: emplea cientos de sensores en cada avion para generar datos sobre
toda su flota de aviones, su objetivo es monitorear su desempefo y aplicar
mantenimiento preventivo, lo que resulta en ahorros significativos para la empresa

9.

E-salud: utilizado para personalizar servicios de salud, los meédicos pueden
monitorear los sintomas de sus pacientes con el objetivo de ajustar sus
prescripciones. Es considerado muy util para la optimizacidon de operaciones
administrativa de un hospital y reducir costos, CISCO ofrece una de estas soluciones
[52].

Servicio: las herramientas de Big Data permiten analizar y monitorear el
comportamiento de sus clientes, para cruzar informacion histérica y actuales de sus
preferencias, con el objetivo de ofrecerle un servicio efectivo y personalizado,
mejorando asi sus estrategias de mercadeo, tal como lo ha hecho el parque
Disneyland quienes han introducido un brazalete equipado con radiofrecuencia, la
cual permite a sus visitantes evitar esperar en lineas y paseos, esto les permite tener
una mejor experiencia de su visita al parque, atrae muchos mas clientes e
incrementan sus ingresos [9].
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e Usos publicos: han sido utilizados en complejos sistemas de suministro de agua
para monitorear su flujo y detectar fugas en tiempo real, conexiones ilegales y
controlar valvulas para un suministro mas equitativo en diferentes partes de la ciudad,
otro ejercicio también se ha llevado a cabo en el ayuntamiento de Dublin, donde uno
de sus servicios mas importantes es el transporte, y para ello ha equipado a sus
autobuses con sensores GPS para recopilar datos geoespaciales en tiempo real y
con esto, a través de su analisis, este puede optimizar sus rutas y el uso de su
transporte, lo que permite el ahorro de combustible y la disminucion del nivel de
contaminacion del aire [9][52].

2.5. Inteligencia computacional

Debido a la generacion excesiva de los datos en un corto periodo de tiempo, se ha
observado la necesidad tanto de tecnologia con poder de computo como de algoritmos
robustos que puedan extraer conocimiento y valor de ellos. Bajo este contexto, una
solucion que puede abarcar las caracteristicas representativas y desafiantes del
fendmeno de Big Data es la inteligencia computacional (IC).

De acuerdo con Hill, R. [27], IC se centra en replicar el comportamiento humano mas
que en los mecanismos que generan dicho comportamiento a través del computo, son
considerados como una subclase del enfoque de Aprendizaje Maquina (AM). Los
algoritmos basados en IC permiten modelar la experiencia humana sobre especificos
dominios, con el objetivo de proporcionarles la capacidad de aprender y luego adaptarse
a nuevas situaciones o entornos cambiantes [22][31][37]. Alguno de estos
comportamientos es; abstraccion, jerarquias, agregacion de datos para la construccién
de nuevas conclusiones, informacion conceptual, representacion y aprendizaje a partir
de simbolos. El uso de IC requiere centrarse sobre los problemas mas que en el
desarrollo tecnoldgico [27]. Sus técnicas brindan un medio para generar modelos que
descubran patrones y correlaciones en los datos basados en eventos no vistos, combina
elementos de aprendizaje, adaptacion, evaluacion, razonamiento aproximado, entre
otras.

Los algoritmos bio-inspirados se estan utilizando cada vez mas para trabajar y brindar
soluciones a problemas con un alto nivel de complejidad, ya que al ser algoritmos
inteligentes poseen la capacidad de aprender del ambiente y adaptarse a nuevos
entornos como lo harian los organismos bioldgicos, otros atributos caracteristicos de
este tipo de algoritmos es que pueden tolerar datos incompletos e imprecisos. También
pueden aumentar el rango de potenciales soluciones con una mejor aproximacion,
manejabilidad y solidez [22][36][37][38].
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2.6. Sistemas Hibridos Inteligentes

La combinacién de diferentes métodos de IC proporciona la oportunidad de construir
una gran variedad de Sistemas Hibridos Inteligentes (SHI), lo cual permite extraer las
ventajas que cada uno nos ofrece y fusionarlas, para el desarrollo de poderosas
herramientas que conduzcan a la solucidn de problemas de forma efectiva, con las
capacidades de aprendizaje e interpretabilidad, obteniendo un buen desempefio y
manejo del error muy aproximado al razonamiento humano [56].

IC tiene elementos de aprendizaje, adaptacién evolucién, y percepcion, también
integran métodos estadisticos y probabilisticos para un mejor soporte [15]. A
continuacion, revisaremos algunas de las técnicas asociadas al IC y SHI, y los
conceptos sobre los cuales se han basados, con la finalidad de tenerlos como referencia
para cuando el modelo desarrollado sea descrito.

2.6.1 Algoritmos Genéticos (AG)

Inspirados en los principios de la genética y seleccion natural, tienen el objetivo
de encontrar la solucién éptima de un problema, fue propuesto por John Holland
en 1960 [47]. A través de una funcion de costo, trata de encontrar los valores
optimos, ya sea en maximos 0 minimos de un conjunto de parametros dados [36].
Este tipo de algoritmos han logrado optimizar los sistemas de busqueda que son
dificiles de cuantificar, tal como en aplicaciones financieras, sector industrial,
climatologia, ingenieria biomédica, control, teoria del juego, disefio electronico,
manufactura automatizada, mineria de datos, optimizacibn combinatoria,
diagnosticos erroneos, clasificacion, calendarizacion y aproximacion de serie de
tiempo [22].

En Big Data, los AG han sido aplicados para generar agrupamientos, con el
objetivo de lograr un mejor manejo del volumen de datos, dividiendo los datos en
pequeios grupos que son considerados su poblacién. También, uno de sus
grandes beneficios es que son altamente paralelizables. Pueden combinarse con
algoritmos K-means (creado por Stuart Lloyd [44]), la combinacion de GK-means
toma menos tiempo en memoria y procesa grandes volumenes de datos en
menos tiempo alcanzando muy buenos resultados [30].
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2.6.2 CoOmputo Granular

Paradigma informatico para el procesamiento de la informacion, trata de imitar la
forma en que los humanos procesan la informacién obtenida de su entorno para
comprender un problema. Pueden ser modelados bajo los principios de conjunto
difusos, conjuntos aproximados, computo de palabras, redes neuronales, analisis
de intervalos, entre otras. En 1979, Zadeh introdujo la nocién de informacion
granular y sugirid que la teoria de conjuntos difusos podria encontrar posibles
aplicaciones con respecto a ello. Sus poderosas herramientas son vitales para la
manipulacion y entendimiento de la complejidad de Big Data, permitiendo
multiples vistas para el analisis de datos, generando una gran variedad de niveles
de granularidad [53].

os granulos pueden ser representados por subconjuntos, clases, objetos,
agrupamientos, y elementos de un universo. Estos conjuntos son construidos a
partir de sus distinciones, similitudes, o funcionalidades. Se ha convertido en uno
de los paradigmas de informacion de mas rapido crecimiento en el campo de la
inteligencia computacional y sistemas centrados en el ser humano [72].

Las técnicas de logica difusa junto con los conceptos de computo granular son
considerados una de las mejores opciones para el proceso de la toma de
decisiones. Un granulo difuso esta definido por restricciones generalizadas,
dichos granulos pueden ser representados por palabras del lenguaje natural. La
fusificacion de sus granulos junto con los valores que lo caracterizan, es la forma
en la cual los humanos construimos nuestros conceptos, los organizamos y
manipulamos. Pueden ser utilizados para reconstruir problemas con un cierto
nivel de granularidad (desde los mas finos, los cuales pueden estar al nivel de un
individuo, hasta los mas gruesos que pudieran ser a nivel comunidad), el objetivo
se centra sobre el manejo del volumen, caracteristica principal de Big Data,
reduciendo su tamafo y creando diferentes perspectivas que pueden ser
analizadas y convertirse en indicadores de relevancia para la toma de decisiones
[53][72].

El computo granular ha representado una solucién alternativa para obtener
utilidad y valor de Big Data a pesar de su complejidad. Porque debido a su
integracion con teorias de inteligencia computacional, estos pudieran ser
efectivamente soportados en todos los niveles operacionales, incluidos;
adquisicion, extraccion. Limpieza, integracion, modelado, analisis, interpretacion
y desarrollo [53].

23



2.6.3 Aprendizaje Maquina

Rama de la inteligencia artificial, la cual se centra sobre la teoria, desempenio, y
propiedades de los algoritmos y sistemas de aprendizaje. Forma parte de un
campo interdisciplinario el cual esta relacionado a la inteligencia artificial, teoria
de la optimizacion, teoria de la informacion, estadistica, ciencia cognitiva, control
optimo y otras disciplinas de la ciencia, ingenieria y matematicas. Su campo esta
dividido en tres subdominios, los cuales son [74]:

. Aprendizaje supervisado: requiere entrenamiento de los datos de
entrada y estableciendo una salida deseada. Alguna de las tareas realizadas en
el procesamiento de datos es; clasificacion, regresion y estimacion. Algunos de
sus algoritmos mas representativos son; maquina de vectores de soporte que fue
propuesto por Vladimir Vapnik en 1982 [18], modelo oculto de Markov el cual fue
propuesto en 1966 por Leonard E. Batum y Ted Petrie [13], naives bayes [63],
redes bayesianas [76], entre otras.

. Aprendizaje no supervisado: solo requiere los datos de entrada, sin
indicarle el objetivo deseado. Las tareas de procesamiento de dato que ejecuta
son de agrupacion y prediccién, de las cuales algunos de los algoritmos
existentes son; modelos de mezcla Gaussiana que fue creado por Karl Pearson’s
en 1984 [23], X-means [58], entre otros.

. Aprendizaje por reforzamiento: permite el aprendizaje desde la
retroalimentacion recibida a través de la interaccidn obtenida del ambiente
externo. Estan orientados a la toma de decisiones y algunos de sus algoritmos
son; Q-learning que fue introducido por Zdzislaw Pawlak en 1981 [54], TD
learning propuesto por R.D. Sutton en 1988 [19], y Sarsa learning que fue
propuesto por Sutton y Barton en 1998 [5].

Las aplicaciones del aprendizaje maquina pueden ser conducidos a través de
tres fases primarias [77]:

" Preprocesamiento: ayuda a preparar los datos crudos, los cuales por su
naturaleza estan conformados por; no estructurados, incompletos, inconsistentes
y con ruido, a través de la limpieza de los datos, extraccion, transformacion y
fusidon pueden ser utilizados en la etapa de aprendizaje como datos de entrada.

" Aprendizaje: utiliza algoritmos de aprendizaje para ajustar los parametros
del modelo y estimar la salida de datos deseada, partiendo del preprocesamiento
de los datos de entrada.

" Evaluacion: el desempeno de los modelos de aprendizaje se determina
en esta fase, los atributos a los cuales se les presta mayor atencion son;
seleccién de conjuntos de datos, medidas de desempefio, estimacion del error,
pruebas estadisticas para su validacion, lo cual permitira durante el
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entrenamiento y aprendizaje ir ajustando de forma apropiada los parametros del
modelo.

El objetivo del aprendizaje maquina es poder descubrir el conocimiento y servir
a los tomadores de decisiones para poder generar estrategias informadas e
inteligentes. En la vida real, se tienen aplicaciones en motores de busqueda para
recomendacion, sistemas de reconocimiento de voz y faciales, mineria de datos
para el descubrimiento de patrones y extraccién de valor, sistemas de control
autonomos, entre otras [52]. Google utiliza algoritmos de aprendizaje maquina
para la manipulacién de grandes volumenes de datos desordenados.

2.6.4 Redes neuronales artificiales (RNA)

Disciplina que trata de imitar los procesos de aprendizaje del cerebro, replicando
la interpretacion imprecisa de informacion obtenida desde los sentidos,
aprovechando los beneficios del rapido procesamiento ofrecido por la tecnologia
informatica. Los primeros pasos a la inteligencia artificial vino del neurofisiélogo
Warren McCulloch y el matematico Walter Pitts que en 1943 escribieron un
articulo acerca de como funcionan las neuronas y establecieron el precedente de
la creacién de un modelo computacional para una red neuronal [38].

Las RNA son también definidas como algoritmos adaptativos de procesamiento
no lineal y autoorganizados, con multiples unidades de procesamiento
interconectadas conocidas como neuronas, en una red con diferentes capas, las
cuales tienen la capacidad de aprender con base a sus entradas y adaptarse
conforme se retroalimenta de su entorno [36].

Su arquitectura esta compuesta por tres principales capas, donde cada capa
realiza un proceso de mapeo de entradas a salidas. La primera capa esta
dedicada a organizar las entradas (conocida como capa de entrada), y estas
podrian ser cualquier combinacidn de variables que son importantes para
predecir las salidas. Las sefales de salida entre los nodos de las capas son
generadas a través una funcion de activacién o funcion de transferencia.

Las capas intermediarias son conocidas como capas ocultas y estas son
consideradas como esenciales, debido a que dotan a la RNA de la capacidad de
aprender de las relaciones existentes entre los datos. Finalmente, en la capa de
salida, los resultados obtenidos son comparados con las muestras de datos
objetivos o salidas deseadas, para conocer si la tarea ha sido realizada
satisfactoriamente o bien conocer el alcance y desempefio que se logré durante
el entrenamiento, las tareas que comunmente puede realizar una RNA son;
clasificacion, agrupamiento, prediccion, estimacion, tiempos de series, entre
otras. La arquitectura general de una RNA puede ser observada en la Fig. 1.
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Fig. 1. Arquitectura general de una red neuronal artificial.

Las arquitecturas de las RNA han evolucionado en el tiempo, a continuacion, se
muestran algunas de ellas son:

. Redes neuronales Hopfield, es la mas simple de todas, ya que es una
red neuronal con una simple capa. Este modelo fue propuesto en 1982 por John
Hopfield [21].

. Red neuronal multicapa prealimentada (feedforward), ejecuta su paso
hacia adelante, su estructura base esta constituida por una capa de entrada, las
capas intermedias son conocidas como capas ocultas, de las cuales pueden
definirse N numero de ellas, y finalmente la capa de salida. Este diseno fue hecho
por Broomhead y Lowe in 1988 [49].

" Redes neuronales autoorganizadas, tal como los mapas de funciones
autoorganizados de Kohonen y el cuantificador vectorial del aprendizaje. Un
articulo de Kohonen fue publicado en 1982 [49].

" Maquinas de aprendizaje extremo, son redes neuronales de avance. Su
principio de aprendizaje es esencialmente un modelo lineal. Tienen un buen
desempeno de generalizacion y el aprendizaje son mas rapidas que las redes
que utilizan entrenamiento de propagacion hacia atras [14].

] Redes neuronales convolucionales, tal como en las RNA, sus neuronas
se auto-optimizan a través del aprendizaje. Una de sus diferencias significativas
con respecto a las tradicionales RNA es que sus neuronas estan organizadas en
capas tridimensionales, que se compone de dimensionalidad de entrada (altura
y anchura) y profundidad [8].

. Redes de aprendizaje profundo (deep learning), considera dos factores
importantes el procesamiento se lleva a cabo en multiples capas con funciones
no lineales, utilizando tanto aprendizaje supervisado como no supervisado [51].

26



Las propiedades funcionales de las RNA son; el proceso de mapeo es hacia
adelante, los pesos se ajustan de forma iterativa después de cada entrenamiento
y son almacenadas hasta que el error deseado es alcanzado o se ejecuta el total
de épocas definido. Para calcular la medida de error, el algoritmo de retro-
propagacion (backpropagation) es implementado, el cual tiene una direccion
inversa al proceso de pre-alimentacion (feedforward). Uno de los algoritmos de
optimizacion mas utilizados es el Gradiente Descendente el cual tiene el
proposito de minimizar la medida de error [29].

Las RNA son caracterizadas por su adaptabilidad, procesamiento en paralelo y
computo distribuido, las funciones de procesamiento de la entrada a la salida
pueden tener un comportamiento lineal, semi-lineal o incluso no lineal,
razonamiento aproximado, aprendizaje autoorganizado, tolerancia a fallas y tiene
la capacidad para ajustarse a datos no lineales de forma rapida.

Las neuronas pueden ser definidas y distribuidas de acuerdo con las necesidades
del problema [36]. También tienen la capacidad para acercarse a diferentes
grados de precision y reconocer patrones ocultos de datos complejos e inexactos.
Son ampliamente utilizados en problemas de control, clasificacién agrupacion,
minado, prediccion y reconocimiento de patrones, entre otras [33]. Las RNA son
entrenadas y no programadas, son de facil adaptacion a nuevos problemas vy
pueden inferir relaciones no reconocidas por los programadores [14].

Algoritmo Gradiente Descendente: es uno de los mas utilizados para la
optimizacion de la funcion de error y para ajustar los parametros de disefio de un
modelo en la etapa de entrenamiento de una RNA. Son considerados de primer
orden, lo cual se refiere a qué tanto la funcion decrementa o incrementa desde
su primera derivada y un punto de inicio especifico, trazando asi una linea
tangente sobre la superficie de error a partir del punto inicial establecido como
puede observarse en la Fig 2.

Fig. 2. Posibles direcciones de descenso mas pronunciadas obtenidas cuando el
descenso de gradiente se calcula desde un punto definido.
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Este método tiene la capacidad para definir un vector de direcciones
descendentes confiables a través de un proceso iterativo basado sobre
informacion derivada de una funcion objetivo, donde principalmente busca ajustar
los parametros (pesos) y minimizar el error del modelo durante su proceso de
aprendizaje en un espacio de entradas multidimensionales para acercarse a una
solucion  pseudo-Optima. Sus componentes fundamentales para su
implementacion son:

= Funcidn de error: es identificada como una funcion de costo, el cual
resulta de la diferencia entre la respuesta estimada y con respecto a la
respuesta conocida y, una de las medidas de error mas utilizadas es
la suma de los errores al cuadrado (SSE por sus siglas en ingles), la
cual es expresada en la siguiente ecuacion (1).

2
E=SSE=31_1(%—9) ¥p=1,...q (1)

= Vector gradiente: se construye a través de un método eficiente
conocido como algoritmo de retro-propagacion (backpropagation), en
el cual, la derivada parcial de una funcién de error con respecto a todos
los parametros por cada capa es propagados de forma iterativamente
de forma inversa al calculo de las sefiales de salida entre capas en la
etapa de pre-alimentacion (feedforward), esto puede expresarse como
se muestra en la ecuacion (2).
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Donde g(§¢) es el vector gradiente para todos los parametros, E
representa a la funcién de error y & son todos los parametros que seran
ajustados durante el entrenamiento.

= Generalizacion de la regla delta: es también conocido como regla de
aprendizaje de retro-propagacion, el cual es el cambio aplicado a todos
los parametros que seran actualizados o ajustados. El cambio se
realiza aplicando una tasa de aprendizaje (este permite mantener el
control del descenso, es decir, ajustar su velocidad) al vector gradiente,
como se muestra en la ecuacion (3).

vE = —ng(§) = —nVE(E) = —n; 3)

Donde V¢ es el cambio direccional, —n representa a la tasa de
aprendizaje y g(¢) es el vector gradiente. El cambio direccional se
aplica a los parametros actuales, para obtener nuevos parametros
ajustados y continuar con el proceso de aprendizaje iterativo, como se
muestra en la ecuacion (4).

S;new — s;old + Vf (4)
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Tasa de aprendizaje: considerado como un hiperparametro critico
durante el entrenamiento de una RNA, su abreviacioén es Ir (por sus
siglas en ingles learning rate). Como se menciond previamente, tiene
la bondad de controlar los pasos del descenso en direccion a un
pseudo-optimo valor de minimo global cuando se utiliza este algoritmo
de optimizacion basados en gradientes. Un valor adecuado de este
hiperparametro podria representar un mejor rendimiento y alcanzar una
temprana convergencia evitando el alto costo de procesamiento por
excesivas iteraciones o quedarse atascado en algun minimo local [43].
A continuacion, se presentan los comportamientos mas representativos
de una tasa de aprendizaje cuando su valor es establecido [40]:

Como puede observarse en la Fig 3. Cuando Ir es inicializado con un
valor bajo, podria tomar muchos pasos para alcanzar el nivel éptimo y
podria tender a caer en minimos locales, debido a que los pasos en el
descenso serian muy pequenos.
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Fig. 3. Comportamiento del gradiente descendente,
cuando Ir es inicializado con un valor muy bajo.

Otro comportamiento observable en la Fig 4. es el que se da cuando el
valor de Ir es muy alto, la direccion del gradiente pudiera tornarse
irregular, seria mucho mas rapido, sin embargo, con altas posibilidades
de perder el minimo global e incluso divergir.
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Fig. 4. Comportamiento del gradiente descendente, cuando Ir es inicializado
con un valor muy alto.

Como puede observarse, es de facil implementacion. Ofrece buenos
resultados cuando se trata de optimizacion no lineal, sin embargo,
algunas de sus desventajas se presentan en su rendimiento por su
carga computacional, pues a mayor volumen de datos y/o alta
dimensionalidad de atributos, su procesamiento iterativo se vuelve
lento.

Dada esta problematica, se requiere de mecanismos que puedan
controlar la velocidad del descenso de este hiperparametro, para
obtener una adecuada velocidad del gradiente descendente, tratar de
encontrar un minimo global o al menos un buen minimo local y una
temprana convergencia, estos objetivos pueden ser representado por
el comportamiento que se muestra en la Fig 5.
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Fig. 5. Comportamiento del gradiente descendente, cuando Ir es inicializado
con un adecuado valor.
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Métodos de aprendizaje basados en el tamaino de la muestra para su
procesamiento durante la etapa de entrenamiento

Con el objetivo de aligerar la carga computacional, tratar de encontrar mejores
minimos globales y ademas lograr una mejor convergencia, existen diferentes
meétodos de aprendizaje basados en el tamafio, particion de la muestra y la forma
en como se procesara el vector gradiente y la aplicacion de la regla de
aprendizaje, estos son [24][29][65]:

Método de aprendizaje por lote completo (full batch / offline):
también conocido como entrenamiento por lote (batch training), en este
meétodo las derivadas parciales del error son calculadas y acumuladas
con respecto a los parametros de cada dato procesado, esto es, se
requiere el procesamiento completo de la muestra de entrenamiento,
con la finalidad de construir el vector gradiente, a partir del cual, se
puede aplicar la regla de aprendizaje que permitira actualizar o ajustar
los parametros del modelo.

Para muestras de tamafio pequefio (numero de instancias), se observa
un desempeno estable y convergencia aceptable, sin embargo, tiende
a estancarse en minimos locales, ademas de que, al incrementar el
numero de instancias, el tiempo de cdmputo es excesivo, se vuelve
impractico, por lo que el gasto en computo y memoria se vuelve
prohibitivo. EI comportamiento antes mencionado se puede expresar
como se muestra en la ecuacion (5):

g D) =VEED) =30 (vp — 9p)° (5)

Donde y, corresponde a la salida deseada, ¥, es la salida estimada, y
g(&, b) representa el vector gradiente construido a partir de la derivada
parcial de la funcion de error con respecto a todos sus parametros ¢y
sus sesgos b, finalmente la ecuacién (6) representa la regla de
aprendizaje:

gnew = gold —pg(&,b) (6)

Donde 7 representa a la tasa de aprendizaje, £°'¢ corresponde a los
parametros de disefo actuales, y para el cual el cambio obtenido de la
tasa de aprendizaje aplicado al vector gradiente acumulado, permitira
actualizar dichos parametros de disefo representado por £™".
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El siguiente pseudocodigo trata de representar el comportamiento
funcional de este método de aprendizaje:

1. Mientras que el numero de épocas no alcance el méximo definido
2. Para cada dato en la muestra de entrenamiento

3. Se calcula el gradiente para todos los parametros g(fp, b) V p = numero de
dato
4. Se obtiene el gradiente y este es acumulado g(&,b) = Zgzlg(fp) Vp =
1,..,q
5. Fin
6. Fin

7. El gradiente acumulado y la tasa de aprendizaje son utilizados para actualizar
los parametros de diseiio E™Y = £°1 — g (&, b)

Método de aprendizaje en linea (online): también conocido como
entrenamiento en linea (online training), en este método, la
actualizacion de los parametros de disefo se realiza cada vez que un
dato es procesado.

Este tipo de procedimiento conduce al calculo de un gradiente
aproximado, su principal ventaja es el aumento de la velocidad, es
adaptable ya que no depende de la distribucién de los datos, a
diferencia del método de aprendizaje por lote completo, disminuye en
gran medida el costo de codmputo y la carga de datos en memoria,
puede trabajar con facilidad en entornos en tiempo real, sin embargo,
su descenso se muestra inestable, debido al ruido implicito en cada
dato de la muestra (alta variabilidad), lo que a su vez podria ser
beneficioso, ya que sus saltos podrian interpretarse como potenciales
minimos locales e incluso alcanzar un mejor minimo global. Dicho
comportamiento puede ser representado como se muestra en la
ecuacion (7):

gnew — fold _ Tlg(f' b,x(P)’y(P)) (7)

Donde g(...) representa el vector gradiente, los parametros dentro de
la funcién corresponde a; ¢ parametros de disefio, b sesgo, x®
entradas, y?) salida deseada, finalmente p representa el indice o la
posicion del dato que sera procesado.
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El siguiente pseudocodigo trata de representar el comportamiento
funcional de este método de aprendizaje:

1. Mientras que el numero de épocas no alcance el méximo definido
2. Para cada dato en la muestra de entrenamiento
Se calcula el gradiente para todos los parametros g(f b, x®), y(P))v
p = numero de dato
El gradiente obtenido y la tasa de aprendizaje son utilizados para actualizar
los pardametros de diseiio E™eW = £old — ng(f, b, x®), y(p))
Fin
Fin

N O~ W

Método de aprendizaje por mini-lotes (mini-batch): también
conocido como entrenamiento por mini-lotes (mini-batch training). Este
método mejora las dificultades presentadas tanto en el método de
aprendizaje por lotes completo como en el método de aprendizaje en
linea, por un lado, trata de reducir la alta variabilidad generada al
calcular el gradiente por cada dato, comportamiento dado en el
entrenamiento en linea, por otra parte, el alto costo computacional y la
excesiva carga de datos en memoria cuando tiene que procesarse la
muestra completa como es el caso del entrenamiento por lotes
completo.

El método de aprendizaje mini-lotes trata de tomar ventajas de los
meétodos antes mencionados, a partir de la particion de la muestra de
datos de entrenamiento en particiones mas pequefas, calculando y
acumulando por cada particion pequefa el gradiente como en el
entrenamiento por muestra completa y actualizando los parametros de
disefio como se hiciera en el entrenamiento en linea dentro de la
misma época y no hasta la finalizacién de esta.

Esta combinacion puede conducir a un descenso estable, mejorar la
velocidad del descenso y reducir la variabilidad, este método puede
trabajar con un buen desempefio en ambientes paralelizables y
distribuidos, recomendado para utilizarse en entornos de Big Data y
Deep Learning.

Este método es el resultado de la acumulacion de sus derivadas
parciales por cada mini-lote procesado, donde el vector gradiente es
construido desde la funcién de error promediada entre el mini-lote en
proceso, que posteriormente se utilizara para actualizar y ajustar los
parametros de diseno. Dicho comportamiento puede ser representado
bajo la siguiente ecuacion (8):

. . 1
g(&, b,x(p.bs),y(p.bs)) = 2ioE(€, b,x(p),y(p)) (8)
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Donde g(...) representa el vector gradiente, los parametros dentro de
la funcion por cada mini-lote corresponde a; ¢ parametros de disefio, b
sesgo, xS entradas del mini-lote, y*?) salida deseada del mini-
lote, finalmente p representa el indice o la posicion del dato que sera
procesado y bs representa el tamafio del mini-lote que sera procesado
durante el entrenamiento. Finalmente, la ecuacion (9) representa la
regla de aprendizaje, la cual permitira actualizar y ajustar los
parametros de disefo.

Enew — Eold —ng (S;: b’x(p:bs)’y(p:bs)) (9)

El siguiente pseudocodigo trata de representar el comportamiento
funcional de este método de aprendizaje:

1. Mientras que el numero de épocas no alcance el maximo definido
2.  Mientras el numero de mini-lotes no alcance el limite total de mini-lotes
3. Para cada dato en la muestra de entrenamiento del mini-lote

4, Se  calcula el  gradiente  para todos los  parametros
g(f, b, x(p:cbs)’ y(p:cbs))

5. V p = numero de dato, cbs = tamano actual del mini-lote

6. Por cada dato procesado del mini-lote, se obtiene el gradiente y este es
7. Acumulado

8. g(f, b, x(p:bS),y(p:bS)) — izgszl g(f, b, x®bs), y(p:bS))

9. V p = numero de dato; bs = total de mini-lotes

10. Fin

11. El gradiente acumulado y la tasa de aprendizaje son utilizados para actualizar
los pardmetros de diseiio E™W = %1 — ng (f, b, x ®:b9), y(p:bs))

12. V p = numero de dato; bs = total de mini-lotes

13. Fin
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2.6.5 Logica Difusa

Todas las actividades humanas tienen incertidumbre implicita, nuestra
comprensidon esta basada en gran medida sobre el razonamiento humano
impreciso, dicha vaguedad es de utilidad cuando se requiere tomar decisiones,
pero por otro lado resulta en procesamientos complejos para las computadoras.

A partir de 1920, Lukasiewiscz habl6 sobre el hecho de que los valores en los
sistemas logicos no eran mas que una logica con valores continuos [78]. En 1965,
Zadeh logré cristalizar su idea de la indefinibilidad cointensiva, por la cual el
argumentaba que era una medida cualitativa de la proximidad de los significados
de precision, a partir del cual creo su concepto de grado de pertenencia, que ha
sido una de las bases fundamentales para el desarrollo de la teoria de conjuntos
difusos [66][68].

La légica difusa fue introducida en 1975 por Zadeh en su articulo titulado “Légica
difusa y el razonamiento aproximado”. Su inspiracién esta basada en el
razonamiento de la mente humana que es aproximada mas que exacta, dando
mas importancia al significado que a la precisién de la informacién resultante [71].
Por ejemplo, cuando un objeto esta a punto de caer sobre la cabeza de una
persona, la informacion importante para esta persona es saber que un objeto
caera sobre él (razonamiento aproximado) y no el peso, la forma, trayectoria y
velocidad con la que el objeto caera sobre el (precision).

La definicibn de un comportamiento complejo no puede ser expresado con
precision o exactitud, en su lugar, necesitamos un sistema que pueda tolerar las
inexactitudes, informacion incompleta, percepcidn, experiencia, y juicios, por esta
razon, la légica difusa requiere conceptos tales como; conjuntos difusos,
variables linguisticas, y reglas si-entonces (if-then) para construir sistemas
robustos.

Estructura General de un Sistema Difuso

A continuacion, describiremos cada uno de los elementos que componen la
arquitectura general de un sistema difuso, los cuales se observan en la Fig.6.:

Fuzzy_ input Fuzz_y output

Knowledge Base

Fuzzy

: Rule base i
Crisp ) 4 . g sets g . Crisp
input Fuzzifier Defuzzifier output

Fuzzy Inference Engine

Fuzzy Inference System

Fig. 6. Arquitectura general de un sistema difuso.
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(1) Entradas Crisp: son las mediciones recolectadas del dominio numérico o
subyacente de la cual se compondra nuestro universo de discurso. Se puede
visualizar como un conjunto de datos sobre particiones bien definida, donde no
hay incertidumbre sobre su pertenencia y donde la transicion de una particion a
otra es a través de un salto brusco, los cuales han sido definido por sus limites,
como se observa en la Fig. 7.

'y .u ,l'-_'r. (Y}

'E." E.‘- 'E_% qu E_'T

a b c d e

B e e

Fig. 7. Conjuntos y particiones CRISP.

No existe incertidumbre sobre la pertenencia de x a alguna de las particiones E,
a E;, si x pertenece a una particién tendra un valor de membresia de 1 para
dicha particion, de lo contrario sera 0, pero de ninguna manera podra
pertenecer a mas de una particion.

(2) Fuzzificacion: es el proceso que se encarga de convertir (mapear) una
entrada CRISP a un valor difuso, el cual se realiza mediante el uso de la
informacion en la base de conocimiento. Se considera como el paso para
determinar el grado de pertenencia de los datos de entrada a cada uno de los
conjuntos difusos definidos. Se puede representar de la siguiente manera; vector

de entrada x(x;,, xp)T € X,xX,x...xX, = X. Existen dos tipos de fuzzificadores,
estos son:

o Singleton: un conjunto difuso que contiene un anico elemento, es aquel
para el cual cada uno de los valores del universo discurso (i = 1,...,p) es ma-
peado sobre la funcién de membresia asociada al conjunto difuso, y en el punto
donde toca a la funcibn de membresia es considerado su fuerza de disparo,
siendo su valor maximo 1, como se representa a continuacion mfy (¥,) =1y
para aquellos que no presentan un nivel de activacion su valor sera 0, mfy, (x;) =
0 para x; € X; y x; # X,, como se puede observar en la Fig.8.
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Valor fuzzificado

Fig. 8. Fuzzificador singleton.

Al mapear la entrada crisp en un conjunto difuso que solo tiene un punto unico
en su soporte, el fuzzificador singleton no modelara ninguna incertidumbre sobre
la entrada, por lo que no hacen completo uso del modelado de las capacidades
del fuzzificador.

o Non-singleton: implica que dado un valor de entrada X,es el valor mas
probable para ser el correcto de todos los valores en su vecindad inmediata,
cuando las senales son corrompidas por el ruido, puntos adyacentes pudieran
ser también ser valores correctos, pero en un menor grado, una amplia extension
indica que hay mas incertidumbre inherente en los datos, como puede obser-
varse en la Fig. 9.

El fuzzificador non-singleton mapeara las mediciones x; donde (i =
1,...,p),y x; = x, se convertird en un numero difuso de tipo-1, para el cual si
presenta un nivel de activacion su fuerza de disparo podra alcanzar como valor
maximo 1 mfy (¥) =1y para mfy,(x;) decrementara desde la unidad
x;alejandose de x,. Ya que la funcién de membresia para x,sera el de un numero
difuso de tipo-1, expresado como mfy, (x;[x,).

Fuzzificador non-
singleton, teniendo
como resultado una
nueva funcion como

minimo a las dos

Valor fuzzificado con
incertidumbre

Fig. 9. Fuzzificador non-singleton.
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(3) Regla Difusa: consideradas como la base de conocimiento, donde se
almacenan las reglas SI-ENTONCES (IF-THEN), las cuales son obtenidas del
conocimiento de los expertos, su estructura general se muestra a continuacion
en la Fig. 10.

(3.4)
3.2)
Antecedente

Proposiciqj

[ P |

R = IRx,isA¥ Ax, isA’l‘:THElel isBX v, isB§I

Conector Logico \

Consecuente

(3.5)

k-ésima regla

Fig. 10. Estructura general de una regla difusa.

Descripcion de los elementos en la regla difusa:

(3.1) k-ésima regla: podemos generar tantas reglas sea necesaria, pudiendo
estas ser simples o compuestas, tanto en antecedentes como en consecuentes.

(3.2) Proposicion: En filosofia y logica, el término de proposicidn se utiliza para
referirse a:

o Las entidades portadoras de los valores de verdad, en légica difusa
serian grados de verdad.

o Expresa un contenido semantico, al cual es posible asignarle un valor
de verdad.

(3.3) Conector légico: permitira asociar dos o0 mas proposiciones, asi como
también decidir el tipo de operacion que se evaluara sobre dichas
proposiciones, generando las siguientes acciones, segun el conector légico
invocado:

o And (A): min(mf,(x), mf3(y)) ejecuta la funcién minima, de los gra-
dos de membresia obtenidos de los conjuntos Ay B.
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Fig. 11. Muestra grafica del operador AND.

Esta técnica es Uutil, cuando se desea identificar el minimo
denominador comun para la pertenencia de todos los criterios de
entrada. También se conoce como interseccidén o t-norm. En la Fig.
11, se muestra graficamente la representacion del conector AND.

OR V: max(mf,(x), mfz(y)) ejecuta la funcién de maximo, de los
grados de membresia obtenidos de los conjuntos difusos A y B, para
un valor (x,y) dados. En la Fig. 12, se muestra graficamente la repre-
sentacion del conector OR.
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.
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L 3
L d
t
00 am
0 5 10 15 20 25

Fig. 12. Muestra grdfica del operador OR.

Esta técnica es Uutil, cuando se desea identificar el maximo
denominador comun para la pertenencia de todos los criterios de
entrada. También se conoce como unioén o t-conorm.
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o NOT —: mfyoa(x) =1 —mfy(x) es el resultado de la diferencia del
universo (1) menos el grado de membresia del conjunto difuso A,
para un valor dado en x. En la Fig. 13, se muestra graficamente la
representacion del conector NOT.
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Fig. 13. Muestra grdfica del operador NOT, para
funcion de membresia triangular.

T-norma y T-conorma son consideradas como disyuncidn y conjuncion
generalizada respectivamente y son conocidas como implicacion
difusa. La implicacion es una de las principales conectivas en cualquier
sistema ldgico, y tiene influencia muy seria en el desempeno de los
sistemas en los que se emplean técnicas de légica difusa [75].
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Propiedades de las operaciones para conjuntos difusos.

A continuacion, se describen las propiedades de las operaciones de los conjuntos

difusos en la tabla 1.

Tabla 1. Propiedades de las operaciones para conjuntos difusos.

Propie-
dades
de Descripcion Union Interseccion
Opera-
cién
1o importa ¢l or AUB=BUA ANB=BnA

den de valores de
membresia los

Con- conjuntos difusos
muta- | sean comparados, Funcion maxima Funcion minima
tiva siempre se podra . .
extraer sus valo- (operador légico OR) (operador légico AND)
oMo max(mfy, mf) = max(mf,mfy) | min(mf,, mbg) = min(mfp, mfy)
AUuUBuUuC)=(AuB)uC
An(BnC)=MAnNnB)NnC
Lo 0
La operacion ma- (1)
IO y TIme min(mfy, min(mfz, mfc))=
Asocia- son asociativas, max (mfA’ max (me, mfc))=
tiva porque nos per- 2)
mite cambiar el 2) _
orden de asocia- min(mfy, mfp, mfc)=
cion. max(mfy, mfg, mfc)= 3
“ in(min(mfy, mfg), mfc)
min(min(mfs, mjg), Mmjc
max(max(mfy, mfz), mfc)
Se refiere 4 como AU(BNC)=(AUB)Nn(AuUC) ANn(BuC)=(AuB)n(AuC)
se distribuye la (D) (D
union con res-
Distrj. | Pecto a la inter- max(mf,, min(mfg, mfc))= min(mf,, max(mfs, mf;))=
. seccion y vice-
butiva )
versa, en conjun-
tos difusos y en 2 )
términos de maxi- @ @
THOS Y THIIIOS. min(max(mfA, mfg), max(mfy, mfc)) max (min(mfA; mfg), min(mfy, mfc))
Identi-
dad Se toma el valor AUup=A ANG=0
a

de membresia
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maximo del con-
junto difuso y el
valor de membre-
sia maximo del
conjunto vacio
que seria 0, por lo
tanto, el valor ma-
ximo siempre sera
el del conjunto de
difuso que no esta
vacio, sea cual
sea su valor de
membresia. Lo
mismo para la
union del con-
junto difuso con
el universo, dado
que el universo
equivale a 1, al
obtener su valor
maximo entre el
conjunto difuso y
el universo, siem-
pre sera igual al
universo, es decir,
1. La misma 16-
gica, pero de
forma inversa se
aplicaria al mi-
nimo (intersec-
cion).

0

max(mf, 0) = mf,

)
max(mfy,1) =1

(D

min(mf,,0) =0

2)

min(mfy, 1) = mf,

Nos dice que si
para los conjuntos
difusos de: A es

SiA € ByB <€ (CentoncesA € C

Transi- |subconjunto de B,
tiva y B subconjunto
de C, por lo tanto, Simf,; < mfgymfz < mfcentoncesmf, < mf;
A es subconjunto
de C.
Si se realiza la
unién de un con-
junto difuso con AUuX =X ANA=A
Idem- |el mismo, el re-
poten- |sultado seria di-
cia cho conjunto di-

fuso. De la misma
forma seria para
la interseccion.

max(mfy, mfy) = mf,

min(mfy, mf,) = mfy
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Leyes
DeMor-
gan

El complemento
de la unién de dos
conjuntos difusos
es igual alain-
terseccion de sus
complementos. Y
de forma vice-
versa en la inter-
seccion.

1 —max(mfy, mfy)=

min(1 —mfg, 1 —mf,)

1 — min(mf,, mfg)=

max(1 —mfg, 1 —mfy)

Involu-
tiva

Si se saca el com-
plemento del
complemento de
un conjunto, se
llegara al mismo
complemento.

D>||
Il

mfj=1—mf4=1—(1—mfA)=mfA
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La superposicion difusa permite analizar la posibilidad de que un fenémeno
pertenezca a varios conjuntos difusos, ademas permite analizar las
relaciones entre las pertenencias de los diversos conjuntos. Como se
menciono anteriormente, también se pueden realizar las siguientes operaciones
entre los pares de proposiciones:

o Producto algebraico: mf,.; (x) = mf;(x).mfz(x) este tipo de superposi-
cion de producto algebraico multiplicara cada uno de los valores de membre-
sia de los diferentes conjuntos difusos, como se observa en la Fig. 14. El
producto resultante sera menor que cualquiera de las entradas, mas aun cuando
dicha entrada pertenece a mas de un conjunto difuso.

temperatura
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Fig. 14. Producto Algebraico.

Nota: Es dificil correlacionar el producto de todos los criterios de entrada con la
relacion relativa de los valores. Esta opcidon no se utiliza con frecuencia, sin
embargo, cuando se requiere optimizar los parametros basado en
gradientes, se utiliza tanto producto como suma algebraica, ya que son
funciones derivables.

o Suma algebraica: mf,+5(x) = mf,; + mfz — mf,. mfz sumara cada uno
de los valores de membresia de los diferentes conjuntos difusos, asi como
también restara la multiplicacién de los grados de membresia de tales con-
juntos difusos, como se muestra en la Fig. 15.
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Fig. 15. Suma algebraica.
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(3.4) Antecedentes: es la primera parte de una proposicion que va seguido de
la palabra SlI, la cual nos permitira generar una condicién asociando la
variable difusa con un término lingliistico a través de la palabra ES, en la
Fig. 16 se muestra un ejemplo de este:

Asociacion de la
variable difusa con el
término lingiiistico

a0
a rﬁ‘r'-l
Término Lingiiistico

. de

et d .

MEer - on

]culﬂuu /

S/l servicio es pobre

Variable Difusa

Proposicion Antecedente simple

Fig. 16. Ejemplo de la composicion de una proposicion
antecedente simple.

A continuacion, se explican los elementos que componen una proposicion
antecedente:

(3.4.1) Variable Difusa: es una variable cuyos posibles valores son palabras
que describen su comportamiento, y pueden ser representados mediante
conjuntos difusos. Permite la representacion de aquello que no podamos
representar en términos numéricos.

= Esta caracterizado por una quintupla:
(X, T (X), U, G, M)
(1) X:nombre de la “variable linguistica” (variable difusa)
(2) T(X): es el “conjunto de términos linglisticos” (conjunto difuso).
(3) U: “universo de discurso” o dominio.

(4) G: es una gramatica libre de contexto mediante la que se generan los
términos en T(X), como podria ser; muy alto, alto, medio...

(5) M: es unaregla semantica que asocia a cada valor linquistico de X
su significado M(X), este ultimo denota un subconjunto difuso en U.

= Los simbolos terminales de las gramaticas incluyen:
o Términos primarios, tales como; bajo, alto...
) Modificadores, tales como; muy, mas, menos...
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. Conectores légicos, tales como; NOT, AND y OR.
= Un uso habitual de las variables linguisticas es en las reglas difusas.

(3.4.2) Término Lingiiistico: son descripciones vagas de una variable difusa,
y al conjunto de este término lingliistico que describen el comportamiento de
la variable linguistica, se le denomina conjuntos difusos, los cuales estan aso-
ciados a un dominio numérico o subyacente.

Cada término lingilistico es asociado a una funcién de membresia, las cuales
ajustan su dominio subyacente a una funcién de distribucion de probabili-
dad de cada término linglistico en un conjunto difuso, cada uno de los tér-
minos linguistico pudiera tener una funcion de membresia distinta a la otra. Las
funciones de membresia mas utilizadas son:

= Triangular: permite describir una poblacion sobre la cual existen datos
de muestra limitados, es una distribucion continua y de forma triangular
(pudiendo ser simétrica o asimétrica), la cual esta descrita por sus valores mi-
nimo, maximo y moda. Aumenta de forma lineal hasta alcanzar el valor pico de
la moda y luego disminuye de forma lineal hasta alcanzar el punto maximo, como
se observa en la Fig. 17.

Triangular mf

0,six<a 1o
x—a .
,sia<x<m °®
_ m-—a 0e
b—x .
mfy(x) > m,sml<x<b 04
02
O,Six = b —— Triangular mf

1 7
a m b

' . xX—a b—x
triangular (x; a,m, b) = max <mln (m - a) ’ (b - m> ’0>

Fig. 17. Definicion de una funcion triangular.

46



= Gaussiana: distribucion continua para la cual sus parametros son centro
(pico o centro de la curva en forma de campana) y sigma (desviacién estandar
la cual es la dispersién de la distribucion, cuanto mas pequefia mas estrecha la
campana), como se muestra en la Fig. 18.

Gaussian mf

_(x—centro)z
Gaussiana(x; sigma, centro) = e \ sigma
08

06
04

0.2+

—— Gaussian mf

00

0 20 40 60 80 100

Fig. 18. Definicion de una funcion gaussiana.

= Logistica: utilizada para modelar distribuciones de datos que tengan colas
mas grandes y curtosis mas alta que la distribucidon normal. Sus parametros son
escala (a) y distribucion (c). Se parece a la forma de distribucion gaussiana a

diferencia que esta tiene colas mas grandes, Logistic mf
como se observa en la Fig. 19. H — Logistic mf
08 I
— f
logistica(x; a,c) = w a6
1+el\la 04 \
02 | \
W\

00 25 5.0 75 100 125 150 175 200

Fig. 19. Definicion de una funcion logistica.

= Tangente: La tangente hiperbdlica de un angulo x es la relacién del seno
y coseno hiperbdlico. Puede ser utilizada para definir una medida de distancia
en cierto tipo de geometria no euclidiana. Distribucidén parecida a la logistica y de
igual forma sus parametros son escala (a) y distribucién (c), como se observa
en la Fig. 20.

Tanh mf
e?*—1

tangente(x; a,c) = prIehe 1+ 10 /\ —— Tanh mf
tanh (—1 * (x _ C)2> 06 / \

a

04

0.2
Fig. 20. Definicion de una funcion tangente. /
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= Sigmoide: distribucién que permite mostrar progresion temporal ini-
ciando en un nivel bajo hasta acercarse a un climax transcurrido en cierto
tiempo. Los parametros (a) corresponde a la magnitud que controla el ancho
del area de transicion y (c) define el centro del area de transicién, como se
muestra en la Fig. 21.

. id ( . ) _ 1 Sigmoid mf
stgmolae(x;a,c) = (1+e‘a*(x_c)) wy Sigmoid mf —

08

0.6

04

0.2

Fig. 21. Definicion de una funcion sigmoide.

= Cauchy: distribucién continua que se define por sus parametros de ubi-
caciény escala, muy utilizada en fisica. Es representada con una curva en forma
de campana, similar a una distribucién normal, sin embargo, bajo esta distribu-
cidn sus colas se aproximan a cero con mayor lentitud que las colas de
distribucién normal. Los parametros (a) corresponde a la ubicacién del pico
de la distribucién y (e) escala el cual representa la dispersién de la distribucion,
como se observa en la Fig. 22.

1 Cauchy mf

1+(ﬂ)2 v /’\ —— Cauchy mf
a
08
0.4 / )
Fig. 22. Definicion de una funcion cauchy. - —
00 25 5.0 15 00 125 15.0

cauchy(x;a,c) =

0o

oo

175 200

48



= Trapezoidal: es definida por un limite inferior (a), limite superior (d),
un limite de soporte inferior (b) y un limite de soporte superior (c), tal que,
a < b < c<d,como se muestra en la Fig. 23.

x—a d—x )

[ ; ) ) )d = [ ( Ill )
trapezoidal(x; a,b,c,d) = max | min PR Vi 0

Trapezoidal mf

— 10
X—a .
—,Si(a<x<bh)
b—-a 08
mfu(x)J11,Sib<x<c us
d—x . o
—,Sic<x<d
d-c 02
- —— Trapezoidal mf
0.0

0 5 10 15 20 25

Fig. 23. Definicion de una funcion trapezoidal.

= Campana generalizada: se especifica mediante los siguientes parame-
tros; (a) define el ancho de la funcion de membresia, mientras mas grande el
valor mas ancho la funcién de membresia, (b) define la forma de la curva a cada
lado de la meseta central, donde un valor mayor crea una transicion mas pronun-
ciada y (c) define el centro de la funcion de membresia, como se muestra en
la Fig. 24.
1 Generalized Bell mf
gbell(x;a,b,c) = ——— 7 *°

x —c|?b
]

06
—— Generalized Bell mf
0.4

02

Fig. 24. Definicion de una funcion de campana oo
generalizada. 0 2 a 5 5 0
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(3.5) Consecuentes: es la segunda parte de una proposicion hipotética seguida
de la palabra ENTONCES, el consecuente es una proposicion que evalua el
grado de verdad de una variable difusa de salida, si la proposicion
antecedente evaluada es verdadera. Igualmente, como en la parte consecuente,
los conjuntos difusos relacionado a la variable difusa de salida asignada al
consecuente, estara asociada a una funciéon de membresia, a continuacion, se
muestra un ejemplo en la Fig. 25.

Asociacidn de la
variable difusa con el
rérmino lingiiistico

e
L - . - vy e
Rgsl"lﬁdici,i)“ \ Término Lingiiistico
Ll

Entonces:pmpina es poca :
1

1
, Variable Difusa .

Proposicion Consecuente simple

Fig. 25. Ejemplo de la composicion de una proposicion consecuente simple.

(4) Inferencia difusa: es el proceso de obtener un valor de salida dado un
valor de entrada empleando la teoria de conjuntos difusos. Simula el
razonamiento humano haciendo inferencias sobre las entradas recibidas y las
reglas difusas almacenadas. A continuacién, veremos dos tipos de inferencias:

(4.1) Modelo de Mamdani: en este modelo la salida de cada regla sera un con-
junto difuso derivado de la funcion de membresia de salida y los métodos de
implicacién del sistema de inferencia difuso, este tipo de modelo se considera
mas intuitivo y adecuado para el manejo de entradas linguisticas, por lo que fa-
cilita el entendimiento de las reglas bases. A continuacion, se presenta un sis-
tema difuso basado en el modelo de inferencia Mamdani, el cual calcula el por-
centaje de propina con base a la calificacion otorgada al servicio y a la comida,
iniciamos describiendo cada uno de los elementos necesarios para la construc-
cién del sistema de inferencia difusa:
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(4.1.1) Definicion de las variables difusas de entrada/salida y los térmi-
nos linguisticos que componen sus respectivos conjuntos difusos, se
muestran en las tablas 2 - 4. Estos son:

Tabla 2. Variable difusa de entrada “servicio” y la definicion de su conjunto difuso.

Variable Difusa de En- - - Funcion de Membresna y sus
Términos Lingiiisticos parametros
trada .
(sigma y centro)
Pobre Gaussiana ([1.5,0])
Servicio Bueno Gaussiana ([1.5,0])
Excelente Gaussiana ([1.5,0])

Asi como la distribucion grafica de las variables difusas de entrada y salida,
se muestran en las Fig. 26 — 28, respectivamente.

servicio

S~

— pobre
bueno
— excelente

]

2 4

8 10

Fig. 26. Distribucion grdfica de la variable difusa “servicio” y sus

conjuntos difusos.

Tabla 3. Variable difusa de entrada “comida” y la definicion de su conjunto difuso.

Funcién de Membresia y sus

Variable Difusa de En- L. A «
Términos Lingiiisticos parametros
trada
(a,b,c,d)
Rancio Trapezoidal ([0,0,1,3])
Comida
Delicioso Trapezoidal ([7,9,10,10])
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comida

10 1

0.6 -

0.4 4

0.0

rancio
delicioso

T T

2 3 6

8 10

Fig. 27. Distribucion grdfica de la variable difusa “comida’ y sus
conjuntos difusos.

Tabla 4.Variable difusa de salida “propina” y la definicion de su conjunto difuso.

Funcion de Membresia y sus

Variable Difusa de Sa- L. e . .
. Términos Lingiiisticos parametros
lida
(a,m,b)
Poco Triangular ([0,5,10])
Propina Promedio Triangular ([10,15,20])
Generoso Triangula ([20,25,30])
propina
10 &
i\ — poco
0.8 A promedio
/ \ — generoso
0.6 | : \
04
0.2 \
0.0 :
0 5 10 15 20 25 30

Fig. 28. Distribucion grdfica de la variable difusa “propina” y sus
conjuntos difusos.
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(4.1.2) Creamos las reglas base, de las cuales se puede observar su
composicion en la tabla 5.

Tabla 5. Elementos que componen las reglas bases.

Nimero de Regla Antecedente Consecuente Conector

Servicio is pobre
R! Propina is poco OR
Comida is rancio

R? Servicio is bueno Propina is promedio No aplica

Servicio is excelente
R? Propina is generoso OR
Comida is delicioso

Las reglas generadas fueron las siguientes:
R': IF servicio is pobre or comida is rancio THEN propina is poco
R2: IF servicio is bueno THEN propina is promedio

R3: IF servicio is excelente or comida is delicioso THEN propina is gene-
roso

(4.1.3) Se realiza las fuerzas de disparo sobre las funciones de mem-
bresia de las variables difusas de entrada, como se muestra en la Fig.
29.

inputs={'servicio':3,'comida’:8}

servicio comida

—— pobre
bueno
— excelente

— jancio
08 lelicioso

0.6

0.4

0.2

00 R -

0 2 3 6 8 s 0 2 a 6 8 Ity

x1=3 x2=8

Fig. 29. Fuerza de disparo sobre variables difusas “servicio” y “comida’.
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(4.1.4) Se realiza la evaluacion de las reglas, utilizando las entradas so-
bre los antecedentes y si se manejan multiples, entonces se utilizara los

conectores AND u OR, para obtener una salida unica que represente el
resultado de la evaluacion.

R': IF servicio is pobre (0.135) or comida is rancio (0) THEN pro-
pina is poco (0.135)

R2: IF servicio is bueno (0.411) THEN propina is promedio (0.411)

R3: IF servicio is excelente (1.86e-05) or comida is delicioso (0.5)
THEN propina is generoso (0.5)

(4.1.5) Los cortes sobre las funciones de membresia consecuentes fue-

ron generados en el proceso de implicacién, los cuales se muestran en
las Fig. 30.

Fuzzy Set

Fuzzy Set Fuzzy Set

— poco 10 10

—— promedio
’ original poco 0 original promedio

— (generoso

0 original generoso

06

/’ \ 04 f \

I I S E— | \
00 \

Fig. 30. Cortes sobre las funciones de membresia consecuentes.

(4.1.6) A continuacion se realiza el proceso de agregacion, el cual se en-
carga de unificar las salidas obtenidas en el proceso anterior, afin de
obtener un unico conjunto difuso, como se observa en la Fig. 31.

Output
0.5
0.4
m 031
=
a
o
s 02
0.1 1
0.0 1
lI:l 5 1‘0 15 20 2‘5 30
Fig. 31. Conjunto difuso obtenido del proceso de
agregacion.
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(4.2) Modelo de Takagi-Sugeno-Kang (TSK): en contraste con el modelo de
inferencia Mamdani, este modelo produce directamente una salida CRISP, y
en la parte consecuente de sus reglas utiliza polinomios. La ecuacion (10) un
sistema de defuzzificacion TSK normalizado:
M LeaY al(+

sy () = MR (10)
Se puede observar que esta ecuacion tiene la misma estructura que la del
defuzzificador de centro de conjuntos y,,(%), lo que lo diferencia es la funcion
consecuente g'(x). Cuando g'(x) es solo una constante, entonces y2g (%)
es estructuralmente igual a y,,s (%) debido a que g'(x) reemplazara al centroide
y donde f!(x) es la fuerza de disparo, en caso de que g'(X) no sea una cons-
tante, entonces sera una funcién lineal.

Basandonos en el ejemplo del céalculo del porcentaje de propina que fue
creado sobre un sistema de inferencia de Mamdani, lo que cambiaria aqui, es
que en lugar de hacer cortes para obtener los nuevos conjuntos difusos en el
proceso de implicacion y luego agregarlos para generar un conjunto de salida,
lo que se hace es obtener los valores constantes y las fuerzas de disparo de
cada una de las reglas para poder hacer el calculo sobre la ecuacion (10).
Supongamos que los valores constantes para los siguientes términos linguis-
ticos consecuentes son los siguientes; poco (5%), promedio (15%), generoso
(25%), entonces al reemplazar los valores constantes de la funcién g'(x)y las
fuerzas de disparo f!(x) (que son los mismos calculados en el modelo de in-
ferencia Mamdani (4.1.4)), entonces obtenemos lo siguiente:

N oy (5%0.135)+(15%0.411)+(25%0.5) _
Yrsk (%) = 0.135+0.411+0.5 = 18.485

(5) Defuzzificacion: es el proceso de mapear una salida CRISP a partir de los
conjuntos difusos combinados (o no) resultado de la agregacion en el bloque de
inferencia. Dentro de los defuzzicadores mas utilizados se encuentran los si-
guientes:

(5.1) Centroide: combina los conjuntos difusos de salida de tipo-1 de las reglas
activadas por las fuerzas de disparo mediante la union, es decir, se utiliza la t-
conorma, generalmente el maximo. Devuelve el centro de gravedad del conjunto
difuso a lo largo del eje x. A continuacion, se muestra dicho comportamiento en
la siguiente ecuacion (11).

N . | ¥
Zi=, yimfp(il) (1)

ye(¥) = SN mfs(vil%)
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Donde mf;(x;)es la funcién de membresia para el conjunto B, el cual ha sido dis-
cretizado en puntos, siendo estos y;, y;, yy Y donde y.(x) es mostrado como una
funcién de x debido a que mf;, (y;|x) es una funcion de entrada difusa del sistema
X, por lo que, para cada x un diferente valor es obtenido para y,, este tipo de
defuzzificador representa una alta carga computacional. A continuacion, se
muestra un ejemplo del defuzzificador por centroide en la Fig. 32.

Centroid=18.009

Output

Centroid=18 009

04

031

propina

02

0.1

00

] 5 10 15 20 25 30
Universe

Fig. 32. Defuzzificacion por centroide.

(5.2) Alturas: también llamado como media de centros, el cual reemplaza el
conjunto de salidas de las reglas activadas, de cada regla activada por un valor
singleton en el punto que tenga la membresia maxima en el conjunto difuso con-
secuente de la regla, con la amplitud igual a la funcién de membresia de la salida
de la regla activada en ese punto, y luego calcula el centroide del conjunto de
tipo-1 compuesto por estos singletons. A continuacion, se muestra dicho compor-
tamiento en la siguiente ecuacion (12).

YL yimf i (vhx)
2%1 mel(y_lPé)

yn(%) = (12)

Donde y~! es el punto que tiene maxima membresia en el i-ésimo conjunto difuso
consecuente, si hay mas de un punto su promedio se puede tomar como y~'y
su grado de membresia en el j-ésimo conjunto de reglas activadas es
mf g (y~!|%), facilita mucho su computo, pero presenta un problema cuando su
maximo valor en el conjunto consecuente es y~! = 0. A continuacion, se muestra
un ejemplo del defuzzificador por alturas en la Fig. 33.
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Heights=18. 485

Output
0.5 4 —— Heights=18 485
0.4

m 0.3 4

=

=3

5 02
0.0 A

0 5 10 15 20 25 30
Universe

Fig. 33. Defuzzificacion por alturas.

(5.2) Centro de conjuntos: cada conjunto consecuente de la regla es reempla-
zado por un singleton localizado en sus centroides, con amplitud igual a la fuerza
de disparo, después del cual el centroide de estos singletons es encontrado. A
continuacion, se muestra dicho comportamiento en la siguiente ecuacion (13).

XM coc(6)rt) M clrle)
Yeos (%) = Mol Mol (13)

Donde c! es el centroide del i-ésimo conjunto consecuente y f!(x) es la fuerza
de disparo, si cada consecuente es simétrico, normal y convexo entonces ¢! =
y~!, pero para no simétricos consecuentes c! # y~t. A continuacion, se muestra
un ejemplo del defuzzificador por centro de conjuntos en la Fig. 34.

Center of Sets=18.485

Output
0.5 1 —— Center of Sets=18.485
0.4
o 03
=
s
5 0z
- -
0.0
o s 10 15 20 25 30
Universe

Fig. 34. Defuzzificacion por centro de conjuntos.

57



(5.3) Media de la maxima: regresa el promedio de los valores de la variable base
en los que sus valores de membresia alcanzan el maximo. A continuacién, se
muestra dicho comportamiento en la siguiente ecuacién (14).

2= (14)

k

Donde k es el numero de elementos discretos del conjunto de salida difuso que
alcanzan la membresia maxima. A continuacion, se muestra un ejemplo del de-
fuzzificador por media de la maxima en la Fig. 35.

x_(a+b)
2

Mean Of Maximum=25.000

Output
05 1 —— Mean Of Maximum=25.000

0.4

02

propina

01 4

| |
| |
| |
0.3 1 I I
| |
| |
| |
| |

0.0

0 5 10 15 20 25 30

Universe a X* b

Fig. 35, Defuzzificacion por media de
mdaxima.

(5.4) Primera de la maxima: regresa el valor mas pequefio de x que pertenece
a [a, b] en el cual sus valores de membresia alcanzan el maximo. A continuacion,
se muestra un ejemplo del defuzzificador por primera de la maxima en la Fig. 36.

First Of Maximum=22.727

Output
0.5 1 —— First Of Maximum=22.727

0.4 4

0.3 1

propina

0.2 4

0.0

Universe

Fig. 36. Defuzzificacion por primera de la maxima.

(5.5) Ultimo de la maxima: regresa el valor mas grande de xque pertenece a
[a,b]en el cual sus valores de membresia alcanzan el maximo. A continuacion,

se muestra un ejemplo del defuzzificador por ultimo de la maxima en la Fig. 37.
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Least Of Maximum=27.273

Output

Least Of Maximum=27 273

0.5

propina

0o 5 10 1s 20 25 30
Universe

Fig. 37. Defuzzificacion por ultimo de la maxima.

En el contexto de Big Data, se tiene la capacidad de manejar varios tipos de
incertidumbre, mismos que estan presentes en cada fase de su procesamiento.
También las técnicas de légica difusa junto con técnicas de computo granular
pueden ser empleadas reconstruir problemas con cierto nivel de granularidad.
Pueden ser mucho mas eficientes aun si se asocian con otras técnicas para la
toma de decisiones, como lo son; probabilidad, conjuntos aproximados, redes
neuronales, entre otras [77]. Algunas de las aplicaciones de los sistemas difusos
han sido dadas en; sistemas de control, sistema de frenado del vehiculo, control
de elevador, electrodomésticos, control de sefal de trafico, y asi sucesivamente
[22].

Su relevancia en el entorno de Big Data radica en su capacidad para proporcionar
una mejor representacion del problema mediante el uso de variables linguisticas,
las cuales facilitan el manejo de volumen y variedad cuando los conjuntos de los
datos crecen de forma dinamica y exponencial [24].

Otras aplicaciones se encuentran en los sistemas hibridos inteligentes, donde se
combinan los beneficios de los sistemas difusos y las redes neuronales, lo que
mejora la capacidad de estos ultimos para descubrir a través del aprendizaje de
los parametros necesarios para procesar los datos. También se ha propuesto
integrar a estos sistemas inteligentes hibridos, algoritmos genéticos para
optimizar los parametros, ajustar los puntos de control de las funciones de
membresia y ajustar sus pesos difusos [10].
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CAPITULO 3. Sistema Neuro-Difuso basado en Mamdani con Defusificacion
en Centro de Conjuntos.

3.1 Descripcidén del sistema propuesto

El sistema propuesto es un sistema hibrido basado en redes neuronales que da soporte
al ajuste de los parametros de disefo utilizando el método de gradiente descendente
con momentum y tasa de aprendizaje adaptiva para agilizar dicho ajuste. Se combiné
con un sistema difuso basado en Mamdani con defusificacidon en conjunto de centros,
con la finalidad de brindar interpretabilidad al experto, una vez que el modelo pseudo-
optimo ha sido encontrado.

La arquitectura general del sistema propuesto esta compuesta por cuatro capas, como
se muestra en la Fig. 38, a continuacién, detallamos sus caracteristicas:

o a
(o3 - 1,
L.p fia Elp
1p
1
a’ ip
e fl,i 1
€5
]
1
Arp
Anp & fl,r 1
Erp

Fig. 38. Arquitectura general del sistema neuro-difuso propuesto basado en Mamdani con
defusificacion en centro de conjuntos.

e Capa 0: en esta capa, se toman las entradas y a partir de ella se genera el Sis-
tema de Inferencia Difusa (Fuzzy Inference System) inicial, siendo los compo-
nentes mas importantes de su metadato; /as variables difusas de entrada y salida,
numero de reglas, universo de discurso (dominio), funciones de membresia y
meétodo de defusificacion. La regla genérica basada en Mamdani conocida como
base de conocimiento, fue definida de la siguiente manera (15):

R¥:IF x, is F¥ A x;is F¥ A x, is FE THEN y,is Cex, Yils Cgr, Ymis Cgx, (15)
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Donde R* corresponde a la k — ésima regla, la parte antecedente esta definida
por sus entradas y es representada por x{'V i = 1, ..., n, la definicion de sus fuer-
zas de disparo representadas por F¥v i = 1, ..., k, la parte consecuente definida
por sus salidas Cex Vm =1, ..., k.

Las entradas por su parte han sido definidas como una matriz n x p, donde n
corresponde al numero de atributos y p al numero de instancias por cada atributo
en la matriz, como se muestra en la siguiente expresion (16):

Capa 1: en la retroalimentacion hacia adelante (feedforward) de la red neuronal,
se calculan las fuerzas de disparo a partir de las entradas a?o,p sobre una funcién
de membresia gaussiana (17) definida en la parte antecedente de las reglas. Esta
capa contara con nodos adaptivos (uno por cada regla definida), en el cual du-
rante el proceso iterativo de retro-propagacion (backpropagation) ira ajustando

los parametros de disefio, los cuales son: m; ; (media) y a;, ;, (desviacion es-

tandar).
2
a1 = ex __1 n M 17
i1y — €XP (5 ) Lip=1 Oirty (17)

Capa 2: toma las fuerzas de disparo calculadas en la capa anterior y las norma-
liza a una escala estandar con la finalidad de ayudar a agilizar el aprendizaje de
la red neuronal, como se muestra en la siguiente expresion (18).

1

2 _ %y P var —
aj,p = ﬁvh—l,...,r,p—l,...,q (18)
i1=1 il,p

Donde a,-lllp es la sefal de salida o fuerza de disparo obtenida en la capa 1.

Capa 3: finalmente, en esta capa, el producto de los centroides C;, ;, (parametro
de disefio) y las fuerzas de disparo calculadas en la capa anterior a? , generara

i2,p
las fuerzas de disparo de esta ultima capa a?&p, dicho comportamiento se repre-
senta bajo la siguiente expresion (19):

3 _ m 2 2 I
Qiyp = 2igpCisiy, Aiyp Viz=1,..,1;i3=1,..,m (19)
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A la completa trayectoria que va de la capa 0 a la capa N se le conoce como
retroalimentacion hacia adelante (feedforward) y al proceso que calcula las
derivadas parciales del error con respecto a todos los parametros de disefio y su
posterior actualizacion, se le conoce como retro-propagacion (backpropaga-
tion), el cual tiene una trayectoria inversa a la retroalimentacion hacia adelante,
dicha combinacién de métodos se realiza de forma iterativa, hasta que la funcion
de error ha llegado a un minimo pseudo-6ptimo o se han activado algunos otros
criterios de validacidn para detener el entrenamiento. A continuacion, se muestra
el procedimiento para el calculo del error:

e Calculo de Error: se genera el céalculo de error e, el cual es obtenido a partir de
la diferencia de la salida deseada T y la sefial de salida estimada a3, ,, como se
muestra en la siguiente expresion (20):

e=T-a, (20)

Posteriormente, el error calculado se eleva al cuadrado e? por cada dato (21).

2 .,
Ep= Y0 i(enp) Vig=1,..,m (21)

Con la finalidad de obtener un error total E , se realiza la suma de los errores al
cuadrado E, (22).

E=SSE=Y]_E, V p=1.,q (22)

Una vez calculado el error total E la rutina de la retroalimentacion hacia adelante
(feedforward) ha concluido, por lo que iniciamos con la retro-propagacion
(backpropagation) este es el procedimiento para construir un vector gradiente, como se
muestra a continuacion:

e Capa 3: se calcula el error s?s,p (23), através de la derivada de la medida de error

E,.

&3

isp — —2e,,Viz=1..m;p=1..,q (23)
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3

En esta misma capa, se calcula la derivada parcial del error &, ,,

centroide C;,,, y a la salida de la capa 2 a%z,p (24).

con respecto al

a+E 6+E

q 3 2
= _ = &: A 24
aci3,i2 p_l acig,iz t3.p L2p ( )

Vi,=1,...,1r;i3=1,...m;p=1..,q

Capa 2: a partir del producto de la derivada parcial del error calculado en la capa
anterior s?w y los centroides C;, ;,, obtenemos el error para esta capa (25).

2 _ 3
Eip = Zgl=1 Ciz.is €izp (25)

Vi,=1,...,r;i3=1,... m;p=1..,¢q

Capa 1: el error en esta capa e,-ll_p

la capa anterior £§1,p y el producto del error de la capa 2 y su sefial de salida a

entre la sumatoria de la sefial de salida de la capa actual aill,p (26).

2 r 2 2
1 _ &~ Zi2=2 Eiyp Yigp (26)
i1Lp — r__al
i1=1"iq,p

se calcula a partir de la diferencia del error de
2
i2.p

&

Vii=1,..,r;i,=1,..,r;p=1...,q

También en esta capa se calculan las derivadas de los parametros;
media dm; ; (27) y desviacion estandar do;,;, (28), mismas que serviran
para construir el vector gradiente, para finalmente actualizar los parametros de
disefio con el nuevo vector direccional.

0
rE g 3PP 4 1 %igp~ My
- =1 - Sllp - allp 2 (27)
om;, i, P=%omy, i, ’ ’ %iy.ip
E +E 0 2
ot yvq 0TP 1 1 (“io,p‘ mi1.io)
- =1 - eil p ail P 3 (28)
09iyi, P=2 003, ’ ’ %iyip

Vip=1,..,.n; i1 =1,...,r;p=1...,¢q

Se construye el vector gradiente y se aplica la tasa de aprendizaje esto permitira
generar el cambio direccional con el cual actualizaremos o ajustaremos todos los
parametros de disefio (29).
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O

V= —qVEQ) = -3 (29)
Donde ¢ € {o,m, C} es el vector de todos los parametros de disefio que corres-
ponden a la funcion gaussiana definida en la parte antecedente de las reglas
difusas y al centroide en la parte consecuente, por otro lado, —n corresponde al
cambio en la tasa de aprendizaje, la cual forma parte de los parametros de en-

trenamiento.

3.2 Hiperparametros y funcionalidad.

Los hiperparametros son aquellos que deben ser configurados a priori a la ejecucion del
entrenamiento, aunque existen algunas recomendaciones para elegir los valores
iniciales apropiados, no hay nada concluyente, como es el caso de la tasa de
aprendizaje, ya que como se sabe, si se establece con un valor muy bajo y si ademas
el dataset a analizar es complejo, el entrenamiento se conducira de forma lenta y tendra
por ello una gran carga computacional, ya que requerira de muchisimas iteraciones para
poder aproximarse a una solucion cuasi-optima o pudiera nunca llegar a ella. Ahora, si
se establece un valor muy grande, es muy probable que tienda a divergir del area de
solucion.

Una solucion que hemos utilizado para hacer frente a esta problematica es realizar un
entrenamiento previo, donde buscamos en un rango de valores para el hiperparametro
de tasa de aprendizaje principalmente, aquel valor que brindan mejores resultados con
respecto a la minimizacion de la funcién de error establecida como es la suma de los
errores al cuadrado.

Los hiperparametros de entrenamiento requeridos para el sistema neuro-difuso
propuesto, son definidos para controlar la duracién del entrenamiento, a continuacion,
se describen cada uno de ellos:

e Numero de épocas totales: es el limite maximo de iteraciones que seran lleva-
das a cabo durante el entrenamiento.

e Error objetivo: el valor minimo del error ideal que pudiera ser alcanzado.

e Tasa de aprendizaje (n): parametro que permite controlar la velocidad del des-
censo del gradiente, avanzando hacia la obtencién de los parametros pseudo-
optimos.

e Momentum (mc): fraccién del cambio en el parametro que permite suavizar la
oscilacion en la trayectoria, tanto incrementando o decrementando los cambios
de los parametros en cada una de las iteraciones.

¢ Numero maximo de fallas en la validacion: es el limite maximo de fallas per-
mitidas en el proceso de validacion.
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¢ Incremento maximo de error: se refiere al limite maximo permitido del error
calculado.

e Limite minimo del gradiente: es el valor minimo de la norma del vector gra-
diente calculado.

o Tasa de decremento: este valor permite disminuir la tasa de aprendizaje segun
la proporcion definida, en caso de que el error calculado sea mayor al incremento
maximo establecido.

e Tasa de incremento: este valor permite incrementar la tasa de aprendizaje se-
gun la proporcion definida, en caso de que el error calculado sea menor al calcu-
lado en la iteracion anterior.

¢ Numero de reglas: indica el numero de reglas con la que contara la parte difusa
y también representa el numero de neuronas por cada capa en la red neuronal.

El Sistema de Inferencia Difusa en la definicidn de sus antecedentes y consecuentes,
tienen funciones de membresia (media y desviacion estandar como parametros dentro
de la funcion gaussiana) y centroides respectivamente, dichos parametros deben ser
inicializados previos al entrenamiento y ajustados durante el mismo, a estos parametros
se les conoce como parametros de diseno.

Se identifican los procesos funcionales principales, los cuales llevan a cabo el proceso
de entrenamiento y aprendizaje en el sistema neuro-difuso propuesto, estos son:

¢ Inicializacién: en este primer proceso, los parametros de disefio son calculados
como se representa en la ecuacion (30), ya que este sera requerido durante el
entrenamiento en la funcién de optimizacion Gradiente Descendente con Mo-

mentum y Tasa de Aprendizaje Adaptiva.
OE

prrev = —ﬂa—f (30)
¢ Entrenamiento: se inicia con el calculo de la funcién de optimizaciéon (31).
Vnow = mc prrev — (1 —mo) ng($) (31)

Es en este proceso donde un método de aprendizaje (lotes, en linea y mini-
lotes) es establecido, ya que este definira la forma en la cual se enviaran los
datos a ser procesados para generar el vector gradiente y realizar el calculo del
error. Con la finalidad de controlar la velocidad y direccion del descenso del
gradiente, la siguiente heuristica fue implementada, como se muestra en el
siguiente pseudo-cédigo:
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1. Mientras el numero de épocas no alcance su maximo definido

2. Se calcula el Gradiente Descendente con Momentum y Tasa de Aprendizaje
Adaptiva

3. V%'now =mc prrev - (1 - mc) "g(f)

4. Se realiza la actualizacion de los parametros de disernio y se almacena de ma-
nera temporal.

5. Etemporal — fold + anow

6. El error actual se calcula con el cambio aplicado a los parametros.

7. Si (error actual / error previo) es mayor que el parametro de incremento md-
ximo de error Entonces

8. La tasa de aprendizaje es decrementada n = n * tasa de decremento

9. El vector gradiente es actualizado aplicando la nueva tasa de aprendizaje

10. 9@ =nxg9(®)

11. Sino

12. Si error actual es menor que el error previo entonces

13. La tasa de aprendizaje es incrementada

14. 1 = n *tasa de incremento

15. Fin

16. Se actualizan los parametros con el cambio calculado en la linea 4, pero ahora

de forma permanente

17. §nev = EOld + Vnow

18. El error previo es reemplazado por el error actual

19. Se recalcula el vector gradiente con los nuevos parametros

20. Fin

21. Fin

Los siguientes criterios fueron considerados como soporte para la decision del momento
en el cual el entrenamiento debera ser interrumpido, estos son:

e Cuando el numero de épocas procesadas es igual al parametro de entrena-
miento definido como numero de épocas totales.

e Cuando el error calculado es menor o igual al parametro de entrenamiento de-
finido como error objetivo.

e Cuando la norma del vector gradiente es menor que el parametro de entrena-
miento definido como limite minimo del gradiente.

e Cuando el numero de validaciones fallidas acumuladas es mayor al parametro
de entrenamiento definido como nimero maximo de fallas en validacion.

e Finalmente, la métrica de validacién que permite verificar el avance del entrena-
miento en la direccion de la convergencia 6ptima y la cual se busca minimizar es
la suma de los errores al cuadrado.
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3.3 Plataforma para el procesamiento paralelizable y distribuido

Cuando se trabaja con volumenes de datos masivos o los bien conocidos Big Data, se
hace necesario contar con una infraestructura que pueda dar soporte a la ejecucion de
algoritmos que procesaran y analizaran esta ingente cantidad de datos, mismas que se
ven imposibilitas de llevar a cabo sobre tecnologias de corte tradicional como lo son;
gestores de bases de datos relacionales con un poder de computo limitado.

Es por ello, el gran auge que han tenido tecnologias de codigo abierto para el
procesamiento de Big Data, potenciando las capacidades del computo en la nube, la
cual permite contar con cluster de computo sobre los cuales se pueden paralelizar las
tareas que mas consumen recursos y distribuir la carga de trabajo sobre todas las
unidades de procesamiento en el cluster.

Actualmente uno de los motores de analisis unificado para el procesamiento de datos a
gran escala es Apache Spark, considerado como el proyecto de cédigo abierto mas
grande en procesamiento de datos. Es de alto desempefio, ejecutando cargas de trabajo
100 veces mas rapido que otras tecnologias, tanto para lotes datos como en flujo de
transmision de datos en tiempo real.

Algunas de sus caracteristicas mas relevantes son; tolerante a fallos a través de su
coleccion de elementos que ademas son capaces de operarse de forma paralela,
computo en memoria (lo que permite mayor velocidad de procesamiento, al no tener
que estar leyendo y escribiendo en disco), soporta multiples lenguajes (Java, Scala y
Python), reusabilidad, analitica avanzada, integracion con Hadoop, evaluaciones
perezosas (las transformaciones sobre los conjuntos de datos tolerante a fallos no se
resuelve, sino que se almacenan en un grafo aciclico dirigido), entre otras.

El ecosistema de Apache Spark ha sido disefiado en dos capas principales, donde la
capa inferior corresponde al nucleo (core) de Spark el cual contiene interfaces de
programacion de aplicaciones en multiples lenguajes como lo son; Java, Python, Scala
¥y R, asi como el motor de procesamiento de datos a gran escala distribuidos en un
cluster, el cual es el encargado de particionar en pequefias tareas los datos para que
posteriormente puedan trabajarse de manera paralela, monitorear, administrar dichas
tareas y proporcionar tolerancia a fallos, es el responsable ademas de interactuar con
el administrador del cluster y del sistema de almacenamiento

67



Todo lo anterior corresponde al marco de trabajo para procesamiento de datos, por lo
que, para llevar a cabo un buen control de los recursos del cluster, se ha agregado a
esta capa un administrador del cluster, siendo los mas utilizados; YARN, Kurbenetes,
Mesos, Standalone, entre otros. Apache Spark tampoco cuenta con un sistema de
almacenamiento integrado, por el contrario, te permite procesar tus datos los cuales
pueden estar almacenados en una gran variedad de sistemas de almacenamiento,
siendo los mas utilizados; HDFS (Hadoop Distributed File System), S3 Amazon (Simple
Cloud Storage), Azure Blob, GCS (Google Cloud Storage) y CFS (Cassandra File
System).

Por otro lado, la capa superior corresponde a los lenguajes de dominio especificos,
librerias e interfaces de programacion de aplicaciones que han sido desarrolladas por
la comunidad de Spark, las cuales soportan diferentes requerimientos de
procesamientos, dichos requerimientos han sido agrupadas en; Spark SQL
(Dataframes), Streaming (procesamiento continuo y flujo de datos ilimitados), MLIib
(aprendizaje maquina) y GraphX (cémputo de grafos).

La siguiente figura es la representacion del ecosistema que acabamos de explicar Fig.
39.

Spark SQL Streaming MLlib GraphX
(dataframes)

| Niicleo Spark |

(pytion) (scaa] (& )

(HDFS | (83 ) [ AzureBilob ) ( GCS ) [ CES )

Infraestructura de computo distribuido (cluster)

Fig. 39. Esquema de representacion de ecosistema de Apache
Spark. 68



El éxito del uso de la plataforma de procesamiento a gran escala y computo distribuido
de Apache Spark radica en que hace totalmente transparente la forma en la que las
tareas y los datos son paralelizados y distribuidos en el cluster, el desarrollador solo
debera preocuparse de codificar su aplicacion o algoritmo y de lo demas se encargara
el nucleo de Apache Spark. Otras de sus bondades es que es una plataforma unificada
que te permite manejar tanto datos estructurados como semi-estructurados,
procesamiento en lotes, datos de flujo continuo, procesamiento grafico, aprendizaje
maquina, aprendizaje profundo y consultas SQL, todo en el mismo marco de trabajo,
con una variedad de lenguajes de programacion para realizar el desarrollo de soluciones
gue mejor se adapten a nuestras necesidades.

3.3.1 Arquitectura de modelo de procesamiento distribuido en
Apache Spark

Apache Spark tiene una arquitectura basada en el modelo maestro-esclavo sobre la
cual se procesa la aplicacion y datos enviados del cliente al cluster. En |la terminologia
de Spark el maestro es considerado un conductor (driver) y los esclavos son
llamados ejecutores (executors), estos ultimos son asignados a nodos trabajadores
(workers) en el cluster. Debido a que los términos en ingles son los mas utilizados
dentro del argot de la comunidad de Spark, los estaremos empleando de aqui en
adelante.

Cuando un cliente solicita enviar la aplicacion al cluster se crea un proceso driver, este
solicitara recursos al administrador del cluster en términos de memoria y unidades
de procesamiento dedicadas a los nodos workers, también sera el encargado de
convertir el cédigo de la aplicacion en un grafico aciclico dirigido I6gicamente
llamado DAG (por sus siglas en inglés Directed Acyclic Graph) el cual es un plan de
ejecucion que estd compuesto por etapas (stages) sobre las cuales se crean
multiples unidades de ejecucion fisica llamadas tareas (task), que seran agrupados
dentro de los executors. A continuacion, se muestra un esquema donde se representa
el comportamiento antes mencionado en la Fig. 40.
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Envia la

Administrador

Cluster

Fig. 40. Representacion del Modelo Maestro-Esclavo en el contexto de Apache Spark.

Como se mencion6 anteriormente, Apache Spark proporciona objetos que permitiran
encapsular las tareas y datos particionados que deseamos paralelizar y distribuir sobre
el cluster, estos son los conocidos conjuntos de datos distribuidos resilientes o
también llamados como RDD (por sus siglas en ingles Resilient Distributed Dataset).

Estos objetos son resilientes o tolerante a fallos, debido a que por cada definiciéon
de operacidén que se establece sobre los datos se crea un nuevo RDD, de tal forma
que se va creando un linaje y si en algun punto se presentara un fallo, podemos
recuperar el ultimo procesamiento bueno generado. A las definiciones de operaciones
establecidas y almacenadas en los RDD se les conoce como transformaciones, las
cuales son evaluaciones perezosas lo que significa que la ejecucion de la
transformacién configurada no ocurrird hasta que una accién sea invocada.

Las acciones ejecutaran lo que se haya configurado en cada transformacion de forma
paralela y distribuida, y posteriormente recolectara todas las particiones procesadas
y las enviara de regreso al driver, todo este puede observarse en la Fig. 41.

RDD Padre
RDD
'\ Se transforma e
Linaje 7'y
Se ejecuta la [ Se invoca ]
transformacion una accion
si
Resultado

Fig. 41. Diagrama de flujo que representa las transformaciones y acciones [i
sobre RDD.
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3.3.2. Adaptacion del sistema neuro-difuso para el funcionamiento en
la plataforma Spark.

Para poder llevar a cabo la experimentacién de Big Data sobre el sistema neuro-difuso
propuesto mostrado en la Fig. 38, se requirio el desarrollo de un médulo de entrena-
miento que brindara el soporte para ejecutar sus tareas de forma paralela.

Estas tareas internamente trabajan con una red neuronal la cual es la encargada de
recibir los mini-batch de entrenamiento y una instancia FIS (Fuzzy Inference System) la
cual encapsula entre otras cosas los parametros de disefio que se desean optimizar
dentro de la red neuronal.

El médulo de entrenamiento fue integrado al framework Fuzzy System version 0.242
[48], ya que proporciona bibliotecas que facilitan la construccion del FIS inicial, de forma
automatica, a partir de; datos de entrada, numero de reglas difusas, tipo de FIS,
método de defusificacion y métodos para su posterior evaluacion (estabilidad y
desempernio).

Tanto el médulo de entrenamiento como el framework Fuzzy System-0.242 fueron desa-
rrollado en lenguaje Python version 3.8.5, y para dar soporte en la paralelizacion de sus
tareas se trabajo con Apache Spark utilizando la biblioteca de Pyspark 3.0.1 el cual
ofrece un API de Python para Spark.

Por cuestion de eficiencia en el computo de los datos a procesar durante el
entrenamiento, el método de defuzzificacion que se utilizé fue el de Sugeno de orden
cero, ya que este es equivalente a un Mamdani con defuzzificacion con centro de
conjuntos. La adaptacion que se realizé a la arquitectura del sistema neuro-difuso
propuesto, se explica a continuacion:

1. Debido a que el proceso de paralelizacion requiere que el drive distribuya las
tareas sobre los ejecutores del cluster, es necesario encapsular tanto las mues-
tras de entrenamiento, validacion y prueba, parametros de entrenamiento, mini-
batch y parametros de disefio en instancias u objetos, ya que si lo queremos
trabajar con variables locales, al momento de generar las particiones a través de
la biblioteca de pyspark, este nos marcara error al ejecutar las tareas de forma
paralela, por la pérdida de referencia en las particiones a esas variables locales.
Para ello se crearon distintas clases que podemos observar en el diagrama UML
de la Fig. 42, donde se muestra la definicion de sus atributos.
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R trainParam sampleTrainingMB
- - epochs :© int usa -mbX : float []

- nUMEXp : int - goal : float -mbT : float []
- trainV_X: float ] - max_perf_inc: float L S
- rainV T - float - - me : flat - frainParam : trainParam
- testV X : float ] —-min_grad : float

VT :fl - Ir : float
-testV_T :float ] - Ir_dec : float
-valV_X :float [] - Ir_inc : float
-valV. T :float]] - max_fail : float
- frainParam : trainParam - batchSize : int

- fis 1 FuzzyInferenceSystem

Fig. 42. Clases utilizadas para encapsular datos (muestras), parametros de diserio y
parametros de entrenamiento.

A continuacién, detallaremos cada una de las clases definidas en el diagrama
UML de la Fig 42:

¢ sampleTraining: Cada instancia de esta clase contendra el numero de
experimento que le corresponde, y sus respectivas muestras de entrena-
miento, validacion y prueba, las cuales fueron construidas de forma alea-
toria donde el 60% de los datos de la muestra completa corresponderan a
entrenamiento, 20% sera para validacion y el 20% restante correspondera
a pruebas, como puede observarse en la Fig. 44, ademas de una instancia
que contiene la definicion de los parametros de entrenamiento. Cabe des-
tacar que este tipo de instancias puede utilizarse también para el procesa-
miento en modalidad full batch/offline u online.

e trainParam: Contiene la configuracion de parametros que forma parte de
los criterios de detencion del entrenamiento en caso de que alguno de
ellos se activara, esto fue explicado en la seccién 3.2 Hiperparametros y
Funcionalidad. A demas contiene una instancia tipo fis que encapsula los
parametros de disefo, los cuales seran ajustados durante el entrena-
miento. Finalmente, también cuenta con el parametro de batchSize, el cual
representa el numero de elementos (datos) dentro de cada mini-batch.

e sampleTrainingMB: Contiene los mini-batch que se utilizaran para el en-
trenamiento, tanto el de entradas (inputs) como el del objetivo deseado
(targets), también cuenta con una instancia del tipo trainParam, en este
caso, porque nos interesa tener acceso al valor establecido en batchSize
y fis (el cual sera contendra los parametros de disefio ajustado por cada
época) que sera requerido para los procesos de Feedforward y Backpro-
pagation procedimientos que fueron explicados en la seccion 3.1 Descrip-
cion del sistema propuesto.
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2. El diagrama de flujo de la Fig. 43, da muestra general de los procesos basicos
para llevar a cabo el entrenamiento a partir del procesamiento de mini-batch en
un entorno paralelizado.

‘ Inicio ' ? ?
X=X+dx
) batchi:
n'me:’ l\rl;Jirc:?sBaaT;:rm:r:e;btener gX = w
’ : g batchNum

dX = —lr=gX l ‘ ‘ fis = setX (fis, X) ‘ ‘

Criterios de parada de
entrenamiento
Si
4

N S
batchNum

i

GDX con momentum

SSE =

epoch < epochs, Obtenemos FIS ajustado

Fin
Los Mini-Batch se distribuyen en tareas paralelas

i dX =mc »dX — (1 —mc) *Ir »gX

SSEpmp = Z B g = =
4 q

!

b
l S T oK,

0

s
Ir = Ir *Ir_inc

o

Fig. 43. Diagrama de flujo del entrenamiento de mini-batch sobre un entorno
paralelizado.

Ir =Ir*Ir_dec
dX = lr«dX

Como puede observarse en la Fig. 43, el inicio del entrenamiento requiere el pro-
cesamiento completo (offline) del primer mini-batch para obtener el cambio de los
parametros de diseno (dX) a partir del calculo del vector gradiente (gX) al cual se
le aplica la tasa de aprendizaje (Ir), es decir, la regla delta de aprendizaje (32).

dX = —lr* gX (32)

Por lo tanto, dX sera tomado como el cambio previo de los parametros de disefo
necesario para llevar a cabo la ejecucion del algoritmo de optimizacion GDX con
momentum (Gradiente Descendente con Momentum y Tasa de Aprendizaje
Adaptiva), el cual es representado en la siguiente ecuacion (33).

dX =mc+dX — (1 —mc) xlr = gX (33)
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Una vez comenzado la iteracion por época, se construyen las particiones utili-
zando la biblioteca de pyspark y su método parallelize, el cual construira una
instancia RDD que contendra dichas particiones. Las particiones alojaran un
mini-batch (instancia de la clase sampleTrainingMB), como se observa en la Fig.

44,

Listas con
Instancias para
Entrenamiento

Generacion r
Aleatoria de ) T ——— \ < Z
Mini-Batch sampleTrainingMB Pyspork
MB
oy g Particiones para
cn; Paralelizar
| \ bt/
— - RDD
—
Entrenamiento
Dataset ( sampleTrainingMB ) /_
SET
Completo m MB Particion,
_— ey —rh p
SO Validacién Elementoj 1
] | 'SET || - L= === PR
—
8 Particién,
[ —y -
Prueba sampleTrainingM
SET JE3 MB
k S— ) W ParticiéNpachNum
ElementongreNum T 1
I | | |

Fig. 44. Esquema de construccion de Mini-Batch y Particiones del RDD.

Hasta el momento a cada particion solamente se le ha adjuntado sus muestras
de datos en mini-batch, ahora sera necesario anadirles las instrucciones de pro-
cesamiento y aprendizaje, en este caso seria la rutina de entrenamiento, a través
de su mapeo a cada particion del RDD como se muestra en la Fig. 45.

PySpor‘l'(\Z Standalone
Cluster
ey Tareas
ra = cru,
L Funcion MAP Rutina de Entrenamiento
Particiones ~ ~

RDD

g”“

Feedforward Backpropagation

Fig. 45. Esquema del mapeo de las funciones o métodos y las particiones de Mini-Batch

para su procesamiento en paralelo.
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Esto se logra utilizando la funcion map que forma parte de la biblioteca pyspark,
la cual es accedida a través de una instancia RDD y requiere una funcion o mé-
todo que en este caso seria la rutina de entrenamiento que internamente contiene
las funciones de feedforward y backpropagation (esta combinacion realizada de
forma iterativa, conforman el entrenamiento o aprendizaje de la red neuronal), a
partir de este momento contamos con la configuracién completa, es decir, hemos
realizado las transformaciones necesarias (evaluaciones perezosas, explicadas
en el apartado 3.3.1) y estamos en condiciones de llamar también a través del
RDD a la funcion collect (accion) para ejecutar el procesamiento y entrenamiento
de los datos en mini-batch de forma paralelizada. Como puede observarse, se
utiliza un cluster en modo Standalone para administrar los recursos hardware y
distribuir las tareas en los distintos procesadores con que contamos en el servidor
donde se realizara el procesamiento.

La rutina de entrenamiento internamente toma el mini-batch de la particién co-
rrespondiente y lo recorre dato a dato, como se observa en la Fig. 46, primero se
calculan las seriales de salida (A) por cada capa a través de la funcién feedfor-
ward, del cual ademas se obtiene; E = 3, — A, (error calculado, a partir de la

diferencia del valor deseado j, y valor estimado A,) y perf = Ep2 (error elevado
al cuadrado), seguido a ello se acumula perf en la variable SSE,,;, .

Posteriormente se ejecuta backpropagation para poder determinar el ajuste de
los parametros de disefio (que fungen como pesos) a partir de las derivadas par-
ciales del error (funcién de coste) con respecto a los parametros de disefio por
cada capa, y obtener asi el vector gradiente (gX) el cual contiene el cambio di-
reccional que permitira que en cada nueva época vayamos reduciendo el error y
poder asi aproximarnos cada vez mas al valor deseado.

El vector gradiente (gX) sera acumulado y una vez recorrido todos los datos del
mini-batch, se calcula el promedio del vector gradiente dividiendo el vector gra-
diente acumulado (sum_gX) entre el numero de datos procesados en el mini-
batch (gbs), finalmente lo que se regresa a la funcion principal de entrenamiento
es una estructura tipo lista que contendra SSE,,,;, (Suma de los Errores al Cua-
drado) y gX,.», (vector gradiente promediado) por cada mini-batch.
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[perf,E,A] = feedforward (mbX(:,p),mbT(:p)fis);
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[gX] = backpropagation(fis,mbX(:,p),E,A); [SSE . 9Xomp |

!

sum_gX = sum_gX + gX

0

Fin

Fig. 46. Diagrama de Flujo de los procesos que contendran las tareas cuando son
paralelizadas.

Siguiendo con la descripcion de los procesos del diagrama de flujo de la Fig. 43,
se observa que para poder ejecutar el GDX con momentum, es necesario antes
promediar los SSE,., Y gXmp €ntre el numero de mini-batch procesados
(batchNum).

Finalmente, antes de decidir actualizar los parametros de disefio, se evalua la
siguiente heuristica:

Si la proporcion del SSE, tyq COn respecto al SSE ,terior €S mMayor al
max _perf_inc (valor maximo del error permitido), decrementamos la tasa
de aprendizaje (Ir) con respecto al valor establecido en el parametro de
entrenamiento lr_dec y posteriormente aplicamos el cambio al vector que
contiene los parametros de disefio (dX) calculado previamente con GDX
con momentum.

En caso de que la validacion anterior no sea verdadera, entonces se pre-
gunta si SSE; tyq €S menor que SSE ierior Y Si €S verdadero entonces se
incrementa la tasa de aprendizaje (Ir) a la razén establecida en Ir_inc (pa-
rametro de entrenamiento que contiene el valor de incremento de la tasa
de aprendizaje).

Y en cualquiera de los dos casos, actualizaremos los parametros de di-
sefo vectorizados (X), por ultimo, con este mismo se actualiza también el

fis.
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e Se evaluan los criterios de detencidn de entrenamiento y si no se activa al
menos uno y aun no se ha llegado al limite de épocas establecido, enton-
ces continuamos con el entrenamiento y ajuste del fis dentro de la red
neuronal, en caso contrario, se termina el entrenamiento y se envia como
resultado del proceso de aprendizaje un fis ajustado, es decir, que con-
tiene los parametros pseudo-optimos que componen el modelo difuso so-
bre el cual podremos evaluar con diferentes muestras de entrada y objeti-
VoS, para ejecutar tareas de tipo regresion y clasificacion.

3. El escenario de desarrollo que previamente expliqué se llevé a cabo en modo
Standalone, el cual permite tener en tu propia computadora el motor de Apache
Spark integrado con un simple administrador del cluster, para poder establecer la
cantidad de workers (y sus ejecutores) sobre los cuales se van a paralelizar
las tareas, y ademas poder asignarles la cantidad de memoria y las unidades de
procesamiento para llevar a cabo su trabajo.

Durante la etapa de desarrollo e implementacion del Sistema Neuro-Difuso
propuesto en el entorno de Spark, otra necesidad importante fue identificar y
establecer los recursos adecuados que el cluster en modo Standalone requeria
para poder realizar una apropiada ejecucion del entrenamiento, ya que, al ir
incrementando el numero de instancias en millones, tendia a provocar el error de
“fuera de memoria: Espacio de Almacenamiento Dinamico de Java (Out of
Memory: Java Heap Space)’.

De acuerdo con la documentacion de Spark [1], su motor fue escrito en lenguaje
Scala el cual se compila en cddigo de bytes, por lo tanto, puede ejecutarse sobre
Java Virtual Machine (JVM), este ultimo es un motor (compilador/interprete) que
ejecuta instrucciones compiladas en cédigo de bytes sobre multiples plataformas,
como se muestra en el esquema de la Fig. 47.

Codigo de Windows
Codigo Java Bytes 1
N
T
class Example f Compilador 10010100101001 E /
public int foo(int i) { 7 0101000101001 G N
i=i*i 11001010101010 I S m—— -
System.out 10101010101001 | D - <
print(i); 01010101010000 p Java Linux
return i; 10101010101010
10101010101010
) 0101010100001 R
E
T
E

osXx

Fig. 47. Esquema que describe el trabajo y arquitectura de JVM.
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Tanto el Driver y como el Worker son dos componentes principales dentro del
cluster de Spark, y ambos son procesos de JVM (como se observa en la Fig.48),
por lo tanto, era importante conocer las mejores practicas sobre la distribucion y
asignacion de memoria, para que en tiempo de ejecucion se evitara la sobrecarga
o desbordamiento en memoria y por ende la interrupcion del entrenamiento.

Son instancias de Spark Session que representan -

L. N Java
una conexion al clister. »

Proceso 2

Y ——

H p r s H
== = P Worker Node :
== ; Java - ” :

——= : Proceso 1 J “ q Executor | Cache | | :
<CODE» : - i
N o S -
Cliente M)
' SparkContext » Cluster Manager H
' Master \* Worker Node H
Executor | Gache | | !
s

Fig. 48. Esquema que permite observar al Driver y Worker como procesos
de JVM.

En un cluster que se ejecuta en modo Standalone, los Workers 'y Executors tienen
una relacién 1:1, es decir, a cada Worker le corresponde un Executor, y este
ultimo es de gran relevancia, ya que todo el computo es realizado sobre el.

Se puede cambiar esta relacion por defecto, si se modifica el parametro de
spark.executor.cores por un valor diferente a 1, ya que cada core fungira como
un Executor. A través del servicio Web que proporciona el cluster de Spark se
puede constatar dicha relacion entre estos dos componentes y también la
modificacion que se comenta sobre el parametro de numero de cores por
Executor, como se muestra en la Fig. 49.

€ac0 DNORH LT mo -9 noe Executors
. Spark Master at spark:/lUABC-CI:7077 —
p ) Executor RDD Storage  Disk
0res in use:
Memory In use: 28.0 GIB Tota, 28.0 GIB Used ID 4 Address Status Blocks Memory Used |Cores
Resources in use:
Applications: 1 0 0 148.231.169.158:34789 Active 0 121.3KiB/ 0.0B
Drivers: 0 Running, 0 Completed ¥ 36GiB
Status: ALVE 5
Workers (4 11 148.231.169.158:45241 Active 0 1455KiB/ 0.0B |5
il ; 36GiB
Worker Id Address State Cores  Memory Resources
2 148.231.169.158:41467 Active 0 121.3KiB/ 00B |5
36GiB
v3 148.231.169.158:40465 Active 0 1455KiB/ 0.0B |5
36GiB

Fig. 49. Relacion de Workers y Executors, asi como la asignacion de mas Executor por
asignacion de cores.
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Hay dos escenarios muy recurrentes por la falta de conocimiento de una
adecuada distribucién y asignacioén tanto de Executors como de la memoria que
estos utilizaran, esto durante su ejecucion puede generar excepciones de error
por inadecuado manejo de memoria, los cuales son:

1. La asignacion de Executors con una gran cantidad de nucleos virtuales con-
duce a una baja cantidad de Executors y un paralelismo reducido, asi como
una asignacion de memoria excesiva que resultara en retrasos o interrupcion
del proceso por sobrecargar el recolector de basura o Garbage Collector (GC)
cada vez que JVM identifica un objeto que no se esta utilizando y lo envia a
este basurero, como se observa en la Fig. 50.

Cuando un objeto ya no se utiliza,
JVM lo envia a GC

= o Garbage Collector (GC)

JVM =

MEMORY

Objectos o Instancias
Activas

Fig. 50. Esquema de funcion que desempeiia GC cuando un
JVM desecha un objeto que no esta en uso.

De acuerdo con la documentacion de Java [59], de forma predeterminada,
JVM esta configurado para generar el mensaje de “Error Fuera de Memoria
(Out of Memory Error)” si el proceso de Java pasa mas del 98% de su tiempo
realizando la funcion de GC y cuando solo se recupera menos del 2% del
almacenamiento dinamico en cada ejecucion (Java Heap Space), esto
significa que nuestra aplicacion ha agotado casi toda la memoria disponible
y GC ha dedicado demasiado tiempo a intentar limpiarla y ha fallado
repetidamente.

2. La asignacion de una cantidad baja de nucleos virtuales conduce a una gran
cantidad de Executors, lo que provoca una mayor cantidad de operaciones de
entradas y salidas. Correr Executors diminutos (1 solo nucleo con memoria
suficiente para ejecutar una sola tarea) descarta los beneficios que se obtie-
nen al ejecutar multiples tareas en una sola JVM.
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Con base a recomendaciones acerca de mejores practicas para la asignacion de
recursos sobre un cluster de Spark que se da en [2], explican que:

e Estudios basados en datos historicos sugieren que se tengan 5 nucleos vir-
tuales (vCPU) por cada executor para lograr resultados éptimos sobre clus-
teres de cualquier tamafo.

spark.executors.cores = 5 (vVCPU)

Se recomienda que el numero de cores para el Driver sea igual al asignado
a los executors, en caso de no contar con los recursos para hacer esto posi-
ble, se ajusta a lo que se tenga, en nuestro caso al Driver se le asignaron 4
nucleos, ya que 1 debe dejarse para operaciones del demonio de Hadoop.

Recomendado:
spark.driver.cores = spark.executor.cores

En nuestro caso:
spark.driver.cores = 4

e Para determinar el numero de Executors, se recomienda realizar los siguien-
tes calculos:
Total de vCPU — 1vCPU

Numero de Executors =
spark. executors. cores

En nuestro caso, el servidor que se utilizé cuenta con 24 (vCPU), sin embargo,
se recomienda no utilizar todos, ya que el Driver también requerira tener sus
propios recursos (como se comento en el punto anterior), es por ello, que se
han determinado 27 vCPU solo para los Executors, sin embargo, dentro del

calculo se observa la resta de 7 vCPU, esto es, porque se debe reservar 1

nucleo para los procesos de tipo demonio de Hadoop.

, 21 -1
Numero de Executors = — = 4 executors

e Ahora debemos determinar la memoria total de los Executorsy el Driver, para
ello los calculos a realizar son:

Total de Memoria RAM — 1 GB (demonio Hadoop)

Total del Memoria por Executors = -
Numero de Executors
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El servidor que se utilizé cuenta con 47.1 GB RAM = 47 GB, sin embargo,
como se mencioné debemos establecer recursos de memoria tanto para el
Driver como para los procesos del demonio de Hadoop, por ende, no
podemos utilizar la memoria total para los Executors, en este caso, hemos
determinado 30 GB RAM para los Executors, 1 GB RAM para el demonio de
Hadoopy 16 GB RAM para el Driver.

30 -1
Total del Memoria por Executors = —2 - 7.25 GB RAM = 7 GB RAM

Y se debera establecer de la siguiente manera;
spark.executors.memory =7, se recomienda que la instancia Driver
tenga la misma asignacion de memoria spark.driver.memory =
spark.executors.memory, sin embargo, como no contamos con los
recursos de memoria para realizar dicha recomendacion, generamos el
siguiente calculo, dado que el Driver es una sola instancia:

Total de Memoria RAM para Driver

Totaldel M i Il Dri =
otat det Memoriapara et uriver Numero de Cores del Driver

16
Total del Memoria para el Driver = i 4 GB RAM por vCPUen el Driver

Una vez determinado el numero de Executors, la asignacion de nucleos y
memoria RAM, cada Executor de manera interna administrara y distribuira la
memoria asignada de la siguiente manera como se muestra en el esquema de la
Fig.51.

T Memoria de
I .
| Memoria de Spark Almac:;;mlento
| spark.memorv.fraction=0.75 ( )
! 373 S —
1

Memoria de Pila de | - -

Java | Memoria de Usuario Memoria de Ejecucién

| (1 - spark.memory.fraction)= (50%)
! 1-0.75 =0.25

Java Heap Memo 1

{ P ry) | (25%)
1
1 Memoria Reservada
: (300 MB)
1

Ll —

Fig. 51. Esquema de distribucion de memoria de un Executor de Spark.
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Con base a la Fig. 51, a continuacion, se describen cada uno de los elementos que
componen dicho esquema:

e Memoria de Pila de Java (Java Heap Memory): es el area de memoria uti-
lizada para almacenar los objetos instanciados por las aplicaciones que se
ejecutan sobre el JVM, en el caso del entorno de Spark, serian las tareas que
se estan ejecutando dentro del Executor de forma paralelizada.

e Memoria de Spark: segmento de memoria gestionado por Spark, es respon-
sable de almacenar estados intermediarios (como transformaciones tipo join
o variables brodcast), asi como los datos que se almacenan en caché o per-
sistentes (estos ultimos seran manejados por el segmento memoria de alma-
cenamiento).

o Memoria de Almacenamiento: utilizado para almacenar todos los da-
tos en caché o cualquier operacion persistente que incluya memoria
en ella. Spark libera espacio para nuevas solicitudes de caché me-
diante la eliminacion de objetos almacenados en caché antiguos en
funcién del mecanismo de uso menos reciente.

o Memoria de Ejecucion: este segmento es utilizado para objetos crea-
dos durante la ejecucion de una tarea, también puede combinarse con
almacenamiento en disco si no hay suficiente memoria disponible,
pero los bloques generados en este segmento no pueden ser desalo-
jados a la fuerza por otras tareas.

¢ Memoria de Usuario: es el area de memoria que almacena todas las estruc-
turas de datos definidas por el usuario.

e Memoria Reservada: almacena objetos internos de Spark, esta designado
por default 300 MB RAM para esta tarea y solo puede ser cambiado si Spark
es recompilado.

4. Se presenta la siguiente Fig. 52 para mostrar un diagrama de secuencia, donde

se observan los procesos que se llevan a cabo en el Sistema Neuro-Difuso pro-
puesto y su despliegue sobre el escenario Standalone de Spark.
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Diagrama de Secuencia de los proceso del Sistema Neuro-Difuso Propuesto y su despliegue
en Modo Standalone

Paguete N

Modo Standalene

Cliente Local Fuzzy System

Cliente Spark Cluster
Sollcitud de archivo de configuracién para FIS Inicial '
|
|
|
|
Se recibe un diccionario de dafos con la estructura
dei FIS Inicial Se envia la aplicacion NeuroFuzzySystem,py

que regresa los centroides para la parte consecuente Se inicializa ef driver y los

‘ Se envia la instancia de configuracion y la funcion
workers

Se recibe las variables difusas tanto de los

antecedentes como consecuentes Se realiza la sjecucion

paralelizada de ia
aplicacién
’_l Se soficita extraer las regla; de la instancia de Se recibe una lista que contienc los modelos los
i ajustado durante el
_J Se recalecta Jos

procesamientos
realizados en cada uno de

construyen las reglas difusas los workers

Se recibe una fista la cual contiene tuplas que ]

e

Se solicita fa construccion del FIS inicial, enviando las
regias, las variables difusas y la funcion para la parte
consecuente

Se reciba of FIS configurado con fos pardmetros

iniciales
Se construye una lista la cual
contiene ir ias de los
J pardmetros de entrenamiento

. Sesolicita una instancia de Spark Session y una de
Spark Context

Se rebien las Instancias solicitadas "spark” y "sc” [W

- Se construye el RDD , a través
) del métado parailelize,
- envianda como pard Ia
- lista de instancias con
pardmetros de entrenamiento

¥ FIS inicial

A partir del RDD creado,

invecames la funcion de
’—) transformacion MAP, enviando
caima p la funcidn de
entrenamiento que se encuentra
eh Fuzzy System

Toda esta configuracion se guarda

) en N Fi Py para su
posterior use

Fig. 52. Diagrama de procesos del Sistema Neuro-Difuso propuesto y su despliegue en modo Standalone.
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Las caracteristicas de Software y Hardware donde se llevé a cabo este entorno de
desarrollo en modo Standalone fueron los siguientes:

e Sistema Operativo: Ubuntu 19.10

e Procesador: Intel Xeon CPU X5680
e Nucleos: 24

e Memoria: 47.1 GB

e Disco:1TB
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CAPITULO 4. Estudio experimental.

4.1 Resultados y discusiones.

En esta seccidn, se presenta la metodologia de experimentacién y los resultados
obtenidos tanto de analisis de regresion como de clasificacion. El objetivo de estos
analisis es llevar a cabo un estudio comparativo del desempeio y estabilidad de
modelos construidos a partir del procesamiento paralelizado con aprendizaje
basado en mini-batch, los cuales fueron ejecutados sobre una arquitectura Neuro-
Difusa con Defusificacion con Centro de Conjuntos basados en Mamdani.

La experimentacion se llevd a cabo en dos etapas que permitieron ir escalando la
arquitectura neuro-difusa propuesta e ir evaluando sus resultados, a continuacion,
se describen cada una de ellas:

Primera etapa de desarrollo.

En una primera etapa, cuando se adapto la arquitectura Neuro-Difusa propuesta al
entorno paralelizado con el motor de Spark en un ambiente de desarrollo
Standalone, se utilizaron datasets con pocas instancias, ya que la intencién era
poder asegurar que técnicamente funcionara de forma correcta todas las partes
identificadas como proclives a ser paralelizadas, estas partes fueron (Fig. 53):

Procesos a ejecutarse previo al Procesos a ejecutarse dentro del
entrenamiento por época entrenamiento por época

\ / Calculo de SSE (funcién de
Calculo de dX (cambio del vector 1 a costo) a partir de la muestra de
gradiente aplicando la tasa de ! validacion
aprendizaje) inicial a partir de la
muestra de enfrenamiento : l
l Actualizacion del estado del Célculo de gX (vector gradiente) a
- — ! atributo flag en todas las —> partir de la muestra de
Calculo de .SSE (funcion de | instancias que contienen los Mini- entrenamiento
costo) a pam{ de l‘,i muestra de Batch de la muestra de
validacién entrenamiento, para solo ejecutar l
g la pasada hacia enfrente (forward o -
e evalla | hewrlstica, para pass) ( Al:tuallza_l:lnn e_l atributo FI_S en
valorar si el ajuste al FIS con todas las instancias que contienen
respecto al anterior tuvo l los Mini-Batch de la muesira de
mejor impacto en la validacion.
minimizacién de |a funcién Calculo de SSE (funcién de ————
de costo costo) a partir de la muestra de 1
entrenamiento
Calculo de SSE (funcion de
l costo) a partir de la muestra de
validacion
Actualizacion del estado del ——
atributo flag, FIS y Forward, en
todas las instancias que contienen
los Mini-Batch de la muestrade  ——
entrenamiento, para solo gjecutar
la retro-propagacion
(backpropagation)

Fig. 53. Diagrama de bloques de procesos proclives a ser paralelizados
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Posterior a la realizacion de las adecuaciones requeridas para que el sistema
propuesto funcionara en el entorno Spark, se procedié a probar si funcionalmente
tenia un desempefio apropiado. A continuacion, se describen los diferentes datasets
utilizados en esta etapa, sus caracteristicas se encuentran definidas en la Tabla 6.

Tabla 6. Caracteristicas descriptivas de los datasets utilizados en la primera etapa de
experimentacion

Total
Datasets Descripcion Atributos | Objetivo .
Instancias
(Inputs) | (Outputs)

Synthetic curve Benchmark de ajuste de datos muy 1 1 94
simples
Dos gaussianas combinadas sobre una

Gauss3 linea base exponencial decreciente mas 1 1 250

ruido incluido

Contiene el comportamiento de dos
Engine behavior atributos, estos son Torque y emisiones de 2 2 1199
6xido de nitroso

Contiene mediciones tomadas de 8
sensores durante un proceso quimico
Contiene 8 atributos que describen
diferentes conchas

Contiene 13 atributos con los cuales
Bodyfat percentage |podemos estimar el porcentaje de grasa 13 1 252
corporal de una

Chemical sensor 8 1 498

Abalone shell rings 8 1 4177

La técnica implementada para la construccion de las muestras fue la de validacion
de submuestreo aleatorio (random sub-sampling), las cuales fueron generadas
bajo los siguientes porcentajes de distribucion; entrenamiento con el 60%,
validacion con 20% y pruebas con 20%, esto con la finalidad de evitar el sobre ajuste
y sobre entrenamiento, asi como también garantizar la robustez del sistema neuro-
difuso propuesto. El tipo de procesamiento de datos utilizado durante la etapa de
aprendizaje fue de Mini-Batch.

Las métricas sobre las cuales se basaron los analisis comparativos fueron:

¢ R coeficiente de correlacion: muestra la relacion de impacto (positiva, ne-
gativa, compleja o nula) entre la variable de respuesta esperada y los valores
predichos de la variable de respuesta del modelo.

e RZ?coeficiente de determinacién: representa la proporciéon de la varianza
de la variable de respuesta predicha que puede ser explicada por la varianza
colectiva de las variables predictoras del modelo.

e RMSE raiz del error cuadratico medio: nos muestra la desviacion estandar
de los residuales (error en las predicciones), lo cual permite saber que tan
concentrados o dispersos estan los datos alrededor de la linea de mejor
ajuste.
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La siguiente Tabla 7 muestra los resultados obtenidos de la experimentacién con
base en la primera métrica, como puede observarse se presentan minimo, media
y maximo, asi como su desviacion estandar, también el % de estabilidad en la
experimentacion, donde para calcular este indicador se contabilizaron todos los
resultados de R que estuvieron entre el R y max (R), se dividio entre 30 (total de
experimentos realizados) y se multiplicé por 100 para generar el porcentaje.

Tabla 7. Resultados obtenidos a partir del procesamiento en Mini-Batch y bajo el enfoque
de evaluacion de la métrica R

. _
Dataset | min(R) | R |max(R)| o é’ESt?b"'dad.‘?“
Xperimentacion
Synthetic | 0.9044 | 0.9698 | 0.9975 | 0.0259 70
urve
Gauss3 | 0.9725 | 0.9953 | 0.9968 | 0.0043 97
Bodyfat | 47031 | 0.8217 | 0.8560 | 0.0325 53
percentage
Chemical | 182 | 0.6407 | 0.8358 | 0.4760 90
sensor
Engine
behavior | 0.9403 | 0.9702 | 0.9946 | 0.0153 80
(output 1)
Engine
behavior | 0.8459 | 0.8919 | 0.9652 | 0.0254 77
(output 2)
Abalone | 4 se55 | 06025 | 0.6246 | 0.0069 57
shell rings

La Fig. 54 muestra que solamente en dos casos el valor de R tiende a estar por
debajo del 65%, en los demas casos se sostiene por encima del 82% e incluso
llegando a 99%, esto nos dice que el 71% de sus experimentos obtuvieron valores
que estuvieron en el rango medio calculado y su valor maximo.

120
100
80
60
40
20

R media de los datasets procesados en Mini-Batch

Engine...

Gauss3

Engine...

Synthetic...

100%

80%

60%

40%

20%

0%

Chemical...

Bodyfat...

Abalone...

Fig. 54. Comparativa de R media de los datasets procesados en Mini-Batch
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También como se comentd en la explicacion de la Tabla 7,otro indicador que permite
valorar la estabilidad de los modelos generados a partir de la arquitectura neuro-
difusa propuesta, es el % de estabilidad en la experimentacion, que como bien
se muestra en la Fig. 50, solamente en tres casos el valor de este indicador tiende
a estar por debajo o igual al 70%, en los demas casos se sostiene por encima del
70% e incluso una maxima del 97%, esto nos dice que el 57% de sus experimentos
de los diferentes casos de analisis obtuvieron valores de R que estuvieron en el
rango medio calculado y su valor maximo.

% Estabilidad en Experimentaciéon de los datasets procesados en
Mini-Batch

100
90
80
70
60
50
40
30
20
10

0

100%
90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%
0%

Chemical sensor Engine behavi... Abalone shell...
Gauss3 Engine behavi... Synthetic Curve Bodyfat...

Fig. 55. Comparativa del % Estabilidad en Experimentacion entre datasets procesados
en Mini-Batch

Otra métrica analizada fue el coeficiente de determinacién R? el cual nos permite
saber que tan bien se ajustan los datos al modelo generado, la Tabla 8 muestra los
resultados por cada caso evaluado, proporcionando informacion de los resultados
obtenidos distribuidos en sus valores; minimo, medio y maximo en una ejecucion
de 30 experimentos, asi como también su desviacién estandar o y el %
estabilidad de la experimentacion (que fue explicada arriba, bajo la métrica de R).
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Tabla 8. Resultados obtenidos a partir del procesamiento en Mini-Batch y bajo el enfoque
de evaluacién de la métrica R?

— % Estabilidad en
. 2 2 2 ()

Dataset min(R*) R max(R*) Std Experimentacion
Synthetic | 4 8160 | 0.9406 | 0.9950 | 0.0503 70
Curve
Gauss3 0.9456 | 0.9906 | 0.9936 | 0.0085 97
Bodyfat 04923 | 0.6749 | 07317 | 0.0519 93
percentage
Chemical | 1403 | 0.6288 | 0.6980 | 0.1152 87
sensor
Engine
behavior | 0.8841 | 0.9415 | 0.9893 | 0.0297 80
(output 1)
Engine
behavior | 07152 | 0.7960 | 0.9316 | 0.0458 73
(output 2)
Abalone 03435 | 0.3628 | 0.3900 | 0.0084 57
shell rings

En la Tabla 8 se puede observar que el 57% (4 de los 7 datasets procesados)
muestran resultados de su experimentacién entre el rango de R? y max (R?), de
acuerdo con [74] esto indica que si dichos resultados se encuentran en el siguiente
rango 0.7 < R? > 1 entonces se concluye que el poder explicativo del modelo
construido a través de aprendizaje es fuerte, el 29% (2 de los 7 datasets
procesados) obtuvieron un nivel explicativo medio (0.4 < R?2 > 0.7 )y el 14% (1
de los 7 datasets procesados) con un nivel explicativo bajo (0.2 < R? > 0.4 ),
finalmente como se muestra en la Fig. 56 el % de estabilidad en experimentacion
tiene un comportamiento similar.

Comportamiento de media de R-cuadraday %
Estabilidad en Experimentacion

120
100

D T o~

20

Synthetic Gauss3 Bodyfat Chemical Engine Engine Abalone
Curve percentage  sensor behavior  behavior shell rings
(output 1) (output 2)

=@=|edia de R2 % Estabilidad en Experimentacién

Fig. 56. Comportamiento de media de R-cuadrada y % Estabilidad en
Experimentacion
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La ultima métrica evaluada fue RMSE (raiz del error cuadratico medio por sus siglas
en inglés) o bien conocida como la desviacion estandar de los errores la cual nos
muestra la dispersion de las diferencias obtenidas entre lo estimado y el valor
esperado en el modelo.

La Tabla 9 ademas de presentar los resultados minimos, medios y maximos con
base al RMSE calculado en los 30 experimentos por cada dataset, también se
agrego la desviacion estandar y el Coeficiente de Variacion (C.V.), este ultimo
de relevancia, ya que al ser un indicador porcentual permite visualizar facilmente la
robustez y confiabilidad del modelo generado durante el aprendizaje, como se
puede observar tanto en la Tabla 9 como en la Fig. 57 todos los datasets procesados
obtuvieron menos del 50% coeficiente de variacion, el 57% (4 de los 7 datasets
procesados) estuvieron en el rango del 24 < %C.V.< 25y el 43% (3 de los 7
datasets procesados) estuvieron en el rango del 2 < %C.V.< 11, esto permite
validar que los datos procesados sobre la arquitectura neuro-difusa propuesta
genera modelos estables y confiables, que pueden mejorar si se implementa algun
otro método de optimizacién que permita minimizar aun mas la funcién de costo que
en este caso de estudio la utilizada fue SSE (suma de los errores al cuadrado por
sus siglas en ingles).

Tabla 9. Evaluacion de los resultados obtenidos bajo la métrica RMSE.

Dataset | min(RMSE) | RMSE | max(RMSE) Std % C.V.
Synthetic 0.20 0.60 1.05 026 | 4428
Curve
Gauss3 3.20 3.72 9.06 1.02 27.38
Bodyfat 3.30 3.84 458 033 8.59
percentage
Chemical 0.44 3.19 7.55 1.35 42.43
sensor
Engine
behavior 55.80 116.75 159.06 2872 | 2460
(output 1)

Engine

behavior 113.88 178.34 203.48 19.51 10.94
(output 2)

Abalone 1.40 1.48 1.60 0.04 2.85
shell rings
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Coeficiente de Variacion con respecto al RMSE
obtenido en la experimentacion

5o 4428 42.43
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Fig. 57. Comportamiento de los Coeficientes de Variacion con
respecto al RMSE obtenido en la experimentacion de los diferentes
datasets.

Segunda etapa de desarrollo.

Después de haber realizado la asignacién de recursos de forma apropiada para el
cluster de Spark en modo Standalone y sus componentes principales, la
experimentacion con datasets que tuvieran mayor numero de instancias se llevé a
cabo, iniciando con una tarea de clasificacién, a continuacion, se describe el dataset
utilizado y el proceso realizado para su ejecucion de forma paralelizada sobre la
arquitectura neuro-difusa propuesta:

El dataset se obtuvo del sitio Kaggle [3], fue proporcionado por la Oficina de
Estadistica de Transporte de Estados Unidos, en el cual se realiza un segui-
miento de la puntualidad de los vuelos nacionales operados por grandes
companias aéreas.

Cuenta con registro de datos del 2009 al 2018, y esta compuesto por 27 atri-
butos que describen en su conjunto informacion del tipo; cantidad de vuelos
a tiempo, retrasados, cancelados, desviados, entre otros.

Se realiz6é un pre-procesamiento a partir del analisis de los datos y se reali-
zaron las siguientes acciones; se eliminaron 4 atributos ya que en el 82% de
sus registros contaban con datos nulos, se cambiaron datos de textos por
alguna equivalencia numérica y se reconstruyo el dataset ya que habia un
fuerte desbalance de clases (cuando una o mas clases se encuentran menos
representas en numeros de muestras, en comparacion con muestras de otras
clases) el 98% de los registros correspondian a la clase 0 y el 2% a la clase
1.

El dataset quedo ajustado a un total de 1°666,666 registros, de la cual se
divide de forma equitativa 50% para ambas clases.
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Las muestras fueron distribuidas de la siguiente manera; entrenamiento 60%
(1°000,000), validacion 20% (333,333) y prueba 20% (333,333).

Para efectos de llevar a cabo la farea de clasificacion, 21 atributos se dejaron
como entradas y 1 atributo fue designado como objetivo (target) este fue el
de cancelacion, el cual paso por un proceso de binarizacion que producia
dos clases: 0 = no cancelado y 1=cancelado.

Las métricas utilizadas para evaluar el desempefio, estabilidad y robustez del
modelo generado a partir de la arquitectura neuro-difusa propuesta fueron:

Matriz de Confusion: técnica que permite resumir y visualizar de forma sen-
cilla el desempefo que ha tenido un algoritmo de clasificacién, brinda infor-
macion tanto de predicciones correctas como incorrecta, agrupando y reali-
zando un conteo de dichas predicciones en verdaderos positivos/negativos y
falsos positivos/negativos respectivamente, como se muestra en la Fig. 58.

Valores Predichos

3 Falsos
s Negativos
o

o (FN)

[N

5

ﬂ Falsos

% Positivos

> (FP)

Fig. 58. Ejemplo de una Matriz de Confusion

Precision (accurancy): resume el desempeio de un modelo de clasificacion
a través del conteo de numero de predicciones correctas y dividido entre el
numero de predicciones hechas.

VP +VN
VP + FP+FN +VN

Precision =

Exactitud (precision): muestra la proporcion de identificaciones positivas
que fueron clasificadas de forma correcta por el modelo, es decir, cuando una
clase es predicha el porcentaje de exactitud representara la veces que esa
clasificacion fue correcta.

VP

Exactitud = m
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Sensibilidad (recall): muestra la tasa de verdaderos positivos, es decir, nos
da la proporcién de identificacion correcta por clase.

VP

Sensibilidad = VP T FN

Especificidad (specificity): evalua la capacidad del modelo de para predecir
verdaderos negativos de cada clase disponible.

VN

Especificidad = VN FP

F1 score: medida armdnica ponderada (promedio) de exactitud y sensibilidad,
evalua el desempefo entre clases.

Exactitud = Sensibilidad
Exactitud + Sesibilidad

F1 score =2

A partir del modelo producido a través de la arquitectura neuro-difusa propuesta y al
haber realizado la evaluacion sobre el FIS con una muestra de prueba (desconocida
por el modelo), los resultados obtenidos fueron los siguientes:

1. En la matriz de confusién para cada una de las clases, puede observarse que
casi el 99.99% tanto para predicciones verdaderos positivos/negativos fueron ge-

neradas por el clasificador y solo un 0.006% de error para la clase 0 y un 0.015%
de error para la clase 1, como puede observarse en la Fig. 59.

Matriz de Confusién de la Clase 0 Matriz de Confusién de la Clase 1

- 160000 - 160000

- 140000
Verdadero Negativo False Positivo - -
166657 9 Verdadero Negativo Falso Positivo

- 120000 166661 4
49.999% 0.001%

- 140000
- 120000

49.997% 0.003%

Falso
Falso

300000, - 100000

80000 - 80000

- 60000 - 60000

Valores de |a Clase
Valores de la Clase

Falso Negativo Verdadero Positivo
166618 - 40000

Falso Negativo Verdadero Positivo
11
0.014% 49.986%

166654 :
0.003% 49,9975 40000

- 20000 - 20000

\erdadero
\erdadero

i | g
\erdadero Falso \erdadero
Valores Predichos Valores Predichos

|
Falso

Fig. 59. Matriz de Confusion para la Clase 0y Clase 1.
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Tabla 10. Resultado obtenido del Clasificador (modelo producido por el neuro-difuso propuesto).

Clase Precision Exactitud Sensibilidad | Especificidad F1 score
(accurancy) (precision) (recall) (specificity)
0 0.9999 0.9999 0.9999 0.9999 0.9999
1 0.9998 0.9997 0.9997 0.9999 0.9998

Como puede observarse en los resultados de la Tabla 10 y en la Fig. 59, el modelo
generado tiene una buena capacidad de generalizacion por lo que puede
clasificar facilmente las muestras desconocidas.

Asimismo, durante el entrenamiento para el ajuste de los parametros de disefo
del modelo generado, se estuvieron monitoreando tanto el parametro de
entrenamiento tasa de aprendizaje (Ir) como la funcién de costo (SSE) , a
continuacion, se describen los resultados:

La Fig. 60 nos muestra el comportamiento adaptivo que tuvo la tasa de
aprendizaje durante el entrenamiento, se observa que en las primeras épocas
tiene un descenso trepidante muy cercano al 0 y asi se mantiene hasta la
finalizacion del entrenamiento a un poco mas de 350 épocas, lo cual nos dice que
durante la evaluacién de la heuristica la proporcion del error de la época actual
con respecto al error de la época anterior era superior al parametro de
entrenamiento que sostenia el limite maximo de incremento de dicha proporcion,
por tal razén se estuvieron dando estos decrementos en la tasa de aprendizaje
hasta que se consigui6 estabilizarse.

0.0010 4 - Tasa de Aprendizaje
0.0008 -

0.0006 -

0.0004 -

I |Ld>a Ut dprenuiedaje)

0.0002 A

0.0000 -

0 50 100 150 200 250 300 350
Epocas

Fig. 60. Comportamiento de la tasa de aprendizaje adaptiva
durante el entrenamiento.
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La heuristica implementada para adaptar la tasa de aprendizaje fue:

SSE
last_SSE
error calculado en la época actual, last_SSE el error calculado de la

época anterior y max_perf_inc parametro de entrenamiento en el cual
se establece el limite maximo permitido para esa proporcion, como se
muestra en el diagrama de flujo de la Fig.46.

o En caso de que la evaluacion sea positiva, se actualiza la tasa de
aprendizaje actual, aplicandole el valor de decremento del parametro
de entrenamiento Ir = Ir = lr_dec.

o En el caso de que la evaluacion sea negativa, se valida si el error actual
es menor al error anterior (SSE < last_SSE), y si esta validacion es po-
sitiva, se aplica un incremento a la tasa de aprendizaje actual Ir = Ir *
Ir_inc.

o Esta heuristica permitird encontrar nuevas posiciones del gradiente
dentro del area de solucidn, para evitar caer y estancar el entrena-
miento en minimos locales.

o Evaluar si la proporcion del ( ) > max_perf_inc , donde SSE es el

El comportamiento de la funcion de costo representada por SSE se muestra
congruente con el de lr, ya que en las primeras épocas tiene un pronunciado
crecimiento (aumento de error), asi como se vio en la tasa de aprendizaje, que
tendia a aplicar el decremento, dado que la proporcién del error con respecto al
limite maximo definido era alta.

Asi mismo, como se observé en el comportamiento de Ir, una vez estabilizado
este parametro, conforme se avanz6é en épocas el error continuamente fue
disminuyendo hasta que los cambios o decrementos fueron menos notables,
como se muestra en la Fig. 61.

le6

——— Entrenamiento
10

0.8 1

0.6 1

SSE

04

0.2 1

0.0 1

T T T T T T

0 5'0 100 150 200 250 300 350
Epocas

Fig. 61. Comportamiento de la funcion de costo durante
el entrenamiento.
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Durante el entrenamiento, también probamos el desempeno del FIS que se iba
ajustando, para ello se utilizé la muestra de validacién a partir de la cual se calculd
las sefales de salida en el proceso de pasada hacia adelante (feedforwad), en
este mismo proceso se calcula la funcidén de costo SSE,4iidacisn Y Si €Ste es mayor
que el error calculado SSE a partir de la muestra de entrenamiento, entonces un
contador de validacion fallida se va incrementando, finalmente, este contador por
cada época se evalua con respecto a un parametro de entrenamiento max_fail y
si es mayor al limite definido, entonces el entrenamiento se detiene.

Como se observa en la Fig. 62, en las primeras corridas, el error de la validacion
va disminuyendo y también se muestra que el error calculado a partir de la
muestra de prueba tiende a mantenerse estable por debajo del error calculado a
partir de la muestra de validacion.

lell

40 —— \alidacion
35 Pruebas
30
25

w20
15
10

0.5

0.0

0 S0 100 150 200 250 300 350
Epocas

Fig. 62. Comportamiento de la funcion de costo
SSE para la muestra de validacion y prueba.

Cabe mencionar que aun cuando SSE no es la métrica que usualmente se utiliza
como funcién de costo o perdida para la optimizacién y ajuste de los parametros
de disefio del modelo en construccidn, en nuestro caso tuvo un buen desempeno,
pues las sefales de salidas vienen de reglas antecedentes las cuales son
caracterizadas por funciones de membresia de tipo Gaussianas, las cuales al
evaluar valores singleton, trataran de hacer un mapeo a valores que van de 0 a
1 (un grado de membresia) lo que asegura una distribucién uniforme de los datos,
por lo tanto, si asumimos que los datos provienen de una distribucion normal,
entonces podemos declarar al SSE como una funcién de costo deseable para la
optimizacién de nuestro modelo, el cual estara captando todo aquel dato predicho
discordante respecto al deseable.
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Para evaluar el desempefio del modelo generado, se comparan los resultados
obtenidos, con respecto a otras técnicas que permiten también llevar a cabo
tareas de clasificacion, para ello se utilizaron las mismas muestra de datos
(entrenamiento, validacién y prueba) que en el Sistema Neuro-Difuso propuesto,

estos son:

e Maquina de Vectores de Soporte (SVM por sus siglas en inglés): actua como
un clasificador discriminativo, a través de un hiperplano que separa las clases
identificadas. Los resultados obtenidos fueron:

La matriz de confusidon muestra que la técnica ha podido realizar una buena
clasificacion, ya que tanto los verdaderos positivos como los verdaderos

negativos identificaron correctamente

las clases esperadas,

solo 81

instancias fueron identificadas de forma errénea como falso negativo, como

se observa en la Fig.63.

Confusion Matrix

333252
50.0%

81
0.0%

Output Class

333333
50.0%

100.0
0.0%

=
Target Class

Fig. 63. Matriz de Confusion de la
tarea de clasificacion procesada en

un SVM.

También se calcularon las siguientes métricas:

Tabla 11. Métricas calculadas a partir de la tarea de clasificacion procesada en un

SVM.
Métrica Resultado

Regresién 0.9998
Precision 0.9999
Exactitud 0.9998
Sensibilidad 1

Especificidad 0.9998
F1_Score 0.9999
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Como se observa en la Tabla 11, los resultados obtenidos en las distintas mé-
tricas dan muestra de que el modelo es preciso, estable, con una alta sensi-
bilidad, especificidad y exactitud con respecto a su tarea de clasificacién, ade-
mas de que es congruente con lo que muestra la matriz de confusion de la
Fig.63, ya que solo el 0.01% fueron identificados como falsos negativos y el
99.99% se clasificaron de forma apropiada.

Arboles de Decisiones (tree decision): algoritmo de aprendizaje automatico
supervisado que utiliza un conjunto de reglas para tomar decisiones. Esta téc-
nica puede ejecutar tareas tanto de clasificacion como de regresion. La intui-
cion detras de esta técnica nos dice que se utilizan todos los atributos del
dataset para crear preguntas y respuestas del tipo si/no, y continuamente va-
mos particionando el dataset hasta que se han aislado todos los puntos de
datos pertenecientes a cada clase identificada.

En este caso, los resultados obtenidos tanto en la matriz de confusion de la
Fig.64 como en la Tabla 12, el modelo presenta un excelente desempefio,
puede ambas clases fueron identificadas sin error, asi como el resto de las
métricas.

Confusion Matrix

333333 o
50.0% 0.0%

o 333333
50.0%

Output Class
o
o
R

100
0.0%

~
Target Class

Fig. 64. Matriz de Confusion de la
tarea de clasificacion procesada
en un Arbol de Decision.
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Tabla 12. Métricas calculadas a partir de la tarea de clasificacion procesada en
un Arbol de Decisiones.

Métrica

Resultado

Regresion

Precision

Exactitud

Sensibilidad

Especificidad

F1_Score

— ] | | [

Finalmente, las diferencias identificadas entre el modelo generado por SVMy por el
Sistema Neuro-Difuso propuesto (se comparan estos dos, pues tuvieron resultados
muy cercanos), son los siguientes:

¢ Neuro-Difuso logro identificar 20 observaciones mas colocadas en Verda-
dero Positivo.

e SVM logro identificar 15 observaciones mas como Verdadero Negativo.

e SVM tuvo mas identificaciones incorrectas siendo un total de 9, sin embargo,
todas en Falsos Negativos.

e Neuro-Difuso tuvo menos identificaciones incorrectas en total respecto a
SVM, sin embargo, estuvieron divididas entre 13 para Falsos Positivos y
59 Falsos Negativos.

También se muestra en la Tabla 13, la comparativa de resultados de las diferentes
técnicas aplicadas, y podemos observar que el desempefio del Neuro-Difuso
propuesto es muy bueno, ya que es sus resultados son cercanos al de las otras

técnicas.

Tabla 13. Comparativa de resultados en métricas evaluadas para la tarea de clasificacion
en diferentes técnicas.

Técnica

Precision

Exactitud

Sensibilidad

Especificidad

F1_Score

Arboles de
Decisiones

1

1

1

1

1

Maquina de
Soporte de
Vectores

0.9999

0.9998

0.9998

0.9999

Sistema
Neuro-Difuso
propuesto
(Clase 0)

0.9999

0.9999

0.9999

0.9999

0.9999

Sistema
Neuro-Difuso
propuesto
(Clase 1)

0.9998

0.9997

0.9997

0.9999

0.9998
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Se realizé también la experimentacion con una tarea de regresion, el dataset
utilizado cuenta con 4,095,000 instancias y 20 atributos, mismo que se obtuvo de
UCI Machine Learning Repository [4]. Las fuentes de datos de este dataset
corresponden a 14 sensores de gas semiconductores de oxido metalico (MOX)
modulados por temperatura, asi como también; Humedad, Temperatura, Tasa del
Flujo, Voltaje del Calentador, Tiempo en el que se registraban dichos datos, y la
Captacion de Concentracion de Monoxido de Carbono (CO), este ultimo fue utilizado
como atributo objetivo (target) o atributo a predecir.

Debido a que los atributos presentaban una variedad de escalas, se utilizé la técnica
de normalizacién Z-Score, donde por cada atributo se obtiene su media y se divide
entre su desviacion estandar, de esta manera, la nueva media se convertiraen O y
su desviacion estandar en 1. A continuacion se muestra su ecuacioén (32):

X— U

LZscore = o (32)

Donde; X es el valor actual del atributo, i es la media del atributo y 0 la
desviacion estandar del atributo, buscando normalizar los datos en una escala de 0
a 1, y tratando de eliminar los valores atipicos de este arreglo de valores que
representa el atributo.

Como parte del pre-procesamiento, ademas de la normalizacién, se elimind el
atributo Tiempo, ya que tendia a sesgar los resultados del modelo, y finalmente se
realizé la separacién de los datos en muestra de; entrenamiento (60%), prueba
(20%) y validacién (20%), utilizando la técnica de submuestra aleatoria (random
sub-sampling).

Las mismas muestras fueron probadas en diferentes algoritmos para comparar su
desempefo con respecto al sistema neuro-difuso propuesto, los algoritmos
utilizados y sus resultados fueron:

e Maquina de Vector de Soporte: para la tarea de regresion, la linea recta
que se requiere para ajustar los datos, se denomina hiperplano, el cual sera
identificado porque tiene el mayor numero de puntos y sera utilizado para
predecir valores discretos.

A diferencia de otros modelos de regresion que intentan minimizar el error
entre el valor real y el predicho, esta técnica intenta ajustar la mejor linea
dentro de un valor umbral, mismo que es representado por la distancia entre
el hiperplano y la linea de ajuste.
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El resultado de R = 0.9185, el cual, al ser coeficiente de correlacién entre
los valores predichos y los valores observados, nos dice que los atributos de
entradas respecto al atributo objetivo estan fuertemente correlacionados. A
continuacion, se muestra la grafica de regresion en la Fig 65.

: R=0.91854

Output ~= 0.8*Target + 0.0068

Target

Fig. 65. Grdfica de regresion obtenida del modelo
SVM.

e Redes Neuronales: algoritmo bio-inspirado, que imita los procesos de
aprendizaje del cerebro humano, en tareas de regresion trata de realizar pre-
dicciones a partir de datos existentes (conocimiento base). La red neuronal
utilizada, se configuré con 10 neuronas, una funcion de transferencia trainlm
(Levenberg-Marquardt), 1000 épocas y el error objetivo se establecié como
0.0001, al término del entrenamiento el resultado de R = 0.9562, por lo cual
se concluye que la fuerza de correlacion entre los atributos y el objetivo a
predecir es alta, como también puede observarse en la grafica Fig 66.
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: R=0.95624

Qutput ~= 0.92*Target + -0.012

Target

Fig.  66. Grdfico de Regresion para Redes
Neuronales.

e Arbol de Decisiones: en problemas de regresion, el algoritmo trata de iden-
tificar una agrupacion de puntos para dibujar un limite de decisién, calculando
el error del punto identificado, asi lo hace para cada punto, una vez realizado
el calculo se considera el error minimo como el limite. El resultado obtenido
bajo esta técnicafue R = 0.9263 , sin embargo, esta técnica no es recomen-
dado cuando el volumen de datos es muy grande, ya que tiene una gran
carga computacional al momento de ejecutarse la tarea. A continuacién, se
muestra el grafico obtenido de estas técnicas, como se observa en la Fig 67.

: R=0.92628 _
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Qutput ~= 0.92*Target + -0.0068
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Fig. 67. Grdfico de Regresién para Arboles de
Decisiones.
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e Neuro-difuso propuesto: Los parametros que utilizamos para la ejecucion
de este algoritmo fue; 6 reglas, 0.001 como valor inicial de la tasa de apren-
dizaje y el tamano del mini-batch fue de 256 (datos por mini-batch), el resul-
tado obtenido fue de R = 0.7963 lo cual muestra una fuerza de correlacion
media, a continuacion, se muestra el grafico de regresion en la Fig. 68.

: R=0.79628

Output ~= 0.63*Target + -0.025

-2.5 -2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1
Target

Fig. 698. Grdfico de Regresion para Neuro-
Difuso propuesto.

Finalmente, como se observa en la Tabla 14, la técnica que brindé mejor desempefio
basado en la fuerza de coeficiente de regresion R fue el de Redes Neuronales que
como bien sabemos es un gran aproximador universal de funciones, y en su proceso
de entrenamiento puede aprender cualquier relacidon entre un conjunto de variables
de entrada y salida. Como pudimos observar en los resultados previos, el sistema
neuro-difuso propuesto, logro una fuerza de correlacion media, quedando por
debajo de las técnicas utilizadas para su comparacion, sin embargo, el objetivo de
esta tesis no es el de mejorar una técnica o crear una nueva, sino, lograr llevar al
entorno de datos masivos (Big Data), el procesamiento de estos bajo una
arquitectura Neuro-Difusa, aprovechado el poder computacional que ofrece un
ecosistema basado en Big Data y las bondades de aprendizaje e interpretabilidad
que brinda el modelo.

Tabla 14. Comparativa de resultados de las diferentes técnicas para una tarea de Regresion.

Técnica Coeficiente de Correlacion (R)
Redes Neuronales 0.9562
Arboles de Decisiones 0.9263
Maquina de Soporte de Vectores 0.9185
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| Sistema Neuro-Difuso propuesto | 0.7963

4.2 Conclusiones y trabajos futuros.

A través del desarrollo de esta tesis de investigacion, pudimos demostrar que el
disefio, construccion e implementacion de un Sistema Neuro-Difuso basado en
Mamdani con Defusificacion en Centro de Conjuntos era posible, ya que después
del disefio de su arquitectura y su definicion tedrica, como primera fase se realizo
su implementacién sobre escenarios comunes, es decir, procesamientos de datos
que bien pudieran ajustarse a los recursos con capacidades limitadas con respecto
a memoria y CPUs virtuales principalmente.

En esta primera fase, ademas de este desarrollo, se buscd experimentar con
diferentes formas de procesamiento de datos durante el aprendizaje, evaluando y
analizando los resultados que nos brindaba los modos de aprendizaje; full batch,
online y mini-batch. También este escenario permitié estudiar e identificar cuales
eran los hiper parametros requeridos para lanzar un entrenamiento adecuado, de
los cuales se detectaron que eran; tasa de aprendizaje, numero de reglas y el
tamario del mini-batch

La segunda fase consistié en la adaptacién de esa arquitectura del Sistema Neuro-
Difuso propuesto, pero ahora sobre un entorno que tuviera a disposicion un motor
de procesamiento que permitiera la paralelizacion de los trabajos, es en esta fase
donde el modo de aprendizaje utilizado fue hibrido, pues los datos se dividian en
mini-batch los cuales son enviados a los distintos ejecutores para que procesen su
entrenamiento de manera independiente, y posteriormente a través de una accion
de recoleccion podamos reunirlos nuevamente y manejar métricas, validaciones y
heuristicas como si fuera un full batch.

En esta ultima fase, ademas de la tarea de entrenamiento que tuvo que ser
paralelizada, se tuvieron que evaluar otros procesos dentro del sistema, potenciales
a ser paralelizados, para aprovechar la capacidad que nos ofrece este motor de
procesamiento, asi que fueron varias tareas de actualizacion que debieron ser
paralelizadas para tener un flujo constante y desempefio adecuado durante el
entrenamiento.

Este Sistema Neuro-Difuso propuesto ha sido disefiado para resolver tareas tanto
de clasificacion como de regresion, y se han comparado sus resultados con
respecto a otras técnicas, si bien, nuestro objetivo no era crear un sistema que
superara los resultados que técnicas tradicionales ya nos brindan, pudimos
demostrar que ademas de poder realizarse dichas tareas, también podiamos
obtener resultados muy adecuados o competitivos.

Finalmente, podemos concluir que el desarrollo de algoritmos inteligentes que se
adecuen a las necesidades y retos actuales de los datos que presentan
caracteristicas de; ambigiiedad, alta dimensionalidad, fuentes diversas, ruido,
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volumen, entre otras, al ser tratadas con este tipo de técnicas y en su conjunto con
tecnologia para su manejo adecuado, representa grandes oportunidades para los
tomadores de decisiones que quieran generar estrategias y acciones basados en
hechos y de manera informada, ya que los modelos producidos a través de este
Sistema Neuro-Difuso propuesto es confiable y altamente interpretable.

Como parte de los trabajos futuros tenemos el poder implementar dicho Sistemas
Neuro-Difuso propuesto, en un entorno en la nube, donde ademas de aprovechar
como Ya lo hicimos su capacidad de paralelizacion, también pudiéramos aprovechar
su capacidad de distribucion sobre un cluster de computadoras virtuales, y entonces
poder procesar alto volumen de datos, alta dimensionalidad y realizar integracion
de datos de distintas fuentes de informacion.
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Apéndice.

A continuacién, en la Fig. 48, se muestra un servicio Web local que ofrece Apache Spark,
para el monitorear la inicializacion del driver (master) y workers (executors), y
posteriormente, para monitorear la aplicacion paralelizada sobre los workers. Se puede
observar algunas de las caracteristicas de hardware antes mencionadas y la asignacion
de 6 workers, a los cuales de manera individual se les ha otorgado los siguientes
recursos; 4 nucleos (cores) y 7 GB de memoria.

€>C¢0 0 ® 127.0.0.1:808( [ AU R+ neoe

sﬁdﬁ(\z ., Spark Master at spark:/[lUABC-CI:7077

URL: spark://UABC-CI:7077

Alive Workers: 6

Cores in use: 24 Total, 0 Used

Memory in use: 42.0 GiB Total, 0.0 B Used
Resources in use:

Applications: 0 Running, 0 Completed
Drivers: 0 Running, 0 Completed

Status: ALIVE

~ Workers (6)

Worker Id Address State Cores Memory Resources
worker-20210206134753-148.231.169.158-44557 148.231.169.158:44557 ALIVE 4 (0 Used) 7.0GiB (0.0 B Used)
worker-20210206134755-148.231.169.158-42781 148.231.169.158:42781 ALIVE 4(0 Used) 7.0 GiB (0.0 B Used)
worker-20210206134756-148.231.169.158-44421 148.231.169.158:44421 ALIVE 4 (0 Used) 7.0GiB (0.0 B Used)
worker-20210206134800-148.231.169.158-38199 148.231.169.158:38199 ALIVE 4 (0 Used) 7.0GiB (0.0 B Used)
worker-20210206134803-148.231.169.158-33205 148.231.169.158:33205 ALIVE 4 (0 Used) 7.0GiB (0.0 B Used)
worker-20210206134806-148.231.169.158-40433 148.231.169.158:40433 ALIVE 4 (0 Used) 7.0GiB (0.0 B Used)

+ Running Applications (0)

Application ID Name Cores Memory per Executor Resources Per Executor Submitted Time User State Duration

~ Completed Applications (0)

Application ID Name Cores Memory per Executor Resources Per Executor Submitted Time User State Duration

Fig. 70. Servicio web de Spark Standalone para el monitoreo de inicializacion de Master y
Workers.
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Al hacer el envio de la aplicaciéon al cluster, cambia el estatus del apartado que
monitorea la aplicacion en ejecucién, como se observa en la siguiente Fig. 49.

< ¢ @ 0 © 127.00.1:808 {5 SN O neoe
sp'dﬁ(‘z .. Spark Master at spark://[UABC-CI:7077
URL: spark://JUABC-CI:7077
Alive Workers: 6
Cores in use: 24 Total, 24 Used
Memory in use: 42.0 GiB Total, 6.0 GiB Used
Resources in use:
Applications: 1 Running, 0 Completed
Drivers: 0 Running, 0 Completed
Status: ALIVE
~ Workers (6)
Worker Id Address State Cores Memory Resources
worker-20210206134753-148.231.169.158-44557 148.231.169.158:44557 ALIVE 4 (4 Used) 7.0 GiB (1024.0 MiB Used)
worker-20210206134755-148.231.169.158-42781 148.231.169.158:42781 ALIVE 4 (4 Used) 7.0 GiB (1024.0 MiB Used)
worker-20210206134758-148.231.169.158-44421 148.231.169.158:44421 ALIVE 4 (4 Used) 7.0 GIB (1024.0 MIB Used)
worker-20210206134800-148.231.169.158-38199 148.231.169.158:38199 ALIVE 4 (4 Used) 7.0 GIB (1024.0 MiB Used)
worker-20210206134803-148.231.169.158-33205 148.231.169.158:33205 ALIVE 4 (4 Used) 7.0 GIB (1024.0 MiB Used)
worker-20210206134806-148.231.169.158-40433 148.231.169.158:40433 ALIVE 4 (4 Used) 7.0 GIB (1024.0 MiB Used)
~ Running Applications (1)
Application ID Name Cores  Memory per Executor R Per E t itted Time User State Duration
app-20210206135905-0000 (killy  Paralelizacion con PySpark 24 1024.0 MiB 2021/02/06 13:59:05 uabc-ci RUNNING 9s
~ Completed Applications (0)
Application ID Name Cores Memory per Executor Resources Per Executor Submitted Time User State Duration

Fig. 71. Servicio web de Spark Standalone para el monitoreo de la ejecucion de la Aplicacion.
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También podemos observar en el monitor del sistema del servidor donde hemos
establecido nuestro entorno de desarrollo, como es que los nucleos asignados, estan
siendo utilizados al 100% en el arranque, como puede verse en la siguiente Fig. 50.

CPU History

5 ] 1

CPU1 100.0%

[ cpu2 100.0% CPU3 100.0% I cpus 100.0%

(2] cpus 100.0% CPUG 100.0% CPUT 100.0% B cpug 100.0%
‘Ii CPU9 100.0% = CPU10 100.0% CPUT1 100.0% = CPU12 100.0%
] CPU13 100.0% CPU14 100.0% CPUIS 100.0% CPU16 100.0%
B crut7 99.0% [ cput8 100.0% CPU19 100.0% 1 cPu20 100.0%
CPU21 100.0% I cpu22 100.0% [ cpu23 100.0% [ cpu24 100.0%

Mamarv and Swan Histary

Fig. 72. Sistema de monitoreo del servidor para visualizar la ocupacion de los niicleos.

También se puede monitorear el detalle de los executors agregados, el avance de las
tareas completadas y la accion en ejecucion, es decir, la peticién collect. Como puede
observarse en la Fig. 51.

Spark Jobs (7

User: uabc-ci

Total Uptime: 1.4 min
Scheduling Mode: FIFO
Active Jobs: 1

5 Enable zooming

Executors Executor drver added
Added
Executor 2 added
Removed
Executor 1 added
Executor 3 added
Executor 4 added
Executor 5 aoded
Executor 0 added
Jobs
Succeeded
Failed
Running collect at thomelabx y a paso/CompletalD: (Job 0)
&
40 45 50 55 0 5 10 15 20 % 30 35 40 45 50 55 0 5 10 15 20
6 February 14:07 6 February 14:08 6 February 14:09

~ Active Jobs (1)

Page: 1Pages. Jumpto 1 Show 100 itemsinapage. Go
Job id v Description Submitted Duration Stages: Succeeded/Total Tasks (for all stages): Succeeded/Total

0 collect at home/uabe-cilDeskiop/examples/Disefio y Construccion paso a pasofCompleto/DatasetEngine/NeuroFuzzyMamdani.py... 2021/02/06 14:07:48 1.4 min o1 14/24 (10 running)

colle cilDesktoplexamples/Disefio y Construccion paso a paso/Completo/DatasetEngine k

Page: 1 1Pages. Jumpto 1 Show 100 items in a page. Go

Fig. 73. Servicio web de Spark Standalone para el monitoreo de los ejecutores agregados y las
acciones en ejecucion.
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Y una vez que ha finalizado la ejecucion de la aplicacion, podemos observar el apartado
de aplicacion completada en la Fig. 52, donde el estado cambia a finalizado y nos dice
el tiempo de duracion de toda su ejecucion, entre otras cosas.

s Spark M

« ¢ o 9 @ 127001 "% | e @ n O @

spoﬁ(\z ... Spark Master at spark://[UABC-CI:7077

URL: spark://lUABC-CI:7077

Alive Workers: 6

Cores in use: 24 Total, 0 Used

Memory in use: 42.0 GiB Total, 0.0 B Used
Resources in use:

Applications: 0 Running, 1 Completed
Drivers: 0 Running, 0 Completed

Status: ALIVE

~ Workers (6)

Worker Id Address State Cores Memory Resources

4753-148.231.169.158-44557 148.231.169.158:44557 ALIVE 4 (0 Used) 7.0 GiB (0.0 B Used)

1
1 12781 148.231.169.158:42781 ALIVE 4 (0 Used) 7.0 GiB (0.0 B Used)
210206134758-14¢ 44421 148.231.169.158:44421 ALIVE 4 (0 Used) 7.0 GiB (0.0 B Used)
1 00-148 38199 148.231.169.158:38199 ALIVE 4 (0 Used) 7.0 GiB (0.0 B Used)
134803-148.231.169.158-33205 148.231.169.158:33205 ALIVE 4 (0 Used) 7.0 GiB (0.0 B Used)
134806-148.231.169.158-40433 148.231.169.158:40433 ALIVE 4 (0 Used) 7.0 GiB (0.0 B Used)
~ Running Applications (0)
Application ID Name Cores Memory per Executor Resources Per Executor Submitted Time User State Duration
~ Completed Applications (1)
Application ID Name Cores  Memory per Executor Per Time User State Duration
app-20210206135905-0000 Paralelizacion con PySpark 24 1024.0 MiB 2021/02/06 13:59:05 uabc-ci FINISHED 2.5 min

Fig. 74. Servicio web de Spark Standalone para el monitoreo de las aplicaciones completadas.

Para realizar las pruebas en un cluster en la nube, utilizamos Databricks, el cual nos
ofrece una plataforma comunitaria con 2 ndcleos y 15.3 GB de memoria. Una vez
configurado el cluster, agregamos el framework Fuzzy System, el cual fue integrado
como una libreria de tipo egg. Finalmente abrimos un notebook, y con la libreria de
Fuzzy System integrada, empezamos a establecer los parametros requeridos para
poder ejecutar las tareas de forma paralelizada y finalmente obtener el resultado de los
modelos entrenados.
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Como se observa en la Fig. 53, la visualizacién del DAG nos muestra una etapa (stage)
con dos tareas a realizar, la primera es la paralelizacién y la segunda corresponde a la
recoleccion de las tareas paralelizadas.

Details for Stage 9 (Attempt Q)

Total Time Across All Tasks: O ms
Locality Level Summary: Process local: 8
Associated Job Ids: 9

~DAG Visualization
Stage 9
paralielize

ParallelCollectionR DD [26]
readRDDFrominputStream at PythonRDD. scala:413

PythonRDD [28]
collect at <command-1975923818172629>:11

P Show Additional Metrics
» Event Timeline

Summary Metrics for 1 Completed Tasks

Metric Min 25th percentile Median 75th percentile Max
Duration 45 s 45 s 45 s 45 s 45 s
GC Time 0.0 ms 0.0 ms 0.0 ms 0.0 ms 0.0 ms

Showing 1 to 2 of 2 entries

Fig. 75. Visualizacion del DAG sobre la plataforma Databricks.

También como muestra la Fig 54, se han generado 9 tareas, donde podemos ver cuales
estan en ejecucion o han sido completadas, segun va cambiando su estatus.

Tasks (9)
Show | 20 ~ entries Search
Task Executor Launch GC
Index 4 1D Anempl Status Lccality level [[=] Host Lo gs Time Duration Time Errors
0 3z 0 RUNNING PROCESS_LOCAL driver ip-10-172-238- 2021-02-
121.us-west- 06
2.compute.internal 14:37:49
1 33 o RUNNING PROCESS_LOCAL driver ip-10-172-238- 2021-02-
121.us-west- o6
2.compute.internal 14:37:49
2 34 (o] RUNNING PROCESS_LOCAL driver ip-10-172-238- 2021-02-
121.us-west- 06
2.compute.internal 14:37:49
3 35 o RUNNING PROCESS_LOCAL driver ip-10-172-238- 2021-02-
121 us-west- 06
2.compute.internal 14:37:49
4 36 o SUCCESS PROCESS_LOCAL driver ip-10-172-238- 2021-02- 45 s
121.us-west- 06
2.compute.internal 14:37:49
S 37 (o] RUNNING PROCESS_LOCAL driver ip-10-172-238- 2021-02-
121.us-west- 06
2. compute.internal 14:37:49
6 38 o RUNNING PROCESS_LOCAL driver ip-10-172-238- 2021-02-
121.us-west- 06
2.compute.internal 14:37:49
7 39 o RUNNING PROCESS_LOCAL driver ip-10-172-238- 2021-02-
121.us-west- 06
2.compute.internal 14:37:49
8 A0 o RUNNING PROCESS_LOCAL driver ip-10-172-238- 2021-02-
121 .us-west- o6
2. compute.internal 14:38:34

Fig. 76. Monitoreo de estatus de tareas en ejecucion paralelizadas en la plataforma Databricks.
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