INSTITUTO SUPERIOR DE ENGENHARIA DE LISBOA

Area Departamental de Engenharia de Electrénica e Telecomunicacoes e de

Computadores
+ Y
>, 00 ool
7.5 .
g | -
7.0 B ] TN
$ $.. o\
6.5 e._0_0 a®ee
s §8 | e K
o, & X
* e o3, o B
oo t o 4
55 °
i
50 .888%
$3e .
45 | o8 *
o® .

Analise de solucoes para Big Data Mining

JOAO MIGUEL DA CONCEICAO JUNCEIRA

(Licenciado)

Dissertacdo para obtencdo do Grau de Mestre
em Engenharia Informatica e de Computadores

Orientadores : Doutor Nuno Miguel Soares Datia

Doutora Matilde Pds-de-Mina Pato

Juri:
Presidente: Mestre Vitor Jesus Sousa de Almeida

Vogais:  Doutor Artur Jorge Ferreira
Doutora Matilde Pés-de-Mina Pato

Dezembro, 2017






INSTITUTO SUPERIOR DE ENGENHARIA DE LISBOA

Area Departamental de Engenharia de Electrénica e Telecomunicacoes e de

Computadores
+ Y
>, 00 ool
7.5 .
g | -
7.0 B ] TN
$ $.. o\
6.5 e._0_0 a®ee
s §8 | e K
o, & X
* e o3, o B
oo t o 4
55 °
i
50 .888%
$3e .
45 | o8 *
o® .

Analise de solucoes para Big Data Mining

JOAO MIGUEL DA CONCEICAO JUNCEIRA

(Licenciado)

Dissertacdo para obtencdo do Grau de Mestre
em Engenharia Informatica e de Computadores

Orientadores : Doutor Nuno Miguel Soares Datia

Doutora Matilde Pds-de-Mina Pato

Juri:
Presidente: Mestre Vitor Jesus Sousa de Almeida

Vogais:  Doutor Artur Jorge Ferreira
Doutora Matilde Pés-de-Mina Pato

Dezembro, 2017






“A necessidade é a mde da invengdo.”
Platdo






Agradecimentos

Aos meus orientadores por todo o apoio e dedicacdo ao longo deste trabalho e ao
ISEL pela exceléncia do ensino.

Agradec¢o a minha familia por tudo...

vii






Resumo

Minerar dados ndo é uma tarefa trivial. Exige o conhecimento de diversos concei-
tos e técnicas que ndo estdo acessiveis para a maioria dos utilizadores. O crescente
volume de dados e a maior consciencializagdo do valor que estes podem ter para

as organizagdes levou a um maior nimero de pessoas a ter de os analisar.

Nos tltimos anos, surgiram ferramentas de mineracdo em larga escala com uma
curva de aprendizagem maior face as suas congéneres cldssicas. Usam armazena-
mento e processamento distribuido para lidar com a dimensdo dos dados, o que

trouxe novos problemas na implementagao de solu¢des de mineragdo de dados.

Este trabalho aborda o estado da arte das plataformas existentes e a sua evolugdo
histérica. Usando como base uma plataforma de minera¢do em larga escala (Apa-
che Spark) e uma plataforma classica (R), elaborou-se o desenho de uma solugao

de classificagdo e regressao, independentemente das plataformas utilizadas.

Concretizou-se essa solugdo para cada plataforma para perceber o ponto a partir
do qual o desempenho das duas mais se afasta, indicando um possivel retorno

no investimento na aprendizagem das novas plataformas.

Para o conjunto de dados usado, concluiu-se que o Apache Spark é mais vantajoso

quando o ntiimero de instancias atinge as 50 mil.

Palavras-chave: Big Data, Mineracdo de dados, Classificagdo, Regressao, Apache
Spark, R
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Abstract

Mining data is a difficult task that requires knowledge of several concepts and
techniques that are not available to the majority of users.

Over the last years, Big Data Mining tools rose to prominence. However, they

have a bigger learning curve, as compared with classic tools.

Distributed storage and processing brought new problems in the implementation
of Data mining solutions. The state of the art of existing platforms and their
historical evolution was carried out. A solution and architecture independent of
platforms and a description of the differences of implementation are detailed.

Testing and benchmarking of performance making a comparison between large
scale data mining platform Apache Spark and it’s classic counterpart R making
clear to the user which scenario brings more advantages to the new platforms.
Apache Spark has a clear advantage when tested with a dataset over 50 thousand

instances.

Keywords: Big Data, Data Mining, Classification, Regression, Apache Spark, R
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Introducao

1.1 Enquadramento

A mineracdo de dados surgiu nos anos 80 da necessidade de extrair conhecimento
das bases de dados. Durante muito tempo esteve restringida ao sector académico
ou a grandes empresas que possuiam vastas bases de dados [18].

Com o advento da Internet e a necessidade de extraccdo de conhecimento para
pesquisas cientificas em 4reas como a biologia [23], surgiram alguns problemas
que de uma forma sintética podem resumir-se aos seguintes pontos [11][31, p.7]:

e Representacdo de dados — os conjuntos de dados podem ter heterogenei-
dade de tipo, de semantica e de granularidade;

e Redundancia - os dados disponiveis podem conter redundancia, sendo ne-

cessario aplicar critérios de selecgdo e filtragem;

e Tempo de vida — os dados podem ter um tempo de vida, isto é, dados anti-
gos podem ser purgados criando um procedimento que descarta os dados

antigos do sistema de armazenamento;

e Expansdo e escalabilidade — o sistema de andlise de dados deve suportar
conjuntos de dados actuais e futuros sendo para isto necessario acomodar o

aumento do volume de dados;



1. INTRODUCAO 1.1. Enquadramento

e Confidencialidade dos dados — devem ser garantidas medidas para prote-
ger dados sensiveis nos processos de mineracdo. Um dos exemplos mais

comuns é a ofuscacdo de nimeros de cartdes de crédito;

e Cooperacdo — a cooperagdo interdisciplinar entre individuos de diversas
areas é fundamental para extrair todo o potencial do conjunto de dados.
Sem esta cooperacdo ndo é correcto entender o que se pretende minerar, ou

seja, o dominio do problema.

Os novos desafios foram levantados no inicio do Século XXI quando o mercado
de andlise de mineracdo de dados estava essencialmente concentrado em pla-
taformas cldssicas de fraca escalabilidade e maioritariamente proprietérias [29],
mas faceis de manipular sem ter conhecimentos de engenharia de software ou de

ciéncias de dados.

Com esta alteracdo de paradigma, os desafios de minerar grandes volumes de
dados que eram um problema essencialmente de investigadores, estdo agora a ser
colocados a generalidade dos analistas, mostrando as limita¢es das ferramentas

classicas.

Com a utilizacdo da Internet como infra-estrutura essencial no crescimento eco-
némico das empresas, as empresas digitais primeiro, e depois as restantes, come-
caram a ter acesso a dados em grande volume. Alguns sdo gerados directamente
pelos meios produtivos das empresas; outros sdo complementares e podem ser
obtidos de fontes ptblicas e/ou privadas através da Internet [26]. Este volume
de dados e a necessidade de os explorar para gerar valor deu origem ao conceito
Big Data Mining. Embora o termo seja abstracto, a sua defini¢do entende-se como
grandes quantidades de dados que ndo podem ser interpretados, adquiridos, ge-
ridos e processados por ferramentas de software tradicionais dentro de um tempo
tolerdvel [11, p. 173]. Podemos caracterizar estes problemas de minera¢do de da-
dos em larga escala através da defini¢do dos V [11, 18]:

Volume, a dimensao dos dados (e.g. quantidade de dados armazenados);

Velocidade, rapidez na geragdo dos dados (e.g. quantidade de dados gerada
por dia);

Variedade, os dados podem vir de diversas origens e em varios formatos;

Visualizagdo, os gréficos gerados para representar um determinado con-

junto de dados devem ser representativos e claros;
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e Veracidade, entender se os dados sdo confidveis (e.g. os dados podem nao
ser validos devido a um erro de introdugdo na base de dados);

e Valor, que a organiza¢do consegue extrair do processo de mineragdo (e.g.
averiguar se o processo de mineracdo ajuda uma empresa a melhorar as

suas margens de lucro face ao custo de implementacao da solugéo).

Para resolver este novo problema, surgiram plataformas de mineracdo de dados
em larga escala, que tiram partido de paralelismo e distribui¢do [29]. Contudo, a
sua manipulagdo ndo é uma tarefa trivial, porque exige conceitos e técnicas que

nao estdo acessiveis a maioria dos utilizadores.

1.2 Modelos de processo de mineracao de dados

Embora o conceito de mineragao de dados em larga escala seja novo, os standards
de processos de mineracéo ja existem desde a década de 90 quando foram toma-
das iniciativas de formalizacdo, nomeadamente na identificacdo de etapas e na
relacdo entre estas. As especificacdes mais conhecidas sdo o CRISP-DM (Cross-
industry standard process for data mining) [9], SEMMA (Sample, Explore, Modify, Mo-
del, Assess)', KDD (Knowledge discovery in databases) [13, 19] e ASUM-DM (Analy-
tics Solutions Unified Method for Data Mining/Predictive Analytics) [21, 25].

A especificagdo CRISP-DM ¢ de todas a mais utilizada?, e por isso neste traba-
lho adoptou-se este procedimento na formalizacdo do processo. A metodologia
CRISP-DM foi concebida em 1996 por um consorcio de empresas [9]. O processo

de mineracdo de dados divide-se em 6 fases (ver Figura 1.1):

1. Pesquisa e estudo (Business Understanding) — Definir os objectivos do pro-
jecto referindo quais os pontos chave que devem ser determinantes para
0 sucesso, isto é, o conhecimento que se pretende obter. Tendo em conta
os riscos inerentes, como por exemplo, determinar se existe informagdo na
fonte de dados para extrair o objectivo pretendido ou se isso esta de acordo

com as politicas de privacidade da empresa.

Ihttps://web.archive.orqg/web/20120308165638/http://www.sas.com/offices/
europe/uk/technologies/analytics/datamining/miner/semma.html/ - dltima
consulta a 1 de Novembro de 2017

https://www.kdnuggets.com/2014/10/crisp-dm-top-methodology—

analytics—-data-mining-data-science-projects.html - consultado a 1 de Novembro
de 2017


https://web.archive.org/web/20120308165638/http://www.sas.com/offices/europe/uk/technologies/analytics/datamining/miner/semma.html/
https://web.archive.org/web/20120308165638/http://www.sas.com/offices/europe/uk/technologies/analytics/datamining/miner/semma.html/
https://www.kdnuggets.com/2014/10/crisp-dm-top-methodology-analytics-data-mining-data-science-projects.html
https://www.kdnuggets.com/2014/10/crisp-dm-top-methodology-analytics-data-mining-data-science-projects.html
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Apbs esta tarefa, deve ser criada uma estratégia preliminar para atingir es-
ses objectivos, que deve ser detalhada em todos os passos. Em tltimo lugar,
devem ser estabelecidas métricas de qualidade que permitem avaliar se o
modelo criado produziu valor para a empresa (e.g. “Ocorreu aumento das

vendas?”).

Business Data
Understanding Understanding

1 2
=Bk
6
4

Figura 1.1: Diagrama de CRISP-DM?

2. Analise exploratéria dos dados (Data Understanding) - Numa primeira abor-
dagem deve ser criado um relatério com os locais onde a informacao esta
localizada e as ferramentas necessdrias para a sua obtengdo, assim como os
problemas encontrados. Posteriormente, descrevem-se os dados encontra-
dos como o nimero de instancias e caracteristicas de cada um dos conjuntos
de dados. A exploragdo dos conjuntos de dados feita através de pesquisas
e visualizacdo, deve ter em conta se existem subconjuntos mais adequados
ou padrdes que possam ser identificados como rela¢des entre caracteristi-
cas, resultados de agregacdes simples ou até mesmo a aplicagdo de métodos
estatisticos simples (e.g. média) que possam fornecer conhecimento.

Na ultima fase desta etapa, deve ser feita a verificagdo de qualidade dos
dados para garantir que o resultado final do modelo de processamento nado
estd enviesado por dados incompletos ou erros. A ocorréncia destes factores

no conjunto de dados deve ser avaliada para determinar a sua frequéncia.

3Fonte: https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=24930610 Por Ken-
neth Jensen CC BY-SA 3.0


https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=24930610
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3. Preparacdo dos dados (Data Preparation) — Seleccao de caracteristicas (feature
selection) e reducdo do tamanho do conjunto de dados para anélise, defi-
nindo quais os dados que devem ser incluidos e excluidos e justificar a sua
decisdo. Posteriormente fazer a transformacdo dos dados, removendo da-
dos irrelevantes ou errados e fazendo a sua substitui¢do utilizando um valor
definido através de uma estimativa ou estabelecido no planeamento inicial.
Criagdo de caracteristicas derivadas, por exemplo, com base em duas carac-
teristicas pode ser gerada um terceira que sera representativa de uma inter-
sec¢do das caracteristicas e transformacdo de caracteristicas para um valor
que seja mais adequado. Em ultimo lugar os dados devem ser agregados

para facilitar a sua manipulagéo.

4. Modelacdo dos dados (Modeling) — Seleccionar uma técnica de modelacao e
registar os pressupostos iniciais do modelo (e.g. o modelo ndo permite ca-
racteristicas nulas). Posteriormente, criam-se testes para avaliar o modelo
de mineracgdo e inicia-se a constru¢do do modelo com a defini¢do de para-
metros ajustados com base nas caracteristicas do conjunto de dados e na
natureza do algoritmo de modelagdo. O modelo pode necessitar de ajus-
tes para garantir melhores resultados e pode mesmo ser necessério voltar a
fase anterior para pré-processar o conjunto de dados novamente. O desem-
penho dos vérios algoritmos também deve ser comparado. No final, devem

ser registados os resultados obtidos para posterior avaliagao.

5. Avaliagdo (Evaluation) — Verificar se o resultado obtido pelos processos an-
teriores estd de acordo com o0s objectivos iniciais e garantir que cumpre mé-
tricas de qualidade. Comparar o modelo mais adequado para os objectivos
definidos inicialmente. Caso o resultado nao seja satisfatério, todo o pro-
cesso deve ser revisto e os pontos onde existem deficiéncias devem ser re-
alcados para reajustar e repetir. Determinar os passos seguintes e todas as
consequéncias possiveis que esses passos trazem, assim como as decisdes

que devem ser tomadas nesse ambito.

6. Deployment — Se na fase de avaliagdo os resultados estdo dentro dos para-
metros desejados, entdo deve-se proceder ao processo de deployment, isto
é, disponibilizar o pipeline de mineragdo em ambiente de producdo para os

utilizadores finais.

Numa primeira etapa desta fase deve ser feito um plano que identifique
se o modelo desenvolvido faz sentido para o negécio. Caso faca, devem

ser definidos todos os passos para a sua implementagdo. Posteriormente,

5
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deve ser produzido um relatério com todos os detalhes relativos ao modelo
e aos requisitos de implementacdo para garantir que uma operacdo de ma-
nutencdo no futuro seja realizada com sucesso. No final deve ser criado um
relatério com as licdes aprendidas e com todas as fases do projecto. Corres-
ponde a uma fase muito importante uma vez que garante a reutilizagdo da

metodologia implementada quando é utilizada a mesma fonte de dados.

Este modelo ndo tem que ser implementado de forma rigida e pode ser ade-
quado as necessidades do projecto. Existem vérias tentativas para actualizar o
modelo, sendo uma das mais conhecidas a ASUM-DM [21, 25] criada pela IBM
em 2015. Tem o objectivo de trazer algumas mudangas para a especificagdo com
ideias oriundas das metodologias de desenvolvimento &gil, ndo é uma mudanca

radical face ao CRISP-DM mas um refinamento.

SEMMA Ap6s a criagdo do CRISP-DM, o SAS Institute criou o SEMMA em
2012. Embora esta metodologia seja especifica para as ferramentas SAS, tem al-
gumas similaridades com o CRISP-DM sem a parte de Business Understanding. De

forma sintética, pode descrever-se o processo nos seguintes pontos:

e Sample — seleccdo dos dados que se pretende minerar obtendo uma amostra
representativa do problema ou caso o conjunto de dados inicial seja mais
pequeno a totalidade dos dados. A especificacdo recomenda a divisdo em

conjunto de Teste, Validacado e Treino.

e Explore — exploracdo dos dados para encontrar padrdes ou anomalias que
possam mostrar um claro entendimento do conjunto de dados. Caso nao
seja possivel encontrar padrdes, entdo aplicam-se algoritmos de mineracédo

para tentar encontrar uma relagdo.

e Modify — criagado, transformagdo e selec¢do de caracteristicas para modelar o
conjunto de dados, agrupando e eliminando caracteristicas. Pode-se nesta
fase encontrar outliers e fazer a sua remogao caso seja interessante. O pro-
cesso de mineracdo é iterativo. Esta fase pode ser repetida sempre que os

resultados nao sejam satisfatorios.

e Model — criagdo de um modelo utilizando um ou mais algoritmos de mi-
neracdo de dados, incluindo ajustes nos parametros de configuracdo dos

algoritmos.
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e Assess — verificagdo dos resultados obtidos e teste do modelo para visuali-
zacdo dos resultados e das métricas de teste. Se ndo for satisfatério, deve-se

regressar ao passo Modify.

O SEMMA, embora ndo seja utlizado nas plataformas de larga escala, tem um

valor histoérico.

1.3 Objectivos

As ferramentas de Big Data Mining sdo na sua maioria de cédigo aberto e ndo-
triviais na sua utiliza¢do. Sendo uma realidade que a sua adop¢do em alguns ce-
ndrios é inevitavel, existem outras situagdes onde a utilizacao é discutivel e como
tal a utilizagdo de ferramentas tradicionais pode ter um resultado similar dentro
de um tempo similar. Dado o elevado nimero de ferramentas existentes no mer-
cado, é necessdrio escolher a ferramenta que melhor se adapta as necessidades

do problema que terd que ser resolvido.

A dissertacdo tem como objectivo comparar entre uma plataforma de mineragao
de dados clédssica (R) e uma plataforma de mineragdo em larga escala (Apache
Spark) procurando encontrar o ponto sobre o qual a utilizagdo de uma plataforma
de minera¢do de dados em larga escala se torna mais vantajosa face a uma plata-
forma classica. Foram feitos testes com vérios algoritmos de mineragdo de dados
para determinar o ponto onde a plataforma de Big Data é mais vantajosa. O con-
junto de dados foi obtido num repositério de ensaios clinicos (ver Capitulo 3 para

mais detalhe).
Realizaram-se os seguintes passos na sua elaboragao:
1. Estudo de conceitos e especificagdes de processos de mineracdo de dados;

2. Estado da arte de sistemas de armazenamento e processamento de dados

em larga escala;
3. Desenho de um processo geral de mineracdo de dados;

4. Desenho e implementagdo de processo de minera¢do de dados em platafor-

mas de mineragdo de dados em larga escala e numa plataforma cléssica;

5. Testes das implementagdes e andlise comparativa dos resultados.

7
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1.4 Organizacdao do documento

O documento encontra-se organizado em capitulos que estdo divididos da se-

guinte forma:

e Ferramentas existentes — aborda os novos conceitos e plataformas que sur-
giram nos dltimos anos para fazer face ao desafio de armazenar e minerar

dados de forma paralela e distribuida — Capitulo 2.

e Solucdo de mineracdo — descreve o repositorio de dados e os conjuntos de
dados que foram analisados no trabalho. Posteriormente, define as esco-
lhas tecnolégicas e arquitecturais tomadas na criacdo e implementagado da

solucdo de armazenamento, mineragdo e visualiza¢do — Capitulo 3.

e Avalia¢do experimental — comparacdo das solu¢des implementadas através
da andlise do desempenho e testes de validacdo dos resultados obtidos no

processo — Capitulo 4.

e Conclusdes — discussdo dos resultados obtidos, a sua contribui¢do para o

conhecimento do problema e trabalho futuro — Capitulo 5.



Ferramentas existentes

As novas ferramentas de Big Data tém uma curva de aprendizagem acrescida face
as ferramentas tradicionais [29][11, p. 174] e o modelo de dados é diferente entre
cada uma delas. Portanto, antes de partir para a implementacdo de uma solugao
é importante averiguar as suas caracteristicas e se estas sdo as melhores para a

resolugdo do problema.

O seu surgimento alterou o paradigma que tinha dominado até ao inicio do Sé-
culo XXI onde a mineracdo de dados era feita na maior parte dos casos sobre
bases de dados relacionais e comecaram a ser usadas em aplica¢des tdo distintas
como a deteccdo de fraudes de cartdes de crédito ou dados de ensaios clinicos.
Contudo, ndo sdo uma panaceia e ndo substituem os sistemas tradicionais nem
resolvem todos os problemas. Sdo um complemento a necessidades que surgem,
resultante dos desafios que foram aparecendo [31, p.6].

O capitulo mostra a andlise de algumas plataformas de Big Data existentes e a
sua evolugao historica. Este trabalho foi realizado para suportar uma escolha
coerente da plataforma de larga escala que foi utilizada. A abordagem do tema

estd dividida em quatro sec¢des:

e Sistemas de armazenamento — apresentacdo de sistemas de armazenamento

distribuido e a sua evolucao historica;

e Bases de dados e datawarehouse — resumo descritivo de bases de dados e sis-

temas de datawarehouse construidas sobre plataformas de armazenamento
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distribuido;

e Processamento e mineracdo dos dados — descrigdo de plataformas para cria-
¢do de um pipeline de processamento de dados e plataformas de mineragéo;

e Comparacdo das plataformas — comparacado de plataformas de Big Data.

2.1 Sistemas de armazenamento

O surgimento do motor de busca da Google no inicio do Século XXI que tem como
objectivo indexar todas as pdginas web existentes na Internet, criou um prece-
dente que ndo podia ser resolvido com os sistemas de armazenamento que exis-

tiam até essa altura [8, 20].

Com o intuito de resolver esses problemas de armazenamento dos indices do
motor de busca, a Google criou o sistema de ficheiros distribuido Google File Sys-
tem [20] e a utilizacdo do conceito de MapReduce [14] para obtencdo de informa-
¢do. Os artigos dos projectos da Google foram usados como referéncia na im-
plementagdo da base de dados nado-relacional Google BigTable [8], estando agora
disponivel na Google Cloud como Saa$ (Software as a Service)'.

A publicacdo dos artigos deu origem a criagdo do Apache Hadoop (Hadoop) [5] pela
comunidade open-source e tornou-se muito popular dando origem a um ecossis-
tema que contém projectos de mineragdo de dados, Datawarehouse ou aprendiza-

gem automatica.

A Amazon face a sua necessidade de processar encomendas em larga escala criou
o Dynamo [16], um sistema de armazenamento distribuido, que ird mais tarde
inspirar a criagdo do Apache Cassandra [28] pelo Facebook para suprimir as suas
necessidades de armazenamento de dados gerados em larga escala pelos seus

utilizadores.

2.1.1 Google BigTable

O BigIable é um sistema de armazenamento distribuido concebido para arma-
zenar grandes quantidades de dados estruturados espalhados por servidores [8]
estando em producdo para servigos Google como o sistema de busca ou o Google
Maps, estando também disponivel como servigo na Google Cloud. A BigTable as-
senta sobre o sistema de ficheiros distribuido Google File System [20] e tira partido

"https://cloud.google.com/bigtable/ - consultado a 1 de Novembro de 2017
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da técnica de MapReduce [15] para obtenc¢do de informagdo. Nesta secgdo, a ana-
lise de cada um destes componentes seré feita de forma vertical, ou seja, primeiro
serd analisado o modelo de dados, seguido pela técnica MapReduce e no fim o
sistema de ficheiros.

Modelo de dados

O modelo de dados da BigIable é constituido de forma esparsa, distribuida e per-
sistente usando um sorted map para armazenar a localizagdo das tabelas. Os da-
dos sdo organizados e indexados em tripletos constituidos por coluna (Column),
linha (Row) e tempo (Timestamp) que constituem uma célula (Cell), representado
na Tabela 2.1.

Tabela 2.1: Esquema de tabela da BigTable
Familia (AD) | Tempo (Timestamp)

Chave (Row) | A |B|C | D

A 1 /0[]0 |0 | 1511556368
B 0 |10 |0 | 1509741968
C 0 |01 |0 |499898768
D 0 |00 |1 |1225745168

A tabela tem uma chave tnica criada com base em 3 componentes ((Row:string,
Column:string, Timestamp:int64) -> string) que passo a descrever:

e Row — mantém dados ordenados lexicograficamente pela chave que sdo

strings arbitrdrias com um tamanho até 64 kB.

e Column — estdo agrupadas por familias que formam uma unidade de acesso
de controlo. Todos os dados sdo agrupados numa familia de colunas do
mesmo tipo. A chave da coluna tem a sintaxe familia:nome sendo que o

controle de acesso ao disco e memoria é feito com base na familia.

o Timestamp — as diferentes células na tabela podem conter multiplas versoes

dos mesmos dados que sdo identificadas pelo Timestamp (inteiro de 64-bit).

MapReduce

A BigTable tem como inovacdo a aplicacdo do MapReduce [15] como modelo de
programacdo na pesquisa nas tabelas, porque o modelo pode ser paralelizado e

distribuido facilmente.
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Partigéo Mapeamento Ordenamenta Redugéo
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Figura 2.1: Processo de MapReduce

A Figura 2.1 mostra os diferentes passos no processo que passo a descrever:

Parti¢do dos dados — o conjunto de dados é particionado em conjuntos de

dados mais pequenos que serdo processados de forma paralela;

e Mapeamento — sobre os conjuntos de dados é aplicada a fun¢do de Map que
tfaz o processo de mapeamento no qual sdo seleccionados os valores iguais

e criado um peso a cada um;

e Ordenamento —neste passo o algoritmo agrupa os elementos similares num

unico conjunto de dados;

e Redugdo - contabilizacdo dos elementos similares num par chave-valor que

contém o elemento e a contagem dos elementos iguais.

As operacdes podem ser feitas em paralelo em diferentes nés que podem estar
distribuidos [43] em mdquinas diferentes ou apenas numa tinica maquina tirando

partido das arquitecturas multi-processador.
Google File System

O armazenamento dos dados estd sobre o GFS (Google File System) [20] um sis-
tema de ficheiros distribuido criado pela Google para fazer a gestdo dos ficheiros
armazenados de forma distribuida e tolerante a falhas. As principais caracteristi-
cas deste sistema sdo a atomicidade das operacdes de leitura e escrita assim como

a replicacdo dos dados ao longo dos diversos nos.
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2.1.2 Apache Hadoop

O Apache Hadoop nasceu como um projecto inspirado pela publicag¢do dos artigos
da Google sobre o Google File System e MapReduce [37]. O projecto esta dividido
em trés grandes modulos que passo a descrever:

e MapReduce — A implementacdo de uma biblioteca seguindo a descrigdo do
artigo da Google (ver secgdo 2.1.1);

e HDFS (Hadoop File System) — sistema de ficheiros distribuido baseado no
GFS da Google que providencia tolerancia a falhas com recuperagdo auto-

matica e portabilidade através de hardware e sistemas operativos diferentes;

e Hadoop YARN - ferramenta de criacdo e gestdo de agrupamentos (cluste-
ring), assim como agendamento de trabalhos, proporcionando uma plata-

forma capaz de correr em larga escala operagdes de forma paralela e distri-
buida.

Para além destes médulos, existe também o Hadoop Common contendo um con-
junto de bibliotecas comuns a todos 0os médulos anteriores e por esse motivo ndo

é considerado um moédulo separado.

Mineragéo de dados
Mahout Hz20

Spark Spark

Datawarehouse

Hive Phoenix Drill Pig Beam

Bases de Dados

Hadoop MapReduce Tez Flink

HBase Accumulo

Hadoop YARN

HDFS (Hadoop Distributed Filesystem)

Apache Hadoop

Figura 2.2: Esquema do ecossistema Hadoop
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O Hadoop tornou-se num vasto ecossistema sobre o qual foram construidas vérias
ferramentas ao longo do tempo. Algumas utilizam todos os médulos enquanto
outras apenas tiram partido do HDFS. Na Figura 2.2 [3], apresenta-se uma vi-
sdo global das ferramentas existentes e dos componentes do Hadoop sobre o qual
tiram partido. Considera-se a existéncia de trés classes de ferramentas de pro-
cessamento de dados: Datawarehouse, ferramentas de construcdo de processos de
processamento de dados e Bases de dados.

2.1.3 Amazon Dynamo

A Amazon serve actualmente milhdes de clientes e possui uma vasta rede de cen-
tros de dados espalhados por todo o mundo. Para fazer face as necessidades
de escalabilidade da sua plataforma, construiram o sistema de armazenamento
Dynamo [16].

O Dynamo esta construido com base em garantia de parti¢do e replicagdo consis-
tente utilizando um conjunto de técnicas como o algoritmo gossip [17] para detec-
cdo distribuida de falhas. O sistema descentralizado permite adicionar e remover
nds sem atividade de administragdo de sistemas como particdo e redistribuicao.
O Dynamo é usado em exclusivo dentro da Amazon e ndo possui qualquer funcio-
nalidade de controlo de acessos.

2.1.4 Apache Cassandra

O Apache Cassandra [28] surgiu no Facebook para fazer face as necessidades de ar-
mazenamento de contetidos gerados. Este sistema de armazenamento introduz
caracteristicas que o tornam mais eficiente que o Hadoop, porque o CFS (Cas-
sandra File System) contrariamente ao HDFS ndo tem um ponto tnico de falha
gracas a sua arquitectura ponto-a-ponto (peer-to-peer). Podemos considerar estas

caracteristicas como sendo as mais importantes do sistema de ficheiros:
e Replicacdo e partigdo através de varios nés distribuidos em vérios locais;

e A arquitectura peer-to-peer permite a existéncia de vérios nés a operar de
forma independente, conseguindo a auséncia de um ponto tnico de falha.

Permitindo a replicacdo de dados para garantir alta disponibilidade;

e Consisténcia na escrita pode ser garantida mediante a especificagdo de um
nivel de isolamento, isto €, desde garantir que todos os nés estdo actualiza-

dos com o valor escrito recentemente em detrimento da disponibilidade;
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e O nivel de isolamento de leitura pode ser especificado no momento da in-
terrogacdo de uma forma similar ao que é possivel fazer nas bases de dados
relacionais, ou seja, desde usar um nivel similar ao read uncommited que
pode gerar dirty reads até a um nivel de isolamento mais alto.

A linguagem CQL (Cassandra Query Language) [10] permite a interrogacdo de da-
dos presentes na plataforma através de uma linguagem similar ao SQL. Existe
também disponivel uma API com suporte para vdrias linguagens como Java e
Scala.

2.2 Bases de dados e datawarehouse

Esta seccdo apresenta algumas solu¢des de bases de dados e datawarehouse que
foram construidas sobre o Hadoop. Cada uma destas solucdes tem caracteristicas
diferentes e é importante perceber o que as distingue para fazer a escolha ade-
quada para o problema que se pretende resolver.

2.2.1 Bases de dados

O ecossistema Hadoop tem bases de dados desenvolvidas com base no artigo da
BigTable [8]. Foram abordadas as bases de dados Apache Accumulo e o Apache
HBase, embora sejam ambas baseadas em BigTable possuem caracteristicas dife-
rentes.

Apache HBase HBase é uma base de dados desenvolvida com base no Google
BigTable e construida sobre o HDFS [3, p. 21]. Embora siga alguns conceitos simi-
lares no modelo de dados e arquitectura, tem diferengas na implementacéo tais

como:

e As operagdes de actualizagdo de dados sdo feitas em memoria e periodica-

mente gravadas no disco;
e As operagdes sobre linhas sdo atémicas com recurso a transacgdes;

e Contrariamente ao BigTable ndo existe apenas um né master, mas varios para
evitar que exista um ponto tnico de falha;

e As pesquisas sdo feitas sobre chaves primdrias ou com uma pesquisa com-

pleta da tabela, porque nao existe o conceito de grupo.
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Apache Accumulo O Accumulo [4] é uma base de dados baseada no Google Big-
Table inicialmente criado pela NSA (National Security Agency) para um controlo
de acesso a dados a linha e coluna (célula), sem que isso seja um problema de de-
sempenho. No desenho original da BigTable o controlo de acesso a dados é feito a
coluna. Para além dessas funcionalidades de seguranca, possui ainda funcionali-
dades ao nivel de desempenho interessantes:

e As linhas (Rows) muito grandes ndo necessitam de ser carregadas inteira-

mente para memoria;

e As chaves sdo geradas com um algoritmo para permitir a compressdo de
chaves contiguas;

e Pesquisas demoradas sdo paralelizadas para aumentar a velocidade;

e Criagdo de caches para dados lidos recentemente.

2.2.2 Datawarehouse

As datawarehouse tradicionais construidas sobre bases de dados relacionais ndo es-
tdo preparadas para modelar dados provenientes de sistemas de armazenamento
novos que possuem dados em larga escala [29].

A Google com a publicagdo do artigo sobre o sistema Dremel [33] proporcionou
a criagdo de novas ferramentas como o Apache Drill e o Google BigQuery > que
inicialmente era uma ferramenta interna, mas hoje encontra-se disponivel na Go-
ogle Cloud. Pode-se referir que existem algumas plataformas que assumiram um

estatuto de referéncia nas comunidades open-source, como:

e Apache Hive — Ferramenta de armazenamento de dados de grandes de con-
juntos de dados de forma distribuida (datawarehouse) sobre Hadoop permi-
tindo interacdo através de SQL [45];

o Apache Phoenix — Ferramenta de armazenamento de dados de grandes de
conjuntos de dados de forma distribuida (datawarehouse) e com suporte para
SQL standard e J]DBC (Java Database Connectivity), estando construido sobre
OLTP (Online transaction processing), ou seja, permitindo a construgdo desta
usando conhecimentos tradicionais [1];

’https://cloud.google.com/files/BigQueryTechnicalWP.pdf consultado a 1 de
Novembro de 2017
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e Apache Drill — Disponibiliza uma camada de abstraccdo que fornece SQL
standard sobre Hadoop e outras bases de dados NoSQL sendo baseada nos
artigos [22, 33] da Google.

2.3 Processamento e minera¢ao de dados

A aplicagdo de algoritmos de aprendizagem automaética no pipeline de processa-
mento de mineragdo de dados para processar informacdes esta disponivel através
de ferramentas como o Apache Spark, Mahout e H20 [3]. Em todas estas ferra-
mentas é também possivel estender as suas funcionalidades através das API que
possuem e com isso adicionar novos algoritmos para efectuar processamentos.
Como foi decidido utilizar o Spark como ferramenta na implementagdo do traba-

lho a sua descri¢ao tem maior énfase.

Ecossistema R A linguagem R foi criada por John Chambers nos laboratérios
Bell e é actualmente desenvolvida pelo R Consortium® sendo amplamente usada
em projectos de ciéncia de dados em industria e academia. Tem uma especi-
ficagdo muito reduzida em comparagdo com as linguagem de uso generalista,
sendo utilizada por pessoas que ndo tém conhecimentos de ciéncias da computa-

¢do (areas como a estatistica).

O R tem a vantagem de possuir muitas bibliotecas de visualizagdo como o gg-
plot2 e o shiny para mostrar os dados em paginas HTML (Hypertext Markup Lan-
quage). Existem também bibliotecas para aceder a plataformas de processamento
em larga escala como o Apache Spark.

Todavia, embora o R tenha os pontos fortes apresentados anteriormente, possui
desvantagens que outras linguagens ndo tém. A gestdo de memoria do R nédo é
automdtica como em Java e o utilizador estd encarregue de remover os objectos
em memoria, marcando o objecto para remogdo. Apds esta operacdo, o Garbage
Collector tem que ser invocado explicitamente para remover os objectos marcados
para remogdo®*. A implementagao standard é o CRAN implementado como um in-
terpretador da linguagem. Contudo, algumas bibliotecas possuem bindings para
codigo implementado em linguagens que compilam para cédigo nativo propor-

cionando um melhor desempenho do processo de mineracao.

3https://cran.r-project.org/doc/manuals/r-release/R-lang.pdf - Especifica-
¢do da linguagem R - consultado a 1 de Novembro de 2017
“http://adv-r.had.co.nz/memory.html - consultado a 1 de Novembro de 2017
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Existem implementacdes da linguagem R que ndo sado standard, como o Renjin’ e
o FastR® que correm sobre a JVM (Java Virtual Machine).

Apache Spark O Apache Spark [42], vulgarmente designado por Spark, é uma fer-
ramenta que oferece uma API com acesso a diversas bibliotecas implementadas

de forma distribuida e paralela sobre Hadoop.

Contudo, guarda os dados em memoria durante o processamento para auxiliar as
operacdes em conjunto com a utilizagdo do HDFS e permitindo uma optimizagao

de desempenho.

A sua implementagdo foi feita sobre a JVM o que permite tirar partido do JIT
(Just-in-Time Compiler) [44] que apenas compila o c6digo de linguagem intermé-
dia para c6digo nativo em tempo de execucdo. Isto garante uma vantagem de
desempenho na medida em que o JIT pode fazer optimizagdes durante a execu-

¢do do programa.

No centro da framework existe o conceito de DataFrame que representa um con-
junto de dados que pode ser processado de forma implicita utilizando parale-
lismo e distribuicdo. Esta garantia de abstraccdo permite que o utilizador final
possa estar concentrado na implementacdo do modelo de mineracdo sem neces-

sitar de conhecimentos adicionais.

O conceito de Pipeline é tratado no Spark através de uma abstrac¢do de alto nivel,
permitindo criar um fluxo de processamento de dados onde cada uma das fases
(Stages) efectua uma tarefa de modelagdo ou pré-processamento. Os conceitos
definidos sdo os seguintes:

e Parameter — é uma API abstracta que define o conceito de pardmetro usado

posteriormente para configurar cada um dos passos;

e Estimator — abstrai o conceito de algoritmo de aprendizagem, treino ou pro-
cessamento, ou seja, ird ser o responsével pela criacdo do modelo (Transfor-
mer);

o Transformer — é uma abstrac¢do que contém transformacdo de caracteristicas
e modelos de aprendizagem, ou seja, faz a transformacdo de um DataFrame
noutro DataFrame que foi modificado pelo modelo (e.g. Transformar uma

coluna aplicando etiquetas ou utilizar um algoritmo de processamento).

Shttp://www.renjin.org - consultado a 1 de Novembro de 2017
®http://www.oracle.com/technetwork/java/jvmls2013vitek-2013524.pdf - con-
sultado a 1 de Novembro de 2017
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Na Figura 2.3 é possivel visualizar a estrutura que assenta sobre um sistema de
armazenamento e clustering e por cima bibliotecas que podem ser subdivididas

em quatro categorias:

API (Scala, Java, Python, R)

Miib (Maching
Leaming)

Spark

Graphx Streaming

Spark SQL

Apache
Hadoop

Apache

Cassandra Apache Hive

Figura 2.3: Esquema da stack do Apache Spark

o MLIib (Machine Learning library) — suporta a manipulagdo do DataFrame atra-
vés da implementacdo de algoritmos de aprendizagem automatica, num
cluster para agrupamento, filtragem, classificagdo e regressdo (ver Tabela
2.2).

Tabela 2.2: Algoritmos de classificagdo e regressdo no Spark

Classificacao Regressao

Binomial logistic regression

Linear regression

Multinomial logistic regression

Generalized linear regression

Decision tree classifier

Decision tree regression

Random forest classifier

Random forest regression

Gradient-boosted tree classifier

Gradient-boosted tree regression

Multilayer perceptron classifier

Survival regression

Linear Support Vector Machine

Isotonic regression

One-vs-Rest classifier

Naive Bayes

e GraphX — permite a manipulacdo gréfica e executar operagdes gréficas em
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paralelo. Fornece uma ferramenta uniforme para ETL (Extract, transform,
load), andlise exploratdria e calculos iterativos de grafos além de algoritmos
comuns como o PageRank [6]. Esta implementacdo foi baseada num trabalho
da Google [30].

e Spark Streaming — suporta o processamento de transmissao de fluxos de da-
dos em streaming, como o Twitter [29]. Esta biblioteca recebe os fluxos de
dados de entrada e divide-os em lotes (micro-batching), que posteriormente
os processa pelo mecanismo Spark gerando um fluxo final de resultados em

lotes.

e SparkSQL — contém APIs para manipulacdo da DataFrame utlizando uma
sintaxe semelhante ao SQL e pode ser utilizada noutras linguagens como
Scala, Java, Python e R. Possui suporte para filtros, selec¢do de dados e agre-

gacgoes.

Para além da integragdo com o Hadoop possui integragdes com os sistemas Apache
Cassandra, Hive e Mesos. Todas as bibliotecas possuem suporte para Scala, Java,

Python e R, embora as duas primeiras possuam suporte completo para a APL

Apache Mahout Mahout é uma biblioteca de algoritmos de mineracdo de da-
dos e aprendizagem automatica assente sobre Spark, tem integra¢des para H20 e
Apache Flink [36].

H20 Fornece uma vasta biblioteca de algoritmos de aprendizagem automaética
que o Spark fornece e outros adicionais, assim como uma biblioteca de deep lear-
ning [12].

Pode-se entender esta ferramenta como uma camada de abstrac¢do sobre o Apache
Spark fornecendo a aplicagdo de algoritmos de aprendizagem automaética sobre

um conjunto de dados ou sobre uma Datawarehouse ou dados em streaming.

2.3.1 Ferramentas de construcido de processos de processamento
dados

A construgdo de pipelines de processamento directamente sobre Hadoop ndo é tri-

vial, assim como a falta de suporte para streaming de dados. No mercado existem
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actualmente algumas ferramentas para criar e descrever os fluxos de dados (pipe-
line) como o Apache Pig, Apache Beam’, Apache Tez [41] e ferramentas especializa-

das na criacdo de pipelines em streaming como o Apache Flink [7].

e Apache Pig — Ferramenta que fornece uma linguagem de manipulagdo de
dados (PigLatin) sobre o Apache Hadoop conferindo abstrac¢do sobre o tul-
timo [35].

e Apache Beam — Ferramenta de construcdo de pipelines de processamento cri-
ada pela Google com base no artigo "The Dataflow Model” [2]. Permite agre-
gar num so pipeline varias ferramentas e linguagens, assim como, usar Ma-
pReduce do Hadoop para processar um conjunto de dados que seguidamente
pode ser interrogado com SQL do Spark e usar uma ferramenta de aprendi-

zagem automdtica num tinico pipeline de processamento.

o Apache Tez — Ferramenta assenta sobre o Hadoop YARN e é uma alternativa
ao MapReduce para a implementac¢do de processamento em larga escala uti-

lizando uma linguagem para a criagdo de um fluxo de processamento de
dados [41].

o Apache Flink — Ferramenta para processamento de dados em streaming e
batch em larga escala e baixa laténcia permitindo escalar para milhares de
nods. Tem manutencdo de estado do processamento e tolerancia a falhas. As
APIs seguem o modelo de programacéao orientado a eventos para processa-
mento em streaming e em batch, contém uma biblioteca de manipulacgdo de

grafos e aprendizagem automatica [7].

24 Comparacao de plataformas

As plataformas de armazenamento de dados em larga escala existentes divergem
entre si com tipos de esquemas de dados muito diferentes e com caracteristicas de
seguranga, concorréncia, persisténcia e distribui¢do diferentes. Tendo em conta a
diversidade de plataformas é dificil escolher a plataforma para usar num deter-

minado projecto. Consideram-se os seguintes pontos na escolha da plataforma:

e Modelo de dados —terd que ser considerado para escolher algo que se adapte

a resolucdo do problema;

"https://beamapache.org/documentation/ - consultado a 1 de Novembro de 2017
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e Controlo transaccional — dependendo da implementacdo da camada apli-
cacional ou da natureza do negdcio, isto pode ser um factor decisivo na

escolha da plataforma;

e Seguranga — caracteristicas de seguranga como encriptacdo e controlo de
acesso, sdo decisivos se estiver em causa manipula¢do de dados confidenci-

ais;

e API-suportar uma linguagem conhecida é uma forma de tornar a curva de

aprendizagem mais suave;

e Sistema Operativo — embora exista uma predominancia para haver um su-
porte privilegiado para sistemas baseados em UNIX, também é comum en-

contrar suporte para Windows;

e Licenca - existem algumas plataformas que sdo disponibilizadas como SaaS,
embora exista uma grande conveniéncia na medida em que o fornecedor de
cloud faz a gestdo da plataforma, criando uma situacao de vendor lock-in que

pode ser prejudicial para o cliente no futuro.

A Tabela 2.3 faz uma comparacdo entre algumas plataformas abordadas, neste

capitulo onde sdo comparados os pontos apresentados anteriormente.
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Tabela 2.3: Sintese comparativa de sistemas de armazenamento distribuido

Apache Google Apache Amazon Apache Apache Hbase

Hadoop BigTable Cassandra Dynamo Accumulo
Armazenamento| HDFS GFS CFS Memoria, Disco | HDFS HDFS
Replicagao Sim Sim Sim Sim Sim Sim
Redundéncia Sim Sim Sim Sim Sim Sim
MapReduce Sim Sim Sim Sim Sim Sim
Controlo Nao Nao Sim Nao Sim Sim
transaccional
Controlo de | Nao Nao Nao Nao Sim Nao
acesso
Encriptagdo Nao Nao Nao Nao Sim Sim
Persisténcia Sim Sim Sim Sim Sim Sim
API Java REST API, Cli- | CQL, Clientes | Clientes Java Java

entes (Java, | (Java, NET, | (Java, .NET,
Python, etc.) etc.) Node,etc.)

Sistema UNIX-based, SaaS UNIX-based, SaaS UNIX-based, UNIX-based,
Operativos Windows Windows Windows Windows
suportados
Licenca Apache License | Google Cloud | Apache License | Amazon AWS | Apache License | Apache License

2.0 (Proprietario) 2.0 (Proprietario) 2.0 2.0

SHLNHLSIXd SVINFINVIId ¢
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Soluc¢ao de mineracgao

A solugdo de mineragdo de dados foi implementada em duas plataformas dife-
rentes para fazer uma comparacdo de desempenho entre ambas.

Decidiu-se que as plataformas escolhidas para a implementacdo da solugdo e
comparagdo sdo o Apache Spark (ver Secgdo 2.3) construida sobre Hadoop [42], com
suporte para processamento paralelo e distribuido e o R (ver secgdo 2.3) por ser
uma plataforma cldssica sem suporte para processamento paralelo. Por sugestao
do orientador escolheu-se uma base de dados de ensaios clinicos para teste deste
trabalho. Este capitulo descreve o processo de mineracdo de dados no qual ficou
decidido que iria ser usada a especificacdo CRISP-DM (ver seccdo 1.2), tal como
a arquitectura da solucdo e os detalhes de implementagdo. Esta dividido pelos

seguintes pontos:

e Anadlise de dados — Descreve os repositérios e conjunto de dados utilizados

no trabalho.

e Processo de mineracdo de dados — Descri¢do do processo adoptado no tra-
balho.

e Implementacdo de processo de mineragdo de dados — Descri¢do dos deta-

lhes gerais de implementacdo e especificidades de cada plataforma.
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3.1 Analise dos dados

No sector da satide gragas a iniciativas de recolha de dados de diversas fontes
permite obter mais conhecimento sobre as doencas [23, 27]. O conjunto de dados
de dados utilizado é fornecido pela plataforma PRO-ACT [39] que contém infor-
macoes relativas a ensaios clinicos de ELA (Esclerose Lateral Amiotréfica ou ALS
na sigla inglesa) [46] realizados por vérias farmacéuticas. Neste, estdo contidos
dados! de 10700 registos de pacientes oriundos de 23 ensaios clinicos e mais de
10 milhoes de pontos de dados longitudinais. Neste conjunto de dados podemos
encontrar informagdes demogréficas dos doentes, historial médico e familiar, e
dados recolhidos em laboratério no d&mbito de ensaios clinicos com novas drogas
e placebo. Entre os doentes, existem registos de diferentes zonas demograficas,
podendo haver relagdes entre os diferentes historiais médicos. Todos estes dados
foram fornecidos por farmacéuticas diferentes e recolheram estas informacgdes de

forma auténoma sem colaboragao entre si.

A plataforma PRO-ACT realizou um processo de fusdo entre estas fontes auténo-
mas. No processo de mineragdo serd necessario realizar uma correcta extracgdo e
transformacado dos dados, pois existem algumas informagdes que podem nao ser

totalmente coerentes entre si.

Neste capitulo existe uma descrigdo do repositério de dados e dos conjuntos de
dados que irdo ser sujeitos a andlise.

Os dados sofreram uma transformacdo prévia que ndo podem ser interpretados
ou que ndo possuiam coeréncia nas unidades de medida (e.g. Band Neutrophils
valor 2% e unidade de medida 10E9/L depois de processado valor 2 e unidade
de medida %). No repositério encontram-se varios tipos de informacdes:

o ALSFRS(R) (Amyotrophic Lateral Sclerosis Functional Rating Scale) — Medida
de avaliacdo do estado funcional dos pacientes ao longo do tempo, tal como

a sua capacidade respiratéria e motora.

e Registo de morte — Indica se o paciente faleceu durante o processo de acom-
panhamento e quanto tempo viveu desde o diagnoéstico da doenca. O paci-
ente de ELA tipicamente vive entre 3 a 5 anos ap6s o diagndstico e s6 25%

sobrevive mais do que 5 anos [32, 46].

e Demografia — Informacdo demogréfica sobre o paciente, tal como a idade

no momento do diagndstico, género, raga, etnia e data de nascimento.

linformacdo relativa a data de Dezembro de 2016
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3. SOLUCAO DE MINERACAO 3.1. Analise dos dados

e Historial familiar — A ELA afecta cerca de 5 em cada 100.000 pessoas em
todo o mundo. Em cerca de 5% dos casos existe um antecedente familiar
causado por um defeito genético. No repositério existe um conjunto de
dados sobre os familiares afectados e o seu nivel de parentesco (eg. pai,

mae, tio).
e Grupo de tratamento — Grupo onde esta inserido nos ensaios de ELA.

e Historial de ELA do paciente — Os sintomas manifestados tais como fra-

queza muscular, paralisia, movimentos involuntarios e problemas de fala.

Existem também outros dados sobre informacoes laboratoriais relacionadas com
testes de drogas como o Riluzole ou resultados de andlises clinicas e sinais vi-
tais. Este conjunto de dados permite testar os desafios tipicos de criacdo de uma
aplicacdo de mineragdo em grande escala. Porque tem um cendrio de elevada
variabilidade, fontes auténomas de dados, relacdes complexas entre os dados e

para entender o dominio do problema é necessario cooperacao interdisciplinar.

A documentagdo relativa ao repositério de dados foi analisada para entender os
dados que se encontravam disponiveis e com base nisso foram definidas interro-

gacoes que poderiam ser feitas sobre os conjuntos de dados.

Interrogacdes No estudo de doengas como a ELA um dos pontos de pesquisa
é a criacdo de um modelo de previsdo da evolugdo da func¢do neuromuscular
ap0s o diagnostico da doenga. Portanto, este trabalho procura saber a esperanca
média de vida do paciente ap6s o diagnostico da doenga, criando para isso um
modelo de classificacdo. Para gerar o modelo de previsao foram tidos em conta
o conjunto de dados de Demografia, Registo de morte e Historial familiar. Existe
conhecimento 4 priori de que a doenga afecta maioritariamente individuos cauca-

sianos [40] do sexo masculino [32].

A Demografia contém informagdes importantes como a idade, data de nasci-
mento, raga, etnia e género é constituido por 14 caracteristicas e 10723 instancias.
A Tabela 3.1 faz uma descri¢do das caracteristicas e qual a sua relevancia. Com a
excepgdo de Demographics Delta e Ethnicity que ndo contém informacdo que seja
interessante para a interrogacdo e Date_of Birth, que contém maioritariamente

valores em branco.
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3.1. Analise dos dados

Tabela 3.1: Caracteristicas de dados demograficos (10723 instancias e 14 caracte-

risticas)
Caracteristica Tipo Relevante
1 | subject_id Numérico | Sim
2 | Demographics_Delta Numérico | Ndo
3 | Age Numérico | Sim
4 | Date_of Birth Numérico | Ndo
5 | Ethnicity String Nao
6 | Race_Americ_Indian_Alaska_Native | Bindrio Sim
7 | Race_Asian Binario Sim
8 | Race_Black_African_American Binério Sim
9 | Race_Hawaiian_Pacific_Islander Binério Sim
10 | Race_Unknown Binario Sim
11 | Race_Caucasian Binario Sim
12 | Race_Other Binério Sim
13 | Race_Other_Specify String Sim
14 | Sex String Sim

Cada uma das colunas correspondentes a raga possui um valor bindrio e sdo ex-
clusivas, ou seja, ndo é possivel ter um paciente de duas ragas em simultaneo. A
idade (Age) esta indicada em anos e corresponde a idade no momento em que o
paciente foi diagnosticado. O Historial familiar assume especial importancia pelo
facto da ALS ter origem em alguns casos num defeito genético. Este conjunto de
dados contém 1071 instancias e 39 caracteristicas. As caracteristicas contém o
grau de parentesco de familiares portadores de ELA, assim como a indicagao se
existem doengas neuro-degenerativas na familia. Caso o paciente tenha falecido

durante o ensaio clinico fica registada a causa da morte.

Tabela 3.2: Caracteristicas de registo de morte

Caracteristica | Tipo Relevante
subject_id Numérico | Sim
Subject_Died | String Sim
Death_Days Numérico | Sim

O Registo de morte do paciente é um conjunto de dados que regista as mortes

ocorridas em pacientes durante os ensaios clinicos e o ntiimero total de dias que
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os pacientes viveram desde o diagnoéstico da doenga até a sua morte. O conjunto
de dados tem 3 caracteristicas (ver Tabela 3.2) e 4634 instancias.

3.2 Processo de minera¢ao de dados

O processo de mineracdo de dados foi implementado tendo em conta a especi-
ficacdo CRISP-DM (ver secgdo 1.2), o objectivo do trabalho é testar um modelo
similar em duas plataformas diferentes e ndo existe qualquer intengdo de fazer
deployment da solugdo em ambiente de produgdo. Portanto, considera-se que a

documentagdo neste relatério corresponde a fase de deployment.

Pesquisa e Estudo

h 4

Analise exploratoria

h 4

Preparagao dos
dados

h 4

—>| Modelagéo de dados —

h 4

— Avaliagio

Figura 3.1: Esquema de processo geral de mineragdo de dados

Na Figura 3.1 observa-se o diagrama do processo geral de mineragdo adoptado
na execugdo do trabalho e maioritariamente baseado no CRISP-DM (ver seccdo
1.2). Podemos dividir todos estes procedimentos em 5 etapas principais (Pes-
quisa e estudo, Andlise exploratéria, Preparagdo dos dados, Modelagao de dados
e Avaliagdo).
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Pesquisa e estudo Nesta fase similar ao Business Understanding essencialmente
o foco foi a andlise do repositério de dados e o estudo do dominio do problema.

Foram seguidos os seguintes passos:

1. Entender a doenga e o significado dos termos técnicos desta area de estudos.

2. Consultar as informagoes disponiveis no repositério PRO-ACT e descrigao
dos conjuntos de dados.

3. Pesquisa de artigos sobre estudos feitos anteriormente sobre ELA com este
repositério de dados.

Anidlise exploratéria Foco nas tarefas seguintes:

1. Perceber as caracteristicas disponiveis nos conjuntos de dados do reposité-

rio e a forma como se relacionam entre si.

2. Interrogagdes com o objectivo de entender quantos elementos diferentes

existem em cada caracteristica e se estas podem ser agrupadas.

3. Entender quais as informagdes que podem ser extraidas a partir das tarefas

anteriores.
Tabela 3.3: Contagem de instancias por raga

Racas Contagem
Race_Americ_Indian_Alaska_Native | 6
Race_Caucasian 6716
Race_Asian 62
Race_Black_African_American 115
Race_Hawaiian_Pacific_Islander 1
Race_Unknown 14
Race_Other 141

Durante esta fase, extrairam-se as seguintes conclusées. No conjunto de dados
Demograficos concluiu-se que existe uma distribuicdo irregular de instancias por
raga (ver Tabela 3.3). Os pacientes do sexo masculino sdo 6464 instancias, femi-
nino sdo 4253 instancias e 6 com o valor vazio. No conjunto de dados de Registo

de morte sabe-se que existem 3645 pacientes que morreram durante o ensaio (no
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atributo Death_Days estd indicado o nimero de dias que sobreviveu) e 989 esta-
vam vivos até ao fim do ensaio clinico. Nao existe informagéao relativa aos restan-

tes pacientes. O objectivo serd criar um modelo que faca esta previsao.

No conjunto de dados de Historial familiar é possivel ver que existem 518 paci-

entes com antecedente familiar e 553 sem antecedente familiar.

Preparaciao dos dados Actividade de pré-processamento como jungdo de con-
juntos de dados e selecgdo de caracteristicas. Neste ponto pode-se tirar partido
de paralelismo para optimizar o processamento. Numa primeira parte fez-se uma
visualiza¢do dos conjuntos de dados e fez-se uma projecgdo das colunas fazendo
uma seleccdo das caracteristicas relevantes para o problema. Apds a anélise pre-
liminar do conjunto de dados optou-se pela criagdo de uma coluna que agrupa
Race_Americ_Indian_Alaska_Native, Race_Hawaiian_Pacific_Islander, Race_Unknown
e Race_Other na coluna Race_Other_Unknown que agrupa todas estas instancias

que estdo em reduzido ntiimero.

Tendo em conta os dados de antecedentes familiares procedeu-se a criagdo de
uma coluna (hasFamilyWithAls) que define se o paciente tem antecedentes fami-
liares, tendo valor bindrio. Nesta, o conjunto de dados antes de ser modelado é
particionado em conjunto de Treino (70%) e Testes (30%).

Modelagdo de dados Os dados sdo preparados para serem inseridos em di-
ferentes algoritmos de mineragdo. As caracteristicas seleccionadas sdo a Raga,
Idade no momento do diagnoéstico, Sexo e antecedente familiar de ELA para pre-
ver o tempo médio de vida ap6s o diagnéstico da doenga. Durante este processo
foram encontradas dificuldades, no inicio houve a ideia de fazer uma regressao
para estimar o tempo de vida. Todavia, os resultados nao foram satisfatorios,
um membro da comunidade médica foi contactado através do orientador, tendo
sugerido que a estimativa fosse feita em meses ou trimestres. Portanto a coluna
dos dias de vida desde o momento de diagnoéstico da doenga foi transformado
em meses e trimestres. Tendo em conta essa alteracdo, a tarefa passou a ser uma

classificagdo. Neste processo utilizaram-se os seguintes:

e Classificador Naive Bayes — O classificador permite criar um modelo proba-
bilistico, recorrendo a uma técnica de construgdo de classificadores que cria
baseado no principio de que o valor de uma determinada caracteristica é

independente do valor das restantes caracteristicas. [34].
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e Classificador Random Forest — As arvores de decisdo tém a desvantagem de
perda de generalizacdo (overfitting). Esta limitagdo conduz ao enviesamento
dos modelos. O Random Forest utiliza os principios de modelac¢do estocas-

tica. Resulta na criagdo de vérias arvores de decisao [24].

e One vs Rest — O algoritmo é uma estratégia de classificagdo que foca o treino
num unico classificador por classe, as amostras daquela classe serdo classi-
ticadas como positivas e as outras amostra que nao pertencem a essa classe

serdo classificadas como negativas (classificador bindrio).

o Multinomial Regression — Método de classificacdo que utiliza a regressdo lo-
gistica para problemas de classificacdo com multiplas classes. Este parte do

principio de que cada caracteristica tem um tnico valor para cada caso.

Avaliacdo Realizagdo de testes de desempenho e avaliagdo das métricas de qua-
lidade dos modelos desenvolvidos (ver Capitulo 4).

3.3 Implementacdo de processo de mineracao de da-

dos

A arquitectura da implementac¢do do processo de mineracdo foi desenhada para
tirar partido do paralelismo durante as fases de preparacdo e modelagdo dos da-
dos. Contudo, isso ndo significa que todos os componentes da arquitectura sejam
paralelizaveis, pois existem determinadas tarefas que ndo podem ser feitas dessa
forma como é o caso da aplicagdo do algoritmo de Naive Bayes durante a fase de
criagdo do Modelo. A descrigdo deste processo de implementacado tenta ser ge-
nérico em ambas as plataformas para obter uma comparag¢do concreta, embora
existam detalhes que foram implementados de forma diferente devido a especi-
ficidade de cada plataforma.

Na Figura 3.2 estdo enumeradas as diferentes fases de processamento, sendo que
alguns processamentos podem ser feitos em paralelo se a plataforma suportar,
realiza-se uma comparag¢do com cada uma das fases do processo CRISP-DM. Se-

guidamente, enumeram-se os processamentos efectuados em cada uma das fases:

1. Juncdo de conjunto de dados e seleccao de colunas Os conjuntos de dados
(DeathData, demographics e FamilyHistory) foram fundidos fazendo um left
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outer join. Neste processo seleccionam-se as colunas com as caracteristicas

estritamente necessdrias para processar (caracteristicas e etiqueta);

2. Indexar e Transformar A visualizacdo do conjunto de dados e observagao
dos valores diferentes em cada coluna levou a diversas conclusdes que per-
mitiram preencher os dados vazios.Dentro da Race_Other existiam outras
ragas, mas cada uma delas com menos de 10 elementos. Para simplificar o
processo de mineragdo agruparam-se as ragas Race_Other, Race_Unknown e
Race_Hawaiian_Pacific_Islander numa Gnica raca Race_Other_Unknown.

A coluna Sex contém dois valores (Male, Female) sendo maioritariamente
Male e nesta fase optou-se por preencher os dados vazios com Male, pois
era a moda e tal como foi referido anteriormente a doenca afecta maiori-
tariamente pacientes do sexo masculino. A coluna Subject_died contém a
indicacdo se o paciente morreu durante os ensaios clinicos, como tal na au-

séncia de valor assume-se que o paciente estd vivo.

3. Particionar por raca - Indexar e transformar Os resultados foram abaixo do

esperado e como tal optou-se por fazer duas transformagdes:

e Tendo em conta o excessivo peso da raga caucasiana no conjunto de
dados optou-se por fazer a separagdo em conjuntos de dados diferentes
por raga. Este processo de separacdo permite fazer o processamento
em paralelo de cada um dos conjuntos de dados.

e A coluna Death_Days que contém o ntimero de dias que o paciente vi-
veu desde o diagnoéstico da doenga, foi transformada em semanas e
adicionada ao conjunto de dados, adicionada a coluna do tempo que
viveu em meses e também uma coluna do tempo que viveu em trimes-
tres.

4. Aplicar o Algoritmo Nesta fase aplica-se o algoritmo com um pré-proce-
ssamento adicional (e.g. transformar strings em valor numérico). Existem
algumas alteracdes que sdo feitas especificamente para as bibliotecas de
cada plataforma.

5. Aplicar validadores Deteccdo de erros e métricas de qualidade do modelo
de dados. Os validadores aplicados, estdo detalhados no Capitulo 4 (seccdo
4.1).
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Figura 3.2: Esquema de solugdo de mineragao

3.3.1 Moédulo de mineracao em Apache Spark

O Médulo de minera¢do implementado em Spark foi criado em modo single-node.

A linguagem Scala foi escolhida por permitir o acesso a totalidade das APIs do
Spark e foram utilizadas as bibliotecas MIlib, Spark SQL e Spark Core. O Hadoop que
estd a ser usado é a versdo pré-compilada que vem no pacote do Spark. Os fichei-

ros estdo a ser guardados em formato Apache Parquet (Parquet) porque a dimensao

é menor.
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Hadoop
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File)
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Aplicar validagéo

h

Resultados

Fase 2 (Paralelo)

Figura 3.3: Diagrama de arquitectura em Spark

Pré-processamento Esta fase é comum a todos os modelos. Trata-se de pré-

processamento inicial (ver Listagem 3.1). Fizeram-se os seguintes passos:

1. Ler das fontes de dados que contém as informagdes relativas a dados de-
mograficos, informacdes relativas ao tempo de sobrevivéncia ap6s o diag-
néstico da doenca e dados sobre a familia (Guardar em ficheiros de formato
Parquet).

2. Extracgdo, substitui¢do e transformagdo de dados das colunas e preenchi-
mento dos dados em falta nas colunas relativas a raca e sexo (colocando
a Moda), numero de dias sobrevividos é transformado em semana, més e

trimestre. A idade é transformada em escala de 5 anos.

3. Jungdo dos 3 conjuntos de dados seleccionando as colunas relativas a Idade,
Sexo, Racga, Indicador de antecedente familiar com ELA, informacdes sobre
a morte do paciente.

4. Particionar o conjunto de dados por raca e processar as fases seguintes em
paralelo.
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//Carregar Conjuntos de dados para o Spark

val demografia = load(demografia_ dados)
val dados_morte = load(dados_morte dados)
val historial familiar = load(historial familiar_dados)

//Projectar colunas e transformar colunas de Raga
val demografia transformed = select_demografia (demografia).
transform columns_race ()

//AdicAfo da coluna de tempo de vida em meses e de trimestres

val dados_morte_transformed = transform monthly quarter (dados_morte)

//Adicionar coluna de antecedente

val historial familiar withAncestry = add_column_ hasAncestry (
historial familiar)

//Join usando o subject_id

val merged = join(demografia_transformed, dados_morte_transformed,
historial_ familiar_ withAncestry)

//Particionar por raca

val particionado_raca = split_race (merged)

//Processar paralelamente e obter resultados

val aggregated_result = parallel processing(particionado_raca)

Listagem 3.1: Pré-processamento em Spark: carregar, adicionar, juncgdo e

particionamento paralelo

Processamento Foram aplicados varios modelos em separado, isto é, existem
pipelines distintos para cada um dos algoritmos. Nesta fase ocorre também a
substituicdo de valores vazios de tempo de sobrevivéncia e idade pela moda e
o conjunto de dados é partido em treino e teste numa proporcdo de 70% e 30%
respectivamente. A aplicagdo do modelo exige ajustes especificos do conjunto de

dados para cada algoritmo que passo a descrever:

Classificador Naive Bayes - Indexar as caracteristicas num tinico vector e

aplicar o classificador;

e Classificador Random Forest - Aplicado com 30 &drvores (valor ajustado
ap0s testes com 10, 20, 25 e 30);

e One vs Rest - Usando como parametros de configuracao 10 iteracdes;

e Multinomial Regression - Usando como parametros de configuragdo 10

iteragdes, 0.8 elastic net e 0.3 parametro de regularizagao.
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3. SOLUCAO DE MINERACAO 3.3. Implementagado de processo de mineracdo de dados

O c6digo na Listagem 3.2 apresenta o processamento paralelo feito antes da apli-
cacdo do algoritmo. Os detalhes da implementagdo como a Indexagdo e o preen-

chimento de dados apenas aplicado para o subset correspondente a raga.

def parallel processing(datasets) {
parallel foreach (datasets) {
val (training, test) = split (ds)
val pipeline = Pipeline() {
//Preencher dados vazios
fill missing_sex(dataset)
fill missing family history (dataset)
//Indexar colunas de caracteristicas e criar coluna de indice
index columns (dataset)

//Aplicar algoritmos

}

//Treinar modelo

val model = pipeline.fit (training)
//Aplicar modelo

val predictions = model.transform(test)
//Testar modelo

val result_tests = testing(predictions)

}

Listagem 3.2: Processamento em Spark: paraleliza¢do, indexagdo, conjuntos de

teste e treino

3.3.2 Mobdulo de mineragcdo em R

A implementagdo do processo em R recorreu a um conjunto de bibliotecas dis-
poniveis nos repositérios da implementacdo CRAN tal como tidyr, dplyr, stringr,
data.table, ggplot2, e1071 e randomForest. Pode-se descrever a implementagdo em

duas partes principais: o pré-processamento e o processamento.

Pré-processamento

1. Ler para memoria os conjuntos de dados relativos a informac¢do demogra-

fica, tempo de sobrevivéncia e dados sobre a familia;

2. Transformagdo da histéria familiar numa tinica coluna indicativa se possui

antecedentes familiares;
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3. SOLUCAO DE MINERACAO 3.3. Implementagado de processo de mineracdo de dados

3. Transformagdo da Raga com a adi¢do de uma coluna que indica se pertence
as 3 ragas com maior populacdo ou se cai na categoria de Outros (ragas <20

individuos);
4. Preenchimento de dados vazios relativos ao Sexo e a Raca;

5. Fusdo dos conjuntos de dados num s6 e escrita num ficheiro CSV (Comma-

separated values) em disco.

#Carregar conjunto de dados para memdria

death_data <- data.table(read_csv(path_death))

demographic_data <- data.table(read_csv(path_demographic))
family _history_data <- data.table(read csv(path family _history))

#Adicionar coluna que indica se tem antecedente familiar

family _history_data <- add_has_family _with_als(family _history_data)

#Criar coluna de raga detalhada

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

demographic_data <- add _race_detailed(demographic_data)

#Adicionar colunas de meses e trimestre
death_data <- add_survival_months (death_data)

death_data <- add_survival_ qguarter (death_data)

#Adicionar valores de sexo as instdncias vazias

demographic_data <- fill_ sex(demographic_data)

#JuncAfo de conjuntos de dados
merged <- join (demographic data, family history_data, death_data)

Listagem 3.3: Pré-processamento em R: carregar, adicionar e juntar conjunto de
dados em R

A implementacdo em R apresentada na Listagem 3.3 tem a descricdo do cédigo

de pré-processamento comum a todos os modelos.

Processamento O processamento para cada um destes modelos ocorreu em se-
parado, isto é, ndo fazem parte do mesmo pipeline de processamento. Aplicaram-
se 0s mesmos algoritmos e parametros da implementagdo em Spark. A Listagem
3.4 apresenta o processo de particionamento dos conjuntos de dados por raca e
posterior processamento. Contrariamente ao Spark, ndo é possivel fazer este pro-
cesso de forma paralela, obrigando a um processo sequencial.
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3. SOLUCAO DE MINERACAO 3.3. Implementagado de processo de mineracdo de dados

#Particionar por Raca

racas <- split (merged)

foreach (i=1l:length(races)) %do% {
ds <—- racas[i]
#Indexar as caracteristicas
ds <- index(ds)
#Partir em conjunto de dados de teste e treino
#Aplicar modelo
#Testar

}

#Agregar resultados

resultados_agregados <- aggregated()

Listagem 3.4: Processamento em R: processos de particdo e agregacdo de
conjuntos de dados
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Avalia¢ao experimental

Como medidas de avaliacdo de desempenho entre as plataformas utilizadas: Apa-
che Spark e R, utilizamos uma replicagdo do conjunto de dados de tamanho cres-
cente: 2x, 3x e mais do conjunto inicial. Relembramos que a plataforma Apache
Spark explora intrinsecamente funcionalidades de processamento distribuido e
paralelo. A plataforma R por seu lado, ndo possui um suporte para processa-
mento paralelo e distribuido, excepto se estiver a ser utilizada uma biblioteca de
integracdo com ferramentas de processamento paralelo e distribuido. Neste tra-
balho, apenas serdo utilizadas as bibliotecas que ndo integram com ferramentas

de processamento distribuido.

Neste trabalho apresenta-se um conjunto de métricas obtidas através da realiza-
cdo de testes, neste caso duas classes de teste CPU Time e tempo decorrido que
pretendem suscitar uma reflexdo sobre as vantagens de ambas as plataformas.
Posteriormente, verifica-se o ponto no qual uma das plataformas se mostra mais

vantajosa em desempenho.

O capitulo encontra-se dividido em duas grandes sec¢des que passo a descrever:

1. Testes dos modelos de mineragdo — Testes para avaliar a qualidade do mo-
delo de mineracao concebido.

2. Testes de desempenho — Pretende conceder uma visdo sobre qual o ponto

de saturagdo de cada uma das plataformas.
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4. AVALTIACAO EXPERIMENTAL 4.1. Testes dos modelos de mineragao

4.1 Testes dos modelos de minera¢ao

Os resultados dos modelos de mineragdo foram avaliados usando parametros de

avaliagdo [38] que passo a descrever:
1. Accuracy — corresponde ao ntiimeros de verdadeiros positivos a dividir pelo
total de elementos da amostra;

P
P+N

accuracy = (4.1)
2. Precision — Positivos verdadeiros a dividir pelo nimero de falsos positivos e

positivos verdadeiros;
PV

o (4.2)
PV + FP

precision =

3. Recall — Total de positivos verdadeiros a dividir pelo total de positivos ver-

dadeiros somados aos total de falsos negativos;

P
recall = _v (4.3)
PV + FN

4. F1-measure — Média harmonica entre Precisdo e Recall;

2 = precision = recall

F1 4.4)

precision + recall

Estes parametros foram escolhidos porque sdo os mais utilizados para averiguar
a qualidade dos modelos de classificagdo [38]. Os testes foram realizados usando
a API MulticlassClassificationEvaluator' do Spark e o pacote MLmetrics* do R para
obter as métricas. Os parametros foram aplicados sobre o modelo desenvolvido
em Random Forest Classifier e Naive Bayes Classifier (ver secgdo 3.3).

Os resultados dos testes com Random Forest (Tabela 4.1) e Naive Bayes (Tabela 4.2)
usando o Apache Spark, o primeiro classificador (Tabela 4.1) obteve melhores re-
sultados para a caracteristica Race Black African American. Em ambos os casos, a
implementa¢do mostra que ambos os modelos sdo bastante similares em resulta-
dos e que ndo existem vantagens na escolha de um modelo face ao outro. Estes

resultados foram obtidos através da implementacdo em Apache Spark.

https://spark.apache.org/docs/2.1.2/api/java/index.html?org/apache/
spark/ml/evaluation/MulticlassClassificationEvaluator.html - consultado a 1
de Novembro de 2017

’https://cran.r-project.org/web/packages/MLmetrics/index.html - consultado
a 1 de Novembro de 2017
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4. AVALTIACAO EXPERIMENTAL 4.2. Testes de desempenho

Tabela 4.1: Métricas de qualidade - Random Forest classifier

Conjunto de dados Accuracy | F1-measure | Precision | Recall
Race Asian 0.7917 0.6996 0.6267 0.7916
Race Black African American | 0.8611 0.7968 0.7415 0.8611
Race Caucasian 0.7190 0.6015 0.5169 0.7190
Other Unknown 0.7154 0.5967 0.5118 0.7154

Tabela 4.2: Métricas de qualidade - Naive Bayes Classifier

Conjunto de dados Accuracy | F1-measure | Precision | Recall
Race Asian 0.7917 0.6996 0.6267 0.7917
Race Black African American | 0.8611 0.7968 0.7415 0.8611
Race Caucasian 0.7190 0.6014 0.5169 0.7190
Other Unknown 0.7145 0.5963 0.5116 0.7145

4.2 Testes de desempenho

Os testes de desempenho pretendem aferir o tempo decorrido e CPU Time na
mesma mdaquina para cada uma das plataformas e seu impacto. Para despistar
eventuais situa¢des em que o sistema operativo possa estar a correr um processo
de sistema que consuma muito CPU efectuaram-se 10 iteragdes. Para analisar se
qual dos processamentos teve mais impacto de desempenho vamos ter em conta
dois parametros de avaliagdo:

e Tempo decorrido — Tempo decorrido entre o inicio e o fim do processo.

e CPU Time — Entende-se como sendo o tempo gasto pelo ntcleo de processa-
mento (Core) em segundos a executar as instrugdes, excluindo assim tempos
de espera em operacdes de I/O. Este pardmetro é particularmente ttil para
estimar gastos em plataformas de cloud, que efectuam cobrangas com base
no CPU Time.

A maquina usada para testes tem as seguintes caracteristicas:
e Memoria RAM - 16GB 1867 MHz DDR3
e CPU - 2,7 GHz Intel Core i5

43



4. AVALTIACAO EXPERIMENTAL 4.2. Testes de desempenho

e Disco-SSD 251GB

e Sistema Operativo — macOS Sierra 10.12.5

Tabela 4.3: Escala de dados replicados

Escala | Tamanho em instancias (Row)
Base 10788

2x 21576

3x 32364

5x 53940

10x 107880

50x 539400

100x 1078800

Tendo em vista a realizagdo de um teste de escalabilidade que verifique qual
a plataforma que apresenta maior desempenho fez-se replicacdo de instancias,
acrescentando dados que ja existiam tal como a Tabela 4.3 mostra. Os dados fo-
ram replicados, mas a sua distribuicdo e dimensionalidade foi mantida. Com
esta técnica é possivel ter uma andlise da escalabilidade da plataforma, porque se
for utilizado outro conjunto de dados pode-se estar perante uma situagdo onde o
tipo de dados sendo diferente pode ter resultados diferentes embora tenha mais
instancias. Nas sec¢des seguintes do relatério sempre que houver uma referéncia

ao conjunto de dados usado serd referido pela sua escala (e.g. 2x, 3x, etc.).

Implementacdo dos Testes Os testes foram implementados em Spark e R se-

guindo os seguintes passos:

1. Criagdo de um fluxo de processamento para cada um dos algoritmos.

2. Tterar 10 vezes sobre esse fluxo de processamento registando o tempo de-
corrido e CPU Time no inicio e término de cada iteracdo.

3. Gravar o tempos obtidos num ficheiro CSV.

No Spark tal como a Listagem 4.1 mostra, criaram-se testes unitdrios com Scala-
Test® para medir o tempo decorrido e o CPU Time. Contudo, neste teste o tempo

de arranque da maquina virtual de Java ndo é contabilizado.

3http://www.scalatest.org - consultado a 1 de Novembro de 2017
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4. AVALTIACAO EXPERIMENTAL 4.2. Testes de desempenho

def test () = {
for (1 <—= 1 to 10) {
val pBenchMark = ProcessBenchmark.start ()
//Cédigo de Processamento e Pré-processamento

pBenchMark.stop ()

Listagem 4.1: Teste de desempenho em Spark

No R os testes contabilizaram o CPU Time e Tempo decorrido tal como a Listagem
4.2 mostra. Obtendo o Timestamp através da invocagdo do proc.time()* no inicio do

processo e no fim, fazendo a subtrac¢do obtém-se o tempo de processo.

for(i in 1:10){
begin <- proc.time()
#Codigo do pipeline de Processamento
end <- proc.time()

result <- end-begin

Listagem 4.2: Teste de desempenho em R

4.2.1 Resultados de Testes de desempenho

Os resultados obtidos pelas medi¢des foram posteriormente transformados para
aplicar a média aritmética sobre as 10 iteragdes. Este passo adicional permite

normalizar os resultados diminuindo a influéncia de eventuais outliers.

Os tempos de CPU Time foram obtidos a partir da média aritmética das vdrias
iteragdes feitas. Representando em segundos o tempo que foi gasto em todos os
ntcleos de CPU para processar o pipeline.

Naive Bayes Classifier A Figura 4.1(a) mostra que a partir do teste com 10x
do tamanho Base o tempo de execugdo em R torna-se mais acentuado do que
em Spark demonstrando que a utilizagdo da tltima ferramenta é mais vantajosa.

Embora seja possivel verificar o em Spark também tem uma subida acentuada.

Na Figura 4.1(b) podemos ver que o tempo de CPU despendido em R ou Spark é

aproximado. Mas, tal como foi referido o tempo decorrido é menor no Spark, isto

“https://www.rdocumentation.org/packages/base/versions/3.4.3/topics/
proc.time - consultado a 1 de Novembro de 2017
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4. AVALIACAO EXPERIMENTAL

4.2. Testes de desempenho

acontece porque o R ndo estéd a explorar o paralelismo e como tal estd a demorar

mais tempo, mas a gastar o mesmo tempo de CPU.

@

Tempo decorrido (segundos)

Base 2x 3x 5x
Tamanho

(a) Tempo Decorrido

CPU Time (segundos)

120-

Plataforma
R

g0 Spark

Base 2x Ix 5x 10x 50x 100x
Tamanho

(b) CPU Time

Figura 4.1: Testes de desempenho de Naive Bayes Classifier

Random Forest Classifier A Figura 4.2(a) mostra um tempo de execucdo em

Spark que assume um tempo constante face ao R que assume uma curva acentu-

ada a partir de um conjunto de dados com 10x.

Na Figura 4.2(b) existe clara vantagem na implementacdo que o Spark possui do

algoritmo, conseguindo gastar menos tempo de CPU na execugao do pipeline.

600 -

Tempo decorrido (segundos)

Base 2x ax 10x

5x
Tamanho

(a) Tempo decorrido

CPU Time (segundos)

=

Plataforma
R

Spark

8

Base 2x 3x Sx 10x 50x 100x
Tamanho

(b) CPU Time

Figura 4.2: Testes de desempenho de Random Forest Classifier
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w

CPU Time (segundos)

Tempo decorrido (segundos)

':‘:!‘Ec le '.‘l'i ‘3‘4 :4 564 I'_"I‘.'A Base 2x 3x 5x 10x 50x
Tamanho Tamanho

(a) Tempo decorrido (b) CPU Time

Figura 4.3: Testes de desempenho de Regressao Multinomial

Plataforma
R
Spark

Regressao Multinomial A Figura 4.3(a) mostra-se inconclusiva, pois existem

suaves oscilagdes ao longo do teste em Spark. Contudo, em todos os cendrios de

teste o Spark é mais vantajoso do que o R.

Tal como na andlise de tempo decorrido, podemos concluir que a Figura 4.3(b)

é irregular. O teste deste modelo embora demonstre claramente que o Spark é

mais rdpido a processar o pipeline com os diferentes conjuntos de dados, tendo

em conta a irregularidade do gréfico pode-se considerar inconclusivo.

@
2

Tempo decorrido (segundos)
CPU Time (segundos)

Base x 3 Bx 10x Base 2 3 5%
Tamanho Tamanho

(a) Tempo decorrido (b) CPU Time

Figura 4.4: Testes de desempenho de One vs Rest

Plataforma
R
Spark

One vs Rest A Figura 4.4(a) contrariamente aos testes anteriores mostra que a

partir do conjunto de dados 3x do tamanho Base torna-se claramente vantajoso
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usar Spark. Ndo foram feitos testes com um conjunto de dados 50x e 100x maior,

porque o R deixa de responder em tempo ttil (superior a 1 hora).

A Figura 4.4(b) tem uma curva similar ao tempo decorrido. Como tal, tem-se
que a implementagdo em Spark consegue processar o mesmo pipeline com menos

instrucdes de CPU.

Em todas as figuras anteriores podemos notar que existe um momento no qual
o Spark se torna obviamente mais vantajoso e que para conjuntos de dados mais

pequenos a diferenca de desempenho entre ambos é desprezavel.

4.2.2 Comparacao de desempenho das plataformas

Na seccdo anterior pode-se notar que cada um dos pipelines de mineragdo de da-
dos obteve resultados similares para cada um dos testes e apenas um dos casos

se revela inconclusivo.

Portanto, tendo em vista a obtencdo de uma possivel generaliza¢do através da
andlise de desempenho global das plataformas, fez-se a média aritmética dos

tempos obtidos em cada um dos testes.

o

Plataforma
R
Spark

Tempo decorrido (segundos)
CPU Time (segundos)

100x Base 2x x Sx 10x 50x 100x

5x 5
Tamanho Tamanho

(a) Tempo Decorrido (b) CPU Time

Figura 4.5: Média dos testes de desempenho

Na Figura 4.5(a) podemos ver que o R tem uma curva de crescimento acentuada,
enquanto que o Spark mantém-se aproximadamente constante. O paralelismo
explica a vantagem do Spark, mas para além desse factor devemos destacar o facto

da linguagem R ser interpretada em oposi¢do ao Spark que foi escrito em Scala
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correndo sobre a plataforma JVM que possui um JIT°, onde o c6digo é compilado.

Contudo, algumas bibliotecas do R estdo escritas em FORTRAN ou C e posteri-
ormente sdo compiladas para c6digo nativo permitindo algumas vantagens de
desempenho mas isso ndo é relevante, porque ndo foram construidas para tirar
partido do paralelismo. Pese embora o facto de a biblioteca data.table suportar

processamento paralelo através da API OpenMPS.

Na Figura 4.5(b) coincide com o cendrio anterior onde existiu mais actividade de
CPU na plataforma R, enquanto o Spark funciona num misto de dados em disco
sobre Hadoop e em memoria. Pode-se considerar que o R é mais vantajoso, por
ser mais user-friendly, até 5x (53940 instancias) maior do que o conjunto de dados

inicial (10788 instancias).

Shttp://www.oracle.com/technetwork/java/whitepaper-135217.html - consul-
tado a 1 de Outubro de 2017
Shttp://www.openmp.org/specifications/ - consultado a 1 de Outubro de 2017
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Conclusoes

O capitulo faz uma sintese do trabalho, uma reflexdo sobre os resultados obtidos
e as contribui¢des da dissertacdo. Na ultima parte faz uma descri¢do do trabalho
futuro.

5.1 Sintese e discussao de resultados

As plataformas de mineragdo de dados em larga escala sdo utilizadas com grande
frequéncia na actualidade, pois os desafios anteriormente colocados a investiga-
dores estdo agora a ser colocados a esmagadora maioria dos analistas. Nos tlti-
mos anos surgiram diversas plataformas entre as quais o Google BigTable que deu
origem a um conjunto de artigos no qual os projectos open-source Apache Hadoop
e Apache HBase foram inspirados. Outras empresas como a Amazon ou o Facebook
também criaram plataformas para resolver os problemas internos. As platafor-
mas tém em comum o suporte para processamento paralelo e distribuido que
as plataformas cldssicas ndo possuem. As plataformas proliferam e actualmente

torna-se dificil escolher a plataforma adequada para o desafio.

Torna-se pertinente para um analista decidir se deve utilizar uma plataforma clas-
sica no qual j& possui conhecimento ou pelo contrario optar por uma plataforma
de mineracdo de dados em larga escala, introduzindo maior complexidade no
processo. O trabalho comparou a plataforma de mineracdo em larga escala —
Apache Spark e uma plataforma cldssica — R.
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Os conjuntos de dados de teste estdo disponiveis num repositério criado no am-
bito de ensaios clinicos de fadrmacos para tratar a ELA. Os dados foram poste-
riormente analisados e criou-se um processo de minera¢do que permite saber o
tempo que um paciente ird viver desde o momento em que é diagnosticada a do-
enca. Para responder a interrogacdo anterior foram criados modelos utilizando
os algoritmos como Naive Bayes, Random Forest, One vs Rest e Multinomial Regres-
sion. Os testes de desempenho procuram avaliar quando se torna mais vantajoso
utilizar o Spark. Para fazer essa avaliagdo usaram-se duas métricas: o tempo de-
corrido e o CPU Time. Mantendo a dimensionalidade e distribui¢do dos dados,
efectuou-se uma repeticdo de instancias de um conjunto de dados Base, usando
os multiplos 2x, 3x, 5x, 10x, 50x e 100x.

Os testes demonstram que a plataforma Spark demonstra ser mais vantajosa com
qualquer conjunto de dados a partir de 5x o tamanho Base (50 mil instancias).
A andlise é dificilmente generalizavel, pois o desempenho de um algoritmo va-
ria consoante o conjunto de dados. Contudo, serd justo afirmar que para um
conjunto de dados similar, isto é com os mesmos tipos de dados, dimensdo e

algoritmos de mineragdo os resultados poderao ser similares.

Contudo, olhando para o trabalho serd possivel concluir que a plataforma Spark
é claramente mais vantajosa, embora possua uma curva de aprendizagem maior.
Possui integragdes com a linguagem R e neste caso torna-se possivel utilizar os
dois em simultaneo.

5.2 Principais contribuicoes

O trabalho contribui para uma melhor compreensao da tematica de Big Data Mi-
ning. Transmitindo uma andlise clara do momento a partir do qual se torna mais
vantajoso utilizar o Apache Spark face ao R. O estado da arte das plataformas de
mineragdo de dados estd em constante evolugdo e conseguir fazer uma escolha
de uma plataforma de mineracdo de dados nao é trivial, este trabalho contribui

para um melhor entendimento deste processo.

O conjunto de dados foi usado para teste de desempenho de vérios algoritmos e
andlise desses resultados. Confere uma visdo das potencialidades das duas pla-
taformas abordadas para os algoritmos analisados e para um conjunto de dados

que seja similar ao que foi analisado.
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5.3 Trabalho futuro

O trabalho procurou cobrir diversos topicos suscitados pelo objectivo inicial. Con-
tudo, esta é uma drea que é muito diversificada e estd em constante evolugao.

Existe trabalho que poderia ser desenvolvido futuramente como:

e Repetir os testes em plataformas de cloud computing tais como a Amazon
AWS, Microsoft Azure ou Google Cloud;

e Fazer testes no R com a implementacdo da Microsoft ou com o Renjin' um
interpretador de R que funciona sobre JVM e afirma trazer ganhos de de-

sempenho;

e Fazer testes com algoritmos diferentes dos que foram testados ampliando

assim o micro-benchmarking realizado anteriormente.

o Testar outras plataformas de mineracdo em larga escala como o H20 ou
Apache Mahout e outras que foram referidas no capitulo de estado da arte
(Capitulo 2).

e Fazer testes com outros conjuntos de dados.

http://www.renjin.org/
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