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Resum del Treball:

L’objectiu d’aquest treball final de grau és la utilitzacio d’algorismes d’aprenentatge automatic en
entorns big data per a I'obtencio de models predictius de contaminacié atmosfeérica.

A partir de conjunts historics de dades meteorologiques, de transit i de contaminacio atmosferica
provinents de sensors distribuits en el territori s’han obtingut diversos models d’aprenentatge
automatic. Aquests models s’han generat en un entorn big data ja que, avui en dia, el volum de dades
recollides pels sensors és molt elevat.

Per a dur-ho a terme, en primer lloc s’han implementat clusters Apache Hadoop en dues arquitectures:
una de pseudodistribuida en una maquina virtual i una altra de distribuida en la plataforma Amazon
Web Services. A continuacio, s’ha emprat Apache Hive per a carregar les dades en el sistema de fitxers
distribuit HDFS i per al tractament previ a la generacio del model. Finalment, s’ha utilitzat Apache
Mahout com a biblioteca d’aprenentatge automatic.

Els models obtinguts permeten afirmar que la meteorologia i el transit tenen una afectacio directa en
I'augment de la concentracio de dioxid de nitrogen. En concret, la inversié térmica, la intensitat de
vehicles i la temperatura son les variables amb un pes més important alhora de modelar el
comportament d’aquest contaminant.

Es pot concloure que els models obtinguts confirmen la hipotesi inicial ja que permeten predir episodis
de contaminacié mitjancant dades meteorologiques i de transit.
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Abstract:

The goal of this project is the use of machine learning algorithms in big data environments for obtaining

predictive models of air pollution.

Based on historical weather, traffic and air pollution datasets from sensors distributed throughout the
territory, several machine learning models have been obtained. These models have been created in a

big data environment because, nowadays, the amount of data collected by sensors is very large.

In order to accomplish this, firstly, Apache Hadoop clusters have been implemented in two
architectures: a pseudo-distributed one, using a virtual machine, and a distributed one in the Amazon
Web Services platform. Afterwards, Apache Hive has been used to load the data into an HDFS
distributed file system and preprocess it. Finally, Apache Mahout has been used as a machine learning

library.

The models obtained allow confirming that the weather and traffic have a direct affectation in
increasing the concentration of nitrogen dioxide. Specifically, inversion, traffic intensity and

temperature are the most important variables in modelling the behaviour of this pollutant.

In conclusion, the model obtained confirms the initial hypothesis since it allows predicting pollution

episodes from traffic and weather data.
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1. Introduccio

En aquest capitol introductori s’analitza el context del problema que es vol resoldre en el
projecte, els objectius d’aquest, el métode seguit i la planificacio del treball. Es finalitza amb un
breu sumari dels productes obtinguts i la descripcid dels seglients capitols d’aquesta memoria.

1.1. Context i justificacid del treball

En aquest treball final de grau es pretén obtenir models predictius de contaminacié
atmosferica a partir de dades meteorologiques, de transit i de pol-lucié utilitzant técniques
d’intel-ligencia artificial, concretament I'aprenentatge automatic. Es parteix de la idea que les
dades meteorologiques i de transit tenen una afectacid directa en l'augment de la
concentracié de contaminants a l'atmosfera i que, per tant, I'analisi d’aquestes dades
permetrien obtenir models predictius de pol-lucid. Es pretén, doncs, demostrar aquesta
hipotesi.

Dels diversos contaminats atmosférics existents s’analitzara el dioxid de nitrogen, ja que és el
que té una relacido més directa amb el transit. Cal tenir en compte que I'exposicié prolongada a
aquest contaminant pot provocar problemes en la salut de les persones i, per tant, és
important conéixer el seu comportament i poder predir-lo.

Actualment, es coneixen els episodis d’augment de la contaminacié directament a partir de les
dades recollides per sensors distribuits pel territori. En el cas que els indexs superin uns
determinats llindars, es duen a tempre les mesures establertes com, per exemple, 'alerta a la
poblacid en els cas dels rangs més alts de concentracid. La solucié proposada permetria
coneixer millor el comportament d’aquests fenomens, predir-los i, per tant, ajudar tant als
gestors com als ciutadans a emprendre mesures per a corregir la situacié que ha desencadenat
la concentracié de pol-lucié en aquells factors on es pot incidir, com ara: el control del transit
en el cas dels gestors o bé I'Us del transport public en el cas dels ciutadans. Aquestes accions
haurien de permetre millorar la qualitat de I'aire i evitar els episodis d’augment de la pol-lucié.

Per a l'obtencid dels models caldra realitzar un analisi de diversos dels algorismes
d’aprenentatge automatic disponibles, com, per exemple, les xarxes neuronals, els arbres de
decisio, la quantificacid vectorial, i el métode Random forest, per avaluar-ne la seva adequacio
a les dades que s’analitzaran.

Per altra banda, el nombre creixent de sensors de tot tipus distribuits pel territori dificulta el
tractament i I'analisi de les dades recollides en sistemes informatics convencionals. Es per aixo
que s’utilitzara un entorn big data per obtenir els diversos models predictius. Concretament es
planteja I’Gs de I’entorn de treball per a computacié distribuida Apache Hadoop® ja que permet
I’execucio d’aplicacions que usen un elevat volum de dades en clisters de grans dimensions.

En el projecte s’aprofundira en els dos principals components d’Apache Hadoop: el paradigma
de computacié distribuida MapReduce i el sistema de fitxers distribuits HDFS (Hadoop
Distributed File System), el qual permet crear multiples répliques de les dades i distribuir-les en
els diversos nodes del clister per, d’aquesta forma, aconseguir computacio rapida i fiable. Per
altra banda, caldra analitzar les diverses llibreries d’aprenentatge automatic disponibles en
I’ecosistema Hadoop.

! http://hadoop.apache.org/
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Finalment, la informatica en ntvol permet I'accés a un conjunt de recursos de computacié com
ara: recursos de xarxa, emmagatzematge, servidors i aplicacions. Aixi, aquest paradigma
esdevé util per a I'obtencid dels models d’aprenentatge proposats anteriorment en un entorn
distribuit.

En conclusid, el resultat que es vol obtenir d’aquest treball final de grau és un sistema
d’informatica en nuvol capag d’analitzar grans volums de dades meteorologiques, de transit i
de contaminacié en un entorn big data a través de técniques d’aprenentatge automatic per a
obtenir un model predictiu de contaminacié atmosferica.

1.2. Objectius del treball

Tot seguit s’exposen els objectius generals i especifics del projecte per a, tot seguit, analitzar la
seva prioritzacio.

Objectiu general Descripcié

G1 Implementacid de solucions big data.

G2 Us d’algorismes d’aprenentatge automatic en entorns distribuits.

Utilitzacié d’algorismes d’aprenentatge automatic per a I'obtencié de models
predictius de contaminacié atmosférica.

Taula 1. Objectius generals.

Objectiu especific Descripcié

E1 Analisi del paradigma big data.
E2 Analisi del paradigma de la informatica en nivol.
E3 Analisi de ’entorn de treball per a computacié distribuida Apache Hadoop.
Analisi de diversos algorismes d’aprenentatge automatic en entorns distribuits
E4 utils per a l'obtencié de models predictius: reduccid de la dimensionalitat,

categoritzacid i classificacid.
Analisi del model de programacié MapReduce per a la implementacié dels

E5 . .
anteriors algorismes.

£6 Analisi de la implementacié d’algorismes d’aprenentatge automatic Apache
Mahout.

£ Utilitzacié de les tecniques anteriors per a I'obtencié de models predictius de
contaminacié atmosferica.

E8 Comprovacié de la idoneitat de les dades meteorologiques i de transit per a

I’obtencié de models predictius de contaminacid.

Taula 2. Objectius especifics.

Pel que fa als objectius generals, el més prioritari és I'Us d’algorismes d’aprenentatge
automatic en entorns distribuits. En segon lloc, es pretén obtenir models predictius de
contaminacié atmosférica a partir de dades de transit, meteorologiques i de contaminacio i
també analitzar la implementacié de solucions big data per a resoldre problemes com
I'anterior.

Pel que fa als objectius especifics, en la taula segilient se’n mostra la prioritat de cadascun
d’ells.
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Objectiu especific Descripcié Prioritat
E1 Analisi del paradigma big data.
E2 Analisi del paradigma de la informatica en nivol.
E3 Analisi de ’entorn de treball per a computacid distribuida Apache Hadoop.
Analisi de diversos algorismes d’aprenentatge automatic en entorns
E4 distribuits atils per a I'obtencié de models predictius: reduccié de la

dimensionalitat, categoritzacid i classificacid.
Analisi del model de programacié MapReduce per a la implementacié dels

E5 . -
anteriors algorismes.
£6 Analisi de la implementaciéd d’algorismes d’aprenentatge automatic
Apache Mahout.
E7 Utilitzacié de les tecniques anteriors per a 'obtencié de models predictius
de contaminacié atmosferica.
£8 Comprovacid de la idoneitat de les dades meteorologiques i de transit per Alta

a I’obtencié de models predictius de contaminacid.

Taula 3. Prioritzacio dels objectius especifics.

En conclusid, els objectius centrals del projecte séon I'‘analisi de diversos algorismes
d’aprenentatge automatic en entorns distribuits, I'obtenci6 de models predictius de
contaminacié en entorns big data mitjancant els anteriors algorismes i la comprovacio de la
idoneitat de I'Us de les dades meteorologiques i de transit per a predir episodis de
contaminacid. Per altra banda, en un segon nivell de prioritat s’hi troben la resta d’objectius:
I'analisi dels paradigmes big data, la informatica en nudvol, el model de programacié
MapReduce i els algorismes que ofereix la implementacié Apache Mahout.

1.3. Enfocament i métode seguit

Per a la realitzacio del projecte s’ha utilitzat I'entorn de treball per a computacid distribuida
Apache Hadoop aixi com la implementacido d’algorismes d’aprenentatge automatic per a
entorns distribuits i escalables Apache Mahout. Ambdues solucions es distribueixen sota
llicencies lliures.

S’ha escollit aquest entorn big data ja que ha estat utilitzat en nombrosos projectes amb
resultats exitosos. S’ha considerat, doncs, que és una tecnologia prou consolidada. Per altra
banda, disposa de les eines necessaries per a implementar algorismes d’aprenentatge
automatic en entorns distribuits amb un gran volum de dades, que és un dels objectius
prioritaris d’aquest treball.

Per altra banda, s’han emprat les distribucions del sistema operatiu GNU/Linux de codi lliure
Ubuntu® i CentOS>.

En una primera fase, el projecte s’ha implementat en un uUnic node utilitzant un model
pseudodistribuit que permetés realitzar les proves necessaries. Un cop s’ha verificat la
correctesa de la implementacio aquesta s’ha exportat a un sistema distribuit real on s’han dut
a terme les proves amb diverses configuracions. En concret, s’"ha optat per I'Gs de la capa
gratuita d’Amazon Web Services”, un dels principals serveis d’informatica en nuvol.

? https://www.ubuntu.com/
® https://www.centos.org/
* https://aws.amazon.com/big-data/
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1.4. Planificacio del Treball

En aquest apartat es descriuen els recursos utilitzats per a la realitzacié del projecte tant pel
que fa al maquinari i el programari com a les dades. A continuacid, es detallen les tasques del
projecte i, finalment, s’exposa la planificacio temporal prevista inicialment aixi com les
diverses revisions d’aquesta.

1.4.1. Recursos per a la realitzacié del projecte

Tot seguit es detallen els recursos de maquinari i programari aixi com les dades necessaries per
al desenvolupament del projecte.

Magquinari i programari

Les seglients taules enumeren els recursos de maquinari i programari utilitzats per a la

realitzacié de les proves inicials en mode pseudodistribuit i per a la implementacié en un
sistema distribuit real.

Processador 3,06 GHZ Intel Core 2 Duo
Ordinador Memoria RAM 4 GiB

Sistema operatiu amfitrié macOS Sierra
Hipervisor Oracle VM VirtualBox®
Sistema operatiu convidat Ubuntu 16.04
Java Java SE Development Kit 8
Entorn de treball de computacié distribuida Apache Hadoop 2.8.0
Plataforma per a consultes SQL distribuides Apache Hive 2.1.1
Biblioteca d’algorismes d’aprenentatge automatic | Apache Mahout 0.11.0

Taula 4. Recursos necessaris en mode pseudodistribuit.

Processador 3,06 GHZ Intel Core 2 Duo
Ordinador Memoria RAM 4 GiB

Sistema operatiu macOS Sierra

Nombre de nodes Dues configuracions amb: 4 i

8 nodes

Claster Amazon Web | Processador 1vCPU de 2,5 GHz
Services Memoria RAM 1GiB

Sistema operatiu Ubuntu Server 16.04 LTS

Unitat d’emmagatzematge SSD, 8 GiB
Java Java SE Development Kit 8
Entorn de treball de computacié distribuida Apache Hadoop 2.8.0
Plataforma per a consultes SQL distribuides Apache Hive 2.1.1

Biblioteca d’algorismes d’aprenentatge automatic | Apache Mahout 0.11.0

Taula 5. Recursos necessaris en mode distribuit.

® https://www.virtualbox.org/
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Dades

Les dades emprades per a l'obtencié del model de contaminacié s’han obtingut de les

seglients fonts:

- Dades meteorologiques: Oficina de I'Energia i del Canvi Climatic del Govern

d’Andorra®.

- Dades de transit: Area de Mobilitat del Govern d’Andorra’.

- Dades de contaminacié atmosférica: Unitat de Medi Atmosféric del Departament de
Medi Ambient i Sostenibilitat del Govern d’Andorra®.

Cap de les dades que s’han utilitzat per a la realitzacié del projecte estan protegides per les
lleis de proteccié de dades de caracter personal.

1.4.2. Descripcid de les tasques.

A partir dels objectius exposats anteriorment s’han extret les tasques principals del treball. La
seglient taula en mostra les descripcions aixi com la relacié de cada tasca amb I'objectiu

corresponent.

Objectiu
Analisi del paradigma big
data

Tasca

Analitzar el paradigma big data

Descripcio
Cerca d’informacié sobre aquest paradigma i
descripcié del seu funcionament.

Analisi del paradigma de la
informatica en ntvol

Analitzar el paradigma de Ila
informatica en nuvol

Cerca d’informacié sobre el paradigma de la
informatica en nuvol i descripcié del seu
funcionament.

Estudi de [I'entorn de
treball per a computacié

Analisi d’Apache Hadoop

Cerca de documentacié sobre I’entorna de treball
per a computacid distribuida Apache Hadoop.

Instal-lar i configurar d’Apache
Hadoop en un  entorn

I’entorn
model

Installaci6 i configuracié  en
pseudodistribuit on s’implementara el

distribuida Apache | pseudodistribuit d’aprenentatge en una primerad fase.

Hadoop Instal-lar i configurar d’Apache Instal-lacié i es configuracié en I’entorn distribuit
Had + dist Pb it on es dura a terme la implementacié final del

adoop en un entorn distribui model d’aprenentatge.
. . Analitzar els algorismes

Analisi de diversos d’aprenentatge automatic tils | Andlisi de diversos algorismes d’aprenentatge

algorismes P Pobt § 6 del del d automatic que s’ajustin a les necessitats concretes

d’aprenentatge automatic Es;t:miﬂacie(?ao &l model de del model d’aprenentatge proposat.

Analisi del model de Cerca de documentacié sobre el model de

programacié MapReduce
per a la implementacié
dels anteriors algorismes.

Analitzar MapReduce

programacié MapReduce i les implementacions que
existeixen per als algorismes d’aprenentatge
automatic obtinguts en la tasca anterior.

Estudi de la
implementacié
d’algorismes
d’aprenentatge automatic
Apache Mahout

Analitzar els algorismes que
ofereix Apache Mahout

Analisi els algorismes que ofereix Apache Mahout
per a la resolucié del problema proposat.

Instal-lar i configurar Apache
Mahout  en un entorn
pseudodistribuit

Instal-lacié i configuracié d’Apache Mahout en
P’entorn pseudodistribuit on es durd a terme la
implementacié del model d’aprenentatge en una
primera fase.

Instal-lar i configurar Apache
Mahout en un entorn distribuit

Instal-lacié i configuracié d’Apache Mahout en
Pentorn distribuit on es dura a terme la
implementaci6 final del model.

® http://www.meteo.ad/climatologia

7 http://www.mobilitat.ad/

® http://www.aire.ad/data_and_statistics_home.php
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Estudiar les dades

Analisi de les dades disponibles en ’entorn R per a
comprendre’n I’estructura

Implementar I’arquitectura
d’informatica en nuvol en un
entorn pseudodistribuit

Implementacié de I'arquitectura d’informatica en
ntivol en un entorn pseudodistribuit

Carrega de dades a Hadoop

Carrega de les dades a I’entorn Hadoop mitjangant
consultes HiveQL en la plataforma Hive.

Utilitzacié de les técniques
anteriors per a Pobtencié

Tractament previ de daddes

Tractament previ de les dades mitjancant consultes
HiveQL en la plataforma Hive.

de models predictius de
contaminacié atmosférica

Aplicar els diversos algorismes
MapReduce

Aplicacié d’algorismes MapReduce d’aprenentatge
automatic.

Implementar la solucié
obtinguda en un entorn
distribuit

Implementacié de la solucié obtinguda en un
entorn distribuit.

Analisi dels resultats

Un cop obtingut el model se n’andlitzara la
qualitat. També s’analitzaran els resultats
obtinguts aixi com el rendiment del sistema.

Revisar el treball

Revisi6é de les diverses fases del treball i redaccié
final de la memoria.

Preparaci6 del lliurament

Preparar la presentacié

Preparacid de la presentacié.

Preparar el lliurament

Preparacié del lliurament: codi i

presentacio.

memoria,

Redaccié de la memoria

Redactar la memoria

Redaccié del contingut de la memoria durant totes
les fases del treball.

Taula 6. Tasques.

Per a ordenar les diverses tasques en que s’ha dividit el projecte, s’ha tingut en compte la
prioritzacié detallada en l'apartat 1.2 per a dur a terme abans aquelles que sén prioritaries
sempre que no hi hagués una dependéncia entre tasques que ho impedis.

1.4.3. Planificacié temporal.

Un cop definides les tasques que es duran a terme s’ha analitzat la planificacié temporal del
projecte. El segiient diagrama de Gantt mostra aquesta planificacié on cada lliurament s’indica
com una fita. També s’hi assenyalen les dependeéncies entre les tasques.

P 2002
project -
Nom — Inici Finalitzacié  Durada Recursos Progrés o'
E o Fase 1. Pla de treball 22/02/17 07/03/17 14F.B. 100
© Analisi inicial del projecte 22/02/17 02/03/17 9F.B. 100%
© Redactar del Pla de treball 03/03/17 07/03/17 SF.B. 100
© Lliurar PAC 08/03/17 08/03/17 OFB. 100
B © Fase2 09/03/17 04/04/17 27 0 [ N
© Analitzar paradigma Big Data 09/03/17 12/03/17 4FB. 0 [ ]
© Analitzar paradigma informatica en nivol 13/03/17 15/03/17 3FB. 0 [
© Analitzar Apache Hadoop 16/03/17 18/03/17 3F8. 0 I':EI
© Intal-lar i configurar Apache Hadoop 19/03/17 19/03/17 1F8. 0
© Analitzar algorismes aprenentatge computaci... 20/03/17 26/03/17 7FB. o [
© Analitzar MapReduce 27/03/17 30/03/17 4FB. 0
© Analitzar algorismes Mahout 31/03/17 03/04/17 4FB. 0
© Installar i configurar Mahout 04/04/17 04/04/17 1F8. 0 [i]
© Uiurar PAC2 05/04/17 05/04/17 OFB. 0
B © Fase3 06/04/17 02/05/17 27 0 Pr—
© Implementacié de I'arquitectura 06/04/17 11/04/17 6FB. 0 —
© Estudi de les dades 12/04/17 15/04/17 4F.B. 0  —
© Carregar de dades a Hadoop 16/04/17 17/04/17 2FB. 0 =
© Tractament previ de les dades 18/04/17 22/04/17 SF.8. 0
© Aplicaci6 algorismes MapReduce 23/04/17 29/04/17 7F8. 0
o Analisi resultats 30/04/17 02/05/17 3F8. 0 =
© Uiurar PAC3 03/05/17 03/05/17 OFB. 0
E o Fase 4. Liurament Final 04/05/17 30/05/17 27 0 P——
© Revisio del treball 04/05/17 17/05/17 14F8. 0 L L
© Preparar la presentacio 18/05/17 26/05/17 9FB. 0
o Preparar el liurament 27/05/17 30/05/17 4FB. 0 Eh
© Uiurament final 31/05/17 31/05/17 OFB. 0
© Redaccié memoria 22/02/17 30/05/17 98FB. [ ]

Imatge 1. Planificacid inicial.




Fidel Bonet Vilela Memoria

Per altra banda, s’assenyala en color groc aquelles tasques que ja han estat completades.
També s’hi mostra la durada de cadascuna aixi com els recursos assignats a aquestes.

Com es pot observar, s’ha assignat una part important del temps destinat al projecte a I'analisi
previ dels paradigmes amb els quals es treballara aixi com a la tecnologia proposada.

En la planificacié no s’han eliminat els caps de setmana ja que, a diferéncia d’un projecte
desenvolupat en un entorn laboral, també s’empraran per a la realitzacié d’aquest. Tampoc es
contempla cap periode de vacances tot i que s’han tingut en compte cinc jornades festives.

1.4.4. Seguiment de la planificacid.

Durant la realitzacid de la fase 1 del treball s’"ha decidit modificar la planificacié de la fase 2 ja
que s’han identificat problemes alhora d’implementar la solucié en un sistema distribuit. Es
per aixo que s’ha afegit una nova tasca en la segona fase del projecte encaminada a
implementar I'arquitectura distribuida. Aixi, la tasca Implementacié de I’arquitectura ha estat
modificada per reservar la meitat del temps assignat inicialment a aquesta a la implementacié
de l'arquitectura pseudodistribuida. Per altra banda, s’han reduit les tasques Estudi de les
dades, Tractament previ de les dades i Aplicacio algorismes MapReduce en un dia cadascuna.
Aquestes reduccions s’han utilitzat per assignar sis dies a la nova tasca Implementacio
arquitectura distribuida que s’ha previst realitzar un cop finalitzades les tasques anteriors en
una arquitectura pseudodistribuida.

S’ha considerat que la desviacid detectada es pot solucionar amb els canvis en la planificacié
descrits sense que calgui un augment significatiu de la dedicacid ni la modificacié dels
objectius inicials del projecte. Cal tenir en compte que en la planificacid inicial s’havia previst la
possibilitat d’haver de canviar I'arquitectura de la solucid si el maquinari de qué es disposava
no era suficient. Es per aixd que s’havia assignat suficient temps a la implementacié tot
preveient possibles desviacions.

El seglient diagrama de Gantt mostra la planificacié un cop realitzats els canvis anteriors aixi
com l'estat de la consecucio dels treballs en la data de finalitzacié de la fase 2. Com es pot
observar, no s’han produit endarreriments.
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Nom Inici Finalitzacié ” 30031 20000 oy out 0104017 7io4 autounrr oosty omosy 510 2wosr 205ty

project

Durada Recursos Progrés ...
© Fase 1. Pla de treball

o Analisi inicial del projecte
© Redactar del Pla de treball
© Lliurar PACL
© Fase 2
© Analitzar paradigma Big Data
© Analitzar paradigma informatica en niivol
© Analitzar Apache Hadoop
© Intal-lar i configurar Apache Hadoop
© Analitzar algorismes aprenentatge computaci...
© Analitzar MapReduce
© Analitzar algorismes Mahout
© Instal-lar i configurar Mahout
© Uiurar PAC2
© Fase3
© Estudi de les dades
© Carregar de dades a Hadoop
© Tractament previ de les dades
© Aplicaci6 algorismes MapReduce
© Implementaci6 arquitectura distribuida
© Analisi resultats
© Uiurar PAC3
© Fase 4. Lliurament Final
© Revisio del treball
© Preparar la presentacio
o Preparar el liurament
© Uiurament final
© Redaccié memoria

22/02/17 07/03/17
22/02/17 02/03/17
03/03/17 07/03/17
08/03/17 08/03/17
09/03/17 04/04/17
09/03/17 12/03/17
13/03/17 15/03/17
16/03/17 18/03/17
19/03/17 19/03/17
20/03/17 26/03/17
27/03/17 30/03/17
31/03/17 03/04/17
04/04/17 04/04/17
05/04/17 05/04/17
06/04/17 02/05/17
06/04/17 08/04/17
09/04/17 11/04/17
12/04/17 13/04/17
14/04/17 17/04/17
18/04/17 23/04/17
24/04/17 29/04/17
30/04/17 02/05/17
03/05/17 03/05/17
04/05/17 30/05/17
04/05/17 17/05/17
18/05/17 26/05/17
27/05/17 30/05/17
31/05/17 31/05/17
22/02/17 30/05/17
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Imatge 2. Replanificacid i situacio de I'avang del projecte en el lliurament de la fase 2.
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Per altra banda, el segilient diagrama mostra I'estat dels treballs en la finalitzacié de la fase 3
on s’han complert les previsions després de les modificacions de la planificacié dutes a terme
durant la fase 2.

if.-..
project .- T T T T T T
Nom — Inici Finalitzacié  Durada Recursos Progrés
E o Fase 1. Pla de treball 22/02/17 07/03/17 14F8. 100
© Analisi inicial del projecte 22/02/17 02/03/17 9FB. 100
© Redactar del Pla de treball 03/03/17 07/03/17 SF.B. 100
© Uiurar PACL 08/03/17 08/03/17 OFB. 100
© Fase2 09/03/17 04/04/17 27 100 [ N
© Analitzar paradigma Big Data 09/03/17 12/03/17 4F.B. 100 =
© Analitzar paradigma informatica en niivol 13/03/17 15/03/17 3FB. 100
© Analitzar Apache Hadoop 16/03/17 18/03/17 3F8. 100 %
© Intal-lar i configurar Apache Hadoop 19/03/17 19/03/17 1F8. 100 -]
© Analitzar algorismes aprenentatge computaci... 20/03/17 26/03/17 7FB. 100
© Analitzar MapReduce 27/03/17 30/03/17 4FB. 100
© Analitzar algorismes Mahout 31/03/17 03/04/17 4FB. 100
© Installar | configurar Mahout 04/04/17 04/04/17 1F8. 100 []
© Uiurar PAC2 05/04/17 05/04/17 OFB. 100
B o Fase3 06/04/17 02/05/17 27 100 o al
° ida 06/04/17 08/04/17 3FB. 100
© Estudi de les dades 09/04/17 11/04/17 3FB. 100
© Carregar de dades a Hadoop 12/04/17 13/04/17 2FB. 100
© Tractament previ de les dades 14/04/17 17/04/17 4FB. 100
© Aplicaci6 algorismes MapReduce 18/04/17 23/04/17 6FB. 100
© Implementaci6 arquitectura distribuida 24/04/17 29/04/17 6FB. 100
© Analisi resultats 30/04/17 02/05/17 3FB. 100
© Uiurar PAC3 03/05/17 03/05/17 OF.B. 100
£ © Fase 4. Liurament Final 04/05/17 30/05/17 27 0 [ N
© Revisi6 del treball 04/05/17 17/05/17 14FB. 0 I—"—h
© Preparar la presentacio 18/05/17 26/05/17 9FB. 0
© Preparar el lliurament 27/05/17 30/05/17 4FB. 0 =
© Uiurament final 31/05/17 31/05/17 OFB. 0 o
© Redaccié memoria 22/02/17 30/05/17 98F.B. 90

Imatge 3. Situacic de I'avang del projecte en el lliurament de la fases 3.

Finalment, la fase 4 del projecte s’ha completat segons les previsions inicials amb el tancament
del projecte havent realitzat totes les tasques previstes i segons la planificacié temporal
establerta a I'inici.

1.5. Breu sumari de productes obtinguts

Els productes obtinguts en aquest treball han estat:
- Model predictiu de contaminacié aixi com els Scripts i el codi HiveQL per al
tractament d’informacié meteorologica, de transit i de contaminacid i per a I'obtencié

del model d’aprenentatge automatic en un entorn Apache Hadoop.

- Cluster Apache Hadoop en la plataforma Amazon Web Services.

1.6. Breu descripcio dels altres capitols de la memoria

El capitol 2 se centra en la descripcié del paradigma big data on s’enumeren les seves
principals caracteristiques i categories aixi com els principals entorns de treball que I'utilitzen.
Es conclou el capitol valorant els diversos entorns analitzats i detallant perque s’ha escollit
Apache Hadoop per a la realitzacié d’aquest projecte.

Per altra banda, el capitol 3 introdueix el concepte d’informatica en nuvol, els diversos models
de servei que ofereix i els models de desplegament existents. Finalment, s’analitzen alguns
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dels principals serveis d’informatica en nuvol disponibles per poder valorar el més adient per a
la implementacio del model d’aprenentatge proposat.

El capitol 4 descriu amb més profunditat I'entorn per a processament distribuit Apache
Hadoop que ja ha estat introduit en el capitol 2. S’hi descriu MapReduce, el model de
programacio que empra Hadoop, i HDFS, el seu sistema de fitxers.

Tot seguit, s’introdueixen els principals conceptes de I'aprenentatge automatic en el capitol 5
donant especial emfasi als algorismes de classificacié i es descriuen breument les eines
d’aprenentatge més destacades en |'ecosistema Apache Hadoop. A continuacié es duu a terme
una valoracio d’aquestes i es detalla perqué s’ha escollit la biblioteca Apache Mahout per a la
realitzacié del projecte. Finalment, s’enumeren els algorismes d’aprenentatge automatic
d’aquesta darrera biblioteca.

Un cop analitzades les bases teoriques del treball, en el capitol 6 es descriu el procés seguit per
a la implementat del model predictiu de contaminacié: I'analisi de les dades disponibles,
I’eleccié dels algorismes d’aprenentatge, la preparacié de I'arquitectura big data, la carregai el
tractament previ de les dades, I'obtencido del model d’aprenentatge i I'analisi dels resultats
obtinguts.

Per altra banda, en el capitol 7 es detallen les conclusions obtingudes en el projecte, en el
capitol 8 s’enumeren els termes i acronims més important utilitzats en aquesta memoria i en
el capitol 9 es mostra la bibliografia emprada durant la realitzacio del treball.

Finalment, el capitol 10 conté els annexos amb els manuals per a la instal-lacié de les eines
utilitzades tant en mode pseudodistribuit com distribuit, les instruccions per a I'execucié del
cas practic i el codi implementat.
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2. Big data

En aquest capitol s’analitza el paradigma big data, una de les tecnologies que s’utilitzara en
aquest treball. També s’hi descriuen els principals entorns de treball big data existents i
s’analitza quin s’adapta millor a les necessitats del projecte.

2.1. Definicio

Segons Turner (2014) la mida de les dades digitals creixera a un ritme del 40% per any durant
I’actual década, passant dels 4,4 zettabytes I'any 2013 a una estimacio de 44 zettabytes per a
I’any 2020, és a dir, 44.000 milions de terabytes. El motiu d’aquest augment és el creixent Us
d’Internet per a realitzar tot tipus de tasques pero també les dades generades per dispositius
intel-ligents i la Internet de les coses (en anglés, Internet of things, 10T). Aquest gran volum de
dades planteja nous reptes pel que fa al seu emmagatzematge i processament.

Les dades massives (en anglés, big data) fan referencia, precisament, a conjunts de dades que
o bé per la seva grandaria o bé per la seva complexitat no poden ser processades pels sistemes
tradicionals.

Una de les definicions més esteses d’aquest paradigma és la proposada per Laney (2001)
segons la qual el big data és “el conjunt de técniques i tecnologies per al tractament de dades
en entorns de gran volum, varietat d’origens i en els que la velocitat de resposta és critica”. Per
tant, es presenten tres dimensions, sovint anomenades les “3 V" del big data:

- El volum fa referéncia a la mida de les dades. Com s’ha comentat anteriorment,
actualment les dades digitals que es generen creixen de forma exponencial, passant de
la generacié de gigabytes d’informacid diaria fa uns anys a la generacié de terabytes
actualment. Aquesta problematica es fa evident degut al gran volum de dades que es
generen provinents de fonts tan diverses com: Internet, els dispositius mobils, les
imatges satel-lit, la Internet de les coses, les xarxes socials, els sensors sense fils, les
cameres, la comunicacié maquina a maquina (en I'anglés, machine-to-machine, M2M),
etc.

- La varietat es refereix a la diversitat i incompatibilitat dels formats de les dades pel fet
que aquestes provenen de diferents fonts. Aixi, els origens de dades poden ser:
estructurats com en les bases de dades o les fulles de calcul, semiestructurats com en
les pagines web o els documents XML o bé no estructurats com en els documents de
text, les imatges, I'audio o el video.

- La velocitat indica la rapidesa en qué les dades arriben als sistemes, sovint en temps
real, i també a la necessitat de processar-les rapidament. Per altra banda, també fa
referéncia a la taxa de variacié d’aquestes. Cal tenir en compte que en molts sistemes
el temps de resposta és critic.

Altres autors han estés aquestes tres dimensions afegint-hi la variabilitat i la veracitat:

- La variabilitat indica el nivell de consisténcia de les dades, és a dir, la diversitat
semantica que s’hi produeix.

10
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La veracitat fa referencia a la qualitat de les dades. Aquesta pot variar degut a la
diversitat d’origens i a la seva quantitat. Els sistemes big data no només han
d’assegurar que els analisis sén correctes sind també que les dades que s’utilitzin ho
siguin.

s Big Data . @

1~

i
i &
\

L N
Variabilitat @

Imatge 4. Les 5 V del big data.

Els sistemes tradicionals sovint presenten dificultats alhora de processar aquest tipus de dades
i esdevé necessari I'Gs de sistemes d’emmagatzematge distribuit aixi com la computacio
paral-lela per al seu tractament.

La Comissié Economica de les Nacions Unides per a Europa (Vale, 2013) classifica el tipus de
sistemes big data en tres categories:

Xarxes socials. Es tracta d’informacié d’origen huma digitalitzada i emmagatzemada
en xarxes socials i ordinadors personals. Aquestes dades normalment sén
semiestructurades o no estructurades. Se’n poden destacar els segilients entorns:
xarxes socials, blogs, documents personals, fotografies, videos, cerques a Internet,
missatges de text, mapes generats pels usuaris i correus electronics.

Sistemes de negoci tradicionals. En aquest cas les dades sén estructurades i
normalment emmagatzemades en bases de dades relacionals i fan referéencia a
registres de clients, la fabricacio de productes, la gestio de les comandes, etc.
Aquestes dades poden ser produides per les administracions o bé per empreses com
és el cas de les transaccions comercials, registres bancaris, comerg electronic i targes
de credit.

Internet de les coses. El creixen nombre de sensors i altres dispositius que mesuren i
enregistren elements del mén fisic sén una font de dades estructurades generades per
magquines. Se’n poden destacar les dades provinents tant de sensors fixes com mobils i
també les dades provinents de sistemes informatics com soén els diaris (en anglés,
logs).

2.2. Principals entorns de treball big data

Com apunta Ellingwood (2016) els entorns de treball big data es poden classificar en tres

grups:

11
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- Entorns de treball de processament per lots (en angles, batch processing). El
processament es duu a terme sobre un gran volum de dades que no canvia, sovint
dades historiques. Per tant, aquest tipus de processament no és indicat quan el temps
és un factor important. Entre aquest tipus d’entorns destaca Apache Hadoop.

- Entorns de treball de processament de fluxos de dades (en angles, stream processing).
En aquests entorns les dades sén processades no en lot sind individualment a mesura
que entren al sistema. Per tant, aquest tipus és l'indicat quan es requereix
processament proper al temps real. S’hi troben els projectes Apache Storm i Apache
Samza.

- Entorns de treball hibrids. Suporten els dos tipus de processaments anteriors. Hi
destaquen Apache Spark i Apache Flink.

Processament Hibrids Processament
per lots de fluxos

S e W e
I

Imatge 5. Classificacio dels principals entorns de treball big data.

Tot seguit es descriu breument cadascun dels anteriors entorns de treball i s’analitza quin
s’adapta millor als objectius del projecte.

2.2.1. Apache Hadoop

Apache Hadoop és un entorn de treball de processament només per lots. Esta format pel
sistema de fitxers distribuit HDFS, el component de coordinacié de clusters YARN i el model de
programacio MapReduce.

Hadoop llegeix les dades del seu propi sistema de fitxers HDFS, les divideix en fragments que
tot seguit distribueix pels diversos nodes del clister, processa cada subconjunt de dades en el
respectiu node, combina els resultats de cada node i emmagatzema el resultat altre cop al
sistema de fitxers.

Els principals avantatges de Hadoop sén la capacitat de processar conjunts de dades molt
grans, la possibilitat de treballar amb maquinari convencional, I'alta escalabilitat i el fet de

disposa d’un ampli ecosistema d’aplicacions.

Per contra, el seus principals inconvenients son la seva lentitud en comparacié amb altres
entorns i la corba d’aprenentatge del model de programacié MapReduce.

12
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2.2.2. Apache Storm

Apache Storm® és un entorn de treball de processament de fluxos de grans volums de dades
amb una latencia molt baixa i, per tant, indicat per al processament proper al temps real.

Storm gestiona el processament de les dades amb un conjunt de topologies. Una topologia
esta formada per:

- Fluxos de dades il-limitats que entren continuament al sistema.

- Fonts dels fluxos de dades.

- Procés dut a terme sobre els fluxos de dades que genera un flux de dades com a
resultat.

Els principals avantatges d’Strom son la baixa laténcia en el processament de dades, fet que el
converteix en la millor solucié per al processament proper al temps real, i la possibilitat
d’integrar-lo amb Hadoop. Per contra, Storm no garanteix que un missatge no puguin ser
duplicats.

2.2.3. Apache Samza

Apache Samza'® és un entorn de treball de processament de fluxos que utilitza el sistema de
missatges Apache Kafka per a garantir la tolerancia a les fallades, memoria intermedia i
emmagatzematge d’estat. Per altra banda, funciona sobre clisters Hadoop i utilitza el
coordinador de cltusters YARN per a gestionar-ne els recursos.

Cadascun dels fluxos de dades que entren en el sistema sdn anomenats topics. Cada topic és
dividit en parts i distribuit entre els diversos nodes del clister. Cada missatge amb la mateixa
clau sera processat per un mateix node.

Els principals avantatges de Samza sén la baixa laténcia, la possibilitat que diversos
subscriptors accedeixin als missatges resultants de cadascun del passos que es duen a terme
en el processament de les dades d’entrada, la no pérdua de dades en el cas que aquestes
arribin al sistema a una velocitat més alta de la que sén processades, 'emmagatzematge de
I’estat i un nivell d’abstraccio superior al d’altres entorns de treball de processament de fluxos
com Storm. Per contra, com a principal desavantatge cal destacar que no suporta tants
llenguatges de programacié com Storm.

2.2.4. Apache Spark

Apache Spark™ és un entorn de treball amb capacitats de processament tant per lots com de
fluxos de dades. Malgrat que es basa en el funcionament de MapReduce, Spark utilitza
computacio totalment en memoria i optimitzacions de processament per a fer més rapids els
processos per lots. D’aquesta forma, Spark només interacciona amb el sistema de fitxers per a
obtenir les dades inicials i emmagatzemar els resultats finals. La resta del procés es realitza en
la memoria.

° http://storm.apache.org/
'* http://samza.apache.org/
" http://spark.apache.org/
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Pel que fa al model de processament de fluxos, aquest I'ofereix Spark Streaming gestionant els
fluxos de dades com a petits processos per lots que son processats utilitzant el model per lots.

Aquest entorn pot ser utilitzat independentment o conjuntament amb Hadoop per a substituir
el motor MapReduce.

En definitiva, el principal avantatge d’Spark sobre MapReduce és la major velocitat del primer.
Altres avantatges d’Spark son la seva versatilitat ja que pot ser desplegat com un cluster
independent o integrat dins d’un cluster Hadoop i també ser emprat en mode per lots o bé de
fluxos de dades. Per altra banda, disposa de biblioteques d’aprenentatge automatic i consultes
interactives i és més facil d’'implementar que MapReduce.

Per contra, el seu principal desavantatge és l'augment de la laténcia en sistemes de
processament de fluxos quan aquests son molt grans. Aixo el fa inapropiat quan es requereix
una latencia baixa. Per altra banda, Spark utilitza més recursos que altres entorns i, per tant,
no és apropiat quan aquests han de ser compartits amb altres sistemes. Pel que fa al cost, es
requereix més RAM. Malgrat aixo, el fet de dur a terme els processos en un temps més curt
compensa aquests costos ja que pot disminuir el cost total en hores d’Us del cluster.

2.2.5. Apache Flink

Apache Flink™ és un entorn de treball de processament de fluxos de dades amb la possibilitat
de treballar en mode per lots com a un cas especial de processament de fluxos. Per altra
banda, té la capacitat de guardar estats per a poder-se recuperar en cas de fallades i garanteix
I'ordre dels esdeveniments que entren al sistema.

Aixi, el model de fluxos treballa amb fluxos il-limitats de dades que entren al sistema sempre
amb la mateixa estructura. Aquests fluxos sdn processats amb funcions que generen nous
fluxos. El resultat dels processos son enviat a una base de dades o a un altre sistema.

Pel que fa al model per lots, aquest només es diferencia de I'anterior en el fet que les dades
son llegides d’un sistema d’emmagatzematge persistents en comptes de ser llegides des d’un
flux de dades. Un cop les dades entren al sistema sén tractades com en el model anterior.

Els principals avantatges d’aquest entorn son la baixa laténcia, I'alt rendiment, el fet de no
necessitar determinades optimitzacions manuals que si que requereix Spark, la disponibilitat
de diversos mecanismes d’optimitzacié de tasques, un visor web per gestionar les tasques,
consultes similars a SQL, biblioteques d’aprenentatge automatic, computacié en memoria i la
possibilitat d’executar processos desenvolupats per a altres sistemes com Hadoop o Storm.

El principal desavantatge d’aquest entorn és el fet de ser encara molt recent i menys
consolidat que altres sistemes.
2.2.6. Eleccié de I’entorn de treball big data

Un cop analitzats els principals entorns de treball big data i tenint en compte que per a la
realitzacié del projecte es necessita el processament de dades historiques, que el temps

* https://flink.apache.org/
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d’analisi no és important i que es requereix un entorn amb un cost baix, el sistema més adient
és Apache Hadoop ja que compleix aquests requisits. Efectivament, Hadoop permet treballar
en el model de processament per lots, funciona bé amb clisters formats per maquinari de baix
cost i és compatible amb altres sistemes.

La segona opcid és Spark ja que també permet treballar en el model per lots i és més rapid que
Hadoop. Tanmateix, necessita maquinari amb uns requisits superiors i, per tant, més costosos.
Es per aquest motiu que s’ha utilitzat I'entorn Apache Hadoop per a la realitzacié d’aquest
projecte.
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3. Informatica en nuvol

Com apunta Manyika (2011), una de les principals tecnologies emprades en el camp del big
data és la informatica en nuvol (en anglés, cloud computing).

Es per aquest motiu que tot seguit es descriu breument aquesta tecnologia aixi com els seus
principals models de servei i de desplegament i algunes de les plataformes disponibles
actualment.

3.1. Definicio

Una de les definicions més conegudes de la informatica en nuvol és la del National Institute of
Standards and Technology: “La informatica en nuvol és un model que permet I'accés en xarxa
de forma ubiqua, adequada i sota demanda a un conjunt compartit de recursos informatics
configurables (p. ex., xarxes, servidors, emmagatzematge, aplicacions i serveis) que es poden
proveir i publicar rapidament amb un minim esfor¢ de gestié i interaccié del proveidor.” (Mell,
2011, pag. 2).

Les principals caracteristiques de la informatica en nudvol sén:

- Autoservei sota demanda. Els usuaris poden accedir als recursos informatics que
necessitin de forma automatica sense la necessitat d’intervencid del proveidor.

- Major agilitat de les organitzacions, ja que poden redissenyar els recursos de les seves
infraestructures tecnologiques de forma més flexible.

- Accés als recursos a través de la xarxa. S’hi accedeix mitjangant estandards que
permeten I'Us de diversos tipus de clients, tant lleugers com pesats. D’aquesta forma,
els recursos poden ser utilitzats sense tenir en compte el lloc ni el dispositiu que
s’utilitzi. Per altra banda, també es simplifica el manteniment de les aplicacions
d’informatica en nuvol ja que no cal que siguin instal-lades en tots els ordinadors.

- Agrupacio de recursos. Els recursos que s’ofereixen son utilitzats per diversos clients.
Aquests son assignats als clients de forma dinamica en funcid de les seves necessitats.

- Elasticitat i escalabilitat. Els recursos sén subministrats i publicats de forma flexible
segons la demanda i, sovint, de forma automatica.

- Monitoritzacid dels serveis.

- Reduccio de costos. En molts casos suposa un reduccié de costos tant pel que fa als
recursos de la propia infraestructura tecnologica del client com per la menor
necessitat de perfils amb coneixements en informatica en nuvol en la propia
organitzacid. Per altra banda, també pot significar un augment de la productivitat ja

que diversos usuaris poden treballar simultaniament amb les mateixes dades.

- Augment de la fiabilitat, ja que sovint els recursos sén redundants.
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- Seguretat. Augmenta la seguretat pel fet que es pot focalitzar aquesta ja que les dades
estan centralitzades. Per contra, es pot perdre el control de dades sensibles per a la
organitzacio.

3.2. Models de servei
Existeixen tres models de servei principals:
- Infraestructura com a servei (en angles, Infrastructure as a Service, laaS).

En aquest model es proveeixen recursos de processament, emmagatzematge i xarxa,
entre d’altres. Sovint aquests recursos s’ofereixen mitjangant hipervisors que executen
magquines virtuals.

D’aquesta forma, l'usuari no necessita coneixer els detalls de la infraestructura:
recursos fisics, localitzacid, seguretat, copies de seguretat, etc. i es pot centrar en el
desplegament del seu programari, des del sistema operatiu fins a les aplicacions.

- Plataforma com a servei (en anglés, Platform as a Service, PaaS).

En aquest model s’ofereixen entorns de desenvolupament on els usuaris poden
desplegar aplicacions propies o bé de tercers tenint control sobre aquest
desplegament i, sovint, sobre la configuracié de I'entorn d’allotjament.

A diferéencia de I'anterior model, els usuaris no tenen control sobre la infraestructura:
xarxa, servidors, sistemes operatius, sistemes d’emmagatzematge, etc.

- Programari com a servei (en anglés, Software as a Service, SaaSs).

Aquest tercer model ofereix als usuaris aplicacions i bases de dades. A diferéencia dels
dos models anteriors, I'usuari no gestiona ni la infraestructura ni la plataforma sobre
les quals s’executen les aplicacions. Es pot accedir a aquests serveis a través de
diversos clients lleugers com ara els navegadors web o bé clients pesats.

El principal avantatge d’aquest model és |'escalabilitat de les aplicacions ja que les
tasques es poden repartir entre diverses maquines virtuals. Per altra banda, les
aplicacions poden ser actualitzades sense necessitat que l'usuari instal-li nou
programari.
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Cloud Clients

Web browser, mobile app, thin client, terminal
emulator, ...

L ]

SaaS

CRM, Email, virtual desktop, communication,
games, ...

Platform Application

e
2

Imatge 6. Models de servei de la informatica en nuvol (font: Wikipedia).

3.3. Models de desplegament

Existeixen quatre models de desplegament en la informatica en nuvol:

3.4.

Nuvol privat. La infraestructura és utilitzada per una organitzacié i pot estar
mantinguda per aquesta mateixa organitzacié o bé per tercers i pot estat allotjada als
mateixos locals d’aquesta o fora d’ells.

Nuvol public. La infraestructura és oberta a tot el public i pot ser tant de pagament
com gratuita. Es troba allotjada en les instal-lacions del proveidor.

Nuvol comunitari. La infraestructura és compartida per diverses organitzacions amb
preocupacions similars. Aquesta infraestructura pot ser gestionada per una o més de
les organitzacions que en formen part o bé per tercers i pot estar allotjada en les
dependencies de les organitzacions o fora d’aquestes.

Nuvol hibrid. En aquest tipus de desplegament es combinen dos o més nuvols de
diversos tipus: privat, public o comunitari normalment de diversos proveidors.

Principals plataformes d’informatica en nuvol

Tot seguit s’analitzen tres de les principals plataformes d’informatica en navol disponibles:
Google Cloud Platform®, Microsoft Azure i Amazon Web Services. Les tres plataformes
ofereixen solucions per a big data i disposen d’una capa de serveis gratuits que permeten als
desenvolupadors poder obtenir experiéncia en el seu Us.

Google Cloud Platform

Google Cloud Platform és un servei d’informatica en nuvol que empra la mateixa
infraestructura que utilitza Google per a oferir els seus principals serveis. Permet I'allotjament,

® https://cloud.google.com/solutions/big-data/
" https://azure.microsoft.com/en-us/solutions/big-data/
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la computacid, 'emmagatzematge i I'Us de diverses interficies de programacié d’aplicacions
(en angles, application programming interface, API).

Conté els models de servei laaS com ara maquines virtuals (Google Compute Engine),
emmagatzematge (Bigtable) i bases de dades (BigQuery) aixi com el servei PaaS per a
I"allotjament d’aplicacions (Google App Engine).

Finalment, disposa de la solucié big data Cloud Dataproc que permet gestionar serveis Apache
Hadoop, Apache Spark, Apache Hive i Apache Pig™.

Microsoft Azure

Microsoft Azure és la plataforma d’informatica en nuvol de I'empresa Microsoft. Aquesta
proporciona els tres models de servei: laaS, PaaS i Saas.

Per altra banda, disposa del servei Microsoft Azure HDInsight que permet utilitzar clusters
Apache Hadoop.

Amazon Web Services

Amazon Web Services son els serveis d’informatica en nuvol de 'empresa Amazon: Amazon
Elastic Compute Cloud (EC2) i Amazon Simple Storage Service (S3) els quals ofereixen serveis
de: emmagatzematge, computacid, xarxa, bases de dades, aplicacions, desplegament, gestio i
desenvolupament, entre d’altres.

Amazon Web Services disposa dels servei Amazon Elastic MapReduce (EMR), un servei PaaS
que ofereix clusters Apache Hadoop.

Un cop analitzades i testejades les tres plataformes s’ha optat per I'Gs de I’Amazon Web
Services per a la implementacié de la solucid big data en un entorn distribuit degut al ventall
de serveis que ofereix de forma gratuita i al fet de poder utilitzar aquesta capa gratuita durant
dotze mesos, aixi com la nombrosa documentacio disponible a la plataforma per a la
configuracio dels diversos serveis.

Tot i que s’ha configurat un cluster Hadoop en la plataforma Microsoft Azure utilitzant el
servei HDInsight de forma molt comoda i rapida s’ha descartat aquesta opcid perque es
cercava un control total de les configuracions del cluster Hadoop aixi com de les eines
utilitzades per a I'obtencié del model d’aprenentatge. Per altra banda, també s’ha tingut en
compte la limitacio a tan sols trenta dies en |'Us de la capa gratuita de la plataforma.

Finalment, s’ha descartat Google Cloud ja que Amazon Web Services ha permés més flexibilitat
alhora de configurar el cluster Hadoop.

" https://pig.apache.org/
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4. Apache Hadoop

En I'apartat 2.2 s’han analitzat els principals entorns de treball big data i s’"ha optat per Apache
Hadoop en considerar-lo el més adient per a la realitzacié del projecte.

Apache Hadoop és un entorn de treball (en angles, framework) de codi obert que permet el
processament distribuit de grans volums de dades a través d'un clister d’ordinadors
possibilitant la resolucio de problemes big data sense la necessitat d’utilitzar maquinari d’altes
prestacions.

Les principals caracteristiques d’Apache Hadoop sén la seva escalabilitat, I’alta disponibilitat
gracies a la capacitat de detectar i gestiona fallades en el cluster, I'is del model de
programacio MapReduce per al processament distribuit de les dades i el sistema d’arxius propi
Hadoop Distributed Filesystem (HDFS).

Més enlla de MapReduce i HDFS, existeix un ampli ecosistema de projectes al voltant de
Hadoop, entre els quals podem destacar:

- YARN, sistema de gestio dels recursos del cluster i monitoratge i planificacido de
tasques. Permet I'execucié en un clister Hadoop de tot tipus de programes distribuits
més enlla de MapReduce.

- HBase™, base de dades distribuida orientada a columnes del tipus clau-valor que
funciona sobre el sistema de fitxers propi de Hadoop (HDFS).

- Impala’ i Hive™ sistemes que permeten realitzar consultes distribuides SQL en un
cluster Hadoop.

- Spark, sistema que permet el processament interactiu que no ofereix MapReduce
(vegeu apartat 2.2.4).

- Storm, Spark Streaming i Samza, sOn sistemes de processament de fluxos que
permeten I'execucié de processaments distribuits de fluxos il-limitats en temps real
(vegeu apartat 2.2).

- Solr®”, plataforma d’indexacié i cerca dels documents que sén emmagatzemats en
HDFS.

Tot seguit es descriuen amb més detall els dos components fonamentals d’Apache Hadoop:
MapReduce i Hadoop Distributed Filesystem. Finalment, s’analitzen les principals plataformes
de tractament de dades distribuides de I'ecosistema Hadoop.

' https://hbase.apache.org/

" https://impala.incubator.apache.org/
' https://hive.apache.org/

* http://lucene.apache.org/solr/
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4.1. MapReduce

MapReduce és un model de programacié per al processament de dades que utilitza

.7 20 s . . . . . 7
computacio paral-lela”™, és a dir, divideix problemes grans en un conjunt de problemes més
petits que son processats simultaniament.

Hadoop distribueix el processament dels programes MapReduce als diversos nodes d’un
cluster que emmagatzemen les dades que han de ser processades mitjancant el sistema de
gestio de recursos YARN.

D’aquesta forma, MapReduce permet realitzar processament per lots sobre grans volums de
dades obtenint resultats en un temps raonable. Tot i aixi, no es pot utilitzar per a resoldre tot
tipus de problema, sind només aquells que sén paral-lelitzables. Concretament, no respon bé a
les necessitats d’analisi interactiu.

MapReduce descompon el processament en dues fase: map i reduce, les quals utilitzen dades
estructurades en forma de clau i valor. Per a dur-ho a terme, s’usen dos tipus de nodes
anomenats master i workers. El node master és I'encarregat d’assignar les diverses tasques
map o bé reduce a la resta de nodes, els nodes workers.

La fase map és la responsable de filtrar i ordenar les dades. Per a fer-ho, les divideix en un
conjunt de particions que sén enviades a diverses maquines del cluster les quals processen en
paral-lel els elements de I'entrada de dades retornant un llistat de parells clau-valor que
posteriorment son agrupats per clau. D’aquesta forma, el processament es pot dividir entre els
diversos nodes del cluster.

Map(k1,v1) - list(k2,v2)

Un cop obtingut el llistat de parells clau-valor, el node master s’encarrega d’assignar als nodes
disponibles la corresponent fase reduce, que també s’aplica en paral-lel en cadascun dels grups
obtinguts en la fase map generant un valor de sortida. En primer lloc, ordena les claus per aixi
agrupar les dades que comparteixen clau. Tot seguit, itera sobre cadascuna de les claus i hi
executa la funcio reduce. Per tant, la sortida de la funcié reduce és un llistat de valors.

Reduce (k2,list(v2)) - list(v3)

El resultat és emmagatzemat en un fitxer si ja s’ha obtingut el resulta final o bé en tants fitxers
com funcions reduce executades els quals seran I'entrada a un altre programa MapReduce.

Una de les limitacions de MapReduce es déna en el transport de grans fitxers entre els
diversos nodes del clister. Es per aixd que, un cop guardat el resultat de la funcié map a la
memoria intermedia local del node que I'ha executada, s’aplica una funcié d’agregacio per
agregar i ordenar el llistat de valors obtingut i, d’aquesta forma, reduir el transport de grans
fitxers. Aquesta funcio d’agregacié també es pot incloure a la propia funcié map.

La seglient imatge mostra el funcionament del model de programaciéo MapReduce.

*® https://ca.wikipedia.org/wiki/Computacié_paral-lela
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Imatge 7. Funcionament del model de programacié MapReduce (font: Universidad de Granada).

Una de les principals caracteristiques de MapReduce és que és tolerant a fallades. Aquest tret
és important ja que MapReduce ha estat dissenyat per executar-se en centenar i, fins i tot,
milers de nodes. Aixo0 augmenta la possibilitat que algun dels nodes worker involucrats en el
processament falli durant I'execucié.

. N . . . .21 .
Per a garantir la tolerancia a fallades el node master utilitza la comanda ping”™ per a verificar
I’estat dels diversos nodes worker. Si un node no respon i estava executant una tasca map o bé
reduce aquesta és assignada a un altre node worker.

Tot i que Apache Hadoop és la implementacid6 més coneguda del model de programacié
MapReduce n’existeixen d’altres com les bases de dades NoSQL: Couchbase?’, CouchDB%,
Infinispan®*, MongoDB? i Riak®.

4.2. Hadoop Distributed Filesystem
Hadoop Distributed Filesystem (HDFS) és el sistema de fitxers distribuit d’Apache Hadoop, el
qual s’integra amb altres sistemes d’emmagatzematge com el sistema de fitxers local o

Amazon S3.

La principal caracteristica d’HDFS és que aquest és tolerant a la fallada de nodes, la principal
problematica dels sistemes de fitxers distribuits.

! protocol de xarxa que permet verificar si un dispositiu d’una xarxa és accessible.
22
https://www.couchbase.com/
% http://couchdb.apache.org/
** http://infinispan.org/
% https://www.mongodb.com/
% http://basho.com/products/#riak
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Per altra banda, ha estat dissenyat per emmagatzemar arxius molt grans. De fet, existeixen
clusters Hadoop que emmagatzemen petabytes de dades. HDFS es mostra especialment
eficient quan el conjunt de dades sdn escrites un cop i analitzades diversos cops.

Per contra, HDFS no ddéna un bon resultat en altres entorn, com quan existeixen grans
quantitats d’arxius petits o bé quan es requereix baixa laténcia en I'accés a les dades.

Per assolir les anteriors caracteristiques HDFS divideix els arxius en diversos fragments de la
mida d’un bloc, normalment de 128MB, i els emmagatzema en nodes independents. Aixo
permet que un arxiu pugui ser més gran que |'espai d’emmagatzematge d’un dels nodes del
cluster. Tot seguit, i per a garantir la tolerancia a les fallades i la disponibilitat de les dades,
cada bloc es replica en diverses nodes fisicament separats; normalment s’utilitzen tres
répliques.

El sistema d’arxius HDFS empra dos tipus de nodes: un namenode, node master que gestiona
I’espai de noms del sistema d’arxius, gestiona les metadades dels arxius i directoris i coneix en
quins nodes es troben els blocs d’un determinat arxiu, i diversos datanodes, nodes esclaus que
emmagatzemen els blocs.

4.3. Principals plataformes de tractament de dades distribuides de
I’ecosistema Hadoop

L'ecosistema Apache Hadoop disposa de diverses plataformes d’alt nivell que permeten el
tractament de grans conjunts de dades distribuides sense necessitat d’utilitzar directament
llenguatges com MapReduce o Spark. Entre aquests, se’n poden destacar tres: Apache Hive,
Apache Pig i Apache Impala.

Apache Hive

Apache Hive és una aplicacié de |'ecosistema Hadoop que permet el tractament de grans
conjunts de dades emmagatzemades en sistemes de fitxers distribuits utilitzant consultes
HiveQL, llenguatge basat en SQL”. Disposa tant d’una eina de linia d’ordres per a realitzar les
consultes com d’un controlador JDBC i suporta només dades estructurades. Hive converteix les
consultes escrites en el llenguatge declaratiu HiveQL a MapReduce, Apache Tez’® o bé en
tasques Spark.

Apache Pig

Per altra banda, Apache Pig utilitza el llenguatge Pig Latin, un llengutage de consultes similar a
SQL tot i que amb majors diferéncies respecte aquest que HiveQL. Com en el cas de Hive,
aquestes consultes sén traduides a MapReduce, Tez o bé Spark. A diferencia de HiveQl, Pig
Latin no és un llenguatge declaratiu sind procedimental. Per altra banda, suporta tant dades
estructurades com no estructurades i, per tant, és I'eleccié idonia per al processament de
fluxos de dades.

? https://ca.wikipedia.org/wiki/Structured_Query_Language
% https://tez.apache.org/

23



TFG. Us d’algorismes d’aprenentatge automatic en entorns big data per a I'obtencié de models predictius de contaminacid. Memoria

Apache Impala

Finalment, Apache Impala utilitza la sintaxi HiveQL per a realitzar consultes en al processament
de grans conjunts de dades en paral-lel. A diferencia de les dues plataformes anteriors que
poden funcionar sobre qualsevol sistema operatiu que suporti la maquina virtual Java, Impala
només funciona sobre el sistema operatiu Linux. Per altra banda, Impala realitza les consultes
en memoria i no les tradueix préviament a altres llenguatges com MapReduce.

Aixi, s’"ha optat per I'Gs d’Apache Hive ja que la sintaxi de consultes que utilitza és molt similar
a SQL, esta pensat per a processar dades estructurades com sén les tractades en aquest
projecte i funciona sobre qualsevol sistema operatiu que suporti la maquina virtual Java.

Per tant, I'Gs d’aquesta plataforma permetra dur a terme el tractament inicial de les dades de
forma més rapida sense necessitat d'implementar-lo en MapReduce.
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5. Aprenentatge automatic

Un cop descrits els paradigmes big data i de la informatica en nuvol i valorades les plataformes
més adients per a la realitzacid del projecte, en aquest capitol es descriu el camp de
I'aprenentatge automatic. Tot seguit, es detallen les principals eines d’aprenentatge
disponibles en I'entorn de big data escollit, Apache Hadoop, i se n’analitza la seva adequacio
al problema que es vol resoldre en aquest projecte.

5.1. Definicio

L'aprenentatge automatic (en angles, machine learning) és un camp de la intelligéncia
artificial que estudia tecniques per a proveir a les maquines de la capacitat d’aprendre i
millorar a partir de I'experiéncia.

Es poden classificar aquetes técniques en els seglients tipus:

- Aprenentatge supervisat. Aquest tipus d’aprenentatge es déna quan es coneix quina
és la resposta del sistema. Existeixen tres tipus de problemes d’aprenentatge
supervisat:

* Problemes de regressio. En aquest tipus de problemes es disposa d’un atribut
solucié de tipus numeric i I'objectiu del sistema és reproduir-lo.

* Problemes de classificacid. A diferéncia dels problemes de regressid, en aquest
cas l'atribut solucio és binari o bé categoric.

* Problemes de cerca. S'utilitzen per a la resolucid de problemes aplicant
algorismes de cerca.

- Aprenentatge per refor¢. A diferéncia de les tecniques anteriors, no es coneix la
sortida del sistema sind només una gratificacié o penalitzacid en funcid de la resposta
d’aquest.

- Aprenentatge no supervisat. No es disposa de cap tipus d’informacié sobre les
sortides. Aquests sistemes extreuen el coneixement de la informacié d’entrada
disponible.

Tot seguit es defineixen breument els algorismes no supervisats de categoritzacio i els
algorismes supervisats de classificacid, centrant-se en aquests darrers ja que son els que
s’utilitzaran per a I'obtencid del model predictiu de contaminacio.

5.1.1. Algorismes de categoritzacio

Els algorismes de categoritzacid (en anglés, clustering) son metodes d’aprenentatge no
supervisat capacos d’obtenir un grup de categories a partir d'un conjunt d’objectes inicials. Per
aconseguir-ho es divideix el conjunt inicial en subconjunts d’objectes amb caracteristiques
semblants entre si i diferents dels objectes de la resta de categories. Els atributs dels objectes
poden ser dels segilients tipus: numeérics, booleans, ordinals o bé nominals.

Pel que fa a la mesura de la semblanca dels objectes s’utilitzen diversos coeficients de
semblanca:
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- Basats en distancies. Les distancies poden ser euclidianes o be de Manhattan®®, entre
d’altres.

- Basats en associacions.

- Basats en correlacions.

- Basats en la semblanga probabilistica.

5.1.2. Algorismes de classificacio

Els algorismes de classificacié sén meétodes d’aprenentatge supervisat on es disposa d’'un
conjunt d’objectes dels quals es coneix el valor de sortida. Es a dir, es coneix la classe a la qual
pertany cada objecte.

D’aquesta forma, a partir d’'un conjunt d’entrenament del qual es coneix la classe a la qual
pertany cada objecte, I'algorisme de classificacid permet classificar nous objectes dels quals no
se’n coneix la classe.

Tot seguit es descriuen els principals métodes de classificacié i s’analitza llur adequacié al
problema que es vol resoldre en aquest projecte.

Vei més proper

El metode del vei més proper, i la seva generalitzacié k veins més propers® (en angles, k-
nearest neighbour, k-NN), és un metode basat en els algorismes de categoritzacid que
classifica un objecte a partir de I'objecte (o objectes) més proper. Cal doncs, definir la
semblanca entre els objectes del domini.

Aquest algorisme és valid per a I'obtencid del model d’aprenentatge que s’esta implementant.
Altres metodes similars també basats en metodes de categoritzacido i que s’ajusten a les
necessitats del projecte sén: la classificacié basada en la quantificacié vectorial®® (en anglés,
vector quantization) i la classificacié basada en K-mitjanes®” (en anglés, K-means).

Magquina de vectors de suport

\ i . N . 33 \ .
El métode de classificacio maquina de vectors de suport™ (en angles, suport vector machines,
SVM) permet la classificacio d’objectes amb atributs numeérics en dues classes. Aquest métode
s’aplica en problemes de reconeixement de patrons i de séries temporals, entre d’altres.

Degut a qué el numero de classes de contaminacié que es tindran en compte seran superiors a
dos, aquest no és un metode apropiat per a la implementacid del model de predicacid de la
contaminacié atmosferica.

* https://ca.wikipedia.org/wiki/Geometria_del_taxista

* https://en.wikipedia.org/wiki/K-nearest_neighbors_algorithm
*! https://en.wikipedia.org/wiki/Learning_vector_quantization
* https://en.wikipedia.org/wiki/K-means_clustering

* https://en.wikipedia.org/wiki/Support_vector_machine
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Arbres de decisio i Random forest

\ . .s34 .
En el métode dels arbres de decisiéd™ es construeix un arbre on en cada node s’avalua un
concepte i en cada fulla s’hi associa una classe. D’aquesta forma, cada nou objecte s’avaluara
seguint els diversos nodes fins a una fulla que el classificara.

Una variant dels arbres de decisid és el métode Random forest®. Aquest algorisme utilitza
I'agregacié de bootstrap® per a millorar I'estabilitat i la precisié de la classificacié aixi com
reduir la variancia i evitar el sobreajustament. Per altra banda, s’empra la seleccié aleatoria
d’atributs per a obtenir un conjunt d’arbres de decisio.

Tenint en compte que els arbres de decisié acostumen a estar influits per soroll, el que pretén
el métode Random forest és obtenir la mitjana d’aquests. Per aconseguir-ho, s’utilitza un
subconjunt dels casos com a conjunt d’entrenament i la resta de casos com a conjunt de prova
per a estimar I'error de l'arbre. Per a cada node, s’empra un subconjunt de les variables
d’entrada escollides aleatoriament per determinar la decisido d’aquest. Un cop obtinguts els
diversos arbres utilitzant aquesta metodologia es classifica cada cas nou en tots els arbres i
s’assigna com a prediccio la classe que té una quantitat major d’incidencies.

Tant els arbres de decisi6 com el metode Random forest s’adapten bé a les necessitats del
d’aquest projecte.

Xarxes neuronals

37 . B . . .y .
Les xarxes neuronals® s’inspiren en les xarxes de neurones dels éssers vius. Aixi, se simulen les
propietats dels sistemes neuronals mitjancant models matematics. Aquests sistemes tenen la
capacitat d’aprendre i son flexibles i tolerants a les fallades.

Per tant, les caracteristiques d’aquests métodes de classificacié els fan utils per al problema
que es vol resoldre.

Classificadors lineals

. . 38 . . . .
Els classificadors lineals™ seleccionen la classe d’un determinat objecte a partir del valor de les
combinacions lineals de les seves caracteristiques.

. . , , ., , .. 39. . p

Alguns dels classificadors lineals més coneguts sén la regressio logistica® i el classificador
iy . 40

bayesia ingenu™.

La regressio logistica és un analisi de regressié que permet predir el resultat d’una variable
categorica a partir d’un conjunt de variables predictores, les quals poden ser categoriques o bé
numeriques. Aquest algorisme permet modelar la probabilitat de qué un determinat
esdeveniment tingui lloc en funcié d’un conjunt de factors. Per tant, aquest métode pot ser
utilitzat per a la implementacié del model d’aprenentatge d’aquest projecte.

* https://en.wikipedia.org/wiki/Decision_tree_learning
* https://en.wikipedia.org/wiki/Random_forest

* https://en.wikipedia.org/wiki/Bootstrap_aggregating
* https://ca.wikipedia.org/wiki/Xarxa_neuronal_artificial
* https://en.wikipedia.org/wiki/Linear_classifier

* https://en.wikipedia.org/wiki/Logistic_regression

“* https://en.wikipedia.org/wiki/Naive_Bayes_classifier
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Per altra banda, el classificador probabilistic bayesia ingenu, basat en el teorema de Bayes,
assumeix que la presencia o abséncia d’una determinada caracteristica no esta relacionada
amb la preséncia o abséncia d’una altra caracteristica. El principal avantatge d’aquest metode
és que permet classificar amb poques dades d’entrada. Aquest metode s’utilitza principalment
per a la categoritzacié de text i no és el més indicat per al problema que es vol resoldre on els
atributs amb els quals es treballara son numerics.

5.2. Principals eines d’aprenentatge en I’ecosistema Apache Hadoop

Com descriu Landset (2015) els principals conjunts d’eines d’aprenentatge en |'ecosistema
Apache Hadoop sén: Mahout, MLIib*, H,0* i SAMOA®,

Tot seguit se’n descriuen les principals caracteristiques i s’analitza quina és la més adient per a
la implementacio dels models predictius de contaminacié atmosférica.

5.2.1. Apache Mahout

Apache Mahout* és una biblioteca de codi obert d’algorismes d’aprenentatge automatic
escalables escrita en Java que pot ser utilitzada quan el volum de dades que cal processar és
molt gran.

Es una de les biblioteques més completes i conegudes d’aprenentatge. Des de la seva versié
0.10.0 permet als usuaris desenvolupar els seus propis algorismes distribuits.

Mahout esta format per un extens conjunt d’algorismes per a MapReduce. Molts d’aquests
també han estat implementats en Spark, H,0 i Flink. Els principals algorismes es centren en els
sistemes de recomanacié, la categoritzacid i la classificacié. També disposa d’eines
complementaries per a la reduccio de la dimensionalitat, la vectoritzacié de text i les mesures
de similitud, entre d’altres. Per altra banda, disposa d’un entorn d’experimentacié amb sintaxi
similar a R.

La seglent taula mostra els algorismes de sistemes de recomanacid, categoritzacidé i
classificacio suportats per Mahout tot indicant si es troben implementats en una sola maquina,
en MapReduce o bé en Apache Spark.

! http://spark.apache.org/mllib/

* https://www.h20.ai/

* https://samoa.incubator.apache.org/
* http://mahout.apache.org/
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Maquina

Ti Algori o MapR k
ipus gorisme Ginica apReduce Spar!

Filtre col-laboratiu basat en usuaris

Filtre col-laboratiu basat en items

Sistemes de Descomposicié de matrius amb ALS

recomanacié Descomposicié de matrius amb ALS sobre
retroalimentacid implicita

Descomposicié de matrius ponderada, SVD++ ®

Canopy

K-mitjanes

Categoritzacié | K-mitjanes difuses

Streaming k-Means

Espectral %

R[N [ K| K|k (K| K %

Regressié  logistica (entrenada per mitja
d’sGD)

Classificacio Bayesia ingenu / Bayesia ingenu complementari b

Model ocult de Markov ®

E R ¢

Random forest %

Taula 7. Principals algorismes d’aprenentatge automatic de la biblioteca Apache Mahout.

5.2.2. MLlib

MLIib és un entorn de treball que, com en el cas de la biblioteca Mahout, disposa d’algorismes
de categoritzacid, classificacié i sistemes de recomanacio i, a més, de models de regressid. Per
altra banda, funciona sobre Spark tant en el mode de processament per lots com en fluxos de
dades.

Com a principal inconvenient es pot destacar que, a diferéncia de Mahout, es tracta d’un
projecte poc documentat i encara poc avaluat.

5.2.3. H;0

Tot i que H,0 disposa d’una edicid empresarial, també és una eina de codi obert amb la
caracteristica de disposar d’una interficie grafica d’usuari. Malgrat que existeixen altres eines
d’aprenentatge amb IGU com Weka, RapidMiner i KNIME, aquestes no estan pensades per
entorns big data.

Per altra banda, H,0 implementa diverses eines per a xarxes neuronals profundes, pot ser
programat en Java, Python, R i Scala i disposa del seu propi motor de processament tot i que
també es pot integrar amb altres motors com Spark i Storm.

5.2.4. SAMOA
SAMOA és una plataforma dissenyada per a I'aprenentatge sobre dades distribuides en temps
real. Disposa d’algorismes de classificacié, categoritzacid, regressid, mineria de patrons i

boosting® entre d’altres.

Es tracta d’'un entorn de treball pensat per a grans volums de dades que s’actualitzen
constantment i on cal obtenir els resultats de I'analisi a temps real.

* https://en.wikipedia.org/wiki/Boosting_(machine_learning)
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5.2.5. Comparacio de les eines d’aprenentatge i eleccié de la més adient

La seglient imatge mostra la relacié entre els diversos motors de processament en entorns big
data, els principals entorns de treball d’aprenentatge automatic distribuit i els algorismes
d’aprenentatge que aquests implementen.

PROCESSING
ENGINES

Flink

H.0

(Processing Engine) ~

MapReduce

ML FRAMEWORKS

Distributed
Weka

Flink-ML

H.0

7 (ML Library)

Spark =

Storm k-

KEY
~ Direct Dependency
Compatibility

Mahout

LEARNING
ALGORITHMS

Classification

Clustering

Collaborative

(W MLlib

\ Oryx

==| SAMOA

Filtering

Deep
Learning

Regression

Imatge 8. Relacid entre entorns de treball d’aprenentatge, els motors de processament i els algorismes d’aprenentatge (font:

Landset).

Com es pot observar, poden existir diversos motius per escollir 'entorn de treball adient per a
un determinat projecte. Tenint en compte que es vol obtenir un model, s’optara per una eina
per lots descartant d’entrada SAMOA ja que és una eina pensada per al processament en
temps real. Per altra banda, s’ha escollit MapReduce com a model de programacio i, entre les
quatre eines analitzades, només Mahout |'ofereix.

Aixi, tenint en compte I'exposat i que Mahout és una entorn altament escalable i extensible
que cobreix un ampli ventall d’algorismes d’aprenentatge amb un nivell d’usabilitat acceptable
i que només té com a punt desfavorable la velocitat d’execucié i aquest no és un dels requisits
del projecte, s’ha optat per aquesta biblioteca per a I'obtencié dels models d’aprenentatge.
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6. Obtenci6 de models predictius de contaminacio
atmosferica

Un cop analitzat I'ecosistema Apache Hadoop aixi com els paradigmes del big data, la
informatica en nudvol i I'aprenentatge automatic s’ha iniciat el procés d’obtencié del model
predictiu de contaminacio atmosférica.

En aquest capitol es descriu el problema que es vol resoldre i, a continuacid, es detalla el
procés seguit: I'analisi previ de les dades, I'eleccid dels algorismes d’aprenentatge, la
preparacio de l'arquitectura big data, la carrega i el tractament de les dades en un clister
Hadoop i I'obtencié del model d’aprenentatge. Finalment, s’analitzen els resultats obtinguts
aixi com el rendiment del sistema.

6.1. Presentacio del problema

La finalitat d’aquest projecte és I'Gs d’algorismes d’aprenentatge automatic en un entorn big
data per a I'obtencié d’un model que permeti preveure I'index de contaminacié atmosférica
per dioxid de nitrogen a partir de dades d’intensitat de transit i meteorologiques, ja que sén
dos dels factors principals que poden desencadenar episodis de contaminacié del pol-luent
analitzat.

A partir de les dades meteorologiques, de transit i de contaminacié corresponents a I'any 2016
s’ha entrenat un classificador per a obtenir el model de prediccié. Tenint en compte que
I’evolucid dels fenomens de contaminacio és similar tots els anys, el model obtingut per a I'any
2016 podria ser aplicat per a predir episodis de contaminacio en altres anys.

El territori en el qual s’ha aplicat el model és el Principat d’Andorra i les dades provenen de
varis sensors distribuits pel territori gestionats per diversos organismes oficials.

6.2. Estudi previ de les dades

Amb la finalitat de comprendre les principals caracteristiques de les dades utilitzades per a
obtenir el model d’aprenentatge, s’han analitzat els diversos conjunts de dades disponibles:
meteorologiques, de transit i de contaminacio.

6.2.1. Dades meteorologiques

L'Oficina de I'Energia i del Canvi Climatic del Govern d’Andorra disposa de 17 estacions
meteorologiques en servei tot I'any i 6 en servei només a [|’hivern. D’aquest conjunt
d’estacions se n’utilitzen 15 per recollir les dades que permeten obtenir els models
meteorologics.

S’han utilitzat les dades de I'estaciéd meteorologica Roc de Sant Pere per a I'obtencié del model
d’aprenentatge automatic ja que és la més propera a I'estacid de mesura de la qualitat de
I'aire i, per tant, és I'estacid que pot ajudar a modelar amb més precisio la influéncia de les
condicions meteorologiques en els episodis de contaminacio atmosferica. Les dades que recull
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aquesta estacid sén: temperatura, temperatura de rosada, precipitacid, humitat relativa,
direccié del vent, forga del vent, irradiacio global i insolacio.

Cal tenir en compte que un dels principals desencadenants de I'augment de la concentracio de
contaminants és la inversié térmica. Es per aixd que s’han utilitzat les dades de temperatura
recollides per dues estacions proximes ubicades, una, al fons d’una vall i, l'altra, a alta
muntanya. Concretament s’ha emprat I'estacié Borda Vidal ubicada al fons d’una vall i I'estacié
Aixas situada a alta muntanya. El desnivell entre ambdues és d’aproximadament 690 metres.

Aquestes localitzacions permeten coneixes el valor d’inversid térmica a partir de la seglient
formula:

Inversid = Tyixas — Tgorda vidal

Per tant, els valors positius indicaran que existeix inversio térmica.

El seglient mapa mostra la distribucio de les estacions meteorologiques aixi com la ubicacié de
les que han estat utilitzades en el projecte i la situacio de I'estacié fixa de mesura de la qualitat
de l'aire.

Ordino
la;Massana °
e i+ el Pas de la Casa
Encamp!

(5

Roc de Sant Pere..' 2 .

Escaldes --Engordany

‘AndorrajlaiVell
7. Fixa
Aixas
°
Sant Julia’de Loria °
# Estacions meteorologiques
@ Utilitzades
* @ Resta d'estacions
.Borda Vidal Estacions fixes de la qualitat de 'aire
B utilitzada

Imatge 9. Distribucié de les estacions meteorologiques.

La seglient taula mostra les estacions meteorologiques utilitzades aixi com les seves
coordenades geografiques i altituds aproximades, la freqiiéncia de lectura i la finalitat per a la
qual s’han utilitzat en el projecte.
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. . e Coordenades ey .
Estacio Finalitat = : . Frequiéncia de mesura
Longitud Latitud Altitud
Roc de Sant Pere | Dades meteorologiques 1°31’56” 42°30°47” 1113 m Diaria, horaria i 6-minutal
Aixas Inversid térmica 1°28’38” 42°29’01” | 1.564m Minutal
Borda Vidal Inversid térmica 1°28’29” 42°26’23" 873 m Horaria i 6-minutal

Taula 8. Finalitat, coordenades geografiques i freqiiencia de mesura de les estacions meteorologiques utilitzades.

Les dades meteorologiques es corresponen a tot I'any 2016. Els registres recullen els seglients
atributs:

- Data.

- Hora.

- Temperatura. Unitat de mesura: °C.

- Humitat relativa. Unitat de mesura: %.

- Direccio del vent. Unitat de mesura: graus.
- Velocitat del vent. Unitat de mesura: m/s.
- lIrradiacié. Unitat de mesura: J/m?2.

- Insolacid. Unitat de mesura: minuts.

- Precipitacié. Unitat de mesura: mm.

- Inversio térmica. Unitat de mesura: °C.

La majoria de les estacions meteorologiques recullen dades cada minut o cada 6 minuts.
Tanmateix, s’han utilitzat dades horaries per a I'obtencié del model d’aprenentatge. La
seglient taula mostra els principals valors estadistics per a cadascun dels atributs numerics.

Temper. L TuliZ] Pl et Irradiacié  Insolacié Precipit. IR
Estadistic relativa del vent del vent térmica
&) () (graus)  (m/s)  (J/m?) _ (minuts) _ (mm) (°C)
Minim -4,20 15,0 0 0,00 o] 0,00 0,00 -10.7
1r quantil 4,90 44,0 200 2,00 0 0,00 0,00 -4.6
Mediana 10,00 61,0 310 3,00 10000 0,00 0,00 -2.1
Mitjana 11,02 60,4 255 2,87 618074 6,49 0,09 -1.97
3r quantil 16,10 79,0 330 4,00 1010000 0,00 0,00 -0.19
Maxim 33,70 95,0 360 11,00 3960000 60 11,40 14.9
Registres 1 77 52 0 15 10 16 32
sense valor

Taula 9. Principals valors estadistics dels atributs de les dades meteorologiques.

Els seglients diagrames mostren la distribucié de cadascun dels anteriors atributs.
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Imatge 10. Distribucio dels valors dels atributs numerics.

6.2.2. Dades de transit

L’Area de Mobilitat del Govern d’Andorra disposa de 39 punts de comptatge de vehicles, els
quals obtenen el numero de vehicles cada minut en els dos sentits de circulacid. S’han utilitzat
les dades del punt de comptatge més proper a |'estacié de recollida de dades de contaminacié
atmosférica. Aquest punt es troba situat al Carrer de la Unid entre les parroquies d’Andorra la

Vella i Escaldes-Engordany.

Es disposa de dades per minut per a I'any 2016 corresponents a tres sensors. Els atributs per a

cada lectura son:

- Data.
- Hora.

- Velocitat. Velocitat mitjana de les lectures preses.

- Ocupacid. index de I'estat del transit. S’utilitza per a valorar el nivell de retencions, ja

que quan més alt és més retencions hi ha.
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- Intensitat. Nombre de vehicles per minut.

- No classificats. Nombre de mesures que no s’han pogut classificar.

- Vehicles hora. Calcul del nombre de vehicles hora a partir dels vehicles mesurats en un
minut.

- Apunts. Quantitat de lectures en 1 minut.

- Apunts valids. Mesures valides entre les lectures preses.

- Error. Indica el percentatge d’errors de les mesures.

El seglient mapa mostra la ubicacié del punt de comptatge utilitzat aixi com la situacid de
I’estacio fixa de mesura de la qualitat de 'aire.
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Imatge 11. Distribucid dels punts de comptatge de vehicles.

S’han eliminat els casos no valids del conjunt inicial per evitar que distorsionin el model
obtingut. La seglient taula mostra els casos valids i no valids; existeix la mateixa quantitat de
lectures no valides en els tres sensors.

Casos Valids No valids % valids % no valids
526.980 523.548 3.432 99,35 0,65

Taula 10. Resum dels casos valids i eliminats.

Com es pot observar, les seglients taules mostren els valors estadistics més rellevants de cada
atribut numéric de cadascun dels tres sensors utilitzats: Carlemany, Meritxell i Carrer de la
Unio.
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Sensor: Carlemany
Velocitat

Ocupacié

Intensitat

No classificat

Vehicle hora

Estadistic
Minim 0,0 0 0 0 0
1r quantil 0,0 0 1 0 60
Mediana 23,0 2 4 0 240
Mitjana 19,61 5,7 4,58 0,90 274,7
3r quantil 30,0 8 7 1 420
Maxim 255,0 100 55 55 3300
Registres sense valor 0 0 0 0 0

Taula 11. Principals valors estadistics dels atributs numerics del sensor Carlemany.

Sensor: Meritxell
Intensitat No classificat

Estadistic
Minim 0,0 0 0 0 0
1r quantil 0,0 0 0 0 0
Mediana 6,0 0 1 0 60
Mitjana 10,42 3,12 1,87 0,30 12,2
3r quantil 20,0 5 3 0 180
Maxim 255,0 50 23 13 1380
Registres sense valor 0 0 0 0 0

Estadistic

Sensor: Carrer de la Unié

Velocitat

Ocupacié

Intensitat

Taula 12. Principals valors estadistics dels atributs numeérics del sensor Meritxell.

No classificat

Vehicle hora

Minim 0,0 0 0 0 0
1r quantil 12,0 0 1 0 60
Mediana 20,0 5 4 0 240
Mitjana 19,89 7,66 4,74 0,41 284,3
3r quantil 29,0 12 8 1 480
Maxim 255,0 60 25 15 1500
Registres sense valor 0 0 0 0 0

Taula 13. Principals valors estadistics dels atributs numeérics del sensor Carrer de la Unid.

Els seglients diagrames mostren la distribucié dels atributs: velocitat, ocupacid, intensitat i

vehicles hora per als tres sensors.
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Imatge 13. Histogrames dels principals atributs del sensor Meritxell.
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Imatge 14. Histogrames dels principals atributs del sensor Carrer de la Unic.

Tot seguit s’han obtingut les mitjanes horaries dels tres sensors a partir de les lectures per
minuts. La seglient taula en mostra els principals valors estadistics.

Estadistic Velocitat Ocupacié Intensitat No classificat
Minim 0,00 0,00 0 0,00

1r quantil 12,95 0,86 186 22,00
Mediana 17,1 5,75 782 75,00
Mitjana 16,78 5,57 680,5 97,74

3r quantil 21,94 9,15 1100 128,00
Maxim 28,90 22,9 1579 735,00

Registres sense valor 0 0 0 0

Taula 14. Principals valors estadistics dels atributs numerics horaris.

Els seglients diagrames s’hi indica la distribucié de frequencies de les mitjanes horaries dels
atributs: velocitat, ocupacié i intensitat.
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Imatge 15. Histogrames dels principals atributs per a les mitjanes horaries.

Finalment, els seglients grafics mostren la intensitat mitjana de vehicles per hores aixi com
I'acumulada per mesos al llarg I'any 2016. Com es pot observar, el transit augmenta entre les
6:00 i les 8:00 del mati, amb un primer maxim al voltant de les 12:00 i un segon maxim entre
les 17:00 i les 18:00. Pel que fa a la distribucio per mesos, s’observa un minim el setembre amb
439.272 vehicles i un maxim al juny amb 501.753 vehicles seguit de prop pel més de
desembre. Tanmateix, la quantitat total de vehicles es manté forca estable durant 'any
sempre per sobre dels 430.000 vehicles mensuals.
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Imatge 16. Distribucio de les intensitats mitjanes de vehicles per hores.
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Imatge 17. Distribucio de les intensitats acumulades de vehicles per mesos.

6.2.3. Dades de contaminacio atmosférica
La Unitat de Medi Atmosferic del Departament de Medi Ambient i Sostenibilitat del Govern

d’Andorra disposa de tres estacions fixes i dues de mobils. Les dades que recullen les diverses
estacions son les segiients:
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- Monoxid de carboni.

- Monoxid de nitrogen.

- Dioxid de nitrogen.

- 0z6.

- Particules PM10 i PM2.5.

- Dioxid de sofre.

- Temperatura ambient i velocitat del vent.

Dels contaminants que recullen les estacions s’han descartat I'0zé i les particules en suspensié
ja que son produits per fenomens que tenen el seu origen fora del territori d’estudi com ara
grans centres urbans i industrials en el cas de I'0z6 o bé la pols sahariana en el cas de les
particules en suspensid. De la resta de contaminants s’ha tingut en compte tan sols el dioxid
de nitrogen ja que és el que té una relacié més directa amb la pol-lucié produida pels vehicles.

El dioxid de nitrogen (NO,) s’emeten a |'atmosfera principalment arran dels fenomens de
combustié com la dels motors, les centrals termiques o les estufes. En I'ambit d’estudi el
fenomen de combusti®6 més important és el produit pels vehicles i, per tant, aquest
contaminant té una relacid directa amb la intensitat de la circulacié. Cal tenir en compte que
aquest contaminant és toxic en ser inhalat. De fet, com indica I'Environmental Protection
Agency dels Estats Units (2017) I'exposicid prolongada a concentracions elevades de NO,
poden augmentar el risc de patir problemes respiratoris, agreujar els problemes respiratoris
previs i disminuir la funcié pulmonar.

De les estacions disponibles s’han utilitzat les dades de I'estacié anomenada “Fixa” situada a
Escaldes-Engordany ja que és |’Unica estacio fixa que recull dades del contaminant analitzat.

El seglient mapa mostra la distribucié d’estacions fixes de mesura de contaminacié
atmosferica en el territori i la ubicacié de I'estacid escollida per a I’estudi.

-Ordino

£13 Massana
L - el Pas de la Casa

Encamp . .
i S3d MEnvalira estacional

Fixa 0z6
Fixa . »

AndorrallaiVella Escaldes Engordany

Sant Julia‘de Loria

Estacions fixes de la qualitat de I'aire
B utilitzada
M Resta d'estacions

Imatge 18. Distribucid de les estacions de mesura del nivell de la qualitat de I'aire.
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Es disposa de dades de contaminacié horaries per al contaminant dioxid de nitrogen
corresponents a I'any 2016. En total, el conjunt de dades esta format per 8.785 registres amb
els seglients atributs:

- Organisme. Nom de I'organisme responsable.

- Estacio. Nom de I'estacié de mesura.

- Mesura. Contaminant mesurat.

- Component. Component del contaminant mesurat.
- Unitat. Unitat de mesura: microg/m3.

- Data. Diai hora de la mesura.

- Valor. Valor de la mesura.

Els valors dels atributs: Organisme, Estacio, Mesura, Component i Unitat son els mateixos per a
tots els casos ja que es tracta de mesures d’un determinat contaminant per a una mateixa
estacio. Aixi, els Unics camps utils per a 'obtencié del model sén la data i el valor de les
mesures.

La seglent taula mostra els principals indicadors estadistics que prenen els valors de les
mesures:

et Valor
Estadistic , 3
(microg/m>°)
Minim 0,00
1r quantil 13,30
Mediana 22,50
Mitjana 26,99
3r quantil 37,50
Maxim 105,20

Taula 15. Principals valors estadistics de I'atribut Valor.

Existeixen 442 registres sense cap valor. Com es pot observar en el seglient histograma, la
majoris dels valors de contaminacio sén baixo, essent la freqliencia amb més casos aquells que
prenen valors entre 10 20 i la freqliencia amb menys caos aquells que es troben per sobre de
100.

2000

1500
I

frequency

1000
I

500

0 20 40 60 80 100

Valor

Imatge 19. Histograma dels valors de contaminacid.

Finalment, el seglient mapa mostra la ubicacié de les estacions meteorologiques, el punt de
comptatge de vehicles i I'estacio fixa de mesura de la qualitat de I'aire emprats per a I'estudi.
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Estacions meteorologiques
@ utilitzades

@ Resta d'estacions
Comptadors de vehicles
A Utilitzat L

A Resta de comptadors Borda Vidal
Estacions fixes de la qualitat de I'aire ‘

B utilitzada

M Resta d'estacions

Imatge 20. Ubicacid estacions meteorologiques, punt de comptatge de vehicles i estacié de mesura de la qualitat de I'aire.

6.2.4. Analisi de correlacid entre atributs

Un cop analitzades les diverses dades que s’utilitzaran per a I'obtencié del model, s’han
avaluat les possibles correlacions lineals entre els atributs utilitzats. L’existéncia d’una
correlacié alta entre dos atributs indicara que ambdds aporten la mateixa informacié al model
i, per tant, es pot concloure que un dels dos no és necessari.

ape . . .7 46 . ST
S’ha utilitzat el coeficient de correlacid de Pearson™ per a obtenir la relacid lineal entre les
diverses variables quantitatives:

Oxy

Oy * Oy

on oyy és la covariancia dels atributs X i Y i oy i oy sOn les distribucid tipica dels atributs X i Y
respectivament.

Els valors del coeficient de correlacid de Pearson varien entre -1 i 1. Valors propers a 1
indiquen que el creixement d’una variable és proporcional al creixement d’una altra mentre
que valors propers a -1 indiquen que aquesta relacié és inversa. La independéncia lineal entre
atributs s’obtindra quan els valor del coeficient corresponent a aquests sigui proper a zero.

La seglient taula mostra els coeficient obtinguts.

* https://ca.wikipedia.org/wiki/Coeficient_de_correlaci%C3%B3_de_Pearson
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Direccio Velocitat Intensitat Inversié

vent vent vehicles térmica
Temperatura 1.00 -0.46 -0.15 -0.04 0.57 0.15 -0.02 0.35
Humitat -0.46 1.00 0.14 -0.18 -0.60 -0.36 0.19 -0.44
Direccié vent -0.15 0.14 1.00 0.52 -0.29 -0.16 -0.09 -0.27
[ Velocitatvent XY -0.18 0.52 1.00 -0.05 0.01 -0.05 -0.12
Irradiacié 0.57 -0.60 -0.29 -0.05 1.00 0.57 -0.07 0.46
Precipitacié 0.15 -0.36 -0.16 0.01 0.57 1.00 -0.05 0.27
Intensitat vehicles -0.02 0.19 -0.09 -0.05 -0.07 -0.05 1.00 0.03
Inversié térmica 0.35 -0.44 -0.27 -0.12 0.46 0.27 0.03 1.00

Atribut 5 Humitat Irradiacié  Precipit.

Taula 16. Coeficients de correlacio de Pearson dels atributs numeérics.

Es poden identificar quatre coeficients amb valors superiors a 0,5 que indiquen quins sén els
atributs amb major correlacié lineal. En primer lloc, existeix correlacié entre la direccid del
vent i la velocitat d’aquest. En segon lloc, entre la temperatura i la irradiacié solar. Tot seguit,
s’ha identificat correlacié lineal entre la humitat i la irradiacid solar. En aquest cas la correlacié
és inversa, és a dir, quan augmenta la irradiaciod solar disminueix la humitat. Finalment, també
s’ha identificat correlacio entre la irradiacié solar i la precipitacio.

Tot i les correlacions lineals detectades, cap d’aquestes presenten valors alts properes a 1 i,
per tant, s’"ha optat per mantenir tots els atributs per a la generacidé del model d’aprenentatge.

6.2.5. Tractament previ

El tractament previ de les dades s’ha limitat a la categoritzacié de la variable numeérica dels
valors de contaminacid per dioxid de nitrogen per a obtenir les categories dels model de
classificacio.

Per a definir les classes s’han utilitzat els index europeus definits per Elshout (2006). La
seglient taula en mostra els rangs aixi com la distribucio de casos per al conjunt
d’entrenament.

Rang

Classe ) Casos
1 0-50 6.544
2 51-100 970
3 101-200 3
4 201-400 0
5 >400 0

Taula 17. Rangs de les classes i distribucié dels casos.

No ha estat necessari dur a terme més tractaments de les dades com ara la normalitzacié dels
atributs numerics en el cas dels classificador obtinguts amb els métodes: xarxes neuronals,
arbres de decisié i Random forest. En el cas dels arbres de decisio i del métode Random forest
I’estructura dels arbres es manté tant amb les dades normalitzades com amb les dades
originals.

Per contra, si que ha estat necessari normalitzar els atributs numérics per a poder utilitzar els
algorismes del vei més proper i la classificacié basada en quantificacio vectorial.

Tot seguit, s’analitzaran en detall aquests meétodes d’aprenentatge automatic.
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6.3. Eleccio dels algorismes per a I'obtencié del model de prediccié

En aquest projecte es pretén obtenir un model de prediccié de la contaminacié. Per tant, cal
resoldre un problema de classificacié on el classificador obtingut sigui capag de predir el nivell
de contaminacié d’un determinat cas.

Aixi, s’"han aplicat diversos dels algorismes de classificacio descrits a I'apartat 5.1.2 a les dades
del projecte.

Aquests classificadors s’han obtingut mitjancant el llenguatge de programacié R*’ en un entorn
no distribuit. Els models generats no només han servit per a avaluar els diversos algorismes de
classificacio disponibles sind que ha permés completar I'analisi previ de les dades abans del
seu tractament en un entorn distribuit.

Els algorismes d’aprenentatge automatica utilitzats han estat: vei més proper, classificacié
basada en la quantificacio vectorial, arbre de decisid, Random forest i xarxes neuronals.

Un cop eliminades les dades no valides s’ha obtingut un conjunt de 7.517 casos. A partir
d’aquests s’ha generat un conjunt d’entrenament de 5.262 casos, és a dir del 70% dels
exemples inicials. El 30% de casos restant s’ha utilitzat com a conjunt de test per a avaluar la
qualitat del model obtingut.

6.3.1. Vei més proper

S’ha emprat el paquet Class* del llenguatge de programacié R per a obtenir un classificador
mitjancant I'algorisme del vei més proper amb diversos valors de k, on k és el nombre de veins.

La seglient taula mostra els resultats obtinguts.

k  Precisi6 (%) Matriu de confusié
1804 | 150 1
1 86,92 143 | 156 1
0 0 0
1866 | 175 1
> 88,56 81 131 1
0 0 0
1884 | 195 1
10 88,47 63 111 1
0 0 0
1887 | 194 1
20 88,65 60 112 1
0 0 0

Taula 18. Resultats de I'aplicacio de I'algorisme vei més proper per a diversos valors de k.

47 .
WWwWWw.r-project.org

*® https://stat.ethz.ch/R-manual/R-devel/library/class/html/knn.html
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Els millors resultats s’"han obtingut amb un valor de k = 20 amb una precisié del 88,6% en la
classificacio dels casos del conjunt de test.

6.3.2. Classificacié basada en la quantificacio vectorial

Per a obtenir un model predictiu de contaminacid a partir de la classificacié basada en la
quantificacié vectorial s’ha utilitzat, com en el cas anterior, el paquet Class® del llenguatge de
programacio R. El model obtingut ha generat deu centroides: nou corresponents a la classe 1 i
un corresponent a la classe 2. La precisid obtinguda amb el classificador ha estat del 83,9%.

Tot seguit es mostra la matriu de confusié obtinguda. Com es pot observar, la majoria dels
casos de la classe 2 han estat classificats erroniament.

Taula 19. Matriu de confusid.

6.3.3. Arbre de decisio

L’algorisme utilitzat per a obtenir I'arbre de decisié ha estat C50°°. La segiient taula mostra I'iis
que ha fet I'algorisme de cadascun dels atributs.

Atribut Percentatge d’us

Inversié térmica 100,0
Temperatura 84,0
Intensitat 52,4
Humitat relativa 9,7
Velocitat del vent 8,9
Dia de la setmana 8,2
Irradiacié solar 3,8
Insolacio 0,9
Direccid del vent 0,2

Taula 20. Us dels atributs en I'arbre de decisio.

Com es pot observar, I'atribut que té un pes més important en el model obtingut és la inversio
termica seguit de la temperatura i de la intensitat de vehicles. La resta d’atributs tenen un pes

molt menor amb atributs com els minuts d’insolacié i la direccié del vent amb un Us residual
en el model.

Un cop utilitzat el conjunt de test per avaluar la qualitat del classificador s’ha obtingut un
89,3% de casos ben classificats. La segiient taula mostra la matriu de confusié del model de
prediccio.

*® https://stat.ethz.ch/R-manual/R-devel/library/class/html/knn.html
* https://cran.r-project.org/web/packages/C50/C50.pdf
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Taula 21. Matriu de confusid.

6.3.4. Random forest

S’ha utilitzat la implementacié de Breiman (2015) de l'algorisme Random forest. Aquest
algorisme millora I'estabilitat i la precisid de la classificacié dels arbres de decisié al mateix
temps que n’evita el sobreajustament.

S’ha generat un total de 1000 arbres de decisié a partir de subconjunts de tres atributs. El
seglient grafic mostra el pes de cada atribut en el model obtingut.

Model_RandomForest

Intensitat 0| Intensitat 9
Inversio o Inversio °
Temperatura o Temperatura °
Humitat o Humitat o
Irradiacio o Irradiacio o
Diasetmana ° Diasetmana °
VelocitatVent o DireccioVent °
DireccioVent ° VelocitatVent °
Insolacio o Insolacio °
Precipitacio [© Precipitacio |®

T T T T T T T T T T

0 50 100 0 50 150 250

MeanDecreaseAccuracy MeanDecreaseGini

Imatge 21. Pes de cada atribut en el model.

Com en el cas de l'arbre de decisio, els tres atributs amb més pes alhora de classificar han
estat: la intensitat de vehicles, la inversié térmica i la temperatura, tot i que en aquest darrer
model és la intensitat de vehicles el principal atribut alhora de classificar els casos en comptes
de la inversio termica com passava en 'anterior model.

Utilitzant el classificador generat en el conjunt de test s’ha obtingut una precisié en la
classificacié de nous casos del 90,5%, un punt i dues décimes superior que en el model
obtingut a partir de tan sol un arbre de decisié. La seglient taula en mostra la matriu de
confusio.

Taula 22. Matriu de confusid.
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6.3.5. Xarxes neuronals

S’ha utilitzat el paquet nnet>® del llenguatge R per aplicar el métode de classificacié de xarxes
neuronals. La segilient taula mostra la matriu de confusié resultant de I'aplicacié del
classificador generat al conjunt de test.

Taula 23. Matriu de confusio.

La precisid obtinguda pel classificador ha estat del 87,6%. Tanmateix, s'observa que la xarxa
neuronal ha classificat la majoria de casos del conjunt de test en la classe 1 obtenint una
classificacio pobra per aquells casos que pertanyen a la classe 2.

6.3.6. Comparacio dels resultats obtinguts i eleccié de I’algorisme d’aprenentatge
El seglient grafic resumeix els resultats obtinguts en I'avaluacié dels diversos algorismes

d’aprenentatge automatic. La millor precisié és la donada per l'algorisme Random forest
mentre que la pitjor s’"ha obtingut amb la classificacié basada en quantificacio vectorial.

Precisid dels algorismes de classificacio

Xarxa neuronal
Random forest

Arbre de decisio
Quantificacio vectorial

Vei més proper

M Precisi6 ™ Error

Imatge 22. Precisio obtinguda amb els diferents algorismes de classificacio.

Tots els algorismes utilitzats permeten obtenir classificadors amb una precisio alta. Tanmateix,
I’algorisme seleccionat per a I'obtencié del model d’aprenentatge en un entorn big data ha
estat Random forest, ja que és el que ha donat millors resultats en les proves dutes a terme i
és també |"Unic dels diversos algorismes analitzats implementat en la biblioteca Apache
Mahout. Tot i aix0, I'anterior analisi permet concloure que també s’haurien pogut aplicar
altres algorismes si aquests fossin disponibles com, per exemple, el vei més proper o els arbres
de decisio.

*! https://cran.r-project.org/web/packages/nnet/nnet.pdf
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6.4. Preparacio de I'arquitectura big data
S’han utilitzat dues arquitectures per a la implementacio de I'entorn big data:

- Una primera arquitectura en mode pseudodistribuit on s’ha simulat un clister
Hadoop de dos nodes. Aquesta ha estat utilitzada com a entorn de desenvolupament
per a dur a terme les proves del programari i validar el flux de treball. Vegeu la taula 4
amb la descripcio de les caracteristiques principals d’aquesta arquitectura.

- Una segona arquitectura en mode distribuit on s’ha utilitzat computacié en nuavol per
a implementar dos clusters Hadoop en la plataforma Amazon Web Services amb les
caracteristiques indicades en la taula 5. El primer cluster esta format per un namenode
i tres datanodes metre que el segon consta d’'un namenode i set datanodes.

El seglient diagrama mostra un resum dels principals elements de l'arquitectura en mode
distribuit.

Cluster Amazon Web Services

L Mahout
Analisi .
Aprenentatge automatic

Hive
Consultres SQL

§.
[~
o
T

MapReduce

Processament distribuit

Processament

YARN

Administracio dels recursos del clister

HDFS

Emmagatzematge
Emmagatzematge distribuit

L[N

Fonts de dades -

Meteorologia Transit  Contaminacio

Imatge 23. Arquitectura big data en el cluster distribuit.

Tot seguit es detalla la configuracid dels dos clusters Hadoop implementats en la plataforma
Amazon Web Services.
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Cluster Hadoop de 4 nodes Cluster Hadoop de 8 nodes

Namenode Namenode

. g
TI I IT I IY

Datanodel Datanode2 Datanode3 Datanodel

Datanode2 Datanode3 Datanode4 Datanode5 Datanode6 Datanode7

Imatge 24. Configuracid dels dos clisters Hadoop implementats en la plataforma Amazon Web Services.

Tots els nodes d’ambdds clisters tenen les mateixes caracteristiques indicades en la seglient
taula. L'Unica excepcid és el node Datanodel on s’ha implementat la plataforma Hive i la
biblioteca Mahout. En una configuracié inicial aquests dos components s’havien instal-lat en el
namenode pero el rendiment del cldster es veia afectat per una sobrecarrega de tasques i es
va optar per modificar aquesta configuracid inicial per, d’aquesta forma, repartir millor la
carrega de treball.

Processador 1vCPU de 2,5 GHz
Memoria RAM 1GiB

Sistema operatiu Ubuntu Server 16.04 LTS
Unitat d’emmagatzematge SSD, 8 GiB

Java VM Java SE Development Kit 8
Entorn de treball de computacié distribuida Apache Hadoop 2.8.0
Plataforma per a consultes SQL distribuides Apache Hive 2.1.17
Biblioteca d’algorismes d’aprenentatge automatic | Apache Mahout 0.11.0%

Taula 24. Principals caracteristiques dels nodes dels clusters distribuits.

Tant la mida dels clisters com I'Us que se n’ha fet per a realitzar les proves han excedit els
limits de la capa gratuita de la plataforma Amazon Web Services. Aixi, les proves realitzades
durant dos mesos han tingut un cost de 17,48€ corresponents a: 15,72€ d’excés d’hores de

lloguer dels nodes, 0,72€ d’excés transferéncia de dades i 1,04€ d’excés d’espai
d’emmagatzematge.
Servei Consum Tarifa Cost
Gratuit Excés (dolars) Dolars Euros
Lloguer d’instancies 1250 hores 1244 hores 0,014 $/hora 17,42 15,72
Transferencia de dades 11,80 GB 79,42 GB 0,010 $/GB 0,79 0,72
Emmagatzematge 45,31 GB 9,66 GB 0,119 $/GB 1,15 1,04

Taula 25. Costos de la plataforma big data.

Vegeu I’Annex | on es detalla com implementar I'arquitectura big data en ambdds modes.

*2 El programari Apache Hive només s’ha instal-lat en un dels nodes del cldster Hadoop.
** El programari Apache Mahout només s’ha instal-lat en un dels nodes del cltster Hadoop.
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6.5. Carrega de les dades a Hadoop i tractament previ amb Hive

La carrega de les dades en el cluster Hadoop i el tractament previ d’aquestes s’han realitzat
mitjancant consultes HiveQL en la plataforma Apache Hive (vegeu apartat 4.3). Per agilitzar el
procés s’han programat un conjunt d’scripts Bash>* encarregats, entre d’altres, de les crides a
les consultes HiveQL. Aquests scripts son executables en els sistemes operatius basats en UNIX
(com GNU/Linux), macOS i Windows 10.

En primer lloc, s’han desenvolupat un conjunt de consultes HiveQL per al tractament de les
dades meteorologiques: carrega de els dades, generacié de la clau principal, eliminacié dels
casos amb valors nuls i eliminacié dels duplicats.

Tot seguit, s’han carregat les dades de les dues estacions utilitzades per a obtenir els valors
d’inversié termica, se n’han generat les claus principals, s’ha calculat el valor d’inversié teérmica
i s’han eliminat els casos amb valors nuls.

A continuacié s’han importat al clister les dades de transit. Les dades dels tres sensors
utilitzats es troben repartides en 36 arxius mensuals. Per cadascun dels arxius s’han carregat
les dades a Hadoop, s’ha generat la clau principal i s’Than convertit les dades per minuts a
dades horaries. Un cop carregades totes les dades s’han sumat els valors d’intensitat de transit
dels tres sensors i s’han eliminat els casos amb valors nuls.

Les darreres dades carregades al clister han estat les de contaminacid. Un cop carregades
s’han projectat per a eliminar els camps no utilitzats en el model i finalment s’han eliminat els
valors nuls i s’"ha generat la classe de cada cas a partir del rangs definits en la taula 17.

Un cop carregades totes les dades, aquestes han estat unides en un sol conjunt de casos. Tot
seguit, s’ha obtingut el conjunt d’entrenament a partir d’'un subconjunt aleatori del 70% dels
casos. La resta de casos s’han utilitzat per generar el conjunt de test que ha servit per avaluar
la qualitat del model obtingut.

En I’Annex Ill es mostra el codi utilitzat per a la preparacio de les dades.

6.6. Obtencio del model d’aprenentatge automatic amb Apache Mahout

Un cop les dades han estat carregades a I'entorn big data i han estat processades per a obtenir
tant el conjunt d’entrenament com el conjunt de test, s’ha iniciat el procés per a generar el
model d’aprenentatge final en un entorn distribuit. Per a obtenir-lo, s’ha utilitzat I'algorisme
de classificacié implementat en la biblioteca Mahout Random forests. Aquest algorisme ha
estat escollit en I'apartat 6.3.8 ja que ha estat el que ha aportat millors resultats per a les
dades del projecte.

Utilitzant I'algorisme per a un primer cas de 100 arbres i conjunts de cinc atributs seleccionats
aleatoriament s’han obtingut els resultats que es mostren en la seglient taula.

* https://en.wikipedia.org/wiki/Bash_(Unix_shell)
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Parametre Valor

Mode pseudodistribuit 4’51”
Temps de processament® | Mode distribuit (4 nodes) | 213"
Mode distribuit (8 nodes) 2’14”

Numero total de nodes 24.930
Mitjana de nodes dels arbres de decisid 249
Profunditat mitjana dels arbres de decisié 16

Taula 26. Principals parametres del model d’aprenentatge.

Aixi, s’"han generat un total de 24.930 nodes en arbres que tenen de mitjana 249 nodes en un
temps de processament en mode distribuit de 2 minuts i 14 segons.

Tot seguit, s’han realitzat un conjunt de proves amb diverses configuracions per a trobar
aquelles que obtenen un millor resultat. La taula seglient resumeix aquestes proves. Per a
simplificar aquesta taula no s’ha tingut en compte la classe 3 que, com s’ha comentat
anteriorment, té només tres casos i cap d’ells ha estat assignat aleatoriament al conjunt de
test.

Com es pot observar, en les dues primeres proves, 1i 2, s’ha analitzat I'Gs de la implementacio
parcial. En aquesta implementacié cada fase map de MapReduce s’encarrega de crear un
subconjunt d’arbres a partir de les dades que té disponibles en el node sobre el qual s’executa.
Aquesta caracteristica afavoreix el rendiment de I'algorisme ja que cada particié del problema
és carregada en memoria per a la seva execucié. Efectivament, la implementacié parcial s’ha
processat en un 16% menys de temps que la prova sense implementacié parcial. Es per aquest
motiu que la resta de proves s’han dut a terme amb aquesta configuracio.

Tot seguit, s’"han avaluat diverses implementacions amb varies mides de particié en les proves
3i 4. Tot i que s’esperava un augment de la precisié en augmentar la mida de les particions
s’ha obtingut practicament el mateix resultat. Tot i aixi, el temps d’execucié en el cas de
poques particions (és a dir, amb mides de particions grans) és practicament la meitat que
I’'obtinguda amb una quantitat elevada de particions. En conseqiiencia, s’"ha optat per aquesta
segona configuracié amb particions grans per a les segiients proves.

Pel que fa al nimero d’arbres, s’ha observat que diverses configuracions en les proves 4, 5, 6 i
7 amb 100, 10, 1000 i 200 arbres respectivament donen practicament la mateixa precisio. Tot i
aixi, un valor al voltant dels 100 arbres és el que permet un temps de processament inferior.

Finalment, s’han realitzat les proves 4, 8, 9, 10 i 11 amb un numero diferent d’atributs
seleccionats aleatoriament en cada node per a construir els arbres. El valor que ha donat
millors resultats ha estat de cinc atributs.

55 . .z . .z . .z
El temps de processament inclou: la preparacié de les dades per a I'algorismes, I'obtencié del model i I'avaluacié d’aquest.
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Parametres Resultats
Mida Casos Casos
Ndm. Implemen. .. Profunditat correct. | incorrect. . L Temps™
Prova ) particions " ) o Matriu de confusié
arbres  parcial i) mitjana  classificats classificats (segons)
(%) (%)

1 | 100 St 1.874.231| 25.134 16 93,67 6,33 121 | 36 72
48 122

2 | 100 No 1.874.231| 25.696 16 93,82 6,18% 122 | 35 86
47 | 123

3 | 100 Si 2.337 25.118 16 93,75 6,25 121 | 36 115
47 | 123

4 | 100 Si 2.336.740] 25.098 16 93,75 6,25 122 | 35 61
48 122

5 10 Si 2.336.740] 2.524 16 93,67 6,33 121 | 36 86
48 122

6 |1000 Si 2.336.740]250.396 16 93,75 6,25 122 | 35 74
48 122

7 | 200 Si 2.336.740] 50.350 16 93,75 6,25 122 | 35 66
48 122

8 | 100 Si 2.336.740] 32.418 18 93,82 6,18 122 | 35 69
47 | 123

9 | 100 Si 2.336.740| 29.294 17 93,75 6,25 122 | 35 80
48 122

10 | 100 Si 2.336.740| 24.032 16 93,82 6,18 122 | 35 70
47 | 123

11 | 100 Si 2.336.740] 22.498 15 93,82 6,18 122 | 35 75
47 | 123

Taula 27. Parametres utilitzats en les proves realitzades i resultats obtinguts. Es ressalta la prova amb millors resultats.

En conclusié, els millor resultats han estat els obtinguts en la 4a prova amb 100 arbres de

decisio, implantacié parcial, conjunts de 5 atributs i mides de particié grans.

En I’Annex Il es detalla el manual d’execucié del cas practic i en I’Annex lll es mostra el codi
utilitzat per a I'obtencid i I'avaluacié del model d’aprenentatge.

6.7. Analisi dels resultats obtinguts

Un cop obtingut el model d’aprenentatge s’ha utilitzat el conjunt de test per avaluar la qualitat
d’aquest. La seglient taula indica els resultats de la prediccid del classificador.

56 . vl . s . .z
El temps de processament inclou: I'obtencié del model i I'avaluacié d’aquest. No inclou la preparacié de les dades per a

I'algorisme.
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Parametre Valor %
Numero total de casos del conjunt de test 1.327 | 100,00
Casos correctament classificats 1.244 93,75
Casos incorrectament classificats 83 6,25

Taula 28. Resultats de I'avaluacié del model.

Per tant, el conjunt de test permet estimar la precisié del model en un 93,75% com mostra el

seglient grafic.

Precisio del classificador

Casos
incorrectament
classificats

M Casos correctament
classificats

Imatge 25. Precisio del classificador.

Com es pot observar en la seglient matriu de confusio, s’han classificat correctament el 97,0%
dels casos pertanyents a la classe 1 i el 71,8% dels casos de la classe 2. Es pot explicar aquesta
diferéencia pel fet que la classe 1 és la més nombrosa i, per tant, el model s’hi ajusta millor.

Taula 29. Matriu de confusio.

Per a millorar la precisié de la classificacid dels casos de la classe 2 es pot plantejar I'4s d’un
conjunt de casos major amb dades de diversos anys. Per altra banda, cal tenir en compte que
només existeixen 3 casos de la classe 3 i que, en seleccionar de forma aleatoria els casos del
conjunt d’entrenament i el de test cap cas de la classe 3 ha esta assignat a aquest darrer

conjunt.

Tot i que el classificador obtingut té una precisié alta i, per tant, és capac de predir els episodis
de contaminacié a partir de dades meteorologiques i de transit de forma satisfactoria, es
podrien aplicar algunes millores a aquest que permetessin predir les diverses classes evitant
un sobreajustament en una de les classes. Es per aixd que en la segiient taula es proposen
nous rangs per a les classes que reparteixin millor els casos i, aixi, permetrien obtenir un millor

entrenament del model.
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Classe Proposta Casos %
1 0-15 2504 30,0
2 15-30 2919 35,0
3 30-40 1067 12,8
4 >40 1853 22,2

Taula 30. Nous rangs per a les classes de les dades de contaminacid.

Dels resultats obtinguts en els diversos models de classificacid generats es pot observar que
tant les dades meteorologiques com les de transit tenen una afectacioé directa en els episodis
de contaminacié atmosférica per dioxid de nitrogen. Per tant, s’ha confirmat la hipotesi
plantejada inicialment ja que aquestes dades permeten obtenir models predictius valids.

Concretament, d’entre les diverses variables meteorologiques emprades per a I'obtencié dels
models, la inversid térmica és la que ha mostrat tenir un pes més important, essent el segon
atribut més utilitzat per I'algorisme Random forest i el primer en el cas dels arbres de decisid.
Per tant, es pot afirmar que, d’entre les variables meteorologiques utilitzades, la inversié
termica és la que més influeix en el desencadenament d’episodis de contaminacié atmosferica
per dioxid de nitrogen. Concretament, 'existencia d’inversié termica augmenta la possibilitat
de contaminacié atmosferica.

La segona variable meteorologica que més pes ha tingut en els diversos models obtinguts ha
estat la temperatura tant en el cas dels arbres de decisi6 com en el cas del métode Random
forest. Podem afirmar, doncs, que la temperatura també influeix directament en |'aparicio dels
fendmens de contaminacié atmosferica.

La resta d’atributs meteorologics: humitat relativa, velocitat del vent, irradiacio solar, insolacié
i direccio del vent, tot i que han contribuit a la generacié del model d’aprenentatge, han tingut
un pes molt menor. Podem afirmar, doncs, que aquestes variables meteorologiques tenen una
influencia secundaria en el desencadenament dels episodis de contaminacio.

Tot i que inicialment s’havia considerat que el vent podria tenir un pes important en la
concentracié de contaminants, els models obtinguts han donat un pes secundari tant a la
velocitat del vent com a la direccié del vent. Tanmateix, podem afirmar que el model empra
més la velocitat del vent que la direcci6 d’aquest alhora de predir els episodis de
contaminacio.

Una altre atribut que ha tingut un pes inferior a I'esperat inicialment ha estat el dia de la
setmana. Tot i que la concentracid de contaminants té un comportament ciclic al llarg de la
setmana, aquest atribut té un pes relativament baix en els diversos models obtinguts essent la
sisena variable amb un pes més important d’'un total de deu en els models obtinguts
mitjancant els algorismes Randorm Forest i arbres de decisio.

Pel que fa a les dades de transit, com s’havia previst, aquestes tenen una afectacio directa en
I'index de contaminacié atmosferica per dioxid de nitrogen. De fet, és la variable amb més pes
en el cas de l'algorisme Random Forest i la tercera pel que fa als arbres de decisid. Els models
obtinguts indiquen que I'augment de la intensitat de circulacié té una incidencia directa en
I"'augment de la concentracié de NO,.

En conclusid, tant les dades meteorologiques com les de transit sén necessaries per a

I'obtencié de models de prediccid de contaminacio valids ja que el pes d’ambdues fonts de
dades és important en els diversos classificadors obtinguts en aquest projecte.
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6.8. Analisi de rendiment

Finalment, s’ha realitat un analisi del rendiment del sistema implementat que permet avaluar
quines de les fases o bé plataformes utilitzades tenen uns costos de processament més alts.

La seglient taula mostra el temps de processament per a la carrega i el tractament previ de les
dades de cadascuna de les fonts: meteorologia, transit i contaminacid aixi com el temps
utilitzat per a I'obtencié dels conjunts de casos i el model d’aprenentatge. Aquest analisi s’ha
realitzat en el cluster en mode pseudodistribuit i en els dos clisters implementats en mode
distribuit.

Mida de NGm. Temps de processament
les arxius Mode Mode distribuit Mode distribuit

EL [ pseudodistribuit (4 nodes) (8 nodes)
Meteorologia 361 KB 1 145" 1’30” 1"23”
Inversid térmica 363 KB 2 156" 1’50” 147"
Transit 62,3 MB 36 1h23’29” 1ho5’29” 1ho2’50”
Contaminacio 847 KB 1 121" 3’42” 3’01”
Conjunts entrenament i test - - 3’22” 2'34” 2'16’
Model d’aprenentatge - - 4’51” 2'13” 2'14”
Total 63,7 MB 40 1h36’44” 1h17’18” 1h13’31”

Taula 31. Mida de les dades, nimero d’arxius i temps de processament de les fases d’obtencié del model.

Com es pot observar en el seglient grafic, s’han obtingut rendiments similars en tots tres
clusters. Tanmateix, el cluster en mode pseudodistribuit és el que obté un pitjor rendiment i el
cluster distribuit de vuit nodes el que obté els millor resultats amb un temps de processament
un 24,0 % inferior al del cldster pseudodistribuit. La diferéncia en el temps de processament
entre els dos clusters distribuits és inferior a I'esperada essent I'estalvi de temps del cluster de
vuit nodes respecte al de quatre nodes de tan sols el 4,9%.

Temps de processament (segons)

TOTAL

Model d'aprenentatge
Conjunts entrenament i test
Contaminacié

Transit

Inversié térmica

Meteorologia

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

B Mode distribuit (8 nodes) Mode distribuit (4 nodes) Mode pseudodistribuit

Imatge 26. Temps de processament.
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Per altra banda, el conjunt que ha requerit més temps de processament han estat les dades de
transit degut, principalment al fet d’haver de processar 36 arxius independents amb dades per
minuts a diferéncia de la resta de fons de dades on es disposava d’un o dos arxius de dades
horaries.

Tot seguit s’ha analitzat el temps utilitzat pel clidster Hadoop distribuit de vuit nodes per a
executar els processos MapReduce i per a realitzar la resta d’accions entre les quals
destaquen, principalment, les diverses connexions a Hive necessaries aixi com la preparacié i el
llancament de les consultes. Cal tenir en compte que Hive tradueix les consultes HiveQL a
diversos processos MapRedude. També s’hi detallen els processos MapReduce i les tasques
map i reduce necessaris per a cadascuna de les fases.

Processos Num. tasques Temps (segons)

MapReduce map reduce MapReduce Hive
Meteorologia 3 3 1 30 57
Inversié térmica 4 4 0 29 81
Transit 90 94 30 925 2845
Contaminacié 7 10 8 84 100
Conjunts entrenament i test 4 4 2 49 87
Model d’aprenentatge 7 7 0 50 84
Total 115 122 41 1167 3254

Taula 32. Principals parametres de rendiment del cluster de vuit nodes.

El temps mitja d’execucid dels processos MapReduce ha estat de 10,1 segons mentre que el
temps mitja de processament de les tasques ha estat de 7,2 segons. Per altra banda, el temps
invertit per Hive representa el 74% del total i, per tant, afecta considerablement al rendiment
del sistema. El seglient grafic mostra el temps dedicat als processos MapReduce i el temps
dedicat a les consultes de la plataforma Hive.

Temps de processament dels processos MapReduce
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Imatge 27. Comparacio del temps de processament dels processos MapReduce i el temps invertit per la plataforma Hive.
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7. Conclusions

En primer lloc, es pot concloure que la hipotesi plantejada a I'inici d’aquest projecte ha quedat
confirmada, ja que el model d’aprenentatge obtingut és capag¢ de predir episodis de
contaminacié a partir de dades recollides per les estacions meteorologiques i pels sensors de
transit. Per tant, es pot afirmar que les condicions tant del transit com meteorologiques tenen
una afectacio directa en I'augment de la concentracié de dioxid de nitrogen a I'atmosfera. Per
altra bada, I’Gs conjunt d’ambdues fonts de dades ha donat bons resultats alhora de modelar
el comportament de la concentracié del contaminant analitzat i, per tant, podem concloure
qgue ambdues fonts sdn necessaries per a I'obtencié de models d’aprenentatge precisos.

També s’ha observat que els atributs que més pes tenen alhora de modelar aquest
comportament per part dels diversos models d’aprenentatge obtinguts han estat la inversié
termica, la intensitat de vehicles i la temperatura. En conseqiiéncia, podem concloure que
aquests soén els factors que més influeixen en la concentracié de dioxid de nitrogen d’entre
aquells que s’han utilitzat per a obtenir els models predictius.

Per contra, altres atributs dels quals s’havia suposat una afectacid important en els episodis de
concentracié de contaminants a I’'atmosfera, finalment no han tingut la importancia esperada.
Es el cas tant del dia de la setmana com de la direccié i intensitat del vent que han tingut un
pes relativament baix en els diversos models predictius obtinguts.

Pel que fa als algorismes de classificacié analitzats, tots ells han generat models
d’aprenentatge amb precisions superiors al 83% per a les dades tractades. Concretament, el
model menys precis ha estat I'obtingut mitjancant classificacid basat en la quantificacié
vectorial. Per altra banda, els models obtinguts mitjancant xarxes neuronals, arbres de decisid i
el metode del vei més proper han assolit precisions entre el 87,6% i el 89,3%. Finalment, el
méetode amb uns millors resultats ha estat I'algorisme Random forest amb una precisié del
93,8%. Es per aquest motiu que s’ha considerat aquest darrer métode I'idoni per a I'obtencié
del model final en un entorn big data.

Tot i que el model s’ha obtingut a partir de dades de I'any 2016, aquest pot ser utilitzat per a
altres anys ja que els episodis de contaminacié presenten un comportament similar tots els
anys.

En conclusid, I'is de tecniques d’intel-ligéncia artificial s’"ha mostrat valid per a resoldre el
problema plantejat en aquest projecte.

Per la seva banda, el paradigma big data permet el tractament i I'analisi de grans volums de
dades de forma eficient i és una bona solucid quan es disposa de dades provinent de sensors
distribuits pel territori.

Pel que fa a I'entorn big data emprat, tot i que algunes de les eines utilitzades d’aquesta
plataforma han presentat dificultats alhora d’instal-lar-les o bé de configurar-les s’han pogut
realitzar les tasques que s’havien previst inicialment amb bons resultats.

Malgrat que existeixen distribucions i projectes que simplifiquen les tasques d’instal-lacid i
configuracié de Hadoop com, per exemple, Cloudera® que ofereix maquines virtuals amb el
programari ja instal-lat o bé Apache Ambari®, que proporciona des d’instal-ladors fins a eines

* https://www.cloudera.com/downloads/quickstart_vms/5-10.html
58 .
https://ambari.apache.org/
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de gestid i monitoratge d’un clistes Hadoop, aquestes només han estat emprades en una fase
inicial amb la finalitat a realitzar les primeres proves. Aixi, s’"ha optat per la instal-lacio i
configuracio de totes les eines usades ja que es cercava un major control d’aquestes. Tot i aix0,
I’Gs de projectes com Cloudera o Ambari poden ser una bona solucid per a evitar el temps
d’instal-lacié, configuracid i aprenentatge que requereixen les diverses eines de I'ecosistema
Hadoop.

Hadoop disposa d’'un ampli conjunt d’eines i plataformes desenvolupades sobre aquest que
permeten resoldre una gran quantitat de problemes en el camp del big data. Tant s del
sistema de fitxers distribuit de Hadoop, HDFS, com MapReduce i la plataforma Hive han estat
satisfactoris. Malgrat aix0, cal tenir en compte que les dades que s’han analitzant son
historiques i que, per tant, s’ha utilitzat processament per lots. Aixi, si el rendiment hagués
estat un requeriment important del sistema o bé s’hagués necessitat processar dades a temps
real, 'arquitectura utilitzada hagués estat inadequada. Per a solucionar-lo es podrien haver
usat altres motors de processament com Apache Tez o bé Apache Spark en substitucid de
MapReduce mantenint el mateix flux de treball aixi com les mateixes consultes HiveQL sense
necessitat d'implementar nou codi.

Per altra banda, la informatica en ndvol ha permes la implementacié de la solucié big data en
un cluster sense la necessitat d’adquirir maquinari i amb un cost molt reduit. Aquesta
tecnologia ha permeés treballar amb diverses arquitectures i realitzar nombroses proves.

Pel que fa als objectius plantejats a l'inici del projecte, tots ells s’han assolit, des de la
implementacid de solucions big data i I'Gs d’algorismes d’aprenentatge automatic en entorns
distribuits fins a la utilitzacié de tecniques d’intel-ligencia artificial per a I'obtencié de models
predictius de contaminacié atmosférica. L'Unic objectiu que tan sols s’ha assolit de forma
parcial ha estat I'analisi del model de programaci6 MapReduce ja que, tot i que se n’ha
realitzat I'analisi, finalment s’ha optat per I'Us de consultes HiveQL per al tractament previ de
les dades en substitucio de la implementacié directa de funcions MapReduce.

Per altra banda, durant la realitzacié d’aquest treball final de grau s’ha seguit la planificacid i la
metodologia establertes inicialment. Aixi, es pot afirmar que la metodologia ha estat
I’adequada ja que no han sorgit problemes significatius durant la seva aplicacié. Els canvis en la
planificacié temporal han estat poc significatius i en cap moment han posat en perill
I’assoliment de cap dels objectius generals i especifics plantejats a l'inici.

Una possible linia de treball futur és la modificacié de I'arquitectura actual per a permetre el
tractament de fluxos de dades a temps real meteorologiques i de transit amb I'entorn de
treball Spark capag¢ de dur a terme tant processament per lots com de fluxos o bé un entorn
completament de processament de fluxos com Storm o Samza. Aix0 permetria utilitzar el
model d’aprenentatge amb dades a temps real i, per tant, activar alertes quan aquest preveiés
una episodi de contaminacid a partir de les dades meteorologiques i de transit recollides pels
diversos sensors.

Per altra banda, també es pot continuar el treball iniciat en aquest projecte amb el
desenvolupament de nous models predictius d’altres contaminants o, fins i tot, d’altres ambits
emprant la mateixa metodologia.

Finalment, es pot plantejar una segona ampliacid de I'estudi dut a terme encaminada a I'Us de

dades de tot el territori i I'analisi espacial del comportament del model de prediccid obtingut.
Cal tenir en compte que aquesta ampliacié del territori analitzat representaria un augment
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significatiu de les dades tractades per a I'obtencié dels classificadors i, per tant, augmentaria
els costos en una implementacio distribuida.
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8. Glossari

Amazon Web Services m serveis d’informatica en navol oferts per Amazon.com.
sigla AWS.

Apache Hadoop m entorn de treball de codi obert que fa possible el processament distribuit de grans
volums de dades a través d’un cluster d’ordinadors.

Apache Hive m plataforma d’alt nivell per al tractament de grans conjunts de dades emmagatzemades
en sistemes de fitxers distribuits mitjancant consultes basades en el llenguatge SQL.

Apache Impala m motor de consultes SQL per a dades emmagatzemades en sistemes de fitxers
distribuits.

Apache Mahout m biblioteca de codi obert d’algorismes d’aprenentatge automatic escalables escrita en
Java que pot ser utilitzada quan el volum de dades que cal processar és molt gran.

Apache Pig m plataforma d’alt nivell per al tractament de grans conjunts de dades emmagatzemades en
sistemes de fitxers distribuits mitjancant el llenguatge de consultes Pig Latin.

AWS Vegeu Amazon Web Services.
aprenentatge automatic m camp de la intel-ligéncia artificial que estudia tecniques per a proveir a les
magquines de la capacitat d’aprendre.

en machine learning.

aprenentatge no supervisat m tipus d’aprenentatge on no es disposa de cap mena d’informacié sobre
les sortides.

aprenentatge supervisat m tipus d’aprenentatge on es coneix quina és la resposta del sistema.

arbre de decisié6 m métode de classificacio.

batch processing Vegeu processament per lots.

big data Vegeu dades massives.

categoritzacié m métodes d’aprenentatge no supervisat capacos d’obtenir un conjunt de categories a
partir d’un conjunt d’objectes inicials.

en clustering.

CentOS m distribucio del sistema operatiu GNU/Linux de codi lliure clon de la distribucié Red Hat.
classificacié f métodes d’aprenentatge supervisat on es disposa d’un conjunt d’objectes dels quals es
coneix el valor de sortida.

en classification.

classificacio basada en la quantificacié vectorial f metode de classificacié basat en el metode de
categoritzacié quantificacid vectorial.

en vector quantization.

classificadors lineals m metodes de classificacid que selecciona la classe d’un objecte a partir del valor
de les combinacions lineals de les seves caracteristiques.

classification Vegeu classificacio
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cloud computing Vegeu informatica en navol.

clustering Vegeu categoritzacio.

dades massives f conjunt de tecnologies per al tractament de grans volums de dades de fonts diverses i
on la velocitat de processament és important.

en big data

datanode m node esclau que emmagatzema els blocs en un sistema d’arxius HDFS.

Hadoop Vegeu Apache Hadoop.

Hadoop Distributed File System m sistema de fitxers distribuit d’Apache Hadoop.
sigla HDFS.

HDFS Vegeu Hadoop Distributed File System.

hipervisor m programari o maquinari que utilitza la virtualitzacié per a facilitar I'Gs de diversos sistemes
operatius en un mateix ordinador.

en hypervisor.

Hive Vegeu Apache Hive.

hypervisor Vegeu hipervisor.

laaS m Vegeu infraestructura com a servei.

Impala Vegeu Apache Impala.

informatica en nuvol f model que permet I'accés en xarxa a recursos informatics compartits sota
demanda i des de qualsevol indret.

en cloud computing.

infraestructura com a servei f model d’informatica en nudvol on s’ofereixen recursos de processament,
emmagatzematge i xarxa, entre d’altres.

en infrastructure as a service.

sigla 1aas.

infrastructure as a service Vegeu infraestructura com a servei.

k-nearest neighbour Vegeu vei més proper.

k-NN Vegeu vei més proper.

machine learning Vegeu aprenentatge automatic.

Mahout Vegeu Apache Mahout.

MapReduce m model de programacié per al processament de grans volums de dades que utilitza
computacio paral-lela i distribuida.

maquina de vectors de suport m metode de classificacid que permet classificar objectes definits per
atributs numeérics en dues classes.

en suport vector machines.

sigla SVM.

namenode m node master que gestiona I'espai de noms dels sistemes de fitxers HDFS.
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Paa$ Vegeu plataforma com a servei.

Pig Vegeu Apache Pig.

plataforma com a servei f model d’informatica en nudvol en qué s’ofereixen entorns de
desenvolupament on els usuaris poden desplegar aplicacions propies o bé de tercers tenint control
sobre el desplegament i, sovint, sobre la configuracié de I'entorn d’allotjament.

en platform as a service.

sigla Paas.

platform as a service Vegeu plataforma com a servei.

processament de fluxos m paradigma de programacié que permet a les aplicacions el processament en
paral-lel.

en stream processing.

processament per lots m processament on les dades rebudes no es processen immediatament ja que el
temps de resposta no és rellevant.

en batch processing.

programari com a servei m model d’informatica en nuvol on s’ofereix als usuaris aplicacions i bases de
dades.

en software as a service.

sigla Saas.

Random forest m variant del metode de classificacié arbre de decisid que utilitza I'agregacié de
bootstrap per a millorar I'estabilitat i la precisié de la classificacio tot evitant el sobreajustament.

Saa$S Vegeu programari com a servei.

software as a service Vegeu programari com a servei.

stream processing Vegeu processament de fluxos.

suport vector machines Vegeu maquina de vectors de suport.

SVM Vegeu maquina de vectors de suport.

Ubuntu m distribucié del sistema operatiu GNU/Linux basada en Debian.

vector quantization Vegeu classificacié basada en la quantificacié vectorial.

vei més proper m métode de classificacid basat en els algorismes de categoritzacid que classifica un
objecte a partir de I'objecte, o objectes, més proper.

en k-nearest neighbour.

sigla k-NN.

xarxes neuronals f metode de classificacié que simula les propietats dels sistemes neuronals dels éssers
vius mitjancant model matematics.

YARN m sistema de gestidé dels recursos, monitoratge i planificacid de tasques en clusters Apache
Hadoop.
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10. Annexos

En els seglients annexos es detalla el procés d’instal-lacié de les eines emprades en el projecte,
el procediment per a I'execucid del model d’aprenentatge i el codi implementat.

Annex |. Manual d’instal-lacié de les eines

En aquest annex es descriuen els passo que cal seguir per a la instal-lacid i la configuracio de
les eines utilitzades tant en mode pseudodistribuit com en mode distribuit.

Annex I.1. Configuracioé de I’entorn en mode pseudodistribuit
Per a la configuracio de I'’entorn en mode pseudodistribuit cal seguir els seglients passos:
1. Instal-lacio de I’hipervisor Oracle VM VirtualBox.

Accediu a I"URL https://www.virtualbox.org/ i instal-leu la versié de [I'hipervisor
corresponent al vostre sistema operatiu amfitrio.

2. Creacio d’una nova maquina virtual i instal-lacio del sistema operatiu Ubuntu 16.04.
Seguiu els passos descrits en el seglient URL per a configurar una nova maquina virtual:
http://download.virtualbox.org/virtualbox/s5.1.22/UserManual.pdf. Podeu optar per instal-lar
el sistema operatiu des d’una imatge 1SO>° d’aquest o bé obtenir una maquina virtual
amb el sistema operatiu ja instal-lat.

3. Configuracio SSH.

Accediu a la nova maquina virtual i executeu-hi un intérpret de comandes (terminal) i
instal-leu les aplicacions ssh i pdsh mitjangant les seglients instruccions.

local$ sudo apt-get install ssh
local$ sudo apt-get install pdsh

3. Instal-lacié del JDK de Java.
Instal-leu la versi6 8 del JDK de Java mitjangant la segiient instruccié o bé des del web®.

local$ sudo apt-get install openjdk-8-jdk

4. Instal-lacio d’Apache Hadoop.

Instal-leu la versi6 2.8.0 d’Apache Hadoop mitjancant la segilient comanda o bé
descarregueu-vos-la®.
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local$ wget http://apache.mirrors.tds.net/hadoop/common/hadoop-2.8.0/hadoop-
2.8.0.tar.gz -P ~/Downloads

5. Configuracié de Hadoop en mode pseudodistribuit.
Seguiu les instruccions del segiient URL per a la configuracio de Hadoop en mode
pseudodistribuit:
http://hadoop.apache.org/docs/current/hadoop-project-dist/hadoop-common/SingleCluster.html.

6. Inici del cluster Hadoop.

Inicieu el cluster Hadoop mitjancant les segilients comandes.

local$ SHADOOP_HOME/sbin/start-dfs.sh
local$ SHADOOP_HOME/sbin/start-yarn.sh

7. Instal-lacio i configuracio d’Apache Hive.

Seguiu les instruccions del segliient URL per a instal-lar i configurar Apache Hive:
https://cwiki.apache.org/confluence/display/Hive/GettingStarted.

8. Instal-lacio d’Apache Mahout.

Instal-leu la versié 0.11.0 de la biblioteca Mahout mitjangant la seglient comanda o bé
directament des del web®.

local$ wget http://www-eu.apache.org/dist/mahout/0.11.0/apache-mahout-distribution-
0.11.0.tar.gz -P ~/Downloads

Annex |.2. Configuracioé de I’entorn en mode distribuit

Per a la configuracid de I'entorn en mode distribuit cal seguir els passos que s’enumeren a
continuacio.

1. Registre en la plataforma d’informatica en nuvol Amazon Web Services.
Accediu a I"'URL https://aws.amazon.com i registreu-vos-hi. Els recursos que s’utilitzaran
formen part de la capa gratuita de la plataforma. Tot i aixi, si aquests s’excedeixen la
utilitzacio del cluster pot comportar costos.

2. Creacid d’instancies EC2.
Seguiu les instruccions del seglient URL per a crear els diversos nodes del cluster:

http://docs.aws.amazon.com/AWSEC2/latest/UserGuide/EC2_GetStarted.html#ec2-launch-
instance_linux.

* http://mahout.apache.org/general/downloads.html
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Es pot optar per diverses configuracions d’instancies. En aquest projecte s’han utilitzat
instancies amb el sistema operatiu Red Hat Enterprise Linux 7.3 i Ubuntu Server 16.04
LTS ja que ambdds formen part de la capa gratuita de la plataforma. Finalment, els
clusters s’han implementat amb instancies amb el sistema operatiu Ubuntu Server
16.04.

En el procés de creacié dels nodes cal generar un parell de claus, publica i privada, que
servira posteriorment per accedir als nodes del cluster. Cal emmagatzemar I'arxiu amb
les claus en el propi ordinadors per utilitzar-lo posteriorment.

3. Configuracio SSH.

Per a poder accedir als nodes des de la unitat local caldra executar la seglient instruccié.

local$ ssh -i clau.pem usuari@dns_publica_namenode

on clau.pem és la clau generada en crear el clster, usuari és el nom de "'usuari del node
(normalment ubuntu per a les instancies EC2 Ubuntu 16.04) i dns_publica_namenode és
la DNS publica del namenode.

Tot seguit cal connectar-se al namenode i executar les segilients instruccions per a
completar la configuracio SSH.

local$ ssh namenode

namenode$ ssh-keygen -f ~/.ssh/id_rsa -t rsa -P ""

namenode$ cat ~/.ssh/id_rsa.pub >> ~/.ssh/authorized_keys

namenode$ cat ~/.ssh/id_rsa.pub | ssh datanodel 'cat >> ~/.ssh/authorized_keys'

Cal repetir la darrera instruccio per a cadascun dels datanodes del cluster on datanodel
s’haura de substituir per cadascun dels noms dels datanodes.

3. Instal-lacié del JDK de Java en tots els nodes.

Instal-leu la versido 8 del JDK de Java en cadascun del nodes mitjancant la segilient
instruccié o bé des del web®.

nodes$ sudo apt-get install openjdk-8-jdk

4. Instal-lacio d’Apache Hadoop en tots els nodes.

Instal-leu la versiéo 2.8.0 d’Apache Hadoop en tots els nodes mitjancant la segilient
comanda o bé descarregueu-vos-la®.

node$ wget http://apache.mirrors.tds.net/hadoop/common/hadoop-2.8.0/hadoop-
2.8.0.tar.gz -P ~/Downloads

* http://www.oracle.com/technetwork/java/javase/downloads/jdk8-downloads-2133151.html
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5. Configuracié de Hadoop en mode distribuit.
Seguir les instruccions del seglient URL per a la configuracié en mode distribuit del
cluster Hadoop: http://hadoop.apache.org/docs/current/hadoop-project-dist/hadoop-
common/ClusterSetup.html.

6. Inici el cluster Hadoop.

Accediu al node namenode i inicieu-hi el clister Hadoop mitjancant les seglients
comandes.

local$ ssh namenode
namenode$ SHADOOP_HOME/sbin/start-dfs.sh
namenode$ SHADOOP_HOME/sbin/start-yarn.sh

7. Instal-lacid i configuracio d’Apache Hive.
Seguiu les instruccions del seglient URL per a instal-lar i configurar Apache Hive en un
dels datanodes del cluster:
https://cwiki.apache.org/confluence/display/Hive/GettingStarted.

8. Instal-lacio i configuracio d’Apache Mahout.

Instal-leu la versié 0.11.0 de la biblioteca Mahout mitjangant la seglient comanda o bé
directament des del web® en un dels datanodes.

node$ wget http://www-eu.apache.org/dist/mahout/0.11.0/apache-mahout-distribution-
0.11.0.tar.gz -P ~/Downloads

* http://mahout.apache.org/general/downloads.html
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Annex Il. Manual d’execucio

L'execucio del cas practic és similar en ambdds modes: pseudodistribuit i distribuit. En mode
pseudodistribuit cal copiar les dades en una carpeta anomenada TFG en la maquina virtual i
comencgar I'execucio pel pas 3 d’aquest manual. Per contra, en mode distribuit cal comencar
I’execucio pel pas 1.

1. Copia de les dades en el cluster.

Utilitzeu la seglient comanda per a copiar les dades en el cluster Hadoop.

local$ scp -i clau.pem TFG/dades/* usuari@dns_publica_datanode:~/TFG

on clau.pem és la clau generada en crear el clUster, usuari és el nom de "'usuari del node
(normalment ubuntu per a les instancies EC2 Ubuntu 16.04) i dns_publica_datanode és
la DNS publica del datanode on s’ha instal-lat Apache Hive.

2. Accés al datanode on es troba instal-lat Apache Hive.

Accediu al datanode on s’ha instal-lat Apache Hive mitjancant la seglient comanda:

local$ ssh datanodel

on datanodel és el nom del datanode on s’ha instal-lat Apache Hive (vegeu I’Annex 1.2).
3. Inici el cluster Hadoop.

Inicieu el cluster Hadoop si aquest es troba aturat.

datanode$ SHADOOP_HOME/sbin/start-dfs.sh
datanode$ SHADOOP_HOME/sbin/start-yarn.sh

Recordeu que si treballeu en mode pseudodistribuit haureu d’iniciar el cluster des de la
maquina virtual.

4. Execucid del cas practic.

Executeu el cas practic mitjancant les seglients comandes.

datanodeS cd ~/TFG
datanode$ ./CasPractic.sh

El sistema informara dels diversos processos MapReduce que s’executen i de la
finalitzacié del tractament de cadascun dels conjunts de dades. Un cop tractades les
dades i generats els conjunts d’entrenament i de test, el sistema demanara a l'usuari els
parametres del nou model d’aprenentatge: el nom del nou model, I'is de la
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implementacid parcial, el numero d’arbres que es generaran i el nimero d’atributs
escollits aleatoriament en cada node.

ubuntu@ip-172-31-22-129:~/TFG$ ./CasPractic.sh

Nom del model? Random_forest

Vols utilitzar implementacié parcial? (S/N) s

Nimero d'arbres? 100

Nimero d'atributs escollits aleatoriament en cada node? 5

Model d'aprenentage automatic generat
Temps de processament: 11 segons

ubuntu@ip-172-31-22-129:

Imatge 28. Exemple de fragment de I'execucid del cas practic.

Finalment, es mostrara el resultat del model obtingut aixi com els parametres de
I"avaluacio d’aquest.
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Annex lll. Codi

Tot seguit es mostra el codi implementat. Per una banda, s’han desenvolupat un conjunt
d’scripts encarregats de realitzat les crides a les consultes HiveQl, d’informar a 'usuari de
I’evolucid de I'execucio, de I'obtencié del model d’aprenentatge i de sol-licitar a I'usuari els
parametres necessaris. Per altra banda, s’han implementat un seguit de consultes HiveQLl per a
la carrega al sistema i el tractament previ de les dades, I'obtencié dels conjunts d’entrenament
i de test, la generacié del model i I'avaluacié d’aquest.

Aquest codi es pot executar des de sistemes operatius basats en UNIX (com GNU/Linux),
macOS i Windows 10.

Execucio del cas practic

El seglient script és I'encarregat de I'execucié de les diverses fases del cas practic: la carrega a
Hadoop i el tractament previ de les dades meteorologiques, d’inversié termica, transit i
contaminacié atmosferica, I'obtencid del conjunts d’entrenament i test i la generacio del
model d’aprenentatge.

#! /bin/bash
# Execucio del cas practic TFG.

inici_s="date +%s’

#Carrega a Hadoop i tractament previ de les dades meteorologiques
bash meteorologia/meteorologia.sh

#Carrega a Hadoop i tractament previ de les dades d'inversié térmica
bash inverio_temica/inversio_termica.sh

#Carrega a Hadoop i tractament previ de les dades de transit
bash transit/transit.sh

#Carrega a Haddop i tractament previ de les dades de contaminacié atmosferica
bash contaminacio/contaminacio.sh

#Unio de les dades, obtencié del conjunt de casos, del conjunt d'entrenament i del conjunt de test
bash conjunt_casos/conjunt_casos.sh

#Obtencié del model d'aprenentatge i avaluacié de la seva qualitat
bash model/model.sh

fi_s="date +%s"
let total_s=Sfi_s-Sinici_s

echo

echo" FI

echo "S'ha finalitzat I'execucid del cas practic"
echo "Temps total d'execucié del cas practic: Stotal_s segons"
echo" FI o

Imatge 29. Arxiu CasPractic.sh per a I’'execucio del cas practic.
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Carrega i tractament de les dades meteorologiques

#! /bin/bash

inici_s="date +%s’

hive -f meteorologia.sql
fi_s="date +%s"

let total_s=Sfi_s-Sinici_s

echo" FI o
echo "Dades meteorologiques carregades i tractades correctament."
echo "Temps de processament: Stotal_s segons"

Imatge 30. Arxiu meteorologia.sh per a la carrega i tractament de les dades meteoroldogiques.

--Carrega de les dades meteoroogiques

CREATE TABLE meteorologiaTemp (Data String, Hora String, Temperatura Float, HumitatRelativa int,
DireccioVent int, VelocitatVent int, Irradiacio int, Insolacio int, Precipitacio Float)

ROW FORMAT DELIMITED

FIELDS TERMINATED BY '\t'

LINES TERMINATED BY '\n'

STORED AS TEXTFILE;

LOAD DATA LOCAL INPATH 'meteorologia.txt' INTO TABLE meteorologiaTemp;

--Generacio de la clau principal
CREATE TABLE meteorologiaTempl AS SELECT concat(Data,'-',Hora) AS id, Temperatura,
HumitatRelativa, DireccioVent, VelocitatVent, Irradiacio, Insolacio, Precipitacio

FROM meteorologiaTemp;

CREATE TABLE meteorologiaTemp2 (id String, Temperatura Float, HumitatRelativa int, DireccioVent int,
VelocitatVent int, Irradiacio int, Insolacio int, Precipitacio Float)

ROW FORMAT DELIMITED

FIELDS TERMINATED BY '\t'

LINES TERMINATED BY '\n'

STORED AS TEXTFILE;

--Eliminacid dels casos amb valors nuls

INSERT OVERWRITE TABLE meteorologiaTemp2
SELECT * FROM meteorologiaTempl
WHERE Temperatura IS NOT NULL AND
HumitatRelativa IS NOT NULL AND
DireccioVent IS NOT NULL AND
VelocitatVent IS NOT NULL AND
Irradiacio IS NOT NULL AND
Insolacio IS NOT NULL AND
Precipitacio IS NOT NULL;

--Eliminacid dels casos duplicats

CREATE TABLE meteorologia AS

SELECT id,
MAX(Temperatura) AS Temperatura,
MAX(HumitatRelativa) AS HumitatRelativa,
MAX(DireccioVent) AS DireccioVent,
MAX(VelocitatVent) AS VelocitatVent,
MAX(Irradiacio) AS Irradiacio,
MAX(Insolacio) AS Insolacio,
MAX(Precipitacio) AS Precipitacio

FROM meteorologiaTemp2 GROUP BY id;

DROP TABLE meteorologiaTemp;
DROP TABLE meteorologiaTemp1;
DROP TABLE meteorologiaTemp2;

Imatge 31. Arxiu meteorologia.sql amb les consultes HiveQL per a la carrega i tractament de les dades meteorologiques.
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Carrega i tractament de les dades d’inversié térmica

#! /bin/bash
inici_s="date +%s’
hive -f inversio_termica.sql

fi_s="date +%s"
let total_s=Sfi_s-Sinici_s

echo

echo" FI o

echo "Dades de d'inversié térmica carregades i tractades correctament."
echo "Temps de processament: "Stotal_s" segons"

echo" FI o

Imatge 32. Arxiu inversio_termica.sh per a la carrega i tractament de les dades d’inversid térmica.

--Carrega de les dades d'inversio térmica

CREATE TABLE estacioAlta (Data String, Hora String, Temperatura Float)
ROW FORMAT DELIMITED

FIELDS TERMINATED BY '\t'

LINES TERMINATED BY '\n'

STORED AS TEXTFILE;

CREATE TABLE estacioBaixa (Data String, Hora String, Temperatura Float)
ROW FORMAT DELIMITED

FIELDS TERMINATED BY '\t'

LINES TERMINATED BY '\n'

STORED AS TEXTFILE;

LOAD DATA LOCAL INPATH 'Aixas.txt' INTO TABLE estacioAlta;
LOAD DATA LOCAL INPATH 'BordaVidal.txt' INTO TABLE estacioBaixa;

--Creacio de la clau principal
CREATE TABLE estacioAltalD AS SELECT concat(Data,'-',Hora) AS id, Temperatura
FROM estacioAlta;

CREATE TABLE estacioBaixalD AS SELECT concat(Data,'-',Hora) AS id, Temperatura
FROM estacioBaixa;

--Calcul dels valors d'inversié térmica

CREATE TABLE inversioTemp AS SELECT a.id, (a.Temperatura-b.Temperatura) AS Inversio
FROM estacioAltalD a JOIN estacioBaixalD b

ON (a.id = b.id);

CREATE TABLE inversio (id String, Inversio Float)
ROW FORMAT DELIMITED

FIELDS TERMINATED BY '\t'

LINES TERMINATED BY '\n'

STORED AS TEXTFILE;

--Eliminacid dels valors nuls
INSERT OVERWRITE TABLE inversio SELECT * FROM inversioTemp WHERE Inversio IS NOT NULL;

DROP TABLE estacioAlta;
DROP TABLE estacioBaixa;
DROP TABLE estacioAltalD;
DROP TABLE estacioBaixalD;
DROP TABLE inversioTemp;

Imatge 33. Arxiu inversio_termica.sql amb consultes HiveQL per a la carrega i tractament de les dades d’inversio térmica.
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Carrega i tractament de les dades de transit

#! /bin/bash
inici_s="date +%s’

#Creacio de la taula temporal on s'emmagatzemaran les dades préviament tractades
hive -f 1CrearTaulaTemporal.sql

echo"
echo "Taula Transit creada."
echo"

#Obtencid dels directors on es troben les dades de transit
Is -d */ > directoris.txt

#Per a cada directori es tracten els arxius amb dades de transit
for directori in $(cat directoris.txt)
do

direc=${directori%?}
cd Sdirectori
Is *.txt > taules.txt

#Carrega i tractament de cadascun dels arxius amb dades de transit
for line in $(cat taules.txt)
do
#Carrega i tractament d'un arxiu mensual
hive -hiveconf flag2=${line%%.*} -f ../2CarregarDadesSensor.sq|

#Carrega de les dades tractades a la taula temporal
hive -hiveconf flagl=${direc} -f ../3CarregarDadesTaulaTemporal.sql

echo "

echo "Dades del fitxer: " Sline " tractades i carregades."
echo " "

done

rm taules.txt

echo"
echo "S'han tractat les dades del directori: "Sdirec
echo"

cd ..
done
rm directoris.txt

#Suma dels valors dels diversos sensors i elimiancié dels casos amb valors nuls
hive -f 4CarregarDadesFinal.sql

fi_s="date +%s"

let total_s=Sfi_s-Sinici_s

echo

echo" FI o
echo "Dades de transit carregades i tractades."
echo "Temps de processament: Stotal_s segons"
echo" FI o

Imatge 34. Arxiu transit.sh per a la carrega i tractament de les dades de transit.
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--Creacio de la taula temporal

CREATE TABLE TransitTemp (id String, Intensitat int)
ROW FORMAT DELIMITED

FIELDS TERMINATED BY '\t'

LINES TERMINATED BY '\n'

STORED AS TEXTFILE;

Imatge 35. Arxiu 1CrearTaulaTemporal.sql amb la consulta HiveQL per a la creacid de la taula temporal de transit.

CREATE TABLE taula0 (Data String, Hora String, Velocitat int, Ocupacio int, Intensitat int, Noclassificats
int, VehiclesHora int, Apunts int, ApuntsValids int, Error String)

ROW FORMAT DELIMITED

FIELDS TERMINATED BY '\t'

LINES TERMINATED BY '\n'

STORED AS TEXTFILE;

SET arxiu=S{hiveconf:flag2}.txt;

--Carrega de les dades d'un dels arixus mensuals del sensor
LOAD DATA LOCAL INPATH 'S${hiveconf:arxiu}' INTO TABLE taula0;

--Generacio de la calu principal
CREATE TABLE taula2 AS SELECT concat(Data,'-',concat(substr(Hora, 0, 2),':00')) AS id, Intensitat
FROM taula0;

--Conversio dels registrs per minuts a registres horaris
CREATE table taula3 AS SELECT id, SUM(Intensitat) AS Intensitat FROM taula2 GROUP BY id;

DROP TABLE taula0;
DROP TABLE taula2;

Imatge 36. Arxiu 2CarregarDadesSensor.sql amb les consultes HiveQL per a la carrega de les dades mensuals d’un sensor.

--Carrega de les dades tractades d'un arxiu mensual a la taula temporal
INSERT INTO TABLE TransitTemp SELECT * FROM taula3;
DROP TABLE taula3;

Imatge 37. Arxiu 3CarregarDadesTaulaTemporal.sql amb la consulta HiveQL per a la carrega de les dades mensuals.

--Suma dels valors d'intensitat dels tres sensors

CREATE TABLE taula4 AS SELECT id, SUM(Intensitat) AS Intensitat
FROM TransitTemp

GROUP BY id;

DROP TABLE TransitTemp;

CREATE TABLE transit (id String, Intensitat int)
ROW FORMAT DELIMITED

FIELDS TERMINATED BY '\t'

LINES TERMINATED BY '\n'

STORED AS TEXTFILE;

--Eliminacid dels valors nuls
INSERT OVERWRITE TABLE transit SELECT * FROM taulad WHERE Intensitat IS NOT NULL;

DROP TABLE taula4;

Imatge 38. Arxiu 4CarregarDadesFinal.sql amb les consultes HiveQL per a I'obtencio de les dades de transit finals.
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TFG. Us d’algorismes d’aprenentatge automatic en entorns big data per a I'obtencié de models predictius de contaminacid.

Memoria

Carrega i tractament de les dades de contaminacio atmosférica

#! /bin/bash
inici_s="date +%s’

#Carrega i tractament de les dades de contaminacid
hive -f contaminacio.sql

fi_s="date +%s"

let total_s=Sfi_s-Sinici_s
echo" FI
echo "Dades de contaminacio carregades i tractades correctament."
echo "Temps de processament: Stotal_s segons"

echo" FI o

Imatge 39. Arxiu contaminacio.sh per a la carrega i tractament de les dades de contaminacid.

CREATE TABLE contaminacioTemp (Organisme String, Estacio String, Mesura String, Constituent String,

Unitats String, Data String, Valor Float)
ROW FORMAT DELIMITED

FIELDS TERMINATED BY '\t'

LINES TERMINATED BY '\n'

STORED AS TEXTFILE;

--Carrega de les dades de contaminacio
LOAD DATA LOCAL INPATH 'contaminacio.txt' INTO TABLE contaminacioTemp;

--Projecco de la taula inicial per a reduir els camps utilitzats
CREATE TABLE contaminacioTemp1 AS SELECT Data, Valor FROM contaminacioTemp;

CREATE TABLE contaminacioTemp2 (id String, Valor Float)
ROW FORMAT DELIMITED

FIELDS TERMINATED BY '\t'

LINES TERMINATED BY '\n'

STORED AS TEXTFILE;

--Eliminacid dels casos amb valors nuls
INSERT OVERWRITE TABLE contaminacioTemp2 SELECT * FROM contaminacioTemp1l
WHERE Valor IS NOT NULL;

CREATE TABLE contaminacioTemp3 AS
SELECT
regexp_replace(id, ' ', '-') ASid,
Valor
FROM contaminacioTemp2;

CREATE TABLE contaminacio(id String ,Valor Float) clustered by (id) into 2 buckets stored as orc
TBLPROPERTIES('transactional'="true');

INSERT INTO TABLE contaminacio SELECT * FROM contaminacioTemp3;

--Afegir la classe a la taula contaminacid
ALTER TABLE contaminacio ADD COLUMNS (classe int);

--Calcul de la classe

UPDATE contaminacio SET classe=1 WHERE Valor BETWEEN 0 AND 50.00;
UPDATE contaminacio SET classe=2 WHERE Valor BETWEEN 50.01 AND 100.00;
UPDATE contaminacio SET classe=3 WHERE Valor BETWEEN 100.01 AND 200.00;
UPDATE contaminacio SET classe=4 WHERE Valor BETWEEN 200.01 AND 400.00;
UPDATE contaminacio SET classe=5 WHERE Valor>400.01;

DROP TABLE contaminacioTemp;DROP TABLE contaminacioTemp1;
DROP TABLE contaminacioTemp2;DROP TABLE contaminacioTemp3;

Imatge 40. Arxiu contaminacio.sql amb les consultes HiveQL per a la carrega i tractament de les dades de contaminacid.
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Obtencio del conjunt de casos, el conjunt d’entrenament i el conjunt de test

#! /bin/bash
inici_s="date +%s’

#Generacio del conjunt de casos, el conjunt d'entrenament i el conjunt de test
hive -f conjunt_casos.sql

fi_s="date +%s"
let total_s=$fi_s-Sinici_s

echo
echo" FI f
echo "Les taules s'han unit."
echo "Temps de processament: Stotal_s segons"
echo" FI

Imatge 41. Arxiu conjunt_casos.sh per a la generacio del conjunts de: casos, entrenament i test.

--Unio de les taules amb les dades meteorologiques, d'inversié térmica, de transit i de contaminacio
CREATE TABLE conjuntcasos AS SELECT m.id, m.Temperatura, m.HumitatRelativa, m.DireccioVent,
m.VelocitatVent, m.Irradiacio, m.Insolacio, m.Precipitacio, i.Inversio, t.Intensitat, c.classe

FROM meteorologia m JOIN inversio i ON (m.id=i.id) JOIN transit t ON (i.id=t.id) JOIN contaminacio c ON
(t.id=c.id);

CREATE TABLE entrenament (id String, Temperatura Float, HumitatRelativa int, DireccioVent int,
VelocitatVent int, Irradiacio int, Insolacio int, Precipitacio Float, Inversio Float, Intensitat int, classe int)
ROW FORMAT DELIMITED

FIELDS TERMINATED BY '\t'

LINES TERMINATED BY '\n'

STORED AS TEXTFILE;

--Creacio del conjunt d'entrenament a partir d'un subconjunt aleatori del 70% dels casos
INSERT OVERWRITE TABLE entrenament SELECT * FROM conjuntcasos SORT BY RAND() LIMIT 4250;

--Creacio del conjunt de test a partir dels casos no utilitzats en el conjunt d'entrenament
CREATE TABLE test AS
SELECT *
FROM conjuntcasos ¢
WHERE NOT EXISTS (
SELECT 1
FROM entrenament e
WHERE c.id = e.id);

Imatge 42. Arxiu conjunt_casos.sql amb les consultes HiveQL a la generacié del conjunts de: casos, entrenament i test.
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TFG. Us d’algorismes d’aprenentatge automatic en entorns big data per a I'obtencié de models predictius de contaminacid.

Memoria

Obtencio i avaluacio del model d’aprenentatge

#! /bin/bash
inici_s="date +%s’

hdfs dfs -mkdir /user/mahout/
hdfs dfs -mkdir /user/mahout/tfg

hive -hiveconf flag="entrenament" -f 7CarrerarDadesHDFS.sq|
mv dades/000000_0 dades/entrenament.txt

hdfs dfs -put dades/entrenament.txt /user/mahout/tfg

rm dades/entrenament.txt

hive -hiveconf flag="test" -f 7CarrerarDadesHDFS.sql
mv dades/000000_0 dades/test.txt

hdfs dfs -put dades/test.txt /user/mahout/tfg

rm dades/test.txt

mahout org.apache.mahout.classifier.df.tools.Describe -p /user/mahout/tfg/entrenament.txt -f

/user/mahout/tfg/entrenament.info-d 19 N L

hadoop jar SMAHOUT_HOME/mahout-examples-0.11.0-job.jar
org.apache.mahout.classifier.df.mapreduce.BuildForest -Dmapred.max.split.size=1874231 -d
/user/mahout/tfg/entrenament.txt -ds /user/mahout/tfg/entrenament.info -sl 5 -p -t 100 -o
/user/mahout/tfg/model

hadoop jar SMAHOUT_HOME/mahout-examples-0.11.0-job.jar
org.apache.mahout.classifier.df. mapreduce.TestForest -i /user/mahout/tfg/test.txt -ds
/user/mahout/tfg/entrenament.info -m /user/mahout/tfg/model -a -mr -o
/user/mahout/tfg/prediccions

fi_s="date +%s"
let total_s=Sfi_s-Sinici_s

echo

echo" FI
echo "Dades per a la generacié del model preparades."
echo "Temps de processament: Stotal_s segons"
echo" FI o

Imatge 43. Arxiu preparacio.sh per a la preparacio de les dades en el sistema de fitxers distribuit HDFS.

--Carrega al sistema de fitxers HDFS del conjunt de casos (entrenament i test)

INSERT OVERWRITE LOCAL DIRECTORY '/home/ubuntu/dades/mapreduce8/model/dades'
ROW FORMAT

DELIMITED FIELDS TERMINATED BY ',

lines terminated by '\n'

STORED AS TEXTFILE

SELECT * FROM S${hiveconf:flag}:

Imatge 44. Arxiu CarrerarDadesHDFS.sql amb la consulta HiveQL per a la carrega dels conjunts d’entrenament i test al sistema de

fitxers distribuit HDFS.

Finalment, el segilient script sol-licita a 'usuari els parametres de I'algorisme Random forest:
nom del model, implementacié parcial, nimero d’arbres i numero d'atributs escollits

aleatoriament en cada node del cluster.
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#! /bin/bash
inici_s="date +%s’

letarg_p

let arg_nom

let arg_arbres
let arg_atributs

while true; do
read -p "Nom del model? " yn
case Synin
[A-Za-20-9]* ) arg_nom=S$yn; break;;
esac
done

while true; do
read -p "Vols utilitzar implementacid parcial? (S/N) " yn
case Synin
[Ss]* ) arg_p="-p'; break;;
[Nn]* ) arg_p="; break;;
*) echo "Sisplau, respon si (S) o no (N).";;
esac
done

while true; do
read -p "Numero d'arbres? " yn
case Synin
[0-9]* ) arg_arbres=Syn; break;;
*) echo "Sisplau, introdueix el nimero d'arbres.";;
esac
done

while true; do
read -p "Numero d'atributs escollits aleatoriament en cada node? " yn
case Syn in
[0-9]* ) arg_atributs=Syn; break;;
*) echo "Sisplau, introdueix el nimero d'atributs.";;
esac
done

hdfs dfs -mkdir /user/mahout/tfg/Sarg_nom

hadoop jar SMAHOUT_HOME/mahout-examples-0.11.0-job.jar
org.apache.mahout.classifier.df.mapreduce.BuildForest -Dmapred.max.split.size=2336740 -d
/user/mahout/tfg/entrenament.txt -ds /user/mahout/tfg/entrenament.info -sl Sarg_atributs Sp -t
Sarg_arbres -o /user/mahout/tfg/Sarg_nom/model

hadoop jar SMAHOUT_HOME/mahout-examples-0.11.0-job.jar
org.apache.mahout.classifier.df. mapreduce.TestForest -i /user/mahout/tfg/test.txt -ds
/user/mahout/tfg/entrenament.info -m /user/mahout/tfg/model -a -mr -o
/user/mahout/tfg/Sarg_nom/prediccions

fi_s="date +%s"
let total_s=Sfi_s-Sinici_s

echo
echo" FI o
echo "Model d'aprenentage automatic generat"
echo "Temps de processament: Stotal_s segons"
echo" FI

Imatge 45. Arxiu model.sh per a la generacid i avaluacié del model d’aprenentatge.
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