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Resumen

El preprocesamiento de datos en entornos de Big Data es una etapa crucial para
garantizar la calidad y la utilidad de los datos antes de que sean utilizados en anéli-
sis o aplicaciones. En este proceso existen desafios por resolver, como por ejemplo,
campos sin formato, fechas con diferentes formatos, valores nulos, ruido, identifi-
cacion de caracteristicas relevantes. Superar estos problemas es fundamental para
aprovechar al méximo el potencial de los datos y lograr analisis precisos y significativos.

El objetivo principal de este trabajo es obtener conjuntos de datos limpios, libre de
ruido que puedan considerarse correctos y ttiles para el procesamiento de datos. Dado
un dataset y eligiendo una herramienta como Apache Spark para el preprocesamiento
de Big Data en un caso de uso, mediante los algoritmos existentes en esta libreria se
procede a limpiar, transformar, seleccionar caracteristicas, manejo de valores atipicos,
manejo de valores faltantes, normalizacién y estandarizaciéon, conversion de tipos de
datos, reducciéon de ruido, muestreo de datos, para finalmente obtener como resultado
datos preprocesados. También fueron aplicadas pruebas unitarias e integrales para
cuantificar la calidad de datos de forma automatica, preprocesando los datos en cada
etapa.

Se realiz6 casos de uso con datasets; COVID-19, sismos y diabetes, para demostrar
la generacion de datos de limpios mediante técnicas de preprocesamiento especifi-

camente en Apache Spark. Como resultado ilustramos tareas de andlisis y visualizacion.

Palabras Claves: Big Data, Apache Spark, Preprocesamiento
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Abstract

Data preprocessing in Big Data environments is a crucial stage to ensure the quality
and usefulness of data before it is used in analytics or applications. In this process
there are challenges to solve, such as raw fields, dates with different formats, null
values, noise, identification of relevant characteristics. Overcoming these issues is
critical to fully harnessing the potential of data and achieving accurate and meaningful
analytics.

The main objective of this work is to obtain Smart Data, which can be considered
correct and useful for data processing. Given a dataset and choosing a tool like Apache
Spark for Big Data preprocessing in a use case, using the existing algorithms in this
library we proceed to clean, transform, select features, handle outliers, handle missing
values, normalization and standardization, data type conversion, noise reduction, data
sampling, to finally obtain Smart Data as a result. Unit and integral tests were also
applied to quantify data quality automatically, preprocessing the data at each stage.

Use cases were carried out with the COVID-19, earthquake and diabetes dataset,
to demonstrate the generation of Smart Data through preprocessing techniques. As a

result we illustrate analysis and visualization tasks.

Keywords: Big Data, Smart Data, Apache Spark, Pre-processing
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Generalidades



1 Aspectos Generales

Las generalidades del proyecto de investigacion son presentadas en el presente
capitulo.

1.1 Problema de Investigacién

1.1.1 Descripcién del Problema

Las organizaciones y las personas generan grandes cantidades de datos a un ritmo
muy elevado que llegan a una escala de exabyte (10'® Bytes), se pueden obtener nuevos
conocimientos a partir de sus contenidos. Este tltimo ayudara a las instituciones a
obtener conocimientos mas valiosos y mejorar su posiciéon competitiva algunas de las
aplicaciones se ven en Facebook, Instagram, Netflix, AliExpress y otros. Se sabe que
Big Data representa grandes cantidades de datos que son casi imposibles de administrar
y procesar utilizando herramientas tradicionales de administracion de datos. Es decir
grandes conjuntos de datos que requiere plataformas computacionales complejas para
ser analizadas como informacion. Ademas originalmente los datos son incompletos
lo que origina ciertas discrepancias e inconsistencias. Estas anomalias son causadas
por algunos factores humanos o de transmision, asi como valores perdidos, campos
con datos incoherentes, datos superfluos o un tamano demasiado grande(ntmero de
atributos e instancias). Asi como tal, estos datos no son aptos para ser procesados, se
requiere realizar un tratamiento previo para obtener datos limpios, libres de ruido.

La propuesta de la presente tesis es obtener datos limpios con el uso de las técnicas
de preprocesamiento por ejemplo, normalizacion de datos, imputacion de valores
perdidos, seleccion de atributos, seleccion de instancias, discretizacion, extraccion,
carga y tratamiento de datos (ETL). Pretendemos hacer un estudio de las técnicas de
preprocesamiento con ejemplos en casos de uso y aplicados en datasets, para verificar
la limpieza de los datos.

1.1.2 Formulacion del Problema

e ;Es posible obtener datos limpios mediante una herramienta que use técnicas de
preprocesamiento de Big Data?

1.2 Antecedentes

El procesamiento de datos en big data, se ha contribuido en una variedad de
experimentos donde se pretenden demostrar, analizar y mejorar el preprocesamiento



de datos y su rendimiento respecto al estado de arte. A continuacién se presenta un
conjunto de trabajos relacionados que describen algunos de estos casos:

1. En el trabajo de (Garcia-Gil. et al., 2019) se utilizan las herramientas de pre-
procesamiento de Big Data, tal que a partir de datos sin procesar se obtuvo
Smart Data. Donde fueron utilizadas dos librerias BigDaPSpark (Apache Spark)
e BigDaPLink (Apache Flink), ambas librerias contienen una serie de algoritmos
muy populares y ampliamente utilizados, para el filtro de ruido, la discretizacién
o la reduccion de datos entre otros. Fueron seleccionados algoritmos de cada
biblioteca para el filtrado de ruido y para la discretizacion del flujo de datos.
Para el filtrado de ruido eligieron un conjunto de datos con 5 x 10° instancias
y 18 atributos, y para la discretizacion utilizaron un conjunto de datos con
9.29 x 10° instancias y 11 atributos, SUSY dataset se encuentra en el repositorio
UCI, en este trabajo se tiene un desafio que es la combinaciéon y disposicion de
los métodos.Con estos algoritmos lograron obtener Smart Data a partir de Big
Data sin procesar.

2. Por otro lado, en el trabajo desarrollado por (Taleb and Serhani, 2017) la calidad
de datos es considerada como un elemento clave en Big Data durante la fase de
procesamiento en esta etapa, los datos de baja calidad no son introducidos en la
cadena de valor de Big Data. De esta forma se abordan reglas para la obtencion
de datos de calidad (DQR - Data Quality Rules) después de la evaluacion de
calidad y antes del pre-procesamiento de Big Data. El trabajo propone un
modelo para descubrir reglas (DQR) que mejoren y establezcan con precision las
actividades de preprocesamiento basadas en requisitos de calidad. Para lo cual
definen un conjunto de actividades de pre-procesamiento para automatizar la
generacion de reglas. Los experimentos realizados mostraron un aumento de cali-
dad en los puntajes tras aplicar las reglas descubiertas y optimizados en los datos.

3. El trabajo de (Garcia et al., 2017) tiene como objetivo estudiar la creciente
importancia del pre-procesamiento de datos en Big Data, asi como enumerar y
describir las tecnologias y herramientas de analitica de datos y las técnicas exis-
tentes. Para ello, el trabajo se organiza como sigue. Se describe en qué consiste
el preprocesamiento de datos y las dos areas en las que podemos clasificar las
técnicas de preprocesamiento. Ademaés se analiza las tecnologias y herramientas
para el procesamiento de datos masivos. Se estudia las propuestas escalables
para el procesamiento de datos masivos y presentan un caso de uso para selec-
cion de atributos. Este trabajo tiene como reto disenar nuevos algoritmos de



preprocesamiento de datos masivos.

4. En este otro trabajo de (Garcia-Gil et al., 2019), enfoca el filtrado de ruido
para Big Data, siendo este un problema comun que afecta la calidad de los
datos, particularmente en los problemas de clasificaciéon, donde el ruido de la
etiqueta se refiere al etiquetado incorrecto de las instancias de entrenamiento,
considerandose una caracteristica muy perjudicial de los datos. Sin embargo,
en esta era de Big Data, el crecimiento masivo en la escala de los datos plantea
un desafio a las propuestas tradicionales creadas para abordar el ruido, ya que
tienen dificultades para hacer frente a una cantidad de datos tan grande. Se
deben proponer nuevos algoritmos para abordar el ruido en los problemas de Big
Data, proporcionando datos limpios y de alta calidad, también conocidos como
Smart Data. En este trabajo, se proponen dos enfoques de preprocesamiento de
Big Data para eliminar ejemplos ruidosos: un conjunto homogéneo y un filtro
de conjunto heterogéneo, con especial énfasis en su escalabilidad y rasgos de
rendimiento. Los resultados obtenidos muestran que estas propuestas permiten
obtener eficientemente un conjunto de datos inteligente de cualquier problema
de clasificacion con Big Data.

5. Esta tesis (Olarte C. and Casaverde L., 2020) trata del anéalisis de las opiniones
de una gran cantidad de personas respecto a politica, salud, educacion, y eventos
relevantes que conciernen a nuestro pafs, analizar la opinién de las personas
es sumamente importa para la toma de decisiones y sobre todo para obtener
de una forma més rapida un indice de aceptacion con respecto a cierto tema
pero con los métodos convencionales como encuestas o llamadas telefonicas
consumen mucho tiempo y esfuerzo. Para obtener este tipo de informacion de
forma facil, accesible, automatica y en tiempo real para ello se uso Aprendizaje
Automético con esta herramienta se puede predecir los sentimientos ya sea
positivo o negativo y resolver los problemas de impacto social en la toma de
decisiones en las organizaciones publicas o privadas, también se aplica para
medios publicitarios como ver la aceptacion de un producto en el mercado.

1.3 Justificacion

El preprocesamiento de datos es muy ttil para la tarea de extraccion de conocimiento
sin embargo son latentes las dificultades presentes en ciertos tipos de datos los cuales
requieren una exploraciéon mas rigurosa, considerando las cantidades excesivas de
datos inconsistentes o valores nulos hacen necesaria la identificaciéon y aplicacion de
técnicas de preprocesamiento de conjuntos de datos no estructurados (datasets) y de
esta forma evitar una manipulaciéon indiscriminada y precaria.



El uso de técnicas robustas de preprocesamiento para el analisis de los datos nos
permite obtener resultados de mucho valor para la toma de decisiones y en tiempo
real, un enfoque real en nuestra region seria por ejemplo en el ambito de proyectos de
investigacion ya que existen datasets en las diferentes areas de estudio donde es posible
su aplicacion, lo cual generaria software que ayude a obtener resultados cientificos de
mayor impacto.

Es importante fomentar la investigacion en esta area, en este sentido el presente
trabajo pretende contribuir con distintas instituciones y/o entidades estableciendo
técnicas de preprocesamiento para diferentes datasets en el entorno de Big Data con
el fin de obtener datos de calidad.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo General

Obtener datos limpios, libre de ruido a través de técnicas de preprocesamiento, en
tres datasets, mediante el uso de herramientas de Big Data.

1.4.2 Objetivos Especificos
Dentro de los objetivos especificos se incluyen:

e Seleccionar datasets que no hayan sido preprocesados.

Explorar o analizar las datasets.

Aplicar técnicas de preprocesamiento en diferentes casos de estudio.

Validar la propuesta de mejora de calidad de datos con el uso del test unitario
integral.

1.5 Alcances y Limitaciones

1.5.1 Alcances

e Para efectos de validacion del presente proyecto fueron utilizadas herramientas
de gestion de Big Data (Apache Spark).

e Debido a que el trabajo de investigacion se enfocara en la etapa preprocesamiento
de datos, no se realizara el analisis de aprendizaje automéatico (Machine Learning),
sin embargo su desempeinio es consecuencia de la calidad de datos.

e Se utilizara dataset de COVID-19, sismos y diabetes para demostrar las técnicas
de preprocesamiento.



e Para la verificacion de la calidad de datos se utilizard pruebas unitarias e
integrales, y en cada etapa se realizara el preprocesamiento.

— En un primer momento se configuraran las pruebas unitarias e integrales
hasta completar el preprocesamiento, futuramente el dataset es verificado
automaticamente, por ejemplo, en el caso de un dataset que varia con el
tiempo, como el caso de COVID-19.

e Se estudiaron, ejemplificaron y aplicaron varias técnicas de preprocesamiento,
como por ejemplo, Extraccion, Carga y Transformacion de datos (ETL), técnicas
de transformaciéon para resolver el problema de categorizacion, normalizacién,
estandarizacion y filtrado de datos.

1.5.2 Limitaciones

En el desarrollo de la investigacion se presentan las siguientes limitaciones.
e No se hard comparaciones de rendimiento entre las técnicas de preprocesamiento.

e Unicamente se utilizara la herramienta Apache Spark para el preprocesamiento
de datos.

e No se utilizaran datos de streaming.

e Solo se utilizara google colab para la realizacion de casos de uso.

1.6 Metodologia

1.6.1 Tipo de Investigacion

El tipo de investigaciéon realizada es aplicada y experimental, porque se utilizara
un método para medir la calidad de datos en diferentes casos de uso.

1.6.2 Diseno Metodolégico

La metodologia a seguir para el desarrollo de la presente investigacion esta susten-
tada en las siguientes fases (Figura 1.1):

e Primero En la primera fase se hace la revision bibliografica de articulos cienti-
ficos relacionado a herramientas para preprocesamiento de datos en big data y
se obtiene las datasets, estos datasets se descargan de un repositorio libre, como
minimo se tendra dos datasets para el preprocesamiento.

e Segundo En la segunda fase se tiene la dataset, con el uso de las librerias de
Apache Spark se hace la lectura del contenido de los datasets.



e Tercero En esta fase se realiza la limpieza de los datos aplicando las diferentes
técnicas de preprocesamiento que se tiene.

e Cuarto En esta tltima fase se hace uso del test unitario integral para verificar la
calidad de los datos, en caso de estar libre de ruido pasan al proceso de analisis
de datos, caso contrario vuelven al preprocesamiento de datos este proceso se
repite hasta que los datos queden limpios.

e Quinto En esta tltima fase se realiza el analisis de datos, esto quiere decir que
se obtendré datos limpios en formato csv o json.

Figura 1.1: Modelo a sequir: Flujo de preprocesamiento de Big Data para la obtencion de datos de
calidad (Smart Data).
Fuente: Propia



1.7 Contribuciones

Las contribuciones de este trabajo son las siguientes:

e Preprocesamiento de los datos para la obtencion de datos limpios en una dataset
de COVID-19 para la region de Cusco.

e Aplicar en diferentes casos de uso donde se muestre los procesos que se siguen
en el preprocesamiento y la obtencion de 3 datasets libres de ruido.

1.8 Cronograma de actividades

El cronograma de actividades se muestra en la figura:

Figura 1.2: Cronograma de actividades
Fuente: Propia
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2 Marco Teoé6rico

2.1

Big Data

2.1.1 Tipos de datos para Big Data

Datos de sensor / generados por la méaquina: incorpora Registros de detalles de
llamadas (CDR), weblogs, medidores agudos, fabricacion de sensores, registros
de engranajes, intercambio de marcos informacion (Schell, 2013).

Informaciéon social: incorpora corrientes de criticas del cliente publicadas por
la poblacion en general todo el mundo, sitios de blogs a pequena escala como
Twitter, redes sociales en linea como Facebook.

Datos de negociacion de acciones: la informacion de negociacion de acciones
contiene datos sobre compra y dar opciones sobre activos comunes, las ofertas
de los clientes se supervisan desde el organizaciones.

Gridding Data: La informacion de la matriz de potencia contiene datos devorados
por un hub como para una estaciéon base

Datos de transporte: la informacién de transporte incorpora mostrar, limitar,
separar y accesibilidad de un vehiculo.

Buscar datos del motor web: los motores de buisqueda recuperan gran cantidad
de informacion (Michael and Miller, 2013).

2.1.2 Caracteristicas de Big Data

Volumen: Volumen alude a la medida de informaciéon. La informacion creada
por la maquina se entrega en cantidades significativamente mayores que la
informacion no convencional (Ji et al., 2012). Con mas de 25.000 vuelos de
aerolineas por dia, el volumen diario de esta tnica fuente de informacion sigue
llegando a los petabytes. Medidores inteligentes y hardware mecéanico sustancial
como refinerias de petréleo y aparatos de penetracién crean voltimenes de
informacién comparativa, intensificando el problema.

Velocidad: es la velocidad de preparacion de la informacion. El ritmo al que la
informacion se transmite desde fuentes, por ejemplo, teléfonos méoviles, flujos
de clics, alta recurrencia El intercambio de existencias y las formas de maquina
a maquina es enorme y consistentemente rapido en movimiento (Muhtaroglu
et al., 2013).
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e Variedad: alude al tipo de datos. La gran informacion llega mas alla de lo organi-
zado informacion, por ejemplo, nimeros, fechas y cadenas para incorporar datos
no estructurados informacion; video, sonido, transmisiones de clics, informacion
3D y registros de registro (Ji et al., 2012).

e Valor: La estimacion monetaria de diversa informacion difiere fundamentalmente.
Regularmente hay grandes datos cubiertos entre un conjunto mas grande de
informacion no convencional; la prueba es distinguir lo que es rentable y después
que cambiar y separar esa informacion para su examen (Ji et al., 2012).

2.1.3 Tecnologias de Big Data

Big data es un término general que describe la acumulaciéon de conjuntos de
datos que no se pueden ser utilizados con técnicas de calculo convencionales. Para
poder manejar la enorme informacion se requieren diferentes dispositivos, sistemas
y estructuras. Los grandes avances en la informacién son imperativos para procesar
enormes volumenes de informacién organizada y no estructurada en tiempo real y
brindar una investigaciéon més precisa, lo que puede impulsar a un liderazgo que genere
beneficios transaccionales més notables, disminuciones de precios y menores peligros
para el negocio. A continuacion veremos los tipos de datos en big data con los que se
tratan mas.

2.1.4 Tipos Basicos de Big Data

e Datos estructurados: Los datos planificados son niimeros y palabras que se
pueden clasificar y analizar de forma eficaz. La informaciéon es producida por
cosas como sensores del sistema implantados en dispositivos electrénicos, celdas
avanzadas y dispositivos de marco de localizacion mundial (GPS). Los datos
estructurados incorporan ademas cosas relacionadas con cifras, ajustes de cuenta
e intercambio de informacion.

e Datos no estructurados: Los datos no estructurados incorporan més datos
interesantes, por ejemplo, auditorias de clientes de sitios comerciales, fotografias
y otros medios mixtos, y comentarios sobre lugares de comunicacion informal
de largo alcance. Este tipo de informaciéon no se puede aislar y convertir en
clasificaciones o diseccionar numéricamente. El delicado desarrollo de Internet
en los tdltimos tiempos implica que la variedad y la cantidad de informacion
enorme siguen creciendo. Gran parte de ese desarrollo se origina en datos
no estructurados. Hay muchos desafios, de los cuales los principales son los
siguientes:

— Creacién

— Transferencia

11



— Presentacién

Lugar de almacenamiento

— Dar

Captura de datos

— Buscando

2.2 Smart Data

Smart Data son datos de calidad, que estan prestos para ser utilizados en la
extraccion de conocimiento y la toma de decisiones inteligente basada en datos. El
preprocesamiento de datos es fundamental para convertir los datos almacenados en
datos de calidad (Figura 2.1).

Hay 3 atributos claves que son necesarios para ser considerado Smart Data (Garcia-Gil
et al., 2019; Luengo et al., 2020a).

e Preciso: los datos deben ser lo que dicen que son con suficiente precision para
impulsar el valor. La calidad de los datos importa.

e Accionable: los datos deben impulsar una accién escalable inmediata de una
manera que maximice un objetivo comercial como el alcance de los medios en
todas las plataformas. La acciéon escalable es importante.

e Agil: los datos deben estar disponibles en tiempo real y listos para adaptarse al
entorno empresarial cambiante. La flexibilidad importa.

Figura 2.1: Smart Data
Fuente: (Luengo et al., 2020a)
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2.3 Preprocesamiento de datos en la teoria de la in-
formacion

Cuando los datos son imperfectos, contienen inconsistencias y tienen redundancias
para ello es imperante realizar un preprocesamiento de datos con el objetivo de obtener
datos de calidad. El preprocesamiento de datos provee al usuario una herramienta
muy util para tratar datos complejos que conlleva un largo periodo de tiempo para
limpiar los datos. A continuacién se presentan los principales aspectos y técnicas del
preprocesamiento de datos (Luengo et al., 2020Db).

2.3.1 Enfoque de reducciéon de datos

Las técnicas de reducciéon de datos surgen como algoritmos de preprocesamiento que

tienen por objetivo simplificar y limpiar datos en bruto. Los métodos de reducciéon de
datos se dividen en diferentes grupos dependiendo de la reduccion, que son: Reduccion
de dimensionalidad, reducciéon de instancia y discretizacion.
(1) Desde el punto de vista de los atributos, el proceso mas conocido de reduccion
de datos es el de seleccion de caracteristicas (F'S) y extraccion de caracteristicas. (2)
Concerniente a la reducciéon de numero de ejemplos, las técnicas de reducciéon de
instancia pueden dividirse en métodos de seleccion de instancias (IS) y generacion de
instancias. (3) Por ultimo, cuando la reduccion afecta los valores de los puntos de
datos, nos referimos a técnicas de discretizacion (Figura 2.2).

Seleccién de caracteristicas  Seleccién de instancias Discretizaciéon

Figura 2.2: Formas de reduccion de datos
Fuente: (Luengo et al., 2020b)

Reducciéon de dimensionalidad

Es cuando un dataset esta formado por un ntimero grande de variables de prediccion
o nimero e instancias. A continuacién se presentan los algoritmos de reducciéon de
dimensionalidad mas usados:

A) Seleccion de caracteristicas (FS): El método de seleccion de caracteristicas
es el proceso de identificar y borrar lo méas posible de informaciéon irrelavante
y redundante Luengo et al.. Con el objeto de obtener un subconjunto de
caracteristicas que describa apropiadamente el problema original. F'S elimina
las caracteristicas irrelevantes y redundantes que pueden inducir a correlaciones
equivocadas en los algoritmos de aprendizaje de computacional, perjudicando su
aspecto de generalizacion y evitando tambien el overfitting. F'S tambien reduce el
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espacio de busqueda de las caracteristicas, lo que hace el proceso de aprendizaje
computacional mucho mas rapido y disminuye el consumo de memoria.
Modelos y visualizciones realizados con pocas caracteristicas son faciles de
entender e interpretar.

Extraccion de caracteristicas: FS no es el tnico método que lidia con la
reduccion de dimensionalidad. En vez de seleccionar caracteristicas més re-
saltantes, las técnicas de extraccion de caracteristicas generan un nuevo conjunto
de caracteristicas combinando las originales deacuerdo a un criterio. Por ejemplo
PCA (Principal Component Aalysis) Luengo et al., asi como tambien otros
métodos lineales y no lineales.

Reducciéon de instancia: La reduccion de instancia es el enfoque para
minimizar el impacto de reducir un dataset muy grande. Se reduce el tamano
del dataset sin disminuir la calidad del conocimiento que puede ser extraido del
mismo.

La reduccion de instancia es un proceso complementario respecto de FS. Se
reduce la cantidad de datos ya sea por eliminaciéon de instancias o para generar
otras nuevas.

Seleccion de instancias (IS): La seleccion de instancia es muy necesaria (Lu-
engo et al., 2020b). El principal problema en IS es identificar ejemplo apropiados
de una cantidad ingente de instancias y prepararlas para su procesamiento de
analisis de datos. Entonces, IS esta conformada por una serie de técnicas que es
capaz de escoger un subconjunto de datos que reemplace al dataset original y al
mismo tiempo ser capaz de cumplir el objetivo de la aplicacion.

Generacion de instancias (IG): Los métodos IS concernientes a la iden-
tificaciéon de un subconjunto 6ptimo de objetos representativos de los datos
de entrenamiento (data training) original descartanto los ejemplos de ruido y
redundancia. Los métodos e generacion de instancias (IG) (Luengo et al., 2020b),
por el contrario, en vez de seleccionar los datos, puede generar y reemplazar los
datos originales con datos artificiales. Este proceso permite completar regiones
en el dominio del problema, que no estan representados en los datos originales, o
simplificar una cantidad ingente de instancias en menos ejemplos. Los métodos
IG frecuentemente son llamados métodos de generacion de prototipos (PG),
los ejemplos artificiales tienden a comportarse como regiones o subconjuntos
representativos de las instancias originales.

Los prototipos pueden generar diversos criterios. El enfoque més simple es volver
a etiquetar algunos ejemplos, por ejemplo aquellos de los cuales se tiene sospecha
de que pertenescan a una clase etiquetada erroneamente. Algunos métodos
PG crean centroides juntando ejemplos similares, o mezclando el espacio de
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caracteristicas en varias regiones y despues crean un conjunto de prototipos para
cada una.

2.3.2 Tratamiento de datos imperfectos

Es comun que los datos en el mundo real presenten errores o estén incompletos
(imperfectos). Por tal motivo es normal que se utilizen técnicas para limpiar el ruido
en datos o atribuir datos faltantes (missing values). Las técnicas utilizadas son el
filtro de ruido y la atribucién a datos faltantes.

2.4 Apache Spark

Spark fue creado en 2009 como un proyecto dentro de AMPLab en la Universidad
de California, Berkeley. Mas especificamente, nacié de la necesidad de probar el
concepto de Mesos (Hindman et al., 2011), que también se cre6 en AMPLab. Spark
se discutioé por primera vez en el documento técnico de Mesos titulado "Mesos: una
plataforma para el intercambio de recursos de grano fino en el centro de datos", escrito
principalmente por Benjamin Hindman y Matei Zaharia.

Desde el principio, Spark se optimiz6 para ejecutar en memoria, lo que ayudo
a procesar los datos mucho mas rapidamente que los enfoques alternativos como
MapReduce de Hadoop, que tiende a escribir datos desde y hacia los discos duros
de las computadoras entre cada etapa de procesamiento. Sus defensores afirman que
Spark que se ejecuta en la memoria puede ser 100 veces mas rapido que Hadoop
MapReduce, pero también 10 veces mas rapido cuando se procesan datos basados
en disco de manera similar a Hadoop MapReduce. Esta comparacion no es del todo
justa, sobre todo porque la velocidad bruta tiende a ser mas importante para los casos
de uso tipicos de Spark que para el procesamiento por lotes, en el que las soluciones
similares a MapReduce atn se destacan (Scott, 2015).

Spark se convirtié en un proyecto incubado de Apache Software Foundation en
2013 y, a principios de 2014, Apache Spark fue promovido para convertirse en uno
de los proyectos de primer nivel de la Fundacion. Spark es actualmente uno de los
proyectos mas activos gestionados por la Fundaciéon, y la comunidad que ha cre-
cido en torno al proyecto incluye tanto contribuyentes individuales prolificos como
patrocinadores corporativos bien financiados como Databricks, IBM y Huawei de China

Spark es un motor de procesamiento de datos de uso general, adecuado para su
uso en una amplia gama de circunstancias. Las consultas interactivas en grandes
conjuntos de datos (datasets), el procesamiento de transmision de datos desde sensores
o sistemas financieros y las tareas de aprendizaje automéatico tienden a asociarse
con mayor frecuencia con Spark. Los desarrolladores también pueden usarlo para
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respaldar otras tareas de procesamiento de datos, beneficiandose del amplio conjunto de
bibliotecas y API para desarrolladores, y su soporte integral para lenguajes como Java,
Python, R y Scala. Spark se utiliza a menudo junto con el médulo de almacenamiento
de datos de Hadoop, HDFS, pero también puede integrarse igualmente bien con
otros subsistemas de almacenamiento de datos populares como HBase, Cassandra,
MapR-DB, MongoDB y S3 de Amazon. Hay muchas razones para elegir Spark, pero
tres son clave:

e Simplicidad: se puede acceder a las capacidades de Spark a través de un
conjunto de API enriquecidas, todas disenadas especificamente para interactuar
rapida y facilmente con datos a escala. Estas API estan bien documentadas
y estructuradas de manera que sea sencillo para los cientificos de datos y los
desarrolladores de aplicaciones poner rapidamente a Spark en funcionamiento;

e Velocidad: Spark esta disenado para la velocidad, operando tanto en memoria
como en disco. En 2014, Spark se utiliz6 para ganar el desafio de evaluacion
comparativa de Daytona Gray Sort, procesando 100 terabytes de datos alma-
cenados en unidades de estado solido en solo 23 minutos. El ganador anterior
us6 Hadoop y una configuracion de claster diferente, pero tomo6 72 minutos.
Esta victoria fue el resultado de procesar un conjunto de datos estaticos. El
rendimiento de Spark puede ser incluso mayor cuando se admiten consultas
interactivas de datos almacenados en la memoria, con afirmaciones de que Spark
puede ser 100 veces méas rapido que MapReduce de Hadoop en estas situaciones;

e Soporte: Spark admite una variedad de lenguajes de programacion, incluidos
Java, Python, R y Scala. Aunque a menudo esta estrechamente asociado con
el sistema de almacenamiento subyacente de Hadoop, HDFS, Spark incluye
soporte nativo para una integracion estrecha con una serie de soluciones de
almacenamiento lideres en el ecosistema de Hadoop y mas alla. Ademas, la
comunidad de Apache Spark es grande, activa e internacional. Un conjunto
creciente de proveedores comerciales, incluidos Databricks, IBM y todos los
principales proveedores de Hadoop, brindan soporte integral para soluciones
basadas en Spark.

2.4.1 Librerias

El componente final de Spark son sus bibliotecas, que se basan en su diseno como
motor unificado para proporcionar una API unificada para tareas comunes de anélisis
de datos. Spark admite tanto bibliotecas estandar que se envian con el motor como
una amplia gama de bibliotecas externas publicadas como de terceros paquetes de
las comunidades de cédigo abierto. Hoy en dia, las bibliotecas estandar de Spark
son en realidad la mayor parte del proyecto de cédigo abierto: el motor central de
Spark en si ha cambiado poco desde que se lanz6 por primera vez, pero las bibliotecas
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han crecido para proporcionar mas y mas tipos de funcionalidad. Spark incluye
bibliotecas para SQL y datos estructurados (Spark SQL), aprendizaje automatico
(MLIib), procesamiento de transmision (Spark Streaming y la transmision estructurada
mas nueva) y anéalisis de graficos (GraphX). Mas alla de estas bibliotecas, hay cientos
de fuentes externas bibliotecas que van desde conectores para varios sistemas de
almacenamiento hasta algoritmos de aprendizaje automaético.

2.4.2 ;Para qué se utiliza Spark?

Spark es un motor de procesamiento de datos de propoésito general, un conjunto
de herramientas impulsado por API que los cientificos de datos y los desarrolladores
de aplicaciones incorporan en sus aplicaciones para consultar, analizar y transformar
datos rapidamente a escala. La flexibilidad de Spark lo hace muy adecuado para
abordar una variedad de casos de uso, y es capaz de manejar varios petabytes de
datos a la vez, distribuidos en un claster de miles de servidores fisicos o virtuales que
cooperan. Los casos de uso tipicos incluyen (Luu, 2018):

e Procesamiento de flujos: Desde archivos de registro hasta datos de sensores,
los desarrolladores de aplicaciones tienen que lidiar cada vez mas con "flujos" de
datos. Estos datos llegan en un flujo constante, a menudo de miltiples fuentes
simultaneamente. Es factible permitir que estos flujos de datos se almacenen en
disco y se analicen retrospectivamente, a veces puede ser sensato o importante
procesar y actuar sobre los datos a medida que llegan. Los flujos de datos
relacionados con transacciones financieras, por ejemplo, se pueden procesar en
tiempo real para identificar y rechazar transacciones potencialmente fraudulentas.

e Aprendizaje automatico: A medida que aumentan los volimenes de datos,
los enfoques de aprendizaje automatico se vuelven mas factibles y cada vez més
precisos. El software se puede entrenar para identificar y actuar sobre los factores
desencadenantes dentro de conjuntos de datos bien entendidos antes de aplicar
las mismas soluciones a datos nuevos y desconocidos. La capacidad de Spark para
almacenar datos en la memoria y ejecutar consultas repetidas rapidamente lo
hace adecuado para entrenar algoritmos de aprendizaje automéatico. La ejecucion
de consultas muy similares una y otra vez, a escala, reduce significativamente el
tiempo necesario para iterar a través de un conjunto de posibles soluciones a fin
de encontrar los algoritmos maés eficientes.

e Anailisis interactivo: En lugar de ejecutar consultas predefinidas para crear
cuadros de mando estaticos de ventas o productividad de la linea de produccion o
precios de las acciones, los analistas comerciales y los cientificos de datos desean
cada vez mas explorar sus datos haciendo una pregunta, viendo el resultado y
luego alterando el pregunta inicial ligeramente o profundizando en los resultados.
Este proceso de consulta interactivo requiere sistemas como Spark que sean
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capaces de responder y adaptarse rapidamente.

e Integracion de datos: los datos producidos por diferentes sistemas en una
empresa rara vez son lo suficientemente limpios o consistentes como para com-
binarlos de manera simple y sencilla para informes o analisis. Los procesos de
extraccion, transformacion y carga (ETL) se utilizan a menudo para extraer
datos de diferentes sistemas, limpiarlos y estandarizarlos y luego cargarlos en un
sistema separado para su andlisis. Spark (y Hadoop) se utilizan cada vez mas
para reducir el costo y el tiempo necesarios para este proceso ETL.

2.4.3 Conjuntos de datos distribuidos resistentes (RDD)

El conjunto de datos distribuido resistente es un concepto en el corazéon de Spark
(Figura 2.3). Esta disenado para admitir el almacenamiento de datos en memoria,
distribuidos en un cluster de una manera demostrable tolerante a fallas y eficiente. La
tolerancia a fallas se logra, en parte, mediante el seguimiento del linaje de transforma-
ciones aplicadas a conjuntos de datos de grano grueso. La eficiencia se logra mediante
la paralelizacion del procesamiento en varios nodos del clister y la minimizaciéon de la
replicacion de datos entre esos nodos. Una vez que los datos se cargan en un RDD, se
pueden realizar dos tipos basicos de operacion (Luu, 2018):

e Transformaciones: Se crean un nuevo RDD cambiando el original a través de
procesos como mapeo, filtrado y mas.

e Acciones: Como un contador, que miden pero no modifican los datos originales.
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Figura 2.3: Tipos de Transformacion
Fuente: (Luu, 2018)

El RDD original permanece sin cambios en todo momento. La cadena de trans-
formaciones de RDD1 a RDDn se registra y se puede repetir en caso de pérdida de
datos o falla de un nodo del cluster. Se dice que las transformaciones se evaltian de
forma perezosa, lo que significa que no se ejecutan hasta que una accién posterior
necesita el resultado. Esto normalmente mejorara el rendimiento, ya que puede evitar
la necesidad de procesar datos innecesariamente. También puede, en determinadas
circunstancias, introducir cuellos de botella en el procesamiento que hagan que las
aplicaciones se detengan mientras se espera que concluya una acciéon de procesamiento.
Cuando es posible, estos RDD permanecen en la memoria, lo que aumenta en gran
medida el rendimiento del claster, particularmente en casos de uso con un requisito
de consultas o procesos iterativos.

2.4.4 SparkSession

Las aplicaciones de PySpark comienzan con la inicializacién de SparkSession, que
es el punto de entrada de PySpark como se muestra a continuacion.

from pyspark.sql import SparkSession

from pyspark import SparkConf ,SparkContext
spark=SparkSession.builder.appName (’data_processing’).getOrCreate ()
import pyspark.sql.functions as F

from pyspark.sql.types import x*
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2.4.5 SparkContext

Es un punto de entrada a las funcionalidades de Spark desde python. SparkContext
representa la conexion a un cluster de spark y se usar todos los métodos para crear y
manipular RDDs (Luu, 2018), acumuladores y variables de difusion en ese cluster.

1 from pyspark import SparkConf, SparkContext

2 conf = SparkConf ().setMaster("local").setAppName("Conteo de palabras
")

3 # Inicializo el Spark Context

+ sc = SparkContext(conf = conf)
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2.5 Técnicas de preprocesamiento para Big Data

El preprocesamiento es un paso extremadamente importante en el Aprendizaje
Automético (Machine Learning) y en el Aprendizaje Profundo (Deep Learning). No
podemos simplemente volcar los datos sin procesar en un modelo y esperar que funcione
bien. Incluso si construimos un modelo complejo y bien estructurado, su rendimiento
es tan bueno como los datos que le proporcionamos. Por lo tanto, es necesario para
procesar los datos en bruto para aumentar el rendimiento de los modelos.

En las siguientes secciones se mostrara los diferentes método y técnicas de preproce-
samiento de Big Data:

2.5.1 Estandarizacién

La estandarizacion es una técnica de escalado donde los valores se centran alrededor
de la media con una desviacion estandar unitaria (Garcia et al., 2015). Esto significa
que la media del atributo se vuelve cero y la distribuciéon resultante tiene una desviacion
estandar unitaria, a continuacion se muestra la formula de estandarizacion (Ecuacion 1):

X —p
X'=— (1)

g

Tal que, p es la media de los valores de la caracteristica y o es la desviacion estandar
de los valores de la caracteristica, resaltamos que en la estandarizacion los valores no
restringidos a un rango de valores especifico, diferentemente de la normalizacion.

La estandarizacion permite mejorar la tasa convergencia en el proceso de optimizacion,
y previene caracteristicas que ejercen una alta variacion en la etapa del entrenamiento
del aprendizaje de automatico.

Por ejemplo, cuando los conjuntos de datos (datasets) que son proveidos a los

modelos de aprendizaje automatico suelen tener muchas caracteristicas. Generalmente
los valores de diferentes caracteristicas estan en una escala diferente. Consideremos
un modelo que intenta predecir los precios de un inmueble. El area de una casa es
de unos 200 metros cuadrados, mientras que la antigiiedad suele ser inferior a 20. El
nimero de dormitorios puede ser 1, 2 6 3 en la mayoria de los casos. Todas estas
caracteristicas son importantes para determinar el precio de una casa.
Sin embargo, si los usamos sin ningin tipo de escala, los modelos de aprendizaje
automéatico podrian dar méas importancia a las caracteristicas con valores mas altos.
Los modelos tienden a funcionar mejor y convergen mas rapido cuando las caracteris-
ticas estan en una escala relativamente similar.

Una solucién a este problema es la estandarizaciéon. Primero consideramos las

columnas como variables. Si una columna esta estandarizada, el valor medio de la
columna se resta de cada valor y luego los valores se dividen por la desviacién estandar
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de la columna. Las columnas resultantes tienen una desviaciéon estandar de 1 y una

media muy cercana a cero. Asi, terminamos teniendo variables (columnas) que tienen

una distribucién casi normal. La estandarizacion se puede lograr con StandardScaler,

funcion que esta presente en Apache Spark .

Estandarizaciéon en Apache Spark

1. Importar librerias: Como paso inicial siempre se importan las librerias que se
van utilizar:
I import pandas as pd
2 import numpy as np
3 from pyspark.sql import SparkSession
. from pyspark.ml.linalg import Vectors
5 from pyspark.ml.feature import VectorAssembler
¢ from pyspark.ml.feature import StandardScaler
2. Inicializar Apache Spark: En este paso se configura el Apache Spark utilizando
las funciones SparkSession y sparkContext:
| spark = SparkSession.builder \
2 .master ("local") \
3 .appName ("standard_scaler") \
| .config("spark.executor.memory", "1gb") \
5 .get0OrCreate ()
6 sc = spark.sparkContext
3. Generar datos: En este paso son generados datos aleatorios utilizando la librerfa
numpy, para simular datos con 3 caracteristicas (columnas):
i a = np.random.randint (10, size=(10,1))
2 b = np.random.randint (50, 100, size=(10,1))
3 ¢ = np.random.randint (5600, 700, size=(10,1))
1 X = np.concatenate((a,b,c), axis=1)
5 X
4. Vectorizar datos: VectorAssembler es un transformador (transformer) que com-
bina una lista dada de columnas en una sola columna vectorial. Es ttil para
combinar caracteristicas sin procesar y caracteristicas generadas por diferentes
transformadores de caracteristicas en un solo vector de caracteristicas.
En este caso con 3 elementos cada uno, para este paso usamos la libreria MLlib
con la funcion VectorAssembler:
1 df = pd.DataFrame (X, columns = [’a’,’b’,’c’])
2 mydf = spark.createDataFrame (df)
'How to Standardize or Normalize Data with PySpark:

https://www.youtube.com/watch?v=ucOin2KFt9E
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feature_columns = mydf.columns

vector_assembler = VectorAssembler (inputCols = feature_columns,
outputCol = ’>features’)

features_df = vector_assembler.transform(mydf).select([’features
1)

features_df .show ()

Estandarizacion: En este tltimo paso los valores de las caracteristicas (features)
son mapeadas para valores proporcionales, por ejemplo entre [2, —2] o [0, 1]:

standardizer = StandardScaler (withMean=True, withStd=True,
inputCol=’features’, outputCol=’std_features?’)

standardizer_model = standardizer.fit(features_df)

standardized_features_df = standardizer_model.transform(
features_df)

standardized_features_df.show ()

[[9.0,61.0,556.0]1[2.07103577689744. ..
|[4.0,73.0,549.0]1[-0.1800900675562. ..
|[8.0,85.0,624.0]1[1.62081060800669. ..
|[3.0,84.0,658.0]11[-0.6303152364470...
| [3.0,67.0,618.0]1[-0.6303152364470. ..
| [3.0,956.0,660.0]1[-0.6303152364470. ..
|[3.0,92.0,655.0]1[-0.6303152364470. ..
|[4.0,71.0,616.0]11[-0.1800900675562. ..
|[3.0,50.0,543.0]11[-0.6303152364470. ..
| [4.0,66.0,596.0]1[-0.1800900675562. ..
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2.5.2 Transformacién de datos

OneHotencoder: Es una técnica para convertir atributos categoéricos en un vector
binario. OneHotencoder asigna una columna de indices de categoria a una columna
de vectores binarios, con como maximo un tnico valor por fila que indica el indice de
categoria de entrada.

Por ejemplo, con 5 categorias, un valor de entrada de 2 se asignaria a un vector de
salida de [0,0, 1, 0].

2.5.3 Big Data Imperfecta

En el preprocesamiento de datos, es comiin emplear técnicas para eliminar los
datos con ruido o para imputar los datos faltantes.

Se tiene dos formas:
e Imputacion de valores perdidos.
e Identificacion de ruido.

2.5.4 Discretizacion de Big Data

La discretizacion se centra en la transformacion de valores continuos con un orden
entre los valores nominales o categoricos sin ordenar (Garcia et al., 2015). También
es una cuantificacion de atributos numéricos. Los valores nominales estan dentro
de un dominio finito, por lo que también se consideran una técnica de reduccién de
datos (Chan et al., 2019).

Algunas ventajas que se tiene al usar esta técnica:

e Divida el rango de atributos numéricos (continuos o no) en intervalos.
e Almacena las etiquetas de los intervalos.

e Es crucial para las reglas de asociacion y algunos algoritmos de clasificacion, que
solo aceptan datos discretos.

El proceso de la discretizacion tienen las siguientes etapas (Figura 2.4).
Descripcion de las etapas en el proceso de discretizacion:

e En esta etapa el uso del algoritmo de clasificacion(Quick Sort) es fundamental,
esta clasificacion se debe hacer solo un vez y al empezar el clasificador. Si la
discretizacion esta dentro del proceso de otro algoritmo asi como induccién de
un arbol de decision el tratamiento es local y caso contrario es una region.

e En esta etapa se hace la seleccion del mejor punto de corte o el mejor par de
intervalos adyacentes se debe encontrar en el rango de atributos para dividir o
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Figura 2.4: Proceso de la discretizacion

Fuente: (Chan et al., 2019)
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fusionar en el siguiente paso requerido. Una medida de evaluacion o funcién se
usa para determinar la correlacion, ganancia, mejora en el desempeno y cualquier
otro beneficio de acuerdo con la clase.

e Los intervalos pueden dividirse o fusionarse. Para dividir todos los puntos de
corte posibles dentro de un atributo, se debe evaluar. La discretizacion continta
con cada parte hasta que se satisface un criterio de parada. De manera similar,
para la fusion, en lugar de encontrar el mejor punto de corte, el discretizador
tiene como objetivo encontrar los mejores intervalos adyacentes para fusionar en
cada iteracion. La discretizacion contintia con el nimero reducido de intervalos
hasta que se satisface el criterio.

e En esta estapa se detiene el proceso de discretizacion teniendo una simplicidad
con alta precision.

Discretizacién en Apache Spark
Spark DStream (Discretized Stream)

Es un concepto basico de streaming (datos continuos) en Spark (Chan et al.,
2019). El streming de datos pueden provenir de muchas fuentes, por ejemplos de otras
interfaces o de sockets TCP, por otro lado DStream es también un streaming continuo
de RDD (Resilient Distribuited Datasets). Cada RDD en un DStream (Data Stream)

contiene datos de un cierto intervalo de tiempo.
Caso de uso: Contador de palabras

En un escenario donde a cada segundo 9 x 103 tweets son enviados, 1000 fotos son
subidas a Instagram, mas de 2 x 10% de correos electrénicos son enviados y cerca de
80 x 10 busquedas son realizadas segtin el Internet Live Stats.

De ahi la importancia del procesamiento y analisis de grandes volimenes de datos
continuos generados a cada segundo (Streaming).

Veamos a continuacion el ejemplo de discretizacion en un contador de palabras
usando DStream:

1. Configurar e inicializar librerias: En esti etapa se configura el intervalo de
tiempo en que se leeran los datos, por ejemplo a cada 5 segundos:

1 from pyspark.context import SparkContext

2> from pyspark.streaming import StreamingContext

3 from time import sleepsc=SparkContext ("locall[*]",6"
StreamingExample")

. ssc=StreamingContext (sc,5)
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. Leer datos: En este caso nuestra fuente es un archivo de texto:

lines=ssc.textFileStream(r’home/data’)

. Sumar palabras: Aqui se utiliza la funcion Map-Reduce para sumar las

palabras:

words=1lines.flatMap(lambda x:x.split(" "))
mapped_words=words .map (lambda x:(x,1))
reduced_words=mapped_words.reduceByKey (lambda x,y:x+y)

. Ordenar atributos:

sorted_words=reduced_words.map (lambda x:(x[1],x[0])).transform(
lambda x:x.sortByKey(False))

. Simulacién del streaming:

sorted_words.pprint () ssc.start ()
sleep (20)
ssc.stop(stopSparkContext=True, stopGraceFully=True)
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Capitulo 111

Desarrollo de la Metodologia
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3 Metodologia Propuesta para Verificar
la Calidad de Datos

Proponemos utilizar test unitarios e integrales (Wang et al., 2021) para verificar
y cuantificar la calidad de datos (smart data), en cada etapa se utilizan técnicas
de preprocesamiento, como resultado se obtienen datos limpios con todos los test
subsanados satisfactoriamente.

En ese sentido la metodologia propuesta garantiza la integridad de la calidad de
datos (Smart Data) para cualquier conjunto de datos (dataset) a través de diferentes
técnicas de preprocesamiento de datos utilizando la herramienta Apache Spark.

3.1 Manipulaciéon de datos

Mientras Apache Spark es una buena herramienta para transformacion de datos,
nuestro objetivo es asegurar que los datos de salida o resultados cumplan con estandar
de calidad esperado, y usualmente se evalta:

e Si cada columna es obligatoria.

e Si los valores son validos.

e Si el formato esta correcto (por ejemplo, fechas).

e Si la columna es numérica, debe estar en un cierto rango.

Todas estas cuestiones forman reglas para validacion.

3.2 Modelo a seguir

Se aplicaran varias transformaciones (preprocesamientos) al dataset para obtener
data de calidad, por ejemplo, se reduciran datos con ruido (valores nulos o repetidos)
para lo cual utilizamos diferentes técnicas de preprocesamiento. (Figura 3.1). En
este caso de uso pretendemos ejemplificar el uso de tests unitarios para garantizar
calidad de datos con herramientas de Big Data (Apache Spark), con técnicas de
preprocesamiento en cada etapa. Los test unitarios o integrales se elaboran para
verificar la validez de las funcionalidades en una plataforma de software, se mide en
términos de porcentaje segiin se van cumpliendo las pruebas satisfactoriamente.
Cuando un conjunto de datos (dataset) es tratado, se espera que contengan las
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Figura 3.1: Modelo de transformacion de datos con test unitarios e integral con preprocesamiento
en cada etapa.
Fuente: Propia

columnas solicitadas, que los valores sean validos, que estén en un formato adecuado,
por ejemplo los campos o atributos relacionados a fechas, todo esto para que cumplan
con las reglas de negocio (Figura 3.2).

Figura 3.2: Ejemplo de transformacion de datos en cada etapa de los test unitarios
Fuente: Propia

e Pruebas unitarias e integrales para datos de calidad:

PySpark posee herramientas para realizar este tipo de validaciones de datos con
pruebas unitarias e integrales, por ejemplo la libreria Great Ezpectations’.

Para ejemplificar el presente modelo metodologico de cuantificacion de calidad
de datos (Smart Data), utilizamos un dataset de proyectos financiados en diferentes

!Great Expectations: https://docs.greatexpectations.io/docs/
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ciudades del mundo (city), de varios rubros (main_category) entre el periodo de
2014 al 20192, con 192548 registros y 20 columnas.

3.2.1 Exploraciéon de datos sin procesar

En esta primera etapa se realizan las siguientes tareas:

N

Importar las librerias de Apache Spark y Great FExpectations para realizar las
pruebas, por ejemplo Spark Session:

from great_expectations.dataset import SparkDFDataset

from pyspark.sql import SparkSession

import pandas as pd

spark = SparkSession.builder.master ("local[*]").appName ("Great
Expectations with Pandas DataFrame").getOrCreate ()

Cargar los datos y crear una vista del dataset:

raw_df = spark.read.option("header", True).csv(folder+"/
Kickstarter_projects_Febl9.csv")
raw_df .createOrReplaceTempView ("CAMPAIGNS")

Explorar el dataset:

raw_df . toPandas ()

Crear una instancia de los datos no procesados utilizando la libreria Great
Ezxpectations:

raw_test_df = SparkDFDataset (raw_df)

La instancia del dataset para realizar los test es raw _test df.

3.2.2 Test unitario en los datos no procesados

Comprobar si las columnas obligatorias existen:

ZKickstarter krowfunding: https://wuw.kaggle.com/code/kerneler/
starter-kickstarter-campaigns-9f7d98d1-9/data
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| MANDATORY_COLUMNS = [

2

V)

14

Ilidll ,

"currency",

"main_category"

-

"launched_at",

"deadline",

"country",

"status",

"usd_

pledged"

for column in MANDATORY_COLUMNS:
try:

assert raw_test_df.expect_column_to_exist(column).

success, f"Uh oh! Mandatory column {column} does not exist:
FAILED"

print (f"Column {column} exists : PASSED")

except AssertionError as e:

Column
Column
Column
Column
Column
Column
Column

print (e)

id exists : PASSED

currency exists : PASSED
main_category exists : PASSED
launched_at exists : PASSED
deadline exists : PASSED
country exists : PASSED
status exists : PASSED
usd_pledged exists : PASSED

Las columnas obligatorias no deben ser nulas:

for column in MANDATORY_COLUMNS:
try:

test_result = raw_test_df.

expect_column_values_to_not_be_null (column)

assert test_result.success, \

f"Uh oh! {test_result.result[’unexpected_count’]} of

{test_result.result[’element_count’]} items in column {
column} are null: FAILED"

print (£"All items in column {column} are not null:

PASSED")
except AssertionError as e:

print (e)

except AnalysisException as e:

print (e)

All items in column id are not null: PASSED
All items in column currency are not null: PASSED

Uh oh!

1 of 192548 items in column main_category are null:
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~

FAILED
Uh oh! 1 of 192548 items in column launched_at are null: FAILED

s Uh oh! 1 of 192548 items in column deadline are null: FAILED
Uh oh! 1 of 192548 items in column country are null: FAILED
Uh oh! 1 of 192548 items in column status are null: FAILED
Uh oh! 1 of 192548 items in column usd_pledged are null: FAILED
w0 name] currency|wain category|sub_category| Launched at |deadline|duration|goal usd]
B e T R T T B B B Hommmmm e B Hommmmme 4
63| "In The Jungle 12...|,GBP,music,Electr...| null] null] null] null] null| null]|

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

El test encontro varios valores nulos.

Comprobar el formato de fecha vélido de los campos launched at y deadline:

test_result = raw_test_df.
expect_column_values_to_match_strftime_format (’launched_at’,”’
%Y -%m-%d %HH:%M:%S?)
f"""{round(test_result.result[’unexpected_percent’], 2)1})% is not
a valid date time format"""

test_result = raw_test_df.
expect_column_values_to_match_strftime_format(’deadline’,’?Y
-%m-%d KH:%M:%S?)

f"""{round(test_result.result[’unexpected_percent’], 2)1}% is not
a valid date time format"""

0.04% is not a valid date time format

Comprobar si los valores son tnicos:
test_result = raw_test_df.expect_column_values_to_be_unique("id"
)
failed_msg = " ".join([£"""Uh oh!""",
f"""{test_result.result[’unexpected_count’]} of {
test_result.result[’element_count?’]} items""",
f"""or {round(test_result.result[’

unexpected_percent ’],2)}% are not unique: FAILED"""])
print (£"""{’Column id is unique: PASSED’ if test_result.success
else failed_msg}""")

Uh oh! 48162 of 192548 items or 25.01% are not unique: FAILED
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En este test se observa que el dataset tiene mucha informacion duplicada.

Hasta este punto puede que los datos estén duplicados entonces sera necesario realizar
una segunda etapa de filtrado de datos.

3.2.3 Filtrado de datos

e El filtrado se debe realizar de acuerdo a las reglas de negocio, osea filtrar datos
que estén relacionados a lo que queremos analizar o visualizar. Por ejemplo,
solo utilizaremos valores de US del campo country para los periodos de 2017 a
2018, solo para ciertas categorias especificadas, campanas exitosas, con tipo de
moneda USD:

1 MAIN_CATEGORIES = [
2 Jart’,

3 ’publishing’,

| ’film & video’,
5 ’technology’,

6 ’journalism’,

7 ’food?,

8 ’dance’,

9 ’photography’,
10 ’games’,
11 crafts’,

12 ’music’,

13 ’comics’,

14 ’theater’,

15 ’design’
6 ]

17 ASSESSMENT_YEAR = [’2017°,°2018"]
18 COUNTRY = ’US”
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19 CURRENCY = ’USD’

e Definir periodos de evaluacion (rangos de fechas de los periodos 2017 y 2018) de
los datos:

1 assessment_year_reference = {

2 ’assessment_year’: [’2017°, °>2018°],

3 ’period_start_dt’: [’2016-07-01’, °2017-07-01°],

4 ’period_end_dt’: [’2017-06-30’, °2018-06-30°1],

5 F

¢ ay_df = pd.DataFrame(data=assessment_year_reference)

7 spark_ay_df = spark.createDataFrame (ay_df)

s spark_ay_df .createOrReplaceTempView("assessment_year_ref")

e Aplicar transformaciones:

1 filtered_df = spark.sql(f"""

2 SELECT id,

3 name ,

4 currency ,

5 main_category,

6 launched_at,

7 deadline,

8 goal_usd,

9 country,

10 usd_pledged,

11 status,

12 assessment_year

13 FROM (SELECT t.x*,

14 ay.assessment_year,

15 row_number () OVER (

16 PARTITION BY t.id

17 ORDER BY t.launched_at,

18 ay.assessment_year DESC) row_no

19 FROM CAMPAIGNS t

20 INNER JOIN assessment_year_ref ay

21 ON TO_DATE(t.launched_at) <= ay.period_end_dt

22 AND t.deadline > ay.period_start_dt

23 WHERE country = ’{COUNTRY}’

24 AND status = ’successful’

25 AND main_category IN (’{"’,’".join(MAIN_CATEGORIES)Z}?)

26 AND ay.assessment_year IN (’{"’,’".join(
ASSESSMENT_YEAR)}’)

27 AND currency = °’{CURRENCY}’

28 ) WHERE row_no = 1

29 ”””)

30 filtered_df .createOrReplaceTempView ("FILTERED_CAMPAIGNS")

e Explorar los datos filtrados:
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| filtered_df.toPandas ()

id name currency main_category launched_at deadline goal_usd country usd_pledged status assessment_year
193 Euphorium usD film & video  2018-03-16 21:07:47 2018-04-10 21:07:47 1500.0 us 1500.0 successful 2018
129 Adult Colour Debut Album usD music  2017-05-2520:27:33  2017-06-24 20:27:33 2200.0 us 24150 successful 2017
176 The Book of Maxwell usD journalism 2017-07-1221:47:37 2017-08-07 02:59:00 1500.0 us 1804.0 successful 2018
887 Peak View Brewing Company usD food 2016-09-1012:25:04 2016-10-10 12:25:04 15000.0 us 15018.0 successful 2017
1505 Fidget Hoop: IT'S NOT WHAT IT LOOKS LIKE usD games 2018-03-07 14:33:20 2018-04-21 13:33:20 900.0 us 1051.0 successful 2018

e Crear una instancia de los datos filtrados:

1 filtered_test_df = SparkDFDataset(filtered_df)

3.2.4 Test Unitario de los datos filtrados

e Comprobar la existencia de las categorias especificadas:

1 test_result = filtered_test_df.expect_column_values_to_be_in_set
("main_category", MAIN_CATEGORIES)

2 print (f"""Categories are within scope: {’PASSED’ if test_result.
success else ’FAILED’}""")

1 Categories are within scope: PASSED

e Verificar la presencia de los campos country, status y currency:

I test_result = filtered_test_df.expect_column_values_to_be_in_set
("country", ["US"])

2 print (£"""All campaigns are done in the country of USA: {’PASSED
> if test_result.success else ’FAILED’}""")

1 A1l campaigns are done in the country of USA: PASSED

1 test_result = filtered_test_df.expect_column_values_to_be_in_set
("status", ["successful"])

2 print (£"""All campaigns are successful: {’PASSED’ if test_result
.success else ’FAILED’}""")

1 A1l campaigns are successful: PASSED

1 test_result = filtered_test_df.expect_column_values_to_be_in_set
("currency", ["USD"])

2 print (£"""All campaigns are successful: {’PASSED’ if test_result
.success else ’FAILED’}""")

1 A1l campaigns are successful: PASSED

e Verificar la presencia de los campos necesarios (columnas) y que no sean nulos:

1 for column in MANDATORY_COLUMNS:
2 try:
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1

test_result = filtered_test_df.
expect_column_values_to_not_be_null (column)

assert test_result.success, f"Uh oh! {test_result.result
[’unexpected_count ’]} of {test_result.result[’element_count
>]} items in column {column} are null: FAILED"

print (£"All items in column {column} are not null:
PASSED")
except AssertionError as e:

print (e)

All items in column id are not null: PASSED

All items in column currency are not null: PASSED

All items in column main_category are not null: PASSED
A1l items in column launched_at are not null: PASSED
All items in column deadline are not null: PASSED

All items in column country are not null: PASSED

A1l items in column status are not null: PASSED

All items in column usd_pledged are not null: PASSED

Verificar que no haya duplicados:

test_result = filtered_test_df.

expect_compound_columns_to_be_unique(["id", "assessment_year"
D
print (£"""id column is unique for each assessment year: {’PASSED
> if test_result.success else ’FAILED’}""")
========================gutput ==========================

id column is unique for each assessment year: PASSED

Comprobar el formato de fecha vélido de los campos launched at y deadline:

test_result = filtered_test_df.
expect_column_values_to_match_strftime_format (’launched_at’,”’
%Y -%m-%d %H:%M:%S?)

f"""launched_at column values are compliant to datetime format:
{>PASSED’ if test_result.success else ’FAILED’}"""

========================output ==========================

launched_at column values are compliant to datetime format:
PASSED

test_result = filtered_test_df.
expect_column_values_to_match_strftime_format(’deadline’,’?Y
-%hm-%d KH:%M:%S?)

f"""deadline column values are compliant to datetime format: {’
PASSED’ if test_result.success else ’FAILED’}"""

deadline column values are compliant to datetime format: PASSED

En la siguiente etapa se aplica el preprocesamiento de estandarizacion.
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3.2.5 Estandarizacion de los datos

e Crear reglas para la estandarizacion (reducir a 6 categorias):

1

ot

6

1

12

14

METRIC_CATEGORIES = [

>art, crafts, photography & design’,
’dance & theater?’,

‘music, film & video’,

’comics, publishing & journalism’,
’games & technology’,

’>food”’

PLEDGE_CATEGORIES = [

100 Thousand and under?’,

’Between 100 Thousand and 500 Thousand?’,
’Between 500 Thousand and 1 Million?’,
’Between 1 Million and 5 Million?,

’6 Million and over’

Transformacion de datos y creacion de la vista STANDARDISED CAMPAIGNS:

standardised_df = spark.sql(f"""

SELECT t.*,
CASE
WHEN main_category IN (’art’,’crafts’,’photography
>,’design’) THEN ’art, crafts, photography & design’
WHEN main_category IN (’dance’,’theater’) THEN °’
dance & theater’
WHEN main_category IN (’music’,’film & video’)
THEN ’music, film & video’
WHEN main_category IN (’comics’,’publishing’,”’
journalism’) THEN ’comics, publishing & journalism?’
WHEN main_category IN (’games’, ’technology’) THEN
’games & technology’
WHEN main_category IN (’food’) THEN ’food’
END metric_category,
CASE WHEN usd_pledged <= 100000 THEN °100 Thousand and
under’
WHEN usd_pledged > 100000 AND usd_pledged < 500000
THEN ’Between 100 Thousand and 500 Thousand’
WHEN usd_pledged > 500000 AND usd_pledged <
1000000 THEN ’Between 500 Thousand and 1 Million’
WHEN usd_pledged > 1000000 AND usd_pledged <
5000000 THEN °’Between 1 Million and 5 Million’
ELSE ’5 Million and over’
END pledge_category
FROM FILTERED_CAMPAIGNS t

nn Il)
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standardised_df .createOrReplaceTempView ("STANDARDISED _CAMPAIGNS"
)

Exploracion de datos:

standardised_df .toPandas ()

Crear una instancia de los datos estandarizados:

standardised_test_df = SparkDFDataset (standardised_df)

3.2.6 Test Unitario de los datos estandarizados

N

o

w

6

Comprobar si las campos de categorias que definimos anteriormente estan
presentes:

test_result = standardised_test_df.
expect_column_values_to_be_in_set("metric_category",
METRIC_CATEGORIES)

print (f"""Categories are within scope: {’PASSED’ if test_result.
success else ’FAILED’}""")

Categories are within scope: PASSED

test_result = standardised_test_df.
expect_column_values_to_be_in_set("pledge_category",
PLEDGE_CATEGORIES)

print (f"""Categories are within scope: {’PASSED’ if test_result.
success else ’FAILED’}""")

Categories are within scope: PASSED

Comprobar si la poblacion es igual al conjunto de datos anterior (los datos
filtrados con los estandarizados):

filtered_total_rows = filtered_test_df.get_row_count ()
test_result = standardised_test_df.
expect_table_row_count_to_equal (filtered_total_rows)

print (£"""Total row count of standardised_df ({test_result.
result[’observed_value’]}) \

is equal to total row count of filtered_df ({filtered_total_rows
P\

{>PASSED’ if test_result.result[’observed_value’] ==
filtered_total_rows else ’FAILED’}""")

Total row count of standardised_df (17856) is equal to total row
count of filtered_df (17856): PASSED

Se espera que tengan el mismo nimero de columnas.
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3.2.7 Producir las métricas finales

En esta tltima etapa son verificados campos o atributos precalculados (métricas)
para analisis de datos.

e Definir las métricas para cada restriccion establecida, por ejemplo para las
categorias definidas y por periodo (ano):

e Aplicar transformaciones y crear una vista con el nombre SUCCESS-
FUL_CAMPAIGNS:

1 successful _campaigns_df = spark.sql(f"""
2 SELECT assessment_year,

metric_category,

1 pledge_category,

5 count (id) total_successful_campaigns
6 FROM STANDARDISED_CAMPAIGNS

7 GROUP BY assessment_year,

8 metric_category,

9 pledge_category

10 ORDER BY assessment_year,

11 metric_category,

12 pledge_category

13 ey

14 successful_campaigns_df .createOrReplaceTempView ("
SUCCESSFUL_CAMPAIGNS")

Explorar datos:

1 successful_campaigns_df.toPandas ()

e Crear una instancia de los datos evaluados satisfactoriamente:

1 successful_campaigns_df_test_df = SparkDFDataset (
successful_campaigns_df)

3.2.8 Test unitario sobre las métricas finales
e Comprobar que los valores sean tnicos, para las categorias creadas por periodo
de tiempo:

1 test_result = successful_campaigns_df_test_df.
expect_compound_columns_to_be_unique (["assessment_year","
metric_category","pledge_category"])
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ot

ot

print (£"""metric_category column is unique for each assessment
year: {’PASSED’ if test_result.success else ’FAILED’}""")

metric_category column is unique for each assessment year:
PASSED

Comprobar la suma total de registros de las métricas es igual al dataset es-

tandarizado:
standardised_total_rows = standardised_test_df.get_row_count ()
test_result = successful_campaigns_df_test_df.

expect_column_sum_to_be_between(’total_successful_campaigns’,

standardised_total_rows,
standardised_total_rows)

print (£"""Total sum of campaigns in metrics dataset ({
test_result.result[’observed_value’]}) \

is equal to total rows in standardised dataset ({
standardised_total_rows}): \

{’PASSED’> if test_result.result[’observed_value’] ==
standardised_total_rows else ’FAILED’}""")

Total sum of campaigns in metrics dataset (17856) is equal to
total rows in standardised dataset (17856): PASSED

3.2.9 Resumen de todas las validaciones

Juntar todas las validaciones por etapas.

1

2

o

~

Test integral de todos los datasets:

raw_test_df_validation = raw_test_df.validate ()

print (£"""1. Raw dataset validations: {raw_test_df_validation.
success}; {raw_test_df_validation.statistics[’success_percent
>]} successful""")

filtered_test_df_validation = filtered_test_df.validate ()

print (£"""2. Filtered dataset validations: {
filtered_test_df_validation.success}; {
filtered_test_df_validation.statistics[’success_percent’]}

successful""")
standardised_test_df_validation = standardised_test_df.validate
O

print (£"""3. Standardised dataset validations: {
standardised_test_df_validation.success}; {
standardised_test_df_validation.statistics[’success_percent
>’]1} successful""")
successful_campaigns_df_test_df_validation =
successful _campaigns_df_test_df.validate ()
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ot

print (£"""4. Metrics dataset validatiomns: {

successful_campaigns_df_test_df_validation.successl}t; {
successful _campaigns_df_test_df_validation.statistics[’
success_percent’]} successful""")

Raw dataset validations: False; 52.63157894736842 successful
Filtered dataset validations: True; 100.0 successful
Standardised dataset validations: True; 100.0 successful
Metrics dataset validations: True; 100.0 successful
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Capitulo IV

Proceso Experimental
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4 Proceso Experimental

En este capitulo describimos y mostramos pruebas unitarias para verificar la
limpieza de los datos porcentualmente, en cada etapa de los test unitarios se utilizan
técnicas de preprocesamiento, se sigue el modelo metodolégico del Capitulo 3, luego
se utiliza Smart Data en analisis y visualizaciéon de datos, finalmente se muestra un
ejemplo de Smart Data en aprendizaje automéatico (Machine Learning).

A continuacion se presentan pruebas unitarias en diferentes casos de uso:

4.1 Caso de Uso 1: Dataset COVID-19

En este caso de uso se muestra el analisis de datos en Big Data tomando como
ejemplo los casos positivos de COVID-19 en Pert. En esta dataset también se aplican
pruebas unitarias e integrales con las herramientas mostradas en el capitulo 3.

4.1.1 Dataset COVID-19 Peru

Este conjunto de datos (dataset) al 22 de julio de 2020, tiene 395005 registros con
8 columnas (UUID, DEPARTAMENTO, PROVINCIA, DISTRITO, METODODX,
EDAD, SEXO, FECHA RESULTADO).

Estos datos se encuentran disponibles en el ministerio de salud del gobierno peruano
en la pagina de datos abiertos!. Este trabajo se centra en realizar un preprocesamiento
de datos para ello se usan ciertas técnicas; limpiar valores nulos, estandarizar, dar
formato a los valores de acuerdo al tipo de dato, entre otros.

4.1.2 Exploracion de datos sin procesar

En esta etapa se realizan las siguientes tareas:

e Importar las librerias de Apache Spark y Great Ezpectations para realizar las
pruebas, por ejemplo Spark Session: En esta etapa se inicializan las librerias y
se configura la conexion.

1 from great_expectations.dataset import SparkDFDataset

2 from pyspark.sql import SparkSession

3 import pandas as pd

. spark = SparkSession.builder .master("local[*]").appName ("Casos
COVID19") .getOrCreate ()

!Casos positivos por COVID-19 - [Ministerio de Salud - MINSA], urlk
https://www.datosabiertos.gob.pe/dataset /casos-positivos-por-covid-19-ministerio-de-salud-minsa
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e Cargar los datos y crear una vista del dataset:

I raw_df = spark.read.option("header", True).csv(folder+"/
positivos_covid31072020.csv")
2> raw_df .createOrReplaceTempView ("CASOS")

e Explorar el dataset:

1 raw_df .toPandas ()

UUID DEPARTAMENTO PROVINCIA DISTRITO METODODX EDAD SEX0 FECHA_RESULTADO
1134e6 CAJAMARCA JAEN JAEN PCR 64 MASCULINO 20200715
:24c65 LIMA ENINVESTIGACION EN INVESTIGACION PCR 68 MASCULINO 20200716
320a6f LIMA LIMA LOS OLIVOS PCR 52 MASCULINO 20200716
158979 LIMA ENINVESTIGACION EN INVESTIGACION PCR 42 MASCULINO 20200716
»396c3 CALLAO CALLAO BELLAVISTA PCR 34 MASCULINO 20200716

e Crear una instancia de los datos no procesados utilizando la libreria Great
Ezpectations:

1 raw_test_df = SparkDFDataset (raw_df)

La instancia del dataset para realizar los test es raw test df.

4.1.3 Test unitario en los datos no procesados

e Comprobar si las columnas obligatorias existen:

| MANDATORY_COLUMNS = [
2 "yuID",

3 "DEPARTAMENTO",

| "PROVINCIA",

5 "DISTRITO",

6 "METODODX",

7 "EDAD",

8 "SEX0",

0 "FECHA_RESULTADO"

12 for column in MANDATORY_COLUMNS:

13 try:

14 assert raw_test_df.expect_column_to_exist (column).
success, f"Uh oh! Mandatory column {column} does not exist:
FAILED"

15 print (£"Column {column} exists : PASSED")

16 except AssertionError as e:

17 print (e)

19 Column UUID exists : PASSED
20 Column DEPARTAMENTO exists : PASSED

45



Column PROVINCIA exists : PASSED
Column DISTRITO exists : PASSED
Column METODODX exists : PASSED
Column EDAD exists

5 Column SEX0 exists

PASSED
PASSED

Column FECHA_RESULTADO exists : PASSED

Las columnas obligatorias no deben ser nulas:

for column in MANDATORY_COLUMNS:

try:

test_result
expect_column_values_to_not_be_null (column)
assert test_result.success, \

= raw_test_df.

f"Uh oh! {test_result.result[’unexpected_count’]} of
{test_result.result[’element_count’]} items in column {
column} are null: FAILED"
print (£"All items in column {column} are not null:

N

N

PASSED")
except AssertionError as e:
print (e)
except AnalysisException as e:
print (e)
e e e S S = O R D e e e e e S e e e e =
All items in column UUID are not null: PASSED
All items in column DEPARTAMENTO are not null: PASSED
All items in column PROVINCIA are not null: PASSED
All items in column DISTRITO are not null: PASSED
All items in column METODODX are not null: PASSED
Uh oh! 20 of 422183 items in column EDAD are null: FAILED
All items in column SEX0 are not null: PASSED
All items in column FECHA_RESULTADO are not null: PASSED

El test encontr6 valores nulos en el campo EDAD.

Comprobar el formato de fecha vélido en el campo FECHA RESULTADO:

test_result
expect_column_values_to_match_strftime_format (’
FECHA_RESULTADO’,’%Y-%m-%d %H:%M:%S’)

f"""{round (test_result.result[’>unexpected_percent’], 2)1}%

= raw_test_df.

a valid date time format"""

100.0% is not a valid date time format

Comprobar si los valores son tinicos:

test_result

uuIiD")
failed_msg

= raw_test_df .expect_column_values_to_be_unique ("

n Il'join([flllllth Oh!”””,



f"""{test_result.result[’unexpected_count’>]} of {
test_result.result[’element_count?’]} items""",
f"""or {round(test_result.resultl[’
unexpected_percent’] ,2)}% are not unique: FAILED"""])
print (£"""{’Column UUID is unique: PASSED’ if test_result.
success else failed_msgl}""")

Column UUID is unique: PASSED

Hasta este punto puede que los datos incluso tengan algunas inconsistencias por lo

tanto serad necesario realizar un filtrado de datos.

4.1.4 Filtrado de datos

o

El filtrado se debe realizar de acuerdo a las reglas de negocio, osea filtrar datos
que estén relacionados a lo que queremos analizar o visualizar. Por ejemplo, solo
utilizaremos los de el departamento del Cusco:

PRINC_DEPARTAMENTOS = [’CUSCO0’]
SIN_PROVINCIA_CUSCO=[’EN INVESTIGACIO’N’]

Aplicar transformaciones:

filtered_df = 5park . Sql (f nun

SELECT
FROM Casos

WHERE DEPARTAMENTO IN (’>{"?,’".join(
PRINC_DEPARTAMENTOS) }°)

AND PROVINCIA NOT IN (’{"’,’".join(SIN_PROVINCIA_CUSCO
)}F?)
)

Crear vista de los datos filtrados:

filtered_df .createOrReplaceTempView ("FILTERED_CASOS")

Explorar los datos filtrados:

filtered_df.toPandas ()

UUID DEPARTAMENTO PROVINCIA  DISTRITO METODODX EDAD SEX0 FECHA_RESULTADO
2elce CUSCO LA CONVENCION PICHARI PCR 24 MASCULINO 20200716
i2a3f3 Cusco Cusco cusco PCR 49 MASCULINO 20200705
1c39d Cusco CUsCo CUSCO PCR 65  FEMENINO 20200705
6227d Ccusco CUSCO  SANTIAGO PCR 54 MASCULINO 20200705
decdd Ccusco Cusco Cusco PCR 33 MASCULINO 20200705
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Crear una instancia de los datos filtrados: Utilizar el dataset filtrado para test
unitario con SparkDFDataset

filtered_test_df = SparkDFDataset(filtered_df)

4.1.5 Test Unitario de los datos filtrados

1

V]

Verificar que solo existe datos de Cusco:

test_result = filtered_test_df.expect_column_values_to_be_in_set
("DEPARTAMENTO", PRINC_DEPARTAMENTOS)

print (£"""DEPARTAMENTO are within scope: {’PASSED’ if
test_result.success else ’FAILED’}""")

DEPARTAMENTO are within scope: PASSED

Verificar la presencia de los campos necesarios (columnas) y que no sean nulos:

for column in MANDATORY_COLUMNS:

try:

test_result = filtered_test_df.
expect_column_values_to_not_be_null (column)

assert test_result.success, f£"Uh oh! {test_result.result
[’unexpected_count ’]} of {test_result.result[’element_count
>]} items in column {column} are null: FAILED"

print (£"All items in column {column} are not null:
PASSED")
except AssertionError as e:

print (e)

All items in column UUID are not null: PASSED

All items in column DEPARTAMENTO are not null: PASSED
All items in column PROVINCIA are not null: PASSED

All items in column DISTRITO are not null: PASSED

All items in column METODODX are not null: PASSED

All items in column EDAD are not null: PASSED

All items in column SEXO0 are not null: PASSED

All items in column FECHA_RESULTADO are not null: PASSED

En este punto a diferencia del anterior test unitario los datos deben pasar cada una

de las pruebas.

4.1.6 Estandarizacion de los datos

1
2
3

Crear reglas para la estandarizacion (estandarizar las provincias del Cusco):

PROVINCIAS_CUSCO = [’LA CONVENCION’,
>Cusco’,
>ACOMAYO’,
>QUISPICANCHI’,
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ot

>URUBAMBA’ ,

6 YANTA’,

7 ?CALCA’,

¢ ’PARURO’,
9 2CANCHIS’,

10 ?CHUMBIVILCAS’,
11 >PAUCARTAMBO?’,
12 2ESPINAR’,

13 ?CANAS’]

Transformacion de datos y creacion de la vista STANDARDISED CASOS:

1 standardised_df = spark.sql(f"""

5 SELECT t.*,

3 CASE

s WHEN PROVINCIA IN (’LA CONVENCION’,’LA CONVENCIO’N
») THEN ’LA CONVENCION’

5 WHEN PROVINCIA IN (’CUSCO’,’CUZCO’) THEN ’CUSCO’

6 WHEN PROVINCIA IN (’URUBAMBA’) THEN ’URUBAMBA’

7 WHEN PROVINCIA IN (’QUISPICANCHI’) THEN °
QUISPICANCHI®

8 WHEN PROVINCIA IN (’PAUCARTAMBO’) THEN °
PAUCARTAMBO’

9 WHEN PROVINCIA IN (’PARURO’) THEN ’PARURO’

10 WHEN PROVINCIA IN (’ESPINAR’) THEN ’ESPINAR’

1 WHEN PROVINCIA IN (’CANCHIS’) THEN ’CANCHIS’

12 WHEN PROVINCIA IN (’CANAS’) THEN ’CANAS’

13 WHEN PROVINCIA IN (’CALCA’) THEN ’CALCA’

14 WHEN PROVINCIA IN (’ANTA’) THEN ’ANTA’

15 WHEN PROVINCIA IN (’ACOMAYO’) THEN ’ACOMAYO’

16 END PROVINCIAS

17 FROM FILTERED_CASOS t

18 """)

1 standardised_df.createOrReplaceTempView ("STANDARDISED_CASOS")

e Exploracion de datos:

1 standardised_df.toPandas ()
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e (Crear una instancia de los datos estandarizados:

1 standardised_test_df = SparkDFDataset (standardised_df)

4.1.7 Test Unitario de los datos estandarizados

e Verificar si existen todas las provincias del Cusco:

I test_result = standardised_test_df.
expect_column_values_to_be_in_set ("PROVINCIA",
PROVINCIAS_CUSCO)

3 print (£"""PROVINCIA are within scope: {’PASSED’ if test_result.
success else ’FAILED’}""")

5 PROVINCIA are within scope: PASSED

e Comprobar si la poblacion es igual al conjunto de datos anterior (los datos
filtrados con los estandarizados):

I filtered_total_rows = filtered_test_df.get_row_count ()
> test_result = standardised_test_df.
expect_table_row_count_to_equal (filtered_total_rows)

. print (£"""Total row count of standardised_df ({test_result.
result [’observed_value’]}) \

5 is equal to total row count of filtered_df ({filtered_total_rows
PN

6 {’PASSED’ if test_result.result[’observed_value’] ==
filtered_total_rows else ’FAILED’}""")

s Total row count of standardised_df (4781) is equal to total row
count of filtered_df (4781): PASSED

Se espera que tengan el mismo ntimero de columnas
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4.1.8 Producir las métricas finales

e Definir las métricas para cada restriccion establecida, por ejemplo para agrupar
por departamento, fecha, provincia y contar:

e Aplicar transformaciones y crear una vista con el nombre SUCCESSFUL _CASOS:

1 successful_casos_df = spark.sql(f"""

2 SELECT

3 FECHA_RESULTADO ,

| PROVINCIA,

5 count (PROVINCIA) total_successful_casos
6 FROM STANDARDISED_CASOS

7 GROUP BY DEPARTAMENTO,

8 FECHA_RESULTADO,

9 PROVINCIA

10 ORDER BY FECHA_RESULTADO,
11 PROVINCIA

12 nnn )
13 successful_campaigns_df .createOrReplaceTempView ("
SUCCESSFUL_CASOS")

e Explorar datos:

| successful_casos_df.toPandas ()

e Crear una instancia de los datos evaluados satisfactoriamente:

1 successful_casos_df_test_df = SparkDFDataset (successful_casos_df

)

4.1.9 Test unitario sobre las métricas finales

e Comprobar que los valores sean tnicos, para una fecha y una provincia:

1 test_result = successful_casos_df_test_df.
expect_compound_columns_to_be_unique (["FECHA_RESULTADO","
PROVINCIA"])

2

3 print (£"""FECHA_RESULTADO column is unique for each PROVINCIA:
{’PASSED’ if test_result.success else ’FAILED’}""")

5 FECHA_RESULTADO column is unique for each PROVINCIA: PASSED

e Comprobar la suma total de registros de las métricas es igual al dataset es-

tandarizado:
| standardised_total_rows = standardised_test_df.get_row_count ()
> test_result = successful_casos_df_test_df.

expect_column_sum_to_be_between(’total_successful_casos’,
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5

~

9

standardised_total_rows,
standardised_total_rows)

print (£"""Total sum of casos in metrics dataset ({test_result.
result[’observed_value’]}) \

is equal to total rows in standardised dataset ({
standardised_total_rows}): \

{’PASSED’> if test_result.result[’observed_value’] ==
standardised_total_rows else ’FAILED’}""")

Total sum of casos in metrics dataset (4781) is equal to total
rows in standardised dataset (4781): PASSED

4.1.10 Resumen de todas las validaciones

Juntar todas las validaciones por etapas.

ot

w

Test integral de todos los datasets de cada etapa:

raw_test_df_validation = raw_test_df.validate ()

print(£"""1. Raw dataset validations: {raw_test_df_validation.
success}; {raw_test_df_validation.statistics[’success_percent
>]1} successful""")

filtered_test_df_validation = filtered_test_df.validate ()

print (£"""2. Filtered dataset validations: {
filtered_test_df_validation.success}; {
filtered_test_df_validation.statistics[’success_percent’]}

successful""")
standardised_test_df_validation = standardised_test_df.validate
O

; print (£"""3. Standardised dataset validations: {

standardised_test_df_validation.successl}; {
standardised_test_df_validation.statistics[’success_percent
’>]} successful""")

successful _casos_df_test_df_validation =
successful_casos_df_test_df.validate ()

print (£"""4. Metrics dataset validatiomns: {
successful_casos_df_test_df_validation.success}; {
successful _casos_df_test_df_validation.statistics/[’
success_percent’]} successful""")

1. Raw dataset validations: False; 88.88888888888889 successful
2. Filtered dataset validations: True; 100.0 successful

3. Standardised dataset validations: True; 100.0 successful

4. Metrics dataset validations: True; 100.0 successful
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4.1.11 Analisis y visualizacién del dataset COVID-19

1.

Visualizar los datos: En esta ultima etapa son generados diversos graficos
con los datos analizados y procesados.

plt.figure(figsize = (30, 8))

def provincia_plot (name):
data = df_group_count.loc[name]
plt.plot(data.index, data.values)

names = [x.PROVINCIA for x in filtered.select("PROVINCIA").
distinct () .collect ()]

for name in names:
provincia_plot (name)
plt.legend (names)
plt.title(’Provincias Cusco infectados por fecha’)
plt.grid(True)

A continuacion se muestra el analisis de los datos correspondientes a casos
positivos de COVID-19 en el departamento del Cusco en 31 de julio de 2020
(Figuras 4.1y 4.2).
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2. Uso de técnicas de preprocesamiento: En esta dataset de COVID-19 se
realizaron pruebas unitarias e integral, seguidamente se obtuvo datos limpios
para realizar un analisis y visualizacion.

4.2 Caso de Uso 2: Dataset sismos

En este caso de uso se muestra el analisis de Big Data tomando como fuente dataset
de actividad sismica, utilizado en proyectos de geo-ciencia, se utiliza la herramienta
Bokeh para visualizacion de los datos y el proyecto fue implementado en Jupyter
Notebook.

4.2.1 Dataset de sismos

El dataset contiene una cantidad considerable de datos desde 1965 hasta el 2016,
cuenta con 23412 registros y 21 columnas de FECHA, LATITUD, LONGITUD, PRO-
FUNDIDAD EN KILOMETROS, MAGNITUD y otros datos?.

Esta dataset se descargo del repositorio de Kaggle. Este trabajo se centra en
realizar un preprocesamiento de datos para ello se usan ciertas técnicas, como por
ejemplo, extraccion, carga y transformacion de datos (ETL), selecion de instancias y
tratamiento de datos imperfectos (Seccion 2.5.3, pagina 24).

En este dataset también se realizaron pruebas unitarias, por cuestiones de simpli-
cidad se mostraréa la comparacion de la etapa de los datos sin procesar y después de
filtrar los datos, se valido el campo fecha (Date) y se verifico que los campos no sean
nulos ni duplicados:

raw_test_df_validation = raw_test_df.validate ()

print(£"""1. Raw dataset validations: {raw_test_df_validation.
success}; {raw_test_df_validation.statistics[’success_percent’]}
successful""")

; filtered_test_df_validation = filtered_test_df.validate ()

print (£"""2. Filtered dataset validations: {
filtered_test_df_validation.successl}t; {
filtered_test_df_validation.statistics[’>success_percent’]}
successful""")

1. Raw dataset validations: False; 93.75 successful
2. Filtered dataset validations: True; 100.0 successful

2Dataset de actividad sismica mayor igual a 5 grados, de todo el mundo (1965-2016)
https://github.com/EBISYS/WaterWatch /blob/master/database.csv
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4.2.2 Preprocesamiento de Datos con Apache Spark

1.

¥

Integraciéon de Pyspark con Jupyter Notebook: Para esta primera tarea
ejecutamos el siguiente codigo para inicializar apache spark.

import pyspark

from pyspark.sql import SparkSession

from pyspark.sql.types import *

from pyspark.sql.functions import x*

spark = SparkSession.builder.appName ("equake_visualization").
getOrCreate ()

. Extraer, transformar y cargar los datos (ETL): Se cargan los datos de

un directorio local.

#load the dataset

df _load = spark.read.csv(’/content/gdrive/MyDrive/Colab
Notebooks/database.csv’,header=True)

#preview the load

#df _load.take (1)

df _load.toPandas ()

Después de cargar los datos podemos usar la funcion df load.take(1) para
mostrar una fila:

En el dataset existen varias columnas que no necesitaremos, para lo cual pro-
cedemos a eliminar algunas con la funcién df load.drop.

lst_dropped_columns = [’Time’,’Depth Error’,’Depth Seismic
Stations’,’Magnitude Error’,’Magnitude Seismic Stations’,
>Azimuthal Gap’,’Horizontal Distance’,’
Horizontal Error’,’Root Mean Square’,’Source’,’Location

Source’,’Magnitude Source’,’Status’]
df _load = df_load.drop(*x1lst_dropped_columns)
# Preview df_load
# df _load.show(5)
df _load.toPandas ()

57



Date Latitude Longitude Type Depth Magnitude Magnitude Type ID

01/02/1965 19.246 145.616 Earthquake 131.6 b MW  ISCGEM860706
01/04/1965 1.863 127.352 Earthquake 80 5.8 MW ISCGEM860737
01/05/1965 -20.579 -173.972 Earthquake 20 6.2 MW  ISCGEM860762
01/08/1965 -59.076 -23.557 Earthquake 15 58 MW  ISCGEM860856
01/09/1965 11.938 126.427 Earthquake 15 58 MW ISCGEM860890
12/28/2016 383917  -118.8941 Earthquake 12.3 5.6 ML NN00570710
12/28/2016 383777 -118.8957 Earthquake 8.8 5.5 ML NN00570744
12/28/2016 36.9179 140.4262 Earthquake 10 5.9 MWW UST0007NAF
12/29/2016 -9.0283 118.6639 Earthquake 79 6.3 MWW US10007NLO
12/30/2016 37.3973 141.4103 Earthquake 11.94 5.5 MB  US10007NTD

Con este procedimiento los datos quedaran mas limpios (ver Seccion 2.5.3,
pagina 24).

Luego procedemos a dar un formato més manejable al campo fecha con la funcion
to_timestamp

1 df _load = df_load.withColumn(’Year’,year (to_timestamp (’Date’,’dd

/MM/yyyy>’)))
> df _load.show (5)

Date Latitude Longitude Type Depth Magnitude Magnitude Type ID Year
01/02/1965 19.246 145616 Earthquake 131.6 6 MW ISCGEM860706 1965.0
01/04/1965 1.863 127.352 Earthquake 80 5.8 MW ISCGEM860737 1965.0
01/05/1965 -20.579 -173.972 Earthquake 20 6.2 MW ISCGEM860762 1965.0
01/08/1965 -58.076 -23.557 Earthquake 15 5.8 MW ISCGEM860856 1965.0
01/09/1965 11.938 126.427 Earthquake 15 5.8 MW ISCGEM860890 1965.0

Seguidamente se cuenta las actividades sismicas por afo.

1 df _quake_freq = df_load.groupBy(’Year’).count ().
withColumnRenamed (’count’,’Counts’)
2> df _quake_freq.show (5)
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Year Counts

1990.0 196
1975.0 150
1977.0 148
2003.0 187
2007.0 211
1974.0 147
2015.0 175
2006.0 176
1978.0 158
2013.0 202

Verificar los tipos de datos del dataset para organizar de mejor forma.

1 df _1load.printSchema ()

|-- Date: string (nullable = true)

|-- Latitude: double (nullable = true)

|-- Longitude: double (nullable = true)

|-- Type: string (nullable = true)

|-- Depth: double (nullable = true)

|-- Magnitude: double (nullable = true)

| -- Magnitude Type: string (nullable = true)
|-- ID: string (nullable = true)

|-- Year: integer (nullable = true)

Utilizamos la funciéon cast para cambiar de tipo de dato a los campos pertinentes

1 # cast some fields from string into numeric types

> df _load = df_load.withColumn(’Latitude’,df_load[’Latitude’].cast
(DoubleType D))\

3 .withColumn (’Longitude’,df_load[’Longitude’].cast(DoubleType
(ODDA

4 .withColumn (’Depth’,df_load[’Depth’].cast (DoubleType ()))\

.withColumn (’Magnitude’,df_load[’Magnitude’].cast(DoubleType
O»
¢ df _load.show (5)

w

Date Latitude Longitude Type Depth Magnitude Magnitude Type ID Year
01/02/1965 19.2460 145.6160 Earthquake 131.60 6.0 MW ISCGEMB860706 1965.0
01/04/1965 1.8630 127.3520 Earthquake  80.00 58 MW ISCGEM860737 1965.0
01/05/1965  -20.5790  -173.9720 Earthquake 20.00 6.2 MW ISCGEMB860762 1965.0
01/08/1965  -59.0760 -23.5570 Earthquake 15.00 58 MW ISCGEMB860856 1965.0
01/09/1965 11.9380 126.4270 Earthquake 15.00 58 MW ISCGEMB860890 1965.0
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3. Analisis de datos: Para el anélisis se calcula el valor maximo y promedio por
ano dentro de un nuevo dataframe df quake freq
1 # create avg and max magnitude fields and add to df_quake_freq

2 df _max = df_load.groupBy(’Year’) .max(’Magnitude’).
withColumnRenamed (’max (Magnitude)’,’Max_Magnitude’)

df _avg = df_load.groupBy(’Year’).avg(’Magnitude’).
withColumnRenamed (’avg (Magnitude)’,’Avg_Magnitude’)
. df _quake_freq = df_quake_freq.join(df_avg,[’Year’]).join(df_max
,[’Year’])
5 df _quake_freq = df_quake_freq.orderBy(asc(’Year’))
¢ df _quake_freq.show(5)

En los dataframes es necesario borrar los valores nulos con la funcion dropna

1 df _load.dropna ()
> df _quake_freq.dropna ()

4. Visualizar los datos: Se realizo visualizaciéon de datos en barras y en curvas
(Figura 4.3).
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Figura 4.3: Actividad sismica en el mundo desde 1965-2016
Fuente: Propia

4.3 Caso de uso 3: Dataset Diabetes

En este caso de uso se tiene una dataset de personas con y sin diabetes, para el
entrenamiento se hace uso de herramientas de preprocesamiento de datos o técnicas
que predicen la apariciéon de diabetes basandose en medidas de diagnoéstico.

4.3.1 Dataset Diabetes

Los conjuntos de datos constan de varias variables predictoras médicas y una
variable objetivo (Outcome). Las variables predictoras incluyen el NUMERO DE
EMBARAZOS que tuvieron los pacientes, IMC, NIVEL DE INSULINA, EDAD, etc.

Este conjunto de datos proviene del Instituto Nacional de Diabetes y Enfermedades
Digestivas y Renales. El objetivo del conjunto de datos es predecir de forma diag-
noéstica si un paciente tiene diabetes o no, basandose en determinadas medidas de
diagnostico incluidas en el conjunto de datos. Se impusieron varias restricciones a la
seleccion de estas instancias de una base de datos mas grande. En particular, todos
los pacientes son mujeres de al menos 21 anos de edad de origen indio Pima (Smith
et al., 1988).
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Esta dataset se descargo del repositorio de Kaggle 3. Este trabajo se centra en re-

alizar un preprocesamiento de datos para ello se usan las técnicas de preprocesamiento,

como por ejemplo, transformacion de datos (OneHotEncoder y Stringlndexer).

4.3.2 Preprocesamiento de Datos con Apache Spark

1.

10

11

Inicializaciéon de Apache Spark: Se importa una libreria de Pyspark para
iniciar sesidon y se pasan los parametros de configuracion, como nombre de la
aplicacion, recurso computacional a usar, por ejemplo memoria RAM de 1GB.

# Import SparkSession
from pyspark.sql import SparkSession

# Build the SparkSession

spark = SparkSession.builder \
.master ("local") \
.appName ("Diabetes prediction") \
.config("spark.executor.memory", "1gb") \
.get0OrCreate ()

sc = spark.sparkContext

Extraer, transformar y cargar los datos (ETL): Se tiene la dataset en
formato .csv para este caso se esta trabajando en googlecolab para ello se sube
el documento en el drive para luego leer.

#Pima Indians Diabetes Database
#Predict the onset of diabetes based on diagnostic measures
#UCI Machine Learning
#The Applied options are for CSV files
df = spark.read.format("csv") \
.option("inferSchema","true") \
.option("header","true") \
.option("sep",",") \
.load (folder+"/ds_diabetes.csv")

Analizar los datos: Se muestra los 5 primeros datos de la dataset con sus
respectivos campos; pregnancies, glucose, bloodpressure, skinthickness, insulin,
bmi, diabetespedigreefunction,age, outcome.

3UCI Machine Learning, Pima Indians Diabetes Database, "Predict the onset of diabetes based
on diagnostic measures", url: https://www.kaggle.com/uciml/pima-indians-diabetes-database
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Pregnancies Glucose BloodPressure SkinThickness Insulin BMI DiabetesPedigreeFunction Age Outcome

6 148 72 35 0 336 0.627 50 1
1 85 66 29 0 266 0351 3 0
8 183 64 0 0 233 0.672 32 1
1 89 66 23 94 281 0167 21 0
0 137 40 35 168 43.1 2288 33 1

En esta seccion lo que se hace es mostrar los tipos de datos que corresponde a
cada campo de nuestra dataset.

1 from collections import defaultdict

> data_types = defaultdict(list)

3 for entry in df.schema.fields:

| data_types[str(entry.dataType)].append(entry.name)
5 data_types

defaultdictilist,
{'IntegerType()': ['Pregnancies’,

'"Glucose',

'BloodPressure’,
'SkinThickness',
"Insulin',

"Age’,

"Outcome'],

'DoubleType()': ['BMI', 'DiabetesPedigreeFunction']})

4. Visualizacion de los datos: Con el uso de las librerias de pandas y matplot
es posible visualizar los graficos.

Pregnancies Glucose BloodPressure skinThickness

100 100 100 200

count
count
count
count

0 o o o
o] 5 10 15 0 100 200 0 50 100 v 50 100

Figura 4.4: Distribucion de los campos Pregnancies, Glucose, BloodPressure y
SkinThickness del dataset diabetes
Fuente: Propia

5. Uso de técnicas de preprocesamiento: Se utiliza dos funciones OneHo-
tEncoder (Seccion 2.5.2; pagina 24) y StringIndexer, estas son técnicas de
transformacion para convertir atributos categéricos en un vector con dos com-
ponentes. Este preprocesamiento nos permite acelerar el procesamiento de los
valores numéricos, como se muestra en la Seccion 2.5.1 (pagina 21)

1 from pyspark.ml import Pipeline
2> from pyspark.ml.feature import OneHotEncoder, StringIndexer

3
3
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V]

V)

strings_used = ["Pregnancies"]

stage_string = [StringIndexer (inputCol= c, outputCol = c+"
_string_encoded") for c¢ in strings_used]

stage_one_hot = [OneHotEncoder (inputCol= c+"_string_encoded",
outputCol= c+ "_one_hot") for ¢ in strings_used]

ppl = Pipeline(stages= stage_string + stage_one_hot)

df = ppl.fit(df).transform(df)

BMI DiabetesPedigreeFunction Age Outcome Pregnancies_string_encoded Pregnancies_one_hot
33.6 0.627 50 1 6.0 (16,[6],[1.0])
26.6 0.351 31 0 0.0 (16,[0],[1.0))
233 0.672 32 1 8.0 (16,[8],[1.0)
28.1 0.167 21 0 0.0 (16,[0].[1.0])
431 2.288 33 1 1.0 (16,[1],[1.0])
25.6 0.201 30 0 5.0 (16,[5],[1.0])
31.0 0.248 26 1 3.0 (16.[3],[1.0])
35.3 0.134 29 0 10.0 (16,[10],[1.0])
30.5 0.158 53 1 2.0 (16,[2].[L.0])

Uso de la funcién vectorAssembler para vectorizar

#Transformer: VectorAssembler

from pyspark.ml.feature import VectorAssembler

features = [’Pregnancies_one_hot’,’Glucose’,’BloodPressure’,

’SkinThickness’,’Insulin’,’BMI’,’DiabetesPedigreeFunction’,’Age’
]

vector_assembler = VectorAssembler (inputCols = features,
outputCol= "features")

data_training_and_test = vector_assembler.transform(df)

Entrenamiento del modelo de aprendizaje automatico: En esta seccion
se empieza con el entrenamiento del algoritmo de aprendizaje automatico, que
corresponde a una clasificaciéon binaria. No es el objetivo de la investigacion
realizar el aprendizaje automatico, sin embargo, nos permite mostrar la necesidad
del preprocesamiento y la calidad de datos.

#Etapa de entrenamiento

from pyspark.ml.classification import RandomForestClassifier

from pyspark.ml.evaluation import BinaryClassificationEvaluator

(training_data, test_data) = data_training_and_test.randomSplit
(fo.7, 0.31, 2017)
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rf = RandomForestClassifier(labelCol = "Outcome",

5

6 featuresCol = "features", numTrees = 20)

7 rf_model = rf.fit(training_data)

s predictions = rf_model.transform(test_data)

9 evaluator= BinaryClassificationEvaluator (labelCol = "QOutcome",
rawPredictionCol="probability", metricName= "areaUnderROC")

10 accuracy = evaluator.evaluate(predictions)

11 print ("Accuracy:",accuracy*100)

12 =S=======================output =============================

13 Accuracy: 80.80255828347421

Los métodos de preprocesamiento utilizados beneficiaron para obtener un aceptable
porcentaje de precision en este experimento, de lo contrario el algoritmo calcularia un

porcentaje de precision poco realista.
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Capitulo V

Analisis de datos
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5 Analisis de datos

Analisis de las técnicas de preprocesamiento mas usadas en cada caso de uso del
Capitulo 4.

5.1 Dataset de COVID-19

Para el caso de covid se tiene la siguiente imagen donde se puede observar la
limpieza de datos que se realiza (Figura 5.1).

Figura 5.1: Datos sin procesar de COVID19 en Peri
Fuente: Propia

Antes de preprocesamiento de datos: En esta dataset se tiene errores en el ingreso de
los campos de distrito y en el formato de fecha (Figura 5.2).
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Error en el nombre del distrito

Fechas con diferente formato

Figura 5.2: Datos sin procesar
Fuente: Propia
Después del preprocesamiento: En esta tltima tabla nos enfocamos en el Depar-
tamento de Cusco para el campo de DISTRITO se hizo las correcciones de algunos
campos con valores inconsistentes o mal registrados ademaés se hizo algunas valida-

ciones con los caracteres especiales para que la informacién este mas clara. Para el
campo de FECHA RESULTADO se verifico el formato fecha (Figura 5.3).

Figura 5.3: Datos procesados
Fuente: Propia

Para las pruebas unitarias no se tiene valores nulos, se verifico el formato de fecha
y no se tiene valores duplicados por lo tanto se tiene datos limpios.
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5.2 Dataset de Sismos.

Para el caso de sismos se tiene la siguiente Figura 5.4 donde se puede observar la
limpieza de datos que se realiza y los métodos o técnicas usadas.

Antes de preprocesamiento de datos: En esta dataset se tiene errores en el formato
de fecha.

- +-------- - - +----- +----—---- Fommmm e tommmm - +
| Date|Latitude|Longitude| Type |Depth|Magnitude |Magnitude Type| ID|
+---------- F-------- L +---------- +----- Fo-mm - Fomm e Fo-mmm - +
|e1/e2/1965| 19.245| 145.616|Earthquake|131.6] 6| Ml | ISCGEMB68786 |
|e1/e4a/1965|  1.863| 127.352|Earthguake| 28| 5.8| Ml | ISCGEMB68737 |
|@1/e5/1965| -28.579| -173.972|Earthquake| 28] 6.2 MW | ISCGEMB68762 |
|el/e8/1965| -59.876| -23.557|Earthguake| 15| 5.B| Ml | ISCGEMB68856 |
|el/e9/1965| 11.238| 126.427|Earthquake| 15| 5.B| M | ISCGEMB58828 |
+--------- +-------- +--------- ----—--- +----- - B it - +

04/26/1985 15:53:19 -17735 168346 Earthguake

04/27/1985 00:33:13 -15793 -173503 Earthguake

04/27/1985 01:31:28 38599 73173 Earthquake

04/27/19385 10:11:43 -21032-176.82

985-04-28T02:53:41.5307 ]1985-04-28T02:53:41.5307 -arthquake
04/28/1985 08:30:29 -30728 -75664 Earthquake
04/28/1985 22:56:51 55494 -26149 Earthguake
04/29/1985 02:20:00 41479 142043 Earthquake

Error en la fecha (diferente formato)

Figura 5.4: Datos sin procesar
Fuente: Propia
Después del preprocesamiento de datos: En esta tltima tabla nos enfocamos en
limpiar los datos; convertir las cadenas en valores numéricos de los campos de Latitude,
Longitude, Depth, y Magnitude (campos con prioridad) y también fue verificado el
formato de fecha, creamos otro campo Year para analisis de datos para subsanar los
errores de fecha (Figura 5.5).

tmmm e o Hmmm dmmm i n 4o m o ommm e Fommmm e
| Date|Latitude|Longitude| Type|Depth|Magnitude |[Magnitude Type| IDfvear
Fmmm e o Homm Fmmm 4o - R ommm e Fommmm e -—--
|e1/02/1965| 19.246| 145.616|Earthquake|131.6] 6.8 MW | ISCGEMa6@70s f1o6s
|e1/e4/1965| 1.863| 127.352|Earthquake| 8@.8] 5.8 MW | ISCGEME60737 1965
|e1/@5/1965| -20.579| -173.972|Earthquake| 20.8| 6.2 MW | ISCGEMS60762 f1o65

5.8

5.2

|

|

|

|e1/08/1965| -59.876| -23.557|Earthquake| 15.8] .8 MW | ISCGEM260856 1965

|e1/e9/1965| 11.938| 126.427|Earthquake| 15.8] .8] MW | ISCGEME6@890 1065
+

Figura 5.5: Datos procesados
Fuente: Propia
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5.3 Dataset de Diabetes

En la Figura 5.6 se muestra la distribucion de los valores de cada caracteristica.

0 17 0 199 0 122 0 99

(a) Pregnancies ) Glucose c¢) Bloodpresure ) SkinThickness
0 846 67,
(e) Insulin (f) BMI (g) DiabetesPedigree (h) Age

Figura 5.6: Distribucion de valores de las caracteristicas del dataset de diabetes
Fuente: Propia
Antes del preprocesamiento de datos (Figura 5.7), el campo Pregnancies (Figura 5.6a)
presenta un problema de categorizaciéon, por esa razéon fue utilizado la técnica de
preprocesamiento OneHotEncoder y StringIndexer (Seccién 4.3).

Pregnancies Glucose BloodPressure SkinThickness Insulin BMI DiabetesPedigreeFunction Age
6 148 72 35 o] 336 0.627 50
1 85 66 29 [v] 26.6 0.351 31
8 183 64 ) v} 233 0.672 32
1 89 66 23 94 28.1 0.167 21
0 137 40 35 168 431 2.288 33
5 116 74 (1] o] 25.6 0.201 30
3 78 50 32 a8 31.0 0.248 26
10 115 0 1) [v] 353 0.134 29

Figura 5.7: Datos sin procesar en el dataset de diabetes
Fuente: Propia
Después del preprocesamiento (Figura 5.8) se muestra el mapeo de la caracteristica
Pregnancies con preprocesamiento para su posterior entrenamiento en el aprendizaje
automaético (Machine Learning).

DiabetesPedigreeFunction Age Outcome Pregnancies_string_encoded Pregnancies_one_hot
0.627 50 1 6.0 (16,[6],[1.0))
0.351 31 0 0.0 (16,[0],[1.0))
0.672 32 1 8.0Q(16,[8],[1.0])
0.167 21 0 0.0 (16,[0],[1.0))
2.288 33 1 100 (16,[1],[1.0))
0.201 30 0 5.0](16.[5].[1.0])

Figura 5.8: Datos preprocesados por transformacion con OneHotEncoder y StringIndexer
Fuente: Propia
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Conclusiones

1. Las conclusiones en funcién al objetivo general son:
Se logro aplicar las técnicas de preprocesamiento en tres datasets utilizando el
framework Apache Spark.

2. Las conclusiones en funcién al primer objetivo especifico son:
Se seleccion6 3 datasets de diferentes fuentes; dataset de diabetes y de sismos se
descargaron del repositorio de Kaggle y dataset de COVID-19 se obtuvo de la
péagina web del ministerio de salud del gobierno peruano.

3. Las conclusiones en base al segundo objetivo especifico son:
Se realiz6 la exploracion y analisis de tres datasets con el fin de verificar que
no se hayan realizado ningtin proceso anterior, es decir estos datos no fueron
modificados por lo tanto contienen ruido.

4. Las conclusiones en base al tercer objetivo especifico son:
Se logro aplicar las técnicas de preprocesamiento con el uso de Apache Spark en
3 datasets:
Dataset de COVID-19, esta dataset contiene 39 5005 registros con 8 columnas
(UUID, DEPARTAMENTO, PROVINCIA, DISTRITO, METODODX,EDAD,
SEXO, FECHA RESULTADO) se realiz6 la limpieza de valores nulos, es-
tandarizacion, y dar formato a los valores de acuerdo al tipo de dato, después
de cada proceso se utilizo el test unitario integral para verificar la limpieza de
los datos .
Dataset de sismos con una cantidad considerable de registros y cuenta con
los siguientes campos de FECHA, LATITUD, LONGITUD, PROFUNDIDAD
EN KILOMETROS, MAGNITUD, en el preprocesamiento se elimino algunos
campos innecesarios luego se dio formato al campo de fecha también se cambio
los tipos de datos de algunos campos, después de cada proceso se utilizo el test
unitario integral para verificar la limpieza de los datos.
Por tdltimo en la dataset de diabetes con una cantidad considerable de registros
y cuenta con los siguientes campos; PREGNANCIES, GLUCOSE, BLOOD-
PRESURE, SKINTHICKNESS, INSULIN, BMI, DIABETESPEDIGREEFUNC-
TION,AGE, OUTCOME en esta dataset se utilizo técnicas de preprocesamiento
por categorizacion.
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5. Las conclusiones en base al cuarto objetivo especifico son:
Se valid6 la propuesta de la mejora de limpieza de los datos, se realizdé una
comparacion antes y después del preprocesamiento para cada dataset mediante
el uso de las librerias de pandas y el test unitario e integral (Great Expectations)
también se realizo la visualizacion de los datos para verificar la limpieza de los
datos.

6. Se subi6 el codigo y las datasets de los 3 casos de uso en un repositorio,
https://github.com/Cadindira/COVID-19.
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Recomendaciones y Trabajos Futuros

1. Elaborar una plataforma para compartir datos, utilizando nuestra metodologia
para la generacion de datos de calidad, con métodos de administracion de
recursos (Restfull) utilizando formatos JSON o CSV, y politicas de digitalizacion
de recursos para el gobierno peruano.

2. Se recomienda usar el lenguaje Scala debido a que es més réapido que pyspark,
sin embargo es muy limitado para interactuar con otros lenguajes y librerias,
por otro lado, puede ser utilizado para implementacion de algoritmos de nivel
mas bajo.

3. Se recomienda aplicar nuestra metodologia en datos de sismos de Peru (IGP -
Instituto Geofisico del Pert).

4. Explorar otras formas de evaluar la calidad de datos.

5. Extender la metodologia propuesta para data streming con Apache Flink.
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