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Abstract. El presente trabgjo trata de ebozar un argumento forma de la
dificultad en la obtencion de dgoritmos paralelos eficientes de tipo KDD al tratar de
rediza clasficaciébn en mineria de datos en bases de datos muy grandes.
Adicionalmente se propane un método alternativo de extracadn de cnocimiento en
el cual se saaificaun poco la presicién y posiblemente se mejora é desempefio de
dichos gstemas de descubrimiento de anocimientos en grandes bases de datos por
medio de la glicadén de dgoritmos de dasificadén de tipo PAC-learning en modo
paralelo para extracaon de mnceptos PAC-learnalde (conceptos expresables en k-
FNC[2][6] y k-DNF monotonas [14], listas smples de dedsion[12][6], simulad6n de
queries de equivalencia usando menos ejemplos [13] , programas |6gicos reaursivos
[15], conceptos con dimension de Vapnik-Chervonenkis finita [6] ).

1 Introducdodn

En los Ultimos aflos hemos presenciado un abaratamiento de los medios de
amacenamiento masivo de informadén lo cual ha dado por resultado la creadon de
bases de datos extremadamente grandes con informadon implicita muy valiosa. Por
otro lado hemos sido testigos también del vertiginoso progreso tanto de las
arquitecuras de computo paralelas como del desarrollo de la algoritmica paraela y
distribuida [16][17] 1o cua nos estimula a aprovechar dichos avances teaaoldgicos
para tratar de redizar la extracdén de conccimientos implicitos [1] en tiempos de
computo razonablemente cortos (tiempo polinomial en funcion del tamafio de los
datos) y usar dicho conccimiento como soporte para la toma de decisiones. Por otro
lado, sabemos que la mineria de datos (Datamining) es € proceso de extracdon de
informadén vélida, en forma comprensible y previamente desconocida apartir de la
informaddén almacenada en grandes bases de datos. Dicha tarea es de vitd
importancia para apoyar la toma de dedsiones pero su costo computadonal es alto.



Las dos formas mas comunes de hace mineria de datos es por verificacion (el
usuario hacehipétesis y las corrobora con paquetes estadisticos tipo SAS), y por
descubrimiento de informadén implicita (prediccén, asociadon, segmentaddn, etc.)
de forma automética

1.1 Antecalentes en mineria de datos en maquinas par alelas

Podemos hallar en una gran cantidad de trabgjos de investigaddn empiricos
resultados alentadores pero parciales sobre descubrimiento de informadén implicita
en grandes bases de datos por medio de multiprocesadores [1] .En dichos trabajos se
intenta obtener informad én representada como reglas de: clasificadon, asociadon y
descubrimiento de patrones de comportamiento sobre e tiempo. Lo anterior es
redizado por medio de algoritmos que centran la atencién en extrae los conjuntos
freauentes de elementos debido a que es el paso mas pesado desde el punto de vista
computadonal (conjunto potencia). Buenos representantes de dichos algoritmos on
APRIORI, PARTITION, PEAR,etc [1], los cuales deben su éxito a heuristicas en €
numero de conjuntos candidatos generados, uso de estructuras de datos espedales y
reduccdon en el nimero de operadones de E/S redizadas. Desafortunadamente las
pruebas de los algoritmos mencionados han sido Il evadas a cabo sobre bases de datos
prefabricadas y debido a su enfoque heuristico no se puede asegurar que siempre
tengan un buen desempefio. Véase [1].

2 Complgidad inherenteal KDD

A pesar de que se haredizado wna investigadon considerable en el &reade KDD la
mayor parte de é&ta se ha dedicado a la @ncepcién de dgoritmos falenciales vy las
paraelizadones que se han implementado son variadones de estos por lo cua la
mejora e €l desempefio es limitado. Dichos algoritmos trabgjan bastante bien en
instancias muy pequefias de problemas de dasificadén pero freauentemente en
mineria de datos  tiene que tratar con Bases de Datos grandes y dicho enfoque
resulta impradico. En términos més predsos € problema de hallar un abd de
clasificad6n éptimo o el conjunto minimo de reglas en el caso méas general ha sido
demostrado ser un problema NP-compl eto [4].

Como mencionamos anteriormente los métodos que han sido utilizados en trabajos
previos de mineria de datos estén fuertemente inspirados en técnicas de Inteligencia
Artificial de grendizge de maquina. Una metoddogia de IA a la cual se reaurre
freauentemente para gorendizge de maquina y que posteriormente se ha @nocido
como KDD (Knowledge Data Discovery) es €l algoritmo ID3 que fué inventado pa
Quilian en 1984 El agoritmo ID3 es un método que wmnsiste en hallar un arbal de
clasificad6n Optimo pa medio de la decddn de dributos mas discriminantes
midiendo su entropia méxima. El algoritmo ID3 trabaja bastante bien en instancias
muy pequefias de problemas de dasificadon pero freauentemente en mineria de datos
se tiene que tratar con bases de datos extremadamente grandes del orden de terabytes
por lo que dicho enfoque resulta impradico y en términos de wmplgjidad



computadonal estariamos frente a un problema intratable. Dicho en términos mas
predsos el problema de hallar un &bad de dasificaddn éptimo o el conjunto minimo
de reglas en el caso més general ha sido demostrado ser un problema NP-completo
ver articulo de Tim L. Andersen y Tony R. Martinez[4]. En genera la induccion de
reglas trata de generar un conjunto de reglas que sean Optimas en cuanto a su
complejidad y 1o que se demostro en [4] fué que d problema de generar € mas smple
conjunto de reglas que de manera predsa predice gemplos en un conjunto de
entrenamiento para un tipo particular de generalizacion es NP-completo. Lo anterior
se demostré reduciendo € problema de MIN SET COVER que e conocido desde
hacemucho tiempo como problema NP-completo, a problema de MIN RULE SET.
La definicion formal asi como la secuencia de resultados que fueron usados en [4]
para demostrar lo anterior se resumen a @ntinuadén.

MIN-SET COVER (MIN SC) :
INSTANCIA: (X,C,K) unacolecién C de subconjuntos de un conjunto X y
un ndmero entero positivo K .
PROBLEMA: Hallar algin C' 0 C tal que [C'| <k y | Jc =X
cOC’
MIN-RULE SET (MINRS) :
INSTANCIA: (T,F,K) unconjunto de giemplos de entrenamiento T , un conjunto
dereglas F y unnimero entero positivo K

PROBLEMA: Hallar agin F'OF ta que |F'| <k vy

Oe(eT - gern(e,F') =eO0)es dedr que las reglas generadas al empatarse
conlos gjemplos den la misma clasificacion.

Lema 2.1.- MIN SC es NP-compl eto.
Lema 22.- MINRS I NP
Lema 2.3.- Existe unatransformacién polinomial de MIN SCa MIN RS

( MINSC < /MINRS)
Teorema 21 MIN RS es NP-Completo

2.1 Limitaciones tedricas para realizar mineria de datos por métodos tipo KDD
en maquinas paralelas

Otro enfoque para hace frente alos problemas de dasificacion es el uso de métodcs
de grendizge de méguina basadas en arboles de dasificadon o dedsion. La idea
basicade estos arbales es, que tenemos un conjunto de objetos E . Si E contiene solo
objetos de una dase, € &rbal estard cmpuesto de una sola hoja diquetada cn dicha
clase. En €l caso contrario, sea P una prueba en cada objeto con posible resultado

C,,C,,....C,. Cadaobjeto en E darduno de estos resultados cuando aplicamos P



de tal manera que se obtendran las particiones E,,E,,....E, donde E; contiene
aquell os objetos cuyo resultadofué | .

Si cada E; es reemplazala por e correspondiente &bol de dedsion para E,

entonces el resultado sera @ arbol paratodala E . Los agoritmos més populares de
éste tipo son ID3 y CART. Algunas variantes de ID3 han sido propuéstos como pa
gjemplo IC (paratrabajar con inytervalos de valores) y C4.5, que evitala aeadon de
grandes arboles que surgen a aplicar ID3, pero no son buenos candidatos de
algoritmos para paralelizagon dado cque d problema de obtener abdes de
clasificad6n 6ptimos ha sido ya demostrado en [4] que & un problema NP-completo
y debido a dlo es muy poco probable que se pueda hallar para mineria de datos una
version eficazen paralelo de dichos algoritmos.

Laidea aterior puede ser enunciada de maneraformal como la siguiente propasicion.

Proposicién 2.1.1:El problema de la clasificacion (CLID3) basado en métodos tipo
ID3 o puede ser paral€li zado eficientemente a menos de que P=NP

Esbozo de prueba:
Para comenzar haremos uso de algunas definiciones relacionadas con el estudio de
las clases de complejidadparalela

Definicion 2.1.1.La clase TP[t(n),p(n)] es e conjunto de todos los problemas
solubles por una maquna PRAM usando alo méas un tiempo t(n) y un nimero de
procesadares p(n) para entradas de tamafio n [11]

Definicion 2.1.2. La clase de complgjidad NC=TP [|Ogo(1) n,n°<1)] consiste de
todos aquell os problemas de desicion resolubles en una maquna paalela PRAM que
simultdneamente respeta un limite palil ogaritmico en € tiempo de gecucion y un
limite polinomial en el nimero de procesadores. [11].

Dicho d¢ manera mas informal, NC estd congtituido pa aquellos problemas
resolubles con un nimero de procesadares acotado por un pdinomio y en tiempo
palil ogaritmico.

Una pimera observacion es que NC esta en la clase P ya que una maguna
monoprocesador puede simular una maquina PRAM que tarde un tiempo cel orden

de log’ n y que use N*procesadares, en tiempo O(N*log’ n), que e un
poinomio de n. Es dedr que la clase de cmplgjidad paalela NC es la clase de
problemas que tienen una solucién eficiente en un procesador paralelo PRAM.
Debido alo anterior NC O P . Ademés como CLID3 es reducible al MIN-SET-

COVER[4] que esun problema NP-completo, entonces CLID3 [JP [J CLID3 [JNC
a menas que P=NP.



2.2 Muestreo y PAC Learning

La teoria de lo aprendible prababili stico y aproximadamente corredo (PAC leaning)
que fue propuesto pa L.G. Vaiant en [2] planteaque existen clases de mnceptos que
pueden ser aprendidos en tiempo polinomial, por medio de un protocolo gque usa un
algoritmo que es alimentado pa eemplos positivos del concepto a grender. Puede
existir en dicho protocolo una segunda fuente de informaadén llamada ORACLE, que
en su version mas smple, cuando se le da un elemento, éste respondera si es un
gemplo pasitivo 0 negativo del concepto. Otro elemento del protocolo es un
procedimiento de deduccon que da por resultado una expresién que, con cierta
probabili dad, aproximara la expresion que queremos aprender. Esta goroximadoén
nuncadara por resultado Sl cuando deba de dar NO, pero puede dar por resultado NO
en una fracaén muy pequefia del espado de los g emplos positivos. Esta pequefia
fracadn puede hacese tan pequefia @mo se desee pero el predo a pagar es que d
procedimiento de deduccién se haga mas costoso en tiempo e geaucion. Dedmos
gue la dase de programas x puede ser aprendido con respedo a un protocolo de
aprendizge si y solo si existe un algoritmo A (el procedimiento de deduccion) que
llama d protocolo con las sguientes caraderisticas:

e El agoritmo corre en tiempo polinomial con respedo a un parametro gjustable h
, € tamario del programa a @render, y € nimero t de variables.
e Paratodos esos programas f 0 X , €l agoritmo deducira wn una probabili dad de

a menos 1-h un programa g X que nunca respondera 1 cuando no deba,
pero casi siempre respondera 1 cuando deba.

Definimos una funcion | (h,s) para aalquier nimero red h mayor que 1, y cualquier
entero pasitivo s como sigue: Sea | (h, s) € mas pequefio entero tal que en |(h, S)
ensayos de Bernoulli, cada uno con probabili dad de é&ito de d menos h™ la
probabili dad de tener menosde S éxitos ssamenor que h ™" . Se puede probar que:

L(h,S) < 2h(S +log h)

Entonces existe un algoritmo para grender expresiones en formato limitado k-CNF.
Cada déausula esta formada por literales positivas 0 negativas, Dado un entero
positivo k, una expresion estd en formato k-CNF si cada dausula tiene alo més k

literales. Para aialquier entero positivo K, la dase de expresiones en k-CNF es
aprendible por un algoritmo que solo llama L = L(h,2t*"*) veces a EXAMPLES, sin

usar ORACLE, donde t es el nimero de variables. El algoritmo hacelo siguiente:
Iniciaiza la férmula g como el producto de posibles clausulas de alo mas k
literales. El nimero de maneras posibles de decddn de una clausula mn exadamente
k literales es (2t) y por lo tanto el ndmero total de maneras de degir una déausula
de alo més K es menor que 2t + (2t)% +...+ (2t)* < (2t)***. Esto limita & nimero
de clausulasinicialesde g .



El algoritmo comienzapor llamar aEXAMPLES L veces. Para calavedor v , borra
todas aguellas clausulas en g que no tengan una literal fijada como verdadera en V.

Los sguientes pasos ©n repetidos L veces:

begi n

v = EXAMPLES
for each ¢ Jg delete ¢ if —-(V-C)

end

Entonces podemos dedr que cn muy ata probabili dad que @ valor de g después de

la L -esmaiteraddn del anterior bloque de adigo, sera la groximadon deseada de
laformula que queriamos aprender. Este dgoritmo es un nuevo enfoque que dre la
posibilidad de dasificar en base a ¢emplos que tengan atributos bodeanos. Cada
registro de la base de datos alimenta d algoritmo como gemplo pdsitivo, de tal
manera que se mnstruyan expresiones en formato k-CNF asociados al concepto que
representa d conjunto de entrenamiento.Para probar € clasificador remplazamos las
literales con valores del registro que se quiere dasificar. De esta forma obtenemos un
clasificador parauna dase dada. Dicho trabajo seminal dié origen a modelo de PAC-
leaning cuya definicion dada en [6] es:

Definicion 2.2.1.-Sea C una clase de representacion sobre X, (donde X, esya

sea {01} " 0 el espacio Euclideano de dimensionn "), ysea X =U X,y

n=1

C= Un>1Cn . Sediceque d concepto C es aprendible con PAC-learning si exste

un dgoritmo L con la siguiente propiedad para todo concepto € [ C para toda
distribucion D en X,y paratoda 0<&£<1/2 y 0<d<1/2,s L tiene
acceso agiemplos EX(C,D)y entradas € y O, entonces con probabili dad de al
menos 1-0, L da como resultado un concepto hipdtesis hOCtal que
error(h) < ¢.

Esta probakilidad es tomada sobre los ejemplos aleatorios obtenidos de llamadas a
EX(c,D) y aalquier randamizacionde L. S L se geauta en tiempo polinomial
en funcion de N, sizgc),1/ €y 1/ 0 se dice aprendible dicientemente cn PAC-
learning.

Delo anterior se puede dirmar como teoremalo siguiente [6]:

Teorema 22.1 La clase de onceptos representados como conjunciones de literales
bodeanas ©n aprendibles eficientemente mn PAC-learning.



Teorema 22.2 La clase de mnceptos representados como formulas l6gicas 3-FNC
son aprendibles €ficientemente con PAC-learning.

No todas |as clases de cnceptos pueden ser aprendidos de manera eficadente por éste
método y un paosible testimonio de dlo seria la criptografia. Sin embargo existe una
gran variedad de dases de mnceptos que son aprendibles eficientemente mn PAC-
learning como son los conceptos expresables en k-FNC[2][6] y k-DNF monotonas
[14], listas smples de deasién[12][6], smuladon de queries de equivalencia usando
menos ejemplos [13] , programas l6gicos reaursivos [15], y de manera mas general
conceptos con dimension de V apnik-Chervonenkis finita[6] .

3 Paralelizacion del aprendizaje de conceptos PAC-aprendibles
eficientemente.

Como se menciondé en la secadn anterior existe una amplia gama de dases de
conceptos que pueden ser aprendidos de manera eficiente por medio del modelo de
PAC-learning. Por otro lado, €l hecho de que los conceptos a grender sean
aprendibles de manera diciente quiere dedr que los agoritmos n polinomiales y
por lo tanto potencialmente paralelizables eficientemente. Supongamos que etamos
redizando una operadon de clasificadon.Una posibilidad de paralelizadén seria
tener replicas del algoritmo de grendizge en varios procesadores los cuales van a
estar tomando g emplos de una muestra en una base de datos comun.

Al terminar de procesar su muestra, es dedr lafase de grendizge, cada proceso dard
aviso aun proceso coordinador €l cual se mmunicard cn cada uno de los procesos de
aprendizge, concentrara las respuestas de cala uno de dlos y difundira la mnsultas
que le haga d usuario. Si a redbir las respuestas de los procesos €l proceso
coordinador deteda discrepancias, las resolvera por un mecaiismo de mayoria de
votos. Supongamos que queremos aprender un concepto expresable @mo una
conjuncion de variables bodeanas, 1o cua sabemos que e aprendible de manera
eficiente usando PAC-learning. Entonces generamos tantos procesos de grendizge
como procesadores tengamos reservando wno para aignarle d proceso coordinador.
Ejeautamos en modo SIMD las replicas del agoritmo de PAC-leaning para
conceptos en FNC que garece @ la secadén 2.2 del presente aticulo. Estos
algoritmos extragdn uniformemente los datos o g emplos positivos y negativos . Al
terminar su fase de gorendizge cala proceso daaviso de dlo a proceso coordinador y
éste se dispone redbir consultas del usuario.

Si analizamos €l algoritmo de grendizge de la secadén 2.2 nos daremos cuenta de

que va diminando literales de la hipdtesis h que cntradigan los ejemplos pasitivos,

es dedr que la hipdtesis hen todo momento tendra literales que garezcan en el
concepto C a gorender. Esto quiere dedr que la hipétesis nuncase equivocara @n los



gjemplos negativos pero puede suceder que unaliteral Z ocurra en h y no ocurra en
Cesdedr que eiste una probabilidad p(Z) de que h se equivoque solo en aquellos
gjemplos positivos de Cen los cudes z=0 y entonces la probabilidad total de
errores de h sera error(h) < zﬂh p(2) . Se dice que una literal Zes mala s

p(z)=€/2n 'y h  no contiene literdes maas  entonces
error(h) < zﬂh p(z)<2n(e/2n)=€lo cua nos amta por ariba la

probabilidad de una mala literal en h. Entonces la probabilidad de no haber
eliminado una mala literal de h después de mejemploses (L1—&/2n)™ es decir la

probabilidad de tener malas literales después de Mejemplos es 2n(1—¢&/2n)™.
Este andlisis del caso secuencial, nos permite obtener el tamafio de la muestratal que

2n(1-&/2n)™ <& pues usando la groximadén 1— X < €* podemos dedr que

2ne™/'* <5 lo cud nos permite cdcular € tamafio de la muestra MO
m= (2n/&)(In(2n) +In(1/ 5)) .

Extrapolando el anterior andlisis al caso de nuestro gjemplo de paralelizadon de dicho
algoritmo podemos tener ventgjas en dos entidos. El primero seria en lo referente d
tiempo de cdculo pues § suponemos que la & nimero de gemplos para cala sera
dividido entre d nimero de procesadores disponibles la velocidad con la que se
redizara d aprendizgje pasara de polinomial a O(log’ n) (Ver secdon 2.1).

La otra ventgja seria en cuanto a la reduccion de la probabilidad de error pues s se
utiliza ¢ mismo tamafio de muestra Mpara cala proceso de grendizae s
tengo K procesos la probabilidad de aror se reduciria a2n(l—&/2n)™ s
suponemos independencia de eventos.



4 Conclusionesy trabajo futuro

El gemplo de paralelizadén expuesto en la secdon anterior no implica que solo se
aplique aclases de conceptos expresables como conjuncién de variables booleanas.
Este método en principio es aplicable atodo concepto aprendible de manera eficiente
con PAC-leaninglo cual trataremos de explorar en el futuro. Ha sido estudiado en [9]
€l caso de algunos problemas llamados grict P-complete cuya solucién en paralelo no
puede aportar un speed up significativo. En [9] se habla de la imposibilidad de
acderar la solucién e dichos problemas con el uso de multiprocesadores.. Existen
aguncs problemas P-complete que son inherentemente seauenciales como por
gjemplo, la programaaén lined, max flow, y el cdculo de la pdlitica éptima en un
proceso de dedsion Markoviano ver [10]. Entonces es muy poco probable que un
problema P-complete pueda ser resuelto eficientemente en una méguina paralela y
consideramos que es ain menas probable que un problema NP-completo como es €
caso de min set cover y € 1D3 también. Seria interesante investigar si € aprendizge
de algura clase de conceptos aprendibles en tiempo polinomia no es P-completo. En
lo referente ala probabili dad de eror mi hipdtesis es que d tomar una muestra hacer
L ensayos de Bernoulli en nprocesos en paralelo de manera independiente reduce la
probabili dad de error. Hay que probar lo anterior. Otro aspedo que exploraremos en
trabajos futuros es el uso € comportamiento de estos algoritmos paralelizados en
presencia de errores y € uso de témicas del drea de sistemas multiagentes y
conccimiento distribuido [8] para tratar de mantener consistencia en las reglas
obtenidas.
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