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Resumen En los tltimos anos, los data lakes se han popularizado como
solucién para el almacenamiento centralizado de grandes volumenes de
datos heterogéneos procedentes de fuentes dispares. Estos datos suelen
tener un marcado caracter temporal, ya que los datos suelen extraerse pe-
riédicamente de diversas fuentes a diferentes frecuencias y se almacenan
directamente en crudo. Por tanto, estos datos deben ser adecuadamente
preprocesados antes de ser consumidos por las aplicaciones que los explo-
tan. Esta tarea de preprocesamiento se realiza actualmente de manera
manual, mediante la escritura de scripts en lenguajes de transformacién
de datos. Este proceso es laborioso, costoso y, por lo general, propenso
a errores. Para tratar de aliviar este problema, este articulo presenta la
arquitectura inicial de Hannah, un framework que busca automatizar la
generacion de datasets para la mineria de series temporales a partir de
datos en bruto provenientes de data lakes. El objetivo es que, utilizando
la menor cantidad de informacién posible como entrada, el framework
sea capaz de recuperar los datos requeridos del data lake y procesarlos
para que encajen adecuadamente dentro de un dataset.
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1. Introduccion

En la actualidad, los data lakes son una solucién popular para el almacena-
miento y gestién centralizada de grandes voliimenes de datos procedentes diferen-
tes fuentes heterogéneas [I]. Estos datos son luego consumidos por aplicaciones
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de diversa indole, no conocidas a priori y que pueden variar desde sencillos cua-
dros de mando hasta complejos sistemas de entrenamiento de redes neuronales.
Por ello, los datos se almacenan en crudo, siendo responsabilidad de cada aplica-
cién limpiarlos y preprocesarlos de manera adecuada conforme a sus necesidades.

Este proceso de extraccién y preprocesado de datos del data lake se reali-
za actualmente de manera manual, mediante la creaciéon de largos y complejos
scripts en lenguajes o librerias dedicadas a la manipulacién de datos, como Pan-
das. La escritura de scripts de preprocesado requiere de sélidos conocimientos
de estas herramientas, y, ademas, suele ser un proceso laborioso, tedioso y, por
lo general, tendente a la generacion de errores.

Para aliviar este problema, e inspirdndonos en trabajos propios previos [312],
hemos creado en colaboracién con la empresa LIS Data Solutions la arquitectura
inicial de un framework denominado Hannah que actualmente estd en desarrollo.
El objetivo de Hannah es automatizar lo méximo posible el proceso de generacién
de datasets para analisis y mineria de series temporales de datos. Nos hemos
centrado en series temporales ya que los datos que se almacenan dentro de un
data lake suelen tener un marcado caracter temporal, al ser datos que se extraen
de manera periédica de diversas fuentes heterogéneas.

A la hora de generar datasets para el analisis de series temporales, debemos
solventar una serie de problemas, como son la alineacién de las frecuencias de
cada variable del dataset o la presencia de valores faltantes. Por ejemplo, un
proyecto podria querer predecir el volumen del trafico de una ciudad usando el
valor de las precipitaciones en dicha ciudad, el nimero de turistas recibidos y el
tiempo empleado en completar una determinada ruta de reparto. En un data lake
concreto, los valores de las precipitaciones podrian registrarse por cada hora, el
nimero de turistas por el total recibido en cada semana y el tiempo de la ruta
de transporte de manera diaria, exceptuando domingos y festivos.

Por tanto, para construir un dataset con estas tres variables necesitariamos
representarlas en una misma frecuencia. En nuestro caso podriamos optar por
utilizar, por ejemplo, una frecuencia base diaria, lo que requeriria generar valo-
res diarios para cada una de las variables. Para ello podemos utilizar diversas
estrategias. Por ejemplo, se puede obtener un valor de precipitacion total diaria
sumando las precipitaciones de cada hora de un dia. Para los turistas, podriamos
simplemente dividir el niimero de turistas recibidos a la semana por 7, o utilizar
técnicas de interpolacion de valores més avanzadas.

El objetivo de Hannah, el framework que estamos desarrollando, es auto-
matizar la mayor parte posible de todo este proceso de transformacion, que se
ejecutaria de manera transparente a las personas encargadas de producir el da-
taset, y utilizando como entrada la menor cantidad de informacién posible. Para
ello, hemos propuesto la arquitectura que se describe en la siguiente seccién.

2. Solucién Propuesta

La Figura [l| muestra el esquema general de Hannah. El framework asume
la existencia de un data lake y de un catdlogo de datos que describe los datos
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Figura 1. Visién global de Hannah.

que contiene dicho data lake y especifica donde se localizan. De esta forma, para
generar un dataset para andlisis de series temporales, los cientificos de datos
comenzarian navegando por el catdlogo de datos para encontrar las variables
(features) que consideren utiles para dicho andlisis.

A continuacién, los cientificos de datos proporcionarian los identificadores de
estas variables al feature selector, junto con un conjunto de filtros que indicarian
los valores a recuperar. Por ejemplo, se podrian seleccionar las precipitaciones
en la ciudad de Santander durante todo el ano 2022. Con esta informacion, el
feature selector se comunica con la Data Catalog Access API para recuperar los
datos y metadatos de las variables seleccionadas.

El objetivo de la Data Catalog Access API es proporcionar un punto de acceso
uniforme para la comunicacién con diferentes tecnologias de catalogo de datos
y data lake, de manera que esta comunicacion se realice siempre de la misma
forma con independencia de las tecnologias subyacentes empleadas. Ademsds,
gracias a esta API, se podrian incorporar nuevos catalogos de datos y data lakes
a nuestro framework siempre y cuando se implemente dicha API para las nuevas
tecnologias.

Para recuperar los datos de las variables solicitadas, la Data Catalog Access
API accede primero al catdlogo de datos para obtener las referencias a las ubi-
caciones donde se almacenan estos datos e invoca a diferentes data fetchers para
extraer estos datos del data lake. Cada data fetchers se compone de dos subcom-
ponentes: el blob downloader y el data extractor. Los primeros obtienen bloques
de datos enteros, tal como estdn almacenados en el data lake. Cada bloque de
datos puede estar en un formato diferente, como puede ser XML o JSON, entre
otros. La obtencién de datos concretos dentro de estos bloques de datos se realiza
mediante los data extractors, que serian capaces, por ejemplo, de recuperar el
valor de un nodo especifico de un archivo XML.

Tras recuperar los datos solicitados, éstos se proporcionan como entrada,
junto con sus potenciales metadatos, al feature preprocessor. Este médulo se en-
carga de transformar los datos para que éstos puedan encajar adecuadamente
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en un dataset. Para ello, entre otras cuestiones, necesita alinear las frecuencias
con las que se ha recogido cada variable. Para ejecutar estas transformaciones,
el feature preprocessor podria necesitar la ayuda de los cientificos de datos y los
expertos en el dominio. Por ejemplo, para convertir datos semanales en datos
diarios, el feature preprocessor podria preguntar si se desea simplemente replicar
un valor semanal por cada dia de la semana o, por contra, se prefiere aplicar
alguna técnica de interpolaciéon mas compleja, entre otras opciones. Tras selec-
cionar las transformaciones a aplicar, el feature preprocessor las ejecutaria de
manera automatica, generando el dataset requerido.

3. Conclusiones

Este articulo ha presentado la arquitectura inicial de Hannah, una solucion
para la extraccion, limpieza e integracion de datos en datasets para andlisis y
mineria de series temporales de datos. Gracias a este framework esperamos que
los cientificos de datos no tengan que escribir a mano largas rutinas para extraer
datos de data lakes concretos y luego alinearlos y limpiarlos para su adecuada
inclusion en un dataset. Estas tareas se harfan ahora automaticamente, guiadas
en ciertos pasos por los cientificos de datos. Gracias a ello, esperamos que se
reduzca el tiempo necesario para generar estos datasets, asi como el ntimero de
errores que se introducen durante este proceso.

Tal como se ha comentado, Hannah esta en sus primeras fases de desarrollo.
Actualmente, se ha completado una revisién de la literatura con dos objetivos:
conocer potenciales trabajos relacionados y averiguar cudles son las técnicas de
preprocesamiento de datos utilizadas en la generacion de datasets de datos tem-
porales. Ademas, se ha alimentado un data lake con diversos conjuntos de datos
de prueba, y se han registrado dichos datos en el correspondiente catalogo de
datos. En los préximos meses, esperamos completar el disefio e implementacién
de cada uno de los elementos que conforman este sistema, asi como hacer un
estudio detallado de sus potenciales beneficios.
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