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Resumen El crecimiento exponencial de los datos en los ultimos afios ha gene-
rado la busqueda de nuevas soluciones que permitan su tratamiento, con los re-
cursos disponibles de forma rapida y precisa. En mineria de datos esta situacion
es fundamental por utilizar grandes volumenes de datos en sus procesos. En este
articulo se propone una metodologia centrada en la administracion dinamica de
la memoria RAM que permite realizar el aprendizaje on-line de patrones. Con
la utilizacion de métodos de agrupamiento y clasificacion con la regla de los k-
vecinos maés cercanos, se valida la propuesta sobre 3 conjuntos de datos, los
cuales muestran la competitividad de la metodologia respecto a una situacion
donde el conjunto de datos fuera manipulado off-/ine, con una reduccion signi-
ficativa en tiempo de procesamiento.
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1. Introduccion

La ultima década ha representado, para la tecnologia, una de las épocas con mayor
avance, con lo que el crecimiento de los datos y el flujo de informacion ha sido un
tema que cada vez cobra mayor interés, ya que el tratamiento de los datos se traduce
en la adquisicion de conocimiento. En consecuencia, el incremento exponencial de
éstos, demanda que el almacenamiento y manejo de los mismos ofrezcan una respues-
ta en tiempo real de forma dinamica. Esta situacion ha propiciado la busqueda de
nuevas soluciones que permitan el tratamiento de grandes volumenes de datos, consi-
derando los recursos disponibles.
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Al respecto, la mineria de datos es una de las areas de la Inteligencia Artificial que
se ha preocupado por proporcionar estrategias en el tratamiento de grandes voliimenes
de datos para su procesamiento y adquisicion de conocimiento [1]. En especifico, la
etapa de Reconocimiento de Patrones (RP), centrada en el reconocimiento y clasifica-
cion de objetos definidos por sus atributos, ofrece una alternativa en la adquisicion de
conocimiento a partir de un conjunto de datos (CD). En la aplicacion del RP pueden
distinguirse dos aproximaciones: aprendizaje on-line y aprendizaje off-line [2]. Por un
lado, el aprendizaje on-line contempla el aprendizaje dindamico de patrones, utilizando
para ello CD actualizados, en tanto que en el aprendizaje off-line se realiza un apren-
dizaje estatico que no facilita la integracion de nuevos ejemplos al conjunto de entre-
namiento (CE), donde cualquier caso nuevo debe ser integrado, por un experto en el
area, en un nuevo CE e iniciar nuevamente el proceso de entrenamiento.

Un aspecto importante a considerar es que muchos de los datos que se generan en
tiempo real, carecen de cualquier descripcion que indique de forma clara su clasifica-
cion. Para esto, las propuestas existentes se orientan a la utilizacion de algoritmos de
agrupamiento o clustering, con los cuales es posible generar grupos a partir de datos
sin ninguna descripcion, cuyos miembros sean lo mas parecidos entre si y lo mas
diferentes a los de otros grupos, haciendo posible de esta forma encontrar una relacion
entre los datos [3].

Para que esta propuesta sea viable con grandes volimenes de datos, es fundamental
administrar de forma adecuada los recursos computacionales disponibles. El problema
principal en este sentido es que en ocasiones el CD es mas grande que el tamafio de
memoria disponible para su procesamiento, por lo que es preciso encontrar una forma
de tratarlos sin alterar su precision. Algunas estrategias se orientan a la escalabilidad
de algoritmos [4] y otras a la optimizacion de la memoria [S5]. La primera estrategia
busca mantener el adecuado funcionamiento del algoritmo de mineria de datos al
particionar el CD, en tanto que la segunda, busca el procesamiento de los datos aten-
diendo a los recursos disponibles del equipo en uso.

En el presente articulo se propone una estrategia que combina ambos enfoques, por
un lado realizar la administracion de la memoria RAM para trabajar con CD de gran
tamafio, sobre los cuales se escalan algoritmos de agrupamiento para llevar a cabo el
aprendizaje on-line con igual o mejor precision que si se estuviese trabajando con el
CD completo.

La estructura del articulo es la siguiente: en la seccion 2 se presenta la fundamenta-
cion tedrica del aprendizaje on-line y se describe el algoritmo de agrupamiento utili-
zado, en tanto que la seccion 3 muestra el funcionamiento y administracion de la me-
moria RAM en Java. La estrategia de solucion se describe en la seccion 4 y el analisis
experimental en la seccion 5. Por ltimo se incluye una seccion para las conclusiones
y las lineas abiertas de estudio.

2. Aprendizaje Online

Actualmente, el proceso de mineria de datos aplicado a grandes volimenes de da-
tos para obtener conocimiento requiere de técnicas capaces de soportar el procesa-
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miento y analisis en tiempo real de datos; es el aprendizaje on-line o incremental,
quien cubre estas necesidades, pues con su implementacion se procesan flujos conti-
nuos de datos, con la capacidad de dar una respuesta en todo momento [6]. Esta apro-
ximacion resulta ventajosa principalmente cuando se requiere mantener un conoci-
miento del clasificador actualizado y dinamico, no obstante, la complejidad de im-
plementacion es una tarea no trivial de resolver. En términos generales el proceso de
aprendizaje on-line consiste en procesar uno a uno los patrones que son ingresados
[7]. De acuerdo a [8], el aprendizaje on-line supera notablemente al aprendizaje off-
line (batch), pues a través del uso de una escala para medir el tiempo de calculo, de-
muestra que el rendimiento sufre una variacion significativa en varios casos.

El aprendizaje on-line ha sido aplicado en diversas areas y tareas en las que la ge-
neracion y el analisis de datos continuos es de gran importancia. Un caso particular es
la utilizacion en areas donde el procesamiento constante de cada dato aporta al siste-
ma la informacion para mantenerse actualizado y poder brindar respuesta en tiempo
real, como el monitoreo de redes, los sistemas de telecomunicacion, los flujos genera-
dos por los clics de los clientes, los mercados de valores, entre otras tareas [9].

Dado que muchos de los datos generados en tiempo real no cuentan con ninguna
descripcion, es necesario contar con algoritmos que permitan identificar algin com-
portamiento en ellos. Los algoritmos que brindan esta posibilidad son los de agrupa-
miento o clustering. La idea general de estos métodos es separar los patrones en gru-
pos con caracteristicas similares, utilizando para ello medidas de similitud o disimili-
tud que aseguren la mayor semejanza entre los patrones que forman un grupo y lo mas
diferente a los contenidos en otros grupos [10].

En su aplicacion se pueden distinguir dos enfoques: el hard clustering, en el cual
se generan grupos sin solapamiento y que a su vez se divide en algoritmos de parti-
cion, que generan un determinado niimero de grupos dependiendo de la funcion de
densidad y los algoritmos jerarquicos, que generan agrupamientos internos a uno
existente, y el soft clustering, que trabaja con el solapamiento de grupos. Estos algo-
ritmos estan basados en los métodos difusos, las redes neuronales artificiales y los
algoritmos genéticos.

En esta propuesta se emplea el algoritmo de clustering Batchelor y Wilkins, co-
rrespondiente al hard clustering, también conocido como algoritmo de maxima dis-
tancia. En su funcionamiento requiere del parametro 6, el cual, de acuerdo a la litera-
tura, debe estar en el rango 0 < # < 1, e indica la distancia media entre los grupos
existentes. A partir del parametro 6 se calcula un umbral de distancia que permite
decidir cuando se crean nuevos grupos [11].

El algoritmo consiste en asignar arbitrariamente uno de los patrones como centro
del primer grupo y utilizando la distancia, en este caso Euclidea, seleccionar el patron
mas alejado y asignarlo como centro del segundo grupo. A partir de los dos grupos
creados se crea una tabla que contiene los pares (patron, centro mas cercano), entre
ellos se elige el patron mas alejado de los grupos existentes y se calcula el umbral de
distancia, este umbral es comparado con la distancia del patron a su centro mas cer-
cano, si el umbral es superado se crea un nuevo grupo, si no concluye este paso y se
continua con la agrupacion libre, donde los patrones que no fueron seleccionados
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como centro de grupo de forma iterativa son asignados al centro mas cercano, recal-
culando de esta forma el centroide, hasta que se concluye con todos los patrones [11].

3. Manejo de memoria RAM con Java

El manejo de memoria permite adaptar el recurso de RAM a las necesidades que se
tengan, por ejemplo, es posible tener acceso a los datos almacenados en la RAM me-
diante acceso directo a través de una direccion de memoria y realizar algunas acciones
como la lectura y escritura [12]. En el caso de las aplicaciones, la memoria RAM a
utilizar es designada de antemano, en el caso de Java (el lenguaje de programacion
que se utiliza para desarrollar la propuesta), interactia con la RAM a través de la
JVM (JVM por sus siglas en inglés, Java Virtual Machine), siendo esta la responsable
de que Java sea multiplataforma. En la division de memoria de la JVM se maneja el
espacio que sera asignado tanto a los datos permanentes, como a datos que son dina-
micos, es decir, aquellos necesarios s6lo durante un periodo de la ejecucion (Fig. 1)
[13].
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Fig. 1. Estructura de la memoria JVM.

En la estructura de la memoria de la JVM, la memoria Heap se crea al iniciar la
maquina virtual de Java, esta se carga inicialmente con espacio de 64 MB, los cuales
pueden aumentar o contraerse, de acuerdo a las necesidades de la aplicacion. Dentro
de esta area de memoria se implementa el administrador automatico de almacena-
miento (automatic storage management) [14] que mantiene un historial de los objetos
y al momento de no ser referenciados libera el espacio con el uso del recolector de
basura o Garbage Collector.

El area de métodos se crea con el inicio de la maquina virtual y puede también ser
de tamaiio fijo o dinamico, de acuerdo a los requerimientos en tiempo de ejecucion,
aunque también implementa un limite maximo, en este caso la memoria tampoco
necesita ser contigua. Java no provee mayor informacién sobre la memoria, ya que
estos datos se dejan a discrecion del implementador, pero dentro de la informacion
que si puede ser consultada, se encuentran las instrucciones para manipular el tamafio
de las dos areas de memoria [15]. Al respecto, una de las propuestas mas recientes es
la de Choi quien propone un algoritmo escalable de memoria externa, que permite
tratar con el problema MaxRs de las bases de datos espaciales y los algoritmos in-
memory, asi mismo propone un algoritmo para el problema MaxCRS [5].
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4. Herramientas y métodos

En esta seccion se describen las herramientas y métodos utilizados en la propuesta,
donde se busca realizar una recuperacion eficiente de patrones en forma on-line y la
aplicacion de escalabilidad al algoritmo de agrupamiento.

4.1. Administracion de memoria

Para identificar la capacidad de memoria RAM del equipo en uso, y a partir de ésta
determinar el tamafio que los subconjuntos han de tener para ser procesados de forma
consecutiva, se utiliza la libreria Libsigar [16], que implementa las funciones necesa-
rias para conocer el tamafio total de memoria en MB, asi como el numero de procesa-
dores con los que cuenta el equipo, cantidad de espacio libre de memoria, que es ma-
nejada en KB, entre otros datos del sistema. Al trabajar con Java, puede modificarse
el tamafio por default asignado a la memoria, para aumentar la capacidad y evitar
desbordamientos.

Una vez identificado el recurso disponible, se destina un 10% para la ejecucion de
la aplicacion. De acuerdo a este espacio disponible se asigna el 80% a la memoria
volatil de la JVM y el 20% a la memoria permanente. Esto se debe a que en la memo-
ria volatil se almacenan las variables dinamicas, que seran utilizadas por un “perio-
do”, mientras que la memoria permanente almacena aquellos datos que estaran pre-
sentes durante toda la ejecucion del programa, entre ellas se encuentran las librerias,
clases, interfaces, entre otras.

Para fines de experimentacion con los conjuntos de datos obtenidos, el tamaiio fi-
jado en la simulacién para la memoria, se realiza a partir del tamafio del conjunto de
datos en Bytes. Si el tamafio del conjunto en Bytes no es un namero entero entonces
este se redondea al siguiente entero, ya que para calcular el nimero de Bytes cargados
en memoria se manejan s6lo cantidades enteras. Enseguida la cantidad obtenida como
tamafio del conjunto de datos es dividida entre el nimero de conjuntos con los que se
desea realizar la prueba, a esta cantidad se suma el niimero de patrones existentes en
el conjunto, ya que a cada linea hay que agregar el espacio que ocupa el caracter de
salto de linea. De esta forma es posible especificar en los experimentos el tamaiio
total de RAM.

Para el caso particular de los experimentos aqui realizados se utiliz6 una compu-
tadora Dell Insipiron 1545 con 3 GB en RAM, procesador Intel® Core™ 2 Duo
T6600 a 2.20 GHz, Disco Duro de 250 GB, con sistema operativo Windows 7 de 64
bits.

4.2. Conjuntos de datos

Los conjuntos de datos fueron tomados del repositorio de la SIPU (por sus siglas
en inglés Speech and Image Processing Unit) de la Universidad del Este de Finlandia
[17]. La Tabla 1 muestra las caracteristicas de los CD utilizados. La primera columna
corresponde a un conjunto artificial de formas arbitrarias, D31, en la segunda y terce-
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ra columna se muestra una descripcion de los CD reales que corresponden a ubicacio-
nes de sitios de interés generados por usuarios.

Table 1. Conjunto de ubicaciones de usuarios

Caracteristica D31 Joensuu | MOPSI
No. de vectores 3100 6014 8589
No. de clusters 31 - -
Dimensiones 2 2 2
Tamafio de archivo | 49.5KB | 110KB | 155KB

Pese al tamafio de los CD, no fue posible conseguir uno que de forma real superara
los recursos disponibles de RAM. Por esta situacion, se introdujo a la aplicacion un
valor que simula que el tamafio de la memoria es menor al real, para poder trabajar
con la division del conjunto de datos de acuerdo a la capacidad de RAM.

Cada uno de los CD se divide de acuerdo al tamaio asignado a la memoria volatil
de la JVM. Por lo tanto se obtienen n subconjuntos de un tamafio no mayor al especi-
ficado. Cada uno de estos subconjuntos es procesado de forma iterativa hasta concluir
con todo el CD. Los subconjuntos obtenidos para todos los conjuntos de datos fueron
tres y los tamafios correspondientes son: D31=19.5312KB, Joensuu=48.4131KB y
MOPSI=52.2461KB. Con los subconjuntos obtenidos se aplico el algoritmo heuristico
incremental para encontrar los grupos de datos que comparten caracteristicas simila-
res. Como ya se explicod en la seccion 2, el algoritmo requiere del parametro libre 6.
Para fines de esta experimentacion, los valores de los parametros libres son: 6 = 0.1,
0.2,0.3,0.5,0.7, 0.9.

5. Resultados y discusion

Para fines de validacion, a cada subconjunto obtenido se aplico el método de vali-
dacion cruzada [18] con 2 repeticiones, utilizando un 80% de los patrones para entre-
namiento y el 20% restante para el conjunto de prueba, en tanto que para analizar los
resultados se utilizo la precision general, expresada por la siguiente ecuacion (1).

Yex
_p .

PG = (M
donde e = patrones correctamente clasificados y p = total de patrones presentados para
su clasificacion.

5.1. Clasificacion

La Figura 2 muestra los resultados obtenidos al aplicar el algoritmo Batchelor y
Wilkins, seleccionado por ser un algoritmo que no requiere conocer de antemano el
nimero de grupos que deben ser encontrados, ademas de contar s6lo con un parame-
tro libre que permite calcular de forma dinamica el umbral para saber si debe crear un
nuevo grupo o no. Como valor de referencia, se incluyeron los resultados obtenidos
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con el CD original, es decir ejecutando el algoritmo de agrupamiento sobre el CD
cargado en su totalidad en la RAM. El algoritmo de clasificacion base utilizado es la
regla del vecino mas cercano en su modalidad k-NN [19], siendo k=3 para todos los
conjuntos de forma completa y on-line, ya que este es el valor que obtuvo la precision
mas alta procesando el conjunto real con mas instancias de forma completa.
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Fig. 2. Precision general obtenida al procesar el conjunto con el método de clustering y la regla
k-NN, para cada uno de los conjuntos de datos. (a) precision para el conjunto completo, (b) la
precision de forma on-line.

En ambas graficas de la Figura 2, se puede observar la precision general obtenida
para cada valor de 0, donde el eje X representa el valor del parametro 0, y el eje Y el
valor de la precision general, finalmente, la serie indica el conjunto de datos procesa-
do. En la Figura 2a puede observarse la PG obtenida para los conjuntos de datos com-
pletos, y en la Figura 2b el resultado del procesamiento por subconjuntos.

En estos resultados es posible observar varios aspectos, primeramente las precisio-
nes obtenidas tanto con la metodologia de procesamiento on-line, como las obtenidas
utilizando el CD completo, sin importar el valor que tome 6 son muy parecidas. En el
caso del conjunto D31 procesado de forma completa se tiene una precision general de
95.09%, mientras que al realizar el proceso on-line es de 93.43%. Para el conjunto
Joensuu la precision que se obtiene con el conjunto completo es en promedio del
99.28, y on-line es del 98.90%. Por ultimo, el procesamiento on-line supera con
99.91% la precision obtenida con el CD completo, que es de 99.72%.

Por otro lado, respecto al rendimiento del algoritmo de clustering, es posible ob-
servar que los valores de 6 que mejor rendimiento ofrecen al procesar el CD completo
son de 0.5 a 0.9, en tanto que para el aprendizaje on-line en su mayoria es de 0.7. Un
caso particular son los resultados obtenidos con el CD MOPSI, pues con cualquier
valor de 6 ofrece una precision entre 99% y 100%.

Finalmente, cuando se asigna el valor de # = 0.1, la precision es menor con respec-
to a los demas valores. Esta situacion puede observarse con claridad en el conjunto
D31, cuya precision general para dicho valor oscila entre 71 y 86%.
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5.2. Tiempo de procesamiento

El tiempo requerido en el procesamiento de los CD es un factor importante a anali-
zar, ya que la velocidad en procesamiento es uno de los objetivos que, adicional a la
precision, son perseguidos en mineria de datos. En este sentido, el analisis se orienta a
validar la propuesta de realizar la escalabilidad del algoritmo de clustering al realizar
el aprendizaje on-line, respecto a la utilizacion del CD en su totalidad cargado en
memoria.

La comparativa de los resultados de tiempo del tratamiento de los conjuntos se ob-
servan en la Figura 3. Esta figura muestra dos graficas en las que en el eje de las X se
incluyen los valores de 0, en tanto que en el eje de las Y se tiene el tiempo requerido
para el procesamiento de cada uno de los CD utilizados. Este tiempo es medido en
segundos.
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o 200 o
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Fig. 3. Tiempo de procesamiento obtenido con cada uno de los CD. (a) Muestra la grafica para
el CD completo, (b) El tiempo por aprendizaje on-line.

En estos resultados es interesante observar que al realizar el procesamiento de los
CD con aprendizaje on-line, el tiempo es significativamente menor respecto a cuando
se procesa el CD completo en memoria. Esta situaciéon es sumamente ventajosa ya
que al realizar la administracion de la memoria se tiene un ahorro hasta del 50% con
un rendimiento similar a si el CD hubiese estado residente en su totalidad en la RAM
(Fig. 2).

Respecto a cada uno de los CD, es posible observar que el CD D31 es 22% mas
rapido de forma on-line que cuando se procesa el CD de forma completa. El conjunto
Joensuu se procesa en promedio un 38% mas rapido que de forma completa y el con-
junto MOPSI procesado de forma on-line tuvo una disminucion promedio del 58% de
tiempo en contraposicion a su tratamiento de forma completa.

El resultado de tiempo de procesamiento esta estrechamente ligado a los parame-
tros libres del algoritmo de clustering. En este sentido, es posible notar que no siem-
pre el valor de 6 que arroja la mejor precision procesa también el conjunto en menor
tiempo. Cuando se procesa el CD completo, excepto con el conjunto Joensuu la mejor
precision y el menor tiempo son obtenidos con diferente valor de 6 (0.5 y 0.2 respec-
tivamente). Esta misma situacion se presenta al realizar el procesamiento on-line, el
CD que proporciona un mejor rendimiento con el mismo valor de 6 en precision y
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tiempo, es MOPSI (6 = 0.3). No obstante, estas diferencias son poco significativas ya
que la precision obtenida en su equivalente con el CD completo es muy similar en
todos los casos. Por tltimo, para todos los conjuntos de datos la diferencia entre los
tiempos con respecto al mejor, oscila entre 5 y 15 segundos.

6. Conclusiones

En este articulo se propone la administracion de la memoria para permitir la reali-
zacion del aprendizaje on-line de patrones, dos aspectos fueron analizados, el rendi-
miento del clasificador y el tiempo de preprocesamiento. Los resultados obtenidos,
muestran que, tanto en la simulacion del aprendizaje on-line, como la utilizacioén del
CD residente en su totalidad en memoria, la precision es muy similar. No obstante, la
reduccion en el tiempo requerido por el aprendizaje on-line, es significativamente
inferior, siendo en la mayoria de los casos hasta en un 50%.

Esta situacion podria estar ocasionada por la cantidad de patrones a procesar en
cada momento, en el aprendizaje on-line es menor. Esto tiene que ver no solo con la
memoria, sino también con la cantidad de procesos que realiza el procesador. Por
tanto, la administracion de memoria y la adaptacion de los grandes CD hacen que
puedan ser procesados en menor de tiempo, sin perder precision y aprovechando al
maximo el recurso computacional. Respecto a los valores de 8 se pudo observar que
los mejores resultados se obtienen cuando su valor oscila entre 0.3 y 0.9.

Las lineas abiertas de estudio se orientan a ampliar la experimentacion con otros
CD, buscando la adquisicion de CD que superen de manera real el recurso compu-
tacional disponible. Ademas de analizar la conveniencia de utilizar los agrupamientos
realizados de forma on-line para construir ensembles de clasificadores.
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