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Resumen: Como consecuencia de los continuos y acelerados saltos tecnol6gicos que se vienen producien-
do en la Informatica, en lo referente al aumento de la capacidad de procesamiento y de almacenamiento, asi
como en la velocidad de transmisién de datos; se viene desarrollando también un vertiginoso crecimiento
de los volumenes de informacion cientifica y comercial en diferentes esferas de la vida humana, que el
hombre necesita evaluar con una velocidad de procesamiento directamente proporcional a la importancia de
los resultados que se esperan. Aunque ha sido corroborada la utilidad practica de la aplicacién de la Miner-
ia de Datos en el procesamiento de gran cantidad de informacion, se impone cada dia mas la combinacion
de dicha disciplina con técnicas y herramientas de procesamiento en paralelo, que permitan enfrentar los
grandes volimenes de datos ante los que los algoritmos actuales de Mineria de Datos no funcionan adecua-
damente.

Exponer una vision general del estado actual de la aplicacién del procesamiento en paralelo a una tematica
tan importante como la Mineria de Datos, es el objetivo esencial de este articulo y constituye un aspecto
imprescindible para poder darle solucidn a diferentes problematicas asociadas al procesamiento de grandes
volimenes de datos y/o a la implementacion de algoritmos de elevada complejidad computacional, que se
presentan en esta esfera de investigacion cientifca.

Palabras clave: Mineria de datos, algoritmos paralelos, procesamiento en paralelo, reglas de asociacion,
clasificacion, agrupamiento.

Abstract: As a result of the continued and accelerated technological leaps that have been occurring in
computer science with regard to increasing the processing power and storage as well as the speed of data
transmission; it has been also carried out a dramatic growth of information volumes in different spheres of
human life that man needs to assess with a processing speed directly proportional to the importance of the
expected outcomes. Although it has been corroborated the practical usefulness of data mining when proc-
essing large information amounts, it is not sufficient. Every day, it is imperative to combine this discipline
with techniques and tools of parallel processing in order to cope with large data volumes, for which the
current data mining algorithms do not work properly.

The main purpose of this paper is to bring an overview of the state of the art of parallel algorithms for data
mining as an essential aspect to solve different problems associated with the processing of large data vol-
umes and/ or the implementation of highly-complex computational algorithms presented in this area of sci-
entific research.

Keywords: Data mining, parallel algorithm, parallel processing, association rules, classification, clustering
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Introduccion

La Mineria de Datos y el Descubrimiento de Conocimiento abarca un campo interdisciplinario que
unifica conceptos de la estadistica, del aprendizaje automatico, bases de datos y de la computacion
paralela y distribuida. Esta fusion se debe fundamentalmente al fenomenal crecimiento de los datos
en todas las esferas de la actividad humana y a la necesidad econdmica y cientifica de extraer infor-
macion valiosa de los datos recolectados [7], [8], [9], es por ello, que si en un principio el reto prin-
cipal de la Mineria de Datos era la extraccién de conocimientos en bases de datos, hoy no es tan sélo
€s0, sino en general sobre vollimenes de datos muy grandes [6].

Una de las cuestiones mas importante de la Mineria de Datos y del Descubrimiento de Conoci-
miento es lograr que los algoritmos, las aplicaciones y los sistemas, sean escalables ante grandes
volumenes de datos, es decir trabajen con la misma eficiencia ante el aumento del tamafio y la di-
mensionalidad de los datos [1], pero como bien se plantea en [6], alcanzar este resultado constituye
un reto. Para lograr que un algoritmo de mineria de datos sea escalable ante grandes volimenes de
datos, muchas aplicaciones y sistemas utilizan como tecnologia, lo que se conoce por el término de
computacion de alto rendimiento (high performance computing) o computacion paralela [2].

Con el abaratamiento relativo de la computacion paralela[4], [5] a partir de la introduccién de los
cluster de workstations y otras tecnologias relacionadas, se hace cada vez mas frecuente y necesario,
contar con una infraestructura de hardware paralela, para la experimentacion y aplicacién de la com-
putacion paralela a la Mineria de Datos, de otra manera no seria posible desarrollar nuevos algorit-
mos, o determinar si muchos de los algoritmos de Mineria de Datos frecuentemente utilizados, son
escalables ante grandes volimenes de datos.

En sentido general puede plantearse, que los principales retos[1] para la aplicacion del paralelismo
a la Mineria de Datos son: desarrollar versiones escalables de los algoritmos de Mineria de Datos
comunmente utilizados, desarrollar nuevos algoritmos paralelos para minar conjuntos de datos muy
grandes y desarrollar software o bibliotecas paralelas orientadas a la Mineria de Datos, que faciliten
la implementacion de los algoritmos y con ello la disminucidn de los plazos para el desarrollo de las
aplicaciones.

En este articulo, pretendemos brindar una vision muy general sobre el estado actual de la aplica-
cion del procesamiento en paralelo a la Mineria de Datos, como premisa indispensable para poder
abordar futuros proyectos de investigacion relacionados con el procesamiento de grandes volimenes
de datos y/o la implementacion de algoritmos de elevada complejidad computacional, que se presen-
tan en esta disciplina.

Para el desarrollo de nuestra investigacién hemos recopilado y consultado una amplia bibliografia
sobre el tema, entre la que destacamos principalmente, el libro de Freitas y Lavington [2], los tuto-
riales de Kumar et al, asi como el proceeding [8] del que fueron editores Zaki y Ho.

Como parte de este estudio expondremos algunos de los principales resultados y aspectos de in-
terés relacionados con la aplicacion del paralelismo a la Mineria de Datos, en funcién de ello, hemos
organizado el articulo en los siguientes topicos: introduccion; conceptos basicos sobre Mineria de
Datos y procesamiento en paralelo; principales resultados; personalidades mas destacadas en la
tematica; grupos de investigacion de mayor renombre; eventos cientificos; principales publicaciones
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gue abordan el tema; tendencias en el desarrollo de algoritmos, software o herramientas; conclusio-
nes y bibliografia.

1. Aspectos introductorios sobre Mineria de Datos y Procesamiento en Paralelo

1.1  Aspectos introductorios sobre Mineria de Datos

Con el crecimiento explosivo que se viene observando en la disponibilidad de diferentes tipos de da-
tos, se viene produciendo también una oportunidad inaudita de desarrollar de forma automatizada,
diferentes técnicas para analizar tales datos y extraer de ellos conocimiento Gtil. La Mineria de Datos
es un paso importante en el proceso de descubrir este conocimiento ya que para ello utiliza métodos
que descubren patrones, modelos o caracteristicas interesantes, no-triviales y Utiles que se encuen-
tran escondidos en los datos [11].

El descubrimiento de conocimientos en bases de datos (knowledge discovery in databases - KDD)
como se le denoming inicialmente considerando que el objeto sobre el que se actuaba eran bases de
datos, ha pasado a ser el descubrimiento de conocimiento (knowledge discovery -KD) a secas, como
lo indican ya algunos autores [1,6], dado que en la actualidad los datos pueden ser estructurados o
no, de hecho han aparecido otras disciplinas que se desprenden de la Mineria de Datos, como lo son
la Mineria de Textos (Text Mining) y la Mineria sobre el WEB (WEB Mining).

La empresa de descubrir conocimiento [8,9], consiste en la sucesion reiterativa de los pasos si-
guientes: seleccion de los datos, limpieza de los datos (eliminacion de datos ruidosos, casos extre-
mos o outliers, valores perdidos), transformacién de los datos (seleccion de rasgos, reduccién de las
dimensiones), mineria de datos (seleccion del algoritmo en correspondencia con el problema a re-
solver: asociacidn, clasificacion, agrupamiento, etc), validacién de los resultados (comprobacion de
los resultados con datos de prueba), visualizacién (transformacion de los modelos resultantes a un
formato comprensible por el hombre) y aplicacion del conocimiento descubierto.

Las mayores tareas de la Mineria de Datos [10] son la prediccién y la descripcion. Los métodos de
prediccién emplean algunas variables para predecir valores posibles o desconocidos de otras varia-
bles: estos incluyen la clasificacion, la regresién y la deteccion de desviacion. Los métodos descrip-
tivos buscan patrones interpretables por el hombre que describen a los datos, estos incluyen: agru-
pamientos (clustering), descubrimiento de reglas de asociacion y minado de sucesiones.

1.1.1 Maétodos de la Mineria de Datos [2], [12]

Clasificacidn y regresion: es el proceso de asignar nuevos objetos a clases o categorias definidas,
los atributos que caracterizan a los objetos pueden tomar valor en un pequefio conjunto de valores
discretos. La regresion es conceptualmente similar a la clasificacion, la principal diferencia estriba
en que los atributos son continuos, es decir, pueden tomar cualquier valor real o entero en un inter-
valo arbitrariamente grande, también se conoce como aprendizaje supervisado.



Estado actual de la aplicacion de la Computacidn Paralela a la Mineria de Datos S

Deteccion de desviaciones: encuentra el o los objeto(s) que difieren mas de los otros, es decir, en-
cuentra todos aquellos objetos que tienen un comportamiento inusual.

Reglas de la asociacion: detecta los conjuntos de atributos que frecuentemente co-ocurren y las re-
glas entre ellos, es decir, el 90% de la gente que compra galletas también compra leche (el 60% de
todos los compradores de la tienda de comestibles compran ambos).

Minado de sucesiones: descubre las sucesiones de eventos que ocurren juntos cominmente, es de-
cir, en un conjunto de sucesiones de ADN, ACGTC es seguido por GTCA después de un salto de 9,
con una probabilidad del 30%.

Agrupamiento (clustering): es el proceso de distribuir el conjunto de datos en subconjuntos o gru-
pos tales que los elementos de un grupo comparten sistema de caracteristicas comun, con una alta
similaridad dentro del grupo y una baja similaridad inter-grupo. También se conoce como aprendiza-
je no supervisado. En el agrupamiento, a diferencia del método de clasificacion, las clases no estan
definidas, lo que hace que este proceso sea una de las tareas mas complejas de la Mineria de Datos y
gue tenga ademas un elevado costo computacional.

Busqueda de la similaridad: dado un conjunto de objetos, y un objeto “solicitado”, encuentran al
0 a los objecto(s) que estan a una distancia definida por el usuario del objeto “solicitado”, o encuen-
tra todos los pares que se encuentran a cierta distancia unos de otros.
Existen otros métodos entre los que se encuentran:
— Redes neuronales (Neural networks).
— Algoritmos genéticos (Genetic algorithms)
— Modelos de Markov ocultos (Hidden Markov models).
— Series temporales (Time series).
— Redes Bayesianas (Bayesian networks).
— Soft computing: conjuntos rugosos y difusos (rough and fuzzy sets).
— etc.

Como expresamos anteriormente, la Mineria de Datos se nutre de muchos conceptos del Recono-
cimiento de Patrones, la Inteligencia Avrtificial, la Estadistica, los Sistemas de Bases de Datos y la
Visualizacion de Datos, pero muchas de las técnicas desarrolladas en estas tradicionales disciplinas
no funcionan adecuadamente debido a caracteristicas Unicas que presentan los datos en la actualidad
€omo son: su enorme tamario, elevada dimensionalidad y heterogeneidad [6].

Una definicién dada por D. Talia [14] que mas se vincula con el procesamiento en paralelo y que
complementa a las tradicionalmente conocidas, plantea de cierta forma lo siguiente: ...la Mineria de
Datos es el andlisis automatizado de grandes volimenes de datos, buscando las relaciones o vinculos
de interés y el conocimiento que estd implicito en los grandes volumenes de datos. Las investigacio-
nes teoricas y aplicadas en el &rea del paralelismo aplicado a la mineria de datos tienen que ver con
el estudio y definicion de algoritmos paralelos, métodos y herramientas, que, combinado con el uso
de computadoras paralelas de gran capacidad de computo, permitan extraer a partir de los datos,
nuevos patrones que ademas de ser Utiles estan implicitos. Cuando las herramientas de Mineria de
Datos se implementan sobre computadoras paralelas de alto rendimiento se puede analizar con ellas
grandes volimenes de datos en un tiempo razonable. Mayor velocidad de procesamiento significa
también que los usuarios pueden experimentar con mas modelos y evaluar asi datos mas complejos,
posibilitando con ello mejorar las predicciones.
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1.2 Conceptos basicos sobre procesamiento en Paralelo

La Mineria de Datos es una tarea que es a la vez dato-intensiva y calculo-intensiva. Los algoritmos
de Mineria de Datos cuando trabajan sobre grandes conjuntos de datos en una computadora conven-
cional, consumen un tiempo considerable para obtener los resultados, es por ello que una aproxima-
cién para reducir este tiempo es utilizar una muestra de los datos, pero en muchos casos esto podria
arrastrarnos a modelos inexactos, y en otros no es posible hacerlo porque se requiere de todos los da-
tos [13].

Otra alternativa mayormente aceptada es la de desarrollar algoritmos escalables para diferentes
técnicas de Mineria de Datos, es decir, algoritmos que trabajen con la misma eficiencia ante el au-
mento del tamafio y la dimensionalidad de los datos [1]. Para lograr que un algoritmo de Mineria de
Datos sea escalable ante grandes volimenes de datos, muchas aplicaciones y sistemas utilizan como
tecnologia lo que se conoce por el término de computacion de alto rendimiento (high performance
computing) o computacién paralela [2]. No obstante, a pesar del uso de la computacion paralela, lo-
grar la escalabilidad de un algoritmo constituye un reto ya que es necesario conjugar diferentes fac-
tores que intervienen tanto en el disefio del algoritmo como en su implementacion, entre ellos: tipo
de arquitectura paralela (hardware, soporte de interconexion), modelos para la programacion parale-
la, sistema operativo, lenguaje de programacion y bibliotecas paralelas.

1.2.1 ¢Qué se entiende por paralelismo?

Una definicion de paralelismo, extraida del libro "How to build a Beowulf* de Thomas Sterling,
plantea: “El paralelismo es la habilidad de controlar muchos hilos independientes para hacer que
avancen simultdneamente en la ejecucion de una tarea.”

Otra definicion dada por lan Foster en su libro Designing and Building Parallel Programs, sefiala
que es:

“El uso simultaneo de méas de una computadora para resolver un problema.”
Ambas definiciones son validas, porque el paralelismo puede aparecer de diferentes formas.

Las principales arquitecturas en las que se pueden clasificar actualmente a los sistemas paralelos
son:
1. Arreglos de Procesadores, también conocidas como maquinas MPP (massively parallel proce-
sing, mas de 1000 CPU).
2. Multiprocesadores (SMP) o maquinas de memoria compartida
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Shared Memory Architecture
(Shared Everything)

Interconnection Network

3. Multicomputadoras de memoria distribuida (cantidad de CPU menor o igual a 1000), también se
les conoce como maguinas de memoria distribuida (distributed memory machines — DMM).

Esta arquitectura a su vez puede ser dividida en:
a) Shared Nothing
Distributed Memory Architecture

(Shared Nothing)

Interconnection Network

b) Shared Disk

DMM: Shared Disk Architecture

Interconnection Network I>
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4. Clusters de SMPs. A partir del afio 2000 aparece el término de Constellation, refiriéndose a
aquellos clusters con nodos construidos con hardware propietario y con caracteristicas especia-
les, por ejemplo: entre 4 y 8 procesadores por nodos, tecnologia de interconexion de alta veloci-
dad, etc.

Cluster of SMPs

Interconnection Network

4-way 4-way 4-way 4-way
SMP SMP SMP

e

5. Maquinas de memoria compartida distribuida. Esta arquitectura es un hibrido entre la arquitectu-
ra de memoria compartida y la de memoria distribuida.

Ademas de las arquitecturas, otro elemento importante del paralelismo lo constituyen los modelos
para la programacion paralela que guardan estrecha relacion con las arquitecturas referenciadas an-
teriormente, y se basan en la forma que se realiza la comunicacion y el uso de la memoria. Los 3
principales modelos son:

> Hilos: arquitectura SMP, estandar Pthreads.

> Pase de mensajes: memoria distribuida, MPI-PVM.

> Memoria compartida distribuida (DSM).

Las tres formas principales de aplicar el paralelismo en los algoritmos de Mineria de Datos son:
ejecucion de tareas en lote o paralelismo independiente [39], paralelismo de tareas o de control y pa-
ralelismo del tipo SPMD (simple program multiple data).

El paralelismo independiente o de ejecucion de tareas en lote consiste en que una aplicacion o
varias aplicaciones corren independientemente en cada procesador y generalmente no existe la nece-
sidad de interactuar estrechamente entre los procesadores. En este caso la aplicacién normalmente
realiza calculos sobre un juego de datos y al concluir la tarea, pasa el resultado a un nodo de control
(server), que es el responsable de recoger los resultados de todos los procesadores. La implementa-
cion de este tipo de tarea no depende de biblioteca paralela alguna, ni de un lenguaje de programa-
cion en particular, sélo requiere un sistema que sea capaz de colocar y poner a ejecutar cada tarea
en cada procesador, un ejemplo de tal sistema es PBS (Portable Batch Scheduling), disponible en
dos versiones una free (Open PBS - www.openpbs.org/) y una comercial (PBSPro -
www.pbspro.org/).

En el paralelismo de control o de tareas, cada procesador ejecuta diferentes operaciones sobre el
conjunto de datos completo o sobre una particion del mismo, en este caso se necesita comunicacion
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con los otros procesadores que componen la computadora paralela, lo que conlleva una mayor acti-
vidad en la red de interconexion. EI modelo de programacién empleado es el de pase de mensajes,
cuyos estandares méas reconocidos son MPI (versiones MPI-CH y LAM-MPI) y PVM, siendo los
lenguajes de programacion C y Fortran los que pueden interactuar con las bibliotecas desarrolladas
para dichos estandares.

En el paralelismo del tipo SPMD, el mismo programa se replica en todos los procesadores y se
ejecuta de forma paralela sobre diferentes particiones del conjunto de datos, en algunos casos es ne-
cesaria la comunicacion entre los procesadores para intercambiar resultados parciales.

Estas tres formas no son totalmente excluyentes, ellas pueden ser combinadas de forma apropiada
para elevar el rendimiento y la eficiencia en la obtencion de los resultados, y a partir de ello se pue-
den deducir diferentes estrategias para la particion de los datos:

a. particionamiento secuencial: se definen particiones separadas sin solapamiento entre ellas.

b. particionamiento con cubrimiento: una parte de los datos puede estar replicado en diferentes par-
ticiones.

c. particionamiento a solicitud basado en rango: las particiones son definidas sobre la base de una
solicitud que es la que selecciona los datos en correspondencia con los valores de sus atributos.

Otros elementos a considerar en la implementacion paralela de diferentes métodos de Mineria de
Datos son los siguientes:
e ventajas y desventajas del modelo de programacion de memoria compartida contra el de memo-
ria distribuida
la topologia de la red de interconexién de los procesadores,
evaluar las estrategias 6ptimas de la comunicacion,
el balanceo de la carga de los algoritmos de Mineria de Datos paralelos,
el uso y optimizacion de la memoria, y
el impacto de la E/S en el funcionamiento del algoritmo.

Los aspectos de arquitectura se relacionan fuertemente con las estrategias de paralelizacién, exis-
tiendo a su vez una influencia mutua entre la estrategia de extraccidn del conocimiento y las carac-
teristicas arquitecténicas. Por ejemplo, incrementar el grado de paralelismo en algin caso corres-
ponde a aumentar el sobrecosto de la comunicacion entre los procesadores. Sin embargo, los costos
de la comunicacion pueden ser también balanceados por el conocimiento previo de cual algoritmo
de Mineria de Datos permite obtener mejores resultados con la paralelizacion.

Un sistema de mineria de datos paralelos (parallel data mining - PDM) es un sistema fuertemente
acoplado en el que se incluyen maquinas de memoria compartida (Simetric Multi Processor - SMP),
maquinas de memoria distribuida (DMM), o un hibrido entre estas dos arquitecturas, que en sentido
general se caracterizan por contar con una red de interconexion muy rapida. Por el contrario, un sis-
tema Mineria de Datos Distribuido (Distributed Data Mining - DDM) es un sistema ligeramente
acoplado, similar a un cluster de workstations, sobre una red de area local muy lenta del tipo Ether-
net; en tales sistemas se incluye también sistemas distribuidos geograficamente sobre una red de
area ancha similar a Internet. El nivel de acoplamiento de un sistema lo caracteriza la infraestructura
de interconexion entre sus componentes.

Las diferencias principales entre PDM y DDM son mejor comprendidas si consideramos al DDM
como una transicion gradual de un sistema fuertemente acoplado, que pasa por un sistema ligera-
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mente acoplado de granularidad media al estilo de las redes de area local y finalmente cae en un sis-
tema de granularidad gruesa como las redes del tipo WAN. Entiéndase que en una maquina paralela
mientras la granuralidad es mas refinada la latencia de las comunicaciones debe ser menor, lo que
permite que la comunicacion entre los procesadores sea mucho mas eficiente. Visto desde otro &ngu-
lo, un DDM puede estar compuesto a su vez de otros DDM y PDM, pero lo contrario no es posible,
es decir un PDM no contiene sistemas del tipo DDM.

En la seccion siguiente abordaremos algunos de los resultados alcanzados en la formulacién para-
lela de algunos de los métodos tipicos de la Mineria de Datos, en particular nos referiremos a: algo-
ritmos de clasificacién, algoritmos para el descubrimiento de reglas de asociacion, minado de suce-
siones y algoritmos de agrupamiento.

2. Principales resultados en algunos de los metodos de la Mineria de Datos

Hasta la fecha, la paralelizacion de algoritmos de clasificacion basados en arboles de decision [22]
[23][24][25][26][27][31] Yy la paralelizacién de algoritmos para el descubrimiento de reglas de aso-
ciacion [15][16][17]1[18][19][20][21] constituyen las dos areas tematicas mas trabajadas, aunque en
los Gltimos afios ha cobrado fuerza también la paralelizacion de algoritmos para el minado de suce-
siones.

Otra area que también ha ido cobrando fuerza, es el desarrollo de algoritmos secuenciales y parale-
los para la busqueda de los conjuntos de objetos mas frecuentes (frequent itemsets), aspecto que jue-
ga un rol muy importante en muchas tareas de la Mineria de Datos tales como: reglas de asociacion,
busqueda de correlacion, minado de sucesiones, determinacion de sucesos, clasificacion, agrupa-
mientos y muchas més, cuyas reglas de asociacion es uno de los problemas méas populares. Una refe-
rencia actualizada de Bart Goethals sobre el desarrollo de algoritmos para la obtencién de “frequent
itemsets™ puede ser obtenida de [44], mientras que un reporte técnico del 2003 de Bart Goethals y
Mohammed J. Kaki sobre los resultados alcanzados en la implementacién de algoritmos de éste tipo
puede ser consultado en [45].

Relativamente menor ha sido el trabajo realizado en algoritmos paralelos para otras técnicas de
Mineria de Datos como son: algoritmos de agrupamiento, regresién, deteccion de desviacion, algo-
ritmos de clasificacién basados en otros métodos, etc. Otras posibles areas de investigacion donde
también es necesario profundizar incluyen la paralelizacion y el mejoramiento de muchos algoritmos
secuenciales de mineria de datos conocidos o nuevos, el analisis profundo y el refinamiento de algo-
ritmos existentes en cuanto a su escalabilidad y eficiencia, el disefio de algoritmos orientado a arqui-
tecturas de memoria compartida y distribuida con multiprocesadores simétricos e integracion eficaz
de algoritmos paralelos con sistemas de base de datos paralelos.

En [6] se presenta una revision de diferentes algoritmos paralelos empleados en dos de las técnicas
de Mineria de Datos mas comunmente utilizadas: asociacion y clasificacion. Aspectos claves tales
como el balanceo de carga, la localidad de los datos, alcanzar la concurrencia maximal, evitar los
puntos calientes de embotellamiento y la minimizacién del sobrecosto de la paralelizacion, fueron
elementos basicos analizados en dichos algoritmos, de la misma forma que se hace con los algorit-
mos paralelos tradicionales utilizados en diferentes aplicaciones de calculo cientifico.
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2.1 Algoritmos basados en reglas de asociacion

Dos fuentes comparativas muy completas de diferentes formulaciones paralelas existentes para al-
goritmos basados en reglas de asociacion se deben a M. J. Zaki [17] y al colectivo de autores com-
puesto por: Joshi, E.-H. Han, G. Karypis, y V. Kumar [15], resultados que le antecedieron a dichos
articulos aparecen en [19, 20]. El algoritmo Apriori [21] es el algoritmo mas conocido para el des-
cubrimiento de reglas de asociacién, para el que se han propuesto diferentes implementaciones para-
lelas. En [16] se presentan tres algoritmos paralelos diferentes llamados Count Distribution (CD),
Data Distribution (DD) y Candidate Distribution basados en el algoritmo Apriori desarrollado por
Agrawal y Shafer, posteriormente E.H. Han, G. Karypis, y V. Kumar [18] presentaron dos nuevas
aproximaciones paralelas del Apriori llamadas Intelligent Data Distribution (IDD) y Hybrid Distri-
bution (HD).

Morishita y Nakaya en [43] describen un nuevo algoritmo paralelo para la mineria de reglas de
asociacion correlacionadas, para ello utilizaron el estadigrafo Chi-cuadrado, con el que utilizando un
arbol de busqueda calcularon la regla de asociacién optima que maximiza el nivel de significacion
de la correlacién entre la hipétesis y la conclusion. Para reducir el tamafio del arbol y optimizar su
recorrido, desarrollaron una heuristica apropiada de la técnica Ramifica y Acota, conjuntamente con
la obtencion de las conjunciones de una regla a partir de otras, con lo que evitaron repetir la visita a
un mismo nodo del arbol y el mantenimiento de una lista de nodos visitados. Las pruebas realizadas
sobre una plataforma de maquinas SMP (con hasta 128 procesadores), mostr6 muy buenos resulta-
dos.

2.1.1 Algoritmos para el minado de sucesiones

Una fuente muy completa, que analiza también algoritmos para el minado de sucesiones, se debe a
Joshi y un colectivo de autores [15]. En dicho articulo, ellos discuten muchas de las soluciones para-
lelas existentes y dan una serie de retos y aspectos a considerar, para lograr formulaciones efectivas
de algoritmos de descubrimiento de sucesiones patrones y conjuntos de objetos frecuentes (frequent
itemsets).

Por otra parte en [47], Zaki presentd pSPADE, un algoritmo paralelo para la mineria de sucesio-
nes. El algoritmo pSPADE divide el espacio original de busqueda en pequefias clases o problemas
disjuntos e independientes, cada uno de los cuales puede ser resuelto en paralelo y de manera
asincronica. Los buenos resultados alcanzados tanto en velocidad de procesamiento como en escala-
bilidad sobre una maquina SMP de 12 procesadores, se deben al empleo del paralelismo de tareas y
a un balanceo dinamico de la carga interclase e intraclase.

2.1.2 Algoritmos de clasificacion

En el caso de formulaciones paralelas para algoritmos de clasificacién basados en arboles de deci-
sion, se destacan las implementaciones paralelas propuestas en [24][25][26], los algoritmos mas re-
ferenciados en la literatura sobre el tema, son el SPRINT formulado en 1996 por J. Shafer, R. Agra-
wal, y M. Mehta [23] y el ScalParC desarrollado en 1998 por M.V. Joshi, G. Karypis, y V. Kumar
[27]. Otros resultados son la implementacion paralela del algoritmo C4.5 [31] y del TDIDT (Top-
Down Induction of Decision Trees) [22].

En [42], Skillicorn presenta algunas técnicas paralelas para generar predictores tanto en modelos
de clasificacion como de regresion. Una reciente tendencia es construir modelos de prediccion
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multiple sobre diferentes muestras partiendo de un conjunto de entrenamiento y combinarlas entre
si, lo que permite una induccién mas rapida y razones de error mas bajas. Este ambiente de trabajo
es muy bueno para el paralelismo y constituye el centro de los resultados presentados por Skillicorn
en su articulo.

2.1.3 Algoritmos de agrupamiento

En el caso de los algoritmos de agrupamiento, los resultados mas recientes son: el P-AutoClass [33],
la paralelizacion del K-Means [28], el algoritmo GLC [29] y mas reciente la paralelizacion de un al-
goritmo de agrupamiento incremental, aplicado a la deteccion de sucesos en un flujo de noticias
[30]. En el caso del P-AutoClass es una implementacion paralela del tipo SPDM del algoritmo Au-
toClass. Respecto al K-Means paralelo hay que sefialar que no es directamente aplicable cuando el
flujo de objetos a agrupar es incremental. El algoritmo GLC busca de forma incremental las compo-
nentes conexas en grafos de semejanzas, sin embargo, este algoritmo presenta un elevado efecto de
encadenamiento, lo que provoca que objetos muy poco relacionados entre si se ubiquen en el mismo
grupo. El compacto incremental paralelo presentado en [30] resuelve las problematicas presentadas
en los dos trabajos que le precedieron.

Un poco mas atras en el tiempo son los resultados de finales de la década del 80 que se presentan
en [32][35]. Ya en la década del 90 se publica en [36], un analisis comparativo de la complejidad
computacional de la implementacion sobre diferentes arquitecturas paralelas, de un grupo de algo-
ritmos de agrupamiento jerarquicos, articulo al que le sucedi6 la formulacion paralela de otro algo-
ritmo de agrupamiento al que se le denominé P-CLUSTER [34].

Uno de los métodos de finales de la década de los

90 fue el algoritmo MAFIA [41], que clasifica como un algoritmo de memoria distribuida para
agrupar subespacios. A diferencia de los métodos tradicionales como el K-means y los de agrupa-
miento jerarquico, que determinan los agrupamientos sobre el espacio completo de los datos, es de-
cir, utilizan todas las dimensiones para el céalculo de la distancia, el agrupamiento de subespacios se
basa en encontrar grupos que se encuentran empotrados en subconjuntos de un espacio dimensional
alto. En este caso MAFIA utiliza redes adaptativas (o intervalos) en cada dimensién que se combi-
nan para encontrar agrupamientos en dimensiones mas altas. El algoritmo MAFIA emplea el parale-
lismo de tarea, donde los datos se reparten equitativamente entre todos los procesadores y cada pro-
cesador calcula la densidad local, seguido por una reduccion para obtener densidad global.

En [46], Johnson y Kargupta presentan un algoritmo de agrupamiento jerarquico colectivo para
bases de datos heterogéneas que trabaja en un ambiente distribuido. En dicho algoritmo, en lugar de
recoger los datos de un sitio central, ellos concibieron la generacién de modelos de agrupamiento lo-
cales que son combinados de forma subsiguiente para obtener el agrupamiento global.

Aunque no era objeto de esta investigacion hacer mencion a implementaciones paralelas de algo-
ritmos que se aplican en el Reconocimiento de Patrones, no queriamos terminar este epigrafe sin re-
ferenciar algunos resultados presentados por Barry Wilkinson y Michael Allen en [53]. El libro pu-
blicado por estos autores estd dedicado a diferentes aplicaciones de la programacion paralela, e
incluye un capitulo completo (el nimero 11) al tema de Procesamiento de Imagen. Aunque la publi-
cacion del libro fue en el afio 1999, consideramos que constituye un material didactico de referencia
obligada para el analisis e implementacion paralela de algoritmos de procesamiento de imagenes y
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de otras disciplinas como algoritmos de ordenacion, algoritmos para el trabajo con matrices y algo-
ritmos de blsqueda y optimizacion.

3. Tendencias en el desarrollo de softwares o herramientas

En la actualidad el desarrollo de softwares para la Mineria de Datos sigue diferentes tendencias entre
las que se pueden citar: la optimizacion de algoritmos ya conocidos y el desarrollo de nuevos algo-
ritmos y la conformacion de paquetes de programas o sistemas, en el que se implementan un conjun-
to de algoritmos y métodos que incluso puede ejecutarse sobre diferentes sistemas operativos, con
relacion a esta Gltima, se puede visitar el sitio http://www.togaware.com/ datamining/catalogue.html,
donde aparece un conjunto de herramientas comerciales o de libre adquisicion “free download™ que
implementan diferentes técnicas, métodos o algoritmos de la Mineria de Datos, es notable en este
catalogo la ausencia de herramientas paralelas (s6lo una). En los dos primeros casos, es decir, la op-
timizacion o el desarrollo de nuevos algoritmos se produce en un ambiente mas académico, y el tipo
de algoritmo sobre el que se trabaja puede ser secuencial o paralelo, sin embargo aunque se dan a
conocer los algoritmos, generalmente no se pone a disposicion de los interesados su implementa-
cién computacional, por lo que en muchos casos otra implementacion, puede diferir de los resulta-
dos expresados por los autores. En el caso de los algoritmos paralelos hay que sefialar la gran de-
pendencia que estos poseen a la arquitectura de hardware sobre la que fueron implementados, lo que
puede hacer mas notable aun esta diferencia.

Para la Mineria de Textos, se reconocen entre los productos comerciales mas utilizados en el 2004
segun evaluaciones realizadas por Gregory Piatetsky-Shapiro (ver [49]), fundador del prestigioso si-
tio http://www.kdnuggets.com, los softwares: SPSS Lexiquest y SAS Text Miner, seguidos por Cle-
arforest, Copernic Summarizer, dtSearch, Insightful Infact, Inxight, TEMIS y Wordstat, ninguno de
ellos tiene soporte paralelo o distribuido.

Otros softwares de gran impacto en la aplicacion de diferentes métodos de la Mineria de Datos son

Weka y MatLab, este Gltimo también con amplias posibilidades de aplicacién al Reconocimiento de
Patrones. En ambos casos se trabaja en implementaciones paralelas del tipo “free download” como
son el proyecto Weka-parallel y diferentes plug-in o herramientas que permiten trabajar con MatLab
en ambiente paralelo o distribuido, y que pueden ser obtenidas del sitio Mathworks. Un analisis va-
lorativo de diferentes implementaciones paralelas de MatLab aparece en un borrador escrito en el
2003 por Roy y Edelman (veése [48]) del Massachusetts Institute Tecnology.
Otros ejemplos significativos de sistema de Mineria de Datos basados en la ejecucion paralela de al-
goritmos genéticos son GA-MINER, REGAL [38] y G-NET. En el caso de sistemas basados en re-
des neuronales se encuentra el Neural Network Utility (NNU) [37] que fue implementado sobre una
maquina paralela IBM SP2.

Otras tendencias que hemos podido apreciar son el incremento del uso de la tecnologia Grid, debi-
do principalmente a que los volumenes de datos utilizados para aplicar las técnicas de Mineria de
Datos, ademas de ser cada vez méas grandes, se encuentran fisicamente distribuidos, siendo precisa-
mente una de las caracteristicas principales de la tecnologia Grid, la capacidad de unificar y poten-
ciar las prestaciones de recursos geograficamente distribuidos, principalmente hardware y software
heterogéneo, bases de datos y otros recursos; grandes compafiias como IBM estan enfrascados en es-


http://www.togaware.com/%20datamining/catalogue.html
http://www.kdnuggets.com/
http://sourceforge.net/projects/weka-parallel
http://www.mathworks.com/matlabcentral/link_exchange/MATLAB/Parallel_and_Distributed/index.html
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ta empresa (vease [50]), siendo GridMiner otro proyecto interesante para el desarrollo de aplicacio-
nes de Data Mining sobre la tecnologia Grid.

Desde el punto de vista del hardware y aunque aun resulta una tecnologia relativamente costosa,
ya se dan los primeros pasos para la introduccion de los FPGAs (Field Programmable Gate Arrays)
con soporte bus SDRAM en el desarrollo de aplicaciones de Data Mining del tipo calculo-intensiva;
algunos resultados sobre este particular pueden verse en [51] y [52].

4. Personalidades mas destacadas en la tematica

Los investigadores que se relacionan a continuacion, son los que a criterio del autor han tenido una
produccién cientifica més activa durante los ultimos afios, en el tema del Paralelismo aplicado a la
Mineria de Datos. Del listado ha sido excluido el brasilefio Alex Freitas que en estos momentos no
se encuentra trabajando en esta linea de investigacion, aunque es meritorio reconocer su indudable
contribucién al tema con la publicacién de su libro “Mining Very Large Databases with Parallel
Processing”, publicado en 1998, donde plasmé los resultados de su tesis doctoral asesorado por el
profesor inglés Simon H. Lavington quien se encuentra retirado de la actividad profesional desde el
afio 2002.

VIPIN KUMAR

Ph.D en Computer Science (Universidad de Maryland., 1982).

Email: kumar@cs.umn.edu Web: http://www.cs.umn.edu/~kumar/

Instituciones en las que trabaja

e Director, Army High Performance Computing Research Center

e Department of Computer Science and Engineering.

Intereses de investigacién

High performance computing (HPC) and Data Mining

Otros aspectos de interés

Ha publicado mas de 150 articulos de investigacion y ha sido coeditor o coautor de 8 libros, relacio-
nados con HPC y Data Mining.

Ha servido como chair/ co-chair de muchas conferencias y talleres en el &rea de Computacién para-
lelay Mineria de Datos, y ha actuado como miembro del Consejo Editorial de varias publicaciones
de prestigio.


http://www.gridminer.org/index.php
mailto:kumar@cs.umn.edu
http://www.cs.umn.edu/%7Ekumar/
http://www.arc.umn.edu/director
http://www.arc.umn.edu/
http://www.cs.umn.edu/
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MOHAMMED JAVEED ZAKI
Ph.D. Computer Science from the University of Rochester, 1998

Email: zaki.AT.cs.rpi.edu Web: http://www.cs.rpi.edu/~zaki/

Institucién en la que trabaja

Associate Professor Computer Science Department Rensselaer Polytechnic Institute.

Intereses de investigacion

Disefio de algoritmos paralelos escalables y eficientes para varias técnicas de Mineria de Datos, esta
interesado también en el desarrollo de nuevas técnicas de Mineria de Datos para la Bioinformatica.

Otros aspectos de interés

Ha publicado mas de 90 articulos sobre sus intereses de investigacion y ha sido coeditor o coautor de
8 libros relacionados con HPC y Data Mining, una gran parte de sus articulos ha sido publicado con-
juntamente con Vipin Kumar.

Ha participado como miembro del Program committee en mas de 60 conferencias y workshops en
el &rea de Computacion Paralelay Mineria de Datos, actuando como miembro del Consejo Editorial
de varias publicaciones de prestigio, algunas de ellas auspiciadas por la ACM y la IEEE.

Ha recibido importantes reconocimientos entre ellos: un premio en el 2001 por su carrera profe-
sional del US National Science Foundation, otro del Departmento de Energia en el 2002 por su tra-
yectoria como Investigador Principal y un reconocimiento de la ACM en el 2003.

ROBERT GROSSMAN
Email: Web: http://www.rgrossman.com/

Instituciones en las que trabaja

. Director of the Laboratory for Advanced Computing (LAC) and the National Center for Da-
ta Mining (NCDM) at UIC.
o Professor in the Department of Mathematics, Statistics, and Computer Science (MSCS) at

the University of Illinois at Chicago (UIC).

Intereses de investigacién

Data mining, internet computing, high performance computing, high performance networking, dis-
tributed computing y otras areas relacionadas.

Otros aspectos de interés

Es una de las figuras méas representativas en cuanto a la produccion cientifica en las areas de Mineria
de Datos y High Performance Computing, ha sido coeditor y coautor de varios libros relacionados


mailto:zaki.AT.cs.rpi.edu
http://www.cs.rpi.edu/%7Ezaki/
http://www.rgrossman.com/
http://www.lac.uic.edu/
http://www.ncdm.uic.edu/
http://www.uic.edu/
http://www.math.uic.edu/
http://www.uic.edu/
http://www.lac.uic.edu/%7Egrossman/hpdt.htm
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con estos temas, jugando también un papel muy activo como miembro del Comité Técnico de mu-
chas conferencias y talleres desarrollados sobre las disciplinas antes mencionadas.

Es presidente de la compafiia Open Data Partners que da servicios y consultorias relacionados con
datos también preside Magnify, Inc., una compafiia que proporciona andlisis a posteriori a compafiias
que ofertan servicios financieros.

SUDIPTO GUHA
Ph.D. in Computer Science (Maryland Univ. 1982)

Email: sudipto@cis.upenn.edu Web: http://www.cis.upenn.edu/~sudipto/

Institucién en la que trabaja

Department of Computer and Information Science University of Pennsylvania

Intereses de investigacion

Disefio y analisis de algoritmos que dependen de pocos recursos computacionales, algoritmos de
aproximacion de grafos para problemas NP-duros, algoritmos de una sola pasada para el analisis de
flujos de datos, optimizacién de busqueda y mineria en bases de datos, algoritmos aleatorios y de
optimizacién combinatoria.

GEORGE KARYPIS

Ph.D. in Computer Science.

Email: karypis@cs.umn.edu Web: http://www.cs.umn.edu/~karypis

Institucion en la que trabaja

Associated Professor of Information and Computer Science of University of Minnesota.

Intereses de investigacién

Parallel algorithm design; data mining; bioinformatics; information retrieval; applications of pa-
rallel processing in scientific computing and optimization; sparse matrix computations; parallel
preconditioners; and parallel programming languages and libraries.

Otros aspectos de interés

Es coautor de mas de noventa articulos publicados en revistas y conferencias sobre Mineria de Datos
y Parallel Data Mining y un libro titulado "Introduction to Parallel Computing” (Publ. Addison
Wesley, 2003, segunda edicion), ha servido ademas en los comités del programa de muchas confe-
rencias y talleres sobre estos temas y es editor asociado de la IEEE Transactions on Parallel and
Distributed Systems.


http://www.opendatagroup.com/
http://www.magnify.com/
mailto:sudipto@cis.upenn.edu
http://www.cis.upenn.edu/%7Esudipto/
http://www.cis.upenn.edu/
http://www.upenn.edu/
http://www.cs.umn.edu/%7Ekarypis
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DAVID SKILLICORN

Ph.D. in Computer Science

Email: Web: http://www.cs.queensu.ca’/home/skill/

Institucion en la que trabaja

Profesor de la Escuela de Computacién de la Universidad de Queen, Kingston, Ontario, Canada y
Profesor adjunto del Departamento de Matemética y Computacidn del Royal Military College.

Intereses de investigacion

Mining Multiprocess Data; Fraud Detection, Counterterrorism, and Intrusion Detection; Data Grid
Mining and Parallel and Distributed Data Mining Algorithms.

Otros aspectos de interés

Ha actuado como miembro del Comité de Programa de varias ediciones de la IEEE Internacional
Conference on Data Mining y de la SIAM Conference on Data Mining, asi como de otros eventos

sobre el tema de High Performance Data Mining. Aparece en el lugar 24 de los investigadores cana-
dienses més citados en Citeseer.

DOMENICO TALIA

Ph.D. in Computer Science.
Email: talia@deis.unical.it  Web: http://si.deis.unical.it/~talia/

Institucién en la que trabaja

e Professor of Computer Science at the Faculty of Engineering of University of Calabria, Italia.
e Investigador Asociado de ICAR-CNR.
e Socio de la firma Exeura.

Intereses de investigacién

Grid Computing, Parallel Data Mining, Peer-to-Peer Computing,

Parallel Programming Languages, Cellular Automata, and Distributed Systems.

GAGAN AGRAWAL

Ph.D. in Computer Science, University of Maryland, College Park (Aug 1996)

Email: Web: http://www.cse.ohio-state.edu/~agrawal/



http://www.cs.queensu.ca/home/skill/
http://www.cs.queensu.ca/
http://www.queensu.ca/
http://www.rmc.ca/academic/math_cs/
http://www.rmc.ca/
mailto:talia@deis.unical.it
http://si.deis.unical.it/%7Etalia/
http://www.ingegneria.unical.it/
http://www.icar.cnr.it/
http://www.exeura.it/
http://si.deis.unical.it/%7Etalia/KGRID.html
http://si.deis.unical.it/%7Etalia/PDM.html
http://si.deis.unical.it/%7Etalia/P2P.html
http://si.deis.unical.it/%7Etalia/CL.html
http://si.deis.unical.it/%7Etalia/CA.html
http://www.cs.umd.edu/
http://www.cse.ohio-state.edu/%7Eagrawal/
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Institucion en la que trabaja

Associate profesor of Computer and Information Sciences Department at the Ohio State University,
trabaja también con el Department of Bio-Medical Informatic .

Intereses de investigacién

Parallel and Distributed Systems; Data Mining; Online Analytical Processing (OLAP); Compiler
and Middleware Systems; Grid Computing; Processing of Data Streams.

Otros aspectos de interés

Dentro de la propia Universidad de Ohio, tiene vinculos con los siguientes grupos de investigacion:
High-end Computing Systems Group of Computer and Information Sciences Department and
Division of Data Intensive and Grid Computing of Biomedic Informatic Department.

HILLOL KARGUPTA
Ph.D. in Computer Science from University of Illinois at Urbana-Champaign in 1996
Email: hillol AT ¢s DOT umbc DOT edu  Web: http://www.cs.umbc.edu/~hillol/Kargupta/

Institucion en la que trabaja

Associate professor of Computer and Information Science Department in the Ohio State University

Intereses de investigacion

Mineria de Datos distribuida y omnipresente: desarrollo de algoritmos y sistemas experimentales;
aspectos de privacidad en la mineria de datos distribuida; calculos sobre expresiones genéticas, algo-
ritmos genéticos y sistemas evolutivos.

MAHESH JOSHI

Ph.D. of Philosophy in Computer Science at University of Minnesota, Minneapolis, 2002.
Tutores: Prof. Vipin Kumar y Dr. Ramesh Agrawal, IBM Research.

Email: Web: http://www.cs.umn.edu/~mjoshi

Institucién en la que trabaja
IBM Almaden Research Center, San Jose, CA



http://www.cis.ohio-state.edu/
http://www.osu.edu/
http://medicine.osu.edu/Informatics/DIGC/
http://nowlab.cis.ohio-state.edu/systems/index.html
http://medicine.osu.edu/Informatics/DIGC
mailto:hillol@cs.umbc.edu
http://www.cs.umbc.edu/%7Ehillol/Kargupta/
http://www.cs.umn.edu/
http://www.umn.edu/tc
http://www.cs.umn.edu/%7Ekumar
http://www.cs.umn.edu/%7Emjoshi
http://www.almaden.ibm.com/
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Intereses de investigacion

Data Mining Algorithms; Parallel Scientific Computing; Fuzzy Logic and Neural Networks in Con-
trol Systems.

SRINIVASAN PARTHASARATHY

Email: srini@ cis.ohio-state.edu Web: http://www.cis.ohio-state.edu/~srini

Institucion en la que trabaja

Associate professor of Computer and Information Science Department of the Ohio State University

Intereses de investigacion

Data Mining (Systems, Algorithms and Applications); Bioinformatics; Parallel and Distributed Sys-
tems.

5. Grupos de investigacion mas relevantes

o Departament of Computer Sciences and Engineering de la Universidad de Minnesota, al que
pertenecen Vipin Kumar y George Karypis. En esta propia universidad aparece también el Dis-
tributed Computing Systems Group (DCSG), encabezado por el profesor Jon Weissman de la
Universidad de Minnesota.

e High-End Computing Systems Group, del Departament of Computer and Information Science de
la Universidad de Ohio, al cual pertenecen Gagan Agrawal y Srinivasan Parthasarathy

o National Center for Data Mining, de la Universidad de Illinois, Chicago, USA.

e Laboratory for Advanced Computing, dirigido por Robert Grossman, de la Universidad de Illi-
nois, Chicago, USA.

e San Diego Supercomputer Center, es uno de los centros norteamericanos de mayor desarrollo en
computacion paralela y distribuida, con resultados importantes en el campo de la tecnologia
Grid.

e High-Performance Computing Laboratory, encabezado por el Profesor David Skillicorn es parte
de la escuela de Computacion de la Universidad de Queen, Kingston, Ontario, Canada.

e Distributed Adaptive Discovery and Computation Laboratory (DIADIC), dirigido por Hillol
Kargupta.

6. Eventos cientificos

Entre los eventos cientificos mas importantes se cuentan:
e International Workshop on High Performance and Distributed Mining (HPDM)


http://www-users.cs.umn.edu/~mjoshi/myw.html#dm
http://www-users.cs.umn.edu/~mjoshi/myw.html#psc
http://www-users.cs.umn.edu/~mjoshi/myw.html#flnn
http://www-users.cs.umn.edu/~mjoshi/myw.html#flnn
http://www.cis.ohio-state.edu/%7Esrini
http://www.cs.umn.edu/
http://www-users.cs.umn.edu/%7Ejon/dcsg.htm
http://www.cs.umn.edu/%7Ejon
http://nowlab.cis.ohio-state.edu/systems/index.html
http://www.cis.ohio-state.edu/%7Eagrawal
http://www.cis.ohio-state.edu/%7Esrini
http://www.ncdm.uic.edu/
http://www.lac.uic.edu/
http://www.sdsc.edu/index.html
http://www.cs.queensu.ca/hpcptg.html
http://www.cs.queensu.ca/home/skill
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o ICDM, IEEE Internacional Conference on Data Mining.

e EuroPar (http://www.euro-par.org/)

e ACM SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery and Data Mining

e ACM Symposium of Applied Computing (SAC).

e International Conference on Very Large Databases

e Intelligent Data Analysis (IDA)

7. Principales publicaciones que abordan el tema

e |EEE Transactions on Knowledge and Data Engineering

e Knowledge and Information Systems: An International Journal

e Data Mining and Knowledge Discovery: An International Journal

o |EEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence

o Journal on Artificial Intelligence Research

e ACM SIGKDD Explorations

e Data and Knowledge Engineering

o Parallel Processing for Artificial Intelligence. Elsevier Science.

e Lecture Notes in Artificial Intelligence. Springer Verlag.

e Lecture Notes in Computer Sciences. Springer Verlag

o Distributed and Parallel Databases. Kluwer Academic Publishers

Conclusiones

La Computacién Paralela y Distribuida, es una rama computacional que se encuentra en constante
desarrollo, como consecuencia de los adelantos tecnologicos que se vienen introduciendo en el desa-
rrollo del hardware y la evolucion que van teniendo los diferentes modelos de programacion paralela
existentes. Todo ello repercute sin dudas en la Mineria de Datos, donde ya se observa un incremento
sustancial de formulaciones paralelas de algoritmos que se aplican en determinadas areas de esta
disciplina como: clasificacion, reglas de asociacion y clustering, asi como en determinadas etapas
del preprocesamiento y limpieza de los datos.
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En la formulacién e implementacion paralela de un algoritmo de Mineria de Datos u otro algoritmo
aplicable a cualquier disciplina, hay que analizar varios aspectos ademas del modelo matematico so-
bre el que se sustenta, entre ellos: el modelo de programacion (memoria compartida o pase de men-
sajes) a emplear, fuertemente vinculado a la topologia de interconexion de los procesadores; eficien-
cia de la comunicacion entre los procesos; balanceo de la carga para la ejecucion de los célculos en
dependencia de la heterogeneidad del hardware; plataforma de desarrollo, digase sistema operativo y
lenguaje de programacion; optimizacion del uso de la memoria y por altimo, el impacto de las ope-
raciones de entrada y salida en la eficiencia del algoritmo. Estos y otros aspectos inciden de forma
sustancial en la escalabilidad, eficiencia y explotacidn del paralelismo en los algoritmos de Mineria
de Datos y por consiguiente, constituyen lineas de investigacion a nivel internacional.

Ademas de las anteriormente mencionadas, existen otras areas de investigacion donde es necesario

la combinacion del paralelismo con diferentes métodos o técnicas de la Mineria de Datos, para obte-

ner mayor capacidad de procesamiento y una elevada eficiencia, entre ellas podemos relacionar:

e El desarrollo de ambientes y herramientas para de forma interactiva aplicar la computacion pa-
ralela a la Mineria de Datos

e Profundizar en el uso de técnicas de Mineria de Datos paralelas al “Text Mining” y a la “Mul-
timedia Data Mining”.

e El “Web Mining” paralelo y distribuido continua siendo un area muy prometedora para la ex-
plotacidn de las técnicas de la computacion paralela.

e Laaplicacion de técnicas de Mineria sobre bases de datos distribuidas y Datawarehouse, consti-
tuye un aspecto vital para empresas y organizaciones publicas con grandes volimenes de datos.

e Ademas de éstos, un area muy prometedora que también debemos mencionar es el desarrollo de
softwares, ambientes y herramientas que permitan el uso combinado de Clusters y Grids, con-
siderando que un Grid es capaz de aglutinar a varios clusters de computadoras que ejecutan el
mismo o diferentes algoritmos de Mineria de Datos y que pueden ser vistos como computado-
ras masivamente paralelas que minan volimenes de datos muy grandes, distribuidos geografi-
camente.

Por nuestra parte, serd objeto de investigacion en el futuro, diferentes aspectos relacionados con:

e Laeficiencia de la implementacion de algoritmos de Mineria de Datos y de Reconocimiento de
Patrones sobre clusters del tipo Beowulf, asi como el analisis y evaluacion de diferentes herra-
mientas de administracion y desarrollo que faciliten al investigador la rapida asimilacion de la
programacion paralela y de la plataforma de hardware sobre la que se sustenta.

e La implementacion y desarrollo de algoritmos paralelos para reglas de asociacion y clustering
en documentos.

e El disefio e implementacion de bases de datos en ambiente distribuido y la aplicacion sobre
ellas de técnicas paralelas de Mineria de Datos.

e Laevaluacién periddica de nuevas tecnologias de hardware (procesador, memoria, dispositivos
de interconexion, etc) que inciden en el rendimiento de aplicaciones paralelas de Mineria de
Datos y de Reconocimiento de Patrones.
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