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Resumen. Actualmente, con el avance de la tecnologı́a y el uso de diferentes
dispositivos electrónicos, en muchas aplicaciones se generan grandes cantidades
de datos de manera continua a altas velocidades llamados flujos de datos, (data
streams, en inglés), que requieren ser procesados en cortos lapsos de tiempo.
Las técnicas de minerı́a de flujos de datos (Data Stream Mining, DSM por sus
siglas en inglés) permiten extraer conocimiento e identificar patrones ocultos en
flujos de datos continuos. El objetivo principal de este trabajo es presentar una
revisión del estado del arte en el área de minerı́a de flujos de datos para identificar
modelos, técnicas y herramientas para el procesamiento de flujos de datos. Se
realizó un mapeo sistemático con 69 artı́culos recuperados de cuatro bases de
datos electrónicas. Como resultado se identificó el uso de modelos de series de
tiempo y modelo de ventanas deslizantes para representación y procesamiento,
respectivamente. Clasificación, conteo de frecuencias y agrupación como las
técnicas de DSM más utilizadas. Herramientas para su manejo como Apache
Hadoop, Apache Spark y Esper. Finalmente, para trabajos futuros la detección
de eventos usando DSM.

Palabras clave: Flujo de datos, minerı́a de flujos de datos, mapeo sistemático
de la literatura.

State of the Art Review of Data Stream
Mining Techniques

Abstract. Nowadays, with the advancement of technology and the use of
different electronic devices, in many applications large amounts of data are
generated continuously at high speeds called data streams, which need to be
processed in short time lapses. Data Stream Mining techniques (DSM) allow
you to extract knowledge and identify hidden patterns in continuous data
streams. The main objective of this work is to present a review of the state
of the art in the DSM area to identify models, techniques and tools for data
stream processing. A systematic literature review was carried out with 69
articles retrieved from four electronic databases. As a result, the use of time
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series models and sliding window models for representation and processing,
respectively, was identified. Classification, frequency counting and clustering
as the most used DSM techniques. Tools for its management such as Apache
Hadoop, Apache Spark and Esper. Finally, for future work the event detection
using DSM techniques.

Keywords: Data stream, data stream mining, a systematic literature review.

1. Introducción

Actualmente, con el avance de la tecnologı́a y el uso de diferentes dispositivos
electrónicos, en muchas aplicaciones se generan grandes cantidades de datos de manera
continua a altas velocidades llamados flujos de datos, (data streams, en inglés), que
requieren ser procesados en cortos lapsos de tiempo. Los flujos de datos son secuencias
infitas de datos que se generan continuamente en el tiempo. Ejemplos de estos son los
que se generan en transacciones bancarias, redes sociales, sensores, correo electrónico,
entre otros [2, 36].

Asimismo, [2, 9] definen un flujo como una secuencia ilimitada de tuplas de la
forma (s, t) ordenada por t, donde s, es una tupla relacional y t es la marca de tiempo
de la tupla. Más formalmente, un flujo de datos S es una secuencia masiva de datos
x1, x2, ..., xN , es decir, S = {xi}Ni=1, potencialmente ilimitada (N → ∞). Cada flujo
de datos se describe mediante un vector de atributo n-dimensional xi = [xi

j ]
n
j=1 que

pertenece a un espacio Ω de atributos que puede ser continuo, categórico o mixto [81].
En los últimos años, se ha desarrollado un creciente interés en el estudio de los

flujos. Algunos casos de aplicación incluyen datos generados por redes de sensores,
datos meteorológicos, análisis del mercado de valores y monitoreo del tráfico de la
red, entre otros. Estas aplicaciones involucran conjuntos de datos que son demasiado
grandes por lo que generalmente se almacenan en dispositivos secundarios.

Extraer conocimiento útil de los flujos de datos es un desafı́o, DSM debe considerar
las siguientes restricciones: Los flujos llegan contı́nuamente, es decir, no hay control
sobre el orden en que se deben procesar, el tamaño de una secuencia puede ser ilimitado,
después de haber sido procesados los flujos son descartados y posiblemente el proceso
de generación de flujos no es estacionario, es decir, su distribución de probabilidad
puede cambiar con el tiempo [35].

En general, cuando se pretende extraer información o reconocer patrones de
comportamiento en grandes cantidades de datos se recurre al uso de técnicas de minerı́a
de datos. Por las caracterı́sticas de los flujos de datos, las técnicas de minerı́a de datos
tradicionales no pueden aplicarse directamente a las secuencias de datos. Esto se debe
a que la mayorı́a requiere múltiples escaneos de datos para extraer información, lo que
no es realista para los flujos de datos que pueden cambiar con el tiempo.

Por lo que surge la necesidad de adaptar dichas técnicas para dar un mejor
tratamiento a estas estructuras de datos. De ahı́ se deriva la motivación de esta
investigación y la importancia del uso de técnicas de DSM cuyo objetivo es extraer
conocimiento y patrones ocultos de flujos de datos continuos [74]. En la literatura,
existen otros trabajos no recientes donde se ha abordado el tema de DSM.
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Tabla 1. Resultados de búsqueda avanzada.

ACM IEEE SD SL Total
Búsqueda inicial 111 252 453 244 1066

Primera selección 6 59 78 42 185

Segunda selección 5 22 55 6 88

Selección final 5 16 43 5 69

Por ejemplo, en el 2003 en el trabajo de [41] se hace énfasis en los sistemas para la
gestión de flujos, modelos de datos y lenguajes para las consultas continuas.

En 2005, [34] presentaron los fundamentos teóricos para el análisis de flujos de
datos. Por otra parte, en trabajos más recientes [68] abordan los métodos para identificar
patrones frecuentes en flujos de datos, [74] presentan un survey sobre agrupación y
clasificación, [38] hacen una revisión del estado del arte para agrupación y [59] elaboran
una revisión sistemática de la literatura para comparar herramientas y tecnologı́as para
el análisis de flujos de datos masivos.

Debido a lo anterior, en este trabajo se presentan los resultados de un mapeo
sistemático de la literatura basado en el análisis de 69 artı́culos publicados en bases
de datos electrónicas en el periodo del 2010 al 2019, con la finalidad de conocer
aspectos relevantes del área como modelos de datos y de procesamiento de flujos de
datos, técnicas de preprocesamiento de flujos de datos, técnicas de DSM, herramientas
para su gestión y los temas de investigación pendientes por abordar.

El resto del artı́culo está organizado de la siguiente forma, en la sección 2 se describe
el método de investigación usado para la costrucción del mapeo sistemático, en la
sección 3 se presentan los resultados obtenidos para cada pregunta de investigación
planteada; y finalmente, en la sección 4 se resumen las conclusiones del estudio.

2. Método de investigación

Para la construcción del mapeo sistemático se tomaron en consideración los
lineamientos propuestos por [56]. Las categorı́as utilizadas en un estudio de mapeo se
basan en información de las publicaciones (nombres de autores, afiliaciones de autores,
fuente de publicación, tipo de publicación, fecha de publicación, etc.) y/o información
sobre los métodos de investigación utilizados [57]. Los pasos esenciales del proceso
de nuestro estudio fueron la definición de preguntas de investigación, la búsqueda
sistematizada de trabajos relevantes en bases de datos electrónicas, la selección de
trabajos, el análisis del contenido de los artı́culos y los resultados del mapeo.

2.1. Preguntas de investigación

− P1. ¿Cuáles son los modelos que comúnmente se utilizan con flujos de datos?
− P2. ¿Cuáles son las técnicas de preprocesamiento de flujos de datos?
− P3. ¿Cuáles son las técnicas de la minerı́a de flujos de datos más utilizadas?
− P4. ¿Cuáles son las herramientas que se emplean con mayor frecuencia?
− P5. ¿Cuáles son las principales temáticas pendientes por abordar en el área?

121

Revisión del estado del arte en técnicas de minería de flujos de datos

Research in Computing Science 150(7), 2021ISSN 1870-4069



Fig. 1. Dendograma de temáticas abordadas en tı́tulos de artı́culos.

2.2. Proceso de búsqueda

La estrategia de búsqueda incluyó el uso de cuatro bases de datos cientı́ficas
de acceso Universitario: ACM Digital Library1(ACM), IEEE Xplore2(IEEE),
ScienceDirect3(SD) y SpringerLink4(SL). En cada base se utilizó la cadena de búsqueda
“DATA STREAM MINING”. Criterios de inclusión: Journals en inglés publicados del
2010 al 2019. Para las bases de datos que lo permitieron, se realizó un refinamiento
adicional limitando la búsqueda (ACM-PDF en el área de Computing Sciences in
Colleges de enero del 2010 a agosto del 2019; SD–búsqueda en tı́tulo, resumen y
palabras clave).

Como resultado de la búsqueda inicial se encontraron 1066 artı́culos (111 ACM,
252 IEEE, 453 SD y 244 en SL). En la primera selección se revisó el tı́tulo, resumen
y palabras clave de los documentos, obteniendo como resultado 185 artı́culos y
excluyendo un total de 881 artı́culos. En la segunda selección, se revisó la introducción
y conclusiones de los 185 trabajos, eligiendo 88 artı́culos.

Finalmente, se realizó una revisión completa de los artı́culos para identificar si
respondian al menos una de las preguntas de investigación con lo que se descartaron
19 artı́culos y se consideraron para el estudio 69 artı́culos (5 ACM, 16 IEEE, 43 SD y
5 en SL), ver Tabla 1.

1 https://dl.acm.org/
2 https://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp
3 https://www.sciencedirect.com/
4 https://link.springer.com/
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Fig. 2. Lollipop sobre técnicas de preprocesamiento de flujos.

Criterios de exclusión: Se excluyeron 997 artı́culos que, después de una revisión
detallada, no respondı́an al menos una de las preguntas de investigación planteadas. De
cada artı́culo se extrajo: Tı́tulo, autores, año de publicación, palabras clave, modelos de
datos y de procesamiento, técnicas de preprocesamiento, técnicas DSM, herramientas
utilizadas para la minerı́a de flujos y trabajos futuros.

Se construyó una base de datos con las variables de los 69 artı́culos. Para las
variables cualitativas (modelos, técnicas de preprocesamiento y técnicas DSM) se
realizaron tablas de frecuencias o gráficos de barras (lollipop) para representar la
distribución de las categorı́as y clasificar los trabajos revisados.

Finalmente, para las variables textuales (tı́tulo, herramientas y trabajos futuros) se
aplicaron técnicas de minerı́a de textos como dendogramas para agrupación jerárquica
de palabras y un Trigrama para crear una red semántica y buscar asociaciones entre
grupos de 3 palabras sobre trabajos futuros. Cabe resaltar que todos los análisis se
realizaron con el Software R Project Versión 4.0.35. En la Figura 1 se muestra un
Dendograma donde se agrupan las temáticas principales que se abordan en los tı́tulos
de los artı́culos.

3. Resultados

P1. ¿Cuáles son los modelos que comúnmente se utilizan con flujos de datos?
De acuerdo con los trabajos de [39, 72, 42], existen al menos cuatro formas en que un
flujo de datos puede representar una señal subyacente A : [1...N ] → R: Modelo de serie
temporal, modelo de caja registradora, modelo de torniquete y modelo agregado. En el
modelo de serie temporal (time series model, en inglés) cada observación proporciona
directamente el valor de la señal subyacente y aparece en orden creciente.

5 https://www.r-project.org/
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Tabla 2. Resumen de técnicas de minerı́a de flujos de datos.

Técnica Artı́culos Autores
Classification 34 [64], [91], [18], [12], [6], [8], [30], [73], [71],

[93], [70], [62], [17], [23], [52], [85], [32], [14],
[31], [49], [5], [1], [60], [92], [65], [7], [19],
[78], [21],[79], [90], [46], [63], [76]

Frequency counting 15 [94], [75], [50], [61], [84], [28], [20], [24], [83],
[16], [77], [29], [44], [27], [22]

Clustering 13 [86], [95], [43], [88], [87], [37], [26], [13], [15],
[69], [82], [55], [33]

Time series analysis 6 [89], [86], [66], [45], [47], [54]

En el modelo de caja registradora (cash register model, en inglés) cada flujo
representa un incremento positivo al valor anterior de la señal para obtener el nuevo
valor. El modelo de torniquete (turnstile model, en inglés) es una generalización del
modelo de caja registradora al permitir que los valores que se incrementan del rango
parcial sean negativos.

Finalmente, en el modelo agregado (aggregate model, en inglés) cada elemento del
flujo contiene un rago de valores para un valor particular en el dominio de A.

Según la investigación de [96, 51], hay tres modelos de procesamiento de flujos de
datos: Landmark, Damped y Sliding Windows. El modelo landmark extrae todos los
conjuntos de elementos frecuentes en todo el historial de flujos de datos desde un punto
de tiempo especı́fico llamado landmark hasta el presente.

El modelo damped o time-fading model, extrae conjuntos de elementos frecuentes
en los flujos de datos en los que cada transacción tiene un peso y este peso
disminuye con la edad. El modelo de ventanas deslizantes (sliding windows, en inglés)
encuentra y mantiene conjuntos de elementos frecuentes en ventanas deslizantes cuyo
tamaño está predefinido y se puede decidir de acuerdo con las aplicaciones y los
recursos del sistema.

Elegir qué tipo de modelo se debe usar depende en gran medida de las necesidades
de la aplicación. En los trabajos revisados, el modelo de flujo de datos más utilizado
fue el modelo de series de tiempo [89, 86, 66, 45, 47, 54]. Por su parte, los modelos
de procesamiento de datos identificados fueron dos: el modelo de ventana deslizante
[65, 29, 22]; y el modelo de ventana landmark [28].

P2. ¿Cuáles son las técnicas de preprocesamiento de flujos de datos? En el
trabajo de [34], se describe a las técnicas de preprocesamiento como enfoques generales
para procesar flujos de datos antes de aplicar DSM. El muestreo (del inglés, sampling,
SAM) es el proceso de elección probabilı́stica de un elemento o dato para ser procesado
o no [25]. Load shedding (LS), se refiere al proceso de descartar una secuencia de flujos
de datos en consultas contı́nuas.

Sin embargo, es difı́cil de usar con algoritmos de minerı́a de flujos porque elimina
fragmentos de flujos de datos que podrı́an usarse en la generación de modelos [11].
Sketching (SK) permite proyectar aleatoriamente un subconjunto de las caracterı́sticas
[10]. Synopsis data structures (SDS), consiste en aplicar técnicas de resumen a la
secuencia entrante para su posterior análisis. El análisis de wavelet, histogramas,
cuantiles y momentos de frecuencia son algunos ejemplos [10, 40].
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Fig. 3. Dendograma sobre herramientas para minerı́a de flujos de datos.

Por último, la agregación (en inglés, aggregation, AGG), se obtiene al calcular
medidas estadı́sticas como las media y la varianza que resumen el flujo entrante [4, 3].
En nuestro estudio se identificó SAM en 8 artı́culos: [91, 95, 80, 23, 85, 32, 83, 63]
seguida de SDS [64, 94, 88, 78] y AGG [87, 92, 19, 46] en 4 artı́culos cada una; SK
[58, 73, 93] en 3 artı́culos y LS en 1 artı́culo [24], ver Figura 2.

P3. ¿Cuáles son las técnicas de la minerı́a de flujos de datos más utilizadas?
La agrupación (clustering, en inglés), permite agrupar datos con un comportamiento
similar. Se puede considerar como una partición o segmentación de elementos en grupos
que pueden o no ser disjuntos.

En muchos casos, la respuesta a un problema de agrupación no es única, es decir,
se pueden encontrar muchas respuestas, e interpretar el significado práctico de cada
agrupación puede ser difı́cil [4]. La clasificación, (classification, en inglés), asigna datos
en grupos predefinidos (clases). Su diferencia con clustering es que, en esta, el número
de grupos está predeterminado y fijo [53].

Por otra parte, la técnica de conteo de frecuencias, (frequency counting, en inglés),
permite el conteo de frecuencias para identificar conjuntos de elementos frecuentes.
Sin embargo, aunque la minerı́a de conjuntos de elementos frecuentes se ha estudiado
ampliamente en la minerı́a de datos, extenderla a los flujos de datos es un desafı́o,
especialmente para los flujos con distribuciones no estáticas [51].

Por último, la técnica de análisis de series de tiempo, (time series analysis, en
inglés), modela flujos de datos que contienen solo valores numéricos como series
de tiempo. Las tareas de minerı́a de flujos en series temporales se pueden clasificar
brevemente en dos tipos: detección de patrones y análisis de tendencias [48, 67].
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Fig. 4. Trigrama de trabajos futuros en DSM.

Derivado de nuestro análisis se encontró que la clasificación es la técnica de DSM
que se emplea con mayor frecuencia. Como se observa en la Tabla 2, la distribución
del uso de las técnicas de DSM fue: 34 artı́culos de clasificación, 15 de conteo de
frecuencias, 13 de agrupación y 6 artı́culos sobre análisis de series de tiempo.

P4. ¿Cuáles son las herramientas que se emplean con mayor frecuencia? Los
resultados nos muestran el uso de Apache Hadoop, Apache Spark, Mapreduce y Kafka.
Ası́ como tambien las Api´s de Twitter y Python para la generación de flujos. Otras
herramientas relevantes que figuran en los trabajos son los frameworks de MOA y Java,
Weka, Esper y MATLAB. Por otra parte, tambien se resalta el uso de una plataforma de
IBM que no es opensource pero es una de las más completas para el procesamiento de
flujos (ver Figura 3).

P5. ¿Cuáles son las principales temáticas pendientes por abordar en el área?
En la Figura 4 se muestra un Tri-grama para identificar agrupaciones de tres términos
más asociados a Data Stream Mining.

En el lado izquierdo se muestra una de las ramificaciones principales donde se
observa la agrupación de tres términos Clustering-Stream-Event, es decir la agrupación
de flujos de datos para la detección de eventos es un área de la minerı́a de flujos que
actualmente esta tomando ventaja en la investigación pues se requiere realizar análisis
considerando la variación en la distribución de los flujos (Concept drift) y su efecto en
la conformación de los clusters que también varı́an con la llegada de nuevos flujos.

También se requiere realizar análisis comparando diferentes herramientas que
permitan el desarollo de la visualización de las agrupaciones.

Por otra parte, en el lado derecho de la red se observa una ramificación más
grande que conecta varios temas de interés con el uso de técnicas de series de
tiempo y clasificación en la minerı́a de flujos: Técnicas de procesamiento de lenguaje
natural (PLN), aprendizaje profundo (deep learning) y métodos de ensamble para la
clasificación de flujos, evolución de clases complejas, el uso de series de tiempo para
clasificación y su aplicación en flujos de textos que se generan en redes sociales como
Facebook, Twitter o consultas en la Web como Google.
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4. Conclusiones

Recientemente, se cuenta con aplicaciones en las que se generan flujos de datos a
tasas muy altas con variaciones en el tiempo y posiblemente impredecibles.

La señal emitida por la entrada de los flujos de datos se puede modelar de diferentes
formas siendo mas representativo el modelo de ventana deslizante.

Ası́mismo, aunque existen diferentes enfoques para realizar un preprocesamiento de
los flujos, las técnicas mas utilizadas son el muestreo, sinopsis y agregación. Por otra
parte, para realizar la extracción de conocimiento e información ocultos en flujos, se
necesita el empleo de técnicas de DSM que permiten realizar tareas especı́ficas como
el agrupamiento, clasificación, conteo de frecuencias y análisis de series de tiempo,
siendo de mayor uso la técnica de clasificación. Cabe resaltar que existen diferentes
herramientas que permiten las generación de flujos y su procesamiento como son;
Apache Hadoop, Apache Spark y MOA.

Finalmente, el análisis de flujos de datos masivos, aplicando técnicas de DSM aun
tiene varios desafı́os que resolver como es el caso de la agrupación de flujos para la
detección de eventos, aplicaciones relacionadas con PLN, aprendizaje profundo, el uso
de series de tiempo para clasificación y su aplicación en flujos de textos que se generan
en redes sociales, entre otros.
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