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Capitulo 1

OBJETIVOS

1.1 Motivacion

El arrollador avance de la Informatica y las Telecomunicaciones posibilita, en
la actualidad, la obtencion de enormes volimenes de informacién en una gran
variedad de actividades. Estos datos heterogéneos, generados secuencialmente
y a gran velocidad, son llamados flujos de datos (data streams).

Las aplicaciones incluyen las redes de sensores, la medida del consumo de
energia eléctrica, el registro de llamadas en redes de telefonia movil, el re-
conocimiento de patrones de compra, la organizacién y rankings de e-mails y
el registro en telecomunicaciones o transacciones comerciales y financieras.
La mineria de flujos de datos ha atraido la atencién de la comunidad cienti-
fica en los ultimos anos, con el desarrollo de nuevos algoritmos para el proce-
samiento y clasificacién de datos.

En este campo de investigaciéon es necesario extraer el conocimiento y la estruc-
tura representada en cada momento, sin detener la corriente de informacion,
lo que supone un reto en cuanto a almacenamiento, eficiencia, y detecciéon y
tratamiento del ruido y los cambios que puedan ocurrir en la funcién objetivo.
El problema de la clasificaciéon para flujos de datos ha sido abordado desde
diferentes perspectivas, algunas ya clasicas. Dentro de las técnicas mas conoci-
das se encuentran: las Redes Neuronales Artificiales, el Aprendizaje Simbdlico
(Reglas), los Arboles de Decisién, el Aprendizaje Basado en Instancias y, més

recientemente, los modelos combinados que utilizan varias de estas técnicas.



1.2. Objetivo

1.2 Objetivo

La presente tesis tiene como objetivo fundamental la obtencién de un clasi-
ficador para flujo de datos basado en similitud. Nuestra propuesta se
centra en la utilizacién de las técnicas del Aprendizaje Basado en Instancias
(IBL) para obtener un algoritmo de clasificacion, capaz de mantener un mo-
delo actualizado en memoria y detectar los cambios de concepto ocurridos en
la funcién objetivo.

Para el logro de este objetivo fundamental se definieron los siguientes objetivos

especificos:

e Realizar un estudio de los principales conceptos y caracteristicas de los

entornos de aprendizaje en flujos de datos.

e Realizar un estudio de las técnicas utilizadas en la mineria de flujos de
datos, haciendo énfasis en la técnica del Aprendizaje Basado en Instan-

cias.

e Realizar un estudio de los algoritmos desarrollados para la mineria de

flujos de datos, principalmente, modelos de agrupamiento y clasificacion.

e Realizar un estudio de los algoritmos que utilizan las técnicas del Apren-
dizaje Basado en Instancias, incluyendo sus metodologias para la detec-

cion y tratamiento de los cambios de concepto.

e Disenar e implementar un algoritmo de clasificacién para flujos de datos
utilizando las técnicas del Aprendizaje Basado en Instancias, capaz de
resolver los problemas asociados a la velocidad, volumen y cambios de

concepto de los flujos de datos.

e Analizar las politicas de actualizacién de modelos dinamicos, capaces de

adaptarse a los cambios de tendencia en la informacion recibida.

e Validar el algoritmo propuesto con conjuntos de datos sintéticos, bases
de datos internacionales y problemas reales de clasificacion, utilizando

tests estadisticos y medidas de evaluacidon vélidas en este contexto.
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1.3 Resumen

La mineria de flujos de datos es un campo de estudio que supone nuevos de-
safios a nivel mundial. La diseminaciéon de este fenémeno ha necesitado el
desarrollo de nuevos algoritmos y aplicaciones, donde muchos son los proble-
mas por solucionar y optimizar ain.

Es importante contar con técnicas de Inteligencia Artificial (IA) en esta area
de investigacion, con el objetivo de optimizar los procesos y apoyar la toma de
decisiones en tiempo real, ampliando asi la funcionalidad de sus métodos.

Las técnicas de Aprendizaje Incremental son ampliamente utilizadas en esta
area, pues presentan como caracteristica fundamental su capacidad de incorpo-
rar nuevas experiencias y evolucionar la base de conocimiento obtenida, desde
una estructura sencilla hacia otra méas compleja.

En este tema, especialmente los algoritmos para resolver problemas de clasi-
ficacion, representan una importante tarea, siendo los mas tratados por la
comunidad de investigadores, dada la necesidad creciente de su aplicacién en
problemas reales.

La presente investigacion profundiza en el estudio de la aplicaciéon de diferentes
técnicas de clasificacion de flujos de datos y realiza un anélisis comparativo con
una propuesta original basada en similitud.

Como principal resultado de la investigacién se presenta la propuesta de un
Algoritmo de Clasificacion para Flujo de Datos Basado en Similitud, que alma-
cena un conjunto de casos en memoria de forma organizada, manteniendo esta
base de casos actualizada a partir de la politica de insercién y eliminacién que
implementa, basada en el uso de estimadores disenados para apoyar la correcta
seleccion de los casos que deben ser almacenados y adapténdose a los cambios
de concepto graduales y abruptos que puedan ocurrir en la funcién objetivo,
a través de una metodologia propia. Ademas se muestran su eficiencia y efi-
cacia sobre conjuntos de datos sintéticos, bases de datos internacionalmente
conocidas y ampliamente utilizadas pertenecientes a la UCI Machine Learning
Repository (23), y problemas reales de flujos de datos, especialmente problemas

desbalanceados.
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1.4 Contribuciones del trabajo

En el transcurso de la investigacion, algunos resultados han sido publicados,

los cuales se presentan a continuacion:

e Contribuciones de eventos:

1.

Dayrelis Mena Torres, Jests S. Aguilar Ruiz, Yanet Rodriguez Sara-
bia. Técnicas de Clasificacion para Data Streams. Taller Interna-
cional de SoftComputing. UCLV. Abril/09.Cuba. CD Evento.

. Dayrelis Mena Torres, Jesus S. Aguilar Ruiz, Yanet Rodriguez Sara-

bia. Incremental Algorithm for Classification Based on Similarity.
Memorias del Workshop on Machine Learning and Knowledge Dis-
covery, Cuba-Flanders, Santa Clara, Villa Clara, Cuba 2010. CD

Evento

. Dayrelis Mena Torres, Jesus S. Aguilar Ruiz, Yanet Rodriguez Sara-

bia. Modelo de clasificacién para data streams basado en similitud.
CD Informatica 2011. ISBN 978-959-7213-01-7. Cuba.

. Dayrelis Mena Torres, Jesus S. Aguilar Ruiz, Yanet Rodriguez Sara-

bia. Classification Model for Data Streams Based on Similarity.
IAE/EIA. Lecture Notes in Computer Science, 2011, Volume 6703/
2011, 1-9. ISBN 978-3-642-21821-7.EEUU.

. Cosme Santiesteban Toca, Dayrelis Mena Torres. Algoritmo de Edi-

cion de Datos Biolégicos para la Predicciéon de Estructuras de Pro-
teinas. CD BioVeg 2011. ISBN 978-959-16-1286-1.Cuba.

. Mena Torres Dayrelis, Aguilar Ruiz Jesus S, Rodriguez Sarabia

Yanet. DMPM: Data Streams classification model based on simi-
larity, for data with concept change. COMPUMAT 2011. ISBN
978-959-250-658-9.Cuba.

Dayrelis Mena Torres, Jests S. Aguilar Ruiz, Yanet Rodriguez Sara-
bia: An Instance Based Learning Model for Classification in Data
Streams with Concept Change. MICALI (SpecialSessions) 2012: 58-
62. ISBN 978-1-4673-4731-0.
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8. Dayrelis Mena Torres, Jesiis S. Aguilar Ruiz, Yanet Rodriguez Sara-
bia. Algorithm for concept change treatment. Informéatica 2013.
ISBN 978-959-7213-02-4.Cuba

e Contribuciones en revistas:

1. Dayrelis Mena Torres, Jestus S. Aguilar Ruiz. A similarity-based ap-
proach for data stream classification. Expert Systems With Appli-
cations, 41(9), pp. 4224-4234. 2014.
http://dx.doi.org/10.1016/j.eswa.2013.12.041
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1.5 Estructura de la Tesis

La memoria esta organizada segin el esquema siguiente:

e En el capitulo 2, se introducen los conceptos bésicos y caracteristicas
fundamentales acerca de los flujos de datos, asi como los principales pro-
blemas que enfrentan los sistemas de aprendizaje en estos entornos y las

técnicas méas utilizadas para dar solucién a los mismos.

e En el capitulo 3, se hace referencia a las Técnicas del Aprendizaje Basado
en Instancias (IBL), haciendo énfasis en los principales elementos para
su correcto desempeno, a partir de la caracterizaciéon y descripcion de
algunas medidas de distancia, analizadas para el diseno del modelo pro-

puesto.

e En el capitulo 4, se describen las principales técnicas que se utilizan en la
mineria de flujos de datos, haciendo énfasis en los modelos que utilizan
las técnicas del Aprendizaje Basado en Instancias (IBL), especialmente

aquellos algoritmos utilizados para los andlisis comparativos.

e En el capitulo 5, se describe con detalle el algoritmo propuesto, in-
cluyendo la politica de insercion/eliminacion y los estimadores que ésta
utiliza, asi como la metodologia para la deteccién y el tratamiento a los
cambios de concepto. Se destacan someramente, ademas, aspectos de su

implementacion.

e En el capitulo 6, se presenta una extensa experimentacién que demuestra
la eficacia del algoritmo propuesto. Se describen los conjuntos de datos
utilizados, las medidas de evaluaciéon y los tests estadisticos aplicados

para los andlisis comparativos.

e En el capitulo 7, se muestran las conclusiones de la presente investi-
gaciéon mostrando cémo se cumplieron cada uno de los objetivos especi-
ficos trazados en la tesis. Ademds se sientan las bases de los trabajos
futuros en el desarrollo de nuevos procedimientos para ampliar el espec-

tro de soluciones del modelo propuesto.




Capitulo 2

FLUJOS DE DATOS

2.1 Aprendizaje en Flujos de Datos

Los flujos de datos son una secuencia ordenada de objetos que llegan a una
velocidad que no permite almacenarlos de forma permanente en memoria. Son
potencialmente ilimitados en tamafnio por lo que es imposible analizarlos con
la mayoria de los enfoques de la mineria de datos existentes. Las principales
caracteristicas de los modelos de flujos de datos implican las siguientes limita-

ciones:

1. Es imposible almacenar todos los datos en memoria. So6lo pequenos
resumenes de los datos corrientes pueden ser seleccionados y almace-

nados; el resto de la informacién se elimina.

2. La velocidad de llegada de la secuencia de datos, obliga a cada elemento,
en particular a ser procesado esencialmente en tiempo real y una sola

vez.

3. La distribucion de los datos de entrada, puede cambiar con el tiempo.
Por lo tanto, los datos del pasado pueden resultar irrelevantes o incluso

perjudiciales para el resumen actual.

La primera restriccion limita la cantidad de memoria que pueden usar, los al-

goritmos que trabajan con flujos de datos, mientras que la segunda limita el

7
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tiempo de procesamiento de un elemento. La restriccion tres, es mas impor-
tante en algunas aplicaciones que en otras; muchos de los primeros enfoques
de mineria de flujos de datos no centraron su atencién en esta caracteristica
y formaron el grupo de algoritmos de aprendizaje de flujos de datos estaticos.
Otras investigaciones consideran la restricciéon niimero tres, como el elemento
clave y dedican su trabajo al aprendizaje de flujos de datos cambiantes.

Con estas nuevas caracteristicas, las técnicas tradicionales de mineria de datos
no pueden ser directamente aplicadas a problemas de flujos de datos, pues
muchas de ellas necesitan realizar multiples pasadas por los datos con el obje-
tivo de extraer el conocimiento oculto. Es necesario, entonces, el desarrollo de
nuevas técnicas o la adecuacién de las ya existentes para enfrentar los nuevos
retos que imponen estas corrientes de informacién.

El modelo de flujo de datos difiere del modelo tradicional de conjunto de datos

en los siguientes aspectos (47; 12):

e Los elementos en un flujo de datos llegan de manera inmediata.

e El sistema no tiene control sobre el orden en que llegan los elementos,
por lo cual, el acceso a los mismos para su procesamiento no puede ser

de manera aleatoria.
e Los flujos de datos son potencialmente de tamano ilimitado.

e Los elementos que han sido procesados pueden ser descartados, o al-
macenados parcialmente en el mejor de los casos. La recuperacion de
elementos ya procesados no es sencilla partiendo de que, para lograrlo,
estos deben estar de forma persistente en memoria, la cual se considera

pequena en relaciéon al tamano del flujo de datos.

e Los elementos de un flujo de datos pueden provenir de varias fuentes de

datos en un entorno distribuido.

e Debido a las restricciones de memoria y tiempo para el procesamiento
de los datos, los resultados obtenidos en flujos de datos comuinmente son

aproximados.
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Un resumen de las diferencias entre el procesamiento de flujos de datos y el

procesamiento tradicional, es mostrado en la Tabla 2.1.

Caracteristicas Tradicional | Flujos de Datos
Etapas de procesamiento multiples una
Tiempo de procesamiento ilimitado restringido
Uso de la memoria ilimitado restringido
Tipo de resultado exacto aproximado
Concepto estéatico cambiante
Distribuido no si
Disponibilidad total parcial
Modelo de Conocimiento constante variable

Tabla 2.1: Diferencias entre el procesamiento de datos tradicional y el proce-
samiento de flujos de datos.

En el marco del aprendizaje supervisado, el modelado y la clasificacién de flu-
jos de datos puede considerarse una subérea del aprendizaje incremental donde
las caracteristicas antes mencionadas exigen una logica algoritmica compleja y
altamente eficiente para tomar decisiones criticas en tiempo real.

La Figura 2.1 ilustra la arquitectura y el enfoque seguido por los algoritmos
para flujos de datos, donde el objetivo no es proporcionar un modelo de gran
exactitud, sino garantizar una respuesta suficientemente buena en tiempos su-

ficientemente aceptables.

|e|‘c ea,c|e3.l: e;c | e,c
Y gt '
— Algoritmo
\-’elntana de | g de Seleccidn
Ejemplos de Ejemplos

Respl:,lesta - > Modelo
Aproximada
Figura 2.1: Flujo de informacién en modelos para Flujo de Datos.

Esta nueva filosofia impone considerables retos a muchas de las actuales aplica-

ciones de procesamiento y mineria de datos por los costos computacionales y de
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almacenamiento asociados al gran volumen de datos; sin embargo, no son éstos
los tinicos problemas que deben ser solucionados. El préximo epigrafe describe
las principales caracteristicas que deben tener los sistemas de aprendizaje en

la mineria de flujos de datos.

2.1.1 Problemas en el Aprendizaje de Flujos de Datos

Los problemas generales a tener en cuenta para disenar, desarrollar y desple-
gar algoritmos para el procesamiento de flujos de datos son mencionados a

continuacion:

e Naturaleza infinita de los flujos de datos: El problema de la memoria de
procesamiento es una motivaciéon importante para la cual varias técnicas
como la construcciéon de sinopsis, ventanas de tiempo, entre otras, han
sido desarrolladas. La memoria disponible en cualquier sistema de proce-
samiento de flujos de datos, por lo general, es mucho méas pequena que
el tamano del flujo a procesar. Los algoritmos deben disenarse teniendo
en cuenta la naturaleza infinita de los flujos y las limitaciones que ello

implica en la memoria disponible para el procesamiento.

e Naturaleza secuencial de los flujos de datos: Los elementos en un flujo
de datos llegan de manera inmediata y secuencial. El sistema de proce-
samiento no tiene control sobre el orden en que llegan los elementos del
flujo, por lo cual, el acceso a los mismos para su procesamiento no puede
ser de manera aleatoria. Los algoritmos deben disenarse teniendo en

cuenta esta propiedad.

e Altas velocidades de los flujos de datos: Otra caracteristica inherente de
los flujos de datos es su alta velocidad. Los algoritmos deben ser capaces
de adaptarse a esta propiedad de los flujos. El tiempo de procesamiento
serd limitado y no serédn posibles miiltiples etapas de procesamiento a los

elementos contenidos en el flujo.

e Dimensionalidad de los flujos de datos: Muchos de los actuales sistemas

de flujos de datos son capaces de generar flujos de datos de mas de

10
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dos o tres dimensiones. Ademas, el conjunto de valores posibles en una
dimensién en especifico puede ser también muy grande. Los algoritmos
de procesamiento deben ser disenados de acuerdo a la aplicacién en la que
serdn utilizados; la dimensionalidad de los flujos de datos puede significar

un problema.

e Compromiso entre eficiencia y exactitud: El compromiso fundamental a
tener en cuenta en el disefio de algoritmos de procesamiento de flujos de
datos radica entre la exactitud con la que se quieren los resultados del
procesamiento y las restricciones en cuanto a memoria y tiempo de proce-
samiento. En ocasiones, es necesario utilizar algoritmos de aproximacion

que garanticen aceptables limites de error y un alto nivel de eficiencia.

e Fuentes de datos miltiples en entornos distribuidos: Un gran ntimero de
aplicaciones de flujos de datos radican en entornos distribuidos como es
el caso de los sensores de red. Si a ello le anadimos las limitaciones de
ancho de banda para la transmisién de los datos y los escasos recursos de
memoria y procesamiento de este tipo de dispositivos, podremos ver que
el anéalisis y procesamiento en este tipo de entornos constituye realmente

un problema a considerar.

e Naturaleza evolutiva de los flujos de datos: Una caracteristica inherente
de los flujos de datos es su naturaleza evolutiva. Los algoritmos de proce-
samiento pueden volverse obsoletos si son marcados los cambios que sufre
un flujo con el progreso del tiempo. Mo6dulos capaces de detectar estos
cambios y actualizar asi a los algoritmos de procesamiento pudieran in-

fluir positivamente en la precision de los resultados obtenidos.

Esta ultima caracteristica, sin duda alguna de vital importancia en entornos de
aprendizaje de flujos de datos, serd abordada de forma detallada en el préoximo

epigrafe.

11
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2.1.2 La influencia del contexto

El principal problema al que se enfrentan los sistemas de aprendizaje en flujos
de datos, a partir de su naturaleza evolutiva, es el hecho de que la funcién obje-
tivo puede depender del contexto, el cual no es recogido mediante los atributos
de los datos de entrada.

Un ejemplo clasico de ello es el problema de la prediccién metereoldgica, donde
los supuestos semanticos pueden variar radicalmente entre las distintas esta-
ciones. Otro ejemplo es la obtencién de patrones de compra entre los clientes
de las grandes superficies, susceptibles a variaciones permanentes en funcién
del dia de la semana, la época del ano, factores econémicos como la inflacién, la
disponibilidad de los productos, etc. En tales situaciones, la causa del cambio
se dice oculta y el problema se conoce como hidden context.

En consecuencia, cambios ocurridos en el contexto pueden inducir variaciones
en la funcién objetivo, dando lugar a lo que se conoce como concept drift o
cambios de concepto. Un factor decisivo en el rendimiento del sistema es el
balance entre la robustez al ruido y la sensibilidad al cambio.

Algunos autores consideran el término concepto como a toda la distribucién del
problema en un cierto intervalo de tiempo (3). La distribucién de un problema
determinado, podemos definirla como una distribucién conjunta p(z, ¢), donde

x son los atributos de entrada y c las clases, y puede estar representada por:

e la funcion de densidad de probabilidad incondicional (pdf)p(x), y proba-

bilidades posteriores P(¢;|z),i =1,2,...,n. 0

e por probabilidades a priori de las clases P(c1), ..., P(c,), donde n es
el namero de clases existentes, y la clase condicional (pdf)p(z|c;),i =

1,...,n.

Adoptando esta definicion de concepto, el término cambio de concepto repre-
senta cualquier cambio en la distribucion del problema (51).

Otros autores consideran que el concepto se refiere a la variable que queremos
predecir, que en el contexto de los problemas de clasificacién, es la clase obje-

tivo. Por lo tanto, se produce un cambio de concepto cuando las etiquetas de
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clase de los ejemplos cambian con el tiempo (60).

Aunque muchos documentos no proporcionan definiciones explicitas y claras
de concepto y cambio de concepto, podemos considerar la definicién, que se
utiliza en (46) y varios articulos posteriores, tales como (40; 60; 62; 9).

Para formalizar esta definicién, utilizamos la distribucién conjunta, considerando
que los datos de entrada se pueden descomponer en: los valores de las varia-
bles p(z) y la probabilidad de ocurrencia de la clase segun el valor del atributo
P(c¢;|x), tal que: p(x,c;) = p(z)P(ci|z). De esta forma, un cambio en la clase
objetivo ¢; estaria asociado a un cambio en P(¢;|z). Sin embargo, un cambio en
p(x) puede ocurrir solamente si existe un cambio en el contexto del problema,
por lo que un cambio en P(¢;|z) estd siempre asociado a un cambio en P(¢;) o
en p(z|c;). En (60) se menciona que los cambios en la clase objetivo representan
los cambios posteriores en las probabilidades P(c¢;|x) y en la clase condicional
(pdf s)p(z|c;). Sin embargo, como podemos ver en los ejemplos anteriores, debe
quedar claro que un cambio en la clase objetivo también puede estar asociado
a un cambio en las probabilidades a priori de las clases P(c1), ..., P(cy).

Un cambio en p(x), cuando se trabaja con técnicas del aprendizaje incremental,
puede causar un cambio en la decisién limite aprendida por un algoritmo. Un
algoritmo puede aprender incrementalmente una frontera de decisién debido a
que recibié ejemplos de un particular, p(z). Sin embargo, un cambio en p(x)
puede revelar que la frontera de decision actual ya no es buena, incluso si la
clase objetivo de cada ejemplo no cambia. Un algoritmo de aprendizaje incre-
mental debe ser capaz de adaptar su frontera de decisiéon cuando sea necesario.
Para agravar aun mas las dificultades del aprendizaje incremental, en muchos
dominios es de esperar que el contexto sea recurrente debido tanto a fenémenos
ciclicos (p.€j., las estaciones del afio para la prediccion climatologica) como a
fenomenos irregulares ( p.ej., la tasa de inflacién o la atmosfera de mercado
para el modelado de perfiles de compra). Por tanto, junto a la robustez y la
sensibilidad anteriormente mencionadas, el balance de un sistema incremental
lo completa la capacidad de reconocer contextos recurrentes.

En funcién de la frecuencia con la que los nuevos ejemplos descriptivos de la
nueva funcién objetivo son recibidos, en general se distinguen en la literatura

dos tipos de cambio de concepto o concept drift: (1) abrupto (repentino, instan-
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2.1. Aprendizaje en Flujos de Datos

taneo) y (2) gradual. El cambio gradual puede dividirse a su vez, en moderado
y lento.

En la practica es irrelevante el tipo de cambio ya que todos producen un im-
pacto en el modelo, en cuanto que aumentan el error del mismo con respecto
a los ejemplos actuales y llevan a la necesidad de revisarlo constantemente.

La Figura 2.2 muestra los tres tipos de cambios a los que hacemos referencia.

Abrupto Gradual Recurrente
& 'y &

c2 -— & c2 €2

1] 1] a

wi wy Wi

0 o L

o o (W]

C1 Cle c1 *—a
> > 3

Tiempo Tiempo Tiempo

Figura 2.2: Representacion de tipos de cambios de concepto.

El primer grafico muestra un cambio de concepto abrupto, donde p(x|c;) cam-
bia irreversiblemente, cambiando, en consecuencia, la probabilidad de asig-
nacion de la clase objetivo P(¢;); un ejemplo en la vida real de este tipo de
cambio, incluye los cambios de temporada en las ventas. El segundo gréfico
(cambio incremental o gradual) ilustra los cambios que ocurren cuando las va-
riables cambian lentamente sus valores en el tiempo; un ejemplo tipico en este
caso son los cambios en las definiciones de spam debido al interés creciente del
usuario en las noticias. La tercera grafica, representa los cambios recurrente,
que son situaciones temporales que se repiten cada cierto tiempo. Este tipo de
cambio es considerado por algunos investigadores como un cambio local (10) y
ocurre cuando los datos de entrada reaparecen en intervalos de tiempo irregu-
lares, sin embargo este cambio no es ciertamente periédico, pues no es seguro
que la fuente vuelva a aparecer.

Es importante tener en cuenta que los tipos de cambios de concepto presen-
tados, no son exhaustivos y que en la mayoria de las situaciones de la vida
real, los cambios de concepto aparecen como una combinacién compleja de
muchos tipos de cambios. Sin embargo, es importante identificarlos, ya que el

supuesto acerca de los tipos de cambio es absolutamente necesario para el di-
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seno de estrategias de adaptabilidad. Los sistemas de aprendizaje en flujos de
datos deben estar preparados para reaccionar ante ellos y adaptarse correcta-
mente al nuevo concepto, por lo cual necesitan aprender de forma incremental

a partir del flujo de informacién que llega constantemente.

2.2 Mineria de Flujo de Datos

Las técnicas del aprendizaje incremental presentan dos caracteristicas funda-
mentales que las hacen indispensable a la hora de trabajar problemas de flu-
jos de datos: su capacidad de incorporar nuevas experiencias a la base de
conocimiento (46), y su capacidad de evolucionar esta base de conocimiento,
desde una estructura sencilla hacia otra mas compleja (57).

Un namero de algoritmos han sido propuestos para hacer frente a las caracte-
risticas de los flujos de datos, utilizando diferentes técnicas. Dentro de éstas,
las més abordadas en la literatura son la clasificacion (77), el agrupamiento
(35) y el reconocimiento de patrones frecuentes (28; 76; 39).

Dentro del aprendizaje incremental, especialmente los algoritmos para resolver
problemas de clasificacién, representan una importante tarea, siendo éstos los
més tratados por la comunidad de investigadores, dada la necesidad creciente
de su aplicacién en problemas reales. Especial énfasis se estd haciendo en la
clasificacion distribuida (63; 65), multi-clase (58) e incierta de flujos de datos
desclasificados (86; 106; 78; 38).

Los modelos propuestos para clasificacion de flujos de datos, en cualquiera de
sus variantes, pueden ser clasificados en: simples y combinados, sin embargo
todas las tareas de clasificaciéon tienen un clasificador simple como base.
Algunos de los clasificadores més populares propuestos para la mineria de datos
estacionarios cumplen ademés con algunos de los requisitos de la mineria de
flujos de datos, ya que tienen las cualidades del aprendizaje en linea y cuentan
con una “politica de olvido” (forgetting policies). Algunos métodos que sélo
son capaces de procesar datos de forma secuencial, pero no se adaptan, pueden
ser modificados para reaccionar a cambios de concepto.

El objetivo principal del proceso de clasificacion es decidir el tipo o clase de un
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objeto, dado un conjunto de entradas. Los atributos que describen un objeto,
en general, no necesitan ser directamente fisicos, y con frecuencia se requiere
algun tipo de pre—procesamiento para que el aprendizaje resulte efectivo.

A continuacién se especifican las técnicas que han sido fundamentalmente uti-
lizadas en los algoritmos de aprendizaje incremental para resolver problemas

de clasificacion en flujos de datos.

e Arboles de decision: los arboles de decision y el aprendizaje basado en
reglas han sido de las técnicas més favorecidas en este drea. El algoritmo
mas representativo de esta técnica es Very Fast Decision Tree (VFDT)
(80). VFDT es un algoritmo de aprendizaje basado en arboles de de-
cisién que se ajusta dindmicamente de acuerdo con la disponibilidad de
datos. En esta técnica el problema principal es la decisiéon de cuindo
extender el arbol, realizando pruebas de fraccionamiento y generando
hojas nuevas. La idea bésica consiste en usar un juego pequeno de casos
para seleccionar el fraccionamiento adecuado a incorporar en un nodo
del arbol de decisién. Si después de ver un juego de casos, la diferen-
cia de mérito entre los dos mejores fraccionamientos no satisface una
prueba estadistica (el limite de Hoeffding), VEDT procede examinando
maés casos. So6lo toma una decision (es decir, agrega un fraccionamiento
en ese nodo), cuando hay suficiente evidencia estadistica a favor de un
fraccionamiento particular. El soporte estadistico disminuye mientras el
arbol crece, y la regularizacién es obligatoria. En VFDT - como en otros
algoritmos el nimero de ejemplos necesarios para crecer un nodo se define
sblo por la importancia estadistica de la diferencia entre las dos mejores
alternativas. Los nodos méas profundos del arbol podrian requerir mas
ejemplos que aquéllos usados en la raiz. Posteriormente algunas mejoras
de este modelo han sido planteadas (52; 17; 86). Las mejoras propues-
tas descubren ciertas propiedades interesantes, sin embargo, el tiempo
requerido para actualizar el drbol de decisién puede ser muy significa-
tivo, pues se necesita una gran cantidad de muestras para construir un
clasificador con una precision razonable. Cuando el tamano del conjunto

de entrenamiento es pequeno, el rendimiento del modelo puede resultar
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insatisfactorio. Ademas, su estructura es inestable, pues un cambio ligero
de la distribucién de los datos puede traer como consecuencias cambios
sustanciales en el arbol. Ejemplos de modelos basados en arboles de

decision lo constituyen ademas los trabajos: FlexDT (96) y eFTP (7).

Redes Neuronales Artificiales: los modelos basado en redes neuronales
han sido escasamente utilizados en entornos de flujos de datos, por sus
limitaciones conceptuales. En una red neural, por ejemplo, una nueva ob-
servacion causa una actualizacion en los pesos de la red, y esta influencia
no puede ser cancelada simplemente después; en el mejor de los casos, su
impacto puede reducirse gradualmente con el curso del tiempo. Ademas
el costo computacional del aprendizaje del modelo hace que esta técnica
no sea apropiada para entornos de flujos de datos. Algunas aplicaciones
en el mundo real a través de redes neuronales, para la mineria de flujo
de datos son presentadas en LEARN (90) y Fuzzy-UCF (4).

Aprendizaje simbolico (Reglas): en el aprendizaje basado en reglas, uno
de los primeros modelos propuestos fue FACIL (Fast and Adaptive Classi-
fier by Incremental Learning) (59), algoritmo dirigido a la clasificacion
de flujos de datos con atributos numéricos. Posteriormente otros algorit-
mos han sido publicados como OGA (83) y AC-DS (67). Estos sistemas
aprenden reglas de forma incremental y emplean ventanas dindmicas para
proporcionar mecanismos de olvido. Sin embargo el proceso de actualiza-

cion de las reglas puede ser muy complejo y computacionalmente costoso.

Aprendizaje basado en instancias: estos modelos, también llamados del
vecino mas cercano o de aprendizaje perezoso, proporcionan una forma
precisa de aprendizaje, a travéz del mantenimiento de los ejemplos tipi-
cos de cada clase, teniendo en cuenta tres aspectos fundamentales (26):
la funcién de similitud, la seleccién de los casos y la funcién de clasi-
ficaciéon. La dificultad principal de esta técnica es combinar, de forma
Optima, estos tres elementos. Un método de esta familia (IB3) presen-
tado en (26), limita el nimero de datos historicos a almacenar, sélo a

los mas “utiles” para el proceso de clasificacion. Aparte de reducir el
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tiempo y los requisitos de memoria, esta limitacién de tamano del con-
junto de referencia proporciona un mecanismo de olvido natural, ya que
elimina ejemplos obsoletos para el modelo. Estos clasificadores, son fa-
ciles de probar, conceptualmente sencillos, y son capaces de segmentar el
espacio de manera compleja. Esta técnica ha sido ampliamente utilizada
en sistemas de aprendizaje de flujos de datos, ejemplos lo constituyen
los modelos, TWF y LWF (74), SlidingWindows (88), IBL-DS (48) e
IBLStreams (6).

Modelos Combinados (Ensemble): algunos clasificadores combinados han
sido desarrollados recientemente (42; 107; 110; 41; 21); estas técnicas
mantienen una cantidad fija de modelos y utilizan el voto combinado para
clasificar nuevos casos de consulta. Sin embargo, tienen como desventaja,
que aumentan el coste computacional y los requerimientos de memoria,
necesitando la aplicacion de métodos de eliminacién de redundancias
y paralelizacion de procesos; ademés, la inestabilidad del modelo paga
un alto precio por aumentar la precisiéon y el riesgo de un tratamiento
inadecuado podria causar pesos exagerados en ejemplos incorrectamente
clasificados. Ejemplos recientes lo constituyen los algoritmos: AE (84) y
EM (69).

2.2.1 Técnicas de Mineria de flujos de datos

Para el correcto rendimiento de un algoritmo de clasificaciéon para flujos de

datos es necesario, de forma general, tener en cuenta algunos aspectos como:

preprocesamiento o resumen del flujo de datos que permita mantener un con-

junto representativo de casos en memoria para su consulta en cualquier mo-

mento; deteccion de cambios de concepto graduales o abruptos; y un meca-

nismo de adaptaciéon a estos cambios que permita al modelo ajustarse a la

corriente de informaciéon. A continuacién son tratados algunos de estos aspec-

tos.
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2.2.2 Técnicas de Resumen

Para hacer frente a las limitaciones de recursos en entornos de flujos de datos,
muchas técnicas de resumen de datos se han adoptado desde el campo de la
estadistica y de la teoria computacional.

Las técnicas de resumen se utilizan para producir respuestas aproximadas en
grandes volimenes de informacion. Estas se refieren al proceso de transforma-
cion de los datos para su adecuado anélisis, e incluyen las técnicas de reduccién
de datos, la construccion de sinopsis y las técnicas de ventanas, entre otras.
Una excelente revision de las técnicas de resumen de datos es presentada en
(31). En las siguientes secciones se abordan algunas técnicas de interés para el

presente trabajo.

2.2.2.1 Técnicas de ventana

Un enfoque muy popular dentro de las técnicas de resumen, para tratar flujo
de datos cambiantes en el tiempo, es el uso de ventanas deslizantes. Estas
proporcionan una manera de limitar la cantidad de ejemplos introducidos para
el aprendizaje, eliminando los datos que provienen de un concepto antiguo.

El procedimiento béasico de uso de ventanas deslizantes para mineria de flujo

de datos se presenta en el Algoritmo 1.

Algoritmo 1 Algoritmo Bésico de Ventana

entrada S: Flujo de datos de ejemplos; W: Ventana de ejemplos

salida C': Clasificador construido con el flujo de datos en la ventana W
1: Inicializar ventana W

: para todo ejemplo x; € S hacer

eliminar ejemplos antiguos de W, si es necesario

reconstruir/actualizar C' utilizando W

: fin para

AN

Este algoritmo de ventana bésico es sencillo, cada ejemplo actualiza la ven-
tana y luego el clasificador es actualizado por esa ventana. La clave de este
algoritmo radica en la definicién de la ventana, es decir, en la forma en que se

modela el proceso de olvido. En el enfoque mas simple las ventanas deslizantes
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son de tamano fijo e incluyen sélo los ejemplos mas recientes del flujo de datos.
Con cada nuevo ejemplo se elimina el ejemplo méas antiguo que no cabe en la
ventana.

Con el uso de ventanas de tamano fijo, el usuario se ve atrapado en una disyun-
tiva. Si elige un tamano pequeno de ventana el clasificador reaccionara rapida-
mente a los cambios, pero puede perder precision en los periodos de estabilidad;
por otra parte, la eleccién de un tamano grande dara lugar a una precisiéon cada
vez mayor en periodos de estabilidad, pero no se adaptara a los cambios de
conceptos rapidos, respondiendo més lentamente. Esa es la razon por la cual

han sido propuestas algunas formas dindmicas de modelar el proceso de olvido.

2.2.2.2 Ventanas con pesos

Una manera sencilla de hacer el proceso de eliminacién méas dindmico es pro-
porcionando a la ventana una funcién que asigna un peso a cada ejemplo. Los
ejemplos més antiguos reciben los pesos mas pequefios y son tratados como
menos importantes por el clasificador base. En (30) se analiza el uso de dife-
rentes funciones para el cdlculo de los pesos en flujos de datos. Las ecuaciones

2.1, 2.2, 2.3, presentan las funciones propuestas.

Werp(t) = NN > 0 (2.1)
1
Wpoly (t) = &> 0 (2.2)
t

wchord(t) =1 (23)

W
La Ecuacién 2.1 presenta una funciéon exponencial, 2.2 una funciéon polinémica,
y 2.3 una funcién de acordes. Para cada una de las funciones, t representa la
edad de un ejemplo. Un nuevo ejemplo tendria ¢ = 1 mientras que el tltimo
ejemplo que encaja cronolégicamente en una ventana tendria ¢ = |[W|, donde
|W| es la cantidad de ejemplos de la ventana.

El uso de estas funciones permite ponderar gradualmente los ejemplos, ofre-
ciendo un balance entre ventanas fijas, grandes y pequenas. El Algoritmo 2

presenta el proceso de obtencién de una ventana con asignacién de pesos.
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Algoritmo 2 Algoritmo de Ventanas con Pesos
entrada S: Flujo de datos de ejemplos; k: Tamaiio de la Ventana; w(-): Funcion de

Peso
salida W: Ventana de ejemplos
1. W+ {}

2: para todo ejemplo z; € S hacer
3:  si |W|=k entonces
4 eliminar ejemplo més antiguo de W
5 fin si
6 W+ Wu {JCZ}
7: fin para
8: para todo ejemplo x; € W hacer
9 calcular peso del ejemplo w(zx;)
10: fin para

2.2.3 Detectores de Cambio de Concepto

Después de las técnicas de resumen, otra variante que permite a cualquier
modelo adaptarse al contexto son los detectores de cambio de concepto. Su
tarea consiste en detectar los cambios de concepto y alertar al clasificador que
su modelo debe ser reconstruido o actualizado.

Una forma muy popular es utilizando pruebas estadisticas, que verifican si el
error de ejecucion o distribucién de clases se mantienen constantes en el tiempo.
Para secuencias numéricas, las primeras pruebas estadisticas propuestas fueron:
la Suma Acumulada (CUSUM) (32) y la Media Movil Geométrica (GMA) (99).
La prueba CUSUM plantea una alarma si la media de los datos de entrada
es significativamente diferente de cero, mientras que GMA comprueba si el
promedio ponderado de los ejemplos de una ventana es mayor que un umbral
dado. La prueba de Kolmogorov-Smirnov también ha sido propuesta, para
poblaciones més complejas. En (82) se presenta un detector de cambios de
concepto no supervisado que utiliza el test no paramétrico de Kolmogorov-
Smirnov, para comprobar si un segmento de datos tiene la misma distribuciéon
que los datos de referencia.

En (51) se propone un método de deteccion de cambio de concepto (DDM,
Drift Detection Method) que se basa en el hecho de que, en cada iteracion, un

clasificador predice la clase de un ejemplo; esa prediccién puede ser verdadera o
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2.2. Mineria de Flujo de Datos

falsa, por tanto, para un conjunto de ejemplos el error es una variable aleatoria
de Bernoulli, por eso los autores modelan el nimero del error de clasificacién
con una distribuciéon binomial.

Denotemos P; como la probabilidad de una prediccién falsa y s; como su

desviacion estandar calculada como propone la Ecuacién 2.4

P(1—-F)

1

(2.4)

S; —

Los autores utilizan el hecho de que, para un nimero suficiente de ejemplos
(n > 30), la distribucién binomial se aproxima a una distribucién normal con
igual media y varianza. Cada ejemplo del flujo de datos actualiza dos registros
en la tasa de error: Ppmin y Smin- Estos valores se utilizan para calcular una
condicion de advertencia que se presenta en la Ecuacién 2.5 y una condicién de
alarma que se presenta en la Ecuacion 2.6. Cada vez que un nivel de advertencia
se alcanza, los ejemplos se guardan en una ventana separada. Si posteriormente
la tasa de error disminuye por debajo del umbral de advertencia, este caso se
trata como una falsa alarma y la ventana separada se elimina. Sin embargo,
si el nivel de alarma es alcanzado, el modelo previamente aprendido se elimina
y uno nuevo es creado, pero sblo utilizando los ejemplos almacenados en la

ventana apartada de “advertencia”.

Di + Si 2 Pmin + ﬁ * Smin (26)

Los valores a y 8 en las condiciones anteriores, definen los niveles de confianza
de las senales de advertencia y alarma. Los autores proponen a =2y = 3,
dando aproximadamente el 95% de confianza de advertencia y el 99% de con-
fianza de alarma.

Este método funciona mejor en flujos de datos con cambios de concepto abrup-
tos, pues los cambios graduales pueden pasar sin desencadenar el nivel de
alarma. Cuando no se detectan cambios, DDM amplia constantemente el
tamano de la ventana, lo que puede conducir a que el limite de memoria se
exceda.

En (70) se propone una modificacion al modelo DDM llamado EDDM (Early
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Drift Detection Method). En este trabajo los autores utilizan el mismo me-
canismo de advertencia-alarma, pero en lugar de utilizar la tasa de error del
clasificador, proponen la tasa de error de la distancia. Denotan P/ como la dis-
tancia media entre dos errores consecutivos y s; como su desviaciéon estandar.
Con estos valores las nuevas condiciones de advertencia y alarma estian dadas
por las Ecuaciones 2.7 y 2.8.
Pl +2xs]
P +2xs

max max

<a (2.7)

P! +3xs,
P +3xs!

max max

<B (2.8)

EDDM funciona mejor que DDM para cambios de concepto graduales, pero es
més sensible al ruido. Otro inconveniente de este método es que considera los
umbrales y la biisqueda de los cambios de concepto cuando se han producido
un minimo de 30 errores. Esto es necesario para aproximar la distribuciéon
binomial a una distribucién normal, pero puede tomar una gran cantidad de

ejemplos para que suceda.

2.2.4 Mecanismos de Olvido

Una tarea importante es definir qué hacer luego de detectar un cambio de con-
cepto. Un clasificador de flujo de datos debe ser capaz de reaccionar a estos
cambios, olvidando comportamientos obsoletos, mientras aprende nuevas des-
cripciones de clase. El problema principal es como seleccionar el rango de datos
que debe recordar o los que debe eliminar. La solucién més simple es olvidar
objetos de entrenamiento a una frecuencia constante y utilizar una ventana
de los ejemplos mas recientes para entrenar el clasificador. Este enfoque, se
ve atrapado en una disyuntiva entre estabilidad y flexibilidad, asociada a las
técnicas de ventana con parametros fijos, descritas anteriormente.

Un enfoque diferente consiste en el envejecimiento a una tasa variable. Esto
puede significar cambiar el tamano de la ventana cuando se detecta un cam-
bio de concepto o el uso de funciones de asignacién de pesos para diferenciar
el impacto de los datos de entrada, tratando de modificar dindmicamente los

parametros de la ventana para encontrar el mejor equilibrio entre la precision
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y la flexibilidad. Por lo general, es mas adecuado para entornos con cambios
de concepto abruptos, cuando el cambio es més facil de detectar.

Otro enfoque para olvidar datos obsoletos y potencialmente perjudiciales es
la selecciéon de ejemplos de acuerdo a su distribuciéon de clases. Esto es es-
pecialmente 1til en situaciones en las que los datos antiguos pueden ser més
relevantes que los datos recientes. Este enfoque, considerado en los modelos
del vecinos mas cercano, utiliza pesos basados en el tiempo, pero puede ser
modificado dependiendo de la vecindad de los ejemplos més recientes.

No hay una solucién genérica para implementar un mecanismo de olvido. De-
pendiendo del entorno y los tipos de cambio de concepto esperados, los dife-
rentes enfoques pueden funcionar en mejor o peor medida.

Para flujos de datos con cambios de concepto graduales, las ventanas estati-
cas deben dar la méaxima precision. Mientras que para cambios abruptos se

necesitaria un sistema de envejecimiento a una tasa variable.

2.3 Aplicaciones

En esta seccién se presentan algunos de los principales dominios de aplicaciéon
de los flujos de datos en que el cambio de concepto juega un papel importante.
Junto con las caracteristicas de cada dominio se analizan las fuentes del cambio
en estos problemas. Una presentaciéon mas detallada sobre los dominios de

aplicaciéon de flujos de datos con cambios de concepto se puede encontrar en
(45).

e Sistemas de monitorizaciéon. Los sistemas de vigilancia se caracterizan
por grandes flujos de datos que necesitan ser analizados en tiempo real.
Las clases en estos sistemas suelen ser muy desbalanceadas, lo que hace
que la tarea sea ain més complicada. El objetivo principal de un sis-
tema de monitorizacion consiste en distinguir situaciones “no deseadas”
de “conducta normal”. Esto incluye el reconocimiento de acciones ad-
versas y la alerta antes de la ocurrencia de posibles estados criticos del

sistema.
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e Seguridad de lared. La detecciéon de accesos no deseados a un ordenador,
también llamado deteccion de intrusos, es uno de los problemas tipicos de
monitorizacién. Los sistemas de deteccion de intrusos filtran el tréafico de
red entrante en busca de comportamientos sospechosos. Los cambios de
concepto en este problema estan relacionados sobre todo con los ataques
que pueden producirse. Las acciones realizadas por el intruso pueden
evolucionar con el tiempo, superando los también cambiantes sistemas de
seguridad. El progreso tecnolégico es otra fuente de cambios de concepto,
yva que los sistemas modernos que ofrecen mas funcionalidades a menudo

ofrecen més posibilidades de ataque (100; 5).

e Finanzas. Las transacciones financieras pueden ser analizadas para aler-
tar sobre posibles fraudes en tarjetas de crédito y en transacciones ban-
carias por Internet. Los mercados de valores también utilizan técnicas
de mineria de flujos de datos para evitar operaciones con privilegios. En
ambos casos, el etiquetado de los datos podria ser impreciso debido a los
fraudes no notificados y a transacciones legitimas mal interpretadas. Al
igual que en los ejemplos anteriores, la fuente del cambio de concepto es
la evolucién del comportamiento de los usuarios. Esto es especialmente
dificil con operaciones privilegiadas donde el intruso posee informacion
no publica sobre una compania y trata de distribuir sus transacciones de

una manera no trivial (93).

e Transporte. Las técnicas de mineria de flujos de datos pueden emplearse
para monitorizar y predecir los estados de transito y transporte ptublico
en tiempo real. Esta informaciéon puede ser 1til para la programacion y
planificaciéon del trafico, logrando reaccionar dinamicamente a los atas-
cos de tréafico. Los patrones de tréafico pueden cambiar estacionalmente,
asi como permanentemente, por lo tanto los sistemas tienen que ser ca-
paces de manejar estos cambios de concepto. Los factores humanos de

conduccion también pueden ser una importantes fuente de cambios (56).

e Vigilancia Industrial. Hay varias aplicaciones emergentes en el area del

control de sensores, donde un gran nimero de sensores se distribuyen
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Aplicaciones

fisicamente y generan flujos de datos que necesitan ser combinados, mo-
nitorizados, y analizados. Tales sistemas se utilizan para controlar el
trabajo de los operadores de maquinas y para detectar los fallos del sis-
tema. En el primer caso, los factores humanos son la principal fuente
de cambios de concepto, mientras que en el segundo, lo es el cambio del

contexto de los sistemas (79).

Filtrado de spam. El filtrado de spam es un tipo mas complicado de
filtrado de informacion, debido a que esta mas abierto a las acciones del
adversario (spamming). Los adversarios se adaptan y cambian répida-
mente de spam para superar los filtros. La cantidad y tipos de correo
ilegitimo estan sujetos a la estacionalidad, pero también cambian irregu-
larmente en el tiempo. La definicién de spam también puede diferir entre

unos usuarios y otros (44).

Economia. Las previsiones macroeconémicas y las series de tiempo fi-
nancieras también tienen aplicaciéon en la mineria de flujos de datos. Los
datos de estas aplicaciones estan sujetos a cambios de concepto debido
a un gran numero de factores que no estan incluidos en el modelo. La
informaciéon de conocimiento publico sobre las empresas puede formar
s6lo una pequena parte de los atributos necesarios para modelar correc-
tamente previsiones financieras como un problema estacionario. Es por

ello que la principal fuente del cambio es un contexto oculto.

Aplicaciones biomédicas. Las aplicaciones biomédicas presentan un in-
teresante campo de investigacion en problemas con cambios de concepto,
dada la naturaleza adaptativa de los microorganismos, debido a sus mu-
taciones, su resistencia a los antibiéticos, cambia. Los pacientes tratados
con antibi6ticos, cuando no es necesario, pueden llegar a ser “inmunes” a

su accion cuando realmente se necesita.

Hogares inteligentes y realidad virtual. Los electrodomésticos inteligentes
del hogar deben ser adaptables a cambios en el entorno y a las necesidades
de los usuarios. También la realidad virtual necesita mecanismos para

tener en cuenta los cambios de concepto. Por ejemplo, en los juegos de
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ordenador y simuladores de vuelo, la realidad virtual debe adaptarse a las
capacidades de los diferentes usuarios y evitar acciones adversas, como

hacer trampa (22).

2.4 Conclusiones Parciales

A partir del analisis realizado podemos concluir que:

e La mineria de flujos de datos, es un campo de estudio que supone nuevos
desafios para la comunidad de investigadores a nivel mundial. La dise-
minaciéon de este fenémeno, necesita el desarrollo de métodos donde la
utilizacién de las técnicas de Inteligencia Artificial podria significar un

salto cualitativo en la optimizacién de los procesos.

e El problema principal, al que se enfrentan los algoritmos para clasifi-
cacion en el contexto de flujos de datos, son las posibles variaciones en
la funcién objetivo, las cuales han sido clasificadas segtn diferentes cri-
terios. Un sistema para el tratamiento de estos conjuntos de datos debe

estar preparado para detectar y resolver estos cambios de conceptos.

e Para hacer frente a las caracteristicas de los flujos de datos es necesario
definir tareas para: el preprocesamiento o resumen del flujo de datos,
la deteccién de cambios de concepto graduales o abruptos; y un meca-
nismo de adaptacién a estos cambios que permita al modelo ajustarse a

la corriente de informacion.

e Aplicaciones reales de flujos de datos en la industria, la economia, las
finanzas y la medicina, entre otras, demandan el desarrollo de algorit-
mos y modelos capaces de enfrentar los retos impuestos por esta nueva

filosofia.
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Capitulo 3

APRENDIZAJE BASADO EN
INSTANCIAS

3.1 El Aprendizaje Basado en Instancias

Los algoritmos de Aprendizaje Basados en Instancias (IBL) (26), se engloban
dentro de las técnicas del Aprendizaje Perezoso donde el proceso de induccion
es diferido hasta la fase de clasificacién, es decir, a diferencia del resto de las
técnicas de clasificacion, el conjunto de entrenamiento no es sometido a ningun
proceso de induccién para crear un modelo, puesto que son los ejemplos del
mismo, el propio modelo.

A pesar de su sencillez conceptual y su facilidad de implementacion, las téc-
nicas basadas en el vecino més cercano presentan dos severos inconvenientes:
elevada complejidad computacional y fuerte dependencia paramétrica.

La elevada complejidad computacional es debido a que, por cada nueva pre-
diccion hay que procesar todo el conjunto de entrenamiento para encontrar los
k ejemplos més proximos al nuevo ejemplo de test. Para acelerar este proceso

han sido propuestas numerosas técnicas que responden a tres estrategias:

e Busquedas aproximadas.
e Estructuras de datos eficientes.

e Reduccion del numero de ejemplos de entrenamiento.
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Las técnicas basadas en busquedas aproximadas no calculan la distancia del
ejemplo a clasificar a todos los demés sino que, en base a una heuristica, igno-
ran varios de ellos, calculando asi un vecino que se aproxima a su mas cercano.
Dentro del segundo grupo cabe destacar las propuestas basadas en KD-Tree,
que consiguen reducir la complejidad de n? a nlogn.

Por ultimo, las técnicas pertenecientes al ultimo grupo intentan reducir en la
medida de lo posible el nimero de ejemplos del conjunto de entrenamiento.
Para ello existen dos enfoques: seleccién de ejemplos internos o centrales y
seleccion de ejemplos externos o fronterizos. Los ejemplos internos son aque-
llos que pueden ser clasificados correctamente con la regla k-NN para un valor
reducido de k, es decir, estdn rodeados en su mayoria por ejemplos de su
misma etiqueta. Por el contrario, los ejemplos externos son aquellos que no
pueden clasificarse correctamente para varios valores de k. En ambos enfo-
ques, el conjunto de ejemplos seleccionados clasifica correctamente a los que
son descartados.

La fuerte parametrizaciéon se debe a que el resultado obtenido depende en
gran medida del valor de k£ y de la métrica de similitud utilizada, convirtién-
dola en una técnica que exige al usuario el conocimiento del problema. Para
suavizar esta dependencia suele aplicarse validaciéon cruzada con conjuntos de
entrenamiento de tamano reducido para encontrar el valor de k£ que mayor
exactitud proporciona.

El éxito de esta técnicas y su aplicacién en un dominio particular depende en
buena medida de la correcta combinacién de sus tres caracteristicas fundamen-

tales:

e Funcién de similitud: Esta dice al algoritmo cémo de cercanas son dos
instancias. Existe una gran complejidad en la elecciéon de la funcion de
similitud, especialmente en situaciones en las que algunas entradas son

simbélicas.

e Funcién de seleccién de las instancias tipicas: Esto indica al algoritmo

cuél de las instancias retener como ejemplos tipicos.
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e Funcién de clasificacion: Esta funcion es la que cuando se administra
un nuevo caso, decide cémo se relaciona con los casos aprendidos. Por
ejemplo, podria definirse como la instancia més cercana a su ubicacion

(1-NN).

3.1.1 El vecino mas cercano

La regla del vecino mas cercano 1-NN formulada en (101) para su aplicacion
en problemas de clasificacién, es enunciada como sigue:

Definicion 1: Dados un conjunto de entrenamiento I' y un ejemplo de test e en
un espacio métrico m-dimensional, el vecino mds cercano de e es aquel ejemplo
e/ € T' a menor distancia de e, siendo e clasificado seqin la etiqueta asociada
ac.

El esquema de aprendizaje del vecino mas cercano se basa en una simple su-
posicion: definida una medida de similitud d, para cualesquiera dos ejemplos
ep = (Tp;Yp), €q = (24;Yq) del conjunto de entrenamiento se representa en la

exprexion 3.1:

P(yplzp) = P(yglze) < d(zp,24) = 0 (3.1)

Bajo esta hipodtesis, toda informaciéon descriptiva - adicional o desconocida
- que quiera extraerse de un individuo puede observarse en otras instancias
similares, sus vecinos mas cercanos.

Una generalizacion inmediata es la regla k-NN, segtin la cual el ejemplo de test
es clasificado con la etiqueta mayoritaria de sus k vecinos més cercanos. El
valor del pardmetro k suele ser impar para evitar los empates y pequeno para
observar la regiéon del espacio proxima al nuevo ejemplo a clasificar.

Para medir la similitud entre dos ejemplos la mayoria de las técnicas utilizan
una funcién de distancia para los atributos continuos y otra para los atributos
nominales, asi el modelo puede aplicarse a todo tipo de atributos. Las funciones
de distancia han sido muy tratadas en la literatura, proponiéndose una variedad

de ellas.
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3.1.2 La Similitud Basada en la Distancia

La distancia y la similitud son dos conceptos relacionados (105; 11), y desde
el punto de vista matematico son conceptos duales.

En (87) se abordan dos principios relacionados estrechamente con la definicion
de la similitud. El primero se refiere al principio local-global, el cual asume
que las descripciones de los objetos se construyen por partes (generalmente
atributos), y que una medida global (en el espacio m-dimensional) también se
obtiene por medidas locales (unidimensional).

Con esta finalidad se pueden utilizar las métricas de Minkowsky (13); de las
cuales una de la més utilizada es la distancia Euclideana dp : X x X — R™T,

cuya expresion se presenta en la ecuacion 3.2:

(3.2)

El conocimiento que encierra la medida de similitud, hace que en su definicién
siempre se trate de aproximar a la utilidad (87). Es decir, mientras mayor sea
la similitud entre la solicitud y un ejemplo, més tutil es este ejemplo para la
solicitud. El aprendizaje en una funcién de similitud es generalmente atendido
por la adaptacion de pardmetros, y un tipico pardmetro es el peso de los rasgos
(27).

Muchos investigadores han focalizado su atencién en el uso de métricas locales
(25; 81; 19) con el objetivo de superar los sistemas basados en métricas globales.
Por un lado las métricas locales generan clasificadores que pueden ser més
sensibles a cambios locales de los datos y consecuentemente més precisos, y
por otro lado, las métricas globales tienen pocos parametros y los clasificadores
resultan menos propensos al efecto de datos ruidosos. El punto critico radica
en precisar el grado de localidad de la métrica en &reas diferentes del espacio
de entrada.

Las métricas locales, son generalmente dependientes de la naturaleza simbolica,
ordinal o numérica del rasgo en cuestion.

Sean x,y € X dos valores posibles de un atributo arbitrario. La ecuacién 3.3

se refiere a la distancia Euclideana normalizada (local), y solamente puede ser
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utilizada si el atributo es numérico, donde [ y w se refieren a los valores minimo

y maximo del dominio del atributo respectivamente:

T —
dnorm(x7y) = | y‘ (33)

lg — uq

La normalizacién se requiere cuando estos criterios de comparaciéon locales se
utilizan en el contexto de funciones de comparacion entre dos instancias para
evadir la situaciéon de que el rasgo a comparar tenga un rango relativamente
grande que lo puede hacer prevalecer sobre el resto de los atributos que se con-
sideren a los efectos de cuantificar la similitud entre dos instancias. En (81) se
hace referencia al significado geométrico de estas distancias y a las caracteris-
ticas del modelo que harian factible su aplicacion.

Otros casos se refieren a los atributos simbolicos, donde no se puede definir un
orden entre los valores asociados a sus categorias ontoldgicas e incluso a sus
codigos formales. Una distancia de comparacion local muy simple y frecuente-
mente utilizada es la ecuacion 3.4:

0, siz=y

1, en otro caso (3-4)

doverlap(x)y) = {

El término atributos mezclados o heterogéneos se refiere a la coexistencia de
atributos numéricos y simbdlicos en la descripcién de una instancia en mas de
una dimension. La distancia Heterogeneus Euclidean-Overlap Metric (HEOM)
definida en la ecuacién 3.5 permite manejar esta situacion al combinar las ecua-

ciones 3.4 y 3.3.

1, six=706y="
dupom(z,y) = < doveriap(®,y), si el atributo es simbolico (3.5)
dporm(x,y),  siel atributo es numeérico

Notese que en este criterio si alguno de los valores a comparar es desconocido,
se adopta que la distancia es la méxima posible. La comparacién de atributos
mezclados por la combinacion de estos criterios define una métrica heterogénea

y poco consistente.
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3.1.3 Meétricas Basadas en la Relacién con el Objetivo

En el contexto del Aprendizaje Basado en Instancias, muchas propuestas se
basan también en la estimacion de probabilidades (25; 19; 29; 92). La distancia
maés conocida de este tipo fue propuesta por (19), denominada Value Difference
Metric (VDM). El criterio de comparacion local de esta funcién para definir la
distancia entre dos valores z,y de un atributo se especifica en la ecuaciéon 3.6:

1
q

dyim () = (Z P, (Ci | )~ P (Cy | y>|> (3.6)
=1

donde ¢ es el nimero de clases del problema, g es una constante (con valores
1 6 2 generalmente), y C; un valor posible para el atributo clase. El término
P.(C | x) se refiere a la probabilidad condicional de que la clase de salida sea
C, conocido que el atributo tiene valor x; que se puede estimar a partir de un

conjunto de instancias conocidas de acuerdo a la ecuacion 3.7:

Nx,C
P.(Clx)= Ne (3.7)

cuya interpretacion se refiere al nimero de instancias en las cuales los valores x
y C aparecen simultaneamente (N, C'), relativo a la presencia de x (frecuencia
relativa).

VDM tiene en cuenta la relacién de cada rasgo con el rasgo objetivo; la cual
se referencia en (27) como uno de los criterios de similitud mas sofisticados
para comparar atributos discretos. Un estudio experimental (36) utilizando la
regla de los k vecinos mas cercanos y la variante no pesada (todos los rasgos
influyen de igual manera en la similitud global) muestra porcentajes de clasi-
ficaciones correctas para VDM al menos tan buenos como con el modelo C4.5
(57) (técnica basada en arboles de decision); mientras que en (102) se constata
que VDM reduce el impacto de atributos irrelevantes sobre la precision de la
clasificacion sin necesidad de pre-procesamiento de los datos.

El criterio de comparaciéon local de VDM tiene las ventajas siguientes: tiene

como imagen un valor normalizado en el intervalo [0, 1]; mientras la mayoria

34



Capitulo 3. APRENDIZAJE BASADO EN INSTANCIAS

de las funciones de distancia sobre valores discretos requieren valores binarios
o simplemente cuentan el nimero de no coincidencias, el resultado de VDM
depende del valor individual que tome el rasgo (es mas informada), y el valor
ausente se trata como si éste fuese otra categoria de las posibles. Sin em-
bargo, esta funcion s6lo es aplicable a problemas de aprendizaje supervisado
con atributos simbélicos.

En (25) se hace notar que un problema de VDM es que no precisa qué hacer
cuando en la solicitud se presentan valores que no aparecen en el conjunto de
entrenamiento, y se proponen varias extensiones a VDM para extender su apli-
cacion a atributos numeéricos. La variante més simple para lograr lo anterior es
emplear la discretizacion (64). En este caso el dominio X de un rasgo de tipo
numérico se particiona en intervalos, transformando el atributo a tipo ordinal
por la asociaciéon de cada valor a uno de los intervalos definidos. Esta distancia

se nombra como Discretized VDM (DVDM), y se define en la ecuacion 3.8:

c

dpvou(z,y) = | > _ (P (Cr | A) = P (C/ | B))® (3.8)
=1

donde ¢ es el numero de clases del problema y A, B representan intervalos cor-
respondientes a x e y definidos sobre el conjunto X de valores posibles. Notese
que la medida d(z,y) para todos los valores z € A, y € B por la expresion
anterior es la misma. Luego, DVDM tiene como desventaja fundamental que
con la discretizacion se pierde informacioén importante disponible en los valores
continuos, lo cual puede llevar a que, por ejemplo, los valores extremos de un
mismo intervalo sean considerados iguales; repercutiendo negativamente en la
precision de la generalizacion.

Otra extension es Heterogeneous VDM (HVDM), que combina la distancia Eu-
clideana para atributos numéricos y VDM para rasgos nominales, de manera
similar a HEOM. Esta variante maneja de forma efectiva conjuntos de datos
con ambos tipos de atributos, segin la cual, dados dos ejemplos z y y, la

distancia entre ellos viene dada por la ecuaciéon 3.9:

duvpm(z,y) = ZdAj(ij/j)Q (3.9)
j=1
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1, si x; 6 y; es desconocido
da,(xj,y;) = cllzgdzglacj,yj), si A; es nominal (3.10)

doa, si Aj es continuo

donde z y y son dos ejemplos, o4, es la desviacion tipica de los valores del
atributo A; segtn los ejemplos del conjunto de entrenamiento. Esta medida
requiere de un especial cuidado con la normalizacién, de manera que permita
lograr una escala en un mismo rango a partir de dos tipos de medidas diferen-
tes.

Las restantes generalizaciones: Interpolated VDM (IVDM) y Windowed VDM
(WVDM), utilizan la interpolacion a los efectos de evadir los problemas de la
discretizaciéon y se diferencian esencialmente en las técnicas para determinar
los valores de probabilidad para cada clase.

Se han propuesto algunas métricas locales, que ademéas de estimar algunas
probabilidades, basan su efectividad en la optimizacién de un criterio dado: la
meétrica de (91), y la Métrica de Riesgo Minimo (29).

Ambas variantes se aplican a un espacio de entrada multidimensional y con-
tinua; entre éstas la variante presentada en (91) tiene una fuerte fundamentacion
tedrica; aunque inicialmente fue utilizada sélo para problemas con atributos
numéricos, hace posible su extension a atributos simbolicos o heterogéneos con-
siderando estimadores de probabilidad mas generales.

En (29) se mencionan varias ventajas de este enfoque para definir métrica,
entre las que se destacan: las métricas resultantes tienen una clara expresion
analitica y motivacion, se pueden calcular utilizando técnicas de estimacion de
densidad estandarizadas, pueden ser definidas sobre conjuntos de datos uni-
formes con rasgos tanto numéricos como simboélicos. Sin embargo, este tltimo
aspecto se hace posible por transformar los datos al tipo que cumple la métrica
a usar. Por ejemplo, numerar y ordenar rasgos nominales para aplicar una
métrica continua o por la combinacion de dos meétricas (ejemplo: Euclideana
y de Hamming) en una métrica heterogénea dificil de adaptar de una manera
consistente; con sus correspondientes desventajas (43).

Una extension mas reciente a VDM denominada NCM (Neigborhood Coun-
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ting Metric) (43) se basa en interpretar el concepto de vecindad utilizando el
concepto de hipertuplas, en lugar de la distancia, y no se limita a problemas

de clasificacion.

3.2 Conclusiones Parciales

A partir del analisis realizado podemos concluir que:

e Las técnicas del Aprendizaje Incremental, especificamente el Aprendizaje
Basado en Instancias, puede ser aplicado ampliamente a la problemética
de la clasificaciéon en flujos de datos con el objetivo de apoyar el proceso
de toma de decisiones en tiempo real, ampliando asi las funcionalidades

de sus algoritmos y aplicaciones.

e Existen muchas formas de medir la similitud y no existe una imple-
mentacion adecuada de este concepto para todos los dominios de apli-
cacion. En particular, el algoritmo de los k& vecinos més cercanos es muy
sensible a la definiciéon del criterio de cercania, y aunque cuenta con al-

gunas desventajas, existen muchas variantes para maximizar su eficacia.

e La métrica basada en la diferencia de valores (VDM) ha mostrado su
efectividad para comparar atributos simbélicos en problemas de clasifi-
cacién, y ha motivado el desarrollo de nuevas versiones que la extienden
para comparar también atributos numeéricos. Esta medida tiene en cuenta
conocimiento del dominio de aplicacién profundizando en la relacién con
el objetivo, y se implementa utilizando la estimacién de probabilidades

condicionales a partir de un conjunto de instancias conocidas.

e La métrica definida como Heterogeneous VDM (HVDM), que combina
la distancia Euclideana para atributos numéricos y VDM para rasgos
nominales, hereda las ventajas de las medidas que la componen y maneja

de forma efectiva conjuntos de datos con ambos tipos de atributos.
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Capitulo 4

ESTADO DEL ARTE

4.1 Introduccion

En los tltimos anos, una gran cantidad de flujos de datos potencialmente in-
finitos son a menudo generados por sistemas en tiempo real, redes de comu-
nicaciones, sensores remotos de redes, experimentos cientificos, internet y otro
gran nimero de entornos de caricter dindmico. Métodos de andlisis y algo-
ritmos de procesamiento deben ser disenados teniendo en cuenta los retos que
imponen estos flujos de datos.

La mineria de datos puede verse como un resultado de la evolucién natu-
ral de las ciencias de la informacion y es definida como la extracciéon im-
plicita, no trivial, previamente desconocida y potencialmente util de patrones
y conocimiento de un gran volumen de datos (54). En el contexto de los flu-
jos de datos, la utilizacién de técnicas como el agrupamiento, clasificacion y
deteccion de patrones frecuentes, se han convertido en temas de interés activo
para la investigacion en las ultimas décadas.

El objetivo de este capitulo es hacer un estudio sobre las principales caracte-

risticas de los modelos propuestos para la mineria de flujos de datos.

4.2 Algoritmos de Mineria de flujos de datos

Varios algoritmos y modelos han sido propuestos para trabajar en el entorno

de flujos de datos, dentro de los cuales destacan por su importancia las técnicas
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desarrolladas para los procesos de agrupamiento y clasificacion. La figura 4.1
muestra una cronologia, desde mediados de la década del 90, de algunos de los
métodos propuestos en estas areas del conocimiento. Es importante resaltar,
que en los tltimos anos existe un incremento sustancial en la cantidad de tra-

bajos relacionados con esta tematica.
2005

ANNCAD
UFFT

DUCstream 2013
2002 HPStream 2007 AUE2
LOCALSEARCH K-medias|on-line) IBL-DS 2009 Grid-based DBSCAN
STREAM GEHDS ExCC 2008 FlexDT 2012
1997 2000 2001 EnsEmbrE based DSRE  Pmicro 2011 |BLStreams
TWE, LWF vFOT  CRVDT CluStream 2005 UMicro Repstream 2010 ac.ps D5.Means
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200 RobustBoOstmg
\ S(‘J\LLOP DenStream \ StreamskM++ \
| ) LY
| | |
3 20041 200!

1998 1999 2000 2001 2 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012

1997 013

Figura 4.1: Cronologia de métodos propuestos para mineria de flujos de datos

Los proximos epigrafes hacen referencia a algunos trabajos relacionados, te-
niendo en cuenta las técnicas mas abordadas en la literatura en la mineria de

flujos de datos.

4.2.1 Algoritmos de Agrupamiento

El agrupamiento (clustering) es considerado como la técnica de aprendizaje
no supervisado de mayor interés en el anéalisis y procesamiento de datos. La
literatura en este campo se extiende a lo largo de una gran variedad de areas in-
cluyendo la estadistica, mineria de datos, reconocimiento de patrones y apren-
dizaje automético. En la dltima década, el agrupamiento ha sido un tema de
investigacion activo en el contexto de los flujos de datos.

El agrupamiento es usado comtnmente como una herramienta para descubrir
estructuras en los datos a analizar. Una definicién informal de la técnica de
agrupamiento puede ser el proceso de dividir un conjunto de datos en subcon-
juntos (cluster), donde miembros de un mismo cluster son similares y miembros

de distintos cluster son diferentes (66; 14; 15). La similitud entre elementos de
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un mismo clister es definida por alguna funcién o medida de distancia.
Varias han sido las técnicas utilizadas para agrupar conjuntos de datos. La
clasificacion de los algoritmos de agrupamiento segin la técnica utilizada no es
ni rigida ni absoluta pues dichas técnicas pueden llegar a solaparse. De acuerdo
con la bibliografia, los algoritmos de agrupamiento de flujos de datos se clasi-
fican en: jerarquicos, basados en particiones, basados en modelos, basados en
densidad, basados en mallas y basados en grafos.

Durante mucho tiempo el centro de atencién de los investigadores, en esta
tematica, ha sido el problema de las K-medias (K-means) propuesto por Mac-
Queen en el afio 1968 (55). Este algoritmo toma el parametro de entrada £ y
escoge aleatoriamente k objetos haciendo que éstos representen el centro del
cluster. Cada uno de los objetos restantes se va asignando al clister que sea
mas similar basandose en la distancia del objeto a la media del clister. En-
tonces calcula la nueva media de cada clister y el proceso sigue iterando hasta
que se consigue la convergencia (se minimiza el error cuadratico medio). El
método es relativamente escalable y eficiente para el procesado de conjuntos de
datos grandes ya que la complejidad computacional del algoritmo es O(nkt),
donde n es el nimero de objetos, k£ el nimero de clister y ¢ el namero de
iteraciones. El K-medias se puede aplicar sélo cuando la media de un cluster
puede ser definida, esto significa que no es aplicable en los casos en que los
atributos sean categoricos. Otro inconveniente es su sensibilidad al ruido y a
los outliers. Ademas, la necesidad de dar el valor de k a priori resulta uno de
sus mayores puntos débiles.

Inicialmente, fueron propuestos muchos algoritmos para agrupamiento incre-
mental, que se basan en el método anteriormente descrito (95; 12; 71; 18),
dentro de los cuales destacan, el trabajo presentado por O’Challaghan en (66),
donde propone el algoritmo LOCALSEARCH que utiliza técnicas de busqueda
local, demostrando mejoras con respecto al algoritmo K-medias. Para su
adaptacion a flujos de datos utiliza el algoritmo STREAM que divide los datos
de entrada en subconjuntos que son analizados por LOCALSEARCH.

Para esta combinacién los autores asumen que en la realidad los datos llegan en
fragmentos X7, ....X,, cada uno de los cuales es mantenido en memoria. Para

cada fragmento X;, primero se determina si estd compuesto mayormente por
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puntos que se repiten una y otra vez, si esto ocurre, el fragmento se representa
como un conjunto con pesos, donde cada punto aparece sélo una vez y su peso
es igual a la frecuencia de aparicion de ese punto en ese fragmento (o si los
punto originales tienen pesos, el nuevo peso serd, el correspondiente a ese punto
en ese fragmento). Luego realiza el agrupamiento aplicando LOCALSEARCH
a X;, reteniendo solo los centros de los clister encontrados, donde el peso de es-
tos centros es la suma de los pesos de todos sus miembros. Finalmente se aplica
LOCALSEARCH a todos los centros retenidos desde X7i,....X;, para obtener
un conjunto (pesado) de centros del flujo de datos completo X .... | X;.
Otro caso interesante es el propuesto por Aggarwal et al. en (14), donde presen-
tan el algoritmo CluStream, técnica que divide el proceso de agrupamiento, en
dos componentes: el almacén de componentes online, que contiene un resumen
estadistico sobre la corriente de datos y el almacén de componentes off-line,
que efectiia el agrupamiento de los datos resumidos de acuerdo al nimero que
el usuario prefiera, en correspondencia con el tiempo y el nimero de grupos.
El problema con CluStream es que, al igual que el algoritmo K-medias necesita
predefinir un ntimero constante de micro-claster.

También destaca el trabajo presentado por Beringer y Hullermeier en (47),
los cuales han desarrollado una versiéon on-line del algoritmo de K-medias. La
principal caracteristica de este método estd dada por la transformacién on-line
de los datos, teniendo en cuenta un célculo rapido de la distancia entre ellos.
En otras palabras, la estructura de los datos actuales es tomada como inicia-
lizaciéon de los proximos. Una adaptacién importante del método planteado,
con respecto al clasico, es que se incrementa el nimero de clisters.

Ademas de los problemas asociados a la mineria de flujos de datos como: la
memoria y tiempo de procesamiento, la naturaleza evolutiva y secuencial de
los flujos, y la velocidad y multidimensionalidad de los elementos de un flujo;
los algoritmos de agrupamiento, en particular, deben ser disenados teniendo

en cuenta otros requerimientos (33):

e Manipulacién de outliers: En estadistica, un outlier es un elemento
numéricamente distante del resto de los elementos de un grupo de datos.

En el contexto de los flujos de datos, factores externos como: la in-
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terferencia electromagnética, fallos de energia y otras formas de ruido;
pueden generar elementos extranos que difieran del resto de los elementos
del flujo. Los algoritmos de agrupamiento de flujos de datos deben ser

disenados con la capacidad de manipulacién de este tipo de elementos.

e Descubrimiento de cluster de forma arbitraria: Algunos algoritmos pro-
puestos tienen el inconveniente de sblo detectar grupos de forma esférica,
debido a la funcién de distancia que utilizan para llevar a cabo el agru-
pamiento (15; 103). Que un algoritmo sea capaz de detectar grupos de
formas arbitrarias puede influir de manera positiva en su escalabilidad

en diversas aplicaciones.

e No asumir el numero de clasters: En flujos de datos de naturaleza evolu-
tiva, el nimero de grupos puede variar con el progreso del tiempo. Fijar

el niimero de clusters a formar por el algoritmo de agrupamiento influira

negativamente en la aproximacién de los resultados.

Basado en las consideraciones anteriores, una buena cantidad de algoritmos de

agrupamiento de flujos de datos han sido propuestos, la Tabla 4.1 muestra las

fortalezas y debilidades de los algoritmos més representativos de los tltimos

anos en la solucién de los problemas antes mencionados.

Algoritmo Técnica | Cambios de Concepto | Outliers | Claster arbitrarios
(2002) LOCALSEARCH-STREAM (66) | Particiones

(2003) CluStream (14) Modelos X

(2005) DUCstream (50) Densidad X

(2005) HPStream (15) Modelos X

(2005) k-medias (on line) (47) Modelos

(2005) GCHDS (109) Mallas X X
(2006) DenStream (33) Densidad X X X
(2007) ExCC (104) Densidad X X X
(2008) UMicro (16) Modelos X

(2009) PMicro (20) Modelos X

(2009) RepStream (97) Grafos X X X
(2010) StreamsKM++ (73) Modelos X
(2011) WOD(35) Modelos X

(2012) DS-Means(2) Modelos X
(2013) Grid-based DBSCAN(35) Mallas X

Tabla 4.1: Algoritmos de agrupamiento para flujos de datos.
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4.2.2 Algoritmos de Clasificaciéon

Como principal problema dentro del aprendizaje supervisado, la clasificacion
consiste en inducir, con el mayor grado de exactitud posible, a partir de la
observacion de un conjunto finito de casos resueltos, el valor de un caso in-
completo que lo identifica dentro de una categoria fijada previamente por el
usuario (supervisor).

La clasificacién en flujo de datos ha tomado fuerzas en las tltimas décadas al
igual que otras técnicas de mineria ya analizadas. Los algoritmos de clasifi-
cacién no estan exentos de los problemas asociados a la naturaleza de los flujos
de datos y deben ser disenados para los requisitos que dichos flujos imponen.
Basicamente, los algoritmos de clasificacion deben ser capaces de procesar infor-
macién a altas velocidades, consumir escasos recursos y actualizar los modelos
de clasificaciéon mediante la detecciéon de cambios de concepto en el flujos de
datos.

Varias técnicas como las redes neuronales, los arboles de decisiéon, el vecino
més cercano y las reglas de decisiéon han sido utilizadas para clasificar elemen-
tos de un flujo de datos. En los ultimos anos la tendencia ha sido utilizar la
combinacion de clasificadores, en lugar de utilizar técnicas simples de clasifi-
cacion. Basicamente, estos algoritmos combinados mantienen una cantidad fija
de modelos en memoria y utilizan el voto combinado para clasificar nuevos ca-
sos de consulta. Sin embargo, tienen como desventajas que aumentan el costo
computacional y los requerimientos de memoria, necesitando la aplicaciéon de
métodos de eliminacién de redundancias y paralelizacién de procesos; ademas,
la inestabilidad del modelo paga un alto precio por aumentar la precisiéon y el
riesgo de un tratamiento inadecuado podria causar pesos exagerados en ejem-
plos incorrectamente clasificados.

En la Tabla 4.2 se muestra una colecciéon de algunos algoritmos de clasificacion
desarrollados en los ultimos afios, presentando las técnicas utilizadas en cada
caso, asi como las fortalezas y debilidades de dichos algoritmos en la solucién
de los problemas fundamentales para clasificar flujos de datos.

Entre los algoritmos més recientes y abarcadores se encuentra el denominado

Flexible Decision Tree (FlexDT) que extiende la teoria de logica difusa a la
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Algoritmo Técnica | Alta Velocidad | Cambio de Concepto | Ruido
(1997) LWF (74) kNN X X

(1997) TWF (74) kNN X X

(2000) VFDT (80) Arboles X

(2001) CVFDT (37) Arboles X X

(2003) Ensemble-based (42) | Combinado X

(2004) SCALLOP (34) Reglas X

(2005) ANNCAD (107) Combinado X

(2005) UFFT (52) Arboles X X

(2006) RobustBoosting (110) | Combinado X

(2007) IBL DS (48) kNN X X X
(2008) DSRF (41) Combinado X X
(2009) FlexDT (96) Arboles X X X
(2010) CDSMM (108) Arboles X X
(2011) AC-DS (67) Reglas X

(2011) OGA (83) Reglas X

(2012) IBLStreams (6) kNN X X X
(2013) AUE2 (21) Combinado X X

(2013) EM (69) Combinado X X

Tabla 4.2: Algoritmos de Clasificaciéon en Flujos de Datos.

clasificacién de flujos de datos. Este método basado en arboles de decisiéon
puede manejar el ruido y los cambios de concepto ocurridos en la funcién ob-
jetivo de forma eficiente. FlexDT incluye dos fases, en la primera se clasifican
los nuevos casos que llegan y en la segunda se adapta el modelo a la apari-
cion de nuevos conceptos, ajustando parametros difusos mediante el uso de
un método de back-propagation. Por otra parte, el uso de conjuntos difusos
permite a FlexDT manejar eficazmente contextos imprecisos, como la ausencia
de valores.

FlexDT es robusto al ruido, lo que se consigue realizando particiones borrosas
de los atributos; enviando cada nuevo ejemplo a lo largo de mas de una rama
con el grado de pertenencia correspondiente, y teniendo en cuenta todas las
hojas para clasificar una instancia. Como resultado, el ruido moderado en el
flujo de datos no afecta de forma general el rendimiento de la clasificacion de
FlexDT. Asi puede evitar que el ruido interfiera con la precision, y la caida de
exactitud puede atribuirse a cambios de concepto.

FlexDT clasifica los casos que contienen valores perdidos y a la vez aprende de
ellos, ya que pueden participar plenamente en la construccién del clasificador.
Si una instancia tiene un valor desconocido para un atributo asociado con un

nodo, esta instancia se envia de manera uniforme a todas las ramas con grados
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de pertenencia correspondientes, para ser clasificada.

Sin embargo, este método presenta tiempos de ejecucion elevados, principal-
mente en conjuntos de datos de alta dimensionalidad. Comparado con al-
goritmos del vecino mas cercano, es mas lento debido a los cédlculos para la
obtencién automatica de los valores de los pardmetros definidos para realizar

las particiones borrosas.

4.2.2.1 Algoritmos basados en modelos combinados

La tendencia mas actual en la clasificacion de flujos de datos es el disefio de
modelos combinados. Basicamente los algoritmos combinados son conjuntos de
clasificadores individuales (componentes), cuyas decisiones son consideradas a
partir de una regla de votacion.

La decisiéon combinada de muchos clasificadores individuales suele ser més pre-
cisa que la que propone un tnico componente. Los estudios muestran que para
obtener este aumento de la precisiéon, es necesario diversificar los algoritmos a
combinar. Los componentes pueden diferir unos de otros por los datos con que
han sido entrenados, por los atributos que utilizan, o por el clasificador base
con que han sido creados. Para un nuevo ejemplo, la clasificacién generalmente
se establece por votacion. Un algoritmo combinado béasico se presenta en el

Algoritmo 3.

Algoritmo 3 Algoritmo Combinado de Entrenamiento
entrada S: flujos de datos de ejemplos; e: Conjunto de clasificadores; k: Numero de
clasificadores combinados
salida e: Conjunto de clasificadores
1: € < k clasificadores
2: para todo clasificador C; en el conjunto ¢ hacer
3 asignar un peso a cada ejemplo en S para crear la distribucién de pesos D,,
4:  construir/actualizar C; con S modificado por la distribucion del pesos D,
5: fin para

La formacion de algoritmos combinados es un proceso costoso, pues se requiere,
al menos, k veces mas procesamiento que al entrenar un clasificador individual,

ademsés la seleccion de los componentes y la asignacion del peso a los ejemplos
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suele hacer el proceso aiin mas largo. En la mineria de flujos de datos, los mo-
delos de clasificadores individuales trabajan mejor, porque puede que no haya
tiempo para ejecutar y actualizar un algoritmo combinado. Por otro lado, si
el tiempo no es importante, pero se requiere muy alta precision, un algoritmo
combinado seria la soluciéon mas natural.

Dentro de los modelo combinados diseniados para la clasificaciéon de flujos de
datos, destaca el algoritmo denominado Ensemble-based (42). Este trabajo
combina miultiples clasificadores, ponderados por la precision de la clasificacion
esperada, en cada uno, con los datos de prueba actuales. En comparacién con
los modelos incrementales entrenados con los datos de la ventana maés reciente,
este enfoque combina las ventajas de conjuntos de expertos sobre la base de su
credibilidad y se ajusta muy bien a los cambios de concepto ocurridos. Este
meétodo introduce la técnica de clasificacion dinamica [9] para entornos de flujos
de datos cambiantes, permitiendo seleccionar dindmicamente un subconjunto
de clasificadores sin perder precision.

El flujo de datos entrante es dividido en fragmentos secuenciales, S, S5...5,,
donde S,, es el fragmento de informacién mas actual, y cada fragmento es
del mismo tamafnio. Se entrena cada clasificador C; para cada fragmento 5;.
De acuerdo con la propiedad de la reduccién de error, dados T ejemplos de
prueba, se da a cada clasificador C; un peso inversamente proporcional al error
esperado de C; en la clasificacién de T'. El peso del clasificador C; es obtenido
mediante la estimaciéon del error de prediccién esperado en los ejemplos de
prueba. El modelo asume que la distribuciéon de las clases de S, es igual a
la distribucion de los datos de prueba més recientes. Por lo tanto, los pesos
de los clasificadores se pueden aproximar mediante el calculo de su error de
clasificacién en S,,.

Aunque este modelo puede ajustarse a flujos de datos con cambios de concepto,
consume muchos recursos en el proceso de entrenamiento de cada algoritmo
y en la clasificacion, y no logra manejar las altas velocidades de los datos de
entrada ni hacer tratamiento al ruido o a la ausencia de informacion. Ademés
la segmentaciéon del flujo afectaria el aprendizaje de un nuevo concepto, en los

casos en que los segmentos no describan totalmente el nuevo cambio.
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4.2.2.2 Algoritmos que utilizan las técnicas del Aprendizaje Basado
en Instancias

Los algoritmos de Aprendizaje Basados en Instancias pueden segmentar el es-
pacio de atributos en una forma mucho mas flexible, que les permite hacer
frente con mayor facilidad a los conceptos no ortogonales. En este epigrafe se
profundiza en ejemplos de esta familia de algoritmos que han sido exitosos en
la clasificacion de flujos de datos.

Inicialmente los modelos propuestos no contaban con un tratamiento directo
a los cambios de concepto, sino que ésta adaptacion se lograba a través de las
politicas de olvido definidas. Tal es el caso de los algoritmos LWF (74)(Locally
Weighted Forgetting) y TWF (74) (Time Weighted Forgetting), ambos de
Aprendizaje Incremental, que utilizan la técnica del Aprendizaje Basado en
Instancias.

LWF es uno de los mejores algoritmos de aprendizaje adaptativo. Esta técnica
reduce el peso de los k vecinos més cercanos ej...e; (en orden creciente de
acuerdo a su distancia) a un nuevo ejemplo e, utilizando el factor 7 + (1 —
T)d?/d? si d? < d3, donde d? = d?(e,e;) es el cuadrado de la distancia Eu-
clideana desde el i-ésimo vecino mas cercano al ejemplo e, y 7 es un parametro
definido previamente. Un ejemplo es eliminado, si su peso estd por debajo de
un umbral determinado. El radio di que contiene la esfera de los k vecinos
mas cercanos del ejemplo e, se adapta con la influencia de la densidad local de
ejemplos alrededor del nuevo caso. Una forma simple de determinar el limite
del numero de ejemplos a almacenar en la base del caso es poner k, el nimero
de vecinos més cercanos, como k = [|D]], donde |D| es el tamano actual de
la base de casos y [ es un pardmetro 0 < 8 < 1. El valor de k controla el
volumen de espacio para el tratamiento de un nuevo ejemplo.

Como alternativa evidente a LWF, se considera TWF (Time Weighted For-
getting), algoritmo que determina el peso de los casos de acuerdo a su edad
(74). TWEF es una técnica de ventana deslizante que guarda soélo los ejem-
plos més recientes presentados en el aprendizaje. En este modelo los ejemplos
son pesados utilizando una funcién de asignacion de pesos we, inicializado en

we = 1, para cada ejemplo. El peso de un ejemplo e es recursivamente actua-
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lizado para obtener una funcién de peso exponencial usando la regla siguiente:
We ¢— YWe, con 0 < v < 1, donde w, es el peso asociado a un ejemplo. Un
ejemplo consiste en un vector de entrada X, un valor de salida y y un peso
w e =< Xe¢;Ye;we >. Cuando este dltimo decrece por debajo de un valor,
el ejemplo correspondiente es eliminado, esto es el equivalente a primero que
llega-primero que sale.

En el algoritmo Sliding Windows (88), los autores proponen adaptar el tamano
de la ventana de tal manera que se minimice el error estimado de la genera-
lizacién de los datos de entrenamiento de esa ventana. Para ello, se dividen
los datos en lotes, sucesivamente (es decir, para k = 1,2...) las ventanas de
pruebas por lotes, serian t — k,¢ — k;...t. En cada una de estas ventanas, se
entrena el clasificador y se valora su prediccién. La ventana o combinacion de
modelos que produce la precisiéon més alta es finalmente seleccionada.

En (89), este enfoque es mas generalizado, al permitir la seleccion de sub-
conjuntos arbitrarios de lotes, en lugar de s6lo secuencias ininterrumpidas. A
pesar de la atractiva idea de este enfoque, de ajustar la ventana (conjunto de
entrenamiento), las sucesivas pruebas con diferentes longitudes de ventana, son
computacionalmente costosas y por lo tanto no aplicables inmediatamente en
un escenario de flujo de datos, con limitaciones de tiempo.

Miés recientemente es presentado el algoritmo IBL-DS (48) que optimiza la
composicion y el tamano de la base de casos de forma automética. Cuando un
nuevo ejemplo llega e(x, ¢), primero se adiciona a la base de casos a través de

una politica de reemplazo basada en los siguientes aspectos:

e Relevancia Temporal: Las observaciones recientes son consideradas més

utiles que otras menos recientes.

e Relevancia Espacial: Un ejemplo nuevo en una regiéon del espacio de
instancias ocupada por otros ejemplos es menos relevante que un ejemplo

en una regiéon poco ocupada.

e Consistencia: Un ejemplo debe ser eliminado si es inconsistente con el

concepto actual.
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Ademas se verifica la posibilidad de eliminar otros ejemplos, cuya informacion
es redundante o ruidosa. Para este objetivo se mantiene un conjunto W de
ejemplos cercanos a e, como candidatos, formado por los k.unqg vecinos més
cercanos de e. Los ejemplos més recientes se excluyen de este proceso, debido
a la dificultad para distinguir los datos potencialmente ruidosos del principio
de un cambio de concepto.

Como funcion de distancia se utiliza la variante SVDM (8) que es una version
de la medida de distancia simplificada VDM (19; 24), disenando dos estrategias
de edicién que se utilizan en combinaciéon con el fin de afrontar con éxito los
cambios graduales o abruptos de concepto.

IBL-DS utiliza tests estadisticos para detectar cambios de concepto abruptos.
Una vez detectado el cambio, un ntiimero de instancias deben ser eliminadas
instantaneamente de la base de casos. El test estadistico funciona de la si-
guiente forma: se mantienen el error de predicciéon p y la desviacion estandar
s = \/m de las ultimas 100 instancias de entrenamiento. Deno-
tando pmin como el error de prediccidn mas pequeno y Smin Su desviacion
estdndar asociada. Un cambio de concepto es detectado si el valor de p es
significativamente mayor que ppu,. Aqui, la significatividad estadistica es
probada utilizando el estandar z — test. La condicién de la prueba seria
P+ 8> Pmin + ZaSmin donde « es el nivel de confianza (utilizando o = 0.001).
Finalmente, si un cambio es detectado, se trata de estimar su extensién, con
el objetivo de determinar el namero de instancias que deben ser eliminadas.
Mis especificamente se elimina el porcentaje pg;y de todos los ejemplos alma-
cenados, donde pg;r es la diferencia entre pp, y el error de clasificacion de
las tltimas 20 instancias; este tltimo sirve como una estimacién del error de
clasificaciéon actual. Los ejemplos a eliminar son seleccionados de forma aleato-
ria segun una distribucién que es espacialmente uniforme pero temporalmente
sesgada.

Este algoritmo es capaz de adaptarse a cambios de concepto, ademas de mostrar
una gran precisién para datos que no presentan esta caracteristica. Sin em-
bargo, estas dos situaciones dependen en cierta medida del tamano de la base
de casos. Si el cambio de concepto es estable, la exactitud de la clasificacién

aumentara con el tamano de la base de casos, pero los procesos de clasificacién
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y actualizacién del modelo serdn mas costosos. Por otro lado, una gran base de
casos resulta ser desfavorable cuando se producen cambios de concepto. IBL-
DS obtiene buenos resultado de precisiéon, pero presenta tiempos elevados en
el proceso de actualizacion del modelo.

Recientemente otros trabajos han sido publicados. El algoritmo AES (68) es
un modelo de vecinos mas cercanos basado en hormonas para la clasificacién
de flujos de datos. El Sistema Endocrino Artificial (AES) es una técnica que
simula la manera en que se procesa la informacion en los sistemas bioldgicos
endocrinos (98), donde se permite a las células comunicarse e interactuar entre
si, formando un sistema completo. Los registros podrian verse como las ubi-
caciones en el espacio de caracteristicas y cada ubicacién puede contener sélo
una célula endocrina.

El clasificador AES consiste en células endocrinas en los limites de diferentes
clases y la cantidad de limites de prueba Kj;,:q se decide a priori. Las mues-
tras interiores (los puntos) en una clase se ven como puntos insignificantes que
pueden desecharse en este proceso. Con los cambios producidos en los flujos
de datos, las células endocrinas continiian cambiando sus posiciones para ajus-
tarse a los nuevos limites de cada clase. Cada vez que un nuevo caso llega la
célula que reside en la situacién menos importante se movera hacia el nuevo
registro. De esta manera, los limites cambiantes entre las diferentes clases estén
dados por las ubicaciones en donde residen las células endocrinas. El modelo
puede actualizarse cada vez que un nuevo caso llega por lo cual no se necesita
un gran buffer de datos para entrenar el calsificador. Este modelo utiliza la
distancia Euclidea para calcular las distancias entre el nuevo caso y todas las
células endocrinas, con la regla del vecino més cercano 1N V.

En el préoximo capitulo se presenta el algoritmo SIMC que se enmarca dentro
de la familia de algoritmos de Aprendizaje Basado en Instancias para la clasi-
ficaciéon de flujos de datos. Este nuevo enfoque logra resolver algunas de las

cuestiones anteriormente planteadas.
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4.3 Conclusiones Parciales
A partir del andlisis realizado podemos concluir que:

e En las ultimas décadas existe un incremento sustancial en la cantidad de
técnicas desarrolladas para los procesos de agrupamiento y clasificacion

en la mineria de flujos de datos.

e Los algoritmos de agrupamiento de flujos de datos se clasifican en: jerar-
quicos, basados en particiones, basados en modelos, basados en densidad,
basados en mallas y basados en grafos. En algunos casos dichas técnicas

pueden llegar a solaparse.

e Inicialmente el centro de atencién de los investigadores, en esta temética,
fue el problema de las K-medias (K-means) propuesto por MacQueen en
el ano 1968 (55). Muestras de ellos lo son los trabajos propuestos en
(47; 12; 66; 14; 95; 71; 18).

e Los algoritmos de agrupamiento en flujos de datos, deben ser disenados
para tratar los problemas asociados a la manipulacién de outliers, el des-
cubrimiento de cluster de forma arbitraria, y la necesidad de no asumir
el nimero de clisteres a priori; ademas de todos los requerimientos aso-

ciados a la mineria de flujos de datos.

e La clasificacion en flujos de datos ha tomado fuerzas en las ultimas dé-
cadas, estos algoritmos de clasificacién deben ser capaces de procesar
informacion a altas velocidades, consumir limitados recursos y actualizar
los modelos de clasificacion mediante la deteccién de cambios de concepto

en el flujos de datos.

e Técnicas como las redes neuronales, los arboles de decisiéon, el vecino
més cercano y las reglas de asociaciéon han sido utilizadas para clasificar
elementos de un flujo de datos. En los ultimos afnos la tendencia ha sido
utilizar la combinacion de clasificadores, en lugar de utilizar técnicas

simples de clasificacion.
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e Los modelos combinados son conjuntos de clasificadores individuales (com-
ponentes), cuyas decisiones son consideradas a partir de una regla de
votaciéon. La decision combinada de muchos clasificadores individuales
suele ser mas precisa que la que propone un tnico componente, sin em-
bargo la formacién de estos algoritmos es un proceso costoso, pues se
requiere, al menos, k veces més procesamiento, que al entrenar un clasifi-
cador individual, ademés la seleccion de los componentes y la asignacion
del peso a los ejemplos suele hacer el proceso atin més largo. En esta area
los modelos de clasificadores individuales trabajan mejor, porque puede

que no haya tiempo para ejecutar y actualizar un algoritmo combinado.

e Dentro de los algoritmos de clasificacién, propuestos en la literatura, que
utilizan las técnicas del Aprendizaje Basado en Instancias, existen atn
problemas sin resolver, como el tratamiento al ruido y su diferenciaciéon
de los cambios de concepto ocurridos, la optimizacion en los procesos de
actualizacion de los modelos, el balance entre la adaptacién a cambios
graduales y cambios abruptos, y la precisiéon en flujos de datos de alta

dimensionalidad, entre otros.
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Capitulo 5

METODOLOGIA

5.1 Introduccion

En el aprendizaje por lotes o batch learning, los sistemas de decision modelan
el conjunto de entrenamiento pudiendo procesar o tener en cuenta varias veces
un mismo ejemplo, bien de forma recursiva como en el caso de los arboles o
bien mediante un ntimero finito de iteraciones como en el caso de las técnicas
basadas en reglas. Denominados por ello algoritmos multi-pass a los esquemas

que satisfacen los siguientes tres supuestos:

1. Todos los ejemplos necesarios para describir el dominio del problema

estan disponibles antes del proceso de aprendizaje.
2. Todos los ejemplos de entrenamiento pueden ser cargados en memoria.

3. Tras obtener un modelo para el conjunto de entrenamiento, el aprendizaje

puede darse por finalizado.

Bajo esta filosofia, el conocimiento ha sido tradicionalmente extraido a poste-
riori, por lo que los algoritmos multi-pass son también conocidos hoy dia como
técnicas off-line. Sin embargo, la necesidad de desarrollar nuevos sistemas ca-
paces de procesar bases de datos reales de gran escala (very large databases) y
los avances recientes en telecomunicaciones inalambricas y dispositivos empo-
trados han hecho posible disponer de un numero ilimitado de fuentes para la

adquisicion de datos, dando lugar a un trafico permanente y a un incremento
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vertiginoso de la velocidad con la que éstos son recibidos, surgiendo los deno-
minados flujos de datos o data streams. En estos entornos de aprendizaje, no
hay tiempo para aplicar un tratamiento previo y “limpiar" todos los ejemplos
recibidos, lo que exige a los sistemas operar on-line y aprender en tiempo real.
En entornos de flujos de datos un sistema de clasificacion debe partir de un
modelo vacio que va siendo ampliado y simplificado simultdneamente conforme
se reciben nuevos ejemplos, por lo que aunque éste puede realizar predicciones
en todo momento, estas tltimas no poseerdn un nivel de confianza satisfactorio
en épocas tempranas. Por otro lado, cuando los ejemplos son dependientes del
tiempo, puede ser necesario tener en cuenta su momento de llegada, anhadiendo
la dimensién temporal bien como atributo extra del conjunto de entrenamiento
o bien como un parametro del algoritmo. A este respecto, una caracteristica
de estos sistemas, consiste en organizar el conocimiento en base a la novedad,
dando mayor prioridad para la construccién del modelo a los tultimos ejemplos
recibidos.

Otro elemento importante es la posibilidad real de que la funcién objetivo
puede depender del contexto, no siendo recogido éste, en su totalidad, me-
diante los atributos de entrada. Consecuentemente, cambios ocurridos en el
contexto pueden inducir variaciones en la funcion objetivo, de forma que con-
ceptos que eran validos en el pasado pueden dejar de serlo en la actualidad.
Este problema se conoce como concept drift (descrito en capitulos anteriores)
y supone el reto principal para los algoritmos de aprendizaje en flujos de datos,
ya que éstos deben ser capaces de detectar tales cambios y adaptarse a ellos
con la mayor brevedad posible.

El problema se acentiia ademés cuando los datos presentan ruido, ya que sis-
temas demasiado sensibles reaccionarian rapidamente frente a éste como si
de un cambio en la funcién objetivo se tratase, mientras que sistemas dema-
siado robustos se adaptarian de forma tardia ignorando tales cambios. Asi, un
aspecto decisivo en el rendimiento de estos algoritmos es el balance entre la
robustez al ruido y la sensibilidad al cambio.

La realidad actual demanda el desarrollo de nuevos algoritmos de clasificacién
en entornos de flujos de datos, cuyos esquemas inductivos suponen un nuevo

planteamiento con respecto a la légica algoritmica multi-pass de décadas ante-

56



Capitulo 5. METODOLOGIA

riores para poder asi abordar problemas y fenémenos gobernados por el cambio
y la infinitud en los datos.

Para hacer frente a las caracteristicas de este nuevo escenario, es preciso definir
un conjunto de tareas encaminadas a dar solucién a los principales momentos
dentro del proceso de clasificacion en flujos de datos. Las politicas de actuali-
zacion del modelo, la deteccion y tratamiento a cambios de concepto graduales
y abruptos, los mecanismos de olvido y la seleccién de la técnica a utilizar
son aspectos fundamentales a la hora de obtener un modelo que describa la
funcién objetivo real y, por tanto, poder realizar predicciones con un grado de
exactitud aceptable.

La propuesta de este trabajo se centra en la obtencién y evaluaciéon de un al-
goritmo de clasificaciéon para flujos de datos basado en similitud. Los proximos
epigrafes ofrecen una descripciéon detallada de la solucién presentada para cada

una de las etapas del modelo.

5.2 Clasificador de Flujo de Datos Basado en Simili-
tud

La tendencia mas actual en el desarrollo de algoritmos de clasificaciéon en flujos
de datos lo constituyen los modelos combinados, los cuales agrupan un ntimero
de algoritmos de caracteristicas diversas que mejoran las predicciones y abar-
can una mayor cantidad de problematicas reales. Sin embargo, estos modelos,
en su mayoria complejos, pagan un alto precio en términos de tiempo, en la
actualizaciéon y mantenimiento de todos los clasificadores a la vez, siendo en
ocasiones, el proceso de clasificaciéon también muy costoso.

La utilizacién de un unico clasificador base garantiza de antemano la eficiencia
del rendimiento del sistema, en comparaciéon con estos modelos combinados.
Por lo cual la selecciéon de la técnica a utilizar es un elemento de gran impor-
tancia en el disefio de un sistema de aprendizaje.

Diferentes técnicas han sido previamente analizadas, destacando por sus ven-
tajas y amplia utilizacion en algoritmos de agrupamiento y clasificacién, la téc-

nica del Aprendizaje Basado en Instancias, cuyas caracteristicas y propiedades
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han sido anteriormente presentadas. Esta familia de algoritmos brinda una
forma sencilla y natural de realizar el aprendizaje incremental sobre un flujo
de informacién constante, donde el conocimiento almacenado lo constituyen
los propios ejemplo, sin necesidad de realizar multiples pases por el conjunto
de informacién, ni construir reglas para cada concepto, ni actualizar pesos de
neuronas y parametros a cada insercion.

Este capitulo ofrece una descripcién detallada del algoritmo SIMilarity-based
Classifier (S1MC), que utiliza la técnica del Aprendizaje Basado en Instancias

para la clasificacion de flujos de datos.

5.2.1 Descripcién general de (SiMC)

SIMC utiliza las técnicas del Aprendizaje Basado en Instancias (IBL), por lo
cual el éxito de su aplicaciéon depende en buena medida de la correcta combi-
nacién de tres caracteristicas fundamentales: la funciéon de similitud, la funcién
de seleccion de instancias y la funcién de clasificacion.

Estas caracteristicas se solapan en los principales métodos que implementa
SiMC, proporcionando un buen rendimiento al modelo. Un esquema general

del algoritmo, que incluye estos métodos, es presentado en la figura 5.1:

‘ei,c‘....‘e4,?‘e3,c‘ez,c‘e1,c ed4, C

\‘ » i

Initilize Model
Build Classifier ————————

f 1 Update Model
Update Classifier » Model

1 Classification
Classify Instances

Figura 5.1: Esquema general de SIMC.

Partiendo de un modelo vacio, inicialmente se construye el clasificador (Cons-
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truir Clasificador) con los primeros ejemplos que llegan, luego, la corriente de
informacion actualiza el modelo en memoria (Actualizar Clasificador) y los ca-
sos de prueba son clasificados e incluidos en el modelo (Clasificar Instancias),
para contribuir al aprendizaje.

El objetivo principal de nuestro sistema de aprendizaje es lograr mantener un
conjunto de instancias en memoria, que puedan describir el concepto real de
forma general. Para lograrlo SIMC analiza las instancias, una a una, a través de
tres procedimientos, que abarcan los procesos de clasificacion y actualizacion,
y mantienen una base de casos actualizada en todo momento. Estos procedi-

mientos se describen a continuacion:

e Construir Clasificador: este procedimiento estructura el modelo, con las
primeras 100 instancias que llegan, las cuales son almacenadas formando
un grupo por cada clase. No es preciso que estas 100 instancias iniciales
abarquen todo el dominio de clases del problema en cuestiéon, ya que el
algoritmo estd preparado para asimilar nuevas clases en cualquier mo-
mento. El valor inicial de 100 instancias puede variar, en dependencia de
la cantidad méaxima de casos que puede almacenar el modelo, pues debe
ser menor que este valor. En este procedimiento se inicializa, ademas, la

funcién de distancia utilizada.

e Clasificar Instancias: este procedimiento devuelve el valor del atributo
clase, para una nueva instancia de consulta. La funcién de clasificacién
que implementa SIMC es basicamente el método del vecino maés cercano
(1-NN) analizado en capitulos anteriores, utilizando la variante actuali-
zable de la medida de distancia HVDM (25).

e Actualizar Clasificador: una vez construido el clasificador, este método
es el responsable de mantener actualizada la base de casos, para lo cual
se apoya en la politica de insercién y eliminaciéon disenada, ademés del
procedimiento para la detecciéon y tratamiento de los cambios de con-

cepto.
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5.2.1.1 La funcién de similitud

Existen muchas formas de medir la similitud y no existe una implementaciéon
adecuada de este concepto para todos los dominios de aplicacién. En parti-
cular, el Aprendizaje Basado en Instancias es muy sensible a la definicién del
criterio de cercania, existiendo muchas variantes para garantizar su eficiencia.
Varias medidas de similitud fueron analizadas en capitulos anteriores, descri-
biendo sus ventajas y desventajas. Con el objetivo de obtener un clasificador
que combinara, de forma 6ptima, atributos continuos y discretos, se realizaron
experimentos con las funciones de distancia heterogéneas, teniendo en cuenta
las medidas: HEOM, HVDM y DVDM. Los resultados demostraron la supe-
rioridad de la medida HVDM.

Una caracteristica fundamental para que una medida de distancia pueda ser
utilizada en problemas de flujos de datos es que debe ser actualizable, lo cual es
logrado, incluyendo métodos para adicionar nuevos ejemplos y eliminar otros
que sean eliminados de la base de casos, modificando asi sus parametros. La
implementacion de la medida de distancia HVDM, para SiMC presenta esta
caracteristica, lo que facilita que se tengan en cuenta, en cada momento sélo

los ejemplos que estan incluidos en el modelo, y no todos los casos vistos.

5.2.2 Politica de actualizacion del modelo

La politica de actualizacién del modelo esté estrechamente vinculada a la fun-
cién de selecciéon de instancias. Es a través de ésta que el algoritmo escoge los
ejemplos que va a almacenar y decide dénde ubicarlos. Este método de ac-
tualizaciéon estd disenado para que el modelo se adapte a cambios de concepto
graduales, sin hacer grandes eliminaciones de ejemplos de la base de casos, lo
cual corresponde a los casos en que ocurren cambios de concepto abruptos.

En la base de casos se almacenan los ejemplos segtn la clase a la que pertenecen,
formando grupos por cada clase. Para la correcta seleccion y ubicaciéon de los
nuevos ejemplos que llegan, el algoritmo se auxilia de algunos estimadores,

disenados y probados para facilitar el proceso de actualizacién, los cuales se
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describen a continuacioén:

Para cada grupo de instancias se mantienen los siguientes estimadores:

e La instancia media de cada grupo, obtenida a partir de calcular el valor
medio de cada atributo numérico y la moda de cada atributo simbdlico,

de todas las instancias del grupo.

e La edad del grupo, definida por el orden de creacién.
y para cada instancia de cada grupo:

e La utilidad, definida como el nimero de instancias que ha clasificado

correctamente esta instancia.

SiMC implementa una politica de insercién y eliminaciéon basada en la combi-
nacion de estos estimadores. La figura 5.2 muestra un esquema de la heuristica
de este procedimiento. Cada camino de esta politica, se encuentra ejemplifi-
cado en el siguiente epigrafe.

Esta politica analiza las instancias que llegan, una a una, y sélo una vez.
Los casos nuevos siempre son adicionados, lo cual garantiza que la base de ins-
tancias este actualizada en cada momento. Debido a esto, con cada insercién,
por lo general, es necesaria una eliminacion, y el sistema debe decidir qué caso

eliminar.

5.3 Formalizacion de la propuesta

El algoritmo SIMilarity base Classifier (STMC) que propone este trabajo, fun-
ciona de la siguiente forma:

Sea B un modelo formado por n clases tal que {C1,Cq,...,C,} € B, donde
cada clase C' esta compuesta por un conjunto de grupos, de forma que:
{G1,Gs,...,G,, } € Ch;

{G2141,G242,Gz 43, ..., Gy } € Cy;

{Got1,Goyt2, gty o, Gy} €C y
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e,C | .... e4c|e3c enc|enc
v

Buscar Grupo

Mas Cercano
Gnnfei)

Si No

< GNN{el) € Clase (ei) >

Adicionar ei ' Buscar Vecino

Al Grupo Mas Mas Cercano de
Cercano Gnn(ei) NN(ei)

Eliminar Caso
Menos Util de
Gnn(el)

< NN{ei} € Clase (ei) b

Adicionar ei al
Grupo del Vecino

Crear Nuevo

5 Grupo ei
Mas Cercano
G(nn(ei))
Eliminar Caso
Eliminar Caso Menos Util del
Menas Util del Grupo de Mayor

Grupo de Mayor Edad Clase (ei)

Edad Clase (ei)

Eliminar Ruido

Figura 5.2: Politica de insercion/eliminacion.

{G.,+1,G242,G2 43, ...,Gj} € Cp, donde j es la cantidad maxima de grupos
en B.

Cada grupo tiene una estructura que almacena las instancias y los estimadores
pertenecientes a él:

Sea G < {{mj,a;j};{ej,€js,€js, .., €5, } } un grupo formado por los estimadores
{mj,a;}, donde m; es la instancia media del grupo; a; es la edad del grupo y
{€j1,€j,,€j5, ..., €5, } es el conjunto de instancias que pertenecen a ese grupo.
Inicialmente el modelo B se encuentra vacio y se inicializa con las primeras 100
instancias que llegan, en el procedimiento Construir Clasificador, almacenan-
dose por cada clase C),, sus grupos Gj.

Este método estd implementado de forma incremental, por lo cual, no es estric-
tamente necesario que el clasificador se construya con 100 casos, perfectamente

pueden ser més, o incluso, no ser ninguno, en esta tultima variante el sistema
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iria incluyendo casos segin el método de Actualizar Clasificador. Otro ele-
mento importante es que, estas 100 instancias iniciales no deben contener la
totalidad de las clases del problema, pues el modelo puede incluir una clase
nueva en cualquier momento del aprendizaje.

Para la construccion del modelo, su estructuta y politica de insercion/elimi-
nacién, fueron analizados posibles casos a ocurrir, los cuales son descritos a
continuacion.

Condiciones iniciales.

Tomando como condiciones iniciales un modelo B, formado por dos clases
{C4,Cp}, donde cada clase esta compuesta por un grupo {G1, G2} respectiva-
mente, y cada grupo tiene sus estimadores y un conjunto de 4 instancias, como
se representa en la figura 5.3. La figura incluye ademés un ranking de utilidad,
donde se encuentran ubicadas todas las instancias ordenadas de mayor a menor

por su utilidad.

a Condiciones Iniciales
pe / G e Ay ar | o[ & en | e | en|en
Ca
Modelo
G e Ry az | @[ & en |en | en | en
Ca
Ranking de Utilidad L e13 el e1z en €2 €14 e

Figura 5.3: Estructura del modelo. Condiciones iniciales para ejemplos poste-
riores.

Caso A.

Partiendo de este estado, el primer caso se presenta cuando llega una nueva
instancia e* <— {2}, C*}, donde z} representa el conjunto de valores para cada
atributo y C* el valor de la clase. Si la clase de esta nueva instancia no se
encuentra en el modelo, tal que C* «<— C¢ y C¢o ¢ B, entonces se adiciona la
nueva clase al modelo y se crea un nuevo grupo para esa clase, de forma que

Gs € Cg, el cual es adicionado en B como representa la figura 5.4.
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' Caso A
MNueva Instancia e € Cc
/ o G e Ay a | e & en|en | en
o G e A oa e A e | en | en | en

Modelo

Ce G: . A om e N

Ranking de Utilidad | ez | e | enn | ez | en | ez | em | e*

J

Figura 5.4: Politica de insercion-eliminacion. Caso A.

Caso B.

Si la clase de la nueva instancia ya se encuentra en el modelo (e* € Cjy), es
necesario encontrar el grupo en que debe ser incluida. En este caso se cal-
cula la distancia de e* hacia el centro de todos los grupos almacenados en B,
utilizando la instancia media de cada grupo. Una vez encontrado el grupo
mas cercano Gyn(e*), si este pertenece a la misma clase de e*, de forma que
Gnn(e*) € Cy4, entonces la nueva instancia es adicionada en este grupo. Si
el modelo B tiene el nimero méximo de instancias permitidas, se elimina el
elemento menos util del grupo Gy (e*) (teniendo en cuenta el ranking de utili-
dad), como muestra la figura 5.5, de lo contrario e* es adicionado sin realizarse
ninguna eliminacion.

Caso C.

En caso de que e* € Cp y Gyn(e*) € Cy, existe una diferencia entre la clase
de la instancia nueva y la clase de su grupo més cercano, entonces es necesario
buscar el vecino més cercano NN (e*). Si su vecino més cercano es de la misma
clase, de forma que NN (e*) € Cp, entonces e* es adicionado al grupo de su
vecino méas cercano, en este caso Gyn(NN(e*)) < Ga. En esta situacion, si
el modelo B tiene el nimero maximo de instancias permitidas, se elimina el
elemento menos 1util del grupo de mayor edad de la clase Cpg, de lo contrario
e* es adicionado sin realizarse ninguna eliminaciéon. En el ejemplo que muestra

la figura 5.6, el grupo de mayor edad coincide con el grupo del vecino més
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/ Caso B

Nueva Instancia e*  ECa Guu[e*)=G1

Al en

Modela
G e Ay az | o[ & en

V

Ranking de Utilidad | ez | e | enr | ez | enn | enn | e

(¥

(7]

€13

e

824

/

cercano Gy (e*), pues la clase Cp solo tiene un grupo.

Figura 5.5: Politica de insercion-eliminacion. Caso B.

(f Caso C

Nuevalnstancia = e*  €Cs, Guwle®) = Gi, NNje*)=en

P

G | . Blom | m e Alen | en

Modelo

s

Ranking de Utilidod | ez | e13 | enn | ez | en | e | e | e*

e1s

/’

Figura 5.6: Politica de insercién-eliminaciéon. Caso C.

Caso D.

En caso de que el vecino mas cercano NN (e*) y el grupo méas cercano Gy (e*),

corresponden a una clase diferente a la de e*, como muestra la figura 5.7 donde

e* € Cy; NN(e*) € Cp y Gyn(e*) € Cp, se crea un nuevo grupo con esta

instancia y se elimina el caso menos 1til del grupo de mayor edad de la clase

Ca. Esta ultima situacién puede ser sintoma de ruido o de la ocurrencia de

cambios de concepto, por lo que el modelo debe ir adaptandose a partir de

la creaciéon de nuevos grupos. En caso de tratarse de ruido, cuando se crea

un nuevo grupo con una instancia de ruido, este grupo persiste en el modelo,
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a Caso D
Nueva Instancia ~ e* € Ca, Gunje®) = Gz, NNje*)=ez1
/ / G e Ay, ar | e &len e |en
Ca
G e A o e A g
Maodele 4
G: | e Ay a2 | w Al en [ en | en | e
Cs
Ranking de Utilidad | ezz | e1s | enn | enz | en | exs | em  e*

Figura 5.7: Politica de insercion-eliminacién. Caso D.

por un tiempo, hasta que es creado otro grupo, en este momento el modelo
comprueba la existencia de otros grupos de la misma clase de edad 1, y los
elimina, lo cual contribuye al control del ruido y los “outliers”.

En caso de que se trate de un cambio de concepto, este grupo creado continta
recibiendo casos, que lo fortalecen, y con el tiempo, son eliminados otros gru-
pos que ya no son utiles.

El modelo contiene un ntimero méximo de instancias (este pardmetro puede
ser definido por el usuario), por lo que cada insercion, conlleva, por lo general,
a la eliminacién de otro ejemplo. Cuando todas las instancias de un grupo son
eliminadas, éste desaparece.

Otra variable que se controla es la cantidad total de grupos en el modelo. El
nimero maximo de instancias permitidas en el modelo dividido por la canti-
dad total de grupos, nos devuelve la cantidad de instancias méxima que puede
tener un grupo, garantizando asi el balance de todos los grupos y clases, ele-
mento que influye de forma positiva en la precisiéon del modelo. Estos valores
se actualizan con cada creaciéon y eliminacién de grupos.

El algoritmo 4 presenta el método de Actualizar Clasificador, que siguiendo

esta politica logra mantener el modelo debidamente actualizado.
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Algoritmo 4 Actualizar Clasificador en SIMC

entrada e* = (z7,C*): nueva instancia; d: funcién de distancia;
NolnstanciasModelo: nimero maximo de instancias en el modelo; NoGrupos:
cantidad de grupos;

salida B: modelo

1: (g,Cg) — GNN(e*)

2: (n;,Cy) < NN(e*)
3: NolnstanciaGrupo < (NolnstanciasM odelo/N oGrupos)
4: Actualizar(d(e*))
5: si C* ¢ B entonces
6:  CrearNuevaClase(C*)
7. G + Crear NuevoGrupo(x}, C*)
8  Adicionar(G,C*)
9:  Actualizar(B);
10: si no
11:  si Cy = C* entonces
12: si B.CantidadInstancias > NolnstanciasM odelo entonces
13: Eliminar ElementoM enosUtilGrupoM ayor Edad(C*)
14: si no
15: si (g, Cy).CantidadInstancias > NolnstanciaGrupo entonces
16: Eliminar ElementoMenosUtilGrupo(g, Cy)
17: fin si
18: fin si
19: Adicionar(e*, (g,Cy))
20:  sino
21: si C,, = C* entonces
22: si B.CantidadInstancias > NolnstanciasM odelo o)
Gnn(ng, Cp).CantidadInstancias > NolnstanciaGrupo entonces
23: Eliminar ElementoM enosUtilGrupoM ayor Edad(C*)
24: fin si
25: Adicionar(e*,Gyn(n;))
26: si no
27: EliminarRuido(C*)
28: G + Crear NuevoGrupo(x}, C*)
29: Adicionar(G, C*)
30: Actualizar(B);
31: NoGrupos + +;
32: fin si
33: finsi
34: fin si
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5.4 Deteccién y tratamiento del ruido en SIMC

Un aspecto importante en los sistemas de aprendizaje en flujos de datos es el
tratamiento del ruido, como ya ha sido puntualizado anteriormente. En el caso
de SimC, las instancias ruidosas pueden ser almacenadas en la base de casos,
en situaciones como la que describe el caso D, del epigrafe anterior (figura 5.7).
Cuando un nuevo grupo es creado para un ejemplo cuya clase difiere de la clase
de su vecino més cercano y de su grupo mas cercano, puede significar que un
cambio de concepto estd sucediendo, o que la instancia es un ejemplo ruidoso.
En caso de tratarse de ruido, este grupo creado no recibird més ejemplos, y
quedard con edad 1, ya que ha contenido sélo una instancia. Al ejecutarse
la accién de crear un grupo, primero, todos los demds grupos son revisados,
buscando precisamente grupos de edad 1 que se encuentren en la base de casos,
para ser eliminados. Por lo cual, las instancias ruidosas, aunque se mantienen
almacenadas por un tiempo en la base de casos, finalmente se eliminan cuando
se comprueba que no constituyen cambios de concepto.

Esta politica permite diferenciar los cambios de concepto de los ruidos, carac-
teristica ésta muy deseable en los sistemas de aprendizaje en flujos de datos. En
las situaciones que ocurren cambios de concepto abruptos, los nuevos grupos
creados continiian recibiendo ejemplos que acreditan la veracidad del cambio,
permitiendo asi que SIMC pueda afrontar y actuar ante los cambios de con-

cepto, con la certeza de que éstos estan ocurriendo.

5.5 Deteccién y tratamiento de cambios de concepto
en SIMC

Con la politica de actualizaciéon, descrita en epigrafes anteriores, el modelo lo-
gra adaptarse a los cambios de concepto graduales, sin embargo, carece de un
tratamiento directo para los cambios de concepto abruptos. Para este objetivo,
SimC utiliza un método que se basa en las caidas de los valores de precision del
modelo. Especificamente, SIMC combina dos medidas de precision: la precision

absoluta (cq) y la precision del flujo (precision de las altimas 100 instancias
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analizadas por el sistema)(cs). Si la precision del flujo cae por debajo de un
umbral con respecto a la precisiéon absoluta, entonces se asume que esti ocur-
riendo un cambio de concepto.

En este caso la base de instancias se limpia y se utilizan las tultimas 100 ins-
tancias vistas para construir de nuevo el clasificador. El procedimiento es el

que muestra el algoritmo 5.

Algoritmo 5 Tratamiento del Cambio de Concepto en SIMC
entrada ca: precision absoluta; cs: precision del flujo; listal00instancias: ultimas
100 instancias; B: base de instancias
salida B: nueva base de instancias
1: si ((cq — ¢5)/cq) >= T entonces
2:  Limpiar(B)
3: B ¢+ CrearNuevaBaselnstancias(listal00instancias)
4: fin si

Para la seleccion del valor del parametro 7 una extensa experimentaciéon ha sido
realizada, teniendo en cuenta medidas de evaluacién de precisiéon y tiempo, asi
como diferentes conjuntos de datos utilizados igualmente para el andlisis com-
parativo con otros modelos. Este valor puede ser ajustado teniendo en cuenta la
problematica que se trabaje. El préximo capitulo muestra la experimentacién
realizada y sugiere valores adecuados para este parametro.

Utilizando este procedimiento, SIMC se adapta a los cambios de concepto de
forma rapida, ya que todas las instancias nuevas son incorporadas a la base de
casos y los grupos creados son actualizados.

Al detectar un cambio de concepto, todo el conocimiento almacenado en la base
de casos es eliminado. Esta caracteristica, en particular, podria ser beneficiosa
para la aplicaciéon de SIMC en problemas de series temporales, pues bastaria
almacenar en memoria los casos eliminados, para reutilizarlos en momentos en
que se detecta un cambio de concepto, de un conocimiento que vuelve. Esta
posibilidad constituye una linea de investigaciéon para trabajos futuros.

SiMC produce buenos resultados con flujos de datos de diferentes caracteris-
ticas, especialmente tiene los mejores valores con conjuntos de datos desba-
lanceados que incluyen cambios de concepto, como podra comprobarse con la

experimentaciéon que muestra el préoximo capitulo.
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5.6 Conclusiones Parciales

El algoritmo SIMilarity-based Classifier (SIMC) presenta las siguientes venta-

jas:

e Combina de forma 6ptima atributos numéricos y nominales, a partir de

la utilizacién de la medida de distancia actualizable HVDM.

e Almacena un conjunto de casos en memoria de forma organizada, lo cual

garantiza el facil acceso a las instancias y la eficiencia del modelo.

e La politica de inserciéon y eliminacién que implementa estd basada en
el uso de estimadores disenados para apoyar la correcta seleccion de los

casos que deben ser almacenados.

e El algoritmo Actualizar Clasificador, garantiza el control del ruido y out-
liers, y se adapta a los cambios de concepto graduales que puedan ocurrir

en la funcién objetivo.

e Logra diferenciar entre el ruido y los cambios de concepto ocurridos, lo
que le permite adaptarse a estos cambios de concepto abruptos a través

de un método que combina dos medidas de precisién.

e La flexibilidad de su disefio le permitira adaptarse a contextos recurren-
tes, en caso de que la problematica lo requiera, almacenando los casos
que son sustituidos, cuando es detectado un cambio de concepto, para

utilizarlos con posterioridad.
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EXPERIMENTACION

6.1 Diseno de la Experimentacion

El esquema disenado para evaluar el algoritmo propuesto, incluye técnicas de
validacion cruzada, y un diseno especifico orientado al objetivo del estudio,
donde se consideran conjuntos de datos representativos de las situaciones a
resolver por el sistema.

Se utiliza la variante de comparacién con otros enfoques, con el objetivo de
concluir, de ser posible, qué caracteriza los conjuntos de datos para los cuales
el nuevo modelo propuesto arroja mejores resultados.

En (49) se presenta un resumen de los procedimientos a seguir en la vali-
dacion de nuevos algoritmos de Inteligencia Artificial (TA), en una muestra de
articulos seleccionados; y se hace énfasis en la importancia de la evaluaciéon
estadistica comparativa de los resultados experimentales (utilizando pruebas
de comparacion de poblaciones), en lugar de llegar a conclusiones sobre estu-
dios comparativos considerando solamente el valor promedio de alguna medida
(ejemplo, la precision) o la cantidad de archivos de datos para los cuales se
obtiene el mejor resultado respecto a los algoritmos considerados en el experi-
mento.

La comparacién que presenta este trabajo, se apoya sobre estadisticos descrip-
tivos, pero realiza una evaluaciéon mas profunda, que fundamenta la diferencia

entre unos modelos y otros, sobre distintos conjuntos de datos.

71



6.1. Diseno de la Experimentaciéon

6.1.1 Conjuntos de Datos

Para la experimentacién fueron seleccionados conjuntos de datos de diferentes
procedencias, con el objetivo de evaluar el modelo en el espectro mas amplio
posible.

De forma general, podemos clasificar los conjuntos de datos utilizados en sin-
téticos y reales. Dentro de los conjuntos de datos sintéticos se encuentran
los generadores de flujos de datos que estan incluidos en la libreria de la he-
rramienta Masive Online Analysis (MOA) (1), como Agrawal, Distrib, Gauss,
Hyperplane, Led, Means, Mixed, RandomRBF, RDG, Sine, Stagger y Wave-
form. Para los conjuntos de datos reales fueron utilizados algunos datasets de
la UCI- MLR (61), que han sido utilizados en multiples experimentos de estas
caracteristicas, como Balance, Breast, Car, Letter, Nursery, Pages-bloks, Pen
Digits, Vehicle y Vowel, ademés fueron utilizados flujos de datos reales publi-
cados en internet por investigadores de esta temética, como Bank, Covetype,
Elect, KDD, Poker Hand, Sea y Usenet recurrent. Las caracteristicas generales

de todos los conjuntos de datos utilizados se muestran en la tabla 6.1.

6.1.2 Medidas de evaluacion

Las métricas que evaluan el rendimiento de los clasificadores, fueron seleccio-

nadas a partir de su utilizacién en multiples trabajos (96; 48):

e Precision Absoluta de un algoritmo A con un flujo de datos D: se obtiene
de dividir el nimero de instancias correctamente clasificadas por A en D

entre la cantidad total de instancias clasificadas.

e Precision del flujo de un algoritmo A con un flujo de datos D: se ob-
tiene de dividir el niimero de instancias correctamente clasificadas de las
altimas 100 dividido entre 100.

e Promedio de tiempo de clasificacién: es el promedio de tiempo que el

sistema demora en clasificar una instancia.
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Origen Nombre No. Atributos Tipo No. Clases No. Instancias Cambio de Concepto
MOA Agrawal 9 Mix 2 100000
Distrib 2 Num 2 20000 X
Gauss 2 Num 2 20000 X
Hyperplane 2 Num 2 100000 X
Led24 24 Nom 7 100000 X
Means 2 Num 5 20000 X
Mixed 4 Mix 2 20000 X
RandomRDF 10 Num 2 100000
RDG 10 Nom 2 20000
Sine 2 Num 2 20000 X
UCI- MLR Annealing 39 Mix 5 20000
Balance 5 Num 3 20000
Breast 10 Num 6 20000
Car 7 Nom 4 20000 X
Nursery 8 Nom 5 20000 X
Pages-bloks 11 Num 5 20000
Pen Digits 17 Num 10 20000
Solar-Flare 13 Nom 6 20000
Vehicle 19 Num 4 20000
Vowel 14 Mix 11 20000
Datos Reales Bank 16 Mix 2 45210
Covtype 56 Mix 7 581012
Elec 4 Num 2 45312 X
KDD 41 Mix 2 125972
Poker Hand 10 Mix 10 25010
Sea 3 Num 2 60000
Usenet recurrent 658 Nom 2 5931

Tabla 6.1: Caracteristicas de los Conjuntos de Datos Utilizados en la experi-
mentacion.

e Promedio de tiempo de actualizacion: es el promedio de tiempo que el

sistema demora en actualizar la base de casos con una nueva instancia.

El rendimiento de los clasificadores también fue evaluado por clases, utilizando

las siguientes métricas (75):

e Precision Positiva, P: porcentaje de ejemplos que el clasificador ha predi-

cho como positivos y que en realidad lo son.

e Proporcion de Verdaderos Positivos (Recall), TPR: porcentaje de ejem-
plos correctamente clasificados de la clase positiva con respecto al nimero

total de elementos existentes de esa clase.

e F-Measure: es una medida combinada basada en P y el TPR. Se calcula
utilizando la siguiente formula: F' — Measure = 2 x ((P * TPR)/(P +
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TPR)).

6.1.3 Validacion estadistica

Para la evaluacién y comparacion de los diferentes esquemas, fueron utiliza-
dos estadisticos descriptivos como los valores de media y desviacién estandar,

ademés de algunos tests estadisticos, como se recomienda en (94):

e Test de Friedman, es un test no paramétrico que se utiliza para la com-
paracién de maultiples clasificadores sobre multiples conjuntos de datos.
Este test ordena los algoritmos por su comportamiento, con cada con-
junto separadamente. El algoritmo de mejor comportamiento toma el
lugar 1, y asi sucesivamente. En caso de empates, se asigna el promedio
del orden establecido. A partir de esto, el test decide cuando rechazar la

hipétesis nula o aceptarla en caso de que el ordenamiento sea igual.

e Pruebas Post-hoc, una vez que se ha determinado que existen diferencias
entre las medias, las pruebas post hoc permiten determinar qué medias
difieren. En este trabajo han sido utilizados los procedimientos de Ne-
menyi, Holm y Shafter. Estas pruebas indican qué esquemas tienen di-
ferencias significativas estadisticamente (en todos los tests se utiliza un
nivel de significatividad de 0.05).

6.2 Evaluacion de SimC

Con el objetivo de evaluar el rendimiento del algoritmo propuesto, incluyendo
la metodologia para el tratamiento a los cambios de concepto y las compara-
ciones con otros algoritmos como IBL-DS, LWF, TWF y Sliding Windows
(WIN400), que fueron previamente descritos, se realizaron diferentes experi-
mentos.

Inicialmente se presenta un experimento para seleccionar el valor mas adecuado
del parametro 7, del algoritmo 5 para cambios de concepto abruptos.

A continuacion, se evalua este algoritmo, a través de la comparacion de SIMC in-
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cluyendo este método y sin incluirlo, utilizando s6lo los conjuntos de datos sin-
téticos que presentan esta caracteristica. Luego se realizan experimentos para
comparar SIMC, con los demas modelos, de forma separada, con los conjuntos
de datos sintéticos y reales.

Todos los experimentos evalian todas las medidas de rendimiento propuestas
e incluyen los valores de media y desviacién estandar.

Los algoritmos de la comparacién tienen pardmetros que deben ser configura-
dos también. En este trabajo se utilizan los valores que proponen los articulos
correspondiente a cada modelo. Por ejemplo: LWF utiliza § = 0.04, 7 = 0.8;
TWEF utiliza w = 0.996 y para todos los experimentos se utiliza £k = 1 y una
ventana maxima de 400 instancias.

Los conjuntos de datos sintéticos fueron generados con un 5% de ruido y una
cantidad maxima de 20.000 y 100.000 instancias cada uno, con el objetivo de

estandarizar la experimentacién con otros trabajos publicados anteriormente.

6.2.1 Seleccionando valores de parametros

Cuando un cambio de concepto abrupto ocurre, la precision de los ultimos
ejemplos clasificados cae precipitadamente, debido a que el modelo no esta
preparado para responder correctamente al nuevo flujo de informaciéon. Cuando
esto ocurre se evidencia una diferencia significativa entre las medidas de la pre-
cision absoluta (total de instancias correctamente clasificadas/total de instan-
cias) y la precision de flujo (total de instancias bien clasificadas de las ultimas
100/100). Esta diferencia la definimos como el pardmetro 7, para determinar
cuéndo ocurre un cambio de concepto abrupto, y para la selecciéon de un valor
adecuado realizamos una experimentacién que compara el comportamiento del
algoritmo para diferentes valores de 7, diferenciando los conjuntos de datos
que tienen la caracteristica de tener cambios de concepto abrupto, los cuales
podemos monitorear méas facilmente y los conjuntos de datos que no tienen

cambios de concepto abruptos.

Utilizamos para el anélisis medidas de evaluacién de precision y tiempo,
y conjuntos de datos sintéticos y de la UCI/MLR, descritos anteriormente.

Los valores de 7 que proponemos son: el 10% y 30% de diferencia entre la
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6.2. Evaluacion de SiMC

Flujo de datos 7=01 7=03 7=05 7=07 7=09
Distrib 9124 9137 9128 9116 .9070
+.0015 +.0013 4 .0025 = .0034 =+ .0033
Gauss .8356 .8402 .8439 .8440 .8450
+.0048 +.0045 4 .0045 4+ .0044 =+ .0042
Hyperplane .8600 .8554 .8422 .8363 .8212
+.0103 +.0115 &+ .0118 =+ .0114 =+ .0152
Means 4642 4579 4542 .4440 .4416
+.0340 +.0326 =+ .0338 =+ .0333 =+ .0358
Mixed .8391 .8442 .8445 .8453 .8446
+.0033 +.0052 =+ .0036 =+ .0038 =+ .0044
Random .6417 .6435 .6406 .6413 .6419
+.0057 +.0050 4 .0039 4+ .0027 =+ .0029
Sine .8375 .8419 .8429 .8444 .8442
+.0029 +.0029 &+ .0027 4+ .0025 =+ .0033
Car 6777 6782 .6800 .6796 6775
+.0033 +.0023 4+ .0029 =+ .0023 =+ .0068
Nursery 4062 .4039 .3965 .3855 .3881
+.0036 +.0080 =+ .0152 =+ .0052 =+ .0039
Media 7194 L7199 7175 7147 7123
Desv. .1836 1860 1875 1912 1894

Tabla 6.2: Precision absoluta para diferentes valores del pardmetro 7 con con-
juntos de datos que tienen cambio de concepto.

precision del flujo y la precision absoluta.

Las tablas 6.2 y 6.3 muestran los resultados obtenidos con la medida de evalua-
cion precision absoluta, con conjuntos de datos que tienen cambios de concepto
abruptos y conjuntos de datos que no tienen esta caracteristica, respectiva-
mente. Analizando los valores de la media y la desviacion estandar obtenidos,
para los dos tipos de conjuntos de datos, los mejores resultados se presentan
para un 10% (7 = 0.1) de diferencia entre las medidas de precision.

De igual forma las tablas 6.4 y 6.5 muestran los resultados obtenidos con la
medida de evaluacién precision del flujo. Los valores de la media para los con-
juntos que tienen cambios de concepto presentan los mejores resultados para
un 30% (7 = 0.3) de diferencias entre las medidas de precision, y para los
conjuntos que no tienen cambio de concepto presentan mejores resultados para
una diferencia del 10% (7 = 0.1).

Los resultados para la medida de tiempo medio de actualizacion (el
tiempo promedio, en milisegundos, que demora el algoritmo en actualizar el

modelo con cada instancia nueva) se muestran en las tablas 6.6 y 6.7, respec-
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Capitulo 6. EXPERIMENTACION

Flujo de datos 7=01 7=03 7=05 7=07 7=09
Balance .6831 .7630 7616 7651 7638
+.0021 +£ .0044 &£ .0073 =+ .0042 £ .0025
Agrawal .6941 7118 7140 7199 .7266
+.0033 +.0107 =+ .0045 = .0058 = .0047
Led24 .6120 6141 .6156 .6163 6178
+ .0057 +.0055 =+ .0048 =+ .0042 =+ .0044
Ramdomrbf .9064 9191 .9247 9296 9317
+.0071 +.0068 =+ .0045 =+ .0042 =+ .0042
Rdg 9074 9182 9278 9278 .9365
+.0549 + .0504 + .0447 + .0472 +£ .0440
Breast .9996 7317 .6879 7241 .7280
+.0002 + .1062 =+ .0019 4 .0060 =+ .0023
Letter .4305 4336 4379 4395 4451
+.0029 +.0023 +.0021 = .0038 = .0024
Page 9553 9467 .9431 9374 .9304
+.0023 +.0026 =+ .0024 =+ .0040 =+ .0024
Pen .9343 9521 9591 .9588 .9610
+.0010 +.0014 =+ .0009 =+ .0017 =+ .0005
Vehicle .6544 .6582 .6592 .6618 .6662
+.0006 =+ .0008 =+ .0013 =+ .0016 =+ .0024
Vowel .8009 .8043 .8138 8172 .8095
+.0034 +.0025 +.0044 4+ .0061 =+ .0058
Media 7798 7684 7677 7725 7742
Desv. 1784 1627 1652 .1629 .1614

Tabla 6.3: Precision absoluta para diferentes valores del pardmetro 7 con con-
juntos de datos que no tienen cambio de concepto.

tivamente. Los valores de la media para los conjuntos que tienen cambios de
concepto presentan los mejores resultados para un 30% (7 = 0.3) de diferencias
entre las medidas de precisién, y para los conjuntos que no tienen cambios de

concepto presentan mejores resultados para una diferencia del 10% (7 = 0.1).

Para definir el valor del parametro 7, resulta interesante conocer también
la cantidad de veces que el algoritmo propuesto detecta un cambio de concepto,
por lo cual comparamos esta cantidad para los valores de 7 propuestos, que
obtienen mejores resultados. La tabla 6.8 muestra la cantidad de cambios de
concepto que encuentra SIMC para diferentes valores de 7 con los conjuntos
de datos que presentan esta caracteristica.

Los valores de 7 propuestos muestran resultados muy competitivos, pero de
forma general los mejores resultados se presentan para 7 = 0.1% con conjuntos

de datos que no presentan cambios de concepto abruptos y 7 = 0.3% para
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6.2. Evaluacion de SiMC

Flujo de datos 7=01 7=03 7=05 7=07 7=09
Distrib .9320 .9200 .9080 .9220 .9180
+.0239 =+ .0200 =+ .0449 + .0268 =+ .0303
Gauss .8780 .8540 .8820 .8840 .8840
+.0311 =+ .0546 =+ .0217 +.0251 =+ .0344
Hyperplane .8940 .8920 .8180 .9020 .9000
+.0546 £+ .0502 2167 +.0507 + .0158
Means 4900 .4940 .4440 .4580 4300
+.0596 4+ .0783 £ .0937 .1228 + .0778
Mixed .8780 .8860 .8700 .8760 .8740
+.0522 £+ .0462 4+ .0515 + .0483 + .0422
Random .5520 .5300 .5900 .6500 .6520
+.0773 £+ .0718 £ .0975 + .1065 =+ .1171
Sine .8720 .8740 .8820 .8840 .8860
+.0342 +.0358 +.0148 +.0114 =+ .0134
Car .5840 .6320 .7100 .7600 .5320
+.0647 +.1203 £.1626 +.2288  +.1080
Nursery 4260 .4800 .4240 .2220 .3540
1594 +.0648 £+ .0911 =+ .0877 <+ .1857
Media 7229 7291 7253 7287 7144
Desv. .2044 .1906 1938 .2435 2257

Tabla 6.4: Precisiéon del flujo para diferentes valores del parametro 7 con con-
juntos de datos que tienen cambio de concepto.

conjuntos de datos que si presentan cambios de concepto abruptos. Por otra
parte, la diferencia entre la cantidad de cambios de concepto detectados por
SIMC utilizando 7 = 0.1% y 7 = 0.3%, es significativa, reduciéndose con este
ultimo valor, en la mayoria de los casos, a menos del 70%, lo cual unido al
hecho de que los resultados en las medidas de precisién y tiempo no presentan
diferencias significativas, proponemos el valor de 7 = 0.3%, para todos los
conjuntos de datos, siendo utilizado este valor en lo sucesivo, en los restantes

experimentos.

6.2.2 Evaluando el tratamiento directo al cambio de concepto

Para evaluar el rendimiento del método para el tratamiento directo de los
cambios de concepto se comparan los resultados del algoritmo, incluyendo este
método (SIMCT) y sin incluirlo (SiMC), usando s6lo conjuntos de datos que
tienen esta caracteristica. Los resultados de las dos variantes, con todas las

medidas de rendimiento, incluyendo los valores de media y desviacién estandar,
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Capitulo 6. EXPERIMENTACION

Flujo de datos 7=01 7=03 7=05 7=07 7=09
Balance .6580 .7600 7720 .7600 7760
1123 +.0374 + .0669 =+ .0574 =+ .0623
Agrawal .6920 .7100 .7040 .7060 7220
+.0669 =+ .0430 =+ .0321 =+ .0627 <+ .0589
Led24 .6160 .6100 .6140 .6400 .6260
+.0773 + .0718 £ .0783 £ .0822 + .0764
Ramdomrbf .9040 .9380 .9360 .9500 .9440
+.0207 +.0228 =+ .0230 =+ .0255 =+ .0270
Rdg .8900 .8880 .9120 .9360 .9220
+.0809 =+ .0669 =+ .0614 =+ .0594 <+ .0581
Breast 1,0000  .7280 .6860 7120 .7040
+.0000 +.1246 £ .0503 =+ .0356 <+ .0428
Letter 4120 .4040 4100 .3920 .4020
+.0798 +.0207 4+ .0141 =+ .0164 +.0295
Page .9740 .9380 .9180 .9460 .9540
+.0167 =+ .0179 =+ .0482 £ .0483 + .0089
Pen .9480 .9400 .9800 .9820 .9640
+.0327 + .0316 =+ .0141 + .0084 =+ .0152
Vehicle .6560 .6800 .6460 .6380 .6460
+ .0472 £ .0682 £ .0483 £ .0311 =+ .0288
Vowel .8360 .8380 .8380 .8620 .8460
+ .0568 4+ .0327 £+ .0427 +£ .0726 £ .0404
Media .7805 7667 7651 7749 7733
Desv. .1858 .1664 1729 .1813 1757

Tabla 6.5: Precisiéon del flujo para diferentes valores del pardmetro 7 con con-
juntos de datos que no tienen cambio de concepto.

se muestran en la tabla 6.9. Para referirnos a cada variante utilizaremos, en
lo sucesivo, las notaciones: SIMC7 y SIMC. Para el anélisis estadistico de los
resultados, se aplica inicialmente el test de Friedman, con el que se rechaza la
hipotesis de igualdad y se infiere que existen diferencias significativas entre am-
bos modelos para todas la medidas de rendimiento empleadas. A continuacion,
se aplica el test de Wilcoxon por pares, resultando existir también diferencias
significativas entre los modelos en todas las medidas. Como resultado de este
andlisis podemos concluir que SIMCT es estadisticamente superior que SIMC,
en conjuntos de datos que tienen esta caracteristica, con lo cual comprobamos
la efectividad del método propuesto.

La figura 6.1 muestra la Curva de Aprendizaje de los flujos de datos Gauss
y Mixed, con las dos variantes del modelo. Al principio del experimento las
dos variantes presentan un comportamiento inestable, debido a que la base de

casos no estd completa aun, y esta situaciéon afecta los valores de la precision
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6.2. Evaluacion de SiMC

Flujo de datos 7=01 7=03 7=05 7=07 7=09
distrib .0203 .0205 .0252 .0261 .0191
+.0079 +.0038 4 .0021 = .0066 =+ .0038
gauss .0163 .0189 .0202 .0206 .0234
+.0019 +.0037 4 .0034 = .0039 =+ .0039
hyperplane .0244 .0210 0217 .0230 .0225
+.0048 +.0051 = .0053 =+ .0022 =+ .0044
means .0200 .0153 0175 .0173 .0169
+.0041 £ .0032 =+ .0050 <+ .0026 = .0054
mixed .0363 .0275 .0469 .0423 .0409
+.0065 =+ .0037 4 .0066 = .0044 =+ .0060
random .0312 .0261 .0238 .0272 .0229
+.0194 =+ .0066 =+ .0032 +.0039 =+ .0020
sine .0211 .0235 .0284 .0267 .0254
+.0075 +.0060 =+.0131 £ .0070 =+ .0068
car .0438 .0364 .0352 .0359 .0335
+.0073 +.0053 =+ .0069 =+ .0025 =+ .0069
nursery .0655 0671 .0565 .0553 .0546
+.0110 £ .0063 =+ .0063 =+ .0047 = .0061
media .0310 .0285 .0306 .0305 .0288
desv .0157 .0157 .0132 .0120 .0122

Tabla 6.6: Tiempo Medio de Actualizacion para diferentes valores del
pardametro 7 con conjuntos de datos que tienen cambio de concepto.

de la clasificacion. SIMC cae precipitadamente cada vez que ocurre un cambio
de la funcion objetivo, y toma més tiempo para volver a su estado anterior,
sin embargo SIMCT no cae abruptamente y se recupera del cambio mucho més
rapido. La combinacién de la politica de actualizacién, que abarca los cambios
graduales, y el método para el tratamiento directo de los cambios de concepto
abruptos, permiten a SIMC7 mantener altos indices de precisiéon en cada mo-
mento y hacen de éste un algoritmo eficiente para la clasificacion de flujos de

datos con estas caracteristicas.

6.2.3 Evaluando SIMC7 con conjuntos de datos sintéticos

Esta secciéon evaliia el comportamiento de SIMC7 en comparacién con otros
modelos que utilizan el Aprendizaje Basado en Instancias (IBL), descritos an-
teriormente.

La tabla 6.10 presenta los valores de precisién absoluta y precision del flujo, de

cada algoritmo con los conjunto de datos que presentan cambio de concepto,
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Capitulo 6. EXPERIMENTACION

Flujo de datos 7=01 7=03 7=05 7=07 7=09
balance .0191 0272 .0224 .0238 .0258
+ .0045 =+ .0075 £ .0026 £ .0049 =+ .0043
agrawal .0476 .0602 .0646 .0637 .0587
+.0062 +.0076 <+ .0057 4 .0058 4+ .0110
led24 .3376 .3620 3511 .3578 .3589
+.0234 +.0257 =+ .0281 =+ .0057 =+ .0199
ramdomrbf .0514 0631 0718 0773 .0825
+ .0068 =+ .0093 =£.0071 £ .0090 =+ .0076
rdg 0744 .0811 .0870 .0943 1014
+ .0054 =+ .0057 =£.0153 =£.0070 =+ .0176
breast .0411 .0855 0731 .0843 .0859
+ .0057 £ .0231 £ .0071 £ .0065 =+ .0109
letter 1295 1218 1110 1107 1041
+.0131 +.0114 +.0122 =+ .0185 = .0057
page .0469 .0484 .0403 .0380 .0391
+.0106 +.0096 =+ .0061 =+ .0063 =+ .0105
pen .0649 .0675 .0710 .0665 .0608
+.0071 4+ .0074 =+ .0086 <+ .0138 £ .0122
vehicle 0757 .0592 .0538 .0605 .0619
+ .0112 +.0055 =+ .0049 =+ .0065 =+ .0049
vowel 1232 1110 1134 .1055 .0981
+ .0247 +£ .0116 &£ .0175 =+ .0142 =+ .0186
media .0919 .0988 .0963 .0984 .0979
desv .0881 .0914 .0887 .0900 .0902

Tabla 6.7: Tiempo Medio de Actualizacion para diferentes valores del
pardametro 7 con conjuntos de datos que no tienen cambio de concepto.

ademaés de los valores de la desviacion estdndar y la media.

Con un 77% de precision y la més baja desviacion estandar, SIMCT presenta
los mejores resultados. Para el andlisis estadistico se aplica el test de Fried-
man, con 5 algoritmos y 7 conjuntos de datos, con lo cual la hipétesis nula es
rechazada y se infiere que existen diferencias significativas entre los esquemas
comparados. Para encontrar exactamente estas diferencias, se aplica el test de
Wilcoxon, por pares, y como resultado se obtiene que, con esta medida, SIMCT
es significativamente superior a IBL-DS, TWF y WIN400 y no presenta dife-
rencias con el modelo LWF.

Es necesario destacar los valores de precision obtenidos por SIMCT, con el con-
junto Mixed, de atributos mixtos, lo que demuestra la eficacia de la medida de
distancia utilizada; y Means, de mayor dimensionalidad con respecto al nimero
de clases.

Los valores obtenidos con la medida de la precisiéon del flujo, se muestran en
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6.2. Evaluacion de SiMC

Flujo de datos 7=0.1 7=0.3
Distrib 94 45
Gauss 114 71
Hyperplane 94 59
Means 165 147
Mixed 112 72
Random 142 116
Sine 116 72

Car 139 110
Nursery 157 149

Tabla 6.8: Cantidad de cambios de concepto detectados por SIMC para dife-
rentes valores de 7 con flujos de datos sintético.

la tabla 6.10. Una vez maés el rendimiento de SIMC7 es el mejor, con una
precision de 77% y la méas baja desviacion estandar. El mismo procedimiento
estadistico se repite. El test de Friedman rechaza la hipotesis nula, y se infiere
que existen diferencias significativas. El test de Wilcoxon, compara cada par,
y demuestra que con esta medida SIMCT es significativamente mejor que los
modelos IBL-DS, TWF y WIN400, y que no presenta diferencias con respecto
a LWF.

En esta medida de evaluacion, SIMCt también muestra buenos resultados con
el conjunto de atributos mezclados Mixed y con el conjunto de mayor dimen-
sionalidad Means. Es necesario destacar que, teniendo en cuenta los valores
medios, SIMCT obtiene los mejores porcentajes de precision.

Un objetivo importante en el contexto de flujo de datos es lograr actualizar
y clasificar nuevos casos de prueba, en tiempos apropiados. La tabla 6.11
muestra el comportamiento de todos los modelos con respecto a los tiempos
medios de actualizaciéon y clasificacion de cada algoritmo con cada conjunto
de datos. Win400 y TWF son los modelos més rapidos, sin embargo éstos no
tienen buenos resultados en la medidas de precision. Los algoritmos IBL-DS y
LWF son muy competitivos, dado que presentan resultados similares a SIMCT
en la precision, pero no resultan eficientes a la hora de actualizar el modelo.
El anélisis estadistico demuestra que, para la medida de tiempo medio de ac-
tualizacion, SIMCT es significativamente mejor que IBL-DS y LWEF. Por otra
parte, los modelos TWF y WIN400 presentan los mejores resultados para esta

medida.
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Capitulo 6. EXPERIMENTACION

‘ Precision Absoluta | Precision del Flujo H Tiempo Medio de Clasificacion | Tiempo Medio de Actualizacion

Flujo de datos  S1mMC SiMCT SimC SiMCT SimC SiMCr SimC SiMCr
Distrib 7210 9070 4240 9180 1679 1156 .0241 .0191

+ .0784 £+ .0033 &+ .3029 +£.0303 + .0043 =+ .0060 +.0024 =+ .0038
Gauss .5062 .8450 .8420 .8840 1754 1444 .0293 0234

+ .0031 =+ .0042 £ .0507 &£ .0344 £+ .0096 =+ .0186 +.0041 =+ .0039
Hyperplane .6083 8212 5600 .9000 1659 1105 .0342 0225

+ .0388 + .0152 £ .0700 &+ .0158 4 .0187 =+ .0087 + .0031 =+ .0044
Means 2129 4416 .1700 .4300 1931 .0968 0227 .0169

+.0021 +.0358 =+ .0406 + .0778 £ .0071 =+ .0076 +.0046 =+ .0054
Mixed 5010 .8446 .8000 8740 4598 4184 .0446 .0409

+.0009 +.0044 +.0274 4+ .0422 £ .0221 =+ .0116 + .0111 £ .0060
Random .5094 .6419 .5000 .6520 1758 .1068 0315 0229

+.0042 £ .0029 +£.0339 4+ .1171 £ .0080 =+ .0078 +.0016 £ .0020
Sine .5034 .8442 .8500 .8860 1749 .1948 .0299 .0254

+.0014 £+ .0033 +£.0394 £ .0134 £+ .0111 =+ .0150 +.0039 =+ .0068
Car .5684 6775 .5120 .5320 7524 4163 0501 .0335

+ .0348 £ .0068 + .1413 4+ .1080 £ .0713 =+ .0099 + .0054 £ .0069
Nursery .2365 3881 .4200 .3540 1.553 .5849 0815 .0546

+.0635 +.0039 £ .2595 <+ .1857 £ .0360 =+ .0137 +.0110 + .0061
Media 4852 7123 5642 7144 4243 2432 .0387 .0288
Desv. 1640 1894 2283 2257 4684 1815 0183 0122

Tabla 6.9: Medidas de precision Absoluta y precision del Flujo de SiMC y
SIMCT.

SiMCT presenta mejores tiempos actualizando el modelo que en el proceso
de clasificacién, pues durante éste, todas las instancias en la base de casos
deben ser analizadas, como en un k-NN estdndar, por lo cual demora més.
Sin embargo en la medida de tiempo medio de actualizaciéon presenta buenos
resultados, y si éstos son combinados con los valores de precisiéon que obtiene,
SiMCT puede resultar un método efectivo para la clasificacion de flujo de datos

con cambio de concepto.

6.2.4 Evaluando SIiMC7 con conjuntos de datos de la UCI-
MLR

Los conjuntos de datos de la UCI-MLR, estan basados en problemas reales, y
son utilizados para la validacion de todos los algoritmos de mineria de datos.
Los conjuntos seleccionados han sido utilizados para evaluar algunos clasifi-
cadores de flujo de datos como (48; 96), sin embargo, necesitan adaptarse a la
problemética, pues estos conjuntos por lo general tienen un nimero pequeno

de casos. Con el objetivo de evaluar el comportamiento del modelo propuesto,
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Fluje de Datos - Gauss

1y . . . . : )
|
oofh g |
Ve, esmarmem amemame= Ly L S L L N L L QR |
o8
Ul'| !
| 3
| . Ly
| . 5 by

08
05

04l

Precision Absoluta

03

02

- = = SICT
o1 SIAC
) L L L L L L L L L
0 02 04 06 o8 1 12 14 18 18 2
Cantidad de Instancias *10°
Fiujo de Datos - Mixed
1 ki vl
. i
F === e =—gpe==y === ge====||—-sssssssessss====
o8 3
o7
s 08
i
= s
3
8
& o4
03
02|
== —smcr
ailk SIMC
ol L i ’ L L
0 02 04 06 o8 1 12 14 18 18 2
Cantidad de Instancias Ty

Figura 6.1: Curva de Aprendizaje de SIMC y SiMCrt, con los conjuntos de
datos sintéticos: Gauss y Mixed

en todas las situaciones posibles, estos conjuntos de datos presentan caracteris-
ticas diferentes en cuanto a dimensionalidad, tipo de atributos y no presentan
cambio de concepto.

La tabla 6.12 muestra los valores obtenidos para las medidas de precisién. El
anélisis estadistico realizado para la medida de precisién absoluta demuestra
que con estos conjuntos de datos SIMCT es significativamente superior a los

algoritmos IBL-DS, LWF y WIN400, y no presenta diferencias con el modelo
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Capitulo 6. EXPERIMENTACION

‘ Precision Absoluta | Precision del Flujo
Flujo de datos SimCr  IBL-DS LWF TWF Win400 SimCr IBL-DS LWF TWF Win400
Distrib 19200 9116 .8861 .8618 .8622 19200 19180 .8800 19020 19020
4+ .0200 &£ .0036 + .0050 4£.0021 + .0028 4+ .0200 &£ .0268 + .0748 4+ .0349 + .0349
Gauss .8540 .8039 5516 .5498 5486 .8540 7860 5320 5820 5780
+ .0546 + .0199 =+ .0044 + .0065 =+ .0034 + .0546 + .0261 + .0466 + .0249 + .0268
Hyperplane .8920 .8319 .8627 7997 7814 .8920 .8200 19000 .8700 .8440
+ 0502 + .0194 =+ 0285 =+ .0139 =+ .0077 =+ .0502 =+ .1782 =+ .0700 =+ .0539 =+ .0650
Means .4940 .3926 3232 2311 2283 .4940 .3460 .3240 2320 2280
+ .0783 + .0149 + .0192 + .0075 =+ .0058 + .0783 + .0522 +.0799 + .0217 + .0327
Mixed .8860 .8367 7586 7512 7515 .8860 .8320 .8000 7860 .8020
+.0462 4+ .0017 4+ .0036 =+ .0032 + .0022 + .0462 + .0444 + .0539 +.0336 =+ .0130
Random .5300 .6299 6755 6185 .6198 5300 .5980 7320 5920 6640
+ 0718 =+ .0075 =+ .0040 =+ .0035 + .0026 + .0718 + .1434 + .1274 + .0898 + .1159
Sine .8740 .8335 6760 6767 6754 .8740 .8540 .7300 .7100 7340
+ .0358 + .0051 =+ .0048 +.0012 +.0030 + .0358 + .0434 + .0406 =+ .0400 =+ .0518
Media 7710 .7486 6762 6413 6382 7786 7363 .6997 6677 6789
Desv. 1617 1790 1940 .2098 2087 1835 1987 2057 .2290 .2269

Tabla 6.10: Precision absoluta y Precisién del flujo para cada algoritmo con
cada flujo de datos sintéticos.

TWEF. Ademas es necesario destacar que obtiene buenos resultados con con-
juntos de datos de alta dimensionalidad, con respecto al niimero de atributos y
clases, como Nursery, Balance, Breast, Pen-Digit y Vowel, este tultimo ademés
presenta atributos mezclados. El anélisis estadistico realizado para la medida
de precision del flujo demuestra que con estos conjuntos de datos SIMCT es
significativamente superior a los algoritmos IBL-DS y LWF, y no presenta dife-
rencias con los modelos TWF y WIN400. También con esta medida se obtienen
buenos resultados con conjuntos de datos de alta dimensionalidad, como Nurs-
ery, Balance, Pen-Digit y Vowel.

La tabla 6.13 muestra los resultados de las medida del tiempo medio de ac-
tualizacién y tiempo medio de clasificacién. En la medida de tiempo medio de
actualizacion, SIMCT es significativamente superior a los algoritmos IBL-DS y
LWF, pero presenta tiempos més elevados comparados con los modelos TWF
y WIN400. Estos ultimos presentan los mejores tiempos de ejecuciéon, como
se evidenci6 en la experimentacion del epigrafe anterior. En la medida del
tiempo medio de clasificacién, SIMC7T es significativamente superior al algo-
ritmo LWF, pero presenta tiempos mas elevados comparados con los modelos
IBL-DS, TWF y WIN400.
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‘ Tiempo medio de actualizacién | Tiempo medio de clasificacion
Flujo de datos SimMCr  IBL-DS LWF TWF Win400 SmmCr IBL-DS LWF TWF Win400
Distrib .0205 1.141 .1160 .0003 .0094 .0933 .0974 .0541 .0803 .0294
+.0038 £ 4810 +.0108 +.0004 =+ .0032 =+ .0036 =+ .0134 =+ .0039 + .0115 =+ .0065
Gauss .0189 .8055 .0671 .0018 0132 1094 1114 .0530 .0810 .0403

£ .0037 £ .0095 &£ .0093 &£ .0009 &£ .0023 &£ .0107 £.0066 £ .0083 £ .0043 £ .0048

Hyperplane .0210 7418 .1069 .0016 .0097 .1038 .0810 0767 .0945 .0369
+.0051 £+ .0843 4 .0590 =+ .0013 =+ .0019 =+ .0149 =+ 0138 =+ 0150 =+ 0155 = .0052

Means .0153 .7693 .0475 .0017 .0106 .0832 .0823 .0566 .1028 .0391
4+ .0032 £ .0820 &£ .0061 4 .0003 = .0044 £.0030 £ .0062 £ .0147 £ .0082 £ .0121
Mixed 0275 9861 .2985 .0119 0152 3131 1537 .2474 1744 .0533
+.0037 £ .0815 =+ .0252 4+ .0038 =+ .0031 =+ .0176 =+ .0070 = .0498 =+ .0265 =.0147
Random .0261 7772 .0737 .0028 0124 1121 .0908 .0561 .1090 .0439
+.0066 =+ .0167 £ .0108 4 .0015 =+ .0013 +£.0192 =+ .0148 =£.0081 =+ .0086 =+ .0162
Sine .0235 .7893 .0745 .0037 0122 1575 .0941 .0713 1129 .0448
+ .0060 =+ .0308 4 .0071 4£.0026 £ .0050 =+ .0229 < .0144 =+ .0097 =+ .0116 =+ .0035
Media .0218 .8587 1120 .0034 0118 .1389 1015 .0879 1078 .0411
Desv. .0042 .1485 .0855 .0039 .0021 .0803 .0252 .0709 .0320 .0074

Tabla 6.11: Tiempo medio de actualizaciéon y Tiempo medio de clasificacion
(en milisegundos) de cada algoritmo con cada flujo de datos sintético.

6.2.5 Evaluando SIMCT con conjuntos de datos reales.

Los flujos de datos reales KDD, SEA y Usenet recurrent utilizados se encuen-
tran publicados en el siguiente sitio web http://www.liaad.up.pt/kdus, el resto
estdn publicados en la UCI-MLR disponibles para todos los investigadores.
Estos conjuntos de datos presentan diferentes caracteristicas en cuanto a dime-
sionalidad, balance de clases y cambios de concepto. Para el anélisis del
rendimiento de SIMCT con estos conjuntos de datos se establece una com-
paracién con los modelos IBL-DS, TWF y Win400. No se incluye el algoritmo
LWF, debido a que los tiempos de ejecucidon para los procesos de clasificacion
y actualizacién son muy elevados, resultando inadecuada su aplicacién en este
contexto.

La tabla 6.14 muestra los valores obtenidos para las medidas de precisiéon. El
andlisis estadistico realizado para las dos medidas de precision acepta la hipote-
sis nula y concluye que no existen diferencias significativas entre los modelos
comparados. El rendimiento del modelo en las medidas de tiempo es similar a
los experimentos anteriores.

La evaluacion del rendimiento por clases es algo decisivo para obtener una me-

dida del rendimiento de un clasificador. Generalmente en problemas binarios

86



Capitulo 6. EXPERIMENTACION

‘ Precision Absoluta | Precision del Flujo
Flujo de datos SimCr  IBL-DS LWF TWF Win400 SimCr  IBL-DS LWF TWF Win40
Car 6782 .6500 6027 5978 .6242 .6320 5160 .6180 .4980 .6560
+.0023 £ .0042 4+ .0429 4+ .0026 =+ .0036 +.1203  £.0904 £ .2190 +.1497 £ .2274
Nursery .4039 .3410 .3989 .2535 .3756 .4800 .3200 .3820 .2380 .3880
+.0080 + .0113 +.0262 =+ .0015 = .0006 +.0648 £ .0596 =+ .1608 =+ .0370 =£.0311
Balance 7630 7130 .0753 .6829 5454 .7600 .6940 .0720 .7080 .5900
+.0044 + .0042 + .0105 =+ .0065 =+ .0110 +.0374  £.1092 £ .0396 +.0460  +.0992
Agrawal 7118 6214 .8601 .7928 .5600 .7100 .5620 .8180 .7900 .5340
+.0107 4+ .0027 +.0082 £+ .0022 4+ .0031 +.0430 £.0311 £.0526 £.0400 =+ .0808
Led24 6141 .3953 .6259 5541 .3690 .6100 .3940 .6100 5760 .3980
+.0055 £ .0029 =+ .0033 4+ .0051 =+ .0028 +.0718  +.0720 +£.0914  £.0404  +.0507
Ramdomrbf 9191 .8003 .8803 9224 9251 .9380 .7920 .8060 .9420 .9400
+.0068 £ .0293 &+ .0242 4+ .0051 =+ .0057 +.0228  +.0444 £+ .0799 £.0179  +.0245
Rdg 9182 .8896 .8825 .9200 .8849 Rdg .8880 .8680 .8800 19280 .9060
+.0504 4+ .0133 +.0666 =+ .0582 4+ .0511 +.0669 =+ .0249 £.0624 +.0958  +.0639
Breast 9998 .8546 .7995 9947 9996 1.000 .8520 .8080 1.000 1.000
+.0003 4+ .0164 =+ .0008 =+ .0002 =+ .0004 +.0000  £.0409  £.0110 £ .0000 =+ .0000
Letter 4336 .2653 4158 .6326 .6350 .4040 .2380 .2620 .6260 .6300
+.0023 4+ .0096 + .0029 + .0014 &+ .0010 +.0207 £.1003 £ .0545 +£.0358  +.0354
Page 9467 .9330 9377 9442 9467 .9380 .9240 .9220 .9420 19520
+.0026 =+ .0021 =+ .0028 4+ .0023 =+ .0016 +.0179  £.0737  £.0841  +.0402  +.0507
Pen-Digit 9521 .8575 .6093 .9559 9578 .9400 7920 .4020 19500 .9580
+.0014 £ .0030 =+ .0056 =+ .0006 =+ .0004 +.0316 £.0427 £ .0335 =+ .0308 +.0228
Vehicle 6582 .6286 .5942 6720 6181 .6800 .6420 .5320 .6780 .6420
+.0008 &+ .0052 4+ .0081 =+ .0010 = .0009 +.0682 + .0228 +.0335 +.0217  +.0327
Vowel .8043 5828 2224 7956 .8546 .8380 5360 .0160 .8260 .8840
+.0025 =+ .0121 +.0249 + .0050 =+ .0037 +.0327  £.3344  £.0089 £ .0555 £.0518
Media 7541 6563 .6080 7476 7151 7541 .6563 .6080 7476 7151
Desv. 1948 2165 .2696 2111 .2232 1948 2165 .2696 2111 .2232

Tabla 6.12: Precision absoluta y Precisién del flujo para cada algoritmo con
cada data set de UCI-MLR.

existe un desbalance considerable entre las clases, permitiendo al clasificador
obtener cerca del 100 % de precision en la clase mayoritaria, pero un bajo
redimiento en la clase minoritaria. Un buen clasificador consigue buenos resul-
tados para ambas clases en términos de recall, lo cual garantiza su efectividad
para identificar los elementos de cada clase. La tabla 6.15 muestra los resulta-
dos de Precision/Recall/f-Measure para cada clasificador, con flujos de datos
reales binarios, por clases. Las clases minoritarias son marcadas con * y los
mejores resultados de la medida f-measure se encuentran resaltados.

SiMCT obtiene buenos resultados para cada clase, en especial para las clases
més desbalanceada. En todos los casos SIMCT obtiene los mejores resultados
con las clases minoritarias superando al resto de los algoritmos de la compara-

cion que obtienen rendimientos muy pobres en cada caso. Estos resultados se
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‘ Tiempo medio de actualizacién | Tiempo medio de clasificacion
Flujo de datos SiMCr  IBL-DS LWF TWF Win400 SmmCr IBL-DS LWF TWF Win400
Car .0364 6782 3.9607  .0335 0272 .3926 .3205 1.177 1535 1788
+.0053 £ .0408 +.1895 +.0033 +.0101 £.0507 £.0321 £.2659 +£.0096 +.0194
Nursery .0671 7137 .6668 .0524 .0328 .6078 .3390 4505 .2238 .2162
+.0063 =+ .0311 =+ .0902 =+ .0153 =+ .0046 +.0235 £.0479 £+ .0971 =+ .0290 =+ .0222
Balance 0272 1.162 7477 .0016 .0133 .1483 1175 .2513 1071 .0362
+.0075 £ .2668 <+ .0905 =+ .0008 =+ .0047 =+ .0140 =£.0125 +£.0583 +.0070 +.0079
Agrawal .0602 3.132 2.641 .0526 .0241 5167 7173 1.873 .2567 .0877
+.0076 +1.366 + .5041 <+ .0081 4 .0034 4.0889 +£.1166 + 2163 + .0066 =.0090
Led24 .3620 1.784 3.273 1781 0747 4.016 .8781 3.022 .5413 .9096

+ .0257 £ .0475 £ .0900 =+ .0134 4+ .0138 £.1421 £+.0234 +.0983 +.0308 +.0478

Ramdomrbf .0631 5.484 5.101 .0028 .0308 4657 .8657 4.763 .2581 .3872
+.0093 £ 2474 £ .9327 £.0013 £.0039 £.0085 £.1660 £.7224 £.0149 £.0127

Rdg .0811 1.066 1.528 .0310 .0310 1.058 5107 .8501 .2539 3114
+ .0057 £ .0259 &£ .1314 £ .0054 =+ .0035 £.2420 +.0123 £ 1400 =+ .0140 =+.0177
Breast .0430 2.729 7347 .0030 .0247 5512 717 4565 .2400 .0749
+.0099 + .5503 £ .1014 &£ .0007 =+ .0059 +£.0086 £ .0177 £ 1121 =+ .0202 =£.0058
Letter 1218 3.015 1.205 .0039 .0464 .4849 1995 1.129 .3995 .4830
+ .0114 £+ 2336 £+ .0772 £ .0030 =+ .0072 £.0383 +.0191 £ 1104 =+.0148 +.0398
Page .0484 1.897 2.744 .0017 .0282 2071 .3629 1.558 2716 .1063
+.0096 =+ .1483 £ .1951 4£.0007 £.0043 £.0125 £.0224 £ .0619 =+ .0217 =£.0160
Pen-Digit .0675 2.887 1.830 .0048 0517 9061 5064 1.405 .4603 .2697
+ .0074 £ 3444 £ .0991 £ .0013 £ .0105 £ .0297 £ .0539 £.0463 £ .0232 £.0440
Vehicle .0592 3.155 1.426 .0073 .0427 3739 4347 1.035 .5499 2179
+.0055 + .1610 £ .1149 &£ .0021 =+ .0046 =+ .0068 =£.0310 £.0601 =+ .0242 +£.0249
Vowel 1110 1.787 1.361 0779 .0508 1.340 2126 8670 4623 .330
+ .0116 £ .1379 £ .0581 =+ .0124 £ .0039 =+ .0667 =+ .0135 £.0615 =+ .0136 = .0330
Media .0949 2.554 2.054 .0331 .0380 9154 4525 1.564 .3455 .2922
Desv. .0929 1.240 1.302 0543 0172 1.0899 2737 1.300 .1439 .2497

Tabla 6.13: Tiempo medio de actualizaciéon y Tiempo medio de clasificaciéon
(en milisegundos) para cada algoritmo con cada data set de UCI-MLR.

deben a que SIMCr, a diferencia del resto de los modelos de la comparacion,
logra mantener un balance entre todas las clases que componen el problema,
evitando que el desbalance favorezca a la clase mayoritaria. La estructura
flexible de SiMCr, formada por grupos en cada clase y su politica de inser-
cion/eliminacion garantizan la permanencia de los ejemplos més significativos
desde el punto de vista espacial y temporal, lo que resulta muy efectivo en con-
juntos de datos desbalanceados, donde el principal problema radica en mejorar
el rendimiento del clasificador con la clase minoritaria.

El método para el tratamiento de cambios de concepto estd basado en un hecho
simple, cuando existen diferencias entre las principales medidas de precision,
se asume que estd ocurriendo un cambio de concepto y el modelo se prepara

para recibir la nueva informacién que trae este cambio. Cuando el cambio es
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‘ Precision Absoluta Precision del Flujo
Flujo de datos SiMCr  IBL-DS TWF Wind400 SiMCr IBL-DS TWF Win400
Airlines 5877 6075 1984 5575 .58 .57 21 .55
Bank .8822 .8669 .8798  .8766 .63 .64 .57 .58
Poker Hand 4438 .4469 4652 4719 .33 AT 48 .58
Covtype 9325 9287 2869 9541 1.0 1.0 1.0 1.0
KDD 9628 9479 9685 .9539 .98 .90 95 97
Sea 7922 .7886 .8508  .8045 .81 .80 81 .78
Usenet recurrent .5666 .5852 .6002  .5870 .60 .59 .59 .52
Elec .8094 .8018 7904 .7823 .89 N .84 .83
Media 7471 .7466 6300 .7484 .72 71 .68 .72
Desv. .1908 .1805 2887 1867 .23 .18 .26 .19

Tabla 6.14: Precision absoluta y Precisién del flujo para cada algoritmo con
cada flujo de datos real.

detectado, la estructura del modelo mantiene el balance entre las clases, agre-

gando los nuevos casos que llegan y actualizando los grupos por cada clase.

Los resultados demuestran que SIMCT constituye una propuesta eficiente y

eficaz para la clasificacion de flujos de datos desbalanceados y cambiantes.

6.3 Conclusiones Parciales

Clases SmCr IBL-DS TWF WIN400
P/TPR/f-Measure | P/TPR/f-Measure | P/TPR/f-Measure | P/TPR/f-Measure

Bank

Yes* 19/49/.49 59/.20/.30 70/12/20 76/.07/13

No .93/.93/.93 .90/.98/.94 .89/.99/.94 .89/.99/.94
Elect

UP* 78/.85/.81 83/.68/.77 95/.52/.68 95/51/.66

Down .88/.82/.85 .80/.93/.86 .73/.98/.84 .73/.98/.83
KDD

Anomaly* .96/.95/.96 .98/.91/.94 .99/.87/.93 .99/.85/.92

Normal .96/.96/.96 92/.99/.95 90/.99/.94 .89/.99/.94

Sea
Clase0* 71).73/.72 .83/.59/.69 .89/.49/.63 .89/.49/.63
Clasel .83/.82/.83 793/.93/ .85 76/.96/.85 76/.96/.85
Tabla 6.15: Rendimiento por clases.

SiMCr ha sido probado con conjuntos de datos de diferentes caracteristicas

y evaluado estadisticamente con varias medidas de rendimiento. A partir del

analisis realizado se puede concluir que:
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e Con el experimento realizado para obtener un valor adecuado del parametro
7 en el algoritmo 5, propuesto para el tratamiento a los cambios de con-
cepto abruptos, concluimos en la utilizacién del valor 7 = 0.3, para el
resto de los experimentos, obteniéndose buenos resultados en la mayoria
de los casos. Sin embargo, especificamente se propone 7 = 0.3 para flujos
de datos con cambios de concepto abruptos y 7 = 0.1 para los que no

presentan cambios o presentan cambios de concepto graduales.

e El algoritmo 5, es un método efectivo, que resuelve directamente los
cambios de concepto abruptos que ocurren en la funciéon objetivo. Su
combinacién con el algoritmo 4, presenta resultados estadisticamente su-

periores a la aplicaciéon de éste tltimo tnicamente.
e Para conjuntos de datos sintéticos:

— En las medidas de precision SIMCT obtiene los mejores porcentajes
de clasificaciones correctas. Siendo estadisticamente superior a los
algoritmos IBL-DS, TWF y WIN400 y no presentando diferencias
significativas con el modelo LWF. En estas medidas obtiene buenos
resultados, con flujos de datos de alta dimensionalidad y de atribu-

tos mezclados.

— En la medida de tiempo medio de actualizacion, SIMCT es significa-
tivamente superior a IBL-DS y LWF.

e Para conjuntos de la UCI-MLR:

— En la medida de precisién absoluta, SIMCT es estadisticamente su-
perior a los algoritmos IBL-DS, LWF y WIN400 y no presenta dife-
rencias significativas con TWF. Obtiene los mejores resultados con
conjuntos de datos de alta dimensionalidad y de atributos mezcla-

dos.

— En la medida de precision del flujo, SIMCT es estadisticamente su-
perior a los algoritmos IBL-DS y LWF, y no presenta diferencias
significativas con TWF y WIN400.
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— En la medida de tiempo medio de actualizaciéon, SIMCT es significa-
tivamente superior IBL-DS y LWF.

— En la medida de tiempo medio de clasificacién, SIMCT es significa-
tivamente superior a LWF y no presenta diferencias con respecto
a IBL-DS. TWF y WIN400 presentan los mejores resultados para

esta medida.
e Para flujos de datos reales:

— En las medida de precisiéon, SIMCT no presenta diferencias significa-

tivas con el resto de los modelos comparados.

— En el analisis del rendimiento por clases, SIMCr obtiene los mejores
resultados en flujos de datos desbalanceados, demostrando ser méas
efectivo para identificar los elementos de la clase minoritaria, que el

resto de los modelos de la comparacién.
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Capitulo 7

CONCLUSIONES Y
TRABAJOS FUTUROS

7.1 Conclusiones

Como resultado de la presente tesis se llegd a las siguientes conclusiones:

e Hemos realizado un estudio de los retos y problemas asociados a la mine-
ria de flujos de datos y las principales técnicas de aprendizaje utilizadas

para enfrentarlos (ver capitulo II).

e Hemos realizado un anélisis de las técnicas del Aprendizaje Basado en
Instancias, con los principales elementos que la constituyen (ver Capitulo
I11).

e Hemos realizado un estudio de los algoritmos para mineria de flujos de
datos propuestos en la bibliografia, especificamente los modelo de agru-
pamiento y clasificacién y sus principales ventajas y desventajas, ha-
ciendo énfasis en aquéllos que utilizan la técnica del Aprendizaje Basado
en Instancias y sus métodos para tratar los problemas asociados al apren-

dizaje en flujos de datos (ver Capitulo IV).

e Hemos propuesto un algoritmo de clasificaciéon para flujo de datos que
combina de forma éptima atributos numéricos y nominales, a partir de la
utilizacién de la medida de distancia actualizable HVDM. El modelo pro-

puesto almacena un conjunto de casos en memoria de forma organizada,
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formando grupos de instancias segtn su similitud. La politica de inser-
cion/eliminacion que implementa estéd basada en el uso de estimadores
disenados para apoyar la correcta selecciéon de los casos que deben ser al-
macenados y adaptarse a los cambios de concepto graduales que puedan
ocurrir en la funcién objetivo. El algoritmo propuesto logra diferenciar
entre el ruido y los cambios de concepto ocurridos, lo que le permite
adaptarse a estos cambios de concepto abruptos a través de un método
propio que combina dos medidas de precision. Ademas la flexibilidad de
su diseno le permitira adaptarse a contextos recurrentes, en caso de que

la problematica lo requiera (ver Capitulo V).

Hemos validado la propuesta con datos sintéticos que simulan la ocu-
rrencia de cambios de concepto, con bases de datos internacionales de la
UCI Machine Learning Repository (ver Capitulo VI) y con problemas de
flujos de datos reales disponibles en la web, donde se verifico la superiori-
dad estadistica del modelo propuesto, con respecto a otros algoritmos de
la bibliografia, utilizandos en la clasificacion de flujos de datos. Ademéas
se concluye que SIMCT obtiene los mejores resultados en conjuntos de

datos desbalanceados y que presentan cambios de concepto.
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7.2 Trabajo futuro

e En cuanto al algoritmo de clasificacién para flujos de datos propuesto,

hay varias direcciones de trabajo que se podrian llevar a cabo en el futuro:

1. Disenar y validar una estrategia que permita al modelo adaptarse a
entornos recurrentes, a partir de la utilizaciéon de los casos elimina-

dos.

2. Disenar y validar un mecanismo que permita al modelo ajustar el
tamano de la base de casos, en cada momento. Mejorando asi la

eficiencia y eficacia del algoritmo.

3. Disenar y validar un mecanismo que permita incluir nuevas carac-
teristicas del problema en cualquier momento, utilizando ademés
algtin método de selecciéon de atributos, para evaluar la importancia

de los mismo en el proceso de clasificacion.

e En cuanto a la aplicaciéon del algoritmo de clasificacion para flujos de

datos propuesto:

1. Obtener una herramienta informaéatica para el apoyo a la toma de
desiciones en los servicios agrometeorologicos del Centro Provincial

de Meteorologia de Pinar del Rio, utilizando el modelo propuesto.
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