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En este trabajo se pretende examinar el uso de técnicas de aprendizaje
aplicadas al analisis de grandes flujos continuos de datos, denominados streams,
poniendo énfasis en la tarea de clasificacion. En el capitulo 1 se definen y
detallan las caracteristicas de los streams, incluyendo sus aplicaciones, algunas
de las técnicas basicas con las que se trabaja y examinando conceptos
relevantes en el entorno como el de la deriva conceptual. El capitulo 2 introduce
los problemas a la hora de adaptar algunos métodos tradicionales de
aprendizaje automatico a su uso en streams y presenta algunos de los sistemas
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procedimientos que usan para satisfacer los requerimientos funcionales
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proposito de evaluar su rendimiento y compararlo con el de un sistema
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Introduccion

En el mundo actual se generan a cada instante enormes volimenes de
informacion: consultas en motores de busqueda como Google, transacciones
economicas o actividad de red.

Todos estos datos pueden contener conocimiento relevante para tomar mejores
decisiones, por lo que su analisis, conocido como mineria de datos, es una
actividad importante. Como el volumen de informacion es muy elevado no es
practico estudiarla manualmente, asi que esta tarea se lleva a cabo mediante
técnicas de aprendizaje automatico, que son capaces de aprender de los datos
que examinan y generalizar el conocimiento obtenido. Dentro de este campo se
encuentra la tarea de clasificacion, que consiste en determinar a qué categoria
pertenece un nuevo dato. Por ejemplo, determinar si determinada actividad en
una tarjeta de crédito constituye un posible fraude.

Un flujo constante y potencialmente infinito de datos se denomina stream, y por
sus caracteristicas no es posible almacenar los datos para su posterior analisis,
sino que deben ser procesados en tiempo real. Muchos de los sistemas de
clasificacion no estan pensados para operar en esas condiciones, por lo que es
necesario idear nuevos procedimientos que puedan extraer el conocimiento en
los datos dando una sola pasada y adaptandose a otra de las caracteristicas mas
importantes de los streams: la deriva conceptual. La deriva conceptual
constituye un cambio en la distribucion de los datos que obliga a revisar el
modelo construido por el clasificador o incluso a descartarlo, por lo que la
introduccidon de mecanismos de deteccion y adaptacion al cambio se hacen
esenciales. Un ejemplo de deriva conceptual se produce en la deteccion de
spam: las caracteristicas de los mensajes se modifican para evitar los filtros
existentes y el sistema debe poder reconocer esas variaciones para una correcta
catalogacion.

En este trabajo se pretende profundizar en los conceptos de la clasificacion en
streams, estudiar las técnicas usadas por algunos de los algoritmos propuestos
para su adaptacion a este entorno y determinar su rendimiento: tanto en
consumo de recursos como en adaptacion a la deriva conceptual.
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1 Streams

De acuerdo con [43] un stream se puede definir como una secuencia ordenada de
datos, potencialmente infinita y que llega continuamente a una velocidad
relativamente alta. Por sus caracteristicas, los sistemas usados para la
clasificacion en este entorno deben poner especial hincapié en el uso eficiente
de recursos.

1.1 Requerimientos y diferencias con el modelo tradicional

En contraposicion al modelo tradicional de aprendizaje automatico por lotes, los
streams tienen varias diferencias:

El volumen de datos es potencialmente infinito. En el aprendizaje por
lotes la magnitud de los datos, aunque puede ser grande, esta acotada.

La velocidad de transmision de los datos es elevada. En el modelo por
lotes la lectura de los datos se produce al ritmo marcado por el algoritmo;
en los streams el algoritmo debe adaptarse a la llegada de los datos.

La llegada de datos se produce de forma secuencial. En el procedimiento
tradicional los datos usados estan almacenados en un soporte
determinado y son completamente accesibles en cualquier momento. En
los streams es necesario retenerlos de algln modo si se desea consultarlos
posteriormente.

La susceptibilidad al cambio. Una de las areas de estudio mas importantes
en la mineria de datos en streams es la adaptacion a lo que se conoce
como deriva conceptual, que es un cambio en la distribucion
probabilistica de los datos y en los conceptos con los que se trabaja.

Las caracteristicas descritas se traducen en una serie de requerimientos[5] para
los clasificadores disenados para trabajar sobre streams:

1

Procesar un ejemplo a la vez y revisarlo una vez como maximo. Debido a
la introduccion secuencial de los ejemplos resulta poco recomendable
realizar varias inspecciones del mismo dato, ya que puede causar la
pérdida de posteriores elementos. Ademas la magnitud de la informacion
a examinar hace que tal enfoque no sea computacionalmente eficiente.
No obstante este requisito se refiere Unicamente a la entrada de datos; es
posible que el algoritmo almacene temporalmente algunas entradas para
su uso posterior.

Usar una cantidad de memoria limitada. La cantidad de datos de un
stream no tiene una cota superior por lo que su almacenamiento en
memoria es imposible.

Trabajar en un tiempo limitado. La velocidad de llegada de los datos es
elevada, al igual que el volumen de estos, asi que es necesario que el
algoritmo sea temporalmente eficiente; al menos lo suficiente como para
procesar los ejemplos con mas rapidez de la que llegan.

Estar preparado para clasificar en cualquier momento. La mayoria de
clasificadores tradicionales requieren de una cantidad de tiempo mas o
menos elevada para entrenar su modelo [1]. A causa de la naturaleza
dinamica de los streams el clasificador se suele construir de forma
incremental, de modo que se actualiza a medida que procesa los datos.
Esto resulta de particular importancia a la hora de enfrentarse a la deriva
conceptual, que obliga a ajustar el modelo a nuevos conceptos.
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1.2 Deriva conceptual

Ademas de los requerimientos computacionales, la introduccion de la deriva
conceptual es uno de los retos fundamentales a los que se enfrenta cualquier
sistema de aprendizaje que trabaje sobre streams. El cambio de los conceptos
sobre los que se trabaja provoca que el modelo construido hasta el momento vea
su precision reducida o sea erroneo; a lo que hay que responder actualizandolo o
realizando una reconstruccion del clasificador usando los nuevos datos.

Desde un punto de vista formal se puede considerar que los ejemplos recibidos
son pares (x,y) donde x = (x; x5, ...,x;,) €S un vector de atributos e

y €{C4,C,, ...,C;} es la etiqueta de clase de x. Suponemos que en un instante t
los ejemplos son generados por una distribuciéon Pt(x,y) sobre los datos. La
deriva conceptual ocurre cuando en un instante t + At la generacion de
ejemplos corresponde a otra distribucion P**2t(x,y) # Pt(x,y) [25].

En general la deriva conceptual se divide en real y virtual. La deriva real se
caracteriza porque se altera P(y | x), es decir, varia la clase a la que pertenecen
los ejemplos. La deriva virtual puede suponer cambios en la distribucion, como
por ejemplo P(x), (que determina la proporcion entre los diferentes datos) pero
estos no afectan a P(y | x). En cualquier caso el modelo resulta modificado con
la deriva conceptual, sea real o no.

La deriva conceptual también puede definirse segin su perfil temporal tal y
como se observa en la Figura 1.1.

Sudden Incremental Gradual
c2 — c2 c2 |
v v .f.
S Z <
o o o
cl cl cl
Time Time Time
Recurring Blip Noise

ro
o
-
o

Class
Class
Class

Time Time Time
Figura 1.1.- Perfiles temporales de la deriva conceptual [13]

El tipo brusco corresponde a un cambio repentino e irreversible en la
distribucion de los datos. Los tipos incremental y gradual suelen usarse
indistintamente en la literatura y ambos comparten la evolucion progresiva,
pero técnicamente un cambio gradual implica un cambio en la asignacion de
clases de los datos, como por ejemplo el cambio en las preferencias musicales
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de un usuario. El incremental solo afecta a los valores de los atributos. Una
muestra de cambio incremental podria ser el incremento de temperaturas
historicas. El cambio periddico implica la aparicion repentina de un cambio en la
distribucion de los datos que desaparece y puede volver a aparecer en el futuro.
Un incremento en el interés de los lectores por noticias politicas en periodo
electoral es buen ejemplo de cambio periddico. Un outlier es un dato puntual
que se aleja bastante de la distribucion actual y no constituye por si mismo
deriva conceptual. Esta ocurrencia se puede corresponder con una intrusion en
un sistema critico. Finalmente, el ruido no es mas que una perturbacion que no
refleja ninglin cambio real.

El principal reto de la adaptacion de sistemas de aprendizaje automatico al
cambio se define en el conocido como dilema de la estabilidad-plasticidad. La
idea fundamental es que los sistemas deben poder incorporar el nuevo
conocimiento al modelo que han creado (plasticidad) pero también es necesario
que conserven la informacion anterior (estabilidad). Esto es un dilema porque
demasiada plasticidad provocara el olvido constante de los datos anteriores
mientras que un exceso de estabilidad hara que no se afnadan los patrones mas
modernos. Como se vera en el epigrafe 1.3, la mayoria de los algoritmos dan una
mayor importancia a los datos mas recientes, por lo que se tiende a centrarse
mas en la plasticidad.

Para la adaptacion a la deriva conceptual los sistemas incrementan su grado de
plasticidad de forma acorde; sin embargo es posible que la presencia de ruido u
outliers sea identificada como un proceso de cambio que provoque la
actualizacion del sistema, aun cuando realmente es informacion espuria que
deberia ignorarse. El trabajo en [34] proporciona una distincion formal de la
deriva basandose en las ideas de consistencia y persistencia:

La consistencia alude a la magnitud del cambio que se produce entre las
diferentes instancias. Siendo 6, el concepto en el instante t, ¢, = 0, — 6,_, €s
el cambio en el concepto entre los dos instantes. Si €, < €., siendo €, un umbral
determinado por el usuario, se dice que el concepto es consistente. Esto quiere
decir que el cambio detectado entre dos instantes de tiempo tiene que situarse
dentro de un intervalo estimado. Segun las caracteristicas de los datos que se
analicen el umbral sera mayor o menor para reflejar la velocidad del cambio.

La persistencia se refiere a la longitud del intervalo de tiempo durante el que se
produce el cambio. Se define X como el tamano de una ventana de ejemplos,

X . . . . .
CON €¢p, E¢—ps1s s €6 S ECYD 2 . El valor p indica la persistencia del cambio,

que es la longitud del intervalo de tiempo durante el que se produce. Por lo
tanto, el cambio en un concepto se considera persistente si es consistente a lo
largo de un tiempo superior a la mitad del tamano de ventana considerado. Al
igual que en el caso de la consistencia, la persistencia considerada variara en
funcion de la naturaleza de los datos a analizar puesto que depende del tamano
de ventana elegido.

Con estos dos conceptos establecidos se considera que la deriva conceptual es
consistente (tiene una magnitud acotada) y persistente (se mantiene en el
tiempo), mientras que el ruido no es persistente ni consistente.
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1.3 Taxonomia de métodos

En [25] se define una taxonomia de los diferentes algoritmos de clasificacion en
streams basandose en diferentes caracteristicas como son la gestion de memoria
o el método de aprendizaje que utilizan. Esta clasificacion se presenta a
continuacion.

1.3.1 Memoria

Dentro de este campo se definen dos partes: la gestion de los datos de entrada y
el procedimiento de olvido de ejemplos.

Gestion de los datos. Define como el algoritmo se encarga de almacenar los
ejemplos de entrada. Debido a la naturaleza dinamica de los streams se
considera que los datos mas recientes son los mas valiosos para la creacion de un
modelo eficaz, por lo que la gran mayoria de los algoritmos operan almacenando
Unicamente los Ultimos ejemplos. Los dos enfoques principales son el uso de uno
solo o un conjunto de ejemplos.

Los algoritmos de un Unico ejemplo no disponen de una memoria de ejemplos en
absoluto, simplemente captan la siguiente instancia, la procesan y se deshacen
de ella. Este procedimiento va fuertemente asociado al aprendizaje online, que
actualiza el modelo dato a dato en funcion de los errores.

La alternativa es el almacenaje de varios ejemplos. Este sistema mantiene una
ventana de los Ultimos datos que han llegado y a partir de ella crean el modelo
de decision. El algoritmo CVFDT[29] sigue este enfoque. El principal problema al
que se hace frente en este caso es determinar cual es el volumen adecuado de
almacenaje; una ventana mas grande consumira mas memoria y se adaptara
peor a los cambios rapidos, pero a cambio dispondra de mas ejemplos para
construir un modelo mas preciso.

La eleccion de un tamaino de ventana adecuado es uno de los principales
ejemplos del dilema de estabilidad-plasticidad. Como solucion a la disyuntiva se
han desarrollado procedimientos para disponer de un tamano de ventana
dinamico, que varia en funcién de la tasa de cambio de los datos. Un ejemplo de
este enfoque aplicado a las SVM se halla en [32].

Ademas de los dos anteriores, existe el procedimiento de memoria completa. En
este caso no se almacenan explicitamente las instancias, por lo que en cierto
modo podria considerarse como parte del sistema de Unico ejemplo. Sin
embargo, se mantienen estadisticas relevantes a los datos recibidos para su uso
en el modelo. Por ejemplo, ANNCAD[33], basado en el método de los vecinos
mas cercanos, guarda informacion sobre la distribucion de clases en el espacio
de representacion.

Procedimiento de olvido. Como la capacidad de memoria es limitada y es
necesario adaptarse a cambios hay que definir un método por el cual eliminar
aquellos ejemplos desfasados en el modelo actual.

Una opcion es el olvido abrupto. Se usa tipicamente junto a ventanas de
ejemplos y consiste simplemente en desechar el subconjunto mas antiguo de la
ventana y sustituirlo por datos mas recientes. Cominmente la eliminacion se
lleva a cabo como una cola FIFO (First In First Out): si llega un nuevo ejemplo y
la ventana esta llena se elimina el mas antiguo y se introduce el nuevo.
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Por otra parte, los mecanismos de olvido gradual no descartan ejemplos de
forma explicita, sino que usan un factor de olvido que disminuye la importancia
de los datos antiguos en el modelo actual. La aplicacion de este enfoque se
asocia principalmente al uso de la gestion de datos de memoria completa y no al
almacenaje directo de estos, ya que el volumen de datos de un stream es
potencialmente infinito.

Algunos algoritmos no incluyen ningin procedimiento de olvido explicito y
simplemente descartan el modelo actual cuando deja de ser valido y crean otro.
Un ejemplo de este procedimiento lo sigue la DELM[47].

1.3.2 Deteccién del cambio

La gran mayoria de sistemas de aprendizaje se actualizan constantemente, por

lo que pueden adaptarse a la deriva conceptual de forma gradual. Sin embargo,
para poder hacer frente a los cambios subitos en los datos se suele hacer uso de
métodos de deteccion de cambio. Estos se dividen en tres familias:

- Analisis secuencial. Estos métodos se basan en detectar cuando una
variable tiene un valor notablemente distinto al esperado, es decir, a su
media. El test de Page-Hinkley[38] es un ejemplo de esta familia.

- Control estadistico de procesos. Estos métodos tienen su origen en los
procedimientos de control de calidad de procesos industriales y detectan
cambios poco probables modelando el error como una prueba de
Bernoulli, que es basicamente un experimento aleatorio en que solo
existen 2 resultados: éxito y fracaso. DDM[22] es un ejemplo de esta
clase.

- Comparacion de dos ventanas de ejemplos. Estos métodos usan una
ventana de referencia sobre el total de ejemplos y otra sobre los mas
recientes. Cuando las distribuciones de los datos difieren entre ellas se
considera que se ha producido un cambio al que hay que adaptarse. Un
representante de este enfoque es ADWIN[4].

Una discusion en mas profundidad de los ejemplos mencionados se lleva a cabo
en la seccion 1.4.

1.3.3 Aprendizaje

Otro criterio para separar los algoritmos existentes esta en el procedimiento que
siguen para generalizar un modelo a partir de los datos de entrada.

Modo de aprendizaje. Determina el procedimiento para actualizar el modelo al
recibir ejemplos. Los modelos de reentrenamiento e incremental son los
principales.

El reentrenamiento consiste en descartar el modelo actual al recibir nuevos
datos y crear uno nuevo. Este nuevo modelo suele construirse combinando datos
antiguos almacenados en una ventana y los nuevos. Este procedimiento se suele
usar para adaptar algoritmos de aprendizaje por lotes para su uso en streams,
aunque también se aplica asociado a sistemas de deteccion de deriva como el
DDM. Un ejemplo de reentrenamiento se perfila en [19] para las SVM.

El modelo incremental, por el contrario, actualiza el modelo actual con las
nuevas instancias en vez de reconstruirlo desde cero. Dentro de los modelos
incrementales se puede destacar el online, en el que la actualizacion se produce
solo si se produce un error en la clasificacion de la nueva instancia; y el modelo
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de streaming, que simplemente anade las restricciones ya vistas en la seccion
1.1.

Métodos de adaptacion. Como ya se ha visto, es necesario que los modelos
creados deben adaptarse a los posibles cambios en los datos de entrada. Los
métodos de adaptacion determinan de qué modo, informado o ciego, realizan la
adaptacion.

El método de adaptacion ciego se acomoda a los cambios de forma preventiva,
se haya producido cambio realmente o no. El modo de aprendizaje incremental
es ciego ya que se actualiza constantemente con los datos de entrada. Otro
procedimiento se basa en el uso de ventanas que almacenan los ejemplos mas
recientes, que son con los que el modelo se mantiene congruente al usarlos para
reentrenar.

Los métodos de adaptacion informados usan algin mecanismo de deteccion de
cambio como los mencionados en la seccidn 1.3.2 para determinar cuando deben
actuar para reajustar el modelo.

El reajuste del modelo consiste generalmente en descartar el anterior y
construir uno nuevo a partir de datos recientes. La sustitucion puede ser global,
en la que se descarta completamente el modelo; o local, en la que solo se
intercambia una parte. Este Gltimo caso se da por ejemplo en el algoritmo
CVFDT[29], en el que se una particién de un nodo puede sustituirse por un nuevo
subarbol.

1.4 Deteccion de la deriva conceptual

Dada la importancia del fendmeno de la deriva conceptual en los streams, una
amplia variedad de métodos han sido disenados para su deteccion, a fin de
poder adaptar los modelos de los clasificadores usados en el momento oportuno.

En general, los mecanismos de deteccion suelen aplicarse al analisis de los
cambios en el error del clasificador. Se estima que un clasificador, al
incrementar el nUmero de ejemplos analizados, ve su error reducido, o, al
menos, estabilizado[23]. Por tanto un cambio significativo en el error calculado
corresponde a datos que no se acomodan al modelo actual, es decir, se produce
deriva conceptual.

1.4.1 Test de Page-Hinkley

Uno de los métodos es el test de Page-Hinkley[38], que detecta cambios en una
variable mediante la desviacion respecto a su media. El Algoritmo 1.1 define el
procedimiento.

Xy €s la media de la variable controlada hasta el momento actual. m, mide la
desviacion acumulada de la variable respecto de su media hasta el momento
actual. El hecho de que no se incluya ningun valor absoluto en el calculo de my
se debe a que la variable controlada es el error de clasificacion, y solo es
relevante el incremento de este, como ya se ha comentado al inicio de la
seccion. EL umbral § se incluye en el calculo para tener en cuenta Unicamente
las desviaciones significativas; es casi imposible que los valores de la variable
sean idénticos a su media por lo que si no se tuviese en cuenta &, el algoritmo
acabaria detectando una desviacion en la variable tras un determinado niumero
de ejemplos, existiese o no dicha desviacion.
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Algoritmo 1.1.- Test de Page-Hinkley [42]

Test de Page-Hinkley

Entrada: X1, X, ..., X, Valores de la variable controlada
& umbral de magnitud
A umbral de error

Salida: ty instante en el que se detecta la desviacion

1: Paran>0

2wy =2V

3: my = Zliv=1(xi — Xy — 96)
4: MN = min(mN, MN)

5. Si mN - MN > A

6 Devolver t,

M, mantiene el valor minimo de m, registrado hasta el momento. Para
determinar la existencia de un cambio de determina si la diferencia entre my y
M,y supera al umbral de error A. El valor de 1 determina la sensibilidad del
algoritmo al cambio: un valor demasiado pequeio provocara falsos positivos,
pero uno demasiado elevado no detectara cambios con demasiada eficacia.

1.4.2 DDM

Otro sistema es el DDM[22], que determina la presencia de deriva conceptual
analizando la evolucion de la probabilidad de error. DDM modela el proceso de
clasificacion como una prueba de Bernoulli y por tanto determina el error como
una variable aleatoria binomial. El trabajo aprovecha el hecho de que para un
numero de ejemplos n (con n > 30 en la referencia) la distribucion binomial del
error es aproximada por una distribucion normal con la misma media y varianza.

La transformacion en una distribucion normal es importante porque su funcion
de densidad de probabilidad es simétrica, lo que permite definir facilmente una
serie de intervalos de confianza para determinar si se produce deriva
conceptual.

Los intervalos de confianza definidos son tres:

- Normal: p; + s; < Pmin + aSmin - NO hay cambios detectados.

- Aviso: p; + S; = Pmin + aSmin - Puede estar produciéndose deriva
conceptual, pero se espera a la llegada de mas ejemplos para
confirmarse.

- Deriva conceptual: p; + s; = Pmin + BSmin- S€ confirma la ocurrencia de
la deriva conceptual.

Al igual que con el test de Page-Hinkley, solo se considera relevante el
incremento de la variable medida (el error).

Los pasos del método se definen en el Algoritmo 1.2. Para cada nuevo ejemplo
se calcula p; y s; que denotan la probabilidad de error del clasificador hasta el
momento y su desviacion tipica respectivamente. p,,in ¥ Smin almacenan los
minimos valores registrados para las variables anteriores y se usan como
referencia para determinar la ocurrencia de deriva conceptual.
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El algoritmo determina en qué situacion se encuentra la evolucion del error y
obra en consecuencia. En el caso de que se pase al estado de aviso los ejemplos
entrantes se almacenan en una ventana W. Si se pasa desde el estado de aviso al
normal se considera que produjo una falsa alarma y se descarta la ventana. Si se
confirma la ocurrencia de deriva conceptual entonces se descarta el clasificador
actual y se crea uno nuevo con los ejemplos almacenados en la ventana a fin de
que el nuevo modelo esté ajustado a la nueva distribucion de datos; ademas se
reinicia el estado de todas las variables.

Algoritmo 1.2.- DDM [25]

DDM

Entrada: C clasificador
S stream de ejemplos (x,y)
a coeficiente de confianza
B coeficiente de confianza

W= 29
estado = normal
Para todo x; €S
Predecir etiqueta de x;
Actualizar la probabilidad de error p;
s, = pi(li— pi)
Si Pi t Si < Pmin T Smin
_Pmin = Pi¥ Smin = Si
Si Pi + Si < Pmin + XSmin

VRN @ w2

10: Si estado == aviso

11: W= 29

12: estado = normal

13: Si no Si Pit Si 2 Pmin T XSmin
14: estado = aviso

15: Si no Si Pi + Si = Pmin + BSmin
16: Reentrenar C con W

17: W= 29

18: estado = normal

19: Pmin =Y O0pP; = 0y Spin=0ys; =0
20: Si estado == aviso

21: W= WU {x;}

Las constantes a y S sirven para determinar la probabilidad de que un ejemplo
se sitle dentro del intervalo definido. « se define como 2 y 8 como 3, lo que da
una confianza de 95% y 99% respectivamente. Esto se traduce en que siguiendo
la distribucion normal, para un ejemplo, hay un 95% de probabilidad de que

pi + S; < Pmin + 2Smin - Si esta desigualdad no se cumple quiere decir que con
una probabilidad de un 95% el ejemplo procede de otra distribucion
probabilistica, lo que significa la ocurrencia de deriva conceptual de acuerdo a
la definicion establecida en la seccion 1.2.



Pdgina 15

1.4.3 ADWIN

El algoritmo ADWIN[4] es un método basado en el uso de una ventana deslizante
de tamano variable. Los ejemplos se almacenan en una ventana y se considera
que cuando las medias de los elementos de dos subventanas “suficientemente
grandes” tienen valores “suficientemente distintos” se puede considerar que el
valor esperado de la variable ha cambiado en el tiempo (se ha producido deriva
conceptual) y se descarta la porcidn mas antigua de la ventana. El Algoritmo 1.3
describe el funcionamiento de ADWIN.

Algoritmo 1.3.- ADWIN [4]

ADWIN

Entrada: X1, X5, ..., X, Valores de la variable controlada
& umbral de confianza

eliminar el elemento mas antiguo de W
hasta |, — Ay | = € sea cierto para toda particion W = W,. W,

o V iy, denotan las medias de los elementos de las subventanas W,y W,
respectivamente. El algoritmo determina los tamanos “suficientemente grandes”
y las medias “suficientemente distintas” a partir de la condicion de la linea 6.

€ se define de la forma siguiente:

_ 1 4 _ 1 ,_é
€= /Zm.ln(a,) con m= 5y 6 = -

no N1

n denota la longitud de la ventana W y n, y n; las longitudes de las particiones
W, y W, respectivamente. Por supuesto n = ny + ny

El calculo de € se basa en la desigualdad de Hoeffding (tratado en mas
profundidad en la seccion 2.1.1), por lo que esta demostrado formalmente que si
la diferencia de la medias estimadas de las particiones superan el umbral, se ha
producido una variacién de la media real de la variable con probabilidad de error
&. Como en el calculo de € se tiene en cuenta el tamaio de las subventanas
mediante m también se cumple con la necesidad de evaluar ventanas
“suficientemente grandes”.

El algoritmo solo tiene una ventana de ejemplos que se particiona en diferentes
puntos para obtener las 2 subventanas que se comparan. Se estima la diferencia
de las medias de los datos de todas las posibles subventanas y se elimina el dato
mas antiguo de la ventana principal si la diferencia supera el umbral
establecido. El descarte de elementos se realiza para mantener en la ventana
Unicamente los elementos procedentes de la nueva distribucion. El elevado
numero de particiones posibles hace que el calculo pueda ser muy costoso.

En ADWIN, al contrario que en el test de Page-Hinkley, se considera el uso de un
valor absoluto en el calculo de la desviacion de la media. Esto es porque la
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variable medida en ADWIN no es el error de clasificacion sino el valor de un
dato. Esto es relevante si se considera que la deriva conceptual incremental
descrita en la seccion 1.2 viene dada por un cambio en los valores de los datos,
por lo que tanto el incremento como la disminucion son relevantes. El
procedimiento usado implica que sera necesario una ventana para cada uno de
los atributos de los ejemplos para poder detectar los cambios eficazmente.

1.5 Evaluacion

Al igual que con los sistemas de aprendizaje automatico que trabajan sobre lotes
de datos, los algoritmos aplicados a streams también deben evaluarse para
obtener su rendimiento. No obstante ademas de la precisién de la clasificacion
es necesario determinar el consumo de recursos y la adaptacion a la deriva
conceptual.

1.5.1 Evaluacion del consumo de recursos

El consumo de recursos se divide en el tiempo de ejecucion y el consumo de
memoria.

La medicion del tiempo de ejecucion es directa, y suele expresarse segun el
numero de ejemplos procesados. Se desea que la relacion entre el tiempo de
ejecucion y las instancias procesadas sea lineal, de modo que el procesamiento
de cada instancia se realice en un tiempo constante.

El consumo de memoria también debe estar acotado y se suele perfilar
determinando cuanta memoria fisica necesita el sistema a lo largo de toda la
ejecucion. En el caso ideal un algoritmo necesitaria una cantidad de memoria
constante durante todo su funcionamiento; mientras que un tiempo de ejecucion
lineal se considera adecuado, en el caso del espacio de almacenamiento es
inaceptable debido al volumen de datos potencialmente infinito de los streams.
En [6] se introduce una métrica denominada horas-RAM. Una hora-RAM equivale
a un GB de memoria RAM desplegado durante una hora. Esta métrica esta basada
en los costes de alquiler de computacion en la nube y debido a su magnitud
tiene su aplicacion para los sistemas que operan analizando volumenes muy
grandes (del orden de Terabytes) de datos.

1.5.2 Estrategias para la evaluacion del rendimiento

La realizacion de test requiere de una organizacion para determinar cuando van
a realizarse y los datos que van a ser utilizados; una serie de estas estrategias se
presentan a continuacion.

1.5.2.1 Holdout

El procedimiento holdout es un tipo de validacion cruzada. En el entorno de
streams el uso de otros procedimientos de validacion cruzada, que requieren
varias pasadas sobre los mismos datos resulta ineficiente y ademas incumple el
primer requerimiento definido en la seccion 1.1; por lo que se recurre a una
particion simple del conjunto de datos, creando un grupo de datos de test
separados que se usaran para evaluar el modelo periddicamente. Si existe deriva
conceptual, realizar una division de los datos de este modo puede no ser
adecuado, ya que cabe la posibilidad de que los datos de test seleccionados no
reflejen los conceptos actuales con los que trabaja el modelo.
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1.5.2.2 Prequential

El modelo prequential o test-then-train se basa en usar cada uno de las
instancias del stream primero como dato de test para evaluar el modelo y luego
para actualizarlo. También se puede aplicar para bloques de datos y no solo para
ejemplos separados. Tal y como se menciona en [25], este enfoque permite el
maximo aprovechamiento de los datos al no crear un conjunto separado de test
y ademas realiza los test sobre datos que el modelo no ha visto antes. Este
sistema es el mas usado para la evaluacion de los modelos aplicados a streams.
Se esquematiza el procedimiento en la Figura 1.2.

o 1 v]
X X X
Test mods on £ Tt ssddel o l
Traln el with =" Updte: sl with x' Upates rraesdel] with Updste el with &

Figura 1.2.- Método de evaluacion prequential [43]

En [24], se menciona que este procedimiento es pesimista, por lo que, en las
mismas condiciones, el error estimado sera mayor que el de otros
procedimientos como el holdout. Esto se debe a que el error determinado por el
sistema prequential se vera influido por los primeros test realizados, en los que
el modelo habria sido entrenado con pocos datos. La solucion propuesta pasa por
usar un factor de envejecimiento, de modo que el error medio pasa a calcularse
como:

E =% con 0ka<1 y B = aB;,

ni+ aB;_q

a es el factor de envejecimiento; B el niumero de ejemplos procesados hasta el
momento; L; el error para el nuevo bloque de ejemplos y n; el nUmero de
ejemplos del nuevo bloque.

El resultado de este sistema es que el impacto de los errores mas antiguos se ve
reducido, por lo que el resultado estimado tendra en cuenta el modelo en un
estado estable, en el que haya procesado mas ejemplos.

1.5.2.3 Permutaciones controladas

Otro método se propone en [49], denominado permutaciones controladas. En
este trabajo se afirma que el sistema prequential, al realizar una sola pasada
sobre los datos, no ofrece suficiente informacion sobre el rendimiento del
modelo creado. En el ambito de los streams, los modelos no solo deben ser
precisos sino que también tienen que poder adaptarse a los cambios en la
distribucion de los datos. Los test del procedimiento prequential solo
proporcionan informacion sobre la capacidad del modelo para adaptarse a las
variaciones que aparecieron en los datos usados, con una velocidad de cambio
determinada, en unos instantes de tiempo concretos, pero no indican la
capacidad de generalizar ese conocimiento adquirido a otros perfiles de deriva
conceptual.
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La solucion propuesta pasa por realizar diferentes tipos de permutaciones sobre
los datos, alterando su orden, pero manteniendo proximos los ejemplos que se
encontraban cercanos en la secuencia original a fin de conservar la distribucion
local.

Se distinguen 3 tipos de permutacion que se ilustran en la Figura 1.3:
- Temporal: Los datos se dividen en bloques en puntos aleatorios y estos
bloques se disponen en orden inverso al original.
- De velocidad: Se toman una serie de ejemplos de al azar y se colocan al
final de la secuencia.
- De forma: Se determina un ejemplo y se intercambia su posicion con la de
un vecino a su derecha.

The time permutation The speed permutation The shape permutation
split sl @

DEEEEEnE REE E

e R [ =T

[l [3141[5] [6[718] [1'<~— 4]6IE [71[8]

[61[71[8EE E MR (14l 6712 EElEl [EIE24]E]E 7]

Figura 1.3.- Tipos de permutaciones controladas [49]

Este procedimiento se usa como complemento al prequential, para poder valorar
con mas eficacia la capacidad de adaptacion a los cambios del sistema utilizado.

El desafio de este método se sitlUa en realizar las permutaciones para alterar
significativamente los datos, pero sin resultar completamente aleatorias para no
arruinar la organizacion local de las instancias. Las métricas usadas para

determinar la consecucion de estos objetivos son la distancia total al vecino
D

D = Y Mji — ji+1| y la distancia media al vecino d = — -
n denota la longitud de la cadena permutada vy j; el indice original de un
elemento permutado que se ahora se encuentra en el indice i. Por lo tanto estas
métricas analizan la separacion original entre elementos que son actualmente

contiguos.

En el trabajo se demuestra que las permutaciones definidas multiplican hasta
por tres la distancia media, pero esta se mantiene independiente de la longitud
de cadena n, mientras que una permutacion aleatoria obtiene un incremento de
la distancia media dependiente de n. Por lo tanto se cumple el objetivo de
causar una perturbacion significativa en los datos manteniendo la similitud con
su estructura original.

1.5.3 Métricas para distribuciones especiales

En algunos casos la distribucion de los datos posee alguna peculiaridad que
disminuye la efectividad de las métricas tradicionales por lo que se hace
necesario el uso de otras nuevas.

1.5.3.1Distribucion desigual de clases

En este caso la proporcion de una o varias clases respecto de las demas es muy
elevada. Si se tiene, por ejemplo, una clase que ocupa el 90% de las instancias,
el resultado que se puede esperar es que incluso un clasificador rudimentario
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pueda obtener una precision muy elevada. Para aproximar mejor el rendimiento
se utiliza la estadistica Kappa:

K = P —Dr
1- br
ne aciertos . . cps , .
p=—1—")8s la precision del clasificador ¢ con n el numero de ejemplos. p,

es la precision de un clasificador aleatorio y se define como [51]:

br = Zp(y =P =1)

P(y = i) es la probabilidad de aparicion de un ejemplo con clase i y P.(§ = i) la
probabilidad de que el clasificador ¢ etiquete el ejemplo con la clase i. El
clasificador aleatorio asigna etiquetas a partir de la distribucion del clasificador
evaluado. Esto quiere decir que el clasificador aleatorio asigna el mismo nimero
de etiquetas de cada clase que el original, pero puede variar los ejemplos a los
que se les asigna.

En una distribucion de clases muy desigual cabe esperar que el clasificador
aleatorio, siguiendo la distribucion del clasificador de referencia, alcance una
precision bastante elevada. El clasificador evaluado, por tanto, deberia ofrecer
una diferencia de precision significativa para confirmar que su rendimiento no se
debe al azar y poder valorar lo bien ajustado que esta su modelo. El valor
maximo de esta estadistica es 1, que corresponde a un clasificador perfecto (con
p=1).

1.5.3.2 Datos con dependencia temporal

En general, los sistemas de clasificacion aplicados a streams operan bajo la
suposicion de que la distribucion de los datos es independiente, es decir, la
probabilidad de recibir un dato de una clase concreta no tiene ninguna relacion
con la clase de los ejemplos anteriores. Esto se define formalmente como

P(y) = P(ye | ye-1)-

Esta suposicion puede ser contraproducente a la hora de alcanzar un
rendimiento optimo. Tal y como se demuestra en [11], un clasificador sin
cambios, que etiqueta los ejemplos con la clase del ejemplo anterior y cuya
precision se define como p,. =Y~ P(y; = )Py, =i|y,_1 =1) [51], obtiene un
rendimiento similar e incluso superior al de otros clasificadores reales.

Para tener en cuenta esta posibilidad, en [11] se define la métrica Kappa Plus,
definida como:

_ P — Pnc
1- Pnc

La interpretacion de esta métrica es similar a la de la estadistica Kappa
mencionada anteriormente. Se compara el rendimiento del clasificador con el de
un clasificador sin cambios y la métrica determina hasta qué punto el
clasificador analizado supera al aleatorio. Si el resultado de la métrica es
negativo, significa que el clasificador sin cambios supera al de referencia, por lo
que es muy probable que exista una dependencia temporal en los datos muy
marcada, que deberia ser explotada para incrementar la precision.
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1.5.4 Evaluacion de la deteccion de la deriva conceptual

En [23] se presentan tres métricas para valorar la eficacia de la deteccion de la
deriva conceptual:

- Posibilidad de deteccion de deriva: Se determina como el cociente entre
el nimero de ocurrencias de deriva conceptual que se han detectado y las
que se han producido realmente.

- Posibilidad de falsa alarma: Es el cociente entre el nUmero de cambios
detectados que efectivamente se estaban produciendo y el nimero de
cambios detectados total.

- Retraso de deteccion: Mide la cantidad de tiempo (o de ejemplos
procesados) que transcurre desde que se produce la deriva conceptual
hasta que es detectada.

La aplicacion de estas métricas, tal y como se sefala en [43], tiene el problema
de que requieren conocimiento previo de la distribucion de los datos para poder
determinarse de forma automatica. Este conocimiento previo se logra usando
conjuntos de datos creados de forma artificial, cuyas caracteristicas pueden
fijarse. En cualquier caso, es necesario usar a un experto humano que analice las
diversas estadisticas generadas de forma grafica para determinar las métricas
anteriores.

1.6 Aplicaciones

A continuacion se presentan una serie de areas del conocimiento en las que se
hace uso de algoritmos de aprendizaje automatico adaptados a su uso en
streams y se describe brevemente cuales son sus caracteristicas. Siguiendo la
clasificacion realizada en [50] se distinguen cuatro campos principales.

1.6.1 Monitorizacién y control

El requerimiento fundamental de esta clase de aplicaciones es la velocidad de
procesamiento, ya que es necesario analizar el stream de datos en tiempo real
para poder detectar con la mayor rapidez posible comportamientos extranos en
sistema supervisado. En este entorno los datos estan muy desequilibrados, ya
que la proporcion de comportamientos insolitos respecto a los normales es muy
pequena. Algunas de las aplicaciones especificas son:

Seguridad informatica. La principal area de estudio es la deteccion de
intrusiones en infraestructuras criticas. En este caso se analiza el trafico de red
para determinar acciones sospechosas. La fuente de deriva conceptual se halla
en la aparicién de nuevos tipos de ataque que explotan acciones que eran
consideradas normales hasta el momento.

Finanzas. El objetivo aqui es la deteccion de fraude en el uso de tarjetas de
crédito o actividad bancaria online. La deteccion se realiza mediante el analisis
de las transacciones llevadas a cabo por un usuario para encontrar actividad
extrana.

El problema se halla en que un usuario puede cambiar sus habitos de forma
natural sin que se haya producido fraude de ningun tipo. Para hacer frente a
esto, se suele utilizar una clasificacion ponderada respecto al coste de error.
Esto significa que incluso si la probabilidad de que las acciones analizadas sean
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normales es alta, se puede lanzar un aviso si el coste de ignorar el posible fraude
es lo suficientemente elevado.

Industria. Esta clase de aplicaciones analizan datos de una red de sensores para
determinar si un proceso o sistema esta operando correctamente. El principal
reto es lidiar con el comportamiento de los sensores: sus mediciones pueden ser
incorrectas por lo que el algoritmo usado debera ser robusto frente al ruido.
Ademas un fallo en un sensor puede provocar una alarma aunque el
funcionamiento sea normal.

1.6.2 Asistencia personal e informacion

Estos sistemas organizan y estructuran la informacion obtenida para aplicarla a
varios campos como las recomendaciones personalizadas o la elaboracion de
perfiles de consumidores. En este ambito no es necesario que el sistema opere
en tiempo real y los costes de error son mucho mas pequenos que en la
monitorizacion.

Ademas las fronteras que separan la clasificacion de instancias son mucho mas
difusas: las etiquetas asignadas no son absolutas sino que miden el grado de
pertenencia de la instancia a la clase. Por ejemplo, un usuario puede ser
aficionado a un cierto tipo de musica y aun asi no estar interesado en una
recomendacion de un artista del género.

Perfiles de consumidores. En este caso se acumula informacion de consumo o
calificacion de productos de diferentes usuarios para combinarlos, segmentar a
los clientes y descubrir cuales son mas valiosos para el negocio, sus
caracteristicas demograficas y sus habitos de compra. Este problema se basa
fundamentalmente en el uso de técnicas de clustering. El cambio en las
preferencias de los usuarios constituye la principal fuente de deriva conceptual.

Deteccién de spam. En el filtrado de spam la deriva conceptual no solo se debe
al cambio en los intereses del usuario, sino también al cambio en las estrategias
para su envio; las fuentes de spam modifican en contenido del mensaje, el
asunto o el remitente para adaptarse a nuevos mecanismos de deteccion.

Otra cuestion a tener en cuenta es la presencia del cambio periddico en las
preferencias del usuario. Por ejemplo, una persona puede no estar interesada en
ofertas de viajes la mayor parte del afno pero al llegar el verano esta clase de
mensajes pueden ser de su agrado.

1.6.3 Soporte de decisiones

En este entorno la velocidad de procesamiento pasa a un segundo plano y se
pone énfasis en la precision de los modelos, ya que las aplicaciones trabajan en
ambitos en los que le coste de un error puede producir grandes pérdidas, como
son la toma de decisiones estratégicas de grandes empresas.

Finanzas. Esta clase de aplicaciones realizan estimaciones de la solvencia de
entidades econémicas y su situacion financiera a fin de determinar si es viable
realizar una inversion. Es destacable que los enfoques mostrados en este campo
no se suele tener en cuenta la presencia de deriva conceptual.

Biomédica. Existen varios campos de investigacion como la prediccion de
resistencias emergentes en patogenos, la progresion de una enfermedad
basandose en diversas constantes vitales o la autenticacion biométrica. La deriva
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conceptual en este caso proviene de la naturaleza de los microorganismos;
pueden desarrollar resistencias al uso de farmacos y sufrir mutaciones que
pueden variar su comportamiento.

1.6.4 Inteligencia artificial

En la inteligencia artificial el objetivo es lograr que los sistemas pueden
interactuar con el entorno real y adaptarse a los cambios en este. Esta
interaccion directa con el medio fisico obliga a que la velocidad de respuesta sea
elevada y el error minimo.

Domética. Uno de los campos de aplicacion es el desarrollo de las denominadas
smart homes, cuyos componentes funcionan de forma auténoma. Estos sistemas
deben adaptar su funcionamiento a las costumbres del usuario, de forma que
reconozcan los patrones de uso y los implementen sin necesidad de recibir
ordenes directas.

Realidad virtual. La creacion de entidades inteligentes que interaccionan con el
mundo virtual puede dotar de mayor autenticidad tanto a videojuegos como
simuladores de diferentes tipos. Las diferentes conductas de los usuarios
constituyen la principal fuente de deriva conceptual a la que tienen que
enfrentarse los sistemas para adaptarse de forma dinamica a las diferentes
interacciones.
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2 Algoritmos de clasificacion en Streams

A la hora de disenar algoritmos para la clasificacion sobre streams existen dos
enfoques [7]:

- El método de envoltorio se centra en reutilizar al maximo los
procedimientos preexistentes; en general apoyandose sobre clasificadores
por lote tradicionales que son entrenados acumulando elementos del
stream.

- El procedimiento de adaptacion busca diseiar nuevos algoritmos a medida
de las demandas impuestas por la naturaleza de los streams y tienen, en
principio, un mejor rendimiento.

En el modelo de aprendizaje por lotes existen diferentes variedades de métodos
como las redes neuronales, o arboles de clasificacion. A continuacion se
presentan diferentes sistemas de clasificacion en streams que se apoyan sobre
dichos procedimientos y se examinan las técnicas usadas para satisfacer los
requerimientos de esta clase de sistemas.

2.1 Arboles de decision

Los arboles de decision realizan una estructuracion jerarquica de los datos que
se crea recursivamente desde un nodo raiz hasta llegar a las hojas, que
corresponden a las diferentes clases. Cada nodo del arbol contiene una
comprobacion del valor de un atributo concreto; de cada nodo surgen una
cantidad de ramas igual a los diferentes valores del atributo.

El atributo seleccionado para realizar la particion es aquel que maximiza
métricas como el coeficiente de Gini o la ganancia de informacion. La
clasificacion se lleva a cabo recorriendo el arbol desde la raiz, seleccionando en
cada nodo la rama que corresponde al valor que tiene el elemento procesado en
el atributo correspondiente, hasta llegar a una hoja que determina la clase que
se le asigna.

El principal problema de su aplicacion a streams es que los algoritmos
tradicionales cargan el conjunto entero de datos en memoria. Esto en el caso de
los streams es poco practico debido a su enorme tamano. Ademas también
requieren evaluar todos los ejemplos a la hora de determinar qué atributo usar
para la particion en cada nodo, incrementando el tiempo de ejecucion y
requiriendo varias pasadas sobre los datos.

2.1.1 VFDT

Una de las aplicaciones de arboles de decision al contexto de los streams esta en
el VFDT( Very Fast Decision Tree)[20], que esta basado en el del arbol de
Hoeffding.

El arbol de Hoeffding se base en el uso de la desigualdad de Hoeffding. Esta
desigualdad afirma que para una variable aleatoria r con un rango R sobre la que
realizamos n observarciones y cuya media estimada es 7, con una probabilidad
de 1— §, el valor real de la media es al menos 7 — € donde € es:

R?In(3)

€= 2n
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& es un parametro fijado por el usuario que determina la confianza que se
desea tener en la precision de la estimacion. La utilidad de esta desigualdad
reside en que permite que usando n ejemplos se puede seleccionar, con la
probabilidad de acierto deseada, el mismo atributo que se seleccionaria si se
dispusiese del conjunto completo de datos. Concretamente, si G(X;) es la
métrica, X, el mejor y X, el segundo mejor de los atributos candidato y

G(X,) — G(X,) > € entonces con probabilidad 1 — § se puede afirmar que el
atributo considerado es el adecuado. Una vez se determina que se cumple a
desigualdad anterior se crea una nueva particion en el nodo con el atributo X,,.
El Algoritmo 2.1 detalla los pasos a seguir para generar el arbol.

Algoritmo 2.1.- VFDT [20]

VFDT

Entrada: S stream de ejemplos
X conjunto de atributos discretos que forman las entradas
G(.) funcién de evaluacion
) margen de error

Salida: HT arbol de decision

10:
11:
12:
13:
14:

15:

16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:

eaNhwN

HT = arbol con una sola hoja [; (la raiz)
X=X U X,
G,(X,) = G obtenida al predecir la clase mas frecuente en S
Para toda clase y,
Para cada valor x;; de cada atributo X; € X
njr(ly) =0
Para cada ejemplo (x,y,) en S
Acomoda (x,y) en una hoja [ usando HT
Para cada x;; € x tal que X; € X,
N (L) = ny(ly) +1
Etiquetar la hoja [ con la clase mayoritaria entre los ejemplos en [
Si los ejemplos en [ no son todos de la misma clase
Calcular G,(X;) para cada atributo X; € X, — {X,} usando n;;(l)
Sea X, y X, el atributo con mayor y segundo mayor G;

R2In(3)

Calcular € = -
SiGX,) —GXp) > ey X, #X,
Reemplazar [ por un nodo que se particiona en X,
Para cada rama de la particion
Anadir una hoja [, y determinar X,,, = X — {X,}
G, (X,) = G obtenida al predecir la clase mas frecuente en [,,
Para toda clase y,
Para cada valor x;; de cada atributo X; € X, — {X,}
njk(lm) =0
Devolver HT

El arbol mantiene una serie de estadisticas (denominadas n;;,(1)) en cada hoja
que son las que se usan para calcular la métrica G sin necesidad de tener
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almacenados los ejemplos ni de revisarlos. Cuando se procesa una nueva
instancia, se acomoda en una de las hojas basandose en el arbol creado hasta el
momento y actualiza las estadisticas correspondientes a dicha hoja. Hecho esto
se determina si la clase de todos los ejemplos de la hoja es la misma. Si no es asi
se considera que el arbol aln debe desarrollarse y se procede a calcular si se
cumple la desigualdad G(X,) — G(Xp) > € sobre los atributos candidato. Si no es
asi, aun no se tiene la suficiente seguridad como para realizar una nueva
particion y no se hace nada. Si se cumple entonces se crea una nueva
ramificacion sobre X, y este se elimina de la lista de atributos candidato.

Con este sistema siempre se dispone de un arbol (aunque pueda no ser el
definitivo) para poder realizar clasificacion.

Ademas el VDFT realiza una serie de modificaciones para incrementar la
eficiencia del arbol de Hoeffding:

- Durante la construccion del arbol la implementacion original computa la
métrica seleccionada con cada nuevo ejemplo. Para incrementar la
velocidad de procesado se permite introducir un parametro que exige
recibir un nUmero n,,;,, de ejemplos antes de realizar la computacion.
Esto es Util puesto que es poco probable que se supere el umbral € con la
entrada de un solo ejemplo.

- El arbol solo realiza una particion cuando la diferencia entre los dos
mejores atributos candidato es mayor que € . En ciertos casos en los que
las valoraciones estan muy igualadas podria procesarse una gran cantidad
de ejemplos antes de que se cumpliese la condicion, lo que conlleva una
ralentizacion en el desarrollo del arbol. Para solucionar el problema VFDT
permite realizar la particion sobre el mejor atributo actual si
G(X,) —g(Xp) < € < tsiendo T un umbral establecido por el usuario.

- Para incrementar el ahorro de memoria, los atributos menos
prometedores, aquellos con una diferencia con el mejor mayor de €, no se
tienen en cuanta en los calculos y sus estadisticas asociadas se descartan.
La liberacion de memoria también se aplica a los nodos menos
prometedores.

2.1.2 CVFDT

El VFDT, sin embargo, no esta pensado para lidiar con la deriva conceptual. Para
solucionar este problema se cred el CVFDT[29]. Este algoritmo sigue las
estrategias marcadas por VFDT pero anadiendo algunas modificaciones.

En primer lugar, las estadisticas para realizar el calculo de la métrica se
acumulan en cada nodo, no solo en las hojas. Este cambio se debe a que pueden
crearse subarboles en cada nodo que pueden sustituir al original si ofrecen un
mejor rendimiento.

Ademas el modelo de CVFDT permanece congruente con una ventana de
ejemplos acumulados. Cuando la ventana esta llena y se recibe un ejemplo, se
descarta el mas antiguo de la ventana. Este proceso se detalla en el Algoritmo
2.2.



Pdgina 26

Algoritmo 2.2.- Olvido de ejemplos en CVFDT [29]

OlvidarEjemplo
Entrada: HT arbol de decision
(Xw) Yw) ejemplo a olvidar

: Acomodar el ejemplo en usando HT
Sea P el conjunto de nodos atravesados
Para cadanodo! € P

Para cada x;; € x tal que X; € X,

nijr(D = ngp () —1
Para cada arbol alternativo T, en [
OlvidarEjemplo(T,i:, (Xw, Yw))

Neuouswha

Siguiendo el descarte se determinan los nodos por los que pasa el ejemplo en su
clasificacion, y, para cada uno de ellos, se actualizan las estadisticas
almacenadas para considerar su ausencia. El resultado es que las decisiones
tomadas en la construccion del arbol solo tienen en cuenta la informacion
proporcionada por los ejemplos contenidos en la ventana.

La construccion de los subarboles se lleva a cabo segln se detalla en el
Algoritmo 2.3:

Algoritmo 2.3.- Verifcacion de particiones en CVFDT [29]

VerificarValidez

Entrada: HT  arbol de decision
1) margen de error
T coeficiente de resolucion

Para cada nodo [ en HT que no es una hoja

Para cada arbol alternativo T,;; en [

VerificarValidez(HT, §)

Sea X, el atributo de particion en [
Sea X, Yy X, el atributo con mayor y segundo mayor G; al margen de X,
Sea AG, = Gi(Xn) — Gi(Xp)
Si AG; = 0y ningln T,;; de [ tiene su particion raiz en X,

Calcular € como en la linea 15 del Algoritmo 2.1

SiAG > €0AG = Zye <t
0: Crear arbol con raiz en X,, como en las lineas 17-23 de VFDT

= O ONOUIAWN=

Este procedimiento se lleva a cabo de forma periddica y crea subarboles
alternativos prometedores en el nodo analizado con raiz en X,,, que es el
atributo mas adecuado aparte del ya elegido. Las condiciones impuestas son muy
similares a las de la determinar la particion de un hoja en VFDT pero mas
restrictivas, para evitar la creacion de demasiados subarboles. Estos subarboles
se desarrollan en el funcionamiento normal de algoritmo como se haria con el
arbol principal, incluyendo el olvido de ejemplos cuando salen de la ventana.
Esto incrementa el coste computacional pero permite crear un arbol mas preciso
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mediante la sustitucion de partes del modelo para adaptarse a la deriva
conceptual.

También de forma periddica se determina si es necesario sustituir un nodo por
alguno de sus subarboles. Para cado nodo con un conjunto de subarboles
alternativo no vacio se realiza un test con un nimero de ejemplos procedentes
del stream. Si el subarbol mas preciso supera al actual (con raiz en el nodo
analizado) se lleva a cabo la sustitucion. También se incluye un sistema de poda
para aligerar la carga computacional y espacial del algoritmo: se eliminan los
subarboles cuya precision no se haya incrementado desde el Gltimo test, es
decir, aquellos que no resultan prometedores.

Las decisiones de los atributos sobre los que se realiza la particion se basan en la
estimacion de la distribucion de los datos en el instante, que puede cambiar
debido a la deriva conceptual, por lo tanto es necesario disponer de un
mecanismo para poder reajustar la estructura del arbol de modo que refleje
fielmente las caracteristicas de los datos en cada momento. Los subarboles
proporcionan dicha funcionalidad, con la ventaja anadida de que cada uno de
ellos se ha desarrollado en paralelo al arbol principal, por lo que no es necesario
reconstruirlo desde cero.

2.2 Reglas de asociacion

Las reglas de asociacion son muy similares a los arboles de decision [1], ya que
los diferentes caminos que van desde la raiz hasta las hojas pueden expresarse
en forma de reglas. La diferencia es que las reglas de asociacion permiten que
exista solapamiento entre las diferentes particiones, es decir, mientras que en
los arboles cada ejemplo sigue un camino determinado segUn sus atributos existe
la posibilidad de que mas de una regla pueda ser aplicada a dicho ejemplo.

Tal y como se menciona en [18], los métodos apoyados en reglas de decision
tienen una ventaja en flexibilidad respecto a los arboles: en el caso de que
ocurra deriva conceptual solo es necesario modificar o eliminar las reglas
individuales afectadas, mientras que en los arboles se tendria que realizar una
reconstruccion de la estructura. El resultado es un incremento en la eficiencia
de computacion.

2.2.1 LOCUST

El algoritmo LOCUST propuesto en [3] se aleja de los procedimientos habituales
en la creacion de reglas de asociacion. El algoritmo acumula un bloque de datos
procedente del stream y no los usa para elaborar un modelo mediante
entrenamiento, sino que genera una serie de listas para cada atributo, divididas
en secciones segun el rango de valores.

Para cada atributo se determinan ¢ intervalos de igual amplitud sobre su
dominio. Este dominio realmente es el intervalo acotado por el menor y el
mayor valor para el atributo en el bloque de datos analizado. A medida que se
incorporan nuevos bloques de datos los intervalos se modifican en consecuencia.

Cada atributo j tiene asociada una serie de listas Vl.j coni €{1..¢—1} que
determinan los intervalos en los que se ha dividido el dominio de dicho atributo.

Cada lista Vl.j esta divida en sublistas W/ que referencian a los ejemplos de la

ir’
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clase r, con r € {1...k}, que entran dentro del intervalo definido por V. Este
sistema, que evita la generacion de un modelo global mediante la division del
espacio de representacion, esta pensado para realizar la clasificacion de forma
especifica para cada instancia, de acuerdo a los datos almacenados en cada
momento. Esto se logra usando solo los datos similares a la instancia a clasificar,

es decir, aquellos que pertenecen a las mismas listas Vl.’ .

La creacion de estas listas requiere dos pasadas sobre los datos: una para
determinar la amplitud de los intervalos y otra para asociar los ejemplos a las
listas generadas.

Tal y como se comento en la seccion 1.1, los algoritmos aplicados a streams solo
deberian realizar una pasada sobre los datos, por lo que este procedimiento no
es el 6ptimo. Los autores determinan que la solucién al problema es crear las
listas a partir de bloques de datos almacenados en memoria de un tamano
minimo (5% de la memoria disponible).

La clasificacion se realiza de forma iterativa realizando varios muestreos de
conjuntos de atributos. El proceso se describe en el Algoritmo 2.4. Los atributos
usados para cada muestra se seleccionan siguiendo un sesgo basado en el indice
Gini especifico de cada dimension (atributo). Sea
| J

r

J
V]
la presencia fraccional de la clase r respecto a la dimension j. T es la instancia a

clasificar y Vij la lista a la que pertenece T. El indice de Gini especifico a j se
calcula como:

£ =

k
GT) = Y (M)
r=1

El indice Gini tiene valor maximo cuando la distribucion de clases esté muy
desequilibrada en el intervalo al que pertenece T. Este desequilibrio apunta a
que existe un importante grado de similitud en el valor de la dimension j en los
elementos de la clase mayoritaria.

Para cada atributo seleccionado se realiza la interseccion de los ejemplos

contenidos en la lista Vif relevante, que es aquella a la que pertenece T, el
ejemplo a clasificar. Al final del muestreo U(Q) es un conjunto de ejemplos que
se hallan dentro del mismo intervalo que T para cada una de las dimensiones
seleccionadas. El proceso de seleccion de atributos en cada muestra continta
hasta que se alcanza una determinada confianza en que la clase dominante
elegida es la adecuada o el niUmero de ejemplos en U(Q) disminuye por debajo
del umbral establecido. La medida de confianza se define como:

1-—



Pdgina 29

Con f, la presencia fraccional de la clase dominante en [U(Q)| Y f, la presencia
fraccional de dicha clase dominante sobre el total de los ejemplos.

Algoritmo 2.4.- LOCUST [3]

LOCUST

Entrada: T instancia de test
ng numero de muestras
t umbral de precision

n; umbral de numero de ejemplos

Para i = 1 hasta n,

Q= ¢
Para todas las clases | € {1 ...k}
Count(l) =0

Mientras y(Q) <t y |U(Q) > n¢|
Selecciona la dimensidn j de forma aleatoria con sesgo

Sea Vl.j la lista correspondiente a j que contiene T
U@ =u@n v’
Sea C, la clase dominante en U(Q)
Count(r) = Count(r) + 1
Etiqueta T con la clase con mayor valor de Count(r)

DY NuRwNR

—

El conjunto de elementos fruto de las intersecciones es analizado para
determinar cual es la clase dominante, a la que se le afade un voto. El muestreo
se repite el nimero de veces fijadas y la clase con mas votos es la seleccionada
para la clasificacion. El resultado es que se crea, de forma implicita, una serie
de reglas adaptadas a cada instancia de test, puesto que en cada iteracion la
lista de elementos final contiene los datos seleccionados mediante la
discriminacion de los valores de sus atributos, que serian los datos cubiertos por
la correspondiente regla de decision.

Para asegurar el lograr un equilibrio entre la precision (mayor cantidad de
iteraciones) y el tiempo de ejecucion (menor numero de iteraciones), LOCUST
modifica el nUmero de iteraciones del proceso de clasificacion de forma
adaptativa en funcion de la velocidad del stream. Para lograrlo almacena un
historico de los tiempos de ejecucion de cada muestra del algoritmo y se
determina t', el tiempo medio de procesamiento de una muestra para un
ejemplo. Se desea procesar los ejemplos situados en una cola de tamano g, de
modo que el tiempo necesario para procesar toda la cola sea igual a un tiempo
de espera en la cola objetivo t,,, que se define como

tw = qc t,ns
Con ng el nUmero de muestras por ejemplo. Por lo tanto el nUmero de muestras
. t . .
se ajusta como n, = th,. Este valor se determina cada vez que cambia el
[

tamano de la cola.
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Con el proposito de adaptarse a la deriva conceptual este algoritmo incorpora un
sistema de olvido basado en un factor de envejecimiento exponencial, que
elimina datos antiguos para poder basar el modelo solo en los mas recientes.

La funcidn usada es de la forma 2%¢, y determina la probabilidad de que uno de
los bloques de datos almacenados en memoria sea usado para la clasificacion.
Concretamente, si han llegado t,. bloques, la probabilidad de que el bloque t se
use es de 24(t-t) En la practica, esto se logra eliminando los bloques
almacenados con probabilidad 27* cada vez que se introduce uno nuevo.

2.3 Vecinos mas cercanos

Esta clase de algoritmos se encuadran dentro del paradigma conocido como
“lazy learning”, cuya principal caracteristica es que se descarta el proceso de
entrenamiento. En estos métodos no se crea un modelo general a partir de los
datos de entrenamiento, sino que se espera a disponer de los ejemplos de test
para crear un modelo adaptado a cada instancia[1].

En concreto, el algoritmo de k vecinos mas cercanos calcula las k instancias mas
cercanas a la entrada para una medida de distancia determinada y le asigna
como clase aquella mas comUn entre los vecinos calculados, por lo tanto, la
asignacion se basa en la similitud entre las instancias.

El procedimiento clasico requiere almacenar todos los ejemplos en memoria, asi
que los algoritmos adaptados a los streams aplican algun tipo de agregacion de
la informacion para limitar el espacio ocupado por los ejemplos; ademas dicha
técnica también contribuye a la reduccion de las operaciones requeridas, puesto
que en el caso tradicional es necesario calcular la distancia del nuevo ejemplo
respecto al resto.

2.3.1 On Demand Classification

Otro sistema usado es On Demand Classification[2], cuya principal caracteristica
es el uso del clasificador en diferentes horizontes de tiempo para obtener una
clasificacion 6ptima. La logica de esta decision se debe a que en un estado de
cambio brusco usar Unicamente los ejemplos mas recientes resulta mas efectivo
que tener en cuenta el total de datos; la misma logica se aplica a la situacion
inversa: en periodos de estabilidad aprovechar el maximo nimero de datos
posible proporciona mejores resultados.

Este algoritmo utiliza y almacena microcliusteres en vez de ejemplos
individuales. Un microclister M,, para un conjunto de ejemplos d-dimensionales
Xi1, .., Xin, CUyOS instantes de recepcion son Tj,, ..., T;, €S una tupla
(CF2%,CF1%,CF2t,CF1t,n, idclase) donde:
- CF2* es un vector d-dimensional que contiene la suma de los cuadrados
de los valores de los ejemplos que contiene M,,.
- CF1* es un vector d-dimensional que contiene la suma de los valores de
los ejemplos que contiene M,.
- CF2! contiene la suma de los cuadrados de los instantes de tiempo de
entrada de los ejemplos que contiene M,.
- CF1! contiene la suma de los instantes de tiempo de entrada de los
ejemplos que contiene M,,.
- nes el numero de ejemplos que contiene M,
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- idclase determina la clase del microcluster, que limita los ejemplos a los
que puede contener.

Este enfoque de agregacion colabora en la reduccion de los requerimientos de
memoria y computacion y ademas es facil de actualizar con la llegada de nuevos
datos.

Mediante una ventana de tiempo geométrica se guardan los datos
correspondientes al conjunto de microclUsteres en diferentes instantes de
tiempo; el objetivo es poder acceder a los modelos antiguos sobre diferentes
horizontes temporales. Esta ventana funciona del siguiente modo:

Se dispone de una serie de marcos numerados i € {0, ...,log, T}, con T la longitud
maxima del stream. Como un stream es potencialmente infinito en lugar de T se
define otra cifra que proporcione una capacidad adecuada a cada caso. Cada
marco realiza una captura del estado de los microclUsteres si t mod 2: =0y

t mod 211 =+ 0, siendo t el instante de tiempo. Los marcos tienen una capacidad
maxima definida por el usuario, asi que si esta se supera, se elimina la captura
mas antigua del marco. Se muestra un ejemplo en la Figura 2.1.

Frame no. || Snapshots (by clock time)
0 69 67 65
T0 66 62
62 60 52
56 40 24
45 16
64 32

I ) Le3f B2 =t

Figura 2.1.- Ventana de tiempo geométrica [2]

Una pequena parte (1%) de los datos recibidos es reservada para realizar tests de
precision que determinen el horizonte temporal éptimo para la clasificacion.
Este conjunto se actualiza para incorporar los datos mas recientes.

Un conjunto de datos es acumulado para realizar la inicializacién de un nimero
igual de microclisters para cada clase. El proceso de actualizar el modelo, que
se esquematiza en el Algoritmo 2.5, es simple. Para cada dato de entrada se
calcula el clister mas cercano de su clase, y se determina que esa distancia esta
dentro de un umbral. Este umbral se define como la desviacion cuadratica del
conjunto t de puntos pertenecientes al cluster respecto de su centroide. Esta
medida permite determinar si el nuevo punto se encuentra dentro de lo que se
considera una distancia normal al centroide del cluster o si realmente no puede
considerarse parte de este.

Si el ejemplo esta a una distancia aceptable del clister mas cercano se afade a
este y se actualiza su vector de datos. Si la distancia del punto al clister supera
el umbral se crea un nuevo cluster que contiene al punto. Como el numero de
clusteres debe ser constante, si se crea uno nuevo es necesario borrar o fusionar
otros. La definicion de un nimero fijo de clisteres evita que se dispare el
espacio de almacenamiento en el caso de que los datos sean muy dispares y se
creasen demasiados.
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Algoritmo 2.5.- Actualizacion de On Demand Classification

On Demand
Entrada: S Stream de ejemplos
B Bloque de datos inicial
q numero de microclusters maximo

Inicializar los microclusters con k-means a partir de B
Para cada ejemplo x € §
Calcular la distancia de x los microclusters de su misma clase
Si todas las distancias son mayores que un umbral
Crear un nuevo microcluster a partir de x
Determinar la relevancia temporal de todos los microclusters
Si la menor relevancia es menor que un umbral
Eliminar el microcluster correspondiente

e@NeIARwWNR

Si no
10: Hallar la distancia entre los microclusters de igual clase
11: Combinar aquellos dos cuya distancia sea minima
12: Si no
13: Actualizar el vector de datos del clister mas cercano a x

La eliminacion de clUsteres se realiza teniendo en cuenta su relevancia para el
modelo actual, que se mide a partir de los instantes de tiempo de los ultimos
datos anadidos al cluster. Un clUster que no recibe incorporaciones no se ajusta
a la distribucion actual de los datos, que puede variar debido a la deriva
conceptual, y por tanto no resulta Gtil.

La media de los instantes de tiempo de las Ultimas m incorporaciones se
determina utilizando la media de los instantes de llegada globales u = CF1t/ny

e s s CF2t . .
la desviacion tipica ¢ = ’T — u?. La relevancia temporal se calcula a partir del

m/2n -ésimo percentil de los datos de cada cluster. Se elimina el cluster con la
menor relevancia temporal que no supera un umbral definido por el usuario.

Si ninguin cluster falla la prueba anterior (estan por encima del umbral) se
realiza una fusion de dos de ellos de la misma clase cuya distancia entre si sea la
minima.

A la hora de realizar clasificaciones es cuando este algoritmo calcula cual es el
horizonte temporal optimo. Para ello se usa una propiedad de los clUsteres
denominada propiedad substractiva. Formalmente:

Si tenemos dos conjuntos de puntos C; y C, tales que C; 2 C,, entonces el
vector de datos del cluster que contiene los puntos C; — C, se define como

CFT(C, — C,) = CFT(C,) — CFT(Cy)

Esto se traduce en que es posible obtener las caracteristicas de un cluster que
contiene solamente los ejemplos recibidos en un intervalo temporal concreto.

El instante de tiempo actual se denota como t. y cada uno de los instantes de
tiempo de las capturas realizadas en la ventana de tiempo geométrica se
denominan t;; el algoritmo determina el vector de datos de los microclusters
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para los horizontes temporales (t. — t;, t.). El rendimiento de cada uno de ellos
se determina mediante un test usando el conjunto de datos reservado para este
proposito. Los p (valor determinado por el usuario) horizontes temporales que
ofrezcan mayor precision seran usados para realizar la clasificacion de nuevos
ejemplos mediante un sistema de votacion.

Este enfoque no solo se adapta a la deriva conceptual tanto brusca como
gradual, sino que también ofrece robustez en el caso de que la distribucion de
las clases en el stream fluctUe en el tiempo: sin no han llegado ejemplos de una
clase ultimamente y estos reaparecen, usar un horizonte de tiempo que incluya
instancias de dicha clase mejorara la precision.

2.4 SVM

Las SVM son un tipo de clasificador que basa su funcionamiento en la separacion
de las instancias de las clases mediante condiciones lineales.

Su funcionamiento es el siguiente: se consideran los ejemplos como puntos en un
espacio n-dimensional, donde n es el nUmero de atributos de dichos ejemplos.
La SVM determina un hiperplano que separa las instancias de las diferentes
clases en el espacio de representacion (generalmente se usan para clasificacion
binaria). Dicho hiperplano debe maximizar la distancia respecto a los puntos mas
cercanos, denominados vectores de soporte, por lo que el separador se obtiene
resolviendo un problema de optimizacion.

En el caso de que los ejemplos no sean linealmente separables se procede a
realizar una transformacion de los puntos a un espacio de dimension superior, en
el que si se podran separar. Para realizar dicha transformacion se recurre al uso
de las denominadas funciones kernel, cuya ventaja reside en que permiten
calcular el producto de dos vectores en un espacio de mayor dimension sin
realizar ningln transformacion de forma directa.

Uno de los problemas a los que se enfrenta la aplicacion de SVM al ambito de los
streams es que el calculo del separador es costoso; el problema de optimizacion
requiere realizar calculos para todos los ejemplos lo que deja la complejidad
temporal en O(N?3) y la espacial en 0(N?) [39]. Para un entorno que requiere
una velocidad de respuesta elevada y cuyo volumen de datos es potencialmente
infinito el coste no es aceptable. Estas caracteristicas hacen que su adaptacion a
streams sea mas costosa que la de otros métodos por lo que el estudio en este
campo no esta tan desarrollado como el de los ensembles o arboles de decision.

2.4.1 Adaptacion al modelo incremental

Una de las propuestas para reducir el tiempo de computacion y almacenamiento
es aplicar el modelo de aprendizaje incremental para actualizar el modelo con
un menor numero de ejemplos a la vez. El trabajo realizado en [19], [45]
implementa el sistema tomando bloques de datos, realizando el entrenamiento y
almacenando los vectores de soporte calculados, que se incluiran juntos a los
datos del siguiente bloque de entrenamiento. Solo se conservan los vectores de
soporte porque son los Unicos puntos que resultan relevantes a la hora de definir
el hiperplano.

[19] también ofrece una breve descripcion de la aplicacion del modelo
incremental propuesto al caso de los streams. El sistema funciona agrupando las
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entradas en bloques de tamano fijo y manteniendo un nimero fijo de SVM. Por
cada nuevo bloque entrante se elimina la SVM mas antigua, se actualizan las
demas y se crea una nueva a partir de dicho bloque; asi se logra mantener los
clasificadores consistentes con la distribucion actual de los datos para adaptarse
a la deriva conceptual.

2.4.2 Blurred Ball SYM

Otro enfoque para adaptar las SVM al ambito de los streams consiste en
transformar el problema de optimizacién en el de la minima circunferencia de
recubrimiento[36]. Este problema se basa en encontrar una circunferencia del
minimo radio que recubra una serie de puntos. La transformacion se basa en que
si la funcion kernel K(x,y) = @(x)@(y) usada cumple que K(x,x) = k , donde k
es una constante, se puede hallar el hiperplano éptimo w hallando la esfera
minima de recubrimiento de los puntos a los que se les aplica la transformacion
¢ (x;,y;) definida del siguiente modo:

[}’i<.0(xi)]
_ | i |
¢(x;,y:) = 1
Ve

e; es el vector i de la base candnica (ceros en todas las posiciones excepto en la
i, que contiene un uno) y C es un parametro determinado por el usuario que
determina la tolerancia a errores en clasificacion. Si ¢ es el centro optimo de la
esfera, entonces w = c. (ey, ..., €)-

El principal atractivo de este enfoque es la reduccion en la complejidad
espacial, que pasa a ser independiente del nUmero de instancias: solo es
necesario mantener en memoria el conjunto de puntos que definen la
circunferencia de recubrimiento, denominado conjunto central. Este conjunto
contiene los puntos tales que la circunferencia que recubre dichos puntos es lo
suficientemente aproximada a la circunferencia que recubre al total de
ejemplos. También se reduce el coste computacional de forma notoria debido a
que el problema de optimizacidn se reduce a calcular si los puntos estan
contenidos dentro de una circunferencia.

Cabe destacar que este algoritmo es no supervisado, es decir, no tiene en
cuenta la clase que tiene cada instancia a la hora de procesarla.

El Algoritmo 2.6 detalla el funcionamiento de este sistema. Se trabaja
manteniendo un conjunto de circunferencias definidos por sus conjuntos
centrales. Los ejemplos se transforman por el procedimiento descrito
anteriormente y se acumulan en un buffer hasta que este se llena, que es
cuando se actualiza el modelo. La logica del uso del buffer esta en el ahorro de
tiempo de computacion; actualizar el modelo ejemplo a ejemplo podria obligar
a calcular una nueva circunferencia en cada iteracion en el peor de los casos.

Una vez el buffer alcanza la capacidad definida se determina si alguno de los
ejemplos esta fuera de la 1 + ¢ expansion de todas las circunferencias
almacenadas, es decir, si alguno de los puntos se halla a una distancia mayor de
(1 4+ &)R del centro de cada circunferencia, donde R es su radio.
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En este caso se combinan los puntos almacenados en el buffer con los
pertenecientes a los conjuntos centrales existentes y se determina el conjunto
central de una nueva circunferencia que los recubra a todos. Hecho esto se
procede a descartar todos los conjuntos centrales cuya circunferencia asociada
tenga un radio que no supera al radio de la nueva esfera en un umbral. Se
considera las circunferencias eliminadas tienen un radio demasiado pequeno
para poder cubrir a ningln punto nuevo y, por tanto, ya no resultan relevantes.
El buffer se vacia y el proceso se repite.

Algoritmo 2.6.- Blurred Ball SVM [36]

Blurred Ball SVM

Entrada: (xi, y1) ejemplo

L longitud de la ventana de ejemplos
€ margen

1: centrales =[]

2: buffer=0

3: calcularx’ = @(x;,y:)

4: Anadirx'al

5: Sila longitud de buffer es menor que L

6: Acabar

7: Si3dx’ € buffer que no esta en la 1 + & expansion de ninguna

circunferencia en centrales
C = nuevo conjunto central sobre buffer U centrales que define a B
Descartar todos los conjuntos centrales cuya circunferencia tenga
un radio menor que r(B) * £/4

10: Centrales = centrales U c

11: buffer=9

ox

El algoritmo produce varios conjuntos centrales, cada uno de ellos equivalente a
un hiperplano. Para realizar la clasificacion sus predicciones se combinan del
siguiente modo:

El apoyo de un punto p se define como Sup(p) = {B € centrales|p € B}, es
decir, el apoyo contiene a los conjuntos centrales cuya circunferencia asociada
contiene a p.

La puntuacion de un punto p de define como:

S(p) =
B esup(p)

Siendo cg el centro de la circunferencia B. Por tanto S(p) es la suma de las
distancias de p a los separadores definidos por B.

Cp
p.
llcgll

Considerando que las clases son +1y -1 (problema de clasificacion binaria), la
prediccion es: sgn(S(p) — S(—p)).
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2.5 Redes Neuronales

Las redes neuronales son un tipo de constructo inspirado en el comportamiento
de las neuronas biologicas con el objetivo de resolver problemas en el dominio
del aprendizaje automatico. La unidad basica de la que estan compuestas es la
neurona, que tiene asociada una serie de pesos asociados a cada entrada. Cada
neurona calcula la suma ponderada de sus entradas y le aplica una funcion,
como por ejemplo la sigmoide, cuyo resultado es la salida de dicha neurona. En
general las redes neuronales tienen una capa de nodos de entrada, que no
realizan ninguna operacion mas que la transmision de los datos; una serie de
capas internas, cuyas neuronas operan del modo descrito anteriormente; y una
capa de salida, cuyos nodos también realizan calculos y cuyos resultados se usan
para determinar la solucion del problema.

El proceso de aprendizaje de las redes neuronales se basa en la actualizacion de
los pesos en las entradas de las neuronas (que suelen inicializarse de forma
aleatoria) basandose en los errores cometidos a la hora de clasificar muestras.
Este procedimiento es bastante costoso computacionalmente e implica tener que
realizar varias pasadas sobre los datos hasta que se realice una clasificacion
adecuada o supere un cierto niumero de ejecuciones, por lo tanto resulta poco
adecuado ya que el entorno de streams requiere de una sola pasada sobre los
datos y un tiempo de ejecucion limitado. Sin embargo, tal y como se senala en
[16] este procedimiento no es necesario en el caso de los streams, donde la
abundancia de ejemplos permite realizar un ajuste preciso realizando una Unica
pasada sobre los datos. No obstante el problema de la complejidad temporal
permanece, por lo que generalmente se usan redes neuronales con un numero
limitado de capas internas.

Ademas las redes neuronales cuentan con la ventaja de unos requerimientos de
memoria modestos debido a que el sistema de entrenamiento descrito es
incremental, de modo que no sera necesario almacenar ejemplos en memoria.
Dicho modelo incremental hace que la adaptacion de redes neuronales al
entorno de los streams sea bastante directa[16].

2.5.1 DELM

El trabajo en [47] propone el uso de una Extreme Learning Machine(ELM) de dos
capas internas adaptada al uso en streams.

Una ELM es un tipo de red neuronal en la cual los pesos de las conexiones entre
la capa de entrada y las capas internas son inicializados aleatoriamente y no se
modifican durante su uso. Los pesos de las conexiones con la capa de salida se
calculan de forma directa. Este enfoque tiene la ventaja de ofrecer una mayor
rapidez en la actualizacion del modelo al no tener que hacer uso de algoritmos
como backpropagation para ajustar los pesos de las conexiones con cada pocos
ejemplos. Por esta misma razon las ELM tienen, en general, mejores capacidades
de generalizacion que otros tipos de redes[26].

Teniendo un bloque de ejemplos D = {(xy,¥1), ..., (xn, ¥»)}, siendo x; un vector de
atributos de longitud N; y; una de las m clases y L el nUmero de nodos de la
capa interna de la red; la salida se puede calcular como:
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L
flx) = zﬁjg(aj; bj,xi) =y i=1..,N
=

a; = (ajj, ..., aj) €s el vector de pesos de las conexiones de los nodos de entrada
con el nodo interno j; b; es el sesgo del nodo j y B; el vector de pesos de las
conexiones del nodo interno j con los nodos de la capa de salida.

Como DELM trabaja con bloques de datos resulta mas sencillo expresar la
ecuacion anterior en forma matricial:

HBE =T
g(ay, by, x1) ... g(ag, by, x) i1 - Bim Ty o Tim
g(ay, by, xy) ... g(ay, by, xy) Bii - Bim Ty o Tym

H es la salida de la capa interna de la red; B contiene los pesos de las
conexiones de los nodos de la red interna con cada uno de los m nodos de salida
y T contiene las etiquetas de los ejemplos codificadas como vectores que tienen
ceros en todas las posiciones salvo en la correspondiente a la clase, que tiene un
uno.

B se define como B = H'T; con H' la pseudoinversa de Moore-Penrose. f se
obtiene como la solucion de un problema de optimizacion definido del siguiente
modo:

N
1 C
min |61 +EZ||ei||2
l:

Sujeto a: H(x))B =T(x;) — ¢

C es un factor de penalizacion definido por el usuario y ¢; el error de
clasificacion; definido como un vector que contiene la diferencia entre los
valores obtenidos y esperados (basicamente la matriz T) de los nodos de la capa
de salida. El problema de optimizacidn no incluye solo el error, sino que también
se intenta minimizar la magnitud de los pesos de la capa de salida a fin de lograr
una mejor capacidad de generalizacion del modelo. La relevancia del parametro
C es que determina la tolerancia a los errores de clasificacion: un valor pequeio
disminuira su impacto en la minimizacion.

La solucion al problema es la siguiente:
1
B = HT(E+ HH™)™'T siL >N
1
B=(+ HTH)'H'T siL < N

o . . . . . . / . I
I es la matriz identidad de las dimensiones adecuadas. La inclusion del término z
se realiza para obtener una mayor capacidad de generalizacion en el modelo
creado, tal y como se explica en [26].

La matriz H es N x L por lo que HHT es Nx Ny H'H es L x L. El criterio de
seleccion entre los dos métodos de calculo se determina para minimizar la
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dimensionalidad de la matriz resultante y asi ahorrar tiempo de calculo, ya que
la multiplicacion de matrices es una operacion computacionalmente compleja.

La estructura de la DELM se muestra en la Figura 2.2.

Input layer Hidden layer | Hidden layer 2 Qutput layer

Figura 2.2.- Estructura de DELM [47]

En el Algoritmo 2.7 se explican los pasos de funcionamiento. Se opera
acumulando un bloque de datos en una ventana de un tamano determinado. El
primer bloque recibido se usa para crear el modelo. Como hay dos capas internas
existiran dos matrices H y B, una para cada capa. f3; denota los pesos de las
conexiones de la primera capa interna con la segunda y £, los de la segunda
capa interna con la de la salida. Tanto 8; como 3, se calculan siguiendo el
método establecido. Las matrices H, y H, son ambas obtenidas de forma
aleatoria, como exige la definicion de una ELM.

Para los siguientes bloques de datos se realizara el aprendizaje del modelo de
forma prequential; primero realizando un test para comprobar la precision y
luego actualizando con esos mismos datos de test. Se almacena la probabilidad

. . s . i(1—p;
de error p; y su desviacion tipica s; = fM

La actualizacion de B, y B, se realiza del siguiente modo:
B'v= B+ (K)H{ (T — H,B;)
K' = K + HTH, con valor inicial K, = = + HTH,
Cc

B2 = B+ (Q) THI(T — H,f3,)
Q' = Q + HYH, con valor inicial Q, = é + H; H,

DELM se adapta facilmente a la deriva conceptual gradual debido a que su
modelo se actualiza constantemente, pero es necesario tener un mecanismo que
detecte cambios mas bruscos, asi que se incluye un sistema de deteccion de la
deriva conceptual similar al DDM descrito en la seccion 1.4.2, con la diferencia
de que en este caso se aflade un umbral 7 para limitar no solo la variacién del
error sino también su magnitud. Cuando se detecta que puede estar
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produciéndose deriva conceptual (estado de aviso) el sistema incrementa el
numero de nodos en las capas internas para intentar adaptarse a los cambios y
cuando se ha confirmado la presencia de deriva se reentrena el modelo para que
se ajuste a la nueva distribucion.

Algoritmo 2.7.- DELM [47]

DELM

Entrada: S stream de datos
w tamano de la ventana
T umbral de error

Entrenar la red con un bloque de datos
Mientras S no sea vacio
Almacenar un bloque B de tamano w
Testear el modelo con B
Calcular p; y s;
Actualizar p,in Y Smin
Sipi+si< Pmint25mn YD < 7
Actualizar B, y B,
Si no si pitSi = Pmin t 2Smin YDPi t5i < Pmin T 3Smin

XN hRwN

10: Actualizar g, y B,

11: Actualizar el nimero de nodos de las capas internas
12: Sinosip,+5; 2 pin +3Smin 0D < T

13: Actualizar el niUmero de nodos de las capas internas
14: Descartar el modelo actual y reentrenarlo con B

La actualizacion del nUmero de nodos de las capas internas se realiza de forma
diferente segun el estado. En el caso de que p; + s; = Pmin + 2Smin Y

Pi + Si < Pmin + 3Smin (€stado de aviso) el nimero de nodos de la primera'y
segunda capas internas, N, y N, respectivamente, se calculan como:

N, = N; y N; = min(w, N; + floor(#))
Sipi+S; = Pmin + 3Smin 0 p; < 7 (deriva detectada):
N; = min(w, N; + floor(ﬁ)) y N, = min(w, N, + floor(ﬁ))

¢ es una constante establecida por el usuario y € una pequena constante para
evitar la division entre cero.

En el caso de que se detecte deriva conceptual se considera que el modelo se
encuentra demasiado desfasado y se elabora otro nuevo con el bloque de datos
actual.

El calculo del nimero de neuronas mediante un minimo sirve para mantener
acotado el tiempo de ejecucion y el consumo de memoria en caso de que se
detectase deriva de forma continua y se incrementase descontroladamente

dicho nimero. De este modo, el niUmero de neuronas en cada capa es como

maximo igual al tamafno de ventana seleccionado.
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2.6 Ensembles

Los ensembles son un conjunto de clasificadores (también denominados
expertos) que operan de forma conjunta para tomar decisiones. Generalmente
los resultados individuales se combinan mediante un procedimiento de votacion.

La logica del uso de ensembles reside en las ventajas que aportan en la
clasificacion. Tal y como se describe en [27], los ensembles ofrecen una
precision mayor que un clasificador Unico cuando los miembros del ensemble
individuales tienen una precision mayor que la de un clasificador aleatorio
(probabilidad de error igual a 0.5) y no existe correlacion entre los errores de los
clasificadores individuales. Segun [21] los errores de dos modelos estan
correlacionados cuando ambos etiquetan un ejemplo de la clase y; como
perteneciente a una clase distinta y;.

Ademas los ensembles también permiten una mejor adaptacion a la deriva
conceptual. Son capaces de incluir informacion actualizada del stream mediante
la inclusion de un nuevo miembro mientras el conocimiento mas antiguo se
conserva en el resto. Un clasificador individual estaria mas limitado en este
aspecto puesto que tiene un Unico modelo.

Las desventajas que se imponen son evidentes: un incremento en el espacio de
almacenamiento y tiempo de procesamiento. A causa de lo anterior el uso de
ensembles se limita a entornos en los que no se requiere el procesamiento de
datos en tiempo real pero se requiere tanta precision como sea posible.

2.6.1 AUE

Otro ejemplo se halla en el algoritmo AUE (Accuracy Updated Ensemble)[14],
que es una actualizacion del AWE (Accuracy Weighted Ensemble)[46].

La idea fundamental de ambos es la determinacién del conjunto de datos que
deberia ser usado para lograr una clasificacion optima. Los sistemas basados en
ventanas eliminan ejemplos basandose en su antigliedad, sin embargo, tal
enfoque puede no ser adecuado en ciertos casos, por lo que los autores
defienden que la conservacion de los ejemplos debe basarse en su relevancia
para la distribucion actual de datos y no solo su antigiiedad. Para lograr esta
meta los autores proponen el uso de un ensemble de clasificadores. Estos
clasificadores estan entrenados sobre diferentes bloques de datos, por lo que los
pesos asignados a cada uno de ellos determinaran la importancia de los
diferentes datos en la clasificacion presente.

AUE opera sobre bloques de datos. Para cada nuevo bloque, el algoritmo crea un
nuevo clasificador candidato y comprueba su precision y la del resto de
expertos. La creacion de candidatos a partir de los datos mas recientes
constituye un enfoque mas activo y persistente para la adaptacion a la deriva
conceptual que simplemente esperar a que el error se dispare para realizar
adiciones al ensemble, como ocurre en otros algoritmos.

El error se define como el error cuadratico medio:

1 .
MSE = or ) (L= fG)?
" (xy)es;
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B; es el bloque de datos sobre el que se evalua 'y fy"(x) es la probabilidad de que
el clasificador C; asigne la clase y al ejemplo x.

Como se comento anteriormente, la idea fundamental es usar un modelo basado
en datos relevantes para la distribucion actual. Tal y como se demuestra

formalmente en [46], esto se consigue calculando los pesos de los expertos para
cada nuevo bloque de datos de forma inversamente proporcional a su error:

1
~ MSE; + €
€ €s una pequefna constante para evitar la division por cero. La asignacion de

peso basado en la precision garantiza que el ensemble producira menos errores
que un clasificador individual. El Algoritmo 2.8 describe el funcionamiento.

Algoritmo 2.8.- AUE [14]

Wi

DWM
Entrada: S Stream de ejemplos
k numero de clasificadores
C=09 //Conjunto de clasificadores

Para todos los bloques B; € S
Crear clasificador C' a partir de
Calculo del error MSE de C' sobre B;
Calcular el peso w' de ¢’
Para todos los clasificadores C; € C
Calcular MSE; sobre B;

XN hRwN

Calcular w;
¢ = k clasificadores con mayor pesoen C U {C'}
10: C=Cu{C}
11: Para todos los clasificadores C, € ¢
12: Si w, > ﬁycﬂec’
13: Actualizar C, con B;

Los k mejores clasificadores son los que forman parte del ensemble. Al contrario
que AWE, AUE integra un proceso de actualizacion de los clasificadores como
parte del algoritmo. La actualizacion solo se aplica a los clasificadores del
ensemble con un error menor que el de un clasificador aleatorio que realiza sus
predicciones basandose Unicamente en la distribucion de los datos:

MSE, = Z p(M (A —p())>?
y

p(y) es la probabilidad de aparicion de un ejemplo de la clase y.

El propdsito de esta restriccion en la actualizacion es doble: por un lado se
desea aumentar la precision de los clasificadores mejor adaptados a la
distribucion actual de los datos proporcionandoles mas ejemplos; por otro, se
quiere mantener el modelo de los demas clasificadores, no tan bien adaptado a
los ejemplos actuales, en caso de que pueda ser (til en el futuro.
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Esta posibilidad de actualizacion elimina uno de los problemas de AWE, que era
la seleccidn de un tamano de bloque. Al no soportar la actualizacion de los
clasificadores existentes, era necesario determinar un tamano de bloque
suficientemente grande para que las precisiones superasen un nivel aceptable
pero no lo suficientemente grande como para que la deteccién de deriva
conceptual pasase desapercibida. La Unica opcion era determinar el tamano
optimo realizando varias pruebas.
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3 Implementacion y evaluacién

Para obtener una idea aproximada del comportamiento de los algoritmos
aplicados a streams se va a programar uno de ellos y evaluar su rendimiento
sobre diferentes sets de datos y con diferentes parametros. Ademas se
procedera a compararlo con un equivalente tradicional. El algoritmo elegido es
una ELM al estilo del discutido en el epigrafe 2.5.1. Para realizar la comparacion
se usa uno de los modelos de redes mas usados y el mas similar al seleccionado:
el perceptron multicapa (denominado MLP por sus siglas en inglés). Mas
informacion sobre la implementacion realizada se puede encontrar en el
apéndice A.

3.1 Software utilizado

El lenguaje escogido para realizar el trabajo es Python[41], que es un lenguaje
libre, ofrece soporte para muchos paradigmas de programacion como la
orientacion a objetos o la programacion funcional y dispone de una gran
cantidad de librerias para diversos propositos, entre ellas algunas dedicadas al
aprendizaje automatico. Se ha utilizado la version 3.6 del lenguaje.

La principal herramienta usada para realizar la implementacion de la ELM es
Numpy[37], una libreria de calculo cientifico que permite trabajar de forma facil
con arrays multidimensionales. Ademas incluye soporte para su integracion con
diferentes Subprogramas de Algebra Lineal Basica (BLAS) para optimizar el
rendimiento de las operaciones. Se ha utilizado la version 1.12 enlazada con la
Intel Math Kernel Library.

Para la programacion del perceptron multicapa se ha usado Keras[17], una API
de alto nivel para el trabajo con redes neuronales. Keras permite al programador
definir y parametrizar una red neuronal en unas pocas lineas de codigo. La
version usada es la 2.0.4.

Para el ajuste de los sets de datos usados y su lectura se ha empleado
pandas[35], una libreria de analisis y manipulacion de datos. Provee estructuras
de datos sencillas de usar y optimizadas gracias a la integracién con C. La
version usada es la 0.19.2.

Las graficas han sido generadas con la libreria matplotlib[30], que permite
realizar multitud de representaciones visuales de los datos basandose en una
interfaz similar a la de MATLAB. Se ha usado la version 2.0.0.

Por Ultimo la herramienta psutil (5.2.2)[40] se ha aprovechado para perfilar el
consumo de memoria de los algoritmos usados.

3.2 Sets de datos

Es dificil encontrar sets de datos reales y abiertos que incluyan un gran nimero
de ejemplos o deriva conceptual, por lo tanto, en la literatura, es bastante
comun encontrarse con la realizacion de pruebas sobre conjuntos de datos
sintéticos. Se pueden encontrar implementaciones libres de los generadores que
permiten crear una cantidad potencialmente infinita de ejemplos e incluso
introducir deriva conceptual segln las especificaciones del usuario, lo que los
hace muy Utiles en la evaluacion de algoritmos de aprendizaje automatico en
streams.
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Para las pruebas que se van a realizar se usaran 4 sets de datos sintéticos: SEA,
RandomRBF, LED y Hyperplane. Ademas, también se incluiran 2 sets de datos
reales: Electricity y Shuttle.

Los sets de datos sintéticos se han generado usando la plataforma MOA [10] en
su version 16.04, Electricity se obtuvo de los datasets de la web de MOA[8] y
Shuttle del repositorio UCI[15]. El proceso de generacion de los datos sintéticos
se detalla en el apéndice B.

A continuacion se describe brevemente las caracteristicas de los datos.

SEA. Fue introducido en [44]. Tiene 3 atributos numéricos de los cuales solo los
dos primeros son relevantes. Los 3 atributos tienen valores entre 0y 10. ELl
generador divide los ejemplos en 4 bloques y determina la clase de cada uno
mediante una funcion lineal que separa las 2 clases existentes. Se introduce un
10% de ruido en los ejemplos. Este set de datos incorpora deriva conceptual
brusca. Se genera 1000000 ejemplos para las pruebas.

RandomRBF. Genera datos a partir de una funcion de base radial. Los ejemplos
se crean calculando un desplazamiento en una direccion y con magnitud
aleatorias respecto de uno de entre varios centroides con una clase asociada. La
deriva conceptual se obtiene moviendo los centroides con una velocidad
constante. Este set de datos incorpora deriva conceptual gradual que se aplica
de forma constante a lo largo de todos los ejemplos. La magnitud de dicha
deriva es de 0.00001 para cada ejemplo. Se genera 1000000 ejemplos con 10
atributos numéricos y 5 clases.

LED. Se origind en [12]. Genera un problema basado en predecir el digito
mostrado en un monitor LED de 7 segmentos. Tiene 7 atributos de tipo booleano.
Ademas cada atributo tiene un 10% de posibilidades de resultar invertido. Hay 10
clases posibles y la precision éptima de Bayes es de un 74%. Se genera 1000000
ejemplos en los que se introduce deriva conceptual.

Hyperplane. Genera ejemplos cuya clase se determina usando un hiperplano
como frontera de decision. La deriva conceptual se introduce cambiando con el
tiempo los pesos w; de la ecuacion Y&, w;x; = wy = Y4, w; que define al
hiperplano de d dimensiones. Este set de datos incorpora deriva conceptual
gradual que se aplica de forma constante durante todos los ejemplos. La
magnitud de la deriva es de 0.001 para cada ejemplo. Se genera 1000000
ejemplos con 10 atributos numéricos, 2 clases y un 5% de ruido para cada
ejemplo.

Electricity. Este set de datos se introduce en [28] y acumula informacion sobre
los precios de la electricidad en New South Wales, Australia. Contiene 45312
instancias con 8 atributos numéricos tomadas a intervalos de 30 minutos. ELl
objetivo es determinar si los precios aumentan o bajan respecto a la media
movil de las Ultimas 48 horas, por lo tanto hay 2 clases.

Shuttle. Dispone de 58000 ejemplos con 9 atributos numéricos y 7 clases.
Aproximadamente un 80% de los ejemplos corresponden a la clase 1. La precision
objetivo es de alrededor de un 99%.
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3.3 Configuracion experimental

Todas las pruebas realizadas se han llevado a cabo en una maquina equipada con
un procesador Intel Core i7-5500U @ 2.4 GHz, 8 GB de memoria RAM y un SO
Windows 8.1 de 64 bits.

Los parametros utilizados para la ELM son: ¢ = 0.003, ¢ =0.0001, t=1,c=5.
El nUmero de neuronas en cada capa se inicializa a 5 * n° de atributos. La
funcion de activacion es la sigmoide. El valor de 7 elegido se justifica porque es
necesario conocer a priori la precision de la ELM en el set de datos para poder
usarse de forma eficaz, de lo contrario se obliga a reentrenar constantemente.

Para el MLP también se usan 2 capas ocultas con un niumero de neuronas igual a
5 xn? de atributos. La funcion de activacion es sigmoide. El optimizador usado
es ADAM[31] usando momento de Nesterov, con los parametros por defectoy la
entropia cruzada como métrica.

Tanto ELM como MLP se evallan siguiendo el procedimiento prequential
(descrito en la seccidn 1.5.2.2) por bloques de datos, incluyendo el uso de un
factor de envejecimiento de 0.9. El tamano de bloque elegido es de 10000 para
los datos sintéticos y de 1000 para los reales.

3.4 Resultados

Como se discutido anteriormente, los algoritmos aplicados a streams no solo
deben ser precisos sino que ademas deben cumplir unos requerimientos de
memoria y tiempo de ejecucion; por lo tanto se discutiran estos 3 aspectos a
continuacion.

3.4.1 Precisién

En la Tabla 3.1 se muestran las precisiones alcanzadas en los diferentes sets de
datos.

Tabla 3.1.- Precision en los sets de datos

SEA RBF LED Hyperplane | Electricity Shuttle

ELM |0.875959263 |0.553606475| 0.72201487|0.810384401|0.658907005 | 0.852394052

MLP |0.657126713| 0.35589652|0.591646892 | 0.56775419|0.663855473|0.790048641

Como puede observarse, la ELM alcanza precisiones mayores en los sets de datos
sintéticos, mientras que la diferencia se reduce para los datos reales, llegando
el MLP a alcanzar una mayor precision en Electricity. Una posible causa de este
fenomeno se puede hallar observando la evolucion de la precision en el tiempo.
En el set de datos Hyperplane (Figura 3.1) se tiene que los datos estan sometidos
a un proceso de deriva conceptual continua, lo que dificulta la formacion del
modelo. Se puede observar que el MLP tiende a estabilizarse pero alcanzando
una precision menor mientras que la ELM sufre de mas oscilaciones pero logra un
mejor rendimiento. Esta diferencia puede achacarse, al menos en parte, a que
el tamano de bloque elegido es demasiado grande para poder actualizar con
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eficacia el modelo del MLP: El algoritmo de descenso de gradiente utilizado
opera mejor cuando se ajusta el modelo con mayor frecuencia.

Comparacion de precisiones total

1.0
—— ELM
MLP
0.8 4 ‘w\,m
0.6 -
=
e
[0
S
v
=8
0.4
0.2
0.0 -—

T T T T T
1] 200000 400000 600000 800000 1000000
Mumero de ejemplos

Figura 3.1.- Evolucion de la precision en Hyperplane

La tendencia anterior se observa mas claramente en la Figura 3.2, sobre el set
de datos RBF. El MLP alcanza un maximo de precision alrededor de los 200000
ejemplos y se mantiene en ese nivel durante el resto de la evaluacion. La ELM va
mejorando paulatinamente pero siempre encontrandose con pequeinos periodos
en los que disminuye su rendimiento debido a la deriva conceptual.

Respecto al set RBF, es interesante como es en el que peores resultados se
obtienen a pesar de haber definido una magnitud de deriva bastante pequena.
Estos resultados podrian deberse al sistema de generacién de los datos:
desviacion aleatoria respecto de centroides que determinan las clases, lo que da
una distribucion complicada de manejar si estos centroides estan cercanos en el
espacio. En el set usado se definen 50 centroides, todos ellos sometidos a
deriva, lo que puede justificar la baja precision.

En el set Shuttle (en la Figura 3.3) en el que en principio no existe deriva, los
resultados no solo son similares sino que también lo es el comportamiento. Las
precisiones llegan a solaparse y durante todo el test mantienen perfiles
similares. Sin embargo la precision global es baja respecto al 99% que se espera.
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Comparacion de precisiones total
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Figura 3.2.- Evolucion de la precision en RBF
Comparacion de precisiones por bloque
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Figura 3.3.- Precision por bloque de datos en Shuttle
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El set de datos Electricity (ilustrado en la Figura 3.4), sin embargo, si que
contiene deriva conceptual, tal y como se apunta en [48] y ademas existe una
dependencia temporal en los datos. Con el tamano de bloque elegido de 1000,
no es posible captar la deriva que se produce, ya que en el set de datos un dia
tiene 48 observaciones. La situacion encontrada, por tanto, es el problema
asociado al uso de ventanas de ejemplos (discutido en el epigrafe 1.3.1): ajustar
el tamano de forma correcta. El resultado se ve en la: la evolucion de la
precision es irregular y es mucho mas baja que la sefalada en la referencia. Al
seleccionar un tamano de ventana mas pequeio, de 100, (Figura 3.5) se observa
una mejora notable en la precision.

Comparacion de precisiones total
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Figura 3.4.- Evolucion de la precision en Electricity
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Comparacion de precisiones total
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Figura 3.5.- Precision en Electricity con tamafo de bloque 100

Finalmente, los sets SEA y LED, mostrados en la Figura 3.7 y Figura 3.6
respectivamente, tienen un comportamiento un tanto extrano. En ambos se
introduce deriva conceptual, sin embargo la evolucion de la precision tanto para
la ELM como para el MLP llega a ser practicamente constante, por lo que la
deriva realmente no tiene impacto visible sobre el rendimiento.

En la documentacion de MOA se describe la generacion de SEA a partir de 4
fuentes con diferentes umbrales, asi que es posible que el mecanismo usado no
haya podido introducir cambios relevantes o que los datos sean lo
suficientemente faciles de modelar (la clase de los datos se determina mediante
una desigualdad simple tal y como se menciona en la seccion 3.2) como para que
el efecto no se note. Por otra parte, los autores del set LED afirman que el
problema de clasificacion seria facil de no ser por la presencia de ruido asi que
esa podria ser la causa del comportamiento observado.
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Figura 3.6.- Evolucion de la precision en LED
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Figura 3.7.- Evolucién de la precision en SEA
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3.4.2

Memoria
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Los resultados mostrados en la Tabla 3.2 indican que la cantidad de memoria
consumida es similar en todos los sets de datos. Mientras que el MLP tiene un

consumo casi constante, existe mas variabilidad en la ELM. Para ambos el

consumo es razonable, comparable al de un editor de texto como Word, asi que
no deberia suponer un problema para un equipo moderno.

Tabla 3.2.- Consumo de memoria (en MB) en los sets de datos

SEA RBF LED Hyperplane |Electricity Shuttle
ELM 102.340041|120.2929688 | 111.6774779|119.7743845|104.9322049 | 102.0024671
MLP |122.0968339|126.9757734|125.4334359|125.7304293 |126.3243924 | 122.0968339

La ELM consume mas memoria en los sets de datos en los que detecta deriva
conceptual. Por ejemplo, en la Figura 3.8 se muestra el consumo de memoria
en RBF.

120 ~

Consumo de memoria (megabytes)

100 ~

Comparacion de consumo de memoria
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T
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T
800000

Figura 3.8.- Evolucion del consumo de memoria en RBF

T
1000000

Se observa que el incremento de memoria coincide con los puntos en los que se
reduce la precision en la Figura 3.2. Esto se debe a que la ELM incrementa el
numero de neuronas que posee al detectar deriva conceptual, lo que incrementa

el espacio de almacenamiento requerido. No obstante, el incremento del

numero de neuronas esta limitado, como ya se explicé en la descripcién del
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algoritmo en la seccion 2.5.1, por lo que el consumo de memoria no puede
incrementarse sin control.

Para datos en los no se detecta deriva como Shuttle, el consumo permanece
constante. La Figura 3.9 ilustra dicho comportamiento.

Comparacion de consumo de memoria

120 4 —— ELM
MLP

P e e e gt et
100 A

80 -

60 -

40 A

Consumo de memoria (megabytes)

20 1

0 10000 20000 30000 40000 50000
Numero de ejemplos

Figura 3.9.- Evolucion del consumo de memoria en Shuttle

Se puede ver que ambos sistemas tienen un consumo de memoria constante, por
lo que cumplen con uno de los requerimientos de los algoritmos aplicados a
streams. Esto es interesante en el caso del MLP, ya no esta planteado
especificamente para cumplir con las especificaciones dadas, lo que muestra lo
bien que se prestan las redes neuronales a este tipo de computacion, tal y como
se comentd en el epigrafe 2.5.

3.4.3 Tiempo de ejecucion

Tal y como se observa en la Tabla 3.3, la ELM es mas rapida que el MLP en todos
los sets de datos seleccionados. Las diferencias en tiempos de ejecucion entre
los datos sintéticos pueden achacarse a las diferencias en dimensionalidad; SEA
solo tiene 3 atributos nimericos y LED 7 booleanos mientras que RBF e
Hyperplane tienen 10 cada uno. Sin embargo, este no es el Unico factor, como se
vera a continuacion.



Tabla 3.3.- Tiempo de ejecucion (en segundos) en los sets de datos
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SEA RBF LED Hyperplane | Electricity Shuttle
ELM |20.92124028|74.31981149 |26.12328318 | 75.23870395 | 2.828800773 | 1.675437062
MLP |33.95028835|104.4042859 55.24048|92.40098018 | 4.978643717 | 4.236073561

Al igual que ocurria con el consumo de memoria, el tiempo de ejecucion de la
ELM se ve impactado por la deriva conceptual. Al detectar cambio en los datos
no solo se incrementa el niUmero de neuronas sino que ademas se reentrena, lo

que tiene un impacto negativo en el rendimiento. Esto se puede apreciar

facilmente comparando la evolucion del tiempo de ejecucion para los sets de
datos SEA y RBF, ilustrados en la Figura 3.10 y Figura 3.11 respectivamente.

Tiempo de ejecucion (segundos)
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Figura 3.10.- Tiempo de ejecucion en SEA
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En SEA no se detectaba deriva conceptual por lo que el tiempo de ejecucion es
aproximadamente lineal para la ELM. La linealidad también se aplica para el

MLP.
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Comparacion de tiempo de ejecucion
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Figura 3.11.- Evolucion del tiempo de ejecucion en RBF

En el caso de RBF, sin embargo, se puede apreciar como cambia la pendiente del
tiempo de ejecucion de la ELM en torno a los 600000 ejemplos procesados. ELl
resultado sigue siendo lineal, eso si, pero el incremento es notable. Si el set de
datos usado fuese mas grande o incorporase un grado mayor de cambio no se
podria descartar que la constante deteccion de deriva acabase por incrementar
la pendiente hasta superar al MLP.

Las tendencias observadas se mantienen para el resto de datos: MLP con un
tiempo lineal, al igual que ELM, pero esta Ultima ve incrementado el tiempo de
ejecucion al ocurrir deriva conceptual.

Por Ultimo, es necesario resaltar que la complejidad temporal lineal es otro
requisito de la clasificacion en streams que satisfacen ambos sistemas.

3.4.4 Impacto del parametro C

En los calculos expuestos en la descripcion del algoritmo de la DELM en la
seccion se anadian valores positivos a la diagonal de la matriz HTH mediante una
matrizé . Se supone que esta adicion incrementa la estabilidad de la solucion y

proporciona una mayor capacidad de generalizacion al ajustar mejor el modelo a
los datos de ejemplo. Para comprobar el impacto practico de este parametro se
testea el rendimiento de la ELM sobre los sets de datos usados para diferentes



Pdgina 55

valores de C. El resto de parametros son los mismos que en las anteriores

pruebas.

En la Tabla 3.4 se muestran las diferencias en precision para los diferentes
valores de C. Se omiten el consumo de memoria y el tiempo de ejecucion por ser
extremadamente similares a los valores obtenidos anteriormente.

Tabla 3.4.- Precision de la ELM para distintos valores de C

SEA RBF LED Hyperplane | Electricity Shuttle
C=0.003| 0.882653827|0.545102866 |0.725841674 |0.800229324 | 0.669988139|0.829188542
C=0.05 | 0.889193454|0.711616266 |0.735349899| 0.83840682 |0.761723016|0.966670433
C=1 0.886633448|0.744354142|0.739775045 | 0.809024652 | 0.755904351 | 0.986616014
C=5 0.881441942| 0.75023827|0.740274651|0.819221511|0.748920691 | 0.990263813

Los resultados son variados. En primer lugar hay que destacar que en los casos
en los que se produce una mejora respecto al valor por defecto de C (0.003), las
diferencias entre los demas son mucho menos significativas. En los sets de datos
en los que no se incrementa la precision con distintos valores de C no se produce
ninguna disminucién del rendimiento, pero si que se obtiene la prometida
mejora en la estabilidad del modelo como se vera mas adelante. La conclusion
que se obtiene es que C=0.003 es un valor excesivamente pequeno para ser
usado por defecto con los datos examinados.

La precision en SEA, ilustrada en la Figura 3.12, no mejora significativamente y
en LED el incremento es muy pequeno. Esto puede aducirse a que ya con
C=0.003 la precision para ambos datasets llegaba a un punto en el que
permanecia constante, lo que quiere decir que se ha llegado al limite de la
capacidad de la ELM y por tanto un mayor grado de ajuste mediante el
incremento de C no resulta relevante.

A pesar de que la precision global no se incrementa, se puede observar en la
figura que valores mayores de C cumplen con la promesa de una mayor
estabilidad, ya que la precision es constante durante casi todo el test. Esta
estabilidad también se aplica al set LED. Ademas, cabe destacar que se detecta
deriva conceptual para los valores mayores de 0.003 (el por defecto) mientras
que originalmente no se apreciaba, ya que un valor de C bajo aumenta la
tolerancia al error. Esto apoya la hipdtesis de que SEA es un problema facil para
la ELM, puesto que con un ajuste relativamente débil se obtiene la maxima
precision posible.

El caso de Hyperplane, mostrado en la Figura 3.13, es bastante particular puesto
que no hay diferencias significativas ni en la precision ni en la evolucion de la
precision en el tiempo. Esto puede producirse porque en este set solo existen 2
clases y la pertenencia de un ejemplo a una u otra se define a partir del
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hiperplano generado, asi que al estar bien definida la separacion entre clases el
impacto de C en el rendimiento es menor.
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Figura 3.12.- Precision en SEA para distintos valores de C
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Figura 3.13.- Precision en Hyperplane para diferentes valores de C
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En RBF, Electricity y Shuttle se produce un incremento sustancial de la

precision.

Para Electricity (Figura 3.14) la precision mejora pero en menor medida, aunque
el perfil de la precisidn se suaviza. En el caso de Shuttle, la precision toma una
forma similar a la de LED o SEA: una constante. Para RBF (Figura 3.15) este
incremento en la precision también lleva asociado una mejora en la deteccion
de deriva conceptual; el ajuste mas preciso del modelo a los datos incrementa la
sensibilidad de la ELM a los cambios.

Finalmente, hay resaltar que la mejora de la precision al aumentar C tiene un
caracter asintotico. Como se puede observar en la Figura 3.15, las diferencias
entre los valores de 0.005, 1y 5 son bastante pequenas, por lo que cabe esperar
que incrementar ain mas el parametro no produzca resultados significativos.
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Figura 3.14.- Precision en Electricity para distintos valores de C
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Comparacion de precisiones total
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Figura 3.15.- Precision en RBF para distintos valores de C

3.4.5 Impacto de la deriva conceptual

La adaptacion al cambio es uno de los mayores retos a superar para los
algoritmos aplicados a streams. Para comprobar como varia la precision de la
ELM en funcion de la deriva conceptual presente en los datos, se lleva a cabo
una serie de pruebas con deriva de diferente magnitud.

Para las pruebas se seleccionan los datasets Hyperplane y RBF.

En base a los resultados del epigrafe anterior se escoge un valor de € = 1. Todos
los sets de datos usados son de 1000000 ejemplos. El resto de parametros son
iguales a los de pruebas anteriores. Los resultados se muestran en la Tabla 3.5.

Tabla 3.5.- Precision de la ELM para distintas magnitudes de deriva

Hyperplane RBF
magnitud=0 0.919532379 0.756620339
magnitud=0.00001 0.895491568 0.749516886
magnitud=0.001 0.814362383 0.30118478
magnitud=0.1 0.827525325 0.304456281

Una de las primeras observaciones que pueden realizarse es que el impacto de la
deriva en los dos sets de datos es bastante diferente. La reduccion de la
precision en RBF para mayores magnitudes de deriva es mucho mayor que para
Hyperplane (reduccién de 0.45y 0.1 respectivamente). Estos resultados estan en
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consonancia con lo comentado anteriormente respecto a la complejidad de RBF
y Hyperplane.

También se pueden encontrar ocurrencias interesantes al analizar los perfiles de
la precision. En Hyperplane (Figura 3.16) las precisiones siguen una evolucion
mas o menos normal, con la excepcion de que la precision total es mayor para el
valor de magnitud 0.1 que para 0.001. Otra anormalidad es la deteccion de
deriva conceptual alrededor de los 300000 ejemplos en el caso en el que la
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Figura 3.16.- Precision en Hyperplane para diferentes magnitudes de deriva

magnitud de esta es 0. Ambas situaciones pueden deberse a que la ELM sacrifica
estabilidad para lograr una mejor adaptacion a los cambios, por lo que pueden
ocurrir irregularidades como las descritas.

Para RBF, ilustrado en la Figura 3.17, la precision global acaba igualada para el
caso sin deriva y el de magnitud 0.00001. Este Ultimo es un valor muy pequeio,
pero puede observarse que tiene un impacto no despreciable en la precision,
aunque acabe adaptandose. Lo mas interesante es que para los valores de 0.001
y 0.1 no se detecta deriva en absoluto a pesar de ser de una magnitud
considerable; la causa de esto puede ser el tamano de bloque elegido. Como se
ha discutido, un mayor tamano de bloque disminuye las capacidades de
deteccion del cambio, y al ser en este caso tan rapido, la ELM es incapaz de
descubrirlo por lo que la precision es mas o menos constante y muy baja.

El consumo de memoria y el tiempo de ejecucion mantienen las tendencias
descritas en apartados 3.4.2 y 3.4.3: los mecanismos de adaptacion a la deriva
provocan un incremento en ambos parametros. La Figura 3.18 muestra esta
ocurrencia para el tiempo de ejecucion y la Figura 3.19 para el consumo de
memoria, ambas sobre Hyperplane. Es notable como la proporcion del
incremento de memoria es menor que la del tiempo.
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Figura 3.19.- Consumo de memoria en Hyperplane para distintas magnitudes de deriva

3.4.6 Impacto del tamafio de ventana con deriva conceptual

En vista de los resultados obtenidos en el epigrafe 3.4.5 en la precision en el set
RBF se realizan la mismas pruebas pero cambiando esta vez el tamano de bloque
seleccionado. Se usaran tamanos de 1000 y 100 para determinar su relevancia en
el rendimiento de la ELM cuando existe deriva conceptual.

Tabla 3.6.- Precision de la ELM con tamafio de bloque 1000

Hyperplane RBF
magnitud=0 0.918933987 0.750589336
magnitud=0.00001 0.914895232 0.837255698
magnitud=0.001 0.881032952 0.33239645
magnitud= 0.1 0.890832134 0.31386136

Los resultados para el tamano de bloque 1000 se reflejan en la Tabla 3.6. Se
observa como se produce una mejora para Hyperplane que acerca los resultados
a aquellos para los que no existe deriva en absoluto, confirmando que un bloque
mas pequeio mejora la adaptacion al cambio. Esto se ilustra en la Figura 3.20.
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Comparacion de precisiones total
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Figura 3.20.- Precision en Hyperplane con tamafo de ventana 1000

Para RBF también se observa una mejora en el caso de magnitud 0.00001, pero
en los otros 2 no hay mejora alguna. Este se debe a que, como ya se ha
discutido, la generacion de datos en RBF magnifica el impacto de la deriva que
se introduce. Para 0.1 y 0.001 el volumen del cambio es suficiente como para
que la reduccion del blogue no ofrezca mejora alguna.

Si se analiza el tiempo de ejecucion, mostrado en la Figura 3.21, se ve como
para una magnitud de cambio de 0.001 en RBF el tiempo de ejecucion se
dispara. La causa de esto es que el tamano de bloque se ha reducido suficiente
como para detectar la ocurrencia de deriva pero sigue siendo demasiado grande
como para poder adaptarse con eficacia, como se puede ver con las precisiones
obtenidas.

Esta ocurrencia se puede ver mejor observando las precisiones obtenidas para
cada bloque de datos procesado. La precision obtenida oscila constantemente
pero no va mejorando como ocurre con el valor de magnitud 0.00001. La Figura
3.22 muestra la ocurrencia anterior.



Precision

Tiempo de ejecucion (segundos)

Comparacion de tiempo de ejecucion

deriva=0.00001
deriva=0.001
deriva=0.1
deriva=0

700 -

600
500 A
400 1
300 1
200 1

100 ~

/

0 200000 400000 600000 800000 1000000
Numero de ejemplos

Figura 3.21.- Tiempo de ejecucion en RBF con tamafio de bloque 1000
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Para el tamano de bloque 100 los resultados se presentan en la Tabla 3.7.

Tabla 3.7.- Precision de la ELM con tamafio de bloque 100

Hyperplane RBF
0.91771328 0.7459384
0.91752293 0.79325115
0.86365583 0.49554935
0.8671718 0.31368788

No hay demasiada variacion realmente. En Hyperplane las cifras son similares,
con una precision algo menor para las magnitudes 0.001 y 0.1.

La misma similitud se halla en RBF, con la diferencia de que en este caso se
observa una mejora para la magnitud de 0.001, que ademas se ha ejecutado en
un tiempo similar que el de los demas valores de deriva. La magnitud de 0.1
vuelve a obtener una precision igual, por lo que es probable que simplemente
sea demasiado elevada como para poder ser procesada de forma adecuada. Esto
se muestra en la Figura 3.23.
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Figura 3.23.- Precision en RBF con tamafo de bloque 100
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Se menciond en el epigrafe 3.4.5 que la ELM sacrifica estabilidad para poder
adaptarse a los cambios. La Figura 3.23 proporciona un buen indicador de este
comportamiento. Las oscilaciones en precision son de mayor magnitud que las
que se producian en la Figura 3.17, por lo que se puede afirmar que un tamafno
de ventana mas pequeno incrementa la sensibilidad a los cambios en los datos,
ya que las actualizaciones al modelo se realizan con mayor frecuencia.

Como nota final hay que destacar que al elegir tamanos de bloque menores se
incrementa el tiempo de ejecucion para todos los valores de deriva. Este
incremento se puede observar en la Tabla 3.8 y Tabla 3.9. Este aumento procede
simplemente de se realiza un mayor nimero total de operaciones para procesar
todos los datos.

Tabla 3.8.- Tiempo de ejecucion (en segundos) de la ELM con tamafio de bloque 1000

Hyperplane RBF
magnitud=0 72.020663 70.6300323
magnitud=0.00001 69.522476 97.7049453
magnitud=0.001 120.277037 733.961792
magnitud= 0.1 118.160497 78.448089

Tabla 3.9.- Tiempo de ejecucion (en segundos) de la ELM con tamafio de bloque 100

Hyperplane RBF
magnitud=0 120.703706 121.65492
magnitud=0.00001 126.165398 138.186264
magnitud=0.001 142.996089 143.939431
magnitud=0.1 142.043347 138.92167
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Conclusiones

Los algoritmos de aprendizaje aplicados a streams resultan bastante ventajosos.
El sistema evaluado, la DELM, alcanza una precision comparable, superior de
hecho con los parametros establecidos, a la de un sistema tradicional como es
un perceptron multicapa. Ademas ofrece unos tiempos de ejecucion y un
consumo de memoria menores. Las diferencias, aunque no extremadamente
grandes, son lo suficientemente perceptibles como para poder justificar el uso
de la DELM incluso para labores de clasificacion en un entorno tradicional por
lotes. Basandose en los resultados presentados en las referencias, esta misma
conclusion se puede extraer para los otros algoritmos estudiados.

Gracias a los requerimientos que deben cumplir, los algoritmos enfocados a
streams poseen un gran potencial para poder ser usados en aplicaciones que
necesiten capacidad de procesamiento en tiempo real, cuyo nUmero aumenta a
medida que se desarrolla la tecnologia. Algunos campos como la robotica, la
deteccion de intrusiones en infraestructuras criticas o el control de procesos
podrian resultar particularmente beneficiados.

Dicho potencial ha causado que se desarrolle una amplia cantidad de literatura
dedicada al analisis y propuesta de nuevos algoritmos con mejores prestaciones;
sin embargo, aun existen cuestiones pendientes. Una de las mas importantes es
la de la adaptacion al cambio, representado por la deriva conceptual. En las
pruebas realizadas, el cambio del parametro C en la DELM producia cambios en
la evolucion de la precision en el tiempo (particularmente notable en la Figura
3.12), lo que se traduce en que el detector de cambio, DDM, alerta de la
ocurrencia de deriva conceptual en distintos momentos en el mismo set de
datos. Aunque este problema puede deberse Unicamente a una falta de
estabilidad de la DELM, se pone de manifiesto que los sistemas de deteccion de
deriva basados en la evolucion del error de clasificacion pueden ser propensos a
imprecisiones como las falsas alarmas en el caso anterior o a ignorar
completamente la ocurrencia de cambio como sucede en la Figura 3.17. Que la
deteccion del cambio esté supeditada al clasificador no resulta adecuado. Lograr
una deteccion eficaz de los distintos tipos de deriva conceptual es uno de los
principales retos a los que se enfrenta este tipo de sistemas y uno de los campos
en los que mas se centra la literatura.
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A. Detalles de implementacion

En este apéndice se detallan las caracteristicas del software usado para la
implementacion del sistema de clasificacion seleccionado. Los archivos para
ejecutar son comparacion.py (A.6) y comparacionELM.py (A.7). El resto
simplemente definen clases o funciones.

A.1. lector.py

Esta clase se encarga de leer los archivos de datos por bloques y se apoya sobre
la biblioteca pandas. Solo acepta archivos con datos numéricos en los que la
etiqueta de clase se situa en la ultima posicidon. Los parametros del constructor
son:
- archivo: Una cadena que especifica la localizacion del archivo de datos.
- separador: Una cadena que indica el separador entre los atributos de cada
instancia en el archivo.
- chunkSize: Es un entero que define el nUmero de instancias que lee en
cada bloque. El valor por defecto es 1000.

Los métodos de la clase son:

- getBloque(self): Devuelve los atributos y la etiqueta de clase de un
numero de instancias igual a chunkSize, procedentes de archivo, en forma
de 2 arrays bidimensionales.

- leerTodo(self): Igual que la operacion anterior, pero en este caso se leen
todas las instancias restantes del archivo y no solo chunkSize.

A.2. normalizador.py

Esta clase se encarga de realizar la estandarizacion de los datos numéricos y la
codificacion de atributos categoricos y etiquetas.

Los atributos de entrada numéricos se ven sometidos a un proceso de

. . . . X- . . .7
normalizacion definido por X' = TM’ donde p es la media y o la desviacion
tipica.
Los atributos de tipo categorico se codifican por el procedimiento one-hot, que
transforma un nimero en un secuencia binaria con longitud igual al nUmero de
valores distintos y con ceros en todas las posiciones excepto en la

correspondiente al valor original. Por ejemplo, si existen 3 valores posibles y se
codifica un 2 el resultado seria 0 1 0.

Los parametros del constructor son:

- numericos: Un array de numeros que indica la posicion de los atributos
numéricos a estandarizar. Por defecto es un array vacio.

- categoricos: Un array de nUmeros que indica la posicion de los atributos
de tipo categorico a codificar. Por defecto es un array vacio.

- numCategoricos: Un array de numeros de la misma longitud que
categoricos. Cada nimero indica la cantidad de diferentes valores
posibles que puede tomar el atributo designado en categoricos. Por
defecto es un array vacio.

- inicioCategoricos: Es un entero que indica cual es el primer valor de los
atributos de tipo categorico. Por defecto es 0.

Los métodos de la clase son:
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normalizarNumericos(self, datos): datos es un array bidimensional que
contiene las instancias. Este método realiza una estandarizacion de los
atributos indicados en numericos y devuelve un array bidimensional de las
mismas dimensiones de la entrada con la transformacion realizada.
codificarCategoricos(self, datos): datos es un array bidimensional que
contiene las instancias. Este método realiza una codificacion one-hot de
los atributos indicados en categoricos y devuelve un array bidimensional
con la transformacion realizada. Debido a la naturaleza de la
codificacion, se incrementara la dimensionalidad de las instancias.
normalizar(self, datos): Realiza una llamada a normalizarNumericos y
codificarCategoricos usando datos como argumento y devuelve un array
bidimensional con los datos transformados. Si numericos y categoricos son
vacios no realiza la llamada correspondiente.

codificarClases(self, etiquetas, numeroClases, inicioEtiquetas): etiquetas
es un array bidimensional que contiene las etiquetas de las instancias;
numeroClases es un entero que indica el niUmero de clases e
inicioEtiquetas es un entero que define el nimero de clases distintas; por
defecto es 0. Este método realiza una codificacion one-hot de las
etiquetas pasadas y devuelve un array bidimensional con las etiquetas
transformadas.

capa.py

Esta clase define las capas que forman la ELM y realiza el grueso de las
operaciones numéricas necesarias. Mas informacion sobre los parametros y
funcionamiento de la ELM se puede obtener en el epigrafe 2.5.1. Los parametros
del constructor son:

numeroNodos: Un entero que determina el nimero de neuronas de la
capa.

dimensionEntrada: Un entero que indica la dimensionalidad (nUmero de
atributos) de los datos de entrada de la capa.

activacion: Una cadena que indica la funcion de activacion de las
neuronas de la capa. Los valores admitidos son “sigmoid”, “tanh”, “relu”
y “softmax”.

penalizacion: Un nimero que determina valor del parametro C de la ELM
que se aplica a la capa.

Los métodos de la clase son:

getResultado(self, datos): datos es un array bidimensional con la entrada
de la capa. Esta funcion calcula y devuelve la matriz H de la capa.
getSalida(self, datos): datos es un array bidimensional con la entrada de
la capa. Esta funcion calcula y devuelve la salida de la capa: HB.
entrenar(self, datos, etiquetas): datos es un array bidimensional con la
entrada de la capa. etiquetas es un array bidimensional que contiene las
etiquetas correspondientes a datos. Esta funcion inicializa la capa y es
necesario llamarla antes de realizar otras operaciones. Devuelve la salida
de la capa al realizar el entrenamiento.

procesar(self, datos): simplemente realiza una llamada a getSalida con
datos como argumento.

actualizar(self, datos, etiquetas): datos es un array bidimensional con la
entrada de la capa. etiquetas es un array bidimensional que contiene las
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etiquetas correspondientes a datos. Esta funcion actualiza los parametros
de la capa.

setNumNodos(self, num): num es un entero que indica el nuevo nimero
de neuronas de la capa. Esta funcién permite cambiar el nUmero de
neuronas de la capa.

reiniciar(self): esta funcion reinicia el estado de la capa, de forma que es
necesario volver a entrenarla para usarse.

sigmoide(self, datos): datos es un array bidimensional con la entrada de
la capa. Este método aplica la funcién sigmoide a datos.

tanh(self, datos): datos es un array bidimensional con la entrada de la
capa. Este método aplica la funcion tangente hiperbélica a datos.
relu(self, datos): datos es un array bidimensional con la entrada de la
capa. Este método aplica la funcion rectificadora lineal a datos.
softmax(self, datos): datos es un array bidimensional con la entrada de la
capa. Este método aplica la funcion softmax a datos.

def entrenarAcumulado(self, datos): Esta funcion es la misma que
entrenar, pero guarda resultados intermedios para su posterior uso.

def getSalidaAcumulado(self, datos): Esta funcion es la misma que
getSalida, pero hace uso de resultados intermedios guardados para
reducir el tiempo de computo.

procesarAcumulado(self, datos): Esta funcion es la misma que procesar,
pero guarda resultados intermedios para su posterior uso.
actualizarAcumulado(self, datos, etiquetas): Esta funcion es la misma que
actualizar, pero hace uso de resultados intermedios guardados para
reducir el tiempo de computo. Para usarse es necesario haber ejecutado
procesarAcumulado previamente.

elm.py

Esta clase define la ELM y organiza su funcionamiento. Mas informacioén sobre los
parametros y funcionamiento de la ELM se puede obtener en el epigrafe 2.5.1.
Los parametros del constructor son:

numClases: Un entero que especifica el nimero de clases de los datos con
los que se va a trabajar.

numCapas: Un entero que define el nUmero de capas de la ELM. Por
defecto es 2.

activacion: Un array de cadenas que contiene las funciones de activacion
deseadas para cada capa. Los valores validos se definen en la seccion A.3.
Por defecto es [“sigmoid”, “sigmoid”].

umbral: Un nimero que determina el valor de la constante 7. Por defecto
es 1.

constante: Un entero que determina el valor de la constante c. Por
defecto es 5.

penalizacion: Un numero que determina el valor de la constante C. Por
defecto es 0.003.

Los métodos de la clase son:

inicializar(self, datos, etiquetas): datos es un array bidimensional con los
ejemplos de entrenamiento. etiquetas es un array bidimensional que
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contiene las etiquetas correspondientes a datos. Esta funcion inicializa la
ELM. Es necesario ejecutar inicializar antes de realizar otras operaciones.
entrenarCapas(self, datos, etiquetas): datos es un array bidimensional
con los ejemplos de entrenamiento. etiquetas es un array bidimensional
que contiene las etiquetas correspondientes a datos. Esta funcion
inicializa las capas de la ELM.

procesar(self, datos, etiquetas): datos es un array bidimensional con los
ejemplos a clasificar. etiquetas es un array bidimensional que contiene
las etiquetas correspondientes a datos. Esta funcion realiza la
clasificacion de los datos y la actualizacion de las capas. Devuelve el error
de clasificacion para el bloque de datos procesado.

calcularError(self, prediccion, etiquetas): prediccion es un array
bidimensional con las estimaciones de la ELM. etiquetas es un array
bidimensional que contiene las etiquetas reales. Esta funcion calcula el
error de clasificacion para el bloque de datos.

actualizarError(self, error): Error es un niUmero que indica el error de
clasificacion del Ultimo bloque de datos procesado. Esta funcion realiza el
calculo del error global y actualiza p,,in Y Smin-

actualizarEstado(self, prediccion, etiquetas): prediccion es un array
bidimensional con las estimaciones de la ELM. etiquetas es un array
bidimensional que contiene las etiquetas reales. Esta funcion llama a
calcularError, actualizarError y determina el estado de deteccion de
deriva conceptual.

actualizarCapas(self, datos, etiquetas): datos es un array bidimensional
con los ejemplos a clasificar. etiquetas es un array bidimensional que
contiene las etiquetas correspondientes a datos. Esta funcion realiza la
actualizacion de los parametros de las capas de la ELM.
actualizarNumNodos(self): Esta funcion incrementa el nUmero de nodos
de las capas de la ELM en funcion del estado de deteccidn de deriva
conceptual.

actualizarELM(self, datos, etiquetas): datos es un array bidimensional con
los ejemplos a clasificar. etiquetas es un array bidimensional que
contiene las etiquetas correspondientes a datos. Esta funcion llama a
actualizarCapas, actualizarNumNodos y entrenarCapas en funcion del
estado de deteccion de deriva conceptual.

evaluacion.py

En este archivo se definen varias funciones usadas para realizar la evaluacion de
la ELM. Las funciones son:

evaluarELM(archivo, numClases, bloque, separador, numericos,
categoricos, numCategoricos, inicioCategoricos, inicioEtiquetas,
penalizacion): Esta funcion crea una ELM de 2 capas, junto a una instancia
de Lector y Normalizador como apoyo, y la evalla, obteniendo como
salida 4 arrays que contienen la siguiente informacion: error total, error
por bloque de datos, consumo de memoria y tiempo de ejecucion. Todos
los arrays tienen una entrada por cada bloque de datos procesado. Los
argumentos de esta funcion corresponden a los constructores de las clases
creadas: numericos, categoricos, numCategoricos, inicioCategoricos e
inicioEtiquetas a Normalizador (seccion A.2); archivo, bloque y separador
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a Lector (seccion A.1); numClases y penalizacion a ELM (seccién A.4). Por
defecto, separador es una coma; numericos, categoricos y
numCategoricos son arrays vacios; inicioCategoricos e inicioEtiquetas
tienen valor 1y penalizacion es 0.003.

- imprimir(titulo, errorTotal, tiempo, memoria): Esta funcion imprime
varios datos de interés respecto al rendimiento: la precision global, el
tiempo de ejecucion total y el tiempo de ejecucion medio por bloque de
datos y el consumo de memoria medio. errorTotal, tiempo y memoria son
los arrays de datos con la informacion adecuada (los obtenidos al ejecutar
evaluarELM en la practica). titulo es una cadena para encabezar la
informacion anterior.

- plotComparacion(datos, ejeX, leyendas, labelx, labely, miny, maxy,
titulo, guardar, archivo): Esta funcion se encarga de generar las graficas
de datos. datos es un array que contiene varios arrays de datos que seran
representados en la misma grafica. ejeX es un array numérico que
establece la escala de valores representada en el eje X y con la misma
longitud que los arrays de datos. labelx y labely son 2 cadenas que
determinan las etiquetas que se mostraran en los respectivos ejes. miny y
maxy son nimeros que marcan, respectivamente, el minimo y maximo
valor del eje Y; por defecto tienen el valor None, por lo que se
determinan automaticamente en funcion de los datos. titulo es una
cadena que definira el titulo de la grafica; por defecto es la cadena vacia.
guardar es un valor booleano que determina si se guardara la grafica
como un archivo png; por defecto tiene valor False. archivo es una cadena
que indica donde se guardara la grafica; solo tiene efecto si se le ha
asignado un valor verdadero a guardar.

A.6. comparacion.py

Al ejecutar este archivo se realiza la comparacién entre la ELM y el MLP. Las
salidas se obtienen usando funciones del archivo evaluacion.py (seccion A.5). Se
generan graficas con la funcién plotComparacion y se imprime por pantalla con
imprimir. La evaluacion del MLP se lleva a cabo mediante la siguiente funcion:

- def evaluarMLP(archivo, numClases, bloque, separador, numericos,
categoricos, numCategoricos, inicioCategoricos, inicioEtiquetas): Los
argumentos, sus valores por defecto y la salida de esta funcion son iguales
a las de evaluarELM.

Los valores usados tanto para la ELM como para el MLP se pueden ajustar
cambiando las constantes correspondientes al principio del archivo.

A.7. comparacionELM.py

Al ejecutar este archivo se comparan varias ELM con diferentes parametros. Las
salidas se son las mismas que en comparacion.py. Se definen una serie de
constantes al inicio del archivo para establecer los valores comunes, pero los
parametros diferentes es necesario establecerlos en las llamadas a evaluarELM.
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B. Generacion de los sets de datos

Los sets de datos sintéticos se han generado usando la plataforma MOA. A
continuacion se describen los comandos necesarios para obtenerlos y su
significado.

MOA 16.04 requiere de Java 6 SDK o superior para funcionar correctamente y es
compatible tanto con Windows, MAC y Linux. Para empezar a trabajar
simplemente hay que descomprimir el archivo correspondiente, descargable
desde [9].

El comando usado desde una terminal para realizar la escritura de un stream a
un archivo es el siguiente:

java -cp <ruta de moa.jar> -javaagent:<ruta de sizeofag.jar> moa.DoTask
“WriteStreamToARFFFile -s <stream deseado> -f <ruta de archivo de salida> -m
<numero de instancias deseadas> -h”

La opcion -s indica el generador de stream a usar; -f el archivo de salida; -m el
numero de instancias a generar y -h simplemente suprime el encabezado del
archivo de salida y puede omitirse si se quiere.

Para poder especificar las opciones propias a cada stream de datos es necesario
introducirlo entre paréntesis. Por ejemplo:

java -cp <ruta de moa.jar> -javaagent:<ruta de sizeofag.jar> moa.DoTask
“WriteStreamToARFFFile -s (generators.WaveformGenerator -n) -f datos. txt -m
1000000 -h”

Los streams generados y las opciones usadas se describen a continuacion.
Informacion mas detallada puede encontrarse en el manual de MOA [10]. Para
todos los generadores se crearon 1000000 instancias.

Hyperplane. El generador es el siguiente:
generators.HyperplaneGenerator -c 2-a 10 -k 10 -t 0.001 -n 5

-c indica el nUmero de clases; -a el niumero de atributos; -k el nUmero de
atributos en los que se introduce deriva; -t la magnitud de la deriva para cada
ejemplo y -n el porcentaje de ruido.

LED. El generador es el siguiente:
generators.LEDGeneratorDrift -n 10 -s -d 7

-n indica la probabilidad de que los atributos estén invertidos; -s elimina
atributos irrelevantes, dejando solo 7 y -d indica el nUmero de atributos en los
que se introduce deriva.

RandomRBF. El generador es el siguiente:
generators.RandomRBFGeneratorDrift -¢ 5 -a 10 -n 50 -s 0.00001 -k 50

-c determina el niUmero de clases; -a el nimero de atributos; -n el nimero de
centroides; -s la velocidad de desplazamiento de los centroides (para introducir
deriva) y -k el nimero de centroides con deriva.

SEA. El generador es el siguiente:
generators.SEAGenerator -n 10
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-n indica el porcentaje de ruido introducido.
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