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RESUMEN

Muchas fuentes generan grandes cantidades de datos constantemente en el tiempo, los cuales son conocidos
como flujos de datos. Debido a que estos son adquiridos a lo largo del tiempo y a la dinamica de muchas
situaciones reales, la distribucion de probabilidades (concepto objetivo) que rige los datos puede cambiar en

el tiempo, un problema cominmente denominado cambio de concepto. Este articulo presenta un nuevo
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algoritmo basado en ensambles de clasificadores para el aprendizaje a partir de flujos de datos con posibles
cambios de concepto. El algoritmo propuesto usa meta-clasificadores para combinar las predicciones de los
clasificadores bases del ensamble, y mantiene un conjunto de clasificadores adaptativos para manipular
posibles cambios de concepto. EI método propuesto cumple con los requerimientos comunes para el
aprendizaje en linea a partir de flujos de datos: es capaz de procesar los datos de entrada con complejidad
temporal y espacial constante, y ademas solo procesa cada ejemplo de entrenamiento una vez. En este trabajo
se compara empiricamente el nuevo algoritmo con los métodos de ensamble existentes mas conocidos para
el aprendizaje en linea. Los experimentos realizados muestran que el algoritmo propuesto frecuentemente

alcanza mayores niveles de precision en los conjuntos de datos seleccionados

Palabras clave: Flujos de datos; Ensambles de clasificadores; Cambio de concepto;

ABSTRACT

Many sources generate large amounts of data constantly over time, which are known as data streams. Because
of these are acquired over time and the dynamics of many real situations, the distribution of probabilities
(target concept) that governs the data can change over time, a problem commonly called concept drift. This
article presents a new algorithm based on classifiers ensembles for learning from data streams with possible
concept drifts. The proposed algorithm uses meta-classifiers to combine the predictions of the base classifiers
of the ensemble, and maintains a set of adaptive classifiers to manipulate possible concept drifts. The proposed
method meets the common requirements for online learning from data streams: it is capable of processing
input data with constant temporal and spatial complexity, and also only processes each training example once.
In this work, we compared the new algorithm empirically with the most known existing ensemble methods
for online learning. The experiments carried out show that the proposed algorithm frequently reaches higher

levels of accuracy in the selected data sets.

Keywords: Data stream; Classifier ensemble; Concept drift.
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Introduccion

En la actualidad el volumen de los datos generados por sensores, Internet, dispositivos de localizacion,
telefonia y muchos otros, estd en constante aumento. El tamafio de estos datos es potencialmente infinito,
debido a su constante generacion y asi, es necesario procesarlos con recursos limitados de computo. Para este
procesamiento es factible el uso de técnicas de mineria de flujos de datos. En las tareas de clasificacion, un
flujo de datos es comunmente definido como una secuencia muy grande (potencialmente infinita) de pares
que se van adquiriendo a lo largo del tiempo. Estos pares, llamados instancias o ejemplos, estan compuestos
por un conjunto de atributos y una etiqueta de clase. Debido a la dimensién temporal de los datos (estos son
adquiridos en el tiempo) y la dindmica de muchas situaciones reales, la distribucién de probabilidad que regula
a los datos (también llamada concepto) puede cambiar con el tiempo, un problema conocido cominmente
como cambio de concepto. Consecuentemente, los algoritmos de aprendizaje para la mineria de flujos de
datos deben ser actualizados con respecto a los conceptos mas recientes (Gama et al. 2014).

Los metodos de ensambles de clasificadores (o combinacion de clasificadores) han recibido en los altimos
tiempos gran atencién para el modelado y la clasificacion de flujos de datos no estacionarios (Blanco et al.
2010; Verdecia-Cabrera et al. 2019). El objetivo de estos métodos es que tengan mejor rendimiento que los
clasificadores individuales (también llamados clasificadores base (Kuncheva 2004; Verdecia-Cabrera et al.
2018). Para manipular cambios de concepto, utilizan medidas de rendimiento para monitorizar la consistencia
del ensamble en relacion con los nuevos datos. Variaciones significativas en los valores de rendimiento se
interpretan como un cambio de concepto y los métodos de ensamble eliminan, reactivan o afiaden nuevos
clasificadores base dindmicamente en respuesta a estas variaciones.

En el aprendizaje en linea, los métodos para combinar las predicciones de los clasificadores base se han
centrado en el voto ponderado, que consiste en asignarle a cada clasificador base del ensamble un peso
proporcional a su precision estimada (Littlestone y Warmuth 1994). Asi, en las tareas de prediccion, el
ensamble realiza el voto final ponderando los votos de los clasificadores bases en correspondencia con los
pesos estimados. Sin embargo, la relacion subyacente entre las predicciones de los clasificadores bases y de
las etiquetas de clases puede ser mas compleja que una combinacion lineal de las predicciones. Por ejemplo,

el uso de un meta-clasificador es una opcién factible; en este caso, las predicciones de los clasificadores base
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sirven como entrada para un meta-clasificador y la salida del meta-clasificador es la clase final predicha por
el ensamble.

Este articulo presenta un nuevo método de ensamble que aplica el esquema de FASE (Fast Adaptive Stacking
of Ensembles) (Frias-Blanco et al. 2016; Verdecia-Cabrera, Blanco y Carvalho 2018) al algoritmo Boosting
(Oza y Russell 2001). FASE utiliza HDDM (Hoeffding Drift Detection Method) (Frias-Blanco et al. 2015)
como detector de cambios de concepto Yy estimador de error. Cuando se detecta un cambio, se elimina el peor
clasificador del ensamble y se agrega uno nuevo. FASE est4d compuesto por clasificadores adaptativos en los
dos niveles (ambos clasificadores el base y el meta son adaptativos). Cada clasificador adaptativo usa HDDM,
gue monitoriza su tasa de error con el objetivo de emitir tres sefiales diferentes de cambio durante el proceso
de aprendizaje. HDDM emite la sefial en-control cuando el concepto actual permanece estable, alerta cuando
es probable que se aproxime un cambio, y fuera-de-control cuando se detecta el cambio. En FASE, cada
clasificador adaptativo usa un solo clasificador en los conceptos estables. Cuando el nivel de alerta es
alcanzado, el clasificador adaptativo entrena un clasificador alternativo que reemplaza al principal si después
del nivel de alerta ocurre un cambio. Los clasificadores adaptativos pueden de esta forma tener a lo sumo dos
clasificadores (el clasificador principal y el alternativo), las predicciones de estos clasificadores son
combinadas mediante el voto ponderado. Por lo tanto, FASE-Boost puede ser visto como un ensamble de

clasificadores de 3 niveles, donde cada nivel es capaz de manipular cambios de concepto de forma explicita.

Metodologia Computacional

Apilado de Ensamble de Clasificadores
El nuevo algoritmo, llamado FASE-Boost es un ensamble de clasificadores que utiliza un meta-clasificador
para combinar las predicciones de los clasificadores bases del ensamble. FASE-Boost Solo recibe como
parametros el nivel de confianza del detector de cambios y el nimero de clasificadores base. Por tanto, para
ajustar estos parametros no se necesita conocer previamente los tipos de cambios o conceptos objetivo. La

seccion “Clasificadores adaptativos” presenta el disefio de los clasificadores adaptativos. La seccion
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“Combinacion de la prediccion de los clasificadores adaptativos” describe el proceso del meta-aprendizaje,

es decir como se construyen las instancias para entrenar el clasificador del nivel meta.

Clasificadores adaptativos
Los modelos de aprendizaje comunmente aumentan su tasa de error de clasificacion cuando ocurre un cambio
de concepto, ya que en estos casos el modelo de aprendizaje inducido no esta acorde a los datos més recientes.
En FASE-Boost, los clasificadores adaptativos estiman las tasas de error con un enfoque predictivo secuencial
(test-then-train) (Gama, Sebastido y Rodrigues 2013). Asi, a la llegada de cada ejemplo de entrenamiento, el
modelo de aprendizaje hace una prediccidn basada en sus valores de atributo, entonces este ejemplo se pone
a disposicién el algoritmo para continuar con su aprendizaje. Como algunos de los enfoques anteriores, FASE-
Boost utiliza la funcion de pérdida 0-1 entre la etiqueta de clase predicha y el valor real de la misma para la

estimacion del error.
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Fig. 1 - Mecanismo de aprendizaje usado en los clasificadores adaptativos.
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La Figura 1 muestra el esquema general seguido en los clasificadores adaptativos. Este mecanismo se basa en
la propuesta de (Gama et al. 2004) y otros enfoques relacionados (Baena et al. 2006; Frias-Blanco et al. 2015).
A diferencia de estos enfoques, FASE-Boost utiliza un voto ponderado para combinar las predicciones del
modelo principal y los modelos alternativos. Los pesos son inversamente proporcionales a las tasas de error,

las cuales son estimadas por los detectores de cambio correspondientes.

Combinacion de la prediccion de los clasificadores adaptativos
El meta-clasificador de FASE-Boost recibe meta-instancias como entrada, donde cada atributo es nominal.
FASE (Frias-Blanco et al. 2016) utiliza el enfoque test-then-train (Gama, Sebastido y Rodrigues 2013) para
generar meta-instancias (ver la Fig. 2). Por lo tanto, para cada instancia original de entrenamiento I = (d, ¢),
FASE genera una meta-instancia de entrenamiento M = (&3, ¢3,...,Cp, €), donde ¢, son los valores de los
atributos y ¢ su etiqueta de clase correspondiente. Cada valor de atributo ¢, de la meta-instancia M
corresponde con la prediccion del clasificador base i para la instancia I. Para esta meta-instancia M, el valor
¢, es laclase predicha por el clasificador i. La etiqueta de clase de la meta-instancia M es la misma que la de

la instancia de entrenamiento original.

El conjunto de clasificadores base puede cambiar con el tiempo, ya que los clasificadores adaptativos pueden
alternar clasificadores en respuesta a un cambio de concepto. El detector de cambio que controla la tasa de
error del conjunto también puede eliminar los clasificadores adaptativos como clasificadores base. Por lo
tanto, el meta-clasificador puede ser afectado por cambios en el concepto objetivo que relaciona las
predicciones de los clasificadores base con la etiqueta de clase verdadera de un ejemplo dado. FASE-Boost
utiliza un algoritmo de aprendizaje adaptativo como meta-clasificador con el fin de manejar este tipo de
cambio de concepto.
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Fig. 2 - Esquema de FASE.

Estudio Experimental
Un aspecto importante dentro del aprendizaje automatico es la evaluacion de los métodos y algoritmos con el
objetivo de validar su rendimiento. Al mismo tiempo, este proceso es Util para evaluar la aplicabilidad de los
métodos, para detectar puntos que pueden ser mejorados o incluso compararlos con alternativas diferentes.
Por estas razones es necesario adaptar los métodos de evaluacion cuando se aprende con cambio de concepto.
Para analizar el rendimiento de los algoritmos que realizan tareas de clasificacion en presencia de cambios de

concepto se utilizo la precision.

Configuracion de los algoritmos adaptativos
En este trabajo se compara FASE-Boost con FASE (FASE-Bag) (Frias-Blanco et al. 2016). Ademas, se

utilizaron otros algoritmos implementados en MOA, como OzaBagAdwin y OzaBoostAdwin (Bifet et al.
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2009), OzaBag (version en linea del algoritmo Bagging) (Oza y Russell 2001), OzaBoost (version en linea

del algoritmo Boosting) (Oza y Russell 2001), LeveragingBag (Bifet 2010).

Los algoritmos fueron utilizados con la configuracion por defecto en MOA. Como clasificador base se utilizd

Naive Bayes. Para los algoritmos que usan HDDM, el nivel de significacion para el cambio fue de 0.001 y

para la alerta de 0.005. Se utilizaron 10 clasificadores base en todos los métodos.

Conjuntos de datos

Para realizar el estudio experimental se seleccionaron conjuntos de datos artificiales y reales. Los conjuntos

de datos artificiales seleccionados se encuentran disponibles en MOA. En la Tabla 1 se muestran las

caracteristicas principales de los conjuntos artificiales seleccionados. Ademas, en la Tabla 2 se muestran las

caracteristicas principales de los conjuntos de datos reales seleccionados.

Tabla 1 - Principales caracteristicas de los conjuntos de datos artificiales seleccionados.

Dataset Acronimo | Nominal | Numérico | Clases
Generador LED (10% de ruido) [ LED 24 10
Generador Waveform WAVE 40 3
Hyperplano HYP 20 2
Generador STAGGER STA 3 2
Gnerador SEA SEA 3 2
Generador RBF RBF 50 10
Generador AGRAWAL AGR 6 3 2

Tabla 2 - Principales caracteristicas de los conjuntos de datos reales seleccionados.

Dataset Acrénimo | Ejemplos [ Nominal | Numérico | Valores perdidos | Clases
Electricity ELEC2 [45.312 1 7 si 2
Forest Cover |COV 581.012 |44 10 no 7
KDD Cup 10% | KDD 494.021 (7 34 no 2
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Nursery NURS 12.960 8 0 no 5
Spam corpus 2 | SPAM 9.325 500 0 no 2
Spam 2 SPAM2 |4.601 1 57 no 2
Usenet 1 USE1 1.500 100 0 no 2
Usenet 2 USE2 1.500 100 0 no 2
Connect-4 CON 67.557 21 0 no 3
EEG Eye State |EYE 14.980 0 14 no 2
Poker Hand POKER | 1.000.000|0 11 no 10

Resultados y discusion

Experimentos con datos artificiales

La Tabla 3 muestra el rendimiento de los algoritmos frente a cambios de conceptos abruptos. Con cada

generador se simularon 10 cambios de concepto cada 25.000 instancias. El rendimiento de los algoritmos se

resume en términos de la media (x) y la desviacion estandar (s) para la precision. Los mejores valores de

precision se muestran en negritas. Como se puede observar los algoritmos FASE-Boost y FASE-Bag obtienen

los mejores resultados.

Tabla 3 - Rendimiento de los algoritmos frente a cambios abruptos. Los cambios ocurren cada 25.000 instancias. Se
generaron 10 cambios.

Algoritmos Stad | SEA |AGR |LED |RBF |HYP [STA [WAVE |Promedio
FASE-Boost X |86,63|86,6173,08(73,01|92,63|99,97|83,08 |85,00

s 2,03 |12,11(2,89 |2,03 (3,09 |0,18 (4,24 |-
FASE-Bag x |87,94(85,27|73,57171,98193,15(99,94 80,84 |84,67

s |1,61 |1282(2,62 (1,56 |2,57 |0,3 [4,36 -
OzaBagAdwin x |87,31(81,42|70,83]71,98|85,41(90,30|77,68 |80,70

s [1,89 |18,06|7,45 |15 [15,59]19,09|8,19 -
OzaBag x |84,37(64,2 |41,74171,95|65,77(67,79]|56,94 |64,68

s 3,71 |20,27119,2 |1,51 (23,49|20,42]|17,66 |-
LeveragingBag x |87,82(81,26|71,31]72,00|85,45(90,32|77,67 |80,83
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s 1,63 |17,99(6,98 |1,48 |13,87|19,1 |8,17 -
OzaBoostAdwin | x |83,18(85,24(63,92(71,39/89,90|98,90 (81,01 |82,01
s |3,44 |13,23(13,41|2,15 (4,08 |3,19 (1,27
OzaBoost X |84,81(69,22]|17,69(72,81|74,76(75,49|59,79 (64,94
s |36 ]20,02(18,73|152 |31,14|20,16(17,69 |-

Experimentos con datos reales

En la Tabla 4 se muestran los resultados obtenidos por los algoritmos usando como clasificadore base Naive

Bayes. Nuevamente se puede comprobar que el algoritmo propuesto es competitivo en cuanto a precision.

Adicionalmente, para comprobar diferencias significativas entre los algoritmos se realizaron pruebas

estadisticas siguiendo la metodologia propuesta por (Demsar 2006) y (Garcia y Herrera 2008) para comparar

varios clasificadores sobre varios conjuntos de datos. En la Figura 3 se puede apreciar que FASE-Boost es

significativamente mejor que OzaBagAdwin, OzaBag, LeveragingBag, OzaBoostAdwin y OzaBoost.

Tabla 4 - Rendimiento de los algoritmos basados en Bagging sobre las bases reales y como clasificador base Naive

Bayes.

Algoritmos |Stad |ELEC2 |[POKER [SPAM SPAM2 [ NURS USE1 USE2 cov EYE CON KDD
FASE-Boost | x |90,24 78,18 96,61 99,87 93,69 77,20 7747 91,41 99,16 74,69 99,91

s 431 8,46 3,76 0,73 4,64 11,37 9,46 5,73 2,35 12,90 0,65
FASE-Bag x |[8524 76,84 91,97 99,81 93,46 77,13 75,07 88,33 99,05 74,58 99,83

s |6,49 9,38 6,3 1,16 5,65 10,66 10,78 7,37 2,55 13,18 1,03
QzaBagAdW X [78,91 73,48 90,53 98,00 90,30 64,07 72,33 83,07 90,91 74,87 99,66
in

s 12,13 12,35 10,84 5,19 9,27 20,5 11,38 11,96 18,26 13,99 2,88
OzaBag X |74,26 59,55 90,44 83,15 84,11 62,87 71,93 60,55 47,31 69,17 97,88

s 14,63 21,95 10,97 14,58 14,18 23,92 11,43 21,76 46,41 17,33 11,01
LeveragingB| x |[78,84 73,08 91,67 97,64 91,19 65,67 73,27 83,2 90,61 75,07 99,62
ag

s |11,97 12,58 10,08 5,75 8,13 20,78 10,4 11,92 17,88 13,72 3,14
0_2aBOOStAd x |87,15 75,21 95,44 98,68 93,47 69,93 75,80 85,78 69,10 74,14 87,55
win
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s |7,62 9,85 5,49 4,45 4,30 15,57 10,37 11,15 41,84 12,99 32,71
OzaBoost X |76,95 59,59 92,97 95,72 93,66 69,87 75,4 62,08 80,71 72,26 99,45
s [14,62 21,91 11,53 5,56 4,42 17,34 9,09 21,82 27,45 15,46 4,35
1 2 7
L 1 ]
FASE-Boost — OzaBagAdwin
FASE-Bag OzaBoost
OzaBoostAdwin — OzaBag
LeveragingBag

Figura 3 - Comparacion entre los algoritmos utilizando el test de Friedman y el procedimiento de Bergmann
Hommel's para el analisis post hoc. Los algoritmos que estan conectados no son estadisticamente diferentes (con p =

0,01).

Conclusiones

En este articulo se ha presentado un nuevo algoritmo Illamado FASE-Boost. FASE agrega mejoras a los

algoritmos basados en Bagging y Boosting, como es el uso de clasificadores adaptativos como clasificadores

base y el uso de estos como meta-clasificadores. FASE-Boost procesa los datos de entrada con complejidad

temporal y espacial constante, y solo procesan cada ejemplo de entrenamiento una vez. Recibe como

parametros el nivel de significacion del mecanismo de deteccion de cambios y el nimero de clasificadores

base. Ademas, se realiz6 un estudio experimental que evidenci6 que el nuevo algoritmo se adapta

eficientemente a cambios de concepto abruptos y es competitivo en cuanto a precision con el resto de los

algoritmos. También se comprobé estadisticamente que FASE-Boost obtuvo mejor rendimiento que los

algoritmos propuestos en la literatura frente a conjuntos de datos reales.
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