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Analisis de un algoritmo multiclasificador
incremental con diferentes clasificadores bases
Analysis of incremental ensemble algorithm with
different basic classifiers
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Resumen Los algoritmos de clasificacion que se adaptan a los cambios de conceptos en la mineria de
flujos de datos son actualmente muy importantes para muchas aplicaciones como: bioinformatica, medicina,
educacion, economia y finanzas, industria y medio ambiente. Por otro lado, los algoritmos multiclasificadores se
han mostrado particularmente eficientes en el trabajo sobre espacio de datos grandes y complejos. El siguiente
trabajo tiene como propdsito analizar el comportamiento de un nuevo algoritmo multiclasificador incremental,
que se adapta a los cambios de conceptos, utilizando diferentes clasificadores bases no incrementales para
procesar datos sintéticos discretos generados bajo el concepto LED. Este algoritmo, presentado por primera vez
en el congreso Informatica 2013, esta basado en la familia MultiCIDIM desarrollada por investigadores de la
Universidad de Malaga. Se utiliza el entorno de trabajo MOA (Massive Online Analysis) para implementar el
algoritmo, generar los datos sintéticos y realizar los experimentos.

Abstract Classification algorithms that adapt to changing concepts in data streams mining are currently very
important for many applications such as bioinformatics, medicine, education, economics and finance, industry
and environment. Furthermore, incremental ensemble algorithms have proven particularly efficient at work
on large and complex data spaces. The following paper aims to analyze the behavior of a a new incremental
ensemble algorithm, which adapts to changes in concepts, using different not incremental base classifiers
to process discrete synthetic data generated under the LED concept. This algorithm, first introduced at the
Informatica 2013 Congress, is based on the MultiCIDIM family developed by researchers at the University of
Malaga. The MOA (Massive Online Analysis) work environment is used to implement the algorithm, to generate
synthetic data and to conduct experiments.
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1. Introduccion

En las dltimas décadas, el almacenamiento, organizacion
y recuperacion de la informacién se ha automatizado gracias
a los sistemas de bases de datos, pero la ubicuidad de la
informacidén en formato electrénico ha empezado a ser patente
a finales de siglo XX con la irrupcién de Internet. Como
resultado de este tremendo crecimiento, los datos en bruto,
se han convertido en una vasta fuente de informacién. Gran
parte de esta informacidén es histdrica, es decir, representa
transacciones o situaciones que se han producido. Aparte de
su funcién de “memoria”, la informacion histérica es nutil
para explicar el pasado, entender el presente y predecir la
informacidn futura. La mayoria de las decisiones de empresas,

organizaciones e instituciones se basan en informacién sobre
experiencias pasadas extraidas de fuentes muy diversas por lo
que el verdadero valor de los datos radica en la posibilidad de
extraer de ellos informacién ttil para la toma de decisiones
o la exploracién y comprension de los fenémenos que le
dieron lugar [1]. Debido a tal crecimiento y variedad de la
informacién se hace necesario e importante el andlisis de
datos en ramas como: Bioinformatica, medicina, educacion,
economia y finanzas, industria, medio ambiente, entre otras.
Mas importante atin es ademads del conocimiento que puede
inferirse y la capacidad de poder usarlo, tener un conjunto
de reglas que a partir de los antecedentes, comportamiento
y otras caracteristicas de los datos nos permitan predecir su
comportamiento futuro [2].
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Para el andlisis de grandes cantidades de datos normal-
mente se usan técnicas de Mineria de Datos (Data Mining)
que no es mas que la biisqueda de patrones e importantes
regularidades en bases de datos de gran volumen [3]. La cla-
sificacién es una de las tareas mds importante dentro de la
Mineria de Datos. En ella, cada instancia (o registro de la base
de datos) pertenece a una clase, la cual se indica mediante el
valor de un atributo que llamamos la clase de la instancia. Este
atributo puede tomar diferentes valores discretos, cada uno de
los cuales corresponde a una clase. El resto de los atributos de
la instancia (los relevantes a la clase) se utilizan para predecir
la clase. El objetivo es predecir el atributo clase en nuevos
registros en los que se desconoce éste.

Un flujo de datos es una secuencia muy grande, poten-
cialmente infinita, de pares (x,y) que se van adquiriendo a
lo largo del tiempo, donde x representa los atributos de los
datos de entrada e y su clase correspondiente, a estos pares
suele llamarselos instancias o experiencias. Estas experiencias
proceden de entornos dindmicos y no se tienen previamente
almacenadas, lo que obliga a procesarlas secuencialmente, de
forma incremental.

Uno de los problemas fundamentales del aprendizaje in-
cremental se debe a que la funcién objetivo puede depender
del contexto, el cual no es recogido mediante los atributos de
los datos de entrada. Como consecuencia, cambios ocurridos
en el contexto pueden inducir variaciones en la funcién objeti-
vo, dando lugar a lo que se conoce como cambio de concepto
(concept drift) [4].

Es dificil en la actualidad encontrar un clasificador eficien-
te para resolver cada situacion planteada. Se ha comprobado
en investigaciones anteriores que ciertas partes del espacio de
datos son mejor modeladas por un método de clasificacién
y otra parte del espacio, por un clasificador diferente. Esto
ha originado que utilizar una combinacién de clasificadores
(Multiclasificacién) sea una buena alternativa. Varios métodos
para creacion de combinaciones de clasificadores ya han sido
propuestos, aunque, no existe una clara forma de saber cual
método de ensamble es mejor que otro, o cuando emplear un
determinado método o cuando otro diferente.

El objetivo de este trabajo es analizar el comportamiento
de un nuevo algoritmo multiclasificador incremental, que se
adapta a los cambios de conceptos, utilizando diferentes clasi-
ficadores bases no incrementales para procesar datos sintéticos
discretos generados bajo el concepto LED!.

Este algoritmo, fue desarrollado en la Universidad de
Granma con la asesoria de un grupo de trabajo de la Uni-
versidad de Madlaga y el apoyo de investigadores de otras
universidades cubanas. El mismo fue publicado y sometido a
debate en La Segunda Conferencia Internacional de Ciencia
de la Computacion e Informatica del Congreso Informatica
2013 desarrollado en Cuba [5].

ILight Emitting Diode, diodo emisor de luz

1.1 Antecedentes. Trabajos relacionados

Los algoritmos MultiCIDIM-DS y MultiCIDIM-DS-CFC
[6] estdn basados en modificaciones hechas al conocido algo-
ritmo SEA (Streaming Ensemble Algorithm) [7], como son:
utilizar como clasificador base a CIDIM, cambiar la forma de
entrada y salida de los clasificadores e introducir el control
por filtros correctores, en la dltima version.

Los articulos de Kolter y Maloof [8] y [9] destacan algunas
deficiencias que pueden presentar los algoritmos basados en
el algoritmo SEA para responder y adaptarse eficientemente a
los cambios de conceptos:

= Los clasificadores, miembros del multiclasificador, de-
jan de aprender una vez que son creados.

= El método de remplazar clasificadores no ponderados
suele no converger muy rapido a la hora de adaptarse a
un nuevo concepto.

= El algoritmo trabaja dividendo los datos en bloques por
lo que no se puede adaptar al aprendizaje incremental
ya que cuando una nueva instancia llega éste no puede
tomar accién inmediata.

Resumiendo, SEA vy los algoritmos MultiCIDIM-DS y
MultiCIDIM-DS-CFEC, por ser modificaciones a éste, carecen
de la habilidad de adaptarse a cambios rapidos y abruptos y
bajan mucho su precisién de prediccidn global cuando se en-
frentan a cadenas de datos con pocas instancias en el tiempo.

Debido a estas deficiencias se propuso un nuevo algoritmo,
basado en MultiCIDIM-DS con las siguientes caracteristicas:

= Utiliza votacién ponderada. Da la posibilidad de cono-
cer y ajustar, a través de los pesos de cada clasificador
base, la confianza que se tiene en estos en cada instante
de tiempo.

= Los pesos de los clasificadores bases son penalizados si
hay fallos y son bonificados si hay acierto. Esto permite
que cada clasificador pueda permanecer mas tiempo
dentro del multiclasificador si su comportamiento es
estable, favoreciendo el tratamiento de conceptos recu-
rrentes.

= Utiliza un umbral para eliminar de forma répida los
clasificadores bases ineficientes, favoreciendo la adap-
tacion a los cambios de conceptos [5].

2. Metodologia computacional

2.1 Entorno de trabajo utilizado

El algoritmo multiclasificador fue programado en el len-
guaje Java, sobre el entono de desarrollo Netbeans IDE 7.0.1.
Fue implementado en compatibilidad y bajo las exigencias de
MOA (Massive Online Analysis) [10] uno de los méas com-
pletos entornos de trabajos para mineria de datos que esta re-
lacionado con el proyecto WEKA (Waikato Environment for
Knowledge Analysis) [11]. MOA incluye una coleccién de
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algoritmos para el aprendizaje automatico (Clasificacion, re-
gresion y agrupamiento) para trabajar sobre flujos de datos en
los que estdn presentes cambios de concepto. Ademads incluye
herramientas para evaluar los algoritmos y generar datos de
forma artificial, incluyendo la posibilidad de simular cambios
de conceptos.

2.2 Algoritmo general del multiclasificador incremen-

tal
Trabaja sobre flujos de datos y se adapta a los cambios de
conceptos.
n € N* : Numero de experiencias (potencialmente infinito).
m € N* : Nimero de clasificadores bases.

1
DS = {?, y} : DS Flujo de datos de entrada. Estructura-
n

dos en X: Vector de atributos; y: Clase.

E = {cb,w}}, : E: Multiclasificador. Compuesto por cb:
Clasificador base; w: peso asociado al clasificador.

A, A: Valores de las clases predichas: global y local.

6: Umbral utilizado para eliminar clasificadores bases del
multiclasificador.

ne: nimero de experiencias de un bloque.

Blogexp: vector de bloques de experiencias.

Algorithm 1 Algoritmo general

1: Construir el primer bloque de experiencias, Blogexp;
Crear el multiclasificador con el minimo nimero de clasi-
ficadores, E;

3: Blogexp < 0;

4: fori=ne+1tondo
5:  Blogexp.add(DS));
6:  if imodne = 0 then
7
8
9

»

NewClassifier.build(Blogexp);
Agregar nuevo clasificador a E;

: Actualizar E,
10: for j=1tomdo
11: if £;,w < 6 then
12: E;.delete;
13: end if
14: end for
15: Blogexp < 0;
16:  end if

17 A = classify(E, X;)
18:  if A =y; then

19: Actualizar E,

20: for j=1tomdo
21: if £;,w < 6 then
22: E;.delete;

23: end if

24: end for

25:  end if

26: end for

2.3 Caracteristicas de los clasificadores bases uti-
lizados
CIDIM (Control de Induccién por Division Muestral).
Este algoritmo fue propuesto por Ramos, Morales y Villalba
[12], [13], investigador de la Universidad de Malaga.
Sus caracteristicas principales son:

= Atributos categdricos.
= Elevada precision, genera arboles de tamafio reducido.

= Divisién del conjunto de entrenamiento, la agrupacién
de valores consecutivos y un control local para detener
la induccién.

= Una hoja se expande sélo si se produce una mejora en
la precision calculada sobre el subconjunto de control
(CLS).

= Termina cuando no hay més atributos para expandir.

2.3.1 Algoritmo J48

La version utilizada de este algoritmo es la implementada
en el entorna de trabajo WEKA [11] del conocido algoritmo
C4.5, desarrollado por Quinlan en 1993 [14], como una exten-
sién (mejora) del algoritmo ID3 que el mismo desarrollo en
1986 [15].

Las caracteristicas principales del algoritmo C4.5 son:

Forma parte de la familia de los TDIDT (Top Down
Induction Decision Trees).

= Permite trabajar con valores continuos para los atribu-
tos.

= Los arboles son poco frondosos.

= Utiliza el método “divide y vencerds’para generar el
arbol de decision inicial.

= Es Recursivo.

2.3.2 Naive Bayes

Naive Bayes es un algoritmo de clasificacién muy cono-
cido por su simplicidad y bajo costo computacional. Para
la experimentacion, en este trabajo, se utiliza la versién no
incremental de este algoritmo implementada en WEKA [11].

Las Redes Bayesianas (BN) representan las dependencias
que existen entre los atributos a través de una distribucion de
probabilidad condicional en un grafo dirigido no ciclico [16].

El clasificador Naive Bayes (NB) es un caso especial de
una red bayesiana, en el que se asume que los atributos son
condicionalmente independientes dado un atributo clase [17].
Este clasificador es muy eficiente en ciertos dominios, debido
a que es muy robusto ante atributos irrelevantes.
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2.3.3 Algoritmo NBTree

La version del algoritmo NBTree utilizada en este trabajo
es la implementada en el entorno de trabajo WEKA [11].

NBTree es un algoritmo creado como una solucién hibri-
da, debido a que la eficiencia del algoritmo Naive Bayes no
alcanza el mismo rendimiento de los drboles de decision cuan-
do el set de datos es muy grande. El algoritmo NBTree intenta
utilizar las ventajas de los clasificadores, drbol de decisiéon
para la segmentacién y Naive Bayes para la acumulacién de
la evidencia. En este algoritmo, el arbol de decisidn segmenta
los datos, y cada segmento de datos, representado por una
hoja, es descrito por un clasificador NaiveBayes [18].

2.4 Caracteristicas del conjunto de datos utilizado

El objetivo es tratar de predecir el digito mostrado por
una pantalla-LED de siete segmentos, donde cada atributo
tiene un x (10% es el mas utilizado) por ciento posible de
cambio. El generador utilizado produce para los experimentos
24 atributos binarios, de los cuales 17 son irrelevantes. El
cambio de concepto es simulado a través del intercambio de
atributos relevantes. Los datos utilizados en los experimentos
son generados utilizando las funcionalidades del entorno de
trabajo MOA [10].

3. Resultados y discusion

3.1 Experimento 1. Analisis sobre un mismo con-
cepto

En el primer experimento se utilizan 10 000 experiencias
generadas bajo el concepto LED. No existen cambios de con-
ceptos en los datos. Se utilizan tres conjuntos de datos, los tres
bajo el concepto LED, pero variando el nivel de ruido en 5 %,
10% y 15%. Se prueba el multiclasificador con los cuatro
clasificadores bases, uno a la vez, sobre el mismo conjunto de
datos. Para cada conjunto de datos y para cada clasificador ba-
se se realizan 10 pruebas de las cuales se toma el promedio del
los por cientos de las experiencias correctamente clasificadas.

En el andlisis de los datos, del primer experimento, puede
apreciarse que los mejores por cientos de clasificacién se
obtienen con los clasificadores bases NBTree (LED al 5% y
al 15 % de ruido) y Naive Bayes (LED al 10 % de ruido).

3.2 Experimento 2. Analisis agregando un punto de
cambio de concepto en los datos

En el segundo experimento también se utilizan 10 000
experiencias generadas bajo el concepto LED. Igualmente se
utilizan tres conjuntos de datos LED variando el nivel de ruido
en 5%, 10% y 15 %. Como diferencia, para este experimento,
en los tres conjuntos de datos se inserta un punto de cambio de
concepto a partir de la experiencia 5000. Se utiliza la misma
base LED pero variando los atributos relevantes.

Nuevamente, se prueba el multiclasificador con los cuatro
clasificadores bases, uno a la vez, sobre el mismo conjunto
de datos. Para cada conjunto de datos y para cada clasificador
base se realizan 10 pruebas de las cuales se toma el promedio
del los por cientos de experiencias correctamente clasificadas.

En el andlisis de los datos, del segundo experimento, pue-
de apreciarse que los mejores por cientos de clasificacion se
obtienen con los clasificadores bases CIDIM (LED al 10% y
al 15% de ruido) y NBTree (LED al 5% de ruido).

Para ilustrar el por qué del cambio en los resultados, se
incluyen a continuacién los graficos para el segundo experi-
mento.

Se debe de resaltar, que en la figura 1, los resultados
con los clasificadores bases Naive Bayes y NBTree fueron
idénticos por lo que en la figura uno solapa al otro.
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Figura 1. LED con 5 % de ruido. Punto de cambio de
concepto a partir de la experiencia 5000.
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Figura 2. LED con 10% de ruido. Punto de cambio de
concepto a partir de la experiencia 5000.

Se puede ver claramente, en los tres graficos, que los re-
sultados de CIDIM alrededor del punto de cambio son mucho
mejores que el resto de los clasificadores. Es decir, la caida
del por ciento de acierto a partir del punto critico es mucho
menor. Por lo que podria afirmarse que CIDIM se comporta,
en el experimento, mucho mejor frente al cambio de concepto
que el resto de los clasificadores bases.
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Tabla 1. Promedios de los por ciento de experiencias correctamente clasificadas. Base LED sin cambio de concepto.

Bases / Clasificador CIDIM NB J48 NBTree
LED-5 85,79% 87,12% 8597% 87,14%
LED-10 72,74% 73,66% 73,13% 73,29%
LED-15 61,37% 62,26% 61,26% 62,3%

Tabla 2. Promedios de los por ciento de experiencias correctamente clasificadas. Concepto LED con cambio de concepto a

partir de la experiencia 5000.

Bases / Clasificador ~CIDIM NB J48 NBTree
LED-5 814% 82,14% 8131% 82,14%
LED-10 70,6% 6949% 698% 69,41 %
LED-15 60,77% 5837% 57,62% 59,06%
100 T e — los tiempos de ejecucion del NBTree fueron mucho maés altos
J48-LED-15 —— que los tiempos del resto de los clasificadores bases en ambos
80 | BT experimentos.
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Figura 3. LED con 15 % de ruido. Punto de cambio de
concepto a partir de la experiencia 5000.

En la tabla 3 se ilustran los promedios de tiempo que
demora el algoritmo, con cada clasificador base, en procesar
los datos. Se debe de resaltar que con el clasificador base
NBTree el tiempo de procesamiento de los datos es mucho
mayor que con el restos de los clasificadores bases. Esto
podria traer problemas con bases de datos mucho mds grandes
(en el orden de los millones).

4. Conclusiones

En general, el algoritmo multiclasificador obtuvo bue-
nos resultados, en ambos experimentos, con cada uno de los
clasificadores bases seleccionados, frente a cada uno de los
conjuntos de datos estudiados.

Con los algoritmos NBtree y Naive Bayes, utilizados co-
mo clasificadores bases, se obtuvieron muy buenos resultados
(en cuanto al por ciento de experiencias correctamente clasifi-
cadas) en el primer experimento, es decir, frente a conjuntos
de datos donde no existen cambios de conceptos. Sin embargo

Por otro lado, los resultados (en cuanto al por ciento de
experiencias correctamente clasificadas) del clasificador base
CIDIM mejoraron mucho en el segundo experimento; esto se
debid a su baja caida de precision en los alrededores del punto
de cambio, las cuales no pudieron mantener el resto de los
clasificadores bases.

Es importante resaltar, que todos estos resultados fueron
obtenidos frente a datos generados sintéticamente bajo el
concepto LED, el cual es un concepto complejo de clasificar
aunque todos sus atributos sean discretos.
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