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Resumen La evolucion del incremento de volumen de los datos y la ve-
locidad a la que éstos se reciben estan propiciando el desarrollo de nuevas
técnicas de mineria de datos capaces de generar modelos de conocimien-
to (reglas de decisién, drboles de decisién, etc.) a partir de datos que
se reciben a gran velocidad, los cuales no pueden ser almacenados todos
ellos para ser analizados de forma global. Las técnicas para data streams
abordan directamente las caracteristicas relacionadas con el tamano in-
manejable de los datos, su velocidad de llegada y las limitaciones en
cuanto a recursos para disenar algoritmos eficientes. A continuacién se
presentan los conceptos mas importantes y las técnicas mas relevantes
dentro del 4drea de data streams.

1 Introduccion

Los sistemas de decisién off-line procesan repetidas veces el conjunto de entre-
namiento para construir un tunico modelo final. Es por ello que los esquemas
inductivos en los que se basan parten de tres supuestos:

— Todos los ejemplos necesarios para describir el dominio del problema estédn
disponibles antes del proceso de aprendizaje.

— Todos los ejemplos de entrenamiento pueden ser cargados en memoria.

— Tras procesar debidamente el conjunto de entrenamiento, el aprendizaje
puede darse por finalizado.

El éxito de las técnicas off-line se sustenta en el hecho de que, durante
décadas, la cantidad de datos disponibles para el andlisis era tan reducida que
podia ser facilmente almacenada en simples ficheros planos. Sin embargo, tras la
celebracién del primer congreso internacional de KDD [1], la comunidad investi-
gadora en mineria de datos destaco la necesidad de desarrollar nuevos sistemas
capaces de modelar bases de datos reales de gran escala (very large databases).
Para hacer frente a volimenes de tal magnitud, a finales de la década de los
90 aparecieron diversas propuestas para adaptar y hacer escalables los princi-
pales sistemas de decisién basados en reglas [2]. Aun asi, un nimero creciente
de aplicaciones cuestiona diariamente la capacidad y utilidad de las técnicas
escalables.



Impulsado por la automatizacion en los procesos de adquisicién y almace-
namiento de datos, en la actualidad ninguna de las tres condiciones anteriores
puede aceptarse en numerosos dominios de interés donde los datos proceden de
entornos dindmicos y van siendo adquiridos a lo largo del tiempo. Este hecho
obliga a los sistemas KDD a procesarlos secuencialmente y a adaptar el modelo,
conforme varia su distribucién de probabilidad, en sucesivos episodios, de forma
incremental. De mayor ubicuidad hoy dia que el aprendizaje por lotes, ejemplo
de cuatro grandes areas de extensa aplicaciéon mediante procesos incrementales,
no exclusivas a tareas de aprendizaje y mineria de datos, son [3]:

— Perfiles de usuario y detecciéon de intrusos. Diversos estudios coinciden
en el hecho de que el comportamiento y los intereses de un usuario varian
radicalmente cada seis meses. En general, la deteccion de intrusos en redes
y la clasificaciéon de usuarios requiere la monitorizacién individual de cada
una de las entradas en el sistema [4].

— Robdtica de exploracién. Aun en el més sencillo de los casos, el entorno de
un robot de exploracién es a menudo imprevisible. Asi por ejemplo, tomando
como objetivo una navegacién libre de colisiones, un robot debe ser capaz
de reaccionar y adaptarse incrementalmente a las nuevas senales del entorno
[5].

— Agentes Inteligentes. Definidos a muy grandes rasgos como aplicaciones
software con capacidad reactiva y proactiva, al igual que en la robdtica de
exploracién el caracter incremental es inherente al proceso de aprendizaje
de todo agente. Ejemplo de aplicaciones basadas en agentes donde se lleva
a cabo un proceso de aprendizaje incremental son las interfaces de usuario
inteligentes [6] v la gestién del trafico y optimizacién del rendimiento en
redes.

— Estimacion de métricas en proyectos de desarrollo de software. La
estimacién del coste, el esfuerzo y la duracién de un proyecto software es en
gran medida cuestion de experiencia. Debido a la duracién de los mismos,
por muy ttiles que sean los datos disponibles, éstos van siendo generados en
etapas de tiempo relativamente largas, por lo que en principio podria parecer
un problema ajeno al aprendizaje incremental. De hecho, varios estudios
coinciden en que la construcciéon de una base de conocimiento adecuada
para obtener una estimacion con un nivel de certeza satisfactorio puede llevar
hasta tres anos. Aun asi, en la toma de decisiones el interés esta en poder
disponer de distintos modelos para cada una de las fases del proyecto y poder
as{ reajustar predicciones a corto plazo en funcién de los cambios ocurridos
en modelos pasados y de las caracteristicas de los datos actuales. En este
sentido, el cardcter del problema es puramente incremental [7]

Aunque abordadas también durante anos y cada vez menos por sistemas off—
line, otras dreas de amplia y mas reciente aplicacion para sistemas incrementales
son el reconocimiento de patrones de compra en grandes almacenes [8], mode-
los de comportamiento para movimientos bursatiles, organizacion y rankings de
e-mails [9], andlisis de imagenes en climatologia y control medioambiental [10]
y planificacién de procesos [11]. Sin embargo, tanto las recientes ampliaciones



escalables de los sistemas off-line como muchas de las principales técnicas de
cardcter incremental estdn pasando en pocos anos a ser impracticables en éstas
y otras muchas dreas gracias a los recientes avances en telecomunicaciones in-
alambricas y dispositivos empotrados. Diariamente, el niimero de fuentes y de
datos disponibles para su andlisis aumenta vertiginosamente, trasladandose in-
mediatamente a un incremento en la velocidad con la que los nuevos ejemplos
de entrenamiento son recibidos por los sistemas KDD en forma de flujos o se-
cuencias permanentes. Ejemplo de estos flujos de datos continuos o data streams
son eventos y logs en redes, datos via satélite y registros en telecomunicaciones
o transacciones comerciales y financieras. Bajo tales circunstancias, no es posi-
ble recopilar y filtrar a tiempo todos los ejemplos necesarios para el proceso de
aprendizaje, exigiendo a los sistemas KDD no sélo a operar on-line de forma
continua sino a procesar cada item en tiempo real [12,13]. Y aun siendo posible
almacenar todos los ejemplos en disco, las limitaciones de memoria y las restric-
ciones en el tiempo de respuesta quiebran la légica inductiva multi—pass a la
que atienden los algoritmos escalables y muchos de los algoritmos incrementales
[14,15].

2 Aprendizaje Incremental y Sistemas On—Line

El adjetivo incremental ha sido aplicado tanto a la naturaleza del problema
como al esquema de aprendizaje, provocando la confusion entre dos conceptos
diferentes. Una tarea de aprendizaje se dice de caracter incremental si el conjunto
de entrenamiento no esta disponible a priori sino que, generados a lo largo del
tiempo, los ejemplos van siendo procesados secuencialmente obligando al sistema
a aprender en episodios sucesivos. A este respecto es importante senalar los tres
factores principales que determinan el diseno de un algoritmo incremental:

— La influencia del orden de llegada. Aunque los ejemplos no son nece-
sariamente dependientes del tiempo (como lo son por ejemplo en el caso de
las series temporales), segin el problema puede ser necesario tener en cuen-
ta su momento de llegada, integrando la dimensiéon temporal bien como un
atributo del conjunto de entrenamiento, o bien como un parametro relevante
para el proceso de aprendizaje.

— La adaptacién al cambio. Los sistemas de aprendizaje por lotes asumen
que el conjunto de entrenamiento disponible encierra toda la realidad. Este
supuesto es conocido como mundo cerrado frente a su opuesto mundo abierto
del que parten los algoritmos incrementales. Pese a ser en teoria altamente
conveniente pues simplifica en gran medida el proceso de aprendizaje, di-
cho supuesto no se sostiene en la mayoria de las aplicaciones reales, donde,
independientemente del volumen de datos disponible, éstos generalmente
presentan incertidumbre debido al ruido o a valores nulos, incompletos o
inconsistentes. Ademads, a medida que nuevos datos van siendo adquiridos
la funcién objetivo puede variar, de forma que reglas vélidas para el pasado
han dejado de serlo en la actualidad.



— La curva de aprendizaje. En general los sistemas de aprendizaje parten de
un modelo vacio y van ampliandolo, actualizandolo y simplificandolo con los
nuevos ejemplos procesados. Como resultado, aunque un sistema incremental
puede realizar predicciones en todo momento, éstas no poseen un nivel de
confianza satisfactorio en épocas tempranas.

Es importante senalar que no todos los sistemas on—line se basan en un
esquema de aprendizaje incremental.

En general, un sistema on-line es aquél capaz de dar respuesta en todo mo-
mento. Aceptando el segundo supuesto del aprendizaje por lotes en el dominio
de un problema incremental, en principio éste podria abordarse mediante un
sistema off-line. Bastaria para ello con desechar el modelo obtenido y aplicar
el algoritmo de aprendizaje cada vez que se reciben nuevos ejemplos, anadien-
do éstos al conjunto de entrenamiento [16,17,18,19]. La unica ventaja de este
esquema - conocido como temporal-batch - es que no se ve influenciado por el
orden de llegada de los ejemplos. Sin embargo, junto con su alta ineficiencia,
el gran inconveniente de estas técnicas - full instance memory systems - es su
pobre rendimiento ya que, en dominios dindmicos reales, no se cumple el tercer
supuesto del aprendizaje por lotes. Debido a que la funcién objetivo cambia a
lo largo del tiempo, dichos algoritmos intentan erréneamente mantener la con-
sistencia entre un modelo obsoleto y nuevos ejemplos que describen a nuevos
conceptos.

Por contra, un algoritmo de aprendizaje puramente incremental tan sélo tiene
en cuenta los ejemplos recibidos en cada instante.

Definicién 21 (Algoritmo de Aprendizaje Incremental) Sea T, = {(7,y) :
y = f(T)} el conjunto de ejemplos de entrenamiento disponibles en un instante

t €< 1,2,... >. Un algoritmo de aprendizaje se dice puramente incremental si
a partir de una secuencia < T1,Ts,...,T; > produce una secuencia de hipdtesis
H =< Ho,H1,...,H; > donde la hipétesis actual H; es funcion de la hipdtesis
anterior H;—1 y el conjunto de ejemplos leidos en el instante actual T;.

Paralelamente, todo sistema cuyo esquema de aprendizaje es puramente in-
cremental (también no instance memory systems) puede aplicarse a un proble-
ma no incremental. En este caso, el bajo rendimiento no se refleja en el coste
computacional sino en la exactitud del modelo. Al utilizar inicamente los ejem-
plos recibidos en cada instante, los algoritmos incrementales no aprovechan toda
la informacién inherente al conjunto de entrenamiento, a priori disponible por
completo. Para tales dominios se dice que los algoritmos incrementales pade-
cen de miopia, induciendo Unicamente informacién local cuando se dispone de
informacién global. Por otro lado, si el tiempo no es un factor relevante en el
dominio del problema, el rendimiento obtenido por tales sistemas se ve fuerte-
mente influenciado por el orden de llegada de los mismos. En cualquier caso, el
coste computacional de un algoritmo incremental en la resolucién de un proble-
ma incremental serd siempre inferior al coste computacional de un algoritmo no
incremental.
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Figura 1. Clasificacién de las principales técnicas del aprendizaje supervisado.

En [17] se demuestra que, dados m atributos y n ejemplos de entrenamiento,
la versién incremental de 1D3 (ID5) debe examinar O(nm?) atributos, mien-
tras que ID3 re-entrenado con cada nueva instancia termina evaluando O(n?m?)
atributos. En [20] se exponen diferentes esquemas para adaptar a problemas
incrementales técnicas off-line basadas en vectores de soporte. En principio,
como solucién inicial cabria pensar en descartar todos los ejemplos retenidos
cuando se detecta un cambio en la funcién objetivo. Esta serfa una solucién
valida Unicamente cuando los ejemplos pasados describen conceptos disjuntos
con respecto a los descritos por los nuevos ejemplos. Ahora bien, si los con-
ceptos pasados solapan con los nuevos, puede ser 1til utilizar algunos de los
ejemplos pasados, ayudando a converger con mayor rapidez y exactitud hacia la
nueva funcién objetivo. Por este motivo, un tercer esquema més extendido en
la literatura consiste en retener un subconjunto de ejemplos 7’ pertenecientes
a episodios pasados y a su vez consistentes con la hipdtesis anterior H;_1, de
forma que la hipétesis actual H; es funciéon de H;—_1, de los ejemplos recibidos
en el instante actual 7; y de un subconjunto de ejemplos de 7’ (partial instance
memory systems) [21,22]. Mediante este enfoque se garantiza una mayor rapidez
en la convergencia y a él pertenece nuestra propuesta. La figura 1 muestra un
clasificacién de las principales técnicas del aprendizaje supervisado en funcién
de los ejemplos retenidos en memoria.

3 La influencia del contexto

El principal problema al que se enfrentan los sistemas de aprendizaje en domin-
ios de caracter incremental es el hecho de que la funcién objetivo puede depender
del contexto, el cual no es recogido mediante los atributos de los datos de en-
trada. Un clésico ejemplo de ello es el problema de la prediccién climatolégica,
donde las reglas a generar pueden variar radicalmente entre las distintas esta-
ciones. Otro ejemplo es la obtencién de patrones de compra entre los clientes
de las grandes superficies, susceptibles a variaciones permanentes en funcién del



dia de la semana, la época del ano, factores econémicos como la inflacién, la
disponibilidad de los productos, etc. En tales situaciones, la causa del cambio se
dice oculta y el problema se conoce como hidden context. En consecuencia, cam-
bios ocurridos en el contexto pueden inducir variaciones en la funcién objetivo,
dando lugar a lo que se conoce como concept drift® [23,24]. Un factor decisivo
en el rendimiento del sistema es el balance o trade—off entre la robustez al ruido
y la sensibilidad al cambio [24].

Para agravar aun més si cabe las dificultades del aprendizaje incremental,
en muchos dominios es de esperar que el contexto sea recurrente debido tanto a
fendmenos ciclicos - p.e. las estaciones del ano para la prediccion climatolégica
- como a fenémenos irregulares - p.e. la tasa de inflacién o la atmdsfera de
mercado para el modelado de perfiles de compra - [25]. Siendo muy reducido el
numero de técnicas existentes en la literatura disenadas para poder adaptarse a
contextos recurrentes (FLORA3 [26], PECS [27], SPLICE [25] o Local Weights and
Batch Selection [20]), en general basan su estrategia en retener modelos pasados
en memoria de forma que pueden ser revisados en todo momento y volver de
actualidad con lo que se acelera la adaptacién al cambio. Por tanto, junto a la
robustez y la sensibilidad anteriormente mencionadas, el trade—off de un sistema
incremental lo completa la capacidad de reconocer contextos recurrentes.

4 Taxonomia del cambio

En funcién de la frecuencia con la que los nuevos ejemplos descriptivos de la
nueva funcién objetivo son recibidos, en general se distinguen en la literatura
dos tipos de cambio o concept drift: (1) abrupto (repentino, instantdneo) y
(2) gradual. En [28] Stanley divide a su vez el cambio gradual entre moder-
ado y lento. Paralelamente, la dependencia del contexto no sélo puede inducir
variaciones en la funcién objetivo sino que ademas puede cambiar la propia dis-
tribucién de los atributos de los ejemplos de entrenamiento. Cuando el cambio
contextual afecta inicamente a los datos de entrada éste se dice virtual [26,27]
(sampling shift), mientras que el cambio es real cuando tnicamente induce un
movimiento del concepto objetivo (concept shift). En la practica es irrelevante
el tipo del cambio ya que ambos producen un impacto en el modelo, en cuanto
aumentan el error del mismo con respecto a los ejemplos actuales y lleva a la
necesidad de revisarlo constantemente.

El cambio virtual estda presente en todas las tareas del aprendizaje incre-
mental, no siendo excluyente con respecto al cambio real y pudiendo suceder
ambos simultdneamente. Por ejemplo, en la clasificacién de spam, las reglas de
usuario que determinan qué es correo no deseado suelen permanecer invariantes
a lo largo de periodos de tiempo relativamente largos. Sin embargo, la frecuencia
relativa de los diferentes tipos de spam puede cambiar de forma drastica y suce-
siva durante dichos periodos. Este ultimo cambio es virtual y puede provocar un
cambio real en la definicién de las reglas de usuario.

3 también changing concepts, time—varying concepts o non-stationary environments



5 Aprendizaje Incremental de Reglas

En general, el distintivo principal entre las técnicas incrementales basadas en
reglas viene dado por el método empleado para determinar, segin los cambios
en la funcién objetivo, qué ejemplos son relevantes en cada momento. La im-
portancia de este aspecto radica en la influencia de ejemplos obsoletos sobre el
modelo actual, cuyos efectos reducen la exactitud y consistencia del mismo.

Entre las propuestas existentes en la literatura, el esquema de ventana es el
més utilizado hasta la fecha - FLORA [29], FRANN - [24] o TMF [27] - y basa
la generalizacion y actualizacién de las mismas en la consistencia con respecto
a los tultimos ejemplos recibidos. De tamano fijo o variable, la ventana observa
unicamente a los ejemplos més recientes (figura 2), por lo que tanto el modelo
como las predicciones se limitan a un futuro cercano. El esquema de ventana de
tamano fijo consiste simplemente en olvidar aquellos ejemplos recibidos pasa-
do un tiempo constante T. El principal problema de este esquema es que el
rendimiento depende en alto grado del valor de T, ya que el patréon de cambio
de la funcién objetivo f es desconocido, dando lugar al siguiente dilema:

— Si T es mayor que la frecuencia o la persistencia del cambio, los ejemplos
de la ventana describirdn una funcién objetivo antigua. Una tasa maés alta
bajaria la exactitud del modelo actualizado como es apoyada por una menos
cantidad de datos del entrenamiento.

— Si T es menor que la persistencia del cambio, los ejemplos de la ventana
seran insuficientes y, debido al sobreajuste, el modelo arrastrara una fuerte
varianza. Una tarifa mas baja haria el modelo menos sensible a la tendencia
actual y evitaria que descubriera patrones transitorios.

Por contra, dicha dependencia es eliminada si el tamano de la ventana puede
ajustarse de forma dindmica - ventana deslizante -, creciendo cuando el modelo
gana exactitud y decreciendo en caso contrario. De esta forma, el cambio en f
es detectado por un aumento en la inconsistencia entre el modelo y los ejemplos
de la ventana, reduciéndose el tamano de la misma para asi descartar ejemplos
no consistentes. Ain asi, ambos esquemas presentan dos severos inconvenientes:

— No puede detectar ni modelar cambios continuos de alta frecuencia o de
frecuencias variables, ya que el modelo seria actualizado constantemente y
no podria por tanto converger a una funcién consistente con los ejemplos
observados.

— Alta sensibilidad a cambios virtuales [30].

En [31] Kuh et al. determinan la méxima frecuencia ¢ con la que pueden cam-
biar los conceptos objetivo para poder llevar a cabo el aprendizaje, determinando
en funcién de t un limite inferior para el tamano de la ventana a utilizar. Hembold
& Long [32] establecen limites sobre la magnitud tolerable asumiendo cambios
persistentes y a su vez graduales. La magnitud e es definida como la probabil-
idad de que dos conceptos sucesivos no coincidan en un ejemplo aleatorio. Los
resultados obtenidos en [32] y [31] coinciden en que basta con una ventana fija
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Figura 2. Seleccién de ejemplos relevantes mediante el esquema de ventana.

que contenga a los ejemplos més recientes. En la préactica sin embargo no puede
garantizarse que tales restricciones se sostengan. De forma analoga, ventanas del
tamano dado por los limites teéricos encontrados son impracticables. En [30]
se propone una técnica con multiples ventanas para evitar los inconvenientes
mencionados anteriormente derivados del uso de una dnica ventana.

Junto con los métodos y heuristicas empleados para determinar qué ejemplos
retener en cada momento, el segundo distintivo entre los algoritmos incremen-
tales viene dado por la ldgica que gobierna la actualizacién y revision del modelo,
diferencidandose tres casos en la mayoria de las técnicas:

— Exito: un nuevo ejemplo es cubierto por una de las reglas generadas para su
misma etiqueta. En general existen dos alternativas a este caso: se actualizan
las estadisticas sobre los datos de la regla que cubre al ejemplo o, en base
a un heuristica, se busca otra regla que tras describirlo pase a tener mayor
precision.

— Novedad: un nuevo ejemplo no es cubierto por ninguna de las reglas del
modelo. En este caso lo habitual es buscar, en base a una heuristica, la mejor
regla a generalizar para describir al ejemplo.

— Anomalia: una o varias reglas del modelo son inconsistentes con un nuevo
ejemplo (es cubierto por reglas asociadas a una etiqueta distinta). En este
dltimo caso el modelo debe revisarse de forma que las reglas vuelvan a ser
consistentes y el nuevo ejemplo sea contemplado en el modelo (descrito por
una nueva regla o una regla anterior que es generalizada).

Paralelamente, ya que dentro del aprendizaje incremental el entrenamiento
y el test se realizan simultdneamente, la clasificacién estd sujeta a dos tipos de
errores:

— Falsas Alarmas: comportamientos normales que son incorrectamente iden-
tificados como hostiles.

— Falsas Aceptaciones: comportamientos hostiles que son incorrectamente
identificados como normales.



6 Aprendizaje en un entorno data streams

En teoria, un data stream es una secuencia de items < ...e;... > procesados en
orden creciente de llegada con respecto a sus indices i. En la practica, procedentes
de una gran diversidad de fuentes, los datos son recibidos a gran velocidad,
presentan una elevada susceptibilidad al ruido debido al trafico permanente entre
dichas fuentes y poseen una fuerte dependencia del entorno, estando por tanto
sujetos al cambio.

En el marco del aprendizaje supervisado, el modelado y la clasificacién de
data streams puede considerarse subarea del aprendizaje incremental donde la
velocidad de llegada de los ejemplos y la dependencia del contexto exigen una
légica algoritmica compleja y altamente eficiente para tomar decisiones criticas
en tiempo real en cuanto a la adaptaciéon al cambio, el filtrado del ruido, la
resistencia a cambios virtuales, la captura de patrones recurrentes y la deteccion
de las ultimas tendencias o fenémenos de comportamiento transitorios. Hasta la
fecha, las estrategias empleadas por los principales sistemas desarrollados para
hacer frente a todas estas decisiones de acuerdo con la velocidad de recepcién
de los ejemplos, pueden dividirse en cinco categorias [33]:

— Reduccién del nimero de datos de entrada a procesar: mediante
muestreo, filtrado, agregacion y balance de carga. A diferencia del muestro -
basado en medidas estadisticas - el filtrado es un muestreo seméntico donde
los ejemplos son seleccionados en base a las medidas de interés definidas por
el usuario. Las técnicas de agregacién utilizan medidas tanto estadisticas
como de interés para reducir el nimero de ejemplos y el nimero de atrib-
utos creando un conjunto de datos descrito a mayor nivel conceptual. Por
dltimo, los esquemas basados en balance de carga han sido propuestos en
su mayoria para consultas de streams mas que como técnicas de mineria de
datos [34,35,36,37]. En esencia, consisten en descartar directamente distintos
grupos de ejemplos consecutivos.

— Analisis a bordo. Para reducir el trafico de datos entre las distintas fuentes,
las técnicas basadas en esta estrategia pueden englobarse dentro de la min-
erfa de datos distribuida, ya que reparten el proceso de aprendizaje entre
las distintas fuentes en vez de centralizarlo en una tinica maquina. Sistemas
basados en esta arquitectura son por ejemplo VEDAS [38], EVE [39] y Dia-
mond Eye [40]. El principal inconveniente de este enfoque es la asuncién de
suficientes recursos en cada uno de los centros de adquisiciéon y generacién
de datos.

— Aumento del nivel conceptual del modelo de salida: clasificando los
ejemplos de entrada en un numero fijo y reducido de categorias definidas
segun medidas de interés dadas por el usuario y reemplazando cada ejem-
plo por la etiqueta correspondiente - de forma similar a un proceso de dis-
cretizacién de valores continuos.

— Adaptacion del nivel de detalle del modelo de salida: mediante un
parametro de control como parte de la légica algoritmica del proceso de
aprendizaje que determina la frecuencia de respuesta y la creacion de reglas



en funcién de 1) la velocidad de recepcién de ejemplos, 2) la cantidad de
memoria disponible y 3) el tiempo restante para consumir dicha memoria
antes de actualizar de forma incremental el modelo de salida. La cantidad
de patrones a generar, la memoria necesaria para los mismos y el tiempo
requerido para cada nueva ampliaciéon y adaptacion del modelo se fija a
partir de varios pardmetros de usuario que reflejan las medidas de interés.
Algoritmos Aproximados. Hasta la fecha es la estrategia mas abordada
en la literatura para el diseno de sistemas de decisién [41,42,43,44,45,46].
Las técnicas basadas en este esquema suponen las de mayor aportacién y
complejidad algoritmica ya que, independientes de los recursos disponibles,
garantizan, antes del proceso de aprendizaje:

e Un limite tedrico para el tiempo maximo de procesamiento de cada ejem-
plo. Dicho limite conlleva, en la practica, a procesar cada ejemplo, a lo
sumo, una vez. Se denominan también algoritmos de una tnica pasada
(one pass mining algorithms). Una vez es utilizado un ejemplo para de-
cidir cambios en el modelo, éste es descartado o almacenado en disco, de
forma que no puede ser recuperado facilmente - en tiempo aceptable.

e Puesto que el tamano del stream es ilimitado, potencialmente infinito,
exigen determinar de antemano una cantidad de memoria fija e indepen-
diente del nimero total de ejemplos a recibir, tanto para el modelo como
para los ejemplos relevantes a retener en cada episodio de aprendizaje -
el tamano de la ventana.

e Una cota de error para el modelo de salida en funcién del tiempo em-
pleado para procesar cada ejemplo y del niimero de nuevos ejemplos que
son necesarios almacenar en memoria para realizar cada actualizacién
incremental del modelo. Ambos valores suelen ser fijados generalmente
mediante parametros de usuario.

e Un modelo de salida asintéticamente idéntico, a medida que aumenta
el nimero de ejemplos, a la obtenida por un algoritmo por lotes sin la
presencia de concept drift en los datos de entrada, donde no tiene efecto
el orden de llegada de los mismos.

La figura 3 ilustra la arquitectura y el enfoque seguido por los algoritmos de

una tnica pasada, donde el objetivo no es proporcionar un modelo de gran exac-
titud sino garantizar una cota inferior de la misma en funcién de las exigencias
del usuario.

La importancia de esta nueva filosofia, ausente en las técnicas de decisién por

lotes en las que durante décadas el tinico objetivo ha sido conseguir, cueste lo
que cueste, la mayor precisién posible, se refleja ya hoy dia en muchos sistemas
KDD capaces de gestionar flujos de datos continuos - mencionados al principio
del presente capitulo - proporcionando:

— Técnicas de procesamiento de consultas aproximadas para evaluar consultas
que requieren memoria ilimitada.

— Técnicas de procesamiento de consultas basadas en ventana deslizante, tanto
como técnica de aproximacién como opcién al lenguaje de consultas.
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Figura 3. Modelo de computacién para data streams.

— Técnicas de muestreo para la gestién de situaciones donde la velocidad de
llegada de los ejemplos es mayor que la velocidad de procesamiento de con-
sultas.

— Definicién e implementacion de operadores blocking (p.e. agregacién u orde-
nacién) en presencia de streams interminables.

Nuestra propuesta se enmarca dentro de este ltimo grupo de técnicas aproz-
imadas.

7 Técnicas de Induccion Incremental de Reglas

7.1 AQl1

AQ11 [47] es el primer algoritmo de aprendizaje incremental basado en conjuntos
de reglas descritas en FND. Supone una extensién del esquema de aprendizaje
por lotes de AQVAL/1 [48] y a diferencia de éste, las reglas generadas en cada
instante de tiempo ¢ son inducidas a partir de las obtenidas en el instante ante-
rior t — 1 y de los nuevos ejemplos de entrenamiento recibidos en dicho instante
t. AQ11 no retiene en memoria ningtin ejemplo de entrenamiento y confia en el
conjunto de reglas obtenido tras cada episodio o ciclo de aprendizaje. Por ca-
da nuevo ejemplo cubierto por una regla de distinta etiqueta, AQ11 especializa
tales reglas de forma iterativa hasta que todo ejemplo mal clasificado deja de ser
cubierto. Posteriormente, siguiendo el esquema de aprendizaje de AQ, las reglas
anteriormente especializadas son generalizadas a partir de los nuevos ejemplos
pertenecientes a su misma etiqueta. De forma analoga, para generalizar un nuevo
ejemplo no cubierto, AQ11 afiade una regla especifica que lo describe y a contin-
uacidn, utiliza el esquema de induccién de AQ para obtener un nuevo conjunto
de reglas consistentes que lo cubran.

Junto a la inflexibilidad del modelo, completo y consistente tinicamente con
los ejemplos recibidos en dicho instante ¢, el principal inconveniente de AQ11 es



su coste computacional debido a que el esquema inductivo de AQ es aplicado
tantas veces como reglas sean especializadas en cada instante t.

7.2 GEM

GEM [49] (Generalization of Examples by Machine) supone una variante de
AQ11 para mejorar la completitud y la consistencia del modelo cuando no exis-
ten restricciones de memoria, reteniendo todos los ejemplos de entrenamiento. El
esquema de aprendizaje de GEM es muy similar al de AQ11, exceptuando que ca-
da proceso de especializacion y generalizacion tiene en cuenta todos los ejemplos
recibidos independientemente de su momento de llegada. Mediante GEM, cuando
un nuevo ejemplo es cubierto por una regla de distinta etiqueta, ésta es espe-
cializada segun AQ11, utilizando para ello los nuevos ejemplos mal clasificados
por dicha regla y los ejemplos de su misma etiqueta que, recibidos anterior-
mente, son actualmente cubiertos por otras reglas del modelo. Ahora bien, dicha
especializacién puede hacer que tal regla deje de cubrir a ejemplos que anteri-
ormente cubria. Para contrarrestar la no completitud del modelo, GEM emplea
nuevamente el esquema de induccién de AQ y generaliza dichas reglas de forma
iterativa en base a todos los ejemplos recibidos de su misma etiqueta. De este
modo, el modelo es completo y consistente con los nuevos ejemplos y con los
recibidos en instantes pasados.

Al igual que en AQ, las reglas en GEM son descritas en FNC y son reparadas
cada vez que un nuevo ejemplo es mal clasificado. Sin embargo, en vez de mod-
ificar una regla por completo cada vez que es inconsistente, GEM modifica s6lo
una pequena parte de ella. Cuando una regla pierde la consistencia, las ex-
cepciones a la misma son descritas mediante términos conjuntivos individuales
pertenecientes a su antecedente. Cada uno de estos términos defectuosos es
sometido a una nuevo proceso de generalizacién en base a los ejemplos posi-
tivos que cubre y a los ejemplos negativos que lo provocaron. Claramente, GEM
es impracticable en un entorno de data streams puesto que necesita almacenar
todos los ejemplos recibidos.

Tras una comparacién empirica frente a AQ en tres dominios distintos, los
resultados obtenidos reflejaron que:

— en AQ11l y GEM la complejidad del modelo es mayor que en AQ.

— en AQ11 y GEM la exactitud es ligeramente inferior que en AQ.

— en AQ11 y GEM la actualizacién del modelo supone un coste computacional
inferior que en AQ.

7.3 STAGGER

STAGGER [50] supone el primer algoritmo de aprendizaje incremental de reglas
disenado para ser robusto frente al ruido y poder modelar conceptos en entornos
no estacionarios. Puesto que el ruido y los cambios en la funcién objetivo son
imprevisibles, STAGGER no intenta mantener la consistencia de las reglas cada



vez que un nuevo ejemplo es mal clasificado. Por contra, intenta evitar perma-
nentes y repentinas modificaciones que, sin tener certeza de su necesidad, pueden
incrementar duramente el coste computacional.

Bajo tal planteamiento, STAGGER se aparta de las anteriores propuestas y
mantiene una politica conservadora, modificando las reglas inicamente cuando
éstas poseen un alto grado de inconsistencia. STAGGER permite ademas descar-
tar tales cambios a medida que nuevos ejemplos van siendo recibidos y convierten
a las reglas modificadas en erréneas. Para ello, las reglas son almacenadas jun-
to a un resumen estadistico sobre la importancia de sus términos (condiciones
que constituyen a la regla). Al igual que GEM, los cambios se realizan a nivel
de término (distintos componentes de una regla). Sin embargo, a diferencia de
GEM y AQ11, STAGGER no utiliza ni almacena ejemplos pasados mal clasifica-
dos, sino que las estadisticas calculadas sirven para representar al conjunto de
entrenamiento y guiar el proceso de revision. En este sentido, ambas técnicas
comparten el mismo supuesto y la misma estrategia de aprendizaje: la evidencia
estadistica y una politica de actualizacién conservadora. Al revisar y realizar
las modificaciones mediante primitivas chunking [51] (agrupamiento por cate-
gorias), no sélo se garantiza la robustez frente al ruido sino que ademds permite
al sistema detectar cambios del entorno a largo plazo.

7.4 FLORA

FLORA supone el primer sistema de aprendizaje puramente incremental capaz
de adaptarse de forma automatica tanto a cambios ocurridos en el entorno (hid-
den context) como a variaciones frecuentes y recurrentes en la funcién objetivo
(concept drift). A partir del esquema de aprendizaje comun, se han desarrollado
posteriormente diferentes mejoras para una mas rapida adaptaciéon a cambios
bruscos y una mayor robustez frente al ruido [52,26,53,24]. La familia de algo-
ritmos FLORA obtiene un conjunto de reglas descritas en FND a partir de un
esquema de ventana temporal basado en el tiempo de llegada.

Los ejemplos de entrenamiento son procesados secuencialmente y van ocu-
pando posiciones consecutivas en la ventana, siendo descartados tras superar un
tiempo umbral. Dicho umbral varia dindmicamente en funcién del rendimiento
del sistema, la exactitud del modelo y la complejidad del mismo (medida en el
nimero de condiciones que constituyen cada regla). Cuando existen fluctuaciones
en el rendimiento, el sistema reduce el tamano de la ventana bajo la presuncién
de que ello es debido a un cambio en la funcién objetivo, intentando asi descartar
cuanto antes aquellos ejemplos que representan conceptos obsoletos. A medida
que las reglas ganan consistencia y el modelo se estabiliza el tamano de la ven-
tana se incrementa. Para ello cada regla tiene asociada el porcentaje de ejemplos
cubiertos con respecto al tamano de la ventana.

El aprendizaje se lleva a cabo mediante la incorporacién y actualizacién de
reglas que describan a los nuevos ejemplos de la ventana, junto con la eliminacion
de aquéllas referentes a ejemplos para los que ya expiré el tiempo de ventana y
fueron excluidos de la misma. Basado en principios de la teoria de Rough Sets



(FLOating Rough Approximation), dicho proceso hace uso de dos conjuntos de
ejemplos por etiqueta Cy:

— ADES (Accepted Descriptors), el conjunto de todas las reglas consistentes
con Cy, (descripcién por defecto de todos los ejemplos positivos con respecto
a Ck)

— PDES (Potential Descriptors), el conjunto completo de todas las reglas
candidatas, no necesariamente consistentes, para describir a los ejemplos
asociados a Cj, (descripcién por exceso).

Cada vez que un nuevo ejemplo es recibido se intenta clasificar con las reglas
de todos los conjuntos ADES. Si el ejemplo no es cubierto por ninguna regla, se
intenta generalizar alguna de las pertenecientes al conjunto ADFES asociado a
la etiqueta de dicho ejemplo. Si esto no es posible, entonces se anade una nueva
regla para que lo describa. Si el nuevo ejemplo resulta ser cubierto por alguna
regla perteneciente a un conjunto ADFES de distinta etiqueta asociada, dicha
regla pasa a formar parte del correspondiente conjunto PDES.

A medida que el nimero de ejemplos procesados crece, ADES contendra las
reglas mas generales que consistentes con los ejemplos positivos, mientras que
PDES almacenara reglas més especificas y ligeramente inconsistentes, candi-
datas a volver a ser validas en el futuro. De esta forma, el conjunto ADES es
utilizado para clasificar cada nuevo ejemplo recibido. Si un ejemplo pertenece
a una regularidad, entonces su frecuencia relativa (con respecto al tamano del
conjunto de entrenamiento) serd elevada y aparecerd constantemente en la ven-
tana, por lo que si fue descartado, pasard de estar en PDES a estar nuevamente
en ADES.

7.5 AQ-PM

Cuando el tiempo no interviene en la variabilidad de la funcién objetivo, en
aquellos sistemas como AQ11l donde ningiin ejemplo es retenido en memoria la
exactitud del modelo resultante se ve altamente influenciada por el orden de
llegada de los mismos. AQ-PM [16,4] (Partial Memory) supone la adaptacién a
dominios de tales caracteristicas manteniendo del esquema de aprendizaje AQ. El
planteamiento propuesto consiste en retener unicamente aquellos ejemplos que
definen los limites descriptivos de las reglas que van siendo generadas. Dichos
ejemplos, denominados extremos, pueden estar localizados en los vértices, en las
aristas o en las superficies de cada uno de los hiperrectangulos paralelos a los
ejes que representa cada regla. Existen pues tres variantes del algoritmo. Como
segunda novedad, el esquema de induccién de reglas empleado por AQ-PM es
una extensién del algoritmo por lotes de AQ15c. AQ15c es a su vez extension de
AQ por lo que AQ-PM no es puramente incremental. La principal diferencia entre
ambos reside tnicamente en la heuristica de distancia utilizada para estimar la
proximidad o el grado de pertenencia de un ejemplo a una regla. Por tanto, AQ-
PM actia como un temporal-batch learner puesto que reemplaza por completo
las reglas obtenidas en un instante ¢ — 1 con aquellas inducidas a partir de los



nuevos ejemplos recibidos en el instante ¢ y los ejemplos extremos retenidos, los
cuales son actualizados tras cada proceso de induccién. AQ-PM permite ademés
aplicar distintas politicas de ventana mediante parametros de usuario basadas
en tiempo, frecuencia o influencia.

7.6 SPLICE

SPLICE [25] es un sistema de meta—aprendizaje basado en clustering contextual
para detectar cambios causados por variaciones en el entorno, de forma que cada
concepto aprendido es inicialmente asociado a un contexto diferente. Asumiendo
la consistencia en los datos de entrada, el sistema agrupa subsecuencias de ejem-
plos consecutivos en distintos intervalos, de forma que ejemplos pertenecientes
al mismo intervalo describen al mismo concepto. En una segunda fase se lleva a
cabo el clustering contextual, que consiste en unir intervalos similares en base a
una medida de similitud basada en distancia. Finalmente, los clusters obtenidos
son utilizados para inducir el modelo final de reglas consistentes con los datos
de entrada.

7.7 AQ11-PM y GEM-PM

AQ11-PM y GEM-PM [21,22] son sencillas versiones de sus predecesores AQ11
Y GEM que emplean el método de seleccién de ejemplos extremos de AQ-PM,
aprendiendo exclusivamente de ellos. Cuando se reciben nuevos ejemplos, AQ11-
PM utiliza el esquema de aprendizaje de AQ1ll para actualizar las reglas de
forma que éstos sean cubiertos sin que el modelo pierda la consistencia. Si tras
la actualizacion alguna de estas reglas fue generalizada, AQ11-PM modifica el
conjunto de ejemplos de la ventana usando los nuevos ejemplos recibidos, de
forma que todos ellos sean extremos, segun el método de AQ-PM. A diferencia
de FLORA, AQ11-PM permite almacenar ejemplos no consecutivos del stream de
entrada en la ventana de entrenamiento, pudiendo descartarlos tras un periodo
de tiempo. Andlogamente, GEM-PM utiliza el esquema de aprendizaje de GEM,
por lo que las nuevas reglas no son unicamente inducidas para ser consistentes
con sélo los ejemplos actuales sino también se tienen en cuenta los recibidos
en instantes anteriores. El principal inconveniente para aplicar AQ11-PM en un
entorno de data streams es que el nimero de ejemplos retenidos en memoria
crece exponencialmente con respecto al nimero de atributos. Dadas n reglas, m
atributos y un tamafno medio de selector s (valores discretos asociados a cada
una de las condiciones que forma el antecedente de una regla), en el peor de los
casos AQ11-PM almacena O(ns™). Cuando los ejemplos extremos pertenecen a
los vértices de la regla el niimero de ellos serd de orden O(n2™). Si pertenecen a
las artistas serda O(nm2™~1s) y si pertenecen a las caras se tiene O(nm2™1s%).
En el mejor de los casos, cuando todos los ejemplos de recibidos corresponden

a los vértices opuestos de las reglas, el nimero de ejemplos en memoria es de
orden O(n).



8 Otras técnicas de Induccién Incremental

IB2 [54] es una sencilla aplicacién incremental de la técnica del vecino més cer-
cano para detectar las fronteras de decisién. Cuando un nuevo ejemplo recibido
es clasificado correctamente mediante los ejemplos retenidos en memoria has-
ta ese momento, IB2 lo descarta; en caso contrario es retenido para ayudar a
clasificar a nuevos ejemplos. IB2 es una técnica exclusivamente de clasificacién
y no permite el modelado de los datos de entrada, estando ademads limitada a
entornos estacionarios donde no ocurren efectos severos en el orden de llegada de
los ejemplos. AQ-PM se inspira en la logica de IB2 para seleccionar los ejemplos
extremos pero utiliza ademds para ello las reglas actuales del modelo. Otros sis-
temas que no retienen en memoria ningin ejemplo de entrenamiento son ARCH
[55], Winnow [11,56] y Weighted Majority [57]. MetalL(B) y MetaL(IB) [58] son sis-
temas basados en naive—Bayes y vecinos mas cercanos respectivamente. Utilizan
una ventana de tamano fijo y al igual que FLORA3, modelan entornos con cam-
bios recurrentes. Metal(IB) utiliza ademds técnicas de ponderacién y seleccién
de ejemplos basadas en distancia para retener aquellos ejemplos més relevantes.

Las técnicas basadas en méaquinas de soporte vectorial presentan una légica
similar a IB2 y al esquema de retencion de ejemplos extremos de la familia AQ-
PM. Dichas técnicas obtienen los ejemplos extremos al transformar el conjunto
de entrenamiento original en un espacio de mayor dimensionalidad donde los
ejemplos pertenecientes a etiquetas diferentes pueden ser linealmente separables
y son separados mediante aquellos hiperplanos que dejan un margen mayor.
Syed, Liu & Sung proponen en [59] un algoritmo incremental basado en maquinas
de soporte vectorial y evalian la capacidad del mismo para modelar dominios
no estacionarios y detectar desplazamientos virtuales en la funcién objetivo.
Los autores diferencian entre el desplazamiento real de la funcién objetivo y el
percibido o virtual cuando se aplica un muestreo a los datos de entrada. Evaltian
su propuesta con varios conjuntos del almacén UCI [60] aplicando validacién
cruzada de forma incremental.

Otras técnicas incrementales que no utilizan una politica de ventana tempo-
ral, reteniendo ejemplos anteriores al instante actual son LAIR [61] y HILLARY
[62]. Disenadas para modelar unicamente conjuntos de dos etiquetas, LAIR re-
tiene tnicamente el primer ejemplo positivo recibido mientras que HILLARY
retiene Unicamente ejemplos negativos.

ITI [19] (versién incremental de C4.5), DARLING [63] y FAVORIT [64] son
técnicas basadas en arboles de decision. La idea comin en ellas es asociar a cada
hoja del arbol un subconjunto de ejemplos que son retenidos en memoria hasta
que dicha hoja de ser valida. DARLING asigna un peso inicial a cada ejemplo
recibido que va decreciendo conforme el niimero de vecinos de distinta etiqueta
aumenta. Cuando el peso del ejemplo supera un umbral, es eliminado. Al con-
trario que AQ-PM, DARLING elimina de la memoria los ejemplos extremos y
retiene tinicamente los centrales, siempre y cuando la funcién objetivo es esta-
cionaria y no existe influencia en el orden de llegada de los ejemplos. FAVORIT
es un sistema que no retiene en memoria ningin ejemplo, asociando de forma
similar un peso a cada nodo del arbol. A diferencia de DARLING, los nodos son



eliminados cuando no reciben ejemplos que aumenten su peso tras pasar un pe-
riodo de tiempo. Por el contrario, cuando un nodo recibe un gran numero de
ejemplos y su peso supera un umbral, dicho nodo permanece fijo en el arbol.

9 Sistemas de Decisién para data streams

A fecha de hoy, las principales técnicas incrementales basadas en reglas no han
sido adaptadas para su aplicacion en entornos data streams. Esto es debido prin-
cipalmente a la complejidad computacional del algoritmo de btisqueda empleado
vy a que fueron disenadas inicialmente para el aprendizaje de conceptos, por lo
que han sido Unicamente evaluadas en dominios con atributos simbdlicos y dis-
cretos. Actualmente, las nuevas propuestas desarrolladas para la clasificacién y
el modelado de data streams etiquetados estan basadas en drboles de decision y
métodos ensembles (de ensamblaje).

9.1 La familia VFDT

Entre todas las técnicas de decisién incrementales, la familia de algoritmos VFDT
(Very Fast Decision Tree) parece estar llamada a convertirse, al igual que C4.5
dentro del aprendizaje por lotes, en el estdndar para la clasificacién de data
streams mediante drboles [41,42,43,44,65].

Limitado inicialmente a streams de ejemplos con todos sus atributos simbdlicos
y provenientes de entornos estacionarios, VFDT [41] parte de la observacién de
Catlett [66] para sistemas off-line basados en drboles de decisién, segin la cual,
dado el esquema top-down seguido por estas técnicas para construir el modelo, no
es necesario utilizar todos los ejemplos de entrenamiento para encontrar la mejor
pareja (atributo,valor) como siguiente test-nodo del arbol, sino tnicamente un
subconjunto de aquellos no descritos previamente mediante cualquier predicado
extraido de nodos anteriores.

Bajo la observacién anterior, VFDT utiliza la inecuacién de Hoeffding [67]
como cota de error para determinar el nimero de nuevos ejemplos necesarios
que garantiza continuar la expansién del arbol de forma incremental sin danar
la precisiéon del mismo.

Teorema 91 Dada r una variable aleatoria que se mueve en un rango R y la
media T de dicha variable para n observaciones independientes, la media de r es
T — € con una probabilidad de 1 — §, de forma que:

1
R2 h’l 5
2n

€ =

(9.1)

A partir de la ecuacién anterior, VFDT determina la relacién entre la media
7 de una variable aleatoria 7 y el criterio de division de un nodo en un arbol de
decision. Sea G la heuristica a maximizar para elegir el mejor test en un nodo.
Sean respectivamente A; y As el mejor y el segundo mejor atributo segin G



para n ejemplos. La diferencia media de dicha heuristica para todos los valores
de ambos atributos, tras observar n ejemplos, es:

AG = G(A1) - G(A2) >0

De lo anterior sigue que, observados n ejemplos y dado un valor de § deseado,
A1 es la mejor eleccién con una probabilidad de 1 — §, de forma que:

AG > €2

Por lo tanto, si AG > ¢, entonces A(G) > AG — € con una probabilidad
1 -0y A; es la mejor eleccion. Esto es, la probabilidad de que el criterio de
Hoeffding y el de un algoritmo convencional elijan diferentes tests en cualquier
nodo, decrece exponencialmente respecto al nimero de ejemplos de partida.

Junto al atractivo de la cota de error de Hoeffding, la gran ventaja de VFDT
es que tanto el tiempo como la memoria necesaria para construir el modelo
es lineal y no depende del nimero de ejemplos del stream sino del tamano n.
Cuanto menor sea n, menor sera el coste computacional. Cuanto mayor sea el
error permitido, menor sera el tamano del bloque. Paralelamente, ya que el error
€ es funcién mondtona decreciente, para cada nodo sélo es necesario retener en
memoria los nuevos ejemplos que van siendo leidos hasta obtener € < AG .

Si m es el nimero de atributos, v el médximo nimero de valores por atributo y
k el nimero de etiquetas de clase, el algoritmo para generar un arbol de Hoeffding
necesita memoria de orden O(mwvk) para almacenar las estadisticas necesarias
para cada hoja, por lo que si h es el nimero de hojas, la memoria necesaria
para todo el arbol es de orden O(muwvkh). Luego la complejidad computacional
es independiente del nimero de ejemplos que sean vistos.

A partir de las inecuaciones de Hoeffding , VFDT garantiza ademas que, con el
numero de ejemplos necesarios, el modelo de salida generado es asintéticamente
idéntico al generado por un algoritmo de aprendizaje por lotes convencional.
VFDT [41] es la primera propuesta, dirigida a conceptos estaticos y CVFDT [44] es
una extensién del anterior que, mediante un bosque de arboles, modela dominios
no estacionarios eliminando arboles obsoletos. Ambas propuestas estdn limitadas
a atributos simbdlicos y en [45] se propone una extensién para procesar atributos
numéricos mediante un esquema de discretizacién sin pérdida de precisién. Gama
et al. [42,43] han propuesto recientemente UFFT (Ultra Fast Forest Trees) y
VFDTc, sistemas que extienden a VFDT en dos direcciones: capacidad para tratar
con atributos numéricos directamente y la aplicacién de naive—Bayes en las hojas
del arbol.

El principal inconveniente de estos sistemas es que pequenas variaciones en la
funcién objetivo pueden suponer complejas modificaciones en el arbol de decisién
de salida, comprometiendo severamente el coste computacional y la eficiencia en
el aprendizaje de streams de alta velocidad [46].

9.2 Sistemas basados en ensamblaje de modelos

Ampliamente utilizadas en el aprendizaje off-line, Bagging (Bootstrap aggrega-
ting) [68] y Boosting [69,70] son dos estrategias de propésito general para incre-



mentar la exactitud de los modelos inducidos por cualquier técnica de aprendiza-
je. Mediante heuristicas de votacién y ponderaciéon, ambas técnicas van creando
modelos intermedios en base a los cuales formar un tnico modelo final cuya
exactitud mejore la exactitud de cualquiera de ellos.

Mediante Bagging el modelo final es compuesto a partir de las reglas més
frecuentes dentro de los modelos individuales. A partir de dos pardmetros de
usuario k y q, se realizan k muestras con reemplazo de tamano ¢ a partir del
conjunto de entrenamiento original. Para cada muestra se aplica un clasificador
distinto de forma que cada ejemplo de test es clasificado k veces, una vez para ca-
da modelo. Debido al reemplazo en el muestreo puede que no todos los ejemplos
del conjunto original sean seleccionados y que algunos aparezcan en varias mues-
tras. Puesto que la probabilidad de que un ejemplo en un conjunto de tamano n
sea seleccionado es %, la probabilidad de que no lo sea es 1 — %, y la probabil-
idad de que no lo sea tras k intentos serd (1 — %)k , luego la probabilidad para
todo ejemplo de ser seleccionado es 1 — (1 — %)k . Cuando el tamano del con-
junto de entrenamiento (n) tiende a infinito, la probabilidad anterior se acerca
al-— % = 63.2%, lo que implica que cada muestra contenga sélo el 63.2% de
ejemplos distintos.

Similar a Bagging, mediante Boosting se generan varios clasificadores y son
votados de acuerdo a su tasa de error. Sin embargo, a diferencia de Bagging, no
se obtienen a partir de diferentes muestras sino secuencialmente sobre el mismo
conjunto de entrenamiento. Cada ejemplo del conjunto de entrenamiento tiene
inicialmente asignado un peso 1 y secuencialmente cada clasificador modifica el
peso de aquellos que son clasificados incorrectamente con un factor inversamente
proporcional al error global del conjunto de entrenamiento (1/(2¢;)). Asi, conjun-
tos de entrenamiento con un error reducido (igual o inferior al 0.1%) provocardn
que los pesos de los ejemplos mal clasificados aumenten en varios érdenes de
magnitud.

El objetivo perseguido es que tras el aprendizaje de un clasificador M, el
siguiente M, 41 preste mas atencién a los errores de clasificacién cometidos por
todos sus anteriores. A su vez, M; obtiene un nimero de votos en funcién del
nimero de aciertos obtenidos. Al final, el tltimo clasificador combina los modelos
de cada uno de los clasificadores anteriores en funcién del peso (ntmero de
votos) de cada uno. Una variante significativa de Boosting es Adaboost (Adaptive
boosting) [71], disefiado para clasificadores poco robustos para los cuales una
pequena variacién en los datos de entrada provoca un fuerte cambio en el modelo.
Aun asi, empiricamente se ha demostrado que para clasificadores con una tasa
de error cercana al 50% Adaboost no es recomendable.

Como caracteristica comin, ambos métodos eliminan ejemplos con pesos
pequenos para evitar errores de underfitting (subajuste o modelado pobre e
insuficiente). Las diferencias mas significativas entre ambos métodos son tres:

— En general, Adaboost es mejor que Bagging pero no siempre uniformemente
mejor que cada clasificador, mientras que Bagging si.

— En Boosting, si un clasificador tiene error cero, recibe recompensa infinita y
es el tnico ganador, mientras que Bagging no.
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Figura 4. Incremento de la exactitud mediante ensamblaje de modelos.

— Bagging sin poda reduce el error, mientras que Adaboost lo aumenta.

Con un gran nimero de variantes, en general todos los métodos de ensamblaje
basados en Bagging y Boosting presentan las siguientes ventajas e inconvenientes
con respecto a los sistemas de decisién auténomos:

Ventajas:

— Los ejemplos pueden no proporcionar la informacién suficiente para deter-
minar el clasificador mas idéneo al problema.

— El conjunto de datos puede no contener a la funcién objetivo.

— El algoritmo seleccionado puede no ser adecuado al problema, pero puede
verse reforzado al modelar el conjunto.

Inconvenientes:

— Un tratamiento inadecuado del ruido provocaria una ponderacién exagerada
de los ejemplos incorrectamente clasificados.

— Incremento en el coste computacional y los requisitos de memoria, haciendo
necesario la aplicaciéon de métodos de eliminacién de redundancias y par-
alelizacion de procesos.

— La comprensibilidad del modelo paga un alto precio por el incremento en la
exactitud.

Contrariamente a lo que podria parecer dada la complejidad computacional
de los mismos, los métodos de ensamblaje han recibido en los ultimos cinco
anos una gran atencién para el modelado y la clasificacién de data streams.
En general, y aunque dentro de un dominio incremental, las nuevas propuestas
siguen el mismo esquema seguido por las técnicas de ensamblaje aplicadas en
el aprendizaje por lotes, basdndose en heuristicas y medidas de interés para
eliminar, reactivar o anadir dindmicamente nuevos algoritmos de aprendizaje en
respuesta a las variaciones ocurridas en la consistencia del modelo con respecto
a los nuevos ejemplos recibidos.



Siendo muy reducido el nimero de propuestas aparecidas en la literatura,
entre las principales cabe destacar como pionera SEA [72], la cual utiliza una
cantidad de memoria fija e independiente del nimero de ejemplos y garantiza
una cota méxima para el tiempo necesario por cada ejemplo. SEA utiliza una
ventana de tamano fijo donde todos los ejemplos son consecutivos y reemplaza-
dos en bloque (chunks). Bajo el mismo esquema de ventana, Wang et al. [46]
proponen un método basado en ponderacion de clasificadores en funcién de la
precision obtenida por los mismos al utilizar como test los propios ejemplos de
entrenamiento. Kolter & Maloof [73] proponen DWM; basado en el algoritmo de
ponderacién por mayoria de Littlestone [57] para ensamblar modelos de distinta
edad.

A diferencia de los métodos basados en arboles de decision, los métodos de
ensamblaje basados en ponderacién de ejemplos evitan revisiones innecesarias
en beneficio de la eficiencia en el proceso de aprendizaje. Adin asi, obtienen
un rendimiento considerablemente inferior al obtenido por las técnicas basadas
en ventana deslizante [20]. Esto es debido a que las segundas construyen un
modelo de reglas mientras que las primeras estdn principalmente dirigidas a la
unién de drboles de decision, los cuales poseen una sensibilidad mucho mayor al
sobreajuste.

Paralelamente, el coste computacional de las técnicas de ensamblaje esta
expuesto a un alto riesgo frente a cambios virtuales en el stream, llevandolos
a ponderaciones, ampliaciones, reducciones y reactivaciones innecesarias en los
sistemas miembros. Por contra, las técnicas de decisién basadas en conjuntos de
reglas se benefician de que el modelo no esta estructurado jerdrquicamente, con-
siguiendo asi que las descripciones puedan ser modificadas o eliminadas cuando
dejan de tener validez sin danar el coste computacional.

Por otro lado, pese a aumentar la exactitud del modelo final, el ensamblaje
presenta como gran inconveniente la nula interpretabilidad del modelo generado,
el cual es generalmente presentado al usuario como una caja negra. Esto es
debido a que la l6gica interna que cohesiona a los subarboles—partes dificilmente
puede ser descrita o interpretada. Para posibilitar la comprension de modelos
tan complejos y poder aplicar el conocimiento obtenido en la toma de decisiones,
las técnicas de visualizacién juegan un papel imprescindible.

Tanto evitar realizar revisiones innecesarias como facilitar la comprensién de
modelos complejos han sido objetivos perseguidos en el desarrollo de nuestra
herramienta FACIL, la cual se describe a continuacion.

10 FACIL

FACIL es una técnica hibrida que intenta aprovechar las ventajas de varios en-
foques de aprendizaje descritos en capitulos anteriores. Las razones que han
motivado un diseno tan ecléctico y que se describen a continuacién atienden a
dos aspectos muy distintos:

— En cuanto al modelo de conocimiento: integracion de reglas y vecinos.



— En cuanto el esquema de aprendizaje: multiples ventanas deslizantes e inde-
pendientes.

10.1 Integraciéon de reglas de decisién y vecinos mas cercanos

Como principal ventaja frente a los arboles de decision, los algoritmos de induc-
cion de reglas no modelan todo el espacio sino tinicamente aquellas regiones para
las que existe una fuerte evidencia, pudiendo ademas ordenar las reglas obtenidas
y presentar al usuario un modelo estructurado en funcién de ésta y segun las
medidas de interés. Indirectamente, este esquema de cubrimiento progresivo no
padece la alta sensibilidad al sobre-ajuste presente en el esquema de modelado
recursivo por particiones de los sistemas basados en arboles, el cual anade dos
severos inconvenientes para modelar data streams.

— Por un lado, para decidir cudl es la mejor particion - el par atributo—valor a
partir del cual continuar la ramificacién del arbol - es necesario disponer en
cada ciclo de aprendizaje de un niimero de ejemplos directamente propor-
cional a la exactitud deseada para el modelo. Si los datos presentan valores
continuos y una elevada dimensionalidad, la cantidad de memoria requeri-
da alcanzard cotas muy altas. Mediante técnicas de muestreo y heuristicas
de evaluacién de atributos, los sistemas existentes basados en ensamblaje
de drboles (seccién 9.1) intentan filtrar aquellos ejemplos cuyos valores de-
scriben con mayor independencia la nueva particion a modelar. El problema
de esta segunda estrategia es que el arbol es construido por partes y ensam-
blado al final, comprometiendo el coste computacional del proceso. Si a esto
anadimos el tiempo requerido para la poda, la actualizacion y la presentacién
del conocimiento en tiempo real puede llegar a ser un objetivo muy dificil
de cumplir.

— Por otro lado, ante nuevos cambios en la funciéon objetivo, varias ramas y
subarboles del arbol global habran quedado obsoletos. Puesto que las fases de
entrenamiento y test se llevan a cabo simultdneamente en el aprendizaje in-
cremental, evaluar la validez de cierta rama exigird retener en memoria un al-
to niumero de ejemplos, ya que, a priori, los tltimos ejemplos no tienen porqué
pertenecer a la particién que estd cambiando y que describe erréneamente
dicha rama. Es mas, debido al coste computacional que requiere reconstruir
el modelo, puede ser incluso necesario descartar por completo el subarbol y
empezar desde cero una nueva ramificacién.

Si bien el aprendizaje mediante reglas adolece con menor grado de los dos
problemas anteriores, su principal inconveniente - presente también en los arboles
- aparece en pos de la sencillez tanto del algoritmo a implementar como del mode-
lo final a presentar al usuario. Para facilitar su comprensién, las reglas aprendidas
son generalmente hiperrectdangulos con aristas paralelas a los ejes (figura 5), lo
que impide modelar con precision regiones del espacio cuyas fronteras de decisién
corresponden a hiperplanos oblicuos o superficies complejas, usual en bases de
datos con atributos continuos. Para tales dominios, el vecino més cercano sigue



Figura 5. Modelado mediante reglas de decisién consistentes.

siendo una de las estrategias méas sencillas y eficaces, proporcionando resultados
muy satisfactorios [74,75]. Sin embargo, junto a la sensibilidad al pardmetro k
y la dependencia a la funcién distancia utilizada, el vecino més cercano presen-
ta tres severos inconvenientes para ser aplicado directamente como método de
clasificacién. Estos son:

— Alto coste computacional.
— Alta sensibilidad al ruido y a la dimensionalidad.
— Alta sensibilidad al orden de llegada de los ejemplos.

Puesto que por cada nuevo ejemplo recibido seria necesario calcular su distancia
a los n retenidos en memoria en cada momento ciclo de aprendizaje, determi-
nar si el nuevo ejemplo debe ser retenido o no - pertenece o no a una frontera
de decisién - llevarfa un coste computacional de orden O(mn?), siendo m el
nimero de atributos. Normalmente, la descripcion de fenémenos complejos a
la que atienden los data streams exigen una dimensionalidad muy elevada, por
lo que identificar las numerosas fronteras de decisién que separan las distintas
etiquetas para poder realizar predicciones con precisién supondria retener en
memoria un nimero de ejemplos més alla de lo posible. Dejando a un lado la efi-
cacia, tanto con estrategias de ventana como con heuristicas de ponderacién seria
necesario restringir la busqueda y/o reducir el tiempo de proceso por ejemplo
mediante técnicas de aproximacién [76] para poder clasificar streams de forma
eficiente.

El segundo gran inconveniente es el ruido que presentan los data streams
debido al tréfico entre las diversas fuentes. Al no poder ser preprocesados como
lo son los ejemplos de las bases de datos residentes en disco, la deteccién de
outliers y el filtrado del ruido queda en manos del algoritmo de aprendizaje.
Puesto que la idea es retener aquellos ejemplos muy préximos a otros de distinta
etiqueta, cuando el ruido aparece en el atributo de clase el niimero de ejemplos
considerados erréneamente cercanos a las fronteras de decision no sélo danard
la precisién en la clasificacién sino que ademaés elevard el coste computacional.

Por 1iltimo, la naturaleza incremental del problema da lugar ademas a errores
de subajuste, de forma que lo que a priori puede ser considerado una anomalia,
tras recibir nuevos ejemplos puede revelarse como regularidad. Si la frecuen-
cia de llegada de los ejemplos que describen cierta region del espacio es menor



que el tamano de la ventana o la mayor edad permitida, dichos ejemplos seran
descartados por no esperar o no poder esperar lo suficiente, no llegando nunca
a modelar dicha regién.

Si a los inconvenientes anteriores anadimos el problema de la dependencia
del contexto, los cambios en la funcién objetivo se traducirdn en variaciones
continuas en las fronteras de decisién y, consecuentemente, la selecciéon de puntos
tanto cercanos a las mismas - puntos externos - como lejanos a ellas - internos
- convierten al vecino mas cercano, como método de clasificacion por si mismo,
en una estrategia poco fiable y altamente ineficiente en este contexto.

Ahora bien, delegando la clasificacién de ejemplos fronterizos al vecino mas
cercano y el modelado de regiones internas a las reglas de decisién, los problemas
de ambos métodos son atenuados.

Hasta la fecha, el reducido ntimero de propuestas aparecidas en la literatura
que integran reglas de decisién y vecinos mas cercanos se enmarcan dentro del
aprendizaje por lotes, necesitando almacenar todos los ejemplos en memoria y
no pudiendo ser aplicadas a problemas de cardcter incremental ni en entornos
data streams. Hasta donde sabemos, FACIL supone la primera propuesta incre-
mental dentro de esta reducida familia dirigida especificamente a la clasificacién
de secuencias de alta velocidad con atributos numeéricos. Induciendo el mode-
lo mediante un esquema incremental de cubrimiento progresivo y clasificando a
ejemplos no cubiertos o pertenecientes a regiones para las que no se tiene certeza
mediante el vecino mas cercano, las ventajas de este enfoque con respecto a los
arboles de decision son mas que notables, destacando:

1. la reduccion de la sensibilidad del modelo al sobreajuste, limitando éste a
las regiones para las cuales existe una fuerte evidencia.

2. la reduccién del coste computacional que conllevan revisiones innecesarias
causadas por falsas alarmas o cambios virtuales, ya que gracias a que el
modelo no exige una estructura jerarquica, distintas partes del mismo pueden
ser modificadas sin involucrar al resto.

3. lareduccién de la complejidad computacional en la simplificacién del modelo,
gracias a lo anterior y al hecho de no ser necesarias fases de poda intermedias.

4. la ganancia en la simplicidad y sencillez del modelo, pudiendo ademas ser
presentado en funcién de las medidas de interés definidas por el usuario y de
la certeza sobre cada region modelada.

5. la ganancia en la precision obtenida al clasificar ejemplos cercanos a las
fronteras de decisién.

6. la reduccién en la memoria necesaria para los ejemplos a utilizar en cada
episodio de aprendizaje.

10.2 Miultiples ventanas deslizantes e independientes

Ajenas a las exigencias impuestas por la velocidad a la que los datos deben ser
procesados en entornos data streams, las técnicas incrementales basadas en reglas
atienden a un esquema comun para maximizar tres aspectos criticos (seccién 2):



Tabla 1. FACIL frente a las principales técnicas relacionadas.
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— La pendiente de la curva de aprendizaje, que determina la cantidad de ejem-
plos necesarios para poder realizar predicciones con un nivel de confianza
satisfactorio.

— Laindependencia al orden de llegada de los ejemplos, que influye fuertemente
sobre la curva de aprendizaje y el coste computacional de cada ciclo de
aprendizaje.

— La adaptacién al cambio en la funcién objetivo y en la distribucién de los
datos de entrada.

Con objeto de evitar tales problemas, la estrategia comun consiste en aumentar
o disminuir dindmicamente el tamano de una tinica ventana conforme disminuye
o aumenta respectivamente la consistencia del modelo con respecto a los nuevos
ejemplos recibidos, por lo que el tamano de la misma en cada ciclo de aprendizaje
supone un factor critico.

Al igual que las técnicas basadas en reglas relacionadas, el esquema de apren-
dizaje de FACIL puede enmarcarse dentro del de ventana deslizante. Sin embargo,
FACIL no utiliza una ventana comun para todas las reglas del modelo sino una
ventana distinta por cada una ellas. Ademas, el tamano de éstas no es modifi-
cado constantemente cada vez que se produce una variacién en la consistencia,
con lo que se consigue reducir al minimo la complejidad computacional.

Las principales ventajas de este esquema con respecto a las estrategias de
Unica ventana son dos:

1. Permite que cada regién del espacio sea modelada con un niimero y conjunto
de ejemplos independientes del resto. Estos ejemplos seran a su vez calcu-
lados en funcién de los cambios que afectan exclusivamente a la region a la
que pertenecen.



Figura 6. Modelado en FACIL mediante reglas inconsistentes.

2. Elimina la dependencia de la periodicidad global, puesto que no todas las
regiones tienen por qué cambiar simultdneamente ni los ejemplos de cada
una de ellas tienen por qué llegar con la misma frecuencia.

10.3 Reglas con ejemplos

La figura 6 muestra un ejemplo del conjunto de hiperrectangulos paralelos a
los ejes que obtendria FACIL como modelo de conocimiento (imagen derecha)
para una base de datos con dos atributos continuos y tres etiquetas de clase
representadas mediante tres niveles de gris (imagen izquierda). A diferencia del
esquema de particionado seguido por las técnicas basadas en arboles, el espacio
de atributos no es necesariamente modelado en su totalidad, pudiendo existir:

— regiones para las cuales no hay ninguna regla asociada directamente (huecos).

— regiones para las cuales exista mas de una regla asociada de igual etiqueta
(solapes).

— regiones descritas por reglas asociadas a una etiqueta distinta a la cual
pertenecen los ejemplos de las mismas.

Si bien la primera caracteristica es comun a las técnicas relacionadas, no
todas ellas permiten la inconsistencia en las reglas obtenidas ni la interseccién
entre las mismas. Tal estrategia beneficia la sencillez del modelo pero dana su
exactitud cuando las fronteras de decisién corresponden a superficies complejas o
cuando aparecen regiones con elevada concentracién y un alto grado de entropia.
Esta pérdida es debida principalmente a dos motivos.

El primero es que numerosos ejemplos de entrenamiento localizados en re-
giones muy distantes entre si no participardn en la construccion del modelo,
dando lugar a un gran nimero de huecos. Mediante una lista de decisiéon o un
conjunto de reglas estandar, la clasificacién de ejemplos de test no cubiertos dara
lugar a un gran nimero de errores, tanto con una Unica etiqueta o regla por de-
fecto como con una métrica para la distancia entre un ejemplo y una regla. En la
figura 5 se puede observar un claro ejemplo de este problema. Los puntos senal-
ados con una A, B, y C representan ejemplos de test a clasificar pertenecientes
a diferentes regiones (motivo de error en el uso de una regla por defecto) y més
préximos a reglas de distinta etiqueta (motivo de error en el uso de una métrica).



Figura 7. Reglas segin SCARP v2.

El segundo motivo es debido al problema de las pequenas disyunciones ya
descrito anteriormente. Si durante la construccién del modelo van siendo elimi-
nadas reglas de soporte reducido y éstas no son tenidas en cuenta al generalizar
las reglas finales, aparecera la inconsistencia en las mismas al modelar regiones
para las que se procesaron ejemplos de distinta etiqueta.

Como solucién a ambos problemas, en una primera aproximacién utilizamos
reglas consistentes formadas por seis elementos segun ilustra la figura 7:

Mediante este modelo, la certeza de cada regla queda ampliada con informa-
cién extra sobre las subregiones internas a la region a la que pertenecen y para
las que existe probabilidad de inconsistencia, evitando asi la pérdida de precisién
en la fase de clasificacion. La figura 7 muestra un ejemplo de las posibles reglas
que compondrian un modelo intermedio a partir de un conjunto de entrada cor-
respondiente al ejemplo dado en las figuras 5 y 6. Las zonas sombreadas indican
los limites de crecimiento de cada regla en las que el punto central, los extremos,
los delimitadores y las marcas son representados respectivamente como C, E, D
y M. En fases tempranas del aprendizaje, las reglas no tendrian limites de crec-
imiento y podrian ser ampliadas en cualquier direccién - en ambos sentidos de
toda dimensién. Conforme nuevos ejemplos van siendo procesados, el modelado
de cada region va perfeccionandose, de forma que el punto central y los delimita-
dores de cada regla van desplazandose respectivamente hacia el centro de masa
geométrico y hacia los vértices dados por los limites de definicién, corrigiendo
automaticamente la posicién de las marcas. Paralelamente los limites de crec-
imiento van reduciéndose mientras los limites de definicién van ajustandose a las
fronteras de decisién.

En su versién final, FACIL induce reglas mas simplificadas de forma que los
ejemplos asociados son todos internos a las mismas y proximos a otros asociados
a distintas etiquetas - ejemplos enemigos. Tanto las reglas como los ejemplos son
actualizados dindmicamente a medida que van llegando otros nuevos, de forma
que:



Ritmo Edad
pbimin o .‘ ZP-34 ‘ -
12 17 42 57
¢ < m

Q Ritmo
puls/min
1 50160

A4

Limites de definicion en B-Pre. [35,75] Limites de crecimiento en  B-Pre. (25,90)

60 i Pres.
mm /Hg Etiqueta: Presente Sop.Rel.=20% Prec.=98.5%

25 3 90 T22
(a) Proyeccién en el plano sobre (b) Extensiéon de los intervalos
los atributos Presién y Ritmo. para los atributos Edad, Ritmo y

Presion%.

Figura 8. Ampliacién del valor seméntico de una regla.

— las reglas son actualizadas en funcién de las demds, mientras que

— los ejemplos son actualizados en funcién de tnicamente aquéllos asociados a
la regla a la que pertenecen.

Con este nuevo modelo, estudios experimentales demuestran que no sélo se
consigue una adaptacién al cambio més rapida sino que ademds se aumenta
la pendiente en la curva de aprendizaje. Con este dltimo objetivo, para poder
realizar predicciones tempranas las reglas pueden tener asociadas opcionalmente,
junto a los ejemplos internos, un ejemplo externo de cada etiqueta distinta. Esta
opcién se lleva a cabo cuando se fija el tamano maximo del modelo mediante
un parametro de usuario. Sin embargo, al contrario que en el modelo anterior,
los nuevos extremos no intentan ser lo mas lejanos posible a cada regla sino que
corresponden a los tultimos ejemplos recibidos mas cercanos a las mismas. De
esta forma se aproximan también los limites de la regién hasta los cuales las
reglas pueden ser ampliadas, pero ahora el hueco entre las regiones modeladas
es mucho mayor.

Paralelamente, FACIL separa el modelo en dos conjuntos de modo similar
a FLORAZ2: uno principal y otro secundario. El conjunto principal contiene las
reglas actuales y el secundario aquellas que son potencialmente obsoletas. La
construccién del modelo se lleva a cabo actualizando las reglas del conjunto
principal, las cuales, cuando dejan de ser validas, pasan al conjunto secundario
y desaparecen de éste cuando existe una fuerte evidencia de su invalidez. Asi
mismo, reglas obsoletas - pertenecientes al conjunto secundario - pueden volver



a ser actuales si recuperan la consistencia, reduciendo la influencia en el modelo
del orden de llegada de los ejemplos.

Ademss, cada regla tiene asociada cinco medidas estadisticas que son actu-

alizadas conforme nuevos ejemplos son procesados y que permiten, a partir de

las

medidas de interés dadas por el usuario, corregir reglas erréneas y descartar

reglas obsoletas. Estas medidas son:

Soporte Positivo (e,): nimero de ejemplos cubiertos por una regla asoci-
ados a la misma etiqueta que la regla. Es utilizado para modelar iinicamente
aquellas regiones de mayor influencia.

Soporte Negativo (e,): niimero de ejemplos cubiertos por una regla aso-
ciados a una etiqueta distinta a la de la regla. Es utilizado para eliminar
patrones con poca influencia o pertenecientes a regiones complejas de eleva-
da entropia (utilizando conjuntamente el soporte positivo).

Novedad (i,): indice o posicién en la secuencia de lectura del tltimo ejem-
plo positivo cubierto por una regla. Es utilizada para detectar reglas que se
han quedado obsoletas al cambiar la funcién objetivo.

Persistencia (i,): frecuencia con la una regla es actualizada, bien por recibir
nuevos ejemplos de su misma etiqueta, bien por ser generalizada para cubrir-
los. Es utilizada para evitar el problema de la fragmentacién y equilibrar el
soporte en las reglas, dando prioridad a la hora de cubrir nuevos ejemplos a
aquellas que son actualizadas con menor frecuencia.

Debilidad (i4): nimero de veces que los limites de definicién de una regla
han sido reducidos. Es utilizada junto con la novedad para detectar reglas
erréneas o que han dejado de estar vigentes al cambiar la funcién objetivo.

En resumen, el modelo de conocimiento que FACIL obtiene amplia la seméantica

y proporciona més informacién que la dada mediante las listas de decisién o los
conjuntos de reglas estandar utilizados por todas las técnicas relacionadas.
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