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Περίλθψθ 

 
΢τθ δεκαετία του 1990 θ εξόρυξθ δεδομζνων ιταν μια ςυναρπαςτικι νζα ιδζα που αςχολοφταν με 

τθν ανακάλυψθ γνϊςθσ ςε κρυφά μοτίβα.  Σο 2010 οι άνκρωποι άρχιςαν να μιλοφν για μεγάλα 

δεδομζνα και για δυνθτικά άπειρεσ και γριγορεσ ακολουκίεσ δεδομζνων, που ονομάηονται ροζσ 

δεδομζνων, οι οποίεσ παράγονται από δυναμικά μεταβαλλόμενα περιβάλλοντα.  Τπάρχουν πολλά 

παραδείγματα τζτοιων εφαρμογϊν, όπωσ θ δθμιουργία ςυςτθμάτων πρόβλεψθσ που βαςίηονται 

ςε οικονομικά δεδομζνα, ηιτθςθ ενζργειασ, παρακολοφκθςθ δικτφου ιςτοφ και αιςκθτιρων, 

εντοπιςμοφ κακόβουλου λογιςμικοφ. ΢τα δυναμικά μεταβαλλόμενα περιβάλλοντα θ ςυνάρτθςθ 

πυκνότθτασ πικανότθτασ τθσ διαδικαςίασ δθμιουργίασ δεδομζνων αλλάηει με τθν πάροδο του 

χρόνου, προκαλϊντασ το φαινόμενο τθσ εννοιολογικισ απόκλιςθσ. Καταρρίπτοντασ τθ  

κεμελιϊδθσ υπόκεςθ που γίνεται από τισ περιςςότερεσ προςεγγίςεισ τθσ μθχανικισ μάκθςθσ ότι 

τα δεδομζνα εκπαίδευςθσ και δοκιμϊν δθμιουργοφνται από τθν ίδια, αν και άγνωςτθ, ςτακερι 

κατανομι πικανοτιτων. Η μάκθςθ ςε δυναμικά μεταβαλλόμενα περιβάλλοντα απαιτεί 

προςαρμοςτικζσ ι εξελιςςόμενεσ προςεγγίςεισ που μποροφν να παρακολουκοφν μια 

εννοιολογικι απόκλιςθ, ςε πραγματικό χρόνο, και τθν προςαρμογι ενόσ μοντζλου μάκθςθσ ςε 

αυτιν. 

Η παροφςα μεταπτυχιακι διπλωματικι εργαςία, μελετά τθν κατθγοριοποίθςθ ροϊν δεδομζνων 

ςτοχεφοντασ ςτθ διαχείριςθ τθσ εννοιολογικισ απόκλιςθσ. Παρουςιάηονται οι τεχνικζσ 

αναγνϊριςθσ εννοιολογικισ απόκλιςθσ ενόσ αλγόρικμου κατθγοριοποίθςθσ και οι ςυνδυαςτικοί 

αλγόρικμοι μάκθςθσ (ensembles). Επιπλζον γίνεται μια ςυγκριτικι μελζτθ ςτο πειραματικό 

περιβάλλον του ΜΟΑ, ζνα δθμοφιλζσ περιβάλλον ανοιχτοφ κϊδικα για τθν εξόρυξθ ροϊν 

δεδομζνων. 

 

 

Λζξεισ Κλειδιά: " εννοιολογικι απόκλιςθ, κατθγοριοποίθςθ, ροζσ δεδομζνων, ΜΟΑ " 
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Abstract 

 
In the 1990s, data mining was an exciting new idea that dealt with discovering knowledge in hidden 

patterns. In 2010, people started talking about big data and potentially infinite and fast sequences 

of data called data streams, which are generated by dynamically changing environments. There are 

many examples of such applications, such as creating prediction systems based on economic data, 

energy demand, web and sensor network monitoring, and malware detection. In dynamically 

changing environments, the probability density function of the data generation process changes 

over time, leading to the phenomenon of concept drift. By challenging the fundamental 

assumption made by most machine learning approaches that training and test data are created by 

the same, albeit unknown, stationary distribution of probabilities, learning in dynamically changing 

environments requires adaptive or evolving approaches that can track concept  drift in real-time 

and adapt a learning model to it. 

This master's thesis focuses on the classification of data streams, aiming to manage concept drift. 

Techniques for recognizing conceptual drift in a learner and combined learning algorithms are 

presented. Furthermore, a comparative study is conducted in the experimental environment of 

MOA, a popular open-source framework for data streams mining. 
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Κεφάλαιο 1 –Ειςαγωγι 

1.1 Ανάλυςθ ςε πραγματικό χρόνο 

΢τον ψθφιακό κόςμο, δθμιουργείται κακθμερινά ζνασ τεράςτιοσ όγκοσ δεδομζνων από όλα 

τα είδθ ςυςκευϊν, ςε διαφορετικζσ μορφζσ, από ανεξάρτθτεσ ι ςυνδεδεμζνεσ 

εφαρμογζσ[10]. Οι πρόςφατεσ εξελίξεισ ςτθν τεχνολογία του υλικοφ και του λογιςμικοφ 

επιτρζπουν τθ ςφλλθψθ διαφορετικϊν μετριςεων δεδομζνων ςε ζνα ευρφ φάςμα πεδίων. 

Αυτζσ οι μετριςεισ παράγονται ςυνεχϊσ από πολλζσ πθγζσ και ςε πολφ υψθλοφσ 

κυμαινόμενουσ ρυκμοφσ δεδομζνων από μθ ςτακερζσ διανομζσ[52]. Παραδείγματα τζτοιων 

πθγϊν είναι θ κίνθςθ ςτο Διαδίκτυο και ςτον Παγκόςμιο Ιςτό, δεδομζνα GPS, κλιςεισ 

κινθτϊν τθλεφϊνων, θλεκτρονικι αλλθλογραφία, δεδομζνα δικτφων αιςκθτιρων, ροζσ κλικ 

πελατϊν κ.λπ[14]. Επιπλζον, θ ταχεία επζκταςθ των δεδομζνων επιταχφνεται από τθ 

δραματικι αφξθςθ τθσ αποδοχισ των εφαρμογϊν κοινωνικισ δικτφωςθσ, οι οποίεσ 

επιτρζπουν ςτουσ χριςτεσ να δθμιουργοφν ελεφκερα περιεχόμενο και να αυξάνουν το ιδθ 

τεράςτιο μζγεκοσ του Ιςτοφ[10]. 

Αν και θ εξόρυξθ δεδομζνων ζχει γίνει πλζον ζνα αρκετά καλά εδραιωμζνο πεδίο, αυτι θ 

πλθμμφρα των μεγάλων δεδομζνων ζχει ξεπεράςει τθν ικανότθτά των παραδοςιακϊν 

΢υςτθμάτων Διαχείριςθσ Βάςεων Δεδομζνων να επεξεργάηονται, να αναλφουν, να 

αποκθκεφουν και να κατανοοφν αυτά τα ςφνολα δεδομζνων. Σο ψθφιακό ςφμπαν το 2007 

υπολογίςτθκε *42+ ότι είναι 281 exabytes ι 281 διςεκατομμφρια gigabytes, και 

υποςτθρίχτθκε ότι μζχρι το 2011, το ψθφιακό ςφμπαν κα ζχει 10 φορζσ μεγαλφτερο 

μζγεκοσ. Σο 2007, για πρϊτθ φορά, ο όγκοσ των πλθροφοριϊν που δθμιουργικθκαν ι 

καταγράφθκαν ξεπζραςε τον διακζςιμο χϊρο αποκικευςθσ. ΢φμφωνα με πιο πρόςφατθ 

ζρευνα *43+ μεταξφ του 2018 και του 2025, το μζγεκοσ των δεδομζνων  που παράγονται ςε 

πραγματικό χρόνο παγκοςμίωσ αναμζνεται να δεκαπλαςιαςτεί, από 5 zettabytes ςε 51 

zettabytes ι 51.000 διςεκατομμφρια gigabytes. 
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Για να αντιμετωπιςτεί αυτόσ ο εκπλθκτικά μεγάλοσ όγκοσ δεδομζνων, χρειάηονται γριγορεσ 

και αποτελεςματικζσ μζκοδοι που λειτουργοφν ςε πραγματικό χρόνο χρθςιμοποιϊντασ ζνα 

λογικό ποςό υπολογιςτικϊν πόρων. Είναι ςθμαντικό για τουσ οργανιςμοφσ όχι μόνο να 

λαμβάνουν απαντιςεισ ςε ερωτιματα αμζςωσ, αλλά να το κάνουν ςφμφωνα με τα 

δεδομζνα που μόλισ ζφταςαν[10]. 

 

1.2 Ροζσ δεδομζνων 

Οι ροζσ δεδομζνων είναι μια αλγορικμικι αφαίρεςθ για τθν υποςτιριξθ αναλυτικϊν 

ςτοιχείων ςε πραγματικό χρόνο. Είναι ακολουκίεσ ςτοιχείων, πικανϊσ άπειρεσ, με κάκε 

ςτοιχείο να ζχει μια χρονικι ςιμανςθ, και ζτςι μια χρονικι ςειρά. Σα ςτοιχεία δεδομζνων 

φτάνουν ζνα προσ ζνα, ενϊ είναι επικυμθτό να δθμιουργθκοφν και να διατθρθκοφν 

μοντζλα μάκθςθσ, των ςτοιχείων αυτϊν, ςε πραγματικό χρόνο. Τπάρχουν δφο κφριεσ 

αλγορικμικζσ προκλιςεισ κατά τον χειριςμό των δεδομζνων μιασ ροισ, θ ροι είναι μεγάλθ 

και γριγορθ και οφείλεται να εξαχκοφν πλθροφορίεσ ςε πραγματικό χρόνο από αυτιν. 

Αυτό ςθμαίνει ςυνικωσ ότι είναι αποδεκτζσ κατά προςζγγιςθ λφςεισ με ςκοπό τθ χριςθ 

λιγότερθσ μνιμθσ και του λιγότερου δυνατοφ χρόνου[10].  

Επίςθσ, μια τρίτθ μεγάλθ πρόκλθςθ είναι ότι τα δεδομζνα μιασ ροισ δεδομζνων ενδζχεται 

να εξελίςςονται ι να αλλάηουν με τθν πάροδο του χρόνου προκαλϊντασ το φαινόμενο τθσ 

εννοιολογικισ απόκλιςθσ(concept drift). Αυτι θ εξζλιξθ τθσ ροισ δεδομζνων μπορεί να 

επθρεάςει τθν απόδοςθ των αλγορίκμων εξόρυξθσ δεδομζνων, κακϊσ τα αποτελζςματα 

μπορεί να γίνουν απαρχαιωμζνα με τθν πάροδο του χρόνου. Επομζνωσ, τα μοντζλα 

μάκθςθσ πρζπει να προςαρμόηονται όταν υπάρχουν αλλαγζσ ςτα δεδομζνα[47]. 

Η ακρίβεια, ο χρόνοσ και θ μνιμθ είναι οι τρεισ κφριεσ διαςτάςεισ  που  χρειάηεται να 

λθφκοφν υπόψθ κατά τθ διαδικαςίασ εξόρυξθσ ροϊν δεδομζνων. Αποδεκτζσ μζκοδοι 

δθμιουργίασ μοντζλων είναι αυτζσ που επιτυγχάνουν τθ μζγιςτθ ακρίβεια ςε ελάχιςτο 

χρόνο και  χριςθ χαμθλισ ςυνολικισ μνιμθσ.  Αξιοςθμείωτο είναι επίςθσ ότι ενϊ τα 

δεδομζνα φτάνουν με μεγάλθ ταχφτθτα, δεν μποροφν να αποκθκευτοφν ςτθν προςωρινι 

μνιμθ, οπότε ο χρόνοσ επεξεργαςίασ ενόσ ςτοιχείου είναι εξίςου ςθμαντικόσ με τον 

ςυνολικό χρόνο, ο οποίοσ είναι αυτόσ που ςυνικωσ λαμβάνεται υπόψθ ςτθ ςυμβατικι 

εξόρυξθ δεδομζνων[10]. 
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1.3 Κίνθτρο και ΢υνειςφορά  

Σο πρόβλθμα τθσ κατθγοριοποίθςθσ ροϊν δεδομζνων είναι ζνα από τα πιο ευρζωσ 

μελετθμζνα ςτο πλαίςιο τθσ εξόρυξθσ ροϊν δεδομζνων. Σο πρόβλθμα αυτό γίνεται πιο 

δφςκολο από τθν εξζλιξθ ι αλλαγι τθσ κατανομισ μιασ ροισ δεδομζνων. Επομζνωσ, 

οφείλεται να ςχεδιαςτοφν αποτελεςματικοί αλγόρικμοι, ϊςτε  να προςαρμόηονται ςτο 

φαινόμενο μιασ εννοιολογικισ απόκλιςθσ[47]. Ζχουν προτακεί πολλζσ τεχνικζσ 

αναγνϊριςθσ εννοιολογικισ απόκλιςθσ που παρακολουκοφν και να αναλφουν τθ φφςθ 

αυτϊν των αλλαγϊν με τθν πάροδο του χρόνου. Επιπλζον, ζχει προτακεί ζνασ μεγάλοσ 

αρικμόσ ςυνδυαςτικϊν αλγορίκμων μάκθςθσ οι όποιεσ αναγνωρίηουν μια εννοιολογικι 

απόκλιςθ είτε ακολουκϊντασ μια αντιδραςτικι προςζγγιςθ (AUE, DWE, AWE) είτε μια 

ενεργθτικι προςζγγιςθ (Bagging using ADWIN,  Leveraging Bagging, ADWIN Bagging) 

΢τθν παροφςα διπλωματικι γίνεται μια προςπάκεια ερμθνείασ του φαινομζνου τθσ 

εννοιολογικισ απόκλιςθσ και των ειδϊν τθσ (απότομθ, ςταδιακι, βακμιαία ςταδιακι 

επαναλαμβανόμενθ). Παρουςιάηονται οι τεχνικζσ αναγνϊριςθσ εννοιολογικισ απόκλιςθσ 

ενόσ αλγόρικμου κατθγοριοποίθςθσ και των ςυνδυαςτικϊν αλγορίκμων μάκθςθσ. 

Ακολουκεί μια ςυγκριτικι πειραματικι μελζτθ με τθ χριςθ του λογιςμικοφ ΜΟΑ, ζνα από 

τα πιο δθμοφιλζσ εργαλεία ανοιχτοφ κϊδικα, εξόρυξθσ ροϊν δεδομζνων. ΢τόχοσ τθσ 

παροφςασ διπλωματικισ είναι να αναδειχτοφν οι καλφτερεσ τεχνικζσ για κάκε είδοσ 

εννοιολογικισ απόκλιςθσ.  

Η ςυνειςφορά τθσ διπλωματικισ ςυνοψίηεται ωσ εξισ: 

1. Προςομοιϊκθκαν  3 απότομεσ εννοιολογικζσ αποκλίςεισ ςε μια ροθ δεδομζνων και 

3 ςταδιακζσ διαφορετικοφ μεγζκουσ ςε μια άλλθ ροι, χρθςιμοποιικθκαν τα 

ςυνκετικά δεδομζνα των γεννθτριϊν  SEA και ΑGRAWEL. 

2. Δοκιμάςτθκαν οι τεχνικζσ αναγνϊριςθσ εννοιολογικισ απόκλιςθσ (DDM, EDDM και 

όςεσ παρουςιάςτθκαν ςτθν ενότθτα 3.7) και οι ςυνδυαςτικοί αλγόρικμοι μάκθςθσ 

(ensembles) ςτο γραφικό περιβάλλον του ΜΟΑ με τθ μζκοδο κατθγοριοποίθςθσ 

SingleClassifierDrift και βαςικό μακθτι τον Naive Bayes. 

3. Αξιολογικθκε θ επίδοςθ των τεχνικϊν αναγνϊριςθσ και βρζκθκε ότι όλεσ οι 

μζκοδοι ζχουν μια καλι απόδοςθ ςε μια απότομθ εννοιολογικι απόκλιςθ και ότι θ 

απόδοςθ τουσ ζχει κάποιεσ διαφορζσ ςτθν περίπτωςθ εμφάνιςθσ ςταδιακϊν 

εννοιολογικϊν αποκλίςεων, εξαρτάται από τθ ςυχνότθτα τουσ και το μζγεκοσ των  

παραδειγμάτων  τουσ. Οι τεχνικζσ αυτζσ, ςε πολλζσ περιπτϊςεισ ζχουν μια 

καλφτερθ απόδοςθ από τουσ αλγόρικμουσ ςυνδυαςτικοφσ μάκθςθσ(ensembles). 
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4. Προςομοιϊκθκε μια ροι δεδομζνων με βακμιαίεσ ςταδιακζσ αποκλίςεισ και μια με  

πολφ λεπτζσ ςταδιακζσ (ανεπαίςκθτεσ), χρθςιμοποιικθκαν τα ςυνκετικά δεδομζνα 

τθσ γεννιτριασ ΗΤPERPLAΝΕ. 

5. Δοκιμάςτθκαν  οι αλγόρικμοι ςυνδυαςτικισ μάκθςθσ (ΑUE, AWE, DMW, Leveraging 

Bagging και όςεσ αναφζρονται ςτθν ενότθτα 4.2) ςτο γραφικό περιβάλλον του 

MOA. 

6. Αξιολογικθκε θ επίδοςθ των αλγορίκμων και βρζκθκε ότι οι πακθτικζσ μζκοδοι ,ςε 

αρκετζσ περιπτϊςεισ, ζχουν μια καλφτερθ απόδοςθ από πολλζσ ενεργθτικζσ 

μεκόδουσ 

7. Προςομοιϊκθκαν δυο ροζσ, μια ροι με γριγορεσ βακμιαίεσ ςταδιακζσ 

εννοιολογικζσ αποκλίςεισ και μια ροθ μετρίασ ταχφτθτασ. 

8. Δοκιμάςτθκαν  οι αλγόρικμοι ςυνδυαςτικισ μάκθςθσ (ενότθτα 4.2) ςτο γραφικό 

περιβάλλον του MOA. 

9. Αξιολογικθκε θ  επίδοςθ των αλγορίκμων και βρικαμε ότι οι ευεργετικζσ μζκοδοι 

ζχουν, ςυνικωσ, καλφτερθ απόδοςθ ςε μια γριγορθ ροι με εννοιολογικζσ 

αποκλίςεισ. 

10. Αξιολογικθκαν όλοι οι αλγόρικμοι κατθγοριοποίθςθσ που ζχουν αναφερκεί ςε 

πραγματικά δεδομζνα του  ςυνόλου poker και Εlec. Δόκθκε ζνα γενικό πλαίςιο των 

μετρικϊν αξιολόγθςθσ και των ςυνκθκϊν που επθρεάηουν τθν απόδοςθ ενόσ 

μοντζλου. 

 

1.4 Οργάνωςθ κειμζνου 

Η διπλωματικι εργαςία είναι δομθμζνθ ςτα εξισ κεφάλαια:  

΢το Κεφάλαιο 2, γίνεται μια αναφορά ςτισ απαιτιςεισ που οφείλουν να πλθροφν οι 

αλγόρικμοι εξόρυξθσ ροϊν δεδομζνων, περιγράφεται θ  κατθγοριοποίθςθ ροϊν δεδομζνων  

και οι τεχνικζσ αξιολόγθςθσ τθσ. 

΢το Κεφάλαιο 3, γίνεται  αναφορά ςτο φαινόμενο τθσ εννοιολογικισ απόκλιςθσ, τα είδθ τθσ,  

ςτθ προςαρμοςτικι μάκθςθ και ςτισ τεχνικζσ αναγνϊριςθσ εννοιολογικισ απόκλιςθσ, που 

ζχουν προτακεί.  

΢το Κεφάλαιο 4, παρουςιάηονται οι αλγόρικμοι κατθγοριοποίθςθσ ενόσ αλγόρικμου 

κατθγοριοποίθςθ, κακϊσ και οι αλγόρικμοι ςυνδυαςτικισ μάκθςθσ τθσ κατθγοριοποίθςθσ.  

΢το Κεφάλαιο 5, παρουςιάηεται το γραφικό πειραματικό περιβάλλον του ΜΟΑ, ζνα από  τα 

πιο δθμοφιλισ εργαλεία ανοιχτοφ κϊδικα. Επιπλζον, παρουςιάηονται τα ςυνκετικά 
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δεδομζνα και τα δεδομζνα πραγματικοφ κόςμου που κα χρθςιμοποιθκοφν για 

πειραματικζσ μελζτεσ ςτα κεφάλαια 6 και 7. 

΢το Κεφάλαιο 6, γίνεται μια πειραματικι μελζτθ ςε ςυνκετικά δεδομζνα που είναι 

ενςωματωμζνα ςτο ΜΟΑ. Προςομοιϊνονται τα είδθ μιασ εννοιολογικισ απόκλιςθσ 

(απότομθ, ςταδιακι, βακμιαία ςταδιακι και επαναλαμβανόμενθ). 

΢το Κεφάλαιο 7, γίνεται μια πειραματικι μελζτθ πάνω ςε δεδομζνα  πραγματικοφ κόςμου, 

τα όποια περιζχουν εννοιολογικζσ αποκλίςεισ. 

΢το κεφάλαιο 8,  εξάγονται κάποια ςυμπεράςματα. 
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Κεφάλαιο 2  

2.1  Εξόρυξθ ροϊν Δεδομζνων  

Οι κφριοι αλγόρικμοι ςτθν εξόρυξθ ροισ δεδομζνων είναι θ κατθγοριοποίθςθ, θ 

παλινδρόμθςθ, θ ςυςταδοποίθςθ  και θ εξόρυξθ κανόνων ςυςχζτιςθσ.  

Ζχουμε υποκετικά μια ροι ςτοιχείων, τα οποία ονομάηονται επίςθσ πρότυπα ι 

παραδείγματα, που φτάνουν ςυνεχϊσ. ΢τθ ρφκμιςθ τθσ κατθγοριοποίθςθσ μιασ ροισ 

απαιτείται να εκχωριςουμε μια ετικζτα ςε κάκε ςτοιχείο επιλζγοντασ μζςα από ζνα ςφνολο 

ονομαςτικϊν ετικετϊν, ωσ ςυνάρτθςθ των άλλων χαρακτθριςτικϊν του αντικειμζνου. Ζνασ 

κατθγοριοποιθτισ μπορεί να εκπαιδευτεί, εφόςον θ ςωςτι ετικζτα για πολλά από τα 

παραδείγματα είναι αργότερα διακζςιμθ. Ζνα παράδειγμα κατθγοριοποίθςθσ είναι θ 

επιςιμανςθ των ειςερχόμενων μθνυμάτων θλεκτρονικοφ ταχυδρομείου ωσ ανεπικφμθτων 

ι μθ. Η παλινδρόμθςθ είναι μια εργαςία πρόβλεψθσ παρόμοια με τθν κατθγοριοποίθςθ, με 

τθ διαφορά ότι θ ετικζτα που πρζπει να προβλεφκεί είναι μια αρικμθτικι τιμι αντί για μια 

ονομαςτικι.  Ζνα παράδειγμα παλινδρόμθςθσ είναι θ πρόβλεψθ τθσ αξίασ μιασ μετοχισ ςτο 

χρθματιςτιριο για τθν επόμενθ θμζρα. 

Η κατθγοριοποίθςθ και θ παλινδρόμθςθ χρειάηονται ζνα ςφνολο ςωςτά επιςθμαςμζνων 

παραδειγμάτων για να εκπαιδευτεί ζνα μοντζλο, ζτςι ϊςτε να μπορεί να χρθςιμοποιθκεί 

για να προβλζψει τισ ετικζτεσ των ακζατων παραδειγμάτων. Είναι τα κφρια παραδείγματα 

εποπτευόμενων μακθςιακϊν εργαςιϊν. Όταν τα παραδείγματα δεν επιςθμαίνονται, μια 

ενδιαφζρουςα εργαςία είναι να ομαδοποιθκοφν ςε ομοιογενισ ςυςτάδεσ. Η 

ςυςταδοποίθςθ  μπορεί να χρθςιμοποιθκεί, για παράδειγμα, όπωσ θ λιψθ προφίλ των 

χρθςτϊν ςε ζναν ιςτότοπο, αποτελϊντασ παράδειγμα μιασ μθ εποπτευόμενθσ μακθςιακισ 

εργαςίασ. 

Η ςυχνι εξόρυξθ κανόνων ςυςχζτιςθσ αναηθτά τισ πιο ςχετικζσ ςυςχετίςεισ μζςα ςτα 

παραδείγματα. Για παράδειγμα, ςε ζνα ςφνολο δεδομζνων ςοφπερ μάρκετ πωλιςεων, 

είναι δυνατόν να είναι γνωςτό ποια είδθ αγοράηονται μαηί και να δθμιουργθκοφν κανόνεσ 
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ςυςχζτιςθσ, όπωσ για παράδειγμα, τισ περιςςότερεσ φορζσ οι πελάτεσ αγοράηουν τυρί, 

αγοράηουν επίςθσ κραςί[10]. 

 

2.2  Απαιτιςεισ αλγορίκμων εξόρυξθσ ροϊν 

Οι πιο ςθμαντικζσ απαιτιςεισ για ζναν αλγόρικμο εξόρυξθσ ροϊν είναι οι ίδιεσ για τα 

προγνωςτικά μοντζλα, τα μοντζλα ςυςταδοποίθςθσ και  τθσ εξόρυξθσ κανόνων ςυςχζτιςθσ : 

 Απαίτθςθ 1: ΢ταδιακι επεξεργαςία παραδειγμάτων.  

Σο βαςικό χαρακτθριςτικό μιασ ροισ δεδομζνων είναι ότι τα δεδομζνα «ρζουν», το ζνα 

παράδειγμα ακολουκεί το άλλο. Δεν υπάρχει δικαίωμα για τυχαία πρόςβαςθ ςτα δεδομζνα 

που παρζχονται. Κάκε παράδειγμα πρζπει να γίνει αποδεκτό, κακϊσ φτάνει και με τθ ςειρά 

που φτάνει, ενϊ, αφοφ επικεωρθκεί ι αγνοθκεί, ζνα παράδειγμα απορρίπτεται χωρίσ 

δυνατότθτα ανάκτθςισ του ξανά. 

Αν και αυτι θ απαίτθςθ υπάρχει ςτθν είςοδο ενόσ αλγόρικμου, δεν υπάρχει κανόνασ που 

να εμποδίηει ζναν αλγόρικμο να κυμάται εςωτερικά παραδείγματα βραχυπρόκεςμα. Ζνα 

παράδειγμα αυτοφ μπορεί να είναι ο αλγόρικμοσ που αποκθκεφει μια παρτίδα 

παραδειγμάτων για χριςθ από ζνα ςυμβατικό αλγόρικμο κατθγοριοποίθςθσ. Ωςτόςο, ο 

αλγόρικμοσ είναι ελεφκεροσ να λειτουργεί με αυτόν τον τρόπο, κα πρζπει να απορρίψει 

αποκθκευμζνα παραδείγματα ςε κάποιο ςθμείο εάν κζλει να ςυμμορφωκεί με τθν 

απαίτθςθ 2. 

Ο κανόνασ μιασ επικεϊρθςθσ μπορεί να χαλαρϊςει μόνο ςε περιπτϊςεισ όπου είναι 

πρακτικό να αποςταλεί εκ νζου ολόκλθρθ θ ροι, που ιςοδυναμεί με πολλαπλζσ ςαρϊςεισ 

ςε μια βάςθ δεδομζνων. ΢ε αυτι τθν περίπτωςθ μπορεί να δοκεί μια ευκαιρία ςε ζναν 

αλγόρικμο κατά τθ διάρκεια των επόμενων περαςμάτων να βελτιϊςει το μοντζλο που ζχει 

εκπαιδεφςει. Ωςτόςο, ζνασ αλγόρικμοσ που απαιτεί περιςςότερα από ζνα πζραςμα για να 

λειτουργιςει δεν είναι αρκετά ευζλικτοσ για κακολικι εφαρμογι ςε ροζσ δεδομζνων. 

 Απαίτθςθ 2: Χριςθ περιοριςμζνθσ ποςότθτα μνιμθσ.  

Σο κφριο κίνθτρο για τθ χριςθ του μοντζλου ροισ δεδομζνων είναι ότι επιτρζπει τθν 

επεξεργαςία δεδομζνων που είναι πολλζσ φορζσ μεγαλφτερα από τθ διακζςιμθ μνιμθ 

εργαςίασ. Ο κίνδυνοσ με τθν επεξεργαςία τόςο μεγάλων ποςοτιτων δεδομζνων είναι ότι θ 

μνιμθ εξαντλείται εφκολα εάν δεν υπάρχει ςκόπιμα κακοριςμζνο όριο ςτθ χριςθ τθσ. 

Η μνιμθ που χρθςιμοποιείται από ζναν αλγόρικμο μπορεί να χωριςτεί ςε δφο κατθγορίεσ: 

τθ μνιμθ (προςωρινι) που χρθςιμοποιείται για τθν αποκικευςθ ςτατιςτικϊν ςτοιχείων που 

εκτελοφνται και τθ μνιμθ που χρθςιμοποιείται για τθν αποκικευςθ του τρζχοντοσ 
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μοντζλου. Ο αποδοτικότεροσ από άποψθ μνιμθσ αλγόρικμοσ κα είναι ζνα αυτόσ που τα 

τρζχοντα ςτατιςτικά αποτελοφν άμεςα το μοντζλο που χρθςιμοποιείται για τθν πρόβλεψθ. 

Αυτόσ ο περιοριςμόσ μνιμθσ είναι ζνασ φυςικόσ περιοριςμόσ που μπορεί να χαλαρϊςει 

μόνο εάν χρθςιμοποιείται εξωτερικόσ χϊροσ αποκικευςθσ, για παράδειγμα προςωρινά 

αρχεία. Οποιαδιποτε τζτοια λφςθ πρζπει να γίνει λαμβάνοντασ υπόψθ τθν απαίτθςθ 3. 

 Απαίτθςθ 3: Επεξεργαςία ενόσ παραδείγματοσ ςε περιοριςμζνο χρόνο. 

Προκειμζνου ζνασ αλγόρικμοσ να μπορεί να κλιμακϊνεται άνετα ςε οποιονδιποτε αρικμό 

παραδειγμάτων, θ πολυπλοκότθτα του χρόνου εκτζλεςθσ πρζπει να είναι γραμμικι ωσ προσ 

τον αρικμό των παραδειγμάτων. Αυτό μπορεί να επιτευχκεί ςτθ ρφκμιςθ ροισ δεδομζνων, 

εάν υπάρχει ζνα ςτακερό, κατά προτίμθςθ μικρό, ανϊτερο όριο ςτθν ποςότθτα 

επεξεργαςίασ ανά παράδειγμα. 

Επιπλζον, εάν ζνασ αλγόρικμοσ πρόκειται να είναι ικανόσ να λειτουργεί ςε πραγματικό 

χρόνο, χρειάηεται να επεξεργαςτεί τα παραδείγματα τόςο γριγορα, αν όχι ταχφτερα από 

ο,τι φτάνουν. Αν δεν πραγματοποιθκεί αυτό ςθμαίνει αναπόφευκτα απϊλεια δεδομζνων. 

Ο απόλυτοσ χρονιςμόσ δεν είναι τόςο κρίςιμοσ ςε λιγότερο απαιτθτικζσ εφαρμογζσ, όπωσ 

όταν ο αλγόρικμοσ χρθςιμοποιείται για τθν κατθγοριοποίθςθ μιασ μεγάλθσ αλλά επίμονθσ 

πθγισ δεδομζνων. Ωςτόςο, όςο πιο αργόσ είναι ο αλγόρικμοσ, τόςο μικρότερθ αξία κα ζχει 

για χριςτεσ που απαιτοφν αποτελζςματα ςε εφλογο χρονικό διάςτθμα. 

 Απαίτθςθ 4: Άμεςθ ανατροφοδότθςθ ανά πάςα ςτιγμι.  

Ζνασ ιδανικόσ αλγόρικμοσ κα πρζπει να είναι ικανόσ να παράγει το καλφτερο μοντζλο 

εκπαίδευςθσ που μπορεί από τα δεδομζνα που ζχει παρατθριςει, αφοφ δει οποιονδιποτε 

αρικμό παραδειγμάτων. ΢τθν πράξθ είναι πικανό ότι κα υπάρξουν περίοδοι όπου το 

μοντζλο εκπαίδευςθσ παραμζνει ςτακερό, όπωσ όταν ζνασ αλγόρικμοσ που βαςίηεται ςε 

παρτίδεσ αποκθκεφει τθν επόμενθ παρτίδα*10+*12+*13+. 

 Απαίτθςθ 5: Προςαρμογι ςτισ αλλαγζσ που προκφπτουν με τθν πάροδο του 

χρόνου  

Μια  ροι δεδομζνων μπορεί να αλλάηει κακϊσ εξελίςςεται με τθν πάροδο του χρόνου. Ζτςι, 

δεδομζνα από το παρελκόν μπορεί να γίνουν άςχετα (ι ακόμα και επιβλαβι) για τθν 

τρζχουςα  φφςθ τθσ ροισ. Σα μοντζλα εκπαίδευςθσ οφείλουν ανά πάςα ςτιγμι να 

προςαρμόηονται ςτθν αλλαγι [10][13]. 

 

2.3 Κατθγοριοποίθςθ και Ροζσ δεδομζνων  
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΢τθν παραδοςιακι κατθγοριοποίθςθ ςε παρτίδεσ (batch) ι εκτόσ ςφνδεςθσ, δίνεται ςε ζναν 

αλγόρικμο κατθγοριοποίθςθσ ζνα ςφνολο παραδειγμάτων με ετικζτα. Ο αλγόρικμοσ 

δθμιουργεί ζνα μοντζλο κατθγοριοποίθςθσ. ΢τθ ςυνζχεια, το μοντζλο αναπτφςςεται, 

δθλαδι χρθςιμοποιείται για τθν πρόβλεψθ τθσ ετικζτασ για παραδείγματα χωρίσ ετικζτα, 

που δεν ζχει δει. Μια καλι και ευρζωσ χρθςιμοποιοφμενθ μεκοδολογία είναι να χωριςτεί 

το ςφνολο δεδομζνων, το οποίο είναι από τθν αρχι διακζςιμο και μπορεί να αποκθκευτεί, 

ςε δφο μζρθ, ςτο ςφνολο εκπαίδευςθσ και ςτο ςφνολο δοκιμισ, ι θ χριςθ τθσ 

διαςταυροφμενθσ επικφρωςθσ (cross validation), για να εξαςφαλιςτεί ότι το μοντζλο 

κατθγοριοποίθςθσ είναι αρκετά ακριβζσ. ΢ε κάκε περίπτωςθ, υπάρχει μια πρϊτθ φάςθ 

εκπαίδευςθσ και δοκιμισ, ςαφϊσ χρονικά διαχωριςμζνθ από τθ φάςθ πρόβλεψθσ.  

 
 

Εικόνα 1 : Παραδοςιακι Κατθγοριοποίθςθ [27]. 

Δίνεται ζνα πεπεραςμζνο ςφνολο εκπαίδευςθσ D=,(x,y)- , 

όπου y=,y1, y2, …, yk-, |D|=n, βρείτε μια ςυνάρτθςθ y=f(x) που 

μπορεί να προβλζψει τθν τιμι y για ζνα αόρατο παράδειγμα 

x 

Εικόνα 2: Κατθγοριοποίθςθ ςε περιβάλλον Ροι *27+. 

Δίνεται μια άπειρθ ακολουκία ηευγϊν τθσ μορφισ (x,y) όπου 

y={y1, y2, …, yk-, βρείτε μια ςυνάρτθςθ y=f(x) που μπορεί να 

προβλζψει τθν τιμι y για ζνα αόρατο παράδειγμα x. 

 

΢το περιβάλλον ανάλυςθσ ςε πραγματικοφ χρόνου, και ιδίωσ ςτισ ροζσ δεδομζνων, αυτόσ ο 

διαχωριςμόσ μεταξφ εκπαίδευςθσ, αξιολόγθςθσ και δοκιμϊν είναι πολφ λιγότερο ςαφισ και 

παρεμβάλλεται. ΢υνεπϊσ, ο κατθγοριοποιθτισ οφείλει να κάνει προβλζψεισ πριν ειςαχκοφν 

ςε αυτόν όλα τα δεδομζνα, αφοφ τα παραδείγματα μιασ ροισ μπορεί να είναι άπειρα και 

να μθν τελειϊςουν ποτζ. Επομζνωσ, λαμβάνει τα δεδομζνα των οποίων τθν ετικζτα 

προβλζπει, για να ςυνεχίςει να εκπαιδεφει το μοντζλο. H διαδικαςία αυτι, πρϊτα δοκιμισ 

και μετά εκπαίδευςθσ, που ακολουκεί ζνασ αλγόρικμοσ κατθγοριοποίθςθσ, είναι γνωςτι ωσ  

test-then-train. Αυτι θ διαδικαςία, εγείρει αλλά ηθτιματα, όπωσ θ ςυχνι αξιολόγθςθ του 

μοντζλου και θ ανάγκθ επανεκπαίδευςθσ του ςε τακτά διαςτιματα. ΢ε γενικζσ γραμμζσ, 

ζνασ κατθγοριοποιθτισ εξόρυξθσ ροϊν είναι ζτοιμοσ να κάνει, ζνα από τα ακόλουκα, ανά 

πάςα ςτιγμι: 

 Λιψθ ενόσ παραδείγματοσ χωρίσ ετικζτα και πρόβλεψθ τθσ ετικζτασ του με βάςθ το 

τρζχον μοντζλο του. 
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 Λιψθ τθσ ετικζτασ για ζνα παράδειγμα που ζχει δει ςτο παρελκόν και χριςθ τθσ για 

τθν προςαρμογι του μοντζλου, δθλαδι για εκπαίδευςθ. 

Ζνασ αλγόρικμοσ κατθγοριοποίθςθσ εκτελεί τον ακόλουκο βρόγχο: 
 

 Λιψθ ενόσ  παραδείγματοσ  χωρίσ ετικζτα x. 

o Πρόβλεψθ τθσ ετικζτασ ŷ = f(x) του x, όπου f είναι το τρζχον μοντζλο 

εκπαίδευςθσ. 

o Λιψθ τθσ πραγματικισ ετικζτασ y για το x. 

o Χριςθ του  ηεφγουσ (x, y) για τθν ενθμζρωςθ (εκπαίδευςθ) του μοντέλου 

f και  χριςθ του ηεφγοσ (ŷ, y) για τθν ενθμζρωςθ των ςτατιςτικϊν ςτοιχείων 

(που είναι ςχετικά  με τθν απόδοςθ του κατθγοριοποιθτι).  

 Λιψθ  του επόμενου παραδείγματοσ[10]. 

 

Δεδομζνου αυτοφ του βρόγχου,  που ακολουκεί ζνασ αλγόρικμοσ κατθγοριοποίθςθσ ςτθν 

ενεργό μάκθςθ, προκφπτει το ακόλουκο ηιτθμα. Πϊσ κα γίνει θ αξιολόγθςθ ενόσ 

αλγορίκμου κατθγοριοποίθςθσ; Η διαδικαςία αξιολόγθςθσ ενόσ αλγορίκμου μάκθςθσ δίνει 

μια εκτίμθςθ του ςφάλματοσ ενόσ κατθγοριοποιθτι, κακορίηει ποια παραδείγματα 

χρθςιμοποιοφνται για τθν εκπαίδευςθ του αλγορίκμου και ποια χρθςιμοποιοφνται για τθ 

δοκιμι τθσ εξόδου του μοντζλου  κατθγοριοποίθςθσ από τον αλγόρικμο. 

Σο κφριο ηιτθμα είναι να οικοδομθκεί μια ακριβι εικόνα τθσ ακρίβειασ, ενόσ 

κατθγοριοποιθτι, με τθν πάροδο του χρόνου. Μια λφςθ είναι θ λιψθ παραδειγμάτων ςε 

διαφορετικζσ χρονικζσ ςτιγμζσ, κατά τθ διάρκεια τθσ δθμιουργίασ του, για να βρεκεί το πωσ 

ποικίλει θ ακρίβεια του. Προκφπτουν δφο κφριεσ προςεγγίςεισ: 

 Holdout: Η προςζγγιςθ αυτι, μετρά τθν απόδοςθ ςε ζνα τμιμα (holdout) τθσ ροισ. 

Είναι ιδιαίτερα χριςιμθ όταν θ διαίρεςθ μεταξφ του ςυνόλου  εκπαίδευςθσ  και  

δοκιμϊν ζχει προκακοριςτεί, ζτςι ϊςτε τα αποτελζςματα από διαφορετικζσ μελζτεσ 

να μποροφν να ςυγκρικοφν άμεςα. Ωςτόςο, το holdout δίνει μια εκτίμθςθ τθσ 

τρζχουςασ ακρίβειασ ενόσ κατθγοριοποιθτι μόνο εάν το ςφνολο holdout ζχει 

παρόμοια κατανομι με τα τρζχοντα δεδομζνα, κάτι που είναι δφςκολο να 

διαςφαλιςτεί ςε ζνα δυναμικό περιβάλλον. 

 Παρεμβαλλόμενθ (Interleaved) test-then-train ι προκαταρκτικι: Κάκε 

μεμονωμζνο παράδειγμα χρθςιμοποιείται για τθ δοκιμι (test) του μοντζλου πριν 

χρθςιμοποιθκεί για εκπαίδευςθ (train) και από αυτό θ ακρίβεια μπορεί να 

ενθμερωκεί ςταδιακά. Όταν θ αξιολόγθςθ εκτελείται ςκόπιμα με αυτι τθ ςειρά, το 

μοντζλο δοκιμάηεται πάντα ςε παραδείγματα που δεν ζχει δει. Αυτό το ςχιμα ζχει 
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το πλεονζκτθμα ότι δεν απαιτεί το διαχωριςμό ενόσ ςυνόλου holdout για τθ δοκιμι, 

αξιοποιϊντασ ςτο ζπακρο τα διακζςιμα δεδομζνα. Εξαςφαλίηει επίςθσ μια ομαλι 

γραφικι παράςταςθ ακρίβειασ με τθν πάροδο του χρόνου, κακϊσ κάκε 

μεμονωμζνο παράδειγμα κα γίνεται όλο και λιγότερο ςθμαντικό για τον ςυνολικό 

μζςο όρο. ΢τθν παρεμβαλλόμενθ αξιολόγθςθ, όλα τα παραδείγματα που ο 

αλγόρικμοσ ζχει δει μζχρι ςτιγμισ, λαμβάνονται υπόψθ για τον υπολογιςμό τθσ 

ακρίβειασ, αυτά που βρίςκονται ςε ζνα παράκυρο ορόςθμο (Landmark window). ΢ε 

ζνα παράκυρο ορόςθμο ζχει ςθμαςία όλθ θ ιςτορία τθσ ροισ κανζνα παράδειγμα 

δεν απορρίπτεται και όλα ζχουν το ίδιο βάροσ.  Αντικζτωσ ςτθν προκαταρκτικι, 

μόνο τα πιο πρόςφατα, αυτά που βρίςκονται ςε ζνα ςυρόμενο παράκυρο (sliding 

windows)  ι ζναν παράγοντα αποςφνκεςθσ. Σα μεγζκθ του ςυρόμενου παρακφρου 

και ο ςυντελεςτισ αποςφνκεςθσ είναι παράμετροι[12]. 

 

2.4  Μετρικζσ απόδοςθσ 

2.4. 1 Μζτρα αξιολόγθςθσ των επιδόςεων 

Ακρίβεια (Αccuracy): Ζνα πρϊτο μζτρο  εκτίμθςθσ απόδοςισ είναι ο λόγοσ των ορκϊν 

κατθγοριοποιθμζνων  παραδειγμάτων προσ το ςφνολο των παραδειγμάτων: 

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑁+𝑇𝑃

𝑇𝑁+𝑇𝑃+𝐹𝑁+𝐹𝑃
  (1) 

 

΢τατιςτικι Kappa: Η ςτατιςτικι Kappa είναι ζνα πιο ευαίςκθτο μζτρο για τθν 

ποςοτικοποίθςθ τθσ προγνωςτικισ απόδοςθσ των κατθγοριοποιθτϊν μιασ ροισ. 

Κανονικοποιεί τθν πραγματικι ακρίβεια ενόσ κατθγοριοποιθτι p0 με αυτι ενόσ  

κατθγοριοποιθτι που προβλζπει τυχαία  pc: 

 

𝑘 =
𝑝0−𝑝𝑐

1−𝑝𝑐
   (2) 

 

όπου, po είναι θ προκαταρκτικι ακρίβεια του κατθγοριοποιθτι, pc θ υποκετικι πικανότθτα 

ενόσ κατθγοριοποιθτι που προβλζπει τυχαία[25]. 

΢τατιςτικι Kappa Temp: Η ςτατιςτικι Kappa Temp εξετάηει τθν παρουςία χρονικϊν 

εξαρτιςεων ςτισ ροζσ δεδομζνων : 
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𝑘𝑡𝑒𝑚𝑝 =
𝑝0−𝑝𝑐

′

1−𝑝𝑐
′  (3) 

 

όπου, po είναι θ προκαταρκτικι ακρίβεια του κατθγοριοποιθτι, 𝑝𝑐
′  ο είναι ο 

κατθγοριοποιθτισ χωρίσ αλλαγι [32]. 

 

 

2.4. 2  Μζτρο κόςτουσ 

Σο ηιτθμα τθσ ταυτόχρονθσ μζτρθςθσ τριϊν διαςτάςεων αξιολόγθςθσ ζχει οδθγιςει ςε ζνα 

άλλο ςθμαντικό ηιτθμα ςτθν εξόρυξθ ροισ δεδομζνων, δθλαδι, τθν εκτίμθςθ ενόσ 

ςυνδυαςμοφ του κόςτουσ εκτζλεςθσ των διαδικαςιϊν μάκθςθσ και πρόβλεψθσ, όςον 

αφορά το χρόνο και τθ μνιμθ. Για παράδειγμα, υπάρχουν πολλζσ επιλογζσ κόςτουσ 

ενοικίαςθσ:  

 Κόςτοσ ανά ϊρα χριςθσ: Σο Amazon Elastic Compute Cloud (Amazon EC2) είναι μια 

διαδικτυακι υπθρεςία που παρζχει υπολογιςτικι ικανότθτα με δυνατότθτα 

αλλαγισ μεγζκουσ ςτο cloud. Σο κόςτοσ εξαρτάται από το χρόνο και το μζγεκοσ του 

ενοικιαηόμενου μθχανιματοσ (για παράδειγμα, μικρό παράδειγμα με 2 GB μνιμθσ 

RAM, μεγάλο με 8 GB ι πολφ μεγάλο με 16 GB).  

 Κόςτοσ ανά ϊρα και μνιμθ που χρθςιμοποιείται: Σο GoGrid είναι μια διαδικτυακι 

υπθρεςία παρόμοια με το Amazon EC2, αλλά χρεϊνει με ϊρεσ RAM. Κάκε GB 

μνιμθσ RAM που αναπτφςςεται για 1 ϊρα ιςοφται εξ οριςμοφ με 1 ϊρα μνιμθσ 

RAM.  

Η χριςθ των ωρϊν μνιμθσ RAM, όπωσ ορίηονται ανωτζρω, ειςιχκθ ςτο *47+ ωσ ζνα μζτρο 

αξιολόγθςθσ των πόρων που χρθςιμοποιοφνται από αλγόρικμουσ ροισ. Αν και προτείνεται 

για τθ διαδικαςία τθσ εκπαίδευςθσ, μπορεί να εφαρμοςτεί και ςτισ άλλεσ εργαςίεσ 

εξόρυξθσ δεδομζνων*10+. 
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Κεφάλαιο 3 - Εννοιολογικι Απόκλιςθ 

3.1  Εννοιολογικι Απόκλιςθ 

Μια ροι δεδομζνων με τθν πάροδο του χρόνου ενδζχεται να αλλάηει ι να εξελίςςεται.  Σι 

ςθμαίνει όμωσ ότι μια ροι δεδομζνων αλλάηει ι εξελίςςεται;  Είναι απίκανο να ςθμαίνει 

ότι τα ςτοιχεία που παρατθροφνται τθ ςθμερινι θμζρα δεν είναι ακριβϊσ τα ίδια με αυτά 

που είχαν παρατθρθκεί τθν προθγοφμενθ θμζρα. Μια πιο λογικι αντίλθψθ είναι ότι οι 

ςτατιςτικζσ ιδιότθτεσ των δεδομζνων αλλάηουν με μεγαλφτερο ρυκμό από αυτό που μπορεί 

να αποδοκεί ςε τυχαίεσ διακυμάνςεισ, κόρυβο. Για να γίνει κατανοθτι αυτι θ ιδζα, βοθκά 

να γίνει θ υπόκεςθ ότι τα δεδομζνα είναι ςτθν πραγματικότθτα το αποτζλεςμα μιασ 

τυχαίασ διαδικαςίασ που κάκε φορά δθμιουργεί ζνα ςτοιχείο, ςφμφωνα με μια κατανομι 

πικανότθτασ που χρθςιμοποιείται εκείνθ τθν ακριβι ςτιγμι και που μπορεί να είναι ι να 

μθν είναι θ ίδια που χρθςιμοποιείται ςε οποιαδιποτε άλλθ δεδομζνθ ςτιγμι. Δεν υπάρχει 

καμία αλλαγι, όταν αυτι θ υποκείμενθ κατανομι παραγωγισ παραμζνει ςτακερι. Η 

αλλαγι πραγματοποιείται κάκε φορά που διαφζρει θ κατανομι από το ζνα βιμα  ςτο 

επόμενο [10]. 

Η ανίχνευςθ αλλαγισ είναι ζνα πολφ ςφνκετο πρόβλθμα που ζχει μελετθκεί από πολλοφσ 

ερευνθτζσ και ζχουν αποδοκεί πολλοί οριςμοί που δθλϊνουν ξεκάκαρα το εφροσ του 

ερευνθτικοφ πεδίου. 

 εννοιολογικι αλλαγι (concept change) -αλλαγι ςτόχου 

o εννοιολογικι απόκλιςθ (concept drift) - ςταδιακι αλλαγι 

o εννοιολογικι μετατόπιςθ (concept shift)- απότομθ αλλαγι 

 distribution or sampling change-αλλαγι κατανομισ ι δειγματολθψίασ 

 O όροσ ζννοια (concept) αποδίδεται ςτθ μεταβλθτι ςτόχο. Ο όροσ εννοιολογικι αλλαγι 

(concept change) αναφζρεται ςτθν αλλαγι του ςτόχου με τθν πάροδο του χρόνου, με 

τρόπο αυκαίρετο. O όροσ εννοιολογικι απόκλιςθ (concept drift) περιγράφει μια ςταδιακι 
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αλλαγι του ςτόχου. Ο όροσ εννοιολογικι μετατόπιςθ (concept shift) ςυμβαίνει όταν μια 

αλλαγι μεταξφ δφο εννοιϊν είναι πιο απότομθ. 

Η αλλαγι κατανομισ, επίςθσ γνωςτι ωσ αλλαγι δειγματολθψίασ, αναφζρεται ςτθν αλλαγι 

τθσ κατανομισ των δεδομζνων. Ακόμα κι αν o ςτόχοσ παραμζνει ο ίδιοσ, μία αλλαγι ςτθν 

κατανομι των δεδομζνων μπορεί ςυχνά να οδθγιςει ςε ανακεϊρθςθ του τρζχοντοσ 

μοντζλου, κακϊσ το ποςοςτό ςφάλματοσ του μοντζλου μπορεί να μθν είναι πλζον 

αποδεκτό για τθ νζα κατανομι. Οριςμζνοι ςυγγραφείσ, όπωσ ο Stanley *23+, ζχουν 

προτείνει ότι, από πρακτικι άποψθ, δεν είναι απαραίτθτο να γίνει διάκριςθ μεταξφ 

αλλαγισ ςτόχου και αλλαγισ δειγματολθψίασ, κακϊσ το τρζχον μοντζλο πρζπει να αλλάξει 

και ςτισ δφο περιπτϊςεισ. Η αντίλθψθ αυτι κα υπεραςπιςτεί ςε αυτιν τθν εργαςία, όπου 

και κα χρθςιμοποιθκεί ςτο εξισ ο όροσ εννοιολογικι απόκλιςθ (concept drift) για κάκε 

αλλαγι και μια διάκριςθ τουσ κα γίνεται ωσ προσ τουσ τφπουσ που περιγράφονται ςτθν 

ενότθτα 3.2, όπωσ ζχει ςυναντθκεί ςτισ περιςςότερεσ βιβλιογραφικζσ αναφορζσ*13+. 

Επίςθμα,  θ εννοιολογικι απόκλιςθ ορίηεται ωσ εξισ: Δίνεται ςε μια χρονικι περίοδοσ *0, t+, 

ζνα ςφνολο δειγμάτων, που ςυμβολίηεται ωσ S0,t ={ d0, . . . , dt - , όπου di = (Xi, yi) είναι μία 

παρατιρθςθ (ι μια παρουςία δεδομζνων), Xi είναι το διάνυςμα χαρακτθριςτικϊν, yi είναι θ 

ετικζτα και το S0,t ακολουκεί μια οριςμζνθ κατανομι F0,t(X, y). Η εννοιολογικι απόκλιςθ 

εμφανίηεται ςτθ χρονικι ςιμανςθ t+1, εάν F0,t(X, y) ≠ Ft+1,∞(X, y), που ςυμβολίηεται ωσ :  

 

∃t:Pt(X, y) ≠Pt+1(X, y) (4) 

 

3.2  Ειδι Εννοιολογικισ απόκλιςθσ 

Από τον τφπο (4) ςυμπεραίνεται ότι θ  εννοιολογικι απόκλιςθ που προκφπτει τθ ςτιγμι t 

μπορεί να οριςτεί ωσ θ αλλαγι τθσ κοινισ πικανότθτασ των X και y τθ ςτιγμι t. Δεδομζνου 

ότι θ κοινι πικανότθτα Pt(X,y) μπορεί να αποςυντεκεί ςε δφο μζρθ ωσ Pt(X,y) = Pt(X)Pt(y|X), 

θ εννοιολογικι απόκλιςθ μπορεί να ενεργοποιθκεί από τρεισ πθγζσ: 
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Εικόνα 3:Πιγεσ concept drift [26] 

 Πθγι I: Pt(X)≠Pt+1(X) ενϊ Pt(y|X)=Pt+1(y|X), δθλαδι, το επίκεντρο τθσ ζρευνασ είναι θ 

αλλαγι του Pt(X) ενϊ το Pt(y|X) παραμζνει αμετάβλθτο. Από τθν αλλαγι ςτο Pt(X) θ 

κατανομι ειςόδου αλλάηει αλλά δεν επθρεάηεται το όριο απόφαςθσ, ζχει επίςθσ 

κεωρικθκε ωσ εικονικι εννοιολογικι απόκλιςθ.  

 Πθγι II: Pt(y|X) ≠ Pt+1(y|X) ενϊ Pt(X) =Pt+1(X) ενϊ το Pt(X) παραμζνει αμετάβλθτο. 

Αυτι θ αλλαγι κα προκαλζςει αλλαγι των ορίων απόφαςθσ και κα οδθγιςει ςε 

μείωςθ τθσ ακρίβειασ μάκθςθσ, θ οποία ονομάηεται επίςθσ πραγματικι 

εννοιολογικι απόκλιςθ. 

 Πθγι III: μείγμα Πθγισ Ι και Πθγισ II, ςυγκεκριμζνα Pt(X) ≠Pt+1(X) και Pt(y|X) 

≠Pt+1(y|X). Η  εννοιολογικι απόκλιςθ επικεντρϊνεται ςτθ αλλαγι τόςο του Pt(y|X) 

όςο και του Pt(X), αφοφ και οι δφο αλλαγζσ μεταφζρουν ςθμαντικζσ πλθροφορίεσ 

για μακθςιακό περιβάλλον [26]. 

 

3.2.1  Ειδι Εννοιολογικισ απόκλιςθσ ςχετικά με τθν ταχφτθτασ τουσ 

Επίςθσ, μια εννοιολογικι απόκλιςθ ανάλογα με τθν ταχφτθτα και τθν ευκρίνεια που 

δθμιουργείτε,  μπορεί να διακρικεί ςτουσ παρακάτω τφπουσ :  

 

 

Εικόνα 4: Μια  νζα εννοιολογικι απόκλιςθ εμφανίηεται ςε ςφντομο χρονικό διάςτθμα *26+. 
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        Εικόνα 5: Ζνασ νζοσ ςτόχοσ (concept) αντικακιςτά ςταδιακά τονπαλιο ςε μια χρονικι περίοδο [26]. 

 

Εικόνα 6 : Ζνασ ςτόχοσ αλλάηει ςταδιακά ςε νζο κατά τθ διάρκεια μιασ χρονικισ περιόδου [26]. 

 

Εικόνα 7:  Ζνα concept μπορεί να επαναλθφκεί μετά από κάποιο χρονικό διάςτθμα[26]. 

 

Η ζρευνα για τθν προςαρμογι ςε μια εννοιολογικι απόκλιςθ ςτουσ τφπουσ 1-3 

επικεντρϊνεται ςτο πϊσ ελαχιςτοποιθκεί θ μείωςθ τθσ ακρίβειασ ενόσ μοντζλου και ςτο 

πωσ επιτευχκεί ο ταχφτεροσ ρυκμόσ ανάκτθςθσ τθσ. Δθλαδι ςτο πόςο γριγορα κα 

εντοπίςει ζνα μοντζλο μάκθςθσ μια εννοιολογικι απόκλιςθ και κα προςαρμοςτεί ςτθν 

τρζχουςα κατανομι των δεδομζνων που ζχει αλλάξει. Αντίκετα, θ ερεφνα για τθν 

προςαρμογι ςε μια εννοιολογικι απόκλιςθ τφπου 4 δίνει ζμφαςθ ςτθ χριςθ ιςτορικϊν 

αλλαγϊν, δθλαδι ςτο πϊσ να βροφμε τισ καλφτερεσ αντίςτοιχα ιςτορικζσ αλλαγζσ και ςτο 

ςυντομότερο χρονικό διάςτθμα.  

 Ξαφνικι (Sudden) εννοιολογικι απόκλιςθ ςυμβαίνει όταν θ κατανομι ζχει 

παραμείνει ςτακερι για μεγάλο χρονικό διάςτθμα, ςτθ ςυνζχεια αλλάηει απότομα 

ςε λίγα βιματα.(εικόνα6) 

 ΢ταδιακι ι Βακμιαία ςταδιακι (Gradual / Incremental ) εννοιολογικι απόκλιςθ 

ςυμβαίνει όταν, για μεγάλο χρονικό διάςτθμα, θ κατανομι βιϊνει ςε κάκε βιμα 

μια μικροςκοπικι, ελάχιςτα αιςκθτι αλλαγι, αλλά αυτζσ οι ςυςςωρευμζνεσ 

αλλαγζσ γίνονται ςθμαντικζσ με τθν πάροδο του χρόνου (εικόνα 7,8). 

 Επαναλαμβανόμενεσ εννοιολογικζσ αποκλίςεισ (Recurring) εμφανίηονται όταν οι 

κατανομζσ που ζχουν εμφανιςτεί ςτο παρελκόν τείνουν να επανεμφανίηονται με 

τθν πάροδο του χρόνου. Ζνα παράδειγμα είναι θ εποχικότθτα, όπου οι 

καλοκαιρινζσ διανομζσ είναι παρόμοιεσ μεταξφ τουσ και διαφορετικζσ από τισ 

χειμερινζσ διανομζσ(εικόνα9) *26+. 

 Επίςθσ θ εννοιολογικι απόκλιςθ μπορεί να είναι κακολικι ι μερικι, ανάλογα με το 

αν επθρεάηει όλο το χϊρο του ςτοιχείου ι μόνο ζνα μζροσ του [10]. 
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3.3  Επικυμθτζσ ιδιότθτεσ ενόσ ςυςτιματοσ διαχείριςθσ 
Εννοιολογικισ απόκλιςθσ 
 

Η ενςωμάτωςθ τθσ ανίχνευςθσ τθσ εννοιολογικισ απόκλιςθσ ςτθ διαδικαςία εκπαίδευςθσ 

είναι ζνα από τα πιο δφςκολα προβλιματα κατά τθν εκπαίδευςθ από ροζσ δεδομζνων. Σο 

κφριο πρόβλθμα είναι να ανιχνευτοφν τα ςθμεία αλλαγισ, τθν ακριβι ςτιγμι, που 

ςυμβαίνει μια εννοιολογικι απόκλιςθ. ΢ε πραγματικά προβλιματα μεταξφ δφο διαδοχικϊν 

ακολουκιϊν Si και Si+1 κα μποροφςε να υπάρξει μια μεταβατικι φάςθ όπου οριςμζνα 

παραδείγματα και των δφο κατανομϊν εμφανίηονται μικτά. Ζνα παράδειγμα που 

δθμιουργείται από μια κατανομι Fi+1 είναι ο κόρυβοσ για τθ κατανομι Fi. Αυτι είναι μια 

άλλθ δυςκολία που αντιμετωπίηουν οι αλγόρικμοι ανίχνευςθσ εννοιολογικισ απόκλιςθσ, 

οφείλουν να διαχωρίηουν τον κόρυβο από τθν εννοιολογικι απόκλιςθ. Η διαφορά μεταξφ 

του κορφβου και των παραδειγμάτων μιασ άλλθσ κατανομισ είναι θ επιμονι, χρειάηεται να 

υπάρχει ζνα ςυνεπζσ ςφνολο παραδειγμάτων τθσ νζασ κατανομισ. Οι αλγόρικμοι για τθν 

ανίχνευςθ αλλαγϊν είναι απαραίτθτο να ςυνδυάηουν τθν ανκεκτικότθτα ςτο κόρυβο με τθν 

ευαιςκθςία ςε μια εννοιολογικι απόκλιςθ. Οι επικυμθτζσ ιδιότθτεσ ενόσ μοντζλου 

ανίχνευςθσ  εννοιολογικισ απόκλιςθσ είναι *14+:  

 Εντοπιςμόσ μιασ εννοιολογικισ απόκλιςθσ (και προςαρμογι των μοντζλων, εάν 

χρειάηεται) το ςυντομότερο δυνατό. 

 Σαυτόχρονα, να είναι ανκεκτικό ςτο κόρυβο και τισ ακραίεσ τιμζσ. 

o Διάκριςθ κορφβου από μια εννοιολογικι απόκλιςθ 

 Λειτουργία ςε λιγότερο από το χρόνο άφιξθσ και τθν υπογραμμικι μνιμθ (ιδανικά, 

κάποια ςτακερι, προκακοριςμζνθ ποςότθτα μνιμθσ). 

 Αναγνϊριςθ και αντίδραςθ ςε επαναλαμβανόμενα πλαίςια [36]. 

 

3.4  Διαχείριςθ τθσ Εννοιολογικισ απόκλιςθσ  

΢ε δυναμικά μεταβαλλόμενα ι μθ ςτακερά περιβάλλοντα, θ κατανομι των δεδομζνων 

μπορεί να αλλάξει με τθν πάροδο του χρόνου προκαλϊντασ το φαινόμενο τθσ 

εννοιολογικισ απόκλιςθσ. Οι εννοιολογικζσ αποκλίςεισ μποροφν να προςαρμοςτοφν 

γριγορα με τθν αποκικευςθ περιγραφϊν των εννοιϊν, ζτςι ϊςτε να μποροφν να 

επανεξεταςτοφν και να χρθςιμοποιθκοφν ξανά αργότερα. Ωσ εκ τοφτου, απαιτείται 

προςαρμοςτικι μάκθςθ για τθν αντιμετϊπιςθ των δεδομζνων ςε μθ ςτακερά 
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περιβάλλοντα. Όταν εντοπιςτεί μια εννοιολογικι απόκλιςθ, το τρζχον μοντζλο πρζπει να 

ενθμερωκεί για να διατθρθκεί θ ακρίβεια του[39]. 

Η προςαρμοςτικι μάκθςθ ςε πραγματικό χρόνο ορίηεται επίςθμα ωσ εξισ. Ζνα μοντζλο 

απόφαςθσ είναι μια ςυνάρτθςθ L που αντιςτοιχίηει τισ μεταβλθτζσ ειςόδου ςτον  επικυμθτό 

ςτόχο  y = L(X). Ζνασ αλγόρικμοσ κατθγοριοποίθςθσ κακορίηει τον τρόπο δθμιουργίασ ενόσ 

μοντζλου από ζνα ςφνολο παρουςιϊν δεδομζνων.  

Η διαδικαςία προςαρμοςτικισ μάκθςθσ είναι θ ακόλουκθ. 

1. Πρόβλεψθ. Όταν φτάςει το νζο παράδειγμα Xt, γίνεται μια πρόβλεψθ  

𝑦 𝑡  χρθςιμοποιϊντασ το μοντζλο τθσ ροισ Lt. 

2. Διάγνωςθ. Μετά από κάποιο χρονικό διάςτθμα γίνεται λιψθ τθσ αλθκινισ ετικζτασ 

yt και εκτιμείται  θ απϊλεια ωσ f(𝑦 𝑡 , yt). 

3. Ενθμζρωςθ. Μπορεί να χρθςιμοποιθκεί το παράδειγμα (Xt, yt) για τθν ενθμζρωςθ 

του μοντζλου Lt+1. 

Ανάλογα με τουσ υπολογιςτικοφσ πόρουσ, τα δεδομζνα μπορεί να χρειαςτεί να 

απορρίπτονται μόλισ υποβλθκοφν ςε επεξεργαςία χρθςιμοποιϊντασ τθν πιο πρόςφατθ 

ζκδοςθ του μοντζλου Lt+1 = train ((Xt, yt),Lt). Εναλλακτικά, οριςμζνα από τα προθγοφμενα 

δεδομζνα ενδζχεται να παραμείνουν προςβάςιμα Lt+1 = train ((Xi, yi),.., (Xt,yt),Lt). Τπάρχουν 

διάφοροι τρόποι χειριςμοφ δεδομζνων ςτο διαδίκτυο. Μετά τθν ενθμζρωςθ του μοντζλου 

ζρχεται νζο παράδειγμα Xt+1 και ο βρόχοσ πρόβλεψθσ-διάγνωςθσ-ενθμζρωςθσ του 

μοντζλου ανατροφοδότθςθσ ςυνεχίηεται απεριόριςτα. ΢ε κάποια χρονικά βιματα 

ςτακερότθτασ μπορεί να επιλεχτεί να διατθρθκεί το τρζχον μοντζλο Lt+1 = Lt . 

 

Εικόνα 8:  ‘Eνα γενικό ςχιμα  

αλγόρικμου προςαρμοςτικισ μάκθςθσ ςε  πραγματικό χρόνο. 

 

Η εικόνα 8 απεικονίηει ζνα γενικό ςχιμα για ζναν αλγόρικμο προςαρμοςτικισ μάκθςθσ. Η 

μονάδα μνιμθσ ορίηει πϊσ και ποια δεδομζνα παρουςιάηονται ςτον κατθγοριοποιθτι 

(μακθςιακι ενότθτα). Η μονάδα εκτίμθςθσ απωλειϊν παρακολουκεί τθν απόδοςθ του 

αλγόρικμου εκπαίδευςθσ και ςτζλνει πλθροφορίεσ ςτθ μονάδα ανίχνευςθσ αλλαγϊν για 

ενθμζρωςθ το μοντζλο εάν είναι απαραίτθτο[11]. 
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Ζχουν προτακεί πολλζσ μζκοδοι ςτθ Μθχανικι Μάκθςθ για τθν αντιμετϊπιςθ μιασ 

εννοιολογικισ απόκλιςθσ. Όλεσ αυτζσ οι μζκοδοι υποκζτουν ότι τα πιο πρόςφατα 

παραδείγματα είναι τα πιο ςχετικά. Γενικά, οι προςεγγίςεισ για τθν αντιμετϊπιςθ μιασ 

εννοιολογικισ απόκλιςθσ μποροφν να αναλυκοφν ςτισ εξισ διαςτάςεισ: διαχείριςθ 

δεδομζνων ςτθ μνιμθ, μζκοδοι προςαρμογισ κατά τθ εκπαίδευςθσ, τεχνικζσ αναγνϊριςθσ 

εννοιολογικϊν αποκλίςεων [14]. 

 

3.5  Διαχείριςθ δεδομζνων ςτθ μνιμθ 

Οι μζκοδοι διαχείριςθσ δεδομζνων χαρακτθρίηουν τισ πλθροφορίεσ ςχετικά με τα δεδομζνα 

που είναι αποκθκευμζνα ςτθ μνιμθ ϊςτε να διατθρθκεί ζνα μοντζλο απόφαςθσ ςυνεπζσ 

με τθν πραγματικι κατάςταςθ τθσ φφςθσ. 

 

3.5.1  Πλιρθσ μνιμθ 

Μζκοδοι που αποκθκεφουν ςτθ μνιμθ επαρκι ςτατιςτικά ςτοιχεία για όλα τα 

παραδείγματα. Σα παραδείγματα περιλαμβάνουν τθ ςτάκμιςθ των παραδειγμάτων 

ανάλογα με τθν θλικία τουσ. Σα ςτακμιςμζνα παραδείγματα βαςίηονται ςτθν απλι ιδζα ότι 

θ ςθμαςία ενόσ παραδείγματοσ πρζπει να μειϊνεται με το χρόνο. 

 

3.5.2 Μερικι μνιμθ 

Μζκοδοι που αποκθκεφουν ςτθ μνιμθ μόνο τα πιο πρόςφατα παραδείγματα. Σα 

παραδείγματα αποκθκεφονται ςε μια first-in first-out (fifo) δομι δεδομζνων. Ζνα 

παράδειγμα υλοποίθςθσ μιασ μεκόδου επεξεργαςίασ fifo είναι να οριςτεί ζνα χρονικό 

παράκυρο ςτθ ροι των ειςερχόμενων παραδειγμάτων. ΢ε κάκε χρονικό βιμα, ο 

αλγόρικμοσ εκπαίδευςθσ δθμιουργεί ζνα μοντζλο απόφαςθσ χρθςιμοποιϊντασ μόνο τα 

παραδείγματα που περιλαμβάνονται ςτο παράκυρο. Η βαςικι δυςκολία είναι πϊσ κα 

επιλεχτεί το κατάλλθλο μζγεκοσ παρακφρου. Ζνα παράκυρο μικροφ μεγζκουσ, που 

αντικατοπτρίηει με ακρίβεια τθν τρζχουςα κατανομι, μπορεί να εξαςφαλίςει γριγορθ 

προςαρμοςτικότθτα ςε φάςεισ με εννοιολογικζσ αποκλίςεισ, αλλά ςε πιο ςτακερζσ φάςεισ 

μπορεί να επθρεάςει τθν απόδοςθ του μακθτι. Ενϊ ζνα μεγάλο παράκυρο κα παριγαγε 

καλά και ςτακερά μακθςιακά αποτελζςματα ςε περιόδουσ ςτακερότθτασ, αλλά δεν μπορεί 

να αντιδράςει γριγορα ςε μια εννοιολογικι απόκλιςθ.  

 ΢υρόμενα Παράκυρα ΢τακεροφ Μεγζκουσ (Sliding window-fixed window size) 
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Αυτζσ οι μζκοδοι αποκθκεφουν ςτθ μνιμθ ζναν ςτακερό αρικμό από τα πιο 

πρόςφατα παραδείγματα. Όποτε είναι διακζςιμο ζνα νζο παράδειγμα, 

αποκθκεφεται ςτθ μνιμθ και το παλαιότερο απορρίπτεται. Αυτι είναι θ 

απλοφςτερθ μζκοδοσ για τθν αντιμετϊπιςθ μιασ εννοιολογικισ απόκλιςθσ και 

μπορεί να χρθςιμοποιθκεί ωσ βάςθ για ςυγκρίςεισ. 

 Παράκυρα προςαρμοςτικοφ μεγζκουσ (adaptive window size). 

Σο ςφνολο των παραδειγμάτων ςτο παράκυρο είναι μεταβλθτό ςυνικωσ 

χρθςιμοποιοφνται ςε ςυνδυαςμό με ζνα μοντζλο ανίχνευςθσ. Μειϊνεται το 

μεγζκουσ του παρακφρου κάκε φορά που το μοντζλο ανίχνευςθσ ςθματοδοτεί 

αντιμετϊπιςθ μιασ εννοιολογικισ απόκλιςθσ και αυξάνεται όταν θ κατανομι 

παραμζνει ςτακερι. 

Ζνα μοντζλο ροισ δεδομζνων κα πρζπει να μπορεί να αντιδρά ςε μια εννοιολογικι 

απόκλιςθ ξεχνϊντασ παλιά δεδομζνα, ενϊ εκπαιδεφεται κάνοντασ χριςθ νζων 

παραδειγμάτων που αντικατοπτρίηουν τθν τρζχουςα φφςθ τθσ ροισ. Σο μοντζλο 

διαχείριςθσ δεδομζνων υποδεικνφει επίςθσ τον μθχανιςμό λικθσ. Σα Παραδείγματα 

ςτάκμιςθσ αντιςτοιχοφν ςε ςταδιακι λικθ. Η ςυνάφεια των παλαιϊν πλθροφοριϊν είναι 

όλο και λιγότερο ςθμαντικι. Σα χρονικά παράκυρα (μερικισ μνιμθσ) αντιςτοιχοφν ςε 

απότομθ λικθ. Σα παραδείγματα διαγράφονται από τθ μνιμθ. Φυςικά μποροφν να 

ςυνδυαςτοφν και οι δφο μθχανιςμοί λικθσ ςτακμίηοντασ τα παραδείγματα ςε ζνα χρονικό 

παράκυρο *11+*14+. 

 

3.6  Μζκοδοι Προςαρμογισ 

Οι μζκοδοι προςαρμογισ χαρακτθρίηουν τισ αλλαγζσ ςτο αλγόρικμο κατθγοριοποίθςθσ 

κατά τθ διαδικαςία εκπαίδευςθσ. 

 Συφλζσ μζκοδοι: Μζκοδοι που προςαρμόηουν τον μοντζλο εκπαίδευςθσ ςε τακτά 

χρονικά διαςτιματα χωρίσ να εξετάηουν αν ζχουν όντωσ ςυμβεί μια εννοιολογικι 

απόκλιςθ. Σα παραδείγματα περιλαμβάνουν μεκόδουσ που ςτακμίηουν τα 

παραδείγματα ανάλογα με τθν θλικία τουσ και μεκόδουσ που χρθςιμοποιοφν 

χρονικά παράκυρα ςτακεροφ μεγζκουσ. 

 Ενθμερωμζνεσ μζκοδοι: Μζκοδοι που τροποποιοφν το μοντζλο εκπαίδευςθσ μόνο 

αφοφ εντοπιςτεί μια αλλαγι. Χρθςιμοποιοφνται ςε ςυνδυαςμό με ζνα μοντζλο 

ανίχνευςθσ εννοιολογικισ απόκλιςθσ. Μια αναλυτικι περιγραφι των μοντζλων  

αυτϊν παρουςιάηεται ςτθν ενότθτα 3.7.2[11][14]. 
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3.7  Σεχνικζσ αναγνϊριςθσ Εννοιολογικισ απόκλιςθσ 

Οι τεχνικζσ για τθν διαχείριςθ εννοιολογικισ απόκλιςθσ μποροφν να ομαδοποιθκοφν ςε 

τρεισ οικογζνειεσ ι και ςε ςυνδυαςμό αυτϊν. Α) ΢τθν πρϊτθ περίπτωςθ γίνεται θ χριςθ 

προςαρμοςτικϊν εκτιμθτϊν για τθν διατιρθςθ των ςχετικϊν ςτατιςτικϊν και ζπειτα ενόσ 

αλγόρικμου. Ο αλγόρικμοσ ςε ςυγχρονιςμό με τα αυτά τα ςτατιςτικά ςτοιχεία, δθμιουργεί 

ζνα μοντζλο Β) Η δθμιουργία μοντζλων που προςαρμόηονται ι ανακαταςκευάηονται όταν 

ζνασ ανιχνευτισ αλλαγϊν υποδεικνφει ότι ζχει μια εννοιολογικι απόκλιςθ. Γ) Μζκοδοι 

ςυνόλου, οι οποίοι διατθροφν δυναμικοφσ πλθκυςμοφσ μοντζλων [10]. 

  

Εικόνα 8 : Α) Προςαρμοςτικοί εκτιμθτζσ 

Και αλγόρικμοσ*10+ 

Εικόνα 9 : B) Κατθγοριοποιθτζσ με ανιχνευτζσ 

εννοιολογικϊν αποκλίςεων[10] 

  

 

Εικόνα 10: Γ) Μζκοδοι ςυνόλου για διαχείριςθ εννοιολογικισ απόκλιςθσ [10] 

 

΢τισ  δφο ενότθτεσ αναλφονται οι δφο πρϊτεσ προςεγγίςεισ. Η μζκοδοι ςυνόλου 

κατθγοριοποίθςθσ  αναλφονται ςτθν ενότθτα 4.4 

 

3.7.1  Εκτιμθτζσ 
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Ζνασ εκτιμθτισ είναι ζνασ αλγόρικμοσ που εκτιμά ζνα ι περιςςότερα ςτατιςτικά ςτοιχεία 

ςχετικά με τα δεδομζνα ειςόδου, τα οποία μπορεί να αλλάξουν με τθν πάροδο του χρόνου. 

Επιςθμαίνεται θ περίπτωςθ που ζνα τζτοιο ςτατιςτικό ςτοιχείο είναι ςχετικό με μια 

αναμενόμενθ τιμι τθσ τρζχουςασ κατανομισ των δεδομζνων. ΢ε αυτι τθν περίπτωςθ 

πρόβλθμα είναι ότι όταν προκφψει μια εννοιολογικισ απόκλιςθ είναι δφςκολο να είμαςτε 

ςίγουροι ποια προθγοφμενα ςτοιχεία τθσ ροισ εξακολουκοφν να είναι αξιόπιςτα, ωσ 

δείγματα τθσ τρζχουςασ κατανομισ και ποια είναι ξεπεραςμζνα. 

 

 

Εικόνα 11 :  Εκτιμθτζσ 

 

Τπάρχουν δφο είδθ εκτιμθτϊν: εκείνοι που αποκθκεφουν ρθτά ζνα δείγμα τθσ ροισ 

δεδομζνων (κα ονομάςουμε αυτόν τον χϊρο αποκικευςθσ "προςωρινι μνιμθ") και 

εκτιμθτζσ χωρίσ μνιμθ. Μεταξφ των πρϊτων αναλφεται ο γραμμικόσ εκτιμθτισ πάνω από 

ςυρόμενα παράκυρα. Μεταξφ των τελευταίων, εξθγοφμε το EWMA και το φίλτρο Kalman 

[10]. 

΢υρόμενα Παράκυρα και Γραμμικοί Εκτιμθτζσ 

Ο απλοφςτεροσ αλγόρικμοσ εκτιμθτι για τθν αναμενόμενθ τιμι είναι ο γραμμικόσ 

εκτιμθτισ, ο οποίοσ απλϊσ επιςτρζφει τον μζςο όρο των ςτοιχείων δεδομζνων που 

περιζχονται ςτθ μνιμθ. Μια εφκολθ υλοποίθςθ τθσ μνιμθσ είναι ζνα ςυρόμενο παράκυρο 

που αποκθκεφει τα πιο πρόςφατα ςτοιχεία W που ελιφκθςαν. Σισ περιςςότερεσ φορζσ, το 

W είναι μια ςτακερι παράμετροσ του εκτιμθτι. Οι πιο εξελιγμζνεσ προςεγγίςεισ μπορεί να 

αλλάξουν το W με τθν πάροδο του χρόνου, ίςωσ ωσ αντίδραςθ ςτθ φφςθ των ίδιων των 

δεδομζνων [10]. 

Εκκετικά ςτακμιςμζνοσ κινθτόσ μζςοσ όροσ (ΕWMA) 

Ο εκκετικά ςτακμιςμζνοσ εκτιμθτισ κινθτοφ μζςου όρου (EWMA) αλλάηει τθν εκτίμθςθ 

μιασ μεταβλθτισ ςυνδυάηοντασ τθν πιο πρόςφατθ μζτρθςθ μιασ μεταβλθτισ με τθν EWMA 

όλων των προθγοφμενων μετριςεων: 

𝐴𝑡 = 𝑎𝑥t +  1 − 𝑎 𝐴𝑡−1 , 𝐴1 = 𝑥1(5) 

όπου Αt είναι ο κινθτόσ μζςοσ όροσ κατά τθ χρονικι περίοδο t , xt είναι θ τελευταία μζτρθςθ 

και α ∈ (0, 1) είναι μια παράμετροσ που αντικατοπτρίηει το βάροσ που δίνεται ςτθν 
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τελευταία μζτρθςθ. ΢υχνά ονομάηεται παράγοντασ αποςφνκεςθσ ι εξαςκζνιςθσ. Πράγματι, 

επεκτείνοντασ τθν παραπάνω επανάλθψθ, μποροφμε να δοφμε ότι θ εκτίμθςθ ςτο χρόνο t 

είναι: 

𝐴𝑡 =  𝛼(1 − α)t−𝑖xi + (1 − α)t−1x1
𝑡

𝑖=2
 (6) 

 

ζτςι το βάροσ κάκε μζτρθςθσ διαςπάται εκκετικά γριγορα με βάςθ το 1 − α. Οι 

μεγαλφτερεσ τιμζσ α ςυνεπάγονται ταχφτερθ λικθ των παλαιϊν μετριςεων και οι 

μικρότερεσ δίνουν μεγαλφτερθ ςθμαςία ςτθν ιςτορία[35][10]. 

Μονοδιάςτατο φίλτρο Kalman 

Σο μονοδιάςτατο φίλτρο Kalman *5+ αντιμετωπίηει το πρόβλθμα τθσ εκτίμθςθσ τθσ κρυφισ 

κατάςταςθσ x∈R μιασ ελεγχόμενθσ w διεργαςίασ διακριτοφ χρόνου που διζπεται από τθ 

γραμμικι εξίςωςθ τθσ ςτοχαςτικισ διαφοράσ: 

𝑥𝑡 = 𝑥𝑡−1 + 𝑤𝑡−1 (7) 

όπου το x παρατθρείται ζμμεςα μζςω μιασ μζτρθςθσ z ∈R που είναι 

𝑧𝑡 = 𝑥𝑡 + 𝑣𝑡  (8) 

Εδϊ wt και vt είναι τυχαίεσ μεταβλθτζσ που αντιπροςωπεφουν τθ διαδικαςία και το κόρυβο 

μζτρθςθσ, αντίςτοιχα. Θεωρείται ότι είναι ανεξάρτθτεσ μεταξφ τουσ και με κανονικζσ 

κατανομζσ πικανότθτασ  

𝑤~𝑁 0, 𝑄 , 𝑣~𝑁 0, 𝑅  (9) 

΢το περιβάλλον μασ, xt είναι θ αναμενόμενθ τιμι ςτο χρόνο t κάποιασ ιδιότθτασ των 

ςτοιχείων ροισ, zt είναι θ αξία τθσ ιδιότθτασ ςτο ςτοιχείο που παρατθρείται πραγματικά 

κατά το χρόνο t , και wt , νt είναι θ τυχαία αλλαγι ςτο xt και ο κόρυβοσ παρατιρθςθσ ςτο z t. 

Η εκτίμθςθ y t τθσ κατάςταςθσ κατά το χρόνο t ενθμερϊνεται ςτο φίλτρο Kalman ωσ εξισ, 

όπου P και K είναι βοθκθτικζσ ποςότθτεσ. 

𝐾𝑡 ← 𝑃𝑡−1/ (𝑃𝑡−1 + 𝑅), 

𝑦𝑡 ← 𝑦𝑡−1 + 𝐾𝑡 𝑧𝑡 − 𝑦𝑡−1 , 

𝑃𝑡 ←  1 − 𝐾𝑡 𝑃𝑡−1 + 𝑄. (10) 

Η αποτελεςματικότθτα του φίλτρου Kalman ςε οποιαδιποτε ςυγκεκριμζνθ εφαρμογι 

εξαρτάται από τθν εγκυρότθτα των ςτοχαςτικϊν εξιςϊςεων, των gaussian υποκζςεων για 

το κόρυβο και από τθν ακρίβεια τθσ εκτίμθςθσ των διακυμάνςεων Q και R . 

Αυτι είναι μια πολφ απλι ζκδοςθ του φίλτρου Kalman. Γενικότερα, μπορεί να είναι 

πολυδιάςτατο, όπου το x είναι ζνα διάνυςμα και κάκε ςυςτατικό του x είναι ζνασ 

γραμμικόσ ςυνδυαςμόσ όλων των ςυνιςτωςϊν του τθν προθγοφμενθ φορά, ςυν το κόρυβο. 
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Επιτρζπει επίςθσ μεταβλθτζσ ελζγχου που μποροφμε να αλλάξουμε για να επθρεάςουμε 

τθν κατάςταςθ και επομζνωσ να δθμιουργιςουμε βρόχουσ ανάδραςθσ. Αυτόσ είναι ςτθν 

πραγματικότθτα ο αρχικόσ και κφριοσ ςκοπόσ του φίλτρου Kalman.  Mπορεί να επεκτακεί ςε 

μθ γραμμικζσ ςχζςεισ μζτρθςθσ προσ διαδικαςία [5][10]. 

 

3.7.2 Ανιχνευτζσ αλλαγϊν 

Η ανίχνευςθ εννοιολογικϊν αποκλίςεων ςτα δεδομζνα είναι ζνα κζμα μεγάλων 

διαςτάςεων που ζχει μελετθκεί ευρζωσ από πολλοφσ ερευνθτζσ. Αυτι θ ενότθτα εξετάηει 

αλγόρικμουσ που επιτρζπουν τθν ανίχνευςθ μιασ εννοιολογικισ απόκλιςθσ, γνωςτοί ωσ 

ανιχνευτζσ αλλαγϊν. Προειδοποιοφν τον κατθγοριοποιθτι ότι πρζπει να ξαναδθμιουργθκεί 

ι να ενθμερωκεί[49]. Παρακάτω παρουςιάηονται οι περιςςότεροι μζκοδοι που ζχουν 

ενταχκεί ςτο ΜΟΑ. 

. 

 

Εικόνα 11: Μζκοδοι Ανίχνευςθσ Αλλαγϊν 

 

3.7.2.1 ΢τατιςτικόσ ζλεγχοσ διαδικαςίασ 

Ο ςτατιςτικόσ ζλεγχοσ διαδικαςίασ (SPC) χρθςιμοποιείται για τθν παρακολοφκθςθ τθσ 

ποιότθτασ τθσ μακθςιακισ διαδικαςίασ ανιχνεφοντασ τθν εξζλιξθ του ποςοςτοφ ςφάλματοσ 

των κατθγοριοποιθτϊν. Μια εννοιολογικι απόκλιςθ κεωρείται ότι ζχει ςυμβεί εάν θ 

υποβάκμιςθ τθσ απόδοςθσ του μοντζλου είναι ςτατιςτικά ςθμαντικι. ΢τθν περίπτωςθ αυτι 

κα ενεργοποιθκεί μια διαδικαςία αναβάκμιςθσ (ςυναγερμόσ  ενόσ concept drift) [49]. 

DDM: Μζκοδοσ ανίχνευςθσ ολίςκθςθσ.  

Η μζκοδοσ DDM που προτείνεται από τουσ Gama et al. *8+ ελζγχει τον αρικμό των 

ςφαλμάτων που παράγονται από το  ζνα μοντζλο κατθγοριοποίθςθσ κατά τθν πρόβλεψθ. 

΢υγκρίνει τα ςτατιςτικά ςτοιχεία δφο παρακφρων, το πρϊτο  παράκυρο περιζχει όλα τα 
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δεδομζνα και το δεφτερο περιζχει μόνο τα δεδομζνα από τθν αρχι μζχρι να αυξθκεί ο 

αρικμόσ των ςφαλμάτων. Αυτι θ μζκοδοσ δεν αποκθκεφει αυτά τα παράκυρα ςτθ μνιμθ, 

αλλά διατθρεί μόνο ςτατιςτικά ςτοιχεία και ζνα παράκυρο με πρόςφατα δεδομζνα. 

Ο αρικμόσ των ςφαλμάτων ςε ζνα δείγμα n παραδειγμάτων μοντελοποιείται με μια 

διωνυμικι κατανομι. Για κάκε ςθμείο i τθσ ακολουκίασ που γίνεται δειγματολθψία, το 

ποςοςτό ςφάλματοσ είναι θ πικανότθτα εςφαλμζνθσ κατθγοριοποίθςθσ (pi), με τυπικι 

απόκλιςθ si που δίνεται από τον τφπο 𝑠𝑖 =  𝑝𝑖 1 − 𝑝𝑖 𝑡 (11). 

Τποκζτει (όπωσ μπορεί να υποςτθριχκεί π.χ. ςτο μοντζλο εκπαίδευςθσ PAC [51+) ότι το 

ποςοςτό ςφάλματοσ του αλγορίκμου εκπαίδευςθσ (pi)  κα μειωκεί όςο αυξάνεται ο 

αρικμόσ των αναλυόμενων δειγμάτων, εφόςον θ κατανομι των δεδομζνων είναι ςτακερι. 

Μια αφξθςθ ςτο ςφάλμα του αλγορίκμου, που ξεπερνά ζνα υπολογιηόμενο όριο, 

υποδθλϊνει ότι θ κατανομι κλάςθσ αλλάηει και αποτελεςματικά, το πραγματικό μοντζλο 

απόφαςθσ υποτίκεται ότι είναι ακατάλλθλο (το μοντζλο πρζπει να ξαναδθμιουργθκεί). 

Σο κατϊφλι ανίχνευςθσ υπολογίηεται ςε ςυνάρτθςθ με δφο ςτατιςτικζσ, που λαμβάνονται 

όταν  το (pi + si)  είναι ελάχιςτο. Σο DDM αποκθκεφει τθ μικρότερθ τιμι pmin από τα ποςοςτά 

ςφάλματοσ που παρατθροφνται μζχρι το χρόνο t και τθν τυπικι απόκλιςθ smin ςε αυτό το 

ςθμείο. ΢τθ ςυνζχεια εκτελεί τουσ ακόλουκουσ ελζγχουσ:  

 Αν pt + st ≥ pmin + 2· smin, δθλϊνεται προειδοποίθςθ. Από αυτό το ςθμείο και μετά, 

αποκθκεφονται νζα παραδείγματα εν αναμονι μιασ πικανισ διλωςθσ αλλαγισ. 

 Αν pt + st ≥ pmin + 3 · smin, δθλϊνεται αλλαγι. Σο μοντζλο που προκαλείται από τθ 

μζκοδο εκπαίδευςθσ απορρίπτεται και δθμιουργείται ζνα νζο μοντζλο 

χρθςιμοποιϊντασ τα παραδείγματα που ζχουν αποκθκευτεί από τότε που 

εμφανίςτθκε θ προειδοποίθςθ. Οι τιμζσ για pmin και smin επαναφζρονται επίςθσ. 

Αυτι θ προςζγγιςθ είναι καλι ςτον εντοπιςμό απότομων και ςταδιακϊν εννοιολογικϊν 

αποκλίςεων όταν θ ςταδιακι εννοιολογικι απόκλιςθ δεν είναι πολφ αργι, αλλά ζχει 

δυςκολίεσ όταν είναι αργά ςταδιακι. ΢ε αυτιν τθν περίπτωςθ, τα παραδείγματα κα 

αποκθκευτοφν για μεγάλο χρονικό διάςτθμα, θ διλωςθ αλλαγισ μπορεί να πάρει πολφ 

χρόνο για να ενεργοποιθκεί και μπορεί να γίνει υπζρβαςθ τθσ μνιμθσ παραδειγμάτων. 

EDDM : Early Drift Detection Method 

H μζκοδοσ EDDM που προτείνεται από τουσ Baena-García et al.*7+ είναι μια προςαρμογι 

τθσ μεκόδου DDM. ΢τοχεφει ςτθ βελτίωςθ του ρυκμοφ ανίχνευςθσ τθσ ςταδιακισ 

εννοιολογικισ απόκλιςθσ του DDM, διατθρϊντασ παράλλθλα καλι απόδοςθ ςε μια  

απότομθ εννοιολογικι απόκλιςθ. 



 

26 

 

 Ωςτόςο, ο ίδιοσ μθχανιςμόσ ςυναγερμοφ προειδοποίθςθσ που χρθςιμοποιείται από το 

DDM χρθςιμοποιείται ςτο EDDM. Αντί να παρακολουκεί το ποςοςτό ςφάλματοσ, το EDDM 

παρακολουκεί τθν απόςταςθ μεταξφ δφο διαδοχικϊν ςφαλμάτων. Κατά ςυνζπεια, όταν οι 

ζννοιεσ των ειςερχόμενων δεδομζνων είναι ςτακερζσ, θ απόςταςθ μεταξφ των δφο 

διαδοχικϊν ςφαλμάτων μειϊνεται. Διαφορετικά, ςθματοδοτοφνται προειδοποιιςεισ και 

εννοιολογικζσ αποκλίςεισ. 

RDDM: Reactive Drift Detection Method  

Η  μζκοδοσ RDDM *3+ μετριάηει το πρόβλθμα απϊλειασ απόδοςθσ τθσ μεκόδου DDM, το 

οποίο οφείλεται ςτθ μειωμζνθ ευαιςκθςία όταν μια ζννοια (concept), ζχει μεγάλο αρικμό 

μελϊν. Η μζκοδοσ RDDM βελτιϊνει τθ μζκοδο DDM αφαιρϊντασ περιοδικά παλιζσ 

παρουςίεσ δεδομζνων μεγάλων concept. Οι ςυγγραφείσ υποςτιριξαν ότι το RDDM παρζχει 

υψθλότερθ ι ίςθ ςυνολικι ακρίβεια από το DDM και ανιχνεφει μια εννοιολογικι απόκλιςθ 

νωρίτερα ςτισ περιςςότερεσ περιπτϊςεισ. 

HDDM_A  και HDDM_W 

Οι αλγόρικμοι ανίχνευςθσ ολίςκθςθσ που δθμιουργικθκαν ςφμφωνα με τθ μζκοδο 

ανίχνευςθσ ολίςκθςθσ Hoeffding (HDDM) τροποποιοφν το αρχικό DDM χρθςιμοποιϊντασ 

τθν ανιςότθτα του Hoeffding .  

Σο HDDM_A είναι ζνα από αυτοφσ τουσ αλγόρικμουσ και χρθςιμοποιεί το μζςο όρο του 

παρατθροφμενου ποςοςτοφ ςφάλματοσ για τθν εκτίμθςθ του πραγματικοφ ποςοςτοφ 

ςφάλματοσ του κατθγοριοποιθτι. Ο αλγόρικμοσ υπολογίηει το μζςο ποςοςτό ςφάλματοσ ςε 

ζνα ςυρόμενο παράκυρο ςτακεροφ μεγζκουσ και το ςυγκρίνει με το όριο του Hoeffding. 

Εάν το παρατθροφμενο ποςοςτό ςφάλματοσ υπερβαίνει το όριο, ο αλγόρικμοσ 

ςθματοδοτεί μια εννοιολογικι απόκλιςθ.  

Ο αλγόρικμοσ HDDM_W είναι παρόμοιοσ με τον αλγόρικμο HDDM_A αλλά χρθςιμοποιεί 

τον εκκετικά ςτακμιςμζνο μζςο όρο (EWMA) ωσ εκτιμθτι  ςφάλματοσ. Ο αλγόρικμοσ 

εκχωρεί ζνα βάροσ ςε κάκε ςθμείο δεδομζνων με βάςθ τθν πρόςφατθ ζκδοςι του, 

δίνοντασ ςτα πρόςφατα ςθμεία δεδομζνων υψθλότερα βάρθ. Ο ςτακμιςμζνοσ μζςοσ όροσ 

χρθςιμοποιείται ςτθ ςυνζχεια για τθν εκτίμθςθ του πραγματικοφ ποςοςτοφ ςφάλματοσ του 

κατθγοριοποιθτι και ςτθ ςυνζχεια ςε ςφγκριςθ με το όριο του Hoeffding. Σο HDDM_W 

είναι αποτελεςματικό ςτθν ανίχνευςθ τόςο απότομων όςο και ςταδιακϊν παραςφρεται και 

ξεπερνά τισ επιδόςεισ των μεκόδων  DDM και HDDM_A ςε οριςμζνα ςενάρια. 

Και ςτισ δυο μεκόδουσ υπάρχει θ επιλογι παρακολοφκθςθσ  των αυξιςεων και μειϊςεων 

των ςφαλμάτων (δφο όψεων) ι μόνο προςαυξιςεων (μονόπλευρεσ)*44+. 
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3.7.2.2 Σεχνικζσ παρακφρων 

Οι τεχνικζσ παρακφρων είναι μζκοδοι ανίχνευςθσ εννοιολογικισ απόκλιςθσ που 

παρακολουκοφν τισ διανομζσ ςε δφο διαφορετικά χρονικά παράκυρα. Ζνα παράκυρο 

αναφοράσ, που ςυνικωσ ςυνοψίηει προθγοφμενεσ πλθροφορίεσ και ζνα παράκυρο πάνω 

από τα πιο πρόςφατα παραδείγματα[49]. 

ΑDWIN :ADaptive sliding WINdow 

Σο ADWIN *34+ *2+ είναι ζνασ αλγόρικμοσ ανίχνευςθσ αλλαγϊν και εκτίμθςθσ. Επιλφει, με 

ζναν καλά κακοριςμζνο τρόπο, το πρόβλθμα τθσ παρακολοφκθςθσ του μζςου όρου μιασ 

ροισ bit ι αρικμϊν πραγματικισ αξίασ. Σο ADWIN διατθρεί ζνα παράκυρο μεταβλθτοφ 

μικουσ με τα παραδείγματα που εμφανίςτθκαν πρόςφατα, με τθν ιδιότθτα ότι το 

παράκυρο ζχει το μζγιςτο μικοσ, όταν είναι ςτατιςτικά ςυνεπισ, θ υπόκεςθ ότι "δεν 

υπιρξε καμία αλλαγι ςτθ μζςθ τιμι μζςα ςτο παράκυρο". 

Πιο ςυγκεκριμζνα, ζνα παλαιότερο τμιμα του παρακφρου απορρίπτεται εάν και μόνο εάν 

υπάρχουν αρκετζσ ενδείξεισ ότι θ μζςθ τιμι του διαφζρει από αυτι του υπόλοιπου 

παρακφρου. Αυτό παρουςιάηει ςυνζπειεσ: α) Η αλλαγι εντοπίηεται αξιόπιςτα κάκε φορά 

που το παράκυρο ςυρρικνϊνεται. β) Ανά πάςα ςτιγμι ο μζςοσ όροσ του υπάρχοντοσ 

παρακφρου μπορεί να χρθςιμοποιθκεί ωσ αξιόπιςτθ εκτίμθςθ του τρζχοντοσ μζςου όρου 

ςτθ ροι (εκτόσ από μια πολφ μικρι ι πρόςφατθ αλλαγι που δεν είναι ακόμθ ςτατιςτικά 

ςθμαντικι). 

Οι είςοδοι ςε ζνα ΑDWIN είναι μια τιμι εμπιςτοςφνθσ δ ∈ (0, 1) και μια (πικανϊσ άπειρθ) 

ακολουκία πραγματικϊν τιμϊν x1 , x2 , x3 , ..., xt , ... Η τιμι του xt είναι διακζςιμο μόνο τθν 

ϊρα t .  

Μια δοκιμι T (W0 , W1 , δ)  δείχνει τθν  παραμετροποίθςθ  που χρειάηεται ο αλγόρικμοσ, ο 

οποίοσ ςυγκρίνει τουσ μζςουσ όρουσ δφο παρακφρων W 0 και W 1 και αποφαςίηει αν είναι 

πικανό να προζρχονται από τθν ίδια διανομι. Μια καλι δοκιμι πρζπει να πλθροί τα 

ακόλουκα κριτιρια: 

 Εάν δθμιουργικθκαν από τθν ίδια κατανομι (καμία αλλαγι), τότε με πικανότθτα 

τουλάχιςτον 1 − δ θ δοκιμι λζει "καμία αλλαγι".  

 Εάν W0 και W1 δθμιουργικθκαν από δφο διαφορετικζσ διανομζσ των οποίων ο 

μζςοσ όροσ διαφζρει περιςςότερο από κάποια ποςότθτα 𝜀 (W0 , W1 , δ)  τότε με 

πικανότθτα τουλάχιςτον 1 − δ θ δοκιμι λζει "αλλαγι (εννοιολογικι απόκλιςθ)". 

Είναι ςθμαντικό να ςθμειωκεί ότι το ADWIN δεν διατθρεί το παράκυρο ρθτά, αλλά το 

ςυμπιζηει χρθςιμοποιϊντασ μια παραλλαγι τθσ τεχνικισ του εκκετικοφ ιςτογράμματοσ *5+. 

Αυτό ςθμαίνει ότι διατθρεί ζνα παράκυρο μικουσ W χρθςιμοποιϊντασ μόνο μνιμθ 
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O(logW) και χρόνο επεξεργαςίασ O(logW) ανά ςτοιχείο, αντί για το O(W) που περιμζνει 

κανείσ από μια αρχικι υλοποίθςθ. 

STEPD Μζκοδοσ ανίχνευςθσ με χριςθ ςτατιςτικϊν δοκιμϊν   

H μζκοδοσ ανίχνευςθσ STEPD, αναπτφχκθκε από τουσ K. Nishida και K. Yamauchi*1+, για τθν 

επίτευξθ τθσ γριγορθσ και ακριβοφσ ανίχνευςθσ τθσ εννοιολογικισ απόκλιςθσ. Η βαςικι 

αρχι τθσ μεκόδου είναι να λθφκοφν υπόψθ δφο ακρίβειεσ ενόσ βαςικοφ μακθτι, θ 

πρόςφατθ και θ ςυνολικι. Τπολογίηει και ςυγκρίνει τθν ακρίβεια ςτισ W πιο πρόςφατεσ 

περιπτϊςεισ και τθ ςυνολικι ακρίβειά του από τθν αρχι τθσ μακθςιακισ διαδικαςίασ. 

Τποκζτει ότι οι δφο ακρίβειεσ είναι ίςεσ εάν ο ςτόχοσ (concept) παραμζνει ςτακερόσ και ότι 

μια ςθμαντικι μείωςθ τθσ πρόςφατθσ ακρίβειασ υποδθλϊνει αλλαγι (ανίχνευςθ 

εννοιολογικισ απόκλιςθσ). Η δοκιμι πραγματοποιείται με τον υπολογιςμό του παρακάτω 

ςτατιςτικοφ: 

𝛵(𝑟0 ,𝑟𝑟 ,𝑛0 ,𝑛𝑟) =
|𝑟0/𝑛0−𝑟𝑟/𝑛𝑟 | − 0.5(1/𝑛0  + 1/𝑛𝑟)  

 𝑝   (1−𝑝 )(1/𝑛0  + 1/𝑛𝑟)  
(12) 

 

και ςυγκρίνοντασ τθν τιμι του με το εκατοςτθμόριο τθσ τυπικισ κανονικισ κατανομισ για 

να λθφκεί το παρατθροφμενο επίπεδο ςθμαντικότθτασ (P-value). Όπου r0 είναι ο αρικμόσ 

των ςωςτϊν κατθγοριοποιιςεων μεταξφ των ςυνολικϊν παραδειγμάτων n0, εκτόσ των 

πρόςφατων παραδειγμάτων W, rr είναι ο αρικμόσ των ςωςτϊν κατθγοριοποιιςεων τωv 

παραδειγμάτων W(=nr) και 𝑝  = (ro+rr)/(no+nr). Εάν θ P-value, P, είναι μικρότερθ από ζνα 

επίπεδο ςθμαςίασ, τότε θ μθδενικι υπόκεςθ (ro/no = rr/nr) απορρίπτεται και θ εναλλακτικι 

υπόκεςθ (ro/no >rr/nr) γίνεται αποδεκτι, δθλαδι ζνα concept drift ζχει ανιχνευτεί. Σο STEPD 

χρθςιμοποιεί δφο επίπεδα ςθμαςίασ: αw και αd. Αποκθκεφει παραδείγματα ςτθ 

βραχυπρόκεςμθ μνιμθ κακϊσ το P <αw είναι ικανοποιθμζνο. ΢τθ ςυνζχεια, αναδομεί τον 

κατθγοριοποιθτι από τα αποκθκευμζνα παραδείγματα και επαναφζρει όλεσ τισ μεταβλθτζσ 

εάν P<αd. Αξίηει να ςθμειωκεί ότι θ μζκοδοσ αρχίηει να ανιχνεφει μια εννοιολογικι 

απόκλιςθ αφοφ ικανοποιιςει τθν υπόκεςθ no + nr ≥ 2W και τα αποκθκευμζνα παραδείγματα 

αφαιροφνται εάν P ≥ αw[1]. 

 SEED: Detecting Volatility Shift in Data Streams 

Ο ρυκμόσ αλλαγισ (ι θ ανίχνευςθ μεταβλθτότθτασ) ςτθ ροι ςυηθτείται ςτο SEED Huang et 

al., 2014 *4+. Ζχει ιδθ ςυηθτθκεί θ εννοιολογικι απόκλιςθ, αλλά πόςο ςυχνά προκφπτει θ 

αλλαγι είναι επίςθσ μια ςθμαντικι παράμετροσ. Σο SEED κακορίηει το ςθμείο κοπισ για τθν 

ανίχνευςθ μιασ εννοιολογικισ απόκλιςθσ. Βαςίηεται ςε ζνα μθχανιςμό ςυρόμενου 

παρακφρου (sliding windows), με μζγεκοσ μπλοκ=3, επιπρόςκετα το ςθμείο κοπισ 

ςυμβολίηεται με το ςφμβολο «j». Σα διαδοχικά μπλοκ ελζγχονται για να βρεκεί 
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ομοιογζνεια. Εάν αυτι υπάρχει, τα δφο μπλοκ ςυγχωνεφονται (γνωςτό ωσ ςυμπίεςθ 

μπλοκ). ΢ε αυτι τθ διαδικαςία, τα ςθμεία κοπισ που ζχουν χαμθλό δυναμικό αφαιροφνται. 

΢τθν ανίχνευςθ μεταβλθτότθτασ, βρίςκει το διάςτθμα μεταξφ των ςθμείων κοπισ. Εδϊ, το 

ςθμείο αποκοπισ ςθμαίνει ότι  είναι ζνα ςθμείο όπου ςυμβαίνει μια εννοιολογικι 

απόκλιςθ. 

Εάν υπάρχουν τρία διαςτιματα, ςθμαίνει ότι δεν υπάρχει μεταβολι ςτθ μεταβλθτότθτα, 

και εάν είναι ζξι, υπάρχει αλλαγι ςτθ μεταβλθτότθτα.  Η μζκοδοσ SEED χρθςιμοποιεί τθν 

ανιςότθτα Hoeffding με διόρκωςθ Bonferroni για να βρει το ςθμείο κοπισ,  θ οποία ζχει 

καλι απόδοςθ, όςον αφορά τον χρόνο εκτζλεςθσ και ςτισ περιςςότερεσ περιπτϊςεισ 

απαιτεί λιγότερθ μνιμθ από το ADWIN2 [4]. 

 

3.7.2.3 Μζκοδοι διαδοχικισ ανάλυςθσ. 

Δοκιμζσ CUSUM και Page-Hinkley 

Η δοκιμι ςωρευτικοφ ακροίςματοσ (CUSUM) *6+ ζχει ςχεδιαςτεί για να δίνει ςυναγερμό 

όταν ο μζςοσ όροσ των δεδομζνων ειςόδου αποκλίνει ςθμαντικά από το μθδζν. ΢τθν 

απλοφςτερθ μορφι τθσ, θ δοκιμι CUSUM ζχει ωσ εξισ: δεδομζνθσ μιασ ακολουκίασ 

παρατθριςεων ,xt}t, ορίςτε zt = (xt − μ)/ς, όπου μ είναι θ αναμενόμενθ τιμι του xt και ς 

είναι θ τυπικι τουσ απόκλιςθ ςε "κανονικζσ" ςυνκικεσ. Εάν μ και ς δεν είναι εκ των 

προτζρων γνωςτά, υπολογίηονται από τθν ίδια τθν ακολουκία. ΢τθ ςυνζχεια, το CUSUM 

υπολογίηει τουσ δείκτεσ και τον ςυναγερμό:  

𝑔0 = 0, 

𝑔𝑡 = max 0, 𝑔𝑡−1 + 𝑧𝑡 − 𝑘 , 

Αν 𝑔𝑡 > 𝑕, διλωςθ αλλαγισ και επαναφορά 𝑔𝑡 = 0, και μ και ς. (13) 

Σο CUSUM είναι χωρίσ μνιμθ και χρθςιμοποιεί ςυνεχι χρόνο επεξεργαςίασ ανά ςτοιχείο. 

Πϊσ θ ςυμπεριφορά του εξαρτάται από τισ παραμζτρουσ k και h είναι δφςκολο να αναλυκεί 

ακριβϊσ. Μια κατευκυντιρια γραμμι είναι να οριςτεί το k ςτο ιμιςυ τθσ τιμισ των 

μεταβολϊν που πρζπει να ανιχνευκοφν (μετροφμενεσ ςε τυπικζσ αποκλίςεισ) και το h ςε 

ln(1/δ) όπου δ είναι ο αποδεκτόσ ρυκμόσ ψευδοφσ ςυναγερμοφ. Οι τιμζσ ςτθν περιοχι 3 

ζωσ 5 είναι τυπικζσ. Γενικά, θ είςοδοσ zt ςτο CUSUM μπορεί να είναι οποιοδιποτε 

υπολειπόμενο φίλτρο, για παράδειγμα, το ςφάλμα πρόβλεψθσ ενόσ φίλτρου Kalman. 

Μια παραλλαγι τθσ δοκιμισ CUSUM είναι θ δοκιμι Page-Hinkley:  

𝑔0 = 0, 

𝑔𝑡 = 𝑔𝑡−1 + 𝑧𝑡 − 𝑘, 

𝐺𝑡 = min⁡{𝑔𝑡 , 𝐺𝑡−1}, 
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Αν 𝑔𝑡 − 𝐺𝑡 > 𝑕, διλωςθ αλλαγισ και επαναφορά 𝑔𝑡 = 0, 𝐺𝑡 , και μ και ς. (14) 

Αυτι θ μζκοδοσ ανίχνευςθσ αλλαγϊν λειτουργεί με τον υπολογιςμό των παρατθροφμενων 

τιμϊν και του μζςου όρου τουσ μζχρι τθν τρζχουςα ςτιγμι. Σο Page-Hinkley δεν 

ςθματοδοτεί ηϊνεσ προειδοποίθςθσ, μόνο ανιχνεφςεισ αλλαγϊν. Η μζκοδοσ λειτουργεί 

μζςω του τεςτ Page-Hinkley. ΢ε γενικζσ γραμμζσ, κα ανιχνεφςει μια εννοιολογικι απόκλιςθ 

εάν ο παρατθροφμενοσ μζςοσ όροσ ςε κάποια ςτιγμι είναι μεγαλφτεροσ από μια τιμι 

κατωφλίου λάμδα. 

Αυτζσ οι μζκοδοι είναι μονόπλευρεσ με τθν ζννοια ότι εγείρουν ςυναγερμό μόνο όταν 

αυξάνεται ο μζςοσ όροσ[6][10]. 
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Κεφάλαιο 4 - Αλγόρικμοι κατθγοριοποίθςθσ 

ροϊν δεδομζνων 

4.1  Βαςικοί κατθγοριοποιθτζσ 

4.1.1 Κατθγοριοποιθτισ πλειοψθφίασ( Majority Class)   

Ο αλγόρικμοσ αυτόσ είναι ζνασ από τουσ απλοφςτερουσ κατθγοριοποιθτζσ, προβλζπει ότι θ 

ετικζτα που αντιςτοιχεί κλάςθ για κάκε ζνα νζο ειςερχόμενο παράδειγμα είναι θ ςυχνότερθ 

κλάςθ. Χρθςιμοποιείται κυρίωσ ωσ γραμμι βάςθσ, αλλά και ωσ προεπιλεγμζνοσ 

κατθγοριοποιθτισ  ςτα φφλλα των δζντρων αποφάςεων *10+. 

 

4.1.2  Κατθγοριοποιθτισ χωρίσ αλλαγι(No-change Classifier) 

Ζνασ άλλοσ απλόσ κατθγοριοποιθτισ για ροζσ δεδομζνων είναι ο κατθγοριοποιθτισ χωρίσ 

αλλαγι, ο οποίοσ προβλζπει ότι θ ετικζτα που αντιςτοιχεί ςε ζνα νζο ειςερχόμενο 

παράδειγμα κα είναι θ πραγματικι ετικζτα του προθγοφμενου παραδείγματοσ. Όπωσ και ο 

κατθγοριοποιθτισ πλειοψθφίασ, δεν απαιτεί τα χαρακτθριςτικά του παραδείγματοσ, 

επομζνωσ είναι πολφ εφκολο να εφαρμοςτεί. ΢τθν περίπτωςθ ανίχνευςθσ ειςβολισ όπου 

ακολουκοφνται από μεγάλα περάςματα "χωρίσ ειςβολι" με ςυντομότερεσ περιόδουσ 

"ειςβολισ", αυτόσ ο κατθγοριοποιθτισ κάνει λάκθ μόνο ςτισ οριακζσ περιπτϊςεισ, 

προςαρμόηοντασ γριγορα ζνα ςυνεπζσ μοτίβο των ετικετϊν*10+. 

 

4.1.3 Naïve Bayes (ΝB) 

Βαςίηεται ςτο κεϊρθμα του Bayes, εκτελεί τθν κλαςικι bayesian πρόβλεψθ ενϊ κάνει τθν 

αφελι υπόκεςθ ότι όλεσ οι είςοδοι είναι ανεξάρτθτεσ. Ο Naïve Bayes είναι ζνασ αλγόρικμοσ 

κατθγοριοποίθςθσ  γνωςτόσ για τθν απλότθτα και το χαμθλό υπολογιςτικό του κόςτοσ. 

Είναι μια ειδικι περίπτωςθ αλγορίκμου που δεν χρειάηεται προςαρμογι ςτισ ροζσ 
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δεδομζνων. Αυτό οφείλεται ςτο γεγονόσ ότι είναι απλι θ ςταδιακι εκπαίδευςθ του και δεν 

προςκζτει δομι ςτο μοντζλο, ζτςι ϊςτε θ χριςθ τθσ μνιμθσ να είναι μικρι και 

περιοριςμζνθ. Δεδομζνου nc διαφορετικϊν κλάςεων, ο αλγόρικμοσ  Naïve Bayes προβλζπει 

για κάκε παράδειγμα Ι, χωρίσ ετικζτα,  τθν κλάςθ C ςτθν οποία ανικει με μεγάλθ ακρίβεια. 

Σο μοντζλο λειτουργεί ωσ εξισ: Ζςτω x1,. . . , xk είναι k διακριτζσ ιδιότθτεσ χαρακτθριςτικϊν 

και υποκζτει ότι το xi μπορεί να πάρει ni διαφορετικζσ τιμζσ. Ζςτω C το χαρακτθριςτικό 

κλάςθσ, το οποίο μπορεί να πάρει διαφορετικζσ τιμζσ nC. Κατά τθ λιψθ ενόσ 

παραδείγματοσ χωρίσ ετικζτα I = (x1 = v1, . . . , xk = vk), ο κατθγοριοποιθτισ Naïve Bayes 

υπολογίηει τθν "πικανότθτα" το Ι να ανικει ςτθν κατθγορία c ωσ:  

𝑷𝒓 𝑪 = 𝒄 𝑰 ≅  𝑷𝒓[𝒙𝒊 = 𝒗𝒊

𝒌

𝒊=𝟏

 𝑪 = 𝒄  

=𝑷𝒓 𝑪 = 𝒄  
𝑷𝒓[𝒙𝒊 =𝒗𝒊  |𝑪=𝒄]

𝑷𝒓[𝑪=𝒄]

𝒌
𝒊=𝟏   (15) 

Οι τιμζσ Pr*xi = vj ⋀ C = c+ και Pr*C = c+ υπολογίηονται από τα δεδομζνα εκπαίδευςθσ. Ζτςι, θ 

περίλθψθ των δεδομζνων εκπαίδευςθσ είναι απλϊσ ζνασ τριςδιάςτατοσ πίνακασ που 

αποκθκεφει για κάκε τριπλό (xi , vj , c) ζνα πλικοσ Ni, j,c περιπτϊςεων εκπαίδευςθσ με xi = vj, 

μαηί με ζναν μονοδιάςτατο πίνακα για μετράει το  C = c. Αυτόσ ο αλγόρικμοσ είναι φυςικά 

αυξθτικόσ, μόλισ λάβει ζνα νζο παράδειγμα (ι μια παρτίδα νζων παραδειγμάτων), απλϊσ 

αυξάνει τισ ςχετικζσ μετριςεισ. Οι προβλζψεισ μποροφν να γίνουν ανά πάςα ςτιγμι από τισ 

τρζχουςεσ μετριςεισ [10][38]. 

 

4.2  Δζνδρα αποφάςεων 

Σα δζντρα αποφάςεων είναι μια πολφ δθμοφιλισ τεχνικι κατθγοριοποίθςθσ, κακϊσ είναι 

πολφ εφκολο να ερμθνευκοφν και να απεικονιςτοφν τα μοντζλα δζντρων. ΢ε ζνα δζντρο 

αποφάςεων, κάκε εςωτερικόσ κόμβοσ αντιςτοιχεί ςε ζνα χαρακτθριςτικό που διαιρείται ςε 

ζναν κλάδο για κάκε τιμι χαρακτθριςτικοφ και τα φφλλα αντιςτοιχοφν ςε προγνωςτικά 

κατθγοριοποίθςθσ, ςυνικωσ κατθγοριοποιθτζσ κλάςθσ πλειοψθφίασ. Παρακάτω 

περιγράφονται τα δζντρα αποφάςεων που είναι κατάλλθλα για ροζσ δεδομζνων. 

 

4.2.1  Hoeffding Tree (ΗΣ) 

Σα δζντρα Hoeffding ειςιχκθςαν από τουσ Domingos και Hulten το 2000 [9] . Αναφζρονται 

ςτθν υλοποίθςι τουσ ωσ VFDT, ζνα αρκτικόλεξο για το Very Fast Decision Tree Learner. Ζνα 

VFDT δζντρο είναι ζνασ ςταδιακόσ αλγόρικμοσ επαγωγισ ενόσ δζντρου αποφάςεων που 

ανά πάςα ςτιγμι είναι ικανόσ να μάκει από τεράςτιεσ ροζσ δεδομζνων, υποκζτοντασ ότι τα 
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παραδείγματα που δθμιουργοφν τθν διανομι δεν αλλάηουν με τθν πάροδο του χρόνου. Η 

βαςικι ιδζα προζρχεται από τθν παρατιρθςθ ότι αρκεί να λθφκεί υπόψθ μόνο ζνα μικρό 

υποςφνολο των παραδειγμάτων εκπαίδευςθσ που διζρχονται από ζναν κόμβο, για να 

επιλζξει, ο αλγόρικμοσ, το βζλτιςτο χαρακτθριςτικό διαχωριςμοφ για αυτό τον κόμβο. Αυτι 

θ ιδζα υποςτθρίηεται μακθματικά από το όριο Hoeffding, το οποίο ποςοτικοποιεί τον 

αρικμό των παρατθριςεων (παραδειγμάτων) που απαιτοφνται για τθν εκτίμθςθ οριςμζνων 

ςτατιςτικϊν με μια προδιαγεγραμμζνθ ακρίβεια (ςτθν περίπτωςι αυτι, τθν καλι ποιότθτα 

ενόσ χαρακτθριςτικοφ). Πιο ςυγκεκριμζνα, το όριο Hoeffding δθλϊνει ότι με πικανότθτα 

1−δ, ο πραγματικόσ μζςοσ όροσ μιασ τυχαίασ μεταβλθτισ εφρουσ R δεν κα διαφζρει από τον 

εκτιμϊμενο μζςο όρο μετά n ανεξάρτθτεσ παρατθριςεισ από: 

𝜖 =  
𝑅2ln (1 / 𝛿)

2𝑛
 (16) 

΢το VFDT ζνα δζντρο απόφαςθσ καταςκευάηεται αναδρομικά αντικακιςτϊντασ τα 

φφλλα με κόμβουσ απόφαςθσ. Κάκε φφλλο αποκθκεφει τα επαρκι ςτατιςτικά ςτοιχεία 

ςχετικά με τισ τιμζσ χαρακτθριςτικϊν των ειςερχόμενων παραδειγμάτων. Σα επαρκι 

ςτατιςτικά ςτοιχεία είναι εκείνα που χρειάηονται μια ευρετικι ςυνάρτθςθ αξιολόγθςθσ 

που εκτιμά τθν αξία των δοκιμϊν διαχωριςμοφ με βάςθ τισ τιμζσ των χαρακτθριςτικϊν. 

Όταν ζνα παράδειγμα είναι διακζςιμο, διαςχίηει το δζντρο από τθ ρίηα ςε ζνα φφλλο, 

ςε κάκε κόμβο αξιολογεί το κατάλλθλο χαρακτθριςτικό και ακολουκεί τον κλάδο τον 

οποίο θ τιμι χαρακτθριςτικοφ του αντιςτοιχεί με το παράδειγμα. Όταν το παράδειγμα 

φτάςει ςε ζνα φφλλο, τα επαρκι ςτατιςτικά ςτοιχεία ενθμερϊνονται. ΢τθ ςυνζχεια, 

αξιολογείται κάκε πικανι ςυνκικθ που βαςίηεται ςτισ τιμζσ χαρακτθριςτικϊν. Εάν 

υπάρχει αρκετι ςτατιςτικι υποςτιριξθ υπζρ μιασ δοκιμισ ζναντι όλων των άλλων, το 

φφλλο μετατρζπεται ςε κόμβο απόφαςθσ. Ο νζοσ κόμβοσ απόφαςθσ κα ζχει τόςα 

φφλλα απογόνουσ, όςεσ είναι οι πικανζσ τιμζσ για τθν επιλεγμζνθ δοκιμι (επομζνωσ 

αυτό το δζντρο δεν είναι απαραίτθτα δυαδικό). Οι κόμβοι απόφαςθσ διατθροφν μόνο 

τισ πλθροφορίεσ ςχετικά με τθ δοκιμι διαχωριςμοφ που είναι αποκθκευμζνθ ςε αυτόν 

τον κόμβο.  

Πιο ςυγκεκριμζνα, αρχικά, γίνεται θ χριςθ του ορίου Hoeffding για να αποφαςιςτεί το 

μζγεκοσ του δείγματοσ που κα παρατθρθκεί ζπειτα πραγματοποιείται θ δοκιμι 

διαχωριςμοφ ςε κάκε φφλλο. Ζςτω H() θ ςυνάρτθςθ αξιολόγθςθσ ενόσ χαρακτθριςτικοφ. Για 

το κζρδοσ πλθροφοριϊν, το εφροσ R, τθσ H( ) είναι log2(#classes). Ασ υποτεκεί ότι μετά τθν 

παρατιρθςθ n παραδειγμάτων ςε ζνα δεδομζνο φφλλο, το Χa είναι το χαρακτθριςτικό με 

τθν υψθλότερθ τιμι  H( ), και το Χb το χαρακτθριςτικό με τθ δεφτερθ υψθλότερθ H(). Ζςτω 

𝛥𝐻     = 𝐻 (xa)-𝐻 (xb) θ διαφορά μεταξφ των δφο καλφτερων χαρακτθριςτικϊν. Σότε, εάν ιςχφει 

∆𝐻     > ϵ δθλϊνει με πικανότθτα 1-δ, ότι το Χa είναι πραγματικά το χαρακτθριςτικό με τθν 
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υψθλότερθ τιμι ςτθ ςυνάρτθςθ αξιολόγθςθσ ςτο ςφμπαν, π.χ. ακόμα και αν ελεγχτοφν 

άπειρα παραδείγματα. ΢ε αυτι τθν περίπτωςθ το φφλλο πρζπει να μετατραπεί ςε κόμβο 

απόφαςθσ που χωρίηεται ςτο Χa. Εάν 𝛥𝐻     < ϵ, το μζγεκοσ του δείγματοσ δεν είναι αρκετό για 

να λθφκεί μια ςτακερι απόφαςθ. Οφείλεται να επεκτακεί το δείγμα βλζποντασ 

περιςςότερα παραδείγματα. Κακϊσ το μζγεκοσ του δείγματοσ αυξάνεται, το ϵ μειϊνεται 

και εάν υπάρχει ζνα πλθροφοριακό χαρακτθριςτικό, κα προωκθκεί προσ τα πάνω. 

Η αξιολόγθςθ τθσ ςυνάρτθςθσ διαχωριςμοφ για κάκε παράδειγμα μπορεί να είναι πολφ 

δαπανθρι. Μάλιςτα, αποδεικνφεται ότι δεν είναι αποτελεςματικό να υπολογίηετε το H( ) 

κάκε φορά που ζρχεται ζνα νζο παράδειγμα. Σο VFDT υπολογίηει τθ ςυνάρτθςθ 

αξιολόγθςθσ χαρακτθριςτικϊν H( ) μόνο όταν ζχει παρατθρθκεί ζνασ ελάχιςτοσ αρικμόσ 

παραδειγμάτων από τθν τελευταία αξιολόγθςθ. Αυτόσ ο ελάχιςτοσ αρικμόσ παραδειγμάτων 

ςυνιςτά μια παράμετρο που ορίηει ο χριςτθσ. Όταν δφο ι περιςςότερα χαρακτθριςτικά 

παρουςιάηουν ςυνεχϊσ πολφ παρόμοιεσ τιμζσ τθσ ςυνάρτθςθσ H( ),  ακόμθ και για μεγάλο 

αρικμό παραδειγμάτων, το όριο Hoeffding δεν κα αποφαςίςει μεταξφ τουσ (αναφζρεται ωσ 

ιςοπαλία). Αυτι θ κατάςταςθ μπορεί να ςυμβεί ακόμθ και για δφο ι περιςςότερα εξίςου 

πλθροφοριακά χαρακτθριςτικά. Για τθν επίλυςθ αυτοφ του προβλιματοσ, το VFDT 

χρθςιμοποιεί μια ςτακερά τ που ειςάγει ο χριςτθσ για τθν απορροι. Λαμβάνοντασ υπόψθ 

ότι το ϵ μειϊνεται όταν το n αυξάνεται, εάν 𝛥𝐻     < ϵ < τ τότε το φφλλο μετατρζπεται ςε 

κόμβο απόφαςθσ. Η δοκιμι διαχωριςμοφ βαςίηεται ςτο καλφτερο χαρακτθριςτικό. 

Πολλζσ βελτιϊςεισ ςτον βαςικό αλγόρικμο VFDT ζχουν προτακεί. Μια διαφορετικι 

προςζγγιςθ για τθν αντιμετϊπιςθ των αρικμθτικϊν ιδιοτιτων προτάκθκε από τουσ Gama et 

al. *19+. Χρθςιμοποιοφν δυαδικά δζντρα ωσ τρόπο δυναμικισ διακριτοποίθςθσ αρικμθτικϊν 

τιμϊν. Η ίδια εργαςία διερευνά επίςθσ τθ χριςθ ενόσ πρόςκετου κατθγοριοποιθτι ςε 

κόμβουσ φφλλων, δθλαδι του Naive Bayes.  

Σo VFDT δεν μπορεί να χειριςτεί μια εννοιολογικι απόκλιςθ, γιατί μόλισ δθμιουργθκεί ζνασ 

κόμβοσ, δεν μπορεί ποτζ να αλλάξει. Οι Hulten et al. *20+ παρουςίαςαν τον αλγόρικμο πολφ 

γριγορου δζντρου αποφάςεων (CVFDT) ωσ επζκταςθ του VFDT για τθν αντιμετϊπιςθ του 

τθσ εννοιολογικισ απόκλιςθσ. Σο CVFDT διατθρεί ζνα μοντζλο που είναι ςυνεπζσ με τισ 

παρουςίεσ που είναι αποκθκευμζνεσ ςε ζνα ςυρόμενο παράκυρο ςτακεροφ μεγζκουσ, για 

να προςδιορίςει ποιοι κόμβοι γερνοφν και μπορεί να χρειάηονται ενθμζρωςθ. Η μζκοδοσ 

αυτι δεν είναι διακζςιμθ ςτο ΜΟΑ, αντικζτωσ ζχει ενταχκεί  το παρακάτω προςαρμοςτικό 

δζντρο[9][14]. 

 

4.2.3  Hoeffding Adaptive Tree (HAT) 
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Σο Hoeffding Adaptive Tree προτάκθκε από Bifet A. & Gavalda R[29]. Σο ΗΑΣ χρθςιμοποιεί 

τον ανιχνευτι και εκτιμθτι αλλαγϊν ADWIN, για τθν παρακολοφκθςθ τθσ απόδοςθσ των 

κλαδιϊν ςτο δζντρο και για τθν αντικατάςταςι τουσ με νζουσ κλάδουσ όταν θ ακρίβειά τουσ 

μειϊνεται εάν τα νζα κλαδιά είναι πιο ακριβι. 

 

4.3 Κατθγοριοποιθτισ εννοιολογικισ απόκλιςθσ 

SingleClassifierDrift 

Ο κατθγοριοποιθτισ SingleClassifierDrift δθμιουργικθκε για το χειριςμό μιασ εννοιολογικισ 

απόκλιςθσ ςε ροζσ δεδομζνων, με βάςθ τθ χριςθ ενόσ ανιχνευτι αλλαγϊν, 

παρακολουκϊντασ το ποςοςτό ςφάλματοσ του κατθγοριοποιθτι. Όταν ο ανιχνευτισ 

αλλαγϊν εγείρει ζνα προειδοποιθτικό ςιμα, δθμιουργείται ζνασ νζοσ κατθγοριοποιθτισ και 

όταν ανυψϊνεται ζνα ςιμα αλλαγισ, ο τρζχων κατθγοριοποιθτισ αντικακίςταται από ζνα 

νζο. Είναι θ ςτρατθγικι ςτθ μζκοδο DDM των Gama et al. *8+, που περιγράφεται ςτθν 

ενότθτα 3.7.2. Τπάρχουν διάφορεσ μζκοδοι ανίχνευςθσ αλλαγϊν, που ζχουν είδθ 

περιγραφεί ςτθν ενότθτα 3.7.2, που μποροφν να χρθςιμοποιθκοφν. Βαςικόσ 

κατθγοριοποιθτισ ςτθ μζκοδο αυτι μπορεί να είναι ο ΝΒ ι το ΗΣ δζντρο, με ςκοπό να 

δθμιουργθκεί μια  ενθμερωμζνθ μζκοδοσ μιασ εννοιολογικισ απόκλιςθσ, βζβαια μπορεί να 

επιλεχτεί κάκε κατθγοριοποιθτισ που είναι διακζςιμοσ ςτο ΜΟΑ *38+. 

 

4.4  ΢υνδυαςτικοί αλγόρικμοι μάκθςθσ (Ensembles) 

Η πρόβλεψθ ενόσ ςυνδυαςτικοφ αλγορίκμου μάκθςθσ είναι ζνασ ςυνδυαςμόσ προβλζψεων 

μικρότερων μοντζλων. Πρόκειται για αλγορίκμουσ μάκθςθσ που εκτελοφνται ανεξάρτθτα ι 

και εξαρτθμζνα (πχ μζκοδοσ boosting), και οι μεμονωμζνεσ προβλζψεισ τουσ ςυνδυάηονται 

με κάποιο τρόπο (π.χ. μζςοσ όροσ ι ψθφοφορία) για τθν εξαγωγι μιασ τελικι 

πρόβλεψθσ[37]. Σόςο ςε ςενάρια παρτίδασ όςο και ςε ςενάρια ροισ, οι ςυνδυαςτικοί 

αλγόρικμοι μάκθςθσ τείνουν να βελτιϊνουν τθν ακρίβεια πρόβλεψθσ, με κόςτοσ τθ χριςθ 

περιςςότερων πόρων, χρόνου και μνιμθσ. 

 ΢τθ ροι, οι ςυνδυαςτικοί αλγόρικμοι μάκθςθσ ζχουν πρόςκετα πλεονεκτιματα ζναντι των 

μεκόδων ενόσ αλγόρικμου κατθγοριοποίθςθσ είναι εφκολο να κλιμακωκοφν και εάν 

εξορφςςουν μια κατανεμθμζνθ ροι, δεν απαιτοφν τθ ςυγκζντρωςθ των διαφορετικϊν ροϊν 

ςε ζνα αλγόρικμο. Επίςθσ, οι ςυνδυαςτικοί αλγόρικμοι μάκθςθσ μποροφν να 

προςαρμοςτοφν ςτισ αλλαγζσ με το κλάδεμα των τμθμάτων τουσ,  που υπολειτουργοφν και 

τθν προςκικθ νζων κατθγοριοποιθτϊν*10+.  
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4.4.1  Accuracy Weighted Ensemble (AWE) 

΢το πλαίςιο τθσ μθχανικισ μάκθςθσ ζνα απλό ςχιμα ςυνδυαςτικοφ αλγορίκμου 

μάκθςθσ(ensembles) αποτελείται από Ν ζνα μοντζλο κατθγοριοποίθςθσ. Για κάκε κλάςθ C 

εκπαιδεφει Ν μοντζλα και για μια δεδομζνθ είςοδο x παράγουν C1( x ),... ,CN( x ), 

προβλζψεισ. Ζπειτα εφαρμόηεται κάποια ςυνάρτθςθ f(C1( x ),... ,CN(x)), όπου Ci(x) 

υποδθλϊνει τθν πρόβλεψθ τθσ Ci για x. Tα μοντζλα κατθγοριοποίθςθσ μπορεί να 

διορκωκοφν από τθν αρχι, ίςωσ να εκπαιδευτοφν offine από δεδομζνα παρτίδασ ι να 

εκπαιδευτοφν online ςτθν ίδια ροι. 

΢το πλαίςιο τθσ κατθγοριοποίθςθσ, θ ςυνάρτθςθ f μπορεί απλά να ψθφίηει, δθλαδι να 

παράγει τθν πιο δθμοφιλι κλάςθ μεταξφ του Ci( x ). ΢τθ ςτακμιςμζνθ ψθφοφορία, κάκε 

κατθγοριοποιθτισ Ci ζχει βάροσ wi που επιςυνάπτεται ςτθν ψθφοφορία. Σα βάρθ μποροφν 

να κακοριςτοφν για όλθ τθ διαδικαςία, να κακοριςτοφν από ζναν εμπειρογνϊμονα ι να 

ποικίλλουν με τθν πάροδο του χρόνου [10].  

Σα ΢φνολα ςτακμιςμζνθσ ακρίβειασ (AWE) προτάκθκαν από τουσ Wang et al. *22+. Ζνα 

ςφνολο AWE χωρίηει μια ειςερχόμενθ ροι ςε διαδοχικά κομμάτια  S1, S2, …. ,Sn ίςου 

μεγζκουσ W (chunksize), με το Sn να είναι το πιο ενθμερωμζνο κομμάτι. Δθμιουργεί ζναν 

νζο κατθγοριοποιθτι Ci για κάκε ειςερχόμενο κομμάτι δεδομζνων Si και χρθςιμοποιεί τα 

δεδομζνα του Si για να αξιολογιςει τα υπάρχοντα μζλθ του ςυνόλου και να επιλζγουν οι 

καλφτεροι κατθγοριοποιθτζσ.  

Οι καλφτεροι κατθγοριοποιθτζσ επιλζγονται ςφμφωνα με τα βάρθ wi που υπολογίηονται για 

κάκε κατθγοριοποιθτι Ci. Οι κατθγοριοποιθτζσ ςτακμίηονται με βάςθ τθν αναμενόμενθ 

ακρίβεια κατθγοριοποίθςθσ ςτα δεδομζνα δοκιμισ. Για να ςτακμιςτοφν ςωςτά οι 

κατθγοριοποιθτζσ, οφείλεται  να είναι γνωςτι θ πραγματικι λειτουργία εκπαίδευςθσ, θ 

οποία δεν είναι διακζςιμθ ςε ζνα περιβάλλον ροισ. Επομζνωσ, οι ςυγγραφείσ του ΑWE 

προτείνουν τον υπολογιςμό τιμϊν των βαρϊν των κατθγοριοποιθτϊν υπολογίηοντασ το 

ποςοςτό ςφάλματοσ ςτο πιο πρόςφατο κομμάτι δεδομζνων Sn. Τποκζτοντασ ότι θ 

κατανομι των κλάςεων του κομματιοφ Sn, είναι πιο κοντά ςτθν κατανομι των κλάςεων των 

δεδομζνων τθσ τρζχουςασ δοκιμισ.  

Πιο ςυγκεκριμζνα, υποκζτοντασ ότι το κομμάτι των πρόςφατων δεδομζνων Sn περιζχει 

παραδείγματα τθσ μορφισ (x,c), όπου c είναι θ ετικζτα που αντιςτοιχεί ςτθν  πραγματικι 

κλάςθ του παραδείγματοσ. Σο ςφάλμα κατθγοριοποίθςθσ του Ci για το παράδειγμα (x,c) 

είναι 1-𝑓𝑐 
𝑖 (x), όπου 𝑓𝑐 

𝑖 (x) είναι θ πικανότθτα που δίνεται από τον κατθγοριοποιθτι i ότι το x 

είναι ζνα παράδειγμα τθσ κλάςθσ c. Σο μζςο τετραγωνικό ςφάλμα (ΜSE)  του Ci μπορεί να 

εκφραςτεί ωσ: 
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MSEi=
1

 𝑆𝑛   
 ((𝑥,𝑐)∈𝑆𝑛

1 − 𝑓𝑐 
𝑖(𝑥))2      (17) 

Σο βάροσ του Ci είναι αντιςτρόφωσ ανάλογο προσ το MSEi. Από τθν άλλθ πλευρά, ζνασ 

κατθγοριοποιθτισ που προβλζπει τυχαία, τθν πικανότθτα το x να ανικει ςτθν κλάςθ c 

ιςοφται τθν κατανομι τθσ κλάςθσ p(c), κα ζχει μζςο τετραγωνικό ςφάλμα: 

MSEr = p(c)(1 - p(c))2   (18) 

Αν, για παράδειγμα, c ∈,0,1- και θ κατανομι τθσ κλάςθσ είναι ομοιόμορφθ, το  MSEr =0,25. 

Δεδομζνου ότι ζνα τυχαίο μοντζλο δεν περιζχει χριςιμθ γνϊςθ ςχετικά με τα δεδομζνα. 

Χρθςιμοποιείται το ποςοςτό ςφάλματοσ του τυχαίου κατθγοριοποιθτι ωσ κατϊφλι για τθ 

ςτάκμιςθ των κατθγοριοποιθτϊν. Απορρίπτονται δθλαδι οι κατθγοριοποιθτζσ που το 

ςφάλμα τουσ είναι ίςο ι μεγαλφτερο από το MSEr. Επιπλζον, για να γίνει πιο εφκολα ο 

υπολογιςμόσ αυτόσ δίνεται ςε κάκε Ci   κατθγοριοποιθτι ζνα βάροσ wi [22]: 

wi = MSEr -MSEi  (19) 

Σα πλεονεκτιματα αυτισ τθσ μεκόδου είναι θ απλότθτά τθσ και το γεγονόσ ότι μπορεί να 

χρθςιμοποιθκεί με βαςικοφσ κατθγοριοποιθτζσ παραδοςιακισ μθχανικισ μάκθςθσ και να 

λειτουργιςει καλά τόςο ςε ςτακερζσ όςο και ςε μθ ςτακερζσ ροζσ. Ζνα μειονζκτθμα τθσ 

μεκόδου είναι ότι το μζγεκοσ του κομματιοφ πρζπει να προςδιοριςτεί εξωτερικά, από ζναν 

εμπειρογνϊμονα ςτον τομζα, λαμβάνοντασ υπόψθ τθν καμπφλθ μάκθςθσ των βαςικϊν 

κατθγοριοποιθτϊν [10][14]. 

  

4.4.2  Accuracy Updated Ensemble (AUE) 

Οι Brzezinski και Stefanowski *21+ ζχουν προτείνει τον αλγόρικμο Accuracy Updated 

Ensemble (AUE). Ο προτεινόμενοσ αλγόρικμοσ είναι εμπνευςμζνοσ από τον αλγόρικμο AWE 

και τον μθχανιςμό ςτάκμιςισ του, αλλά βελτιϊνει τα ελαττϊματα του. Η μζκοδοσ AUE δεν 

επιλζγει μόνο τουσ καλφτερουσ κατθγοριοποιθτζσ, αλλά τουσ ενθμερϊνει ςφμφωνα με τθν 

τρζχουςα κατανομι τθσ ροισ. ΢τθν μζκοδο AWE τα κομμάτια τθσ ειςερχόμενθσ ροισ 

επιτρζπεται να εκπαιδευτοφν με αλγόρικμουσ παραδοςιακισ κατθγοριοποίθςθσ που 

χρθςιμοποιοφνται ςε παρτίδεσ και αργότερα να προςαρμοςτοφν τα βάρθ τουσ ςφμφωνα με 

τθν τρζχουςα κατανομι. ΢τθν μζκοδο AUE, οι ςυγγραφείσ του ςτρζφονται ςτουσ online 

αλγόρικμουσ κατθγοριοποίθςθσ. Αυτό επιτρζπει τθν ενθμζρωςθ των βαςικϊν 

κατθγοριοποιθτϊν αντί να προςαρμόηονται μόνο το βάροσ τουσ. Εάν δεν ςυμβεί αλλαγι 

μεταξφ μιασ ςειράσ κομματιϊν, θ κατθγοριοποίθςθ κα βελτιωκεί ακριβϊσ ςαν να ιταν 

χτιςμζνθ ςε ζνα μεγαλφτερο κομμάτι δεδομζνων το οποίο είναι πιο κατάλλθλο για 

περιόδουσ ςτακερότθτασ. Ωσ αποτζλεςμα, μπορεί να μειωκεί το μζγεκοσ του κομματιοφ 

χωρίσ να υπάρχει κίνδυνοσ μείωςθσ τθσ ακρίβειασ κατθγοριοποίθςθσ. Επιπλζον, διατθρεί τα 
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βαςικά ςτοιχεία του μθχανιςμοφ ςτάκμιςθσ του AWE και αποςβζνει κατθγοριοποιθτζσ εάν 

ςυμβεί μια ξαφνικι εννοιολογικι απόκλιςθ. Ο ςυνδυαςμόσ επιλογισ κατθγοριοποιθτι και 

ενθμζρωςθσ τουσ υποςτθρίηεται ότι κάνει τθν μζκοδο AUE καλφτερθ από τθν μζκοδο AWE 

ςε περιόδουσ ςτακερότθτασ ι ςταδιακισ εννοιολογικισ απόκλιςθσ, ενϊ είναι τουλάχιςτον 

εξίςου ακριβισ όταν προκφψει μια ξαφνικι εννοιολογικι απόκλιςθ. 

Ζνα άλλο μειονζκτθμα τθσ μεκόδου AWE είναι θ λειτουργία ςτάκμιςισ του. Επειδι ο 

αλγόρικμοσ ζχει ςχεδιαςτεί για να αποδίδει καλά ςε δεδομζνα που είναι ευαίςκθτα ςτο 

κόςτοσ, το όριο MSEr ςτθν Εξίςωςθ 15 μειϊνει τισ κατθγοριοποιιςεισ όλα τα μζλθ του 

ςυνδυαςτικοφ αλγορίκμου μάκθςθσ (ensembles) δεν προβλζπουν τθν κλάςθ των 

ειςερχόμενων παραδειγμάτων. Για να αποφευχκεί αυτό, ςτο AUE προτείνετε μια 

απλοφςτερθ ςυνάρτθςθ ςτάκμιςθσ: 

𝑤𝑖 =
1

𝑀𝑆𝐸 𝑖+𝜀
        (20) 

Σο MSEi υπολογίηεται ακριβϊσ όπωσ ςτθν Εξίςωςθ 17 και το ε είναι μια πολφ μικρι ςτακερι 

τιμι, θ οποία επιτρζπει τον υπολογιςμό του βάρουσ ςε ςπάνιεσ περιπτϊςεισ όταν MSEi = 0.   

΢τθ μζκοδο επιδιϊκεται να ενθμερωκοφν τα μζλθ των κατθγοριοποιθτϊν ςφμφωνα με τθν 

τρζχουςα κατανομι, διατθρϊντασ παράλλθλα τθν ποικιλομορφία τουσ. Για να το πετφχει 

αυτό θ μζκοδοσ ΑUE, ενθμερϊνει μόνο επιλεγμζνουσ κατθγοριοποιθτζσ. Πρϊτα απ 'όλα, 

λαμβάνει υπόψθ μόνο τα τρζχοντα μζλθ του ςυνόλου - τουσ k κορυφαίουσ 

κατθγοριοποιθτζσ. ΢τθ ςυνζχεια, χρθςιμοποιεί το MSEr ωσ κατϊφλι για να επιτρζψει τθν 

ενθμζρωςθ, ςε πραγματικό χρόνο, μόνο των κλάςεων που προβλζπουν  αρκετι ακρίβεια 

[21]. 

 

4.4.3  Dynamic Weighted Majority (DWM)  

Ζνα κεμελιϊδεσ ζργο, είναι το ςφςτθμα που παρουςιάηεται από τουσ Kolter και Maloof 

(ICDM03, ICML05)*15+. Ο αλγόρικμοσ Dynamic Weighted Majority (DWM) είναι μια μζκοδοσ 

ςυνδυαςτικοφ αλγορίκμου μάκθςθσ (ensembles) για τθν παρακολοφκθςθ τθσ 

εννοιολογικισ απόκλιςθσ. Διατθρεί ζνα ςφνολο βαςικϊν κατθγοριοποιθτϊν, που 

αναφζρονται ωσ εμπειρογνϊμονεσ(expert) και ο κακζνασ ζχει ζνασ βάροσ. Οι 

εμπειρογνϊμονεσ μποροφν να δθμιουργθκοφν από τον ίδιο αλγόρικμο βαςικισ 

εκπαίδευςθσ, αλλά ςε διαφορετικά χρονικά βιματα, ϊςτε να χρθςιμοποιοφν διαφορετικά 

ςφνολα παραδειγμάτων εκπαίδευςθσ. Όποτε είναι διακζςιμο ζνα παράδειγμα, ηθτείται θ 

γνϊμθ κάκε εμπειρογνϊμονα, να κάνει μια πρόβλεψθ τθσ κλάςθσ του. Η τελικι πρόβλεψθ 

προκφπτει ωσ ςτακμιςμζνθ ψιφοσ τουσ. Για κάκε υποψιφια κλάςθ, ο αλγόρικμοσ DWM 

ακροίηει τα βάρθ όλων αυτϊν των εμπειρογνωμόνων που τθν προβλζπουν και ζπειτα 
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προβλζπει τθν κλάςθ με το μεγαλφτερο βάροσ. Ο αλγόρικμοσ DWM, δθλαδι πρϊτα 

προβλζπει τθν κλάςθ κατθγοριοποίθςθσ του κάκε παραδείγματοσ εκπαίδευςθσ και ζπειτα 

δθμιουργεί και διαγράφει δυναμικά εμπειρογνϊμονεσ ωσ απάντθςθ ςε αλλαγζσ ςτθν 

απόδοςθ τουσ. Σα βάρθ όλων αυτϊν των εμπειρογνωμόνων που κατθγοριοποίθςαν 

εςφαλμζνα το παράδειγμα μειϊνονται κατά μια πολλαπλαςιαςτικι ςτακερά β. Εάν θ 

ςυνολικι πρόβλεψθ ιταν λανκαςμζνθ, ζνασ νζοσ εμπειρογνϊμονασ προςτίκεται ςτο 

ςφνολο με βάροσ ίςο με το ςυνολικό βάροσ του ςυνόλου. Αφαιρεί τον εμπειρογνϊμονα με 

το χαμθλότερο βάροσ πριν προςκζςει το νζο μζλοσ. Σζλοσ, όλοι οι εμπειρογνϊμονεσ 

εκπαιδεφονται ςτο παράδειγμα*14+*15+. 

 

4.4.4  Paired Learners 

Οι ερευνθτζσ που ςχεδιάηουν αλγόρικμουσ για να αντιμετωπίςουν μια εννοιολογικι 

απόκλιςθ ζχουν από καιρό αναγνωρίςει τθ ςθμαςία τθσ εξιςορρόπθςθσ τθσ 

αντιδραςτικότθτασ και τθσ ςτακερότθτασ. Η εννοιολογικι απόκλιςθ αναφζρεται ςε μια 

εργαςία εκπαίδευςθσ ςε πραγματικό χρόνο ςτθν οποία o ςτόχοσ αλλάηει με τθν πάροδο του 

χρόνου. Για τθν αντιμετϊπιςθ τθσ εννοιολογικισ απόκλιςθσ, οι Bach S. H.& Maloof M. A. 

*18+, ςυνδφαςαv ζναν ςτακερό μακθτι με ζναν αντιδραςτικό. Ζνασ ςτακερόσ μακθτισ 

προβλζπει με βάςθ όλθ τθν εμπειρία του, ενϊ ζνασ αντιδραςτικόσ μακθτισ προβλζπει με 

βάςθ τθν εμπειρία του ςε ζνα ςφντομο, πρόςφατο χρονικό διάςτθμα, ζνα παράκυρο. Η 

Βαςικι ιδζα είναι να χρθςιμοποιθκεί θ αλλθλεπίδραςθ μεταξφ αυτϊν των δφο μακθτϊν και 

οι διαφορζσ τουσ ςτθν ακρίβεια, ςε αυτό το παράκυρο, για να αντιμετωπιςτεί μια 

εννοιολογικι απόκλιςθ. Ο ςτακερόσ μακθτισ ξεπερνά τισ επιδόςεισ του αντιδραςτικοφ 

μακθτι όταν αλλάηει ο ςτόχοσ (concept change), αλλά ο αντιδραςτικόσ κατθγοριοποιθτισ 

υπερτερεί του ςτακεροφ κατθγοριοποιθτι ςτθν περίοδο μετά τθν αλλαγι του ςτόχου. 

Πράγματι, όταν ο αντιδραςτικόσ κατθγοριοποιθτισ ξεπερνά τισ επιδόςεισ του ςτακεροφ 

κατθγοριοποιθτι ςε ςφντομο χρονικό διάςτθμα, τότε θ μζκοδοσ τθσ εκπαίδευςθσ ςε ηεφγθ 

αντικακιςτά τθ γνϊςθ του ςτακεροφ κατθγοριοποιθτι με αυτι του αντιδραςτικοφ 

κατθγοριοποιθτι. ΢τθ ςυνζχεια, το ηευγάρι ςυνεχίηει να εκπαιδεφεται*18+.  

 

4.4.5  Learn++.NSE 

Ο προτεινόμενοσ αλγόρικμοσ, Learn++.NSE, είναι μζλοσ τθσ οικογζνειασ αλγορίκμων 

Learn++.  Ο κοινόσ παρονομαςτισ ςε όλουσ τουσ αλγόρικμουσ Learn++ είναι θ δθμιουργία 

ενόσ ςυνόλου κατθγοριοποιθτϊν που εκπαιδεφονται ςταδιακά (χωρίσ πρόςβαςθ ςε 

προθγοφμενα δεδομζνα) ςτισ ειςερχόμενεσ παρτίδεσ (batch) δεδομζνων. Ζπειτα, οι 
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αλγόρικμοι ςυνδυάηονται με κάποια μορφι ψθφοφορίασ, με ςτακμιςμζνθ πλειοψθφία. Η 

μζκοδοσ Learn++.NSE είναι κατάλλθλθ για μθ ςτάςιμα περιβάλλοντα, θ καινοτομία τθσ 

προςζγγιςθσ είναι ςτον τρόπο κακοριςμοφ του τρόπου των βαρϊν τθσ ψιφου, με βάςθ τθ 

χρονικά προςαρμοςμζνθ ακρίβεια, του κάκε κατθγοριοποιθτι, ςε τρζχοντα και 

προθγοφμενα περιβάλλοντα. Αυτι θ προςζγγιςθ επιτρζπει ςτον αλγόρικμο να αναγνωρίηει 

και να ενεργεί ςε όλεσ τισ εννοιολογικζσ αποκλίςεισ (απότομεσ, ςταδιακζσ, 

επαναλαμβανόμενεσ) αναλόγωσ ςτισ υποκείμενεσ διανομζσ δεδομζνων. Η μζκοδοσ 

Learn++.NSE είναι γενικά ανεξάρτθτθ από τον βαςικό κατθγοριοποιθτι, λειτουργεί 

καλφτερα εάν δεν χρθςιμοποιείται κλάδεμα (ιδιαίτερα για επαναλαμβανόμενα 

περιβάλλοντα), και όπωσ ιταν αναμενόμενο, όςο πιο αργι είναι θ εμφάνιςθ μιασ 

εννοιολογικισ απόκλιςθσ, τόςο καλφτερα μπορεί να παρακολουκθκεί το περιβάλλον*28+. 

 

4.4.6  Hoeffding οption tree (HOT) 

Η μζκοδοσ Hoeffding οption tree ζχει τθ μορφι ενόσ απλοφ δζντρου αποφάςεων Hoeffding 

Tree (HT), εκτόσ από τθν παρουςία πρόςκετων κόμβων επιλογισ, που απεικονίηονται ςτθν 

εικόνα (11) ωσ ορκογϊνια. ΢ε αυτοφσ τουσ κόμβουσ κα εφαρμοςτοφν πολλαπλζσ δοκιμζσ, 

υπονοϊντασ ότι ζνα παράδειγμα μπορεί να ταξιδζψει ςε πολλαπλά μονοπάτια του δζντρου 

αποφάςεων και να φτάςει ςε πολλαπλά φφλλα. Αποτελοφν μια ενιαία δομι που 

αντιπροςωπεφει αποτελεςματικά πολλά δζντρα, ζνα ςφνολο δζντρων. 

 

Εικόνα 14: Eνα  Hoeffding Option Tree (HOT) 

Ζνα HOT περιζχει, εκτόσ από τουσ κόμβουσ που δοκιμάηουν ζνα χαρακτθριςτικό,  

πρόςκετουσ κόμβουσ επιλογισ που δεν εφαρμόηουν καμία δοκιμι και απλϊσ 

διακλαδίηονται ςε πολλά δευτερεφοντα δζντρα.  Όταν ζνα παράδειγμα φτάςει ςε ζναν 

κόμβο επιλογισ, ςυνεχίηει να κατεβαίνει ςε όλουσ τουσ απογόνουσ του κόμβου, φτάνοντασ 

τελικά ςε αρκετά φφλλα. Οι προβλζψεισ τθσ μεκόδου ΗΟΣ γίνονται βάςθ τθσ ςτακμιςμζνθσ 

πλειοψθφίασ των προβλζψεων όλων των φφλλων που εφαρμόηουν μια δοκιμι ςε ζνα 

παράδειγμα. Πειραματικζσ μελζτεσ απζδειξαν ότι αποδίδει καλφτερα από τθ μθ 

ςτακμιςμζνθ ψθφοφορία. 
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Οι πρόςκετοι κόμβοι επιλογϊν ειςάγονται αν μετά τθ λιψθ ενόσ λογικοφ αρικμοφ 

παραδειγμάτων,  θ ςυνάρτθςθ αξιολόγθςθσ χαρακτθριςτικϊν του αλγορίκμου Hoeffding 

Tree εκτιμιςει ότι υπάρχουν πολλά παρόμοια χαρακτθριςτικά (ιςοπαλία). Η  μζκοδοσ ΗΟΣ  

δεν αποφαςίηει αυκαίρετα πιο χαρακτθριςτικό κα επικρατιςει, αντικζτωσ προςκζτει όλα 

τα παρόμοια χαρακτθριςτικά ωσ διαφορετικζσ επιλογζσ. Με αυτόν τον τρόπο, μετριάηονται 

οι επιπτϊςεισ τθσ περιοριςμζνθσ προοπτικισ και τθσ αςτάκειασ, οδθγϊντασ τελικά ςε ζνα 

πιο ακριβζσ μοντζλο[40]. 

 

4.4.7  Adaptive Hoeffding οption tree (AdaHOT) 

 Σο Αdaptive Hoeffding οption tree για ροι δεδομζνων με προςαρμοςτικι κατθγοριοποίθςθ 

Naive Bayes ςτα φφλλα.  Ζνα adaptive Hoeffding οption tree είναι ζνα Hoeffding οption tree 

με τθν ακόλουκθ βελτίωςθ, κάκε φφλλο αποκθκεφει μια εκτίμθςθ του τρζχοντοσ 

ςφάλματοσ. Χρθςιμοποιεί ζναν εκτιμθτι EWMA με α=0,2. Σο βάροσ κάκε κόμβου ςτθν 

ψθφοφορία είναι θ διαδικαςία αντιςτρόφωσ ανάλογθ του τετράγωνου του ςφάλματοσ. 

Τλοποιείται ςτο ΜΟΑ ωσ AdaHoeffdingOptionTree. 

 

4.4.8 Bagging 

Η μζκοδοσ Bagging χρθςιμοποιείται για τθ μείωςθ τθσ διακφμανςθσ. Ειςιχκθ από τον 

Breiman (1996). ΢τθ μζκοδο αυτι επιλζγεται ζνασ βαςικόσ αλγόρικμοσ εκπαίδευςθσ για να 

δθμιουργθκεί ζνα ςφνολο M βαςικϊν μοντζλων. Σα βαςικά μοντζλα είναι δυνθτικά 

διαφορετικά, επειδι το κακζνα εκπαιδεφεται με ζνα διαφορετικό bootstrap δείγμα 

μεγζκουσ Ν, που δθμιουργείται με τθ λιψθ τυχαίων δειγμάτων με αντικατάςταςθ 

(επανατοποκζτθςθ) από το αρχικό ςφνολο εκπαίδευςθσ. Σο ςφνολο εκπαίδευςθσ κάκε 

βαςικοφ μοντζλου ζχει το ίδιο μζγεκοσ με τα αρχικά δεδομζνα, οριςμζνα παραδείγματα 

δεν εμφανίηονται ςε αυτό ενϊ άλλα μπορεί να εμφανίηονται περιςςότερεσ από μία φορζσ, 

περιζχει κακζνα από τα αρχικά παραδείγματα εκπαίδευςθσ K φορζσ όπου το P(K = k) 

ακολουκεί μια διωνυμικι κατανομι:  

𝑃 𝐾 = 𝑘 =  𝑛
𝑘
 𝑝𝑘(1 − 𝑝)𝑛−𝑘 =  𝑛

𝑘
 

1

𝑛

𝑘
 (1 −

1

𝑛
) 𝑛−𝑘  (21) 

Σο μετά-μοντζλο που προκφπτει κάνει μια πρόβλεψθ λαμβάνοντασ τθν απλι πλειοψθφία 

των προβλζψεων των Μ κατθγοριοποιθτϊν που δθμιουργικθκαν με αυτόν τον τρόπο. Η 

βαςικι ιδζα πίςω από τθ μζκοδο bagging είναι ότι θ ψθφοφορία μειϊνει τθ διακφμανςθ 

του δείγματοσ του βαςικοφ αλγορίκμου, δθλαδι τθ διαφορά μεταξφ κατθγοριοποιθτϊν που 

εκπαιδεφονται από διαφορετικά δείγματα από τθν ίδια κατανομι πθγισ. ΢τθν 
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πραγματικότθτα, λειτουργεί καλφτερα όςο υψθλότερθ είναι θ διακφμανςθ μεταξφ των 

κατθγοριοποιθτϊν bootstrapped [33][10]. 

 

4.4.9 Online Bagging (OzaBag) 

Η μζκοδοσ bagging φαίνεται να απαιτεί τθν πρόγνωςθ του μεγζκουσ του ςυνόλου 

εκπαίδευςθσ, το οποίο δεν είναι διακζςιμο (ι χωρίσ νόθμα) ςτο πλαίςιο των ροϊν. Επειδι, 

για κάκε βαςικό μοντζλο, θ δειγματολθψία με αντικατάςταςθ γίνεται με τθν εκτζλεςθ 

τυχαίων κλθρϊςεων ςε ολόκλθρο το ςφνολο εκπαίδευςθσ.  

Η διωνυμικι κατανομι για μεγάλεσ τιμζσ του n τείνει ςε μια κατανομι Poisson(1), όπου 

Poisson(1) = exp(−1)/k! (22). Χρθςιμοποιϊντασ αυτό το γεγονόσ, ο Oza και ο Russell *33+ 

πρότειναν τθν οnline μζκοδο Online Bagging, που αντί για δειγματολθψία με 

αντικατάςταςθ, δίνει ςε κάκε παράδειγμα ζνα βάροσ ςφμφωνα με τθ κατανομι Poisson(1). 

Η online ζκδοςθ εκπαιδεφει ςε πραγματικό χρόνο (online) τα M βαςικά μοντζλα. 

Προςομοιϊνει τθ διαδικαςία bootstrap ςτζλνοντασ K αντίγραφα κάκε νζου παραδείγματοσ 

για τθν ενθμζρωςθ κάκε βαςικοφ μοντζλου, όπου το K είναι μια κατάλλθλθ τυχαία 

μεταβλθτι Poisson. Σο απλό αυτό τζχναςμα αποφζρει μακθςιακι ςυμπεριφορά παρόμοια 

με αυτι του bagging, για παρτίδεσ (batch),  αφαιρϊντασ τθν εξάρτθςθ από τον αρικμό των 

παραδειγμάτων. Ζτςι ςχεδιάςτθκε ο αλγόρικμοσ αποκικευςθσ για ροζσ δεδομζνων 

ανοιχτοφ τφπου*14+*33+*10+. 

 
1: Initialize base models hm for all m 2 {1, 2, ...,M}  
2:     for all training examples do 
3:         for m = 1, 2, ...,M do 
4:             Set w = Poisson(1) 
5:             Update hm with the current example with weight w 
6: anytime output: 
7: return hypothesis: 𝑕𝑓𝑖𝑛  𝑥 = arg 𝑚𝑎𝑥𝑦∈𝑌  𝐼(𝑕𝑡

𝑇
𝑡=1  𝑥 = 𝑦) 

 
Πίνακασ1:Oza and Russell’s Online Bagging for M models 

 

4.4.10 ADWIN Bagging (OzaBagAdwin) 

Ζνα πρόβλθμα με τθν παραπάνω προςζγγιςθ είναι ότι δεν ζχει ςχεδιαςτεί ειδικά για να 

αντιδρά ςε μια εννοιολογικι απόκλιςθ, εκτόσ εάν οι βαςικοί κατθγοριοποιθτζσ είναι οι ίδιοι 

εξαιρετικά προςαρμοςτικοί. Η βαςικι ιδζα του ADWIN Bagging είναι να χρθςιμοποιθκοφν 

τα προςαρμοςτικά δζντρα Hoeffding (HAT) αντί για τα μθ προςαρμοςτικά Hoeffding δζντρα 

(ΗΣ) ωσ βαςικοί κατθγοριοποιθτζσ  για τθ μζκοδο του ςυνόλου online bagging.  Σο ADWIN 

Bagging, που υλοποιικθκε ςτο MOA ωσ OzaBagADWIN, βελτιϊνει τθ μζκοδο online bagging 

ωσ εξισ, χρθςιμοποιεί M παρουςίεσ του ADWIN για τθν παρακολοφκθςθ του ποςοςτοφ 
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ςφάλματοσ των βαςικϊν κατθγοριοποιθτϊν. Όταν εντοπιςτεί μια εννοιολογικι απόκλιςθ, ο 

χειρότεροσ κατθγοριοποιθτισ του ςυνόλου αφαιρείται και προςτίκεται ζνασ νζοσ 

κατθγοριοποιθτισ ςε αυτό. Αυτι θ ςτρατθγικι ονομάηεται μερικζσ φορζσ "αντικαταςτιςτε 

τον θττθμζνο"*16+*10+. 

 
1: Initialize base models hm for all m 2 {1, 2, ...,M}  
2:     for all training examples do 
3:         for m = 1, 2, ...,M do 
4:             Set w = Poisson(1) 
5:             Update hm with the current example with weight w 
6:             if ADWIN detects change in error of one of the  classifiers then 
7:                      Replace classifier with higher error with a new one 
6: anytime output: 

7: return hypothesis: 𝑕𝑓𝑖𝑛  𝑥 = arg 𝑚𝑎𝑥𝑦∈𝑌  𝐼(𝑕𝑡
𝑇
𝑡=1  𝑥 = 𝑦) 

 
Πίνακασ2:Adwin Bagging for M models 

 

4.4.11 Leveraging Bagging 

΢τθ μζκοδο Leveraging Bagging οδιγθςε μια πειραματικι παρατιρθςθ κατά τθ χριςθ τθσ 

μεκόδου online bagging που ζδειξε ότι θ προςκικθ περιςςότερθσ τυχαιότθτασ ςτθν είςοδο 

βελτιϊνει τθν απόδοςθ τθσ. Δεδομζνου ότι θ προςκικθ τυχαιότθτασ αυξάνει τθν 

ποικιλομορφία ι τθ διακφμανςθ των βαςικϊν κατθγοριοποιθτϊν.  

Πρόςκετθ τυχαιότθτα  ςε μια μζκοδο μπορεί να ειςαχκεί με δειγματολθψία με άλλεσ 

κατανομζσ εκτόσ τθσ Poisson(1). Η μζκοδοσ Leveraging Bagging χρθςιμοποιεί  Poisson(> 1) 

για να ςτακμίςει νζεσ παρουςίεσ για να κάνει δειγματολθψία ςε πραγματικό χρόνο. Εκτόσ 

από τθν προςκικθ τυχαιότθτασ ςτθν είςοδο, θ μζκοδοσ διακζτει τθ δυνατότθτα επιλογισ 

να προςκζςει και τυχαιοποίθςθ ςτθν ζξοδο του ςυνόλου χρθςιμοποιϊντασ κωδικοφσ 

εξόδου.  

Επίςθσ ενςωματϊνει τθ ςτρατθγικι "αντικαταςτιςτε τον θττθμζνο", του ADWIN Bagging. 

Όταν εντοπιςτεί μια αλλαγι, αφαιρείται ο χειρότεροσ κατθγοριοποιθτισ και προςτίκεται 

ζνασ νζοσ κατθγοριοποιθτισ. Τλοποιείται ςτο MOA ωσ LEVERAGINGBAG [17]. 

 

4.4.12 Bagging using ASHTs of different sizes (OzaBagASHT) 

Η μζκοδοσ adaptive-size hoeffding tree (ASHT) *24+, που εφαρμόηεται ςτο MOA ωσ 

OzaBagASHT, δθμιουργεί ζνα ςφνολο hoeffding tree,  διαφορετικοφ μεγζκουσ, με τουσ 

ακόλουκουσ περιοριςμοφσ: 
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Εικόνα 15: Bagging με χριςθ ενόσ ςυνόλου  Hoeffding Tree διαφορετικοφ μεγζκουσ 

 Κάκε δζντρο ζχει μια ςχετικι τιμι που αντιπροςωπεφει τον μζγιςτο αρικμό 

εςωτερικϊν κόμβων που μπορεί να δθμιουργθκοφν ςε όλο το δζντρο. 

 Όταν το μζγεκοσ του δζντρου υπερβαίνει τθ μζγιςτθ τιμι μεγζκουσ, υπάρχουν δφο 

διαφορετικζσ επιλογζσ διαγραφισ: α) Διαγράψτε τον παλαιότερο κόμβο, τθ ρίηα και 

όλα τα παιδιά του εκτόσ από εκείνον όπου ζγινε θ διαίρεςθ. Μετά από αυτό, θ ρίηα 

του παιδιοφ που δεν ζχει διαγραφεί γίνεται θ νζα ρίηα. Β) Διαγράψτε όλουσ τουσ 

κόμβουσ του δζντρου, δθλαδι επαναφζρετε το δζντρο ςτο κενό δζντρο. 

 Μπορεί να προςαρμοςτεί ςε μια εννοιολογικι απόκλιςθ. 

Εάν υπάρχουν Ν δζντρα ςτο ςφνολο, ζνασ απλόσ τρόποσ για να εκχωριςετε τα μζγιςτα 

μεγζκθ είναι να επιλζξετε δυνάμεισ, για παράδειγμα, του 2:  2, 4, ... ζωσ 2k. Η διαίςκθςθ 

πίςω από αυτι τθ μζκοδο είναι ότι τα μικρότερα δζντρα προςαρμόηονται πιο γριγορα ςτισ 

αλλαγζσ και τα μεγαλφτερα δζντρα αποδίδουν καλφτερα ςε περιόδουσ με ελάχιςτεσ ι 

κακόλου αλλαγζσ, απλϊσ και μόνο επειδι καταςκευάςτθκαν χρθςιμοποιϊντασ 

περιςςότερα δεδομζνα. Σα δζντρα που περιορίηονται ςε μζγεκοσ s κα μθδενίηονται 

περίπου δφο φορζσ πιο ςυχνά από τα δζντρα που περιορίηονται ςε μζγεκοσ 2s. Αυτό 

δθμιουργεί ζνα ςφνολο διαφορετικϊν ταχυτιτων επαναφοράσ, για μια μζκοδο ςυνόλου 

τζτοιων δζντρων και επομζνωσ ζνα υποςφνολο δζντρων που είναι μια καλι προςζγγιςθ για 

τον τρζχοντα ρυκμό αλλαγισ. 

Η δθμιουργία του ςυνόλου μπορεί να βαςίηεται ςτθ πλειοψθφία μεταξφ όλων των δζντρων, 

αν και ζχει διαπιςτωκεί πειραματικά ότι είναι καλφτερο να τα ςτακμίςουμε αντιςτρόφωσ 

ανάλογα με το τετραγωνικό τουσ ςφάλμα. Σο ςφάλμα κάκε δζντρου παρακολουκείται από 

ζναν εκτιμθτι EWMA. Είναι ςθμαντικό να ςθμειωκεί ότι οι επαναρυκμίςεισ κα ςυμβαίνουν 

ςυνεχϊσ, ακόμθ και για ςτακερά ςφνολα δεδομζνων, αλλά αυτι θ ςυμπεριφορά δεν πρζπει 

να βλάπτει τθν προγνωςτικι απόδοςθ του ςυνόλου[24]. 

 

4.4.13 Online Boosting (OzaBoost) 

Ο Schapire (1990) πρότεινε αρχικά μια γενικι μζκοδο για τθ μετατροπι ενόσ αδφναμου 

μακθτι ςε ζναν που επιτυγχάνει, αυκαίρετα, υψθλι ακρίβεια. Ο αλγόρικμοσ  που 

αναπτφχκθκε αρχικά βαςίςτθκε ςε ζνα κεωρθτικό μοντζλο που είναι γνωςτό ωσ μοντζλο 

αςκενοφσ εκπαίδευςθσ. Αυτό το μοντζλο υποκζτει ότι υπάρχουν αδφναμοι αλγόρικμοι 
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εκπαίδευςθσ που μποροφν να κάνουν ελαφρϊσ καλφτερα μια πρόβλεψθ-εικαςία από μια 

τυχαία, ανεξάρτθτα από τθν υποκείμενθ κατανομι πικανότθτασ D που χρθςιμοποιείται για 

τθ δθμιουργία των παραδειγμάτων. Σο ζργο του Schapire δείχνει πϊσ να ενιςχφονται αυτοί 

οι αδφναμοι μακθτζσ ϊςτε να επιτφχουν αυκαίρετα υψθλι ακρίβεια*14+. 

΢τθ μζκοδο boosting, όπωσ και ςτθ μζκοδο bagging, οι αλγόρικμοι ςυνδυάηουν πολλαπλά 

βαςικά μοντζλα τα οποία εκπαιδεφονται με τα δείγματα τθσ ειςόδου για να επιτφχουν ζνα 

χαμθλότερο ςφάλμα κατθγοριοποίθςθσ. Αλλά ςε αντίκεςθ με τθ μζκοδο bagging, τα 

μοντζλα δθμιουργοφνται διαδοχικά και όχι παράλλθλα, με τθν καταςκευι κάκε νζου 

μοντζλου να εξαρτάται από τθν απόδοςθ των μοντζλων που καταςκευάςτθκαν 

προθγουμζνωσ. Η διαιςκθτικι ιδζα τθσ μεκόδου boosting είναι να δοκεί μεγαλφτερθ 

βαρφτθτα ςτα παραδείγματα που κατθγοριοποιοφνται λανκαςμζνα από το τρζχον ςφνολο 

κατθγοριοποιθτϊν, ζτςι ϊςτε ο επόμενοσ κατθγοριοποιθτισ ςτθν ακολουκία να δίνει 

μεγαλφτερθ προςοχι ςε αυτά τα παραδείγματα *10+. 

Αυτι θ διαδοχικι φφςθ κακιςτά τθν εφαρμογι τθσ  μεκόδου boosting πιο δφςκολθ από τθν 

εφαρμογι τθσ μεκόδου bagging ςε ζνα περιβάλλον ροισ. Για ρυκμίςεισ ςε πραγματικό 

χρόνο, οι Oza και Russell *33+ πρότειναν το Online Boosting, μια online μζκοδο που αντί να 

δθμιουργεί νζα μοντζλα κάκε φορά που φτάνει ζνα νζο παράδειγμα, ενθμερϊνει κάκε 

μοντζλο με ζνα βάροσ που υπολογίηεται ανάλογα με τθν απόδοςθ των προθγοφμενων 

κατθγοριοποιθτϊν. ΢τθν πραγματικότθτα ςτθ μζκοδο αυτι διαιρείται το ςυνολικό βάροσ 

του κάκε παραδείγματοσ ςε δφο μιςά. Σο μιςό του βάρουσ αποδίδεται ςτα ςωςτά 

κατθγοριοποιθμζνα παραδείγματα, και το άλλο μιςό ςτα λανκαςμζνα παραδείγματα. Οι 

ςυγγραφείσ χρθςιμοποιοφν τθν κατανομι Poisson για να αποφαςιςτεί θ τυχαία πικανότθτα 

να χρθςιμοποιθκεί ζνα παράδειγμα για εκπαίδευςθ, μόνο που αυτι τθ φορά θ παράμετροσ 

αλλάηει ανάλογα με το boosting βάροσ του παραδείγματοσ, κακϊσ περνά από κάκε μοντζλο 

με τθ ςειρά. Τλοποιείται ςτο MOA ωσ OzaBoost [33] . 

 

4.4.14 OCBoost -Online Coordinate Boosting 

Οι Pelossof et al. πρότειναν τθν μζκοδο Online Coordinate Boosting, ζναν νζο online 

αλγόρικμο boosting για τθν προςαρμογι των βαρϊν ενόσ booster κατθγοριοποιθτι, ο 

οποίοσ προςεγγίηει περιςςότερο τον αλγόρικμο AdaBoost των Freund και Schapire *45+.  Η 

διαδικαςία ενθμζρωςθσ των βαρϊν προκφπτει ελαχιςτοποιϊντασ τθν απϊλεια του 

AdaBoost όταν εμφανίηεται μια βακμιαία ςτακμιςμζνθ εννοιολογικι απόκλιςθ. Αυτι θ 

μζκοδοσ ενίςχυςθσ μπορεί να οδθγιςει ςε μια μορφι παρόμοια με τον αλγόρικμο των Oza 

και Russell *41+. 
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Κεφάλαιο 5 – Σο πειραματικό περιβάλλον 

του ΜΟΑ 

5.1  Ειςαγωγι ςτο περιβάλλον του MOA 

Σο MOA (Massive Online Analysis) είναι από τα δθμοφιλζςτερα περιβάλλοντα ανοιχτοφ 

κϊδικα για εξόρυξθ ροϊν δεδομζνων. Περιζχει ζνα μεγάλο αρικμό αλγορίκμων μθχανικισ 

μάκθςθσ για τθν κατθγοριοποίθςθ, τθν παλινδρόμθςθ, τθν ςυςταδοποίθςθ , ανίχνευςθ 

ακραίων τιμϊν, ανίχνευςθ αλλαγϊν και ςυςτιματα ςυςτάςεων και επίςθσ  πολλά εργαλεία 

αξιολόγθςθσ. Ζνα άλλο μεγάλο πλεονζκτθμα του είναι ότι περιζχει ζνα ικανοποιθτικό 

αρικμό ςυνκετικϊν δεδομζνων για πειραματιςμό. 

Σο ΜΟΑ είναι  επζκταςθ του  WEKA, μπορεί να χρθςιμοποιθκεί μζςα από το περιβάλλον 

του WEKA ι και μόνο του όπωσ κα παρουςιαςτεί παρακάτω, μπορεί να δανειςτεί επίςθσ 

τουσ αλγόρικμουσ του WEKA. Είναι γραμμζνο ςε java, μπορεί να  χρθςιμοποιθκεί (ωσ 

αυτόνομο) με τρείσ τρόπουσ μζςω του API τθσ java, μζςω τθσ γραμμισ εντολϊν  (cmd)  και 

μζςω του γραφικοφ τθσ περιβάλλοντοσ, όπωσ κα δοφμε ςτθν παροφςα εργαςία. 

 Βιμα 1 Λιψθ του λογιςμικοφ ΜΟΑ  

 Βιμα 2 Φόρτωςθ του ΜΟΑ.  

 Βιμα 3 Ρφκμιςθ τθσ εργαςίασ.  

 Βιμα 4 Ζξοδοσ αποτελεςμάτων, τα οποία μποροφν να αποκθκευτοφν και να 

επεξεργαςτοφν. 

Βιμα 1 

Σο ΜΟΑ είναι διακζςιμο ςτθν διεφκυνςθ  https://moa.cms.waikato.ac.nz  , λιψθ αρχείου,  

είναι ζνα zip αρχείο, χρειάηεται αποςυμπίεςθ. 

Βιμα 2 

Ο πιο εφκολοσ τρόποσ φόρτωςθσ είναι με διπλό κλικ ςτο αρχείο moa.bat για windows ι ςτο 

αρχείο moa.sh για Mac ι Linux. Σα αρχεία αυτά περιζχονται ςτο φάκελο bin. Εναλλακτικά 

μπορεί να χρθςιμοποιθκεί θ ακόλουκθ εντολι. 

Εντολι φόρτωςθσ του ΜΟΑ  

https://moa.cms.waikato.ac.nz/
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java –Xmx16G -cp moa.jar -javaagent:sizeofag-1.0.4.jar moa.gui.GUI 

Αυτι θ εντολι καλεί το  -cp moa.jar, java agent. Ζχει δυο πλεονεκτιματα, επιτρζπει να 

οριςτεί το μζγεκοσ τθσ Head memory και τθν λιψθ των μετριςεων του κόςτουσ 

RAM/hours. 

Βιμα 3 - Ρφκμιςθ Εργαςίασ 

Η ρφκμιςθ τθσ εργαςίασ περιζχει 7 βαςικζσ επιλογζσ και πολλζσ προαιρετικζσ. Παρακάτω 

παρουςιάηονται οι 7 βαςικζσ επιλογζσ. 

 

Εικόνα 16: To γραφικό περιβάλλον του ΜΟΑ 

1) Επιλογι ρφκμιςθσ (configure) (εικόνα 16 (1) ) ανοίγει θ καρτζλα configure Task εδϊ 

επιλζγετε θ κφρια εργαςία,  που κζλει να εκτελζςει ο χριςτθσ (εικόνα 16 (2)). 

2) Επιλογι τθσ Κφριασ Εργαςίασ ςτο ΜΟΑ. ΢το  πλαίςιο τθσ κατθγοριοποίθςθσ είναι θ 

επιλογι τθσ διαδικαςίασ αξιολόγθςθσ του αλγορίκμου εκπαίδευςθσ. Η επιλογι αυτι 

κακορίηει ποια παραδείγματα κα χρθςιμοποιθκοφν για τθν εκπαίδευςθ του 

αλγορίκμου και ποια κα χρθςιμοποιθκοφν για τθ δοκιμι του. 

 Holdout: Η μζκοδοσ εκτίμα τθν απόδοςθ ςε ζνα τμιμα (holdout) τθσ ροισ. ΢το 

MOA, θ υλοποίθςθ αυτισ τθσ Holdout απαιτεί από τον χριςτθ να κακορίςει δφο 

παραμζτρουσ το μζγεκοσ του πρϊτου παρακφρου, δθλαδι το ςφνολο 

παραδειγμάτων που χρθςιμοποιοφνται για τθν δοκιμι και τθν ςυχνότθτα των 

δοκιμϊν . 

 EvaluateInterleavedTestThenTrain: Κάκε παράδειγμα χρθςιμοποιείται πρϊτα για 

τθ δοκιμι του μοντζλου και μετά  για εκπαίδευςθ του, ζπειτα θ ακρίβεια μπορεί να 

ενθμερωκεί ςταδιακά. Ζτςι, το μοντζλο δοκιμάηεται πάντα ςε παραδείγματα που 

δεν ζχει δει. ΢το MOA, αυτό το ςχιμα υλοποιείται χρθςιμοποιϊντασ ζνα μοντζλο 

παρακφρου ορόςθμο (τα δεδομζνα ςτθ ροι λαμβάνονται υπόψθ από τθν αρχι ζωσ 

τϊρα). 
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 EvaluatePrequential: Όπωσ το Interleaved test-then-train, αλλά, ςτο MOA, υλοποιεί 

τθν ιδζα ότι τα πιο πρόςφατα παραδείγματα είναι πιο ςθμαντικά, χρθςιμοποιϊντασ 

ζνα ςυρόμενο παράκυρο (sliding windows) ι ζναν παράγοντα αποςφνκεςθσ. Σα 

μεγζκθ του ςυρόμενου παρακφρου και ο ςυντελεςτισ αποςφνκεςθσ είναι 

παράμετροι. Μια επιπλζον επιλογι είναι θ δυνατότθτα χριςθσ ενόσ 

προςαρμοςτικοφ παρακφρου. 

3) Επιλογι Αλγόρικμου Εκπαίδευςθσ (εικόνα 16(3)).   Τπάρχει θ δυνατότθτα επιλογισ 

ενόσ πλικουσ αλγορίκμων κατθγοριοποίθςθσ, ζχουν αναλυκεί αρκετοί από αυτοφσ 

ςτθν ενότθτα 4. 

4) Επιλογι Ροισ Δεδομζνων (εικόνα 16(4)). Σο ΜΟΑ ζχει ενςωματωμζνεσ πολλζσ ροζσ 

δεδομζνων από ςυνκετικά δεδομζνα, δίνει και τθν δυνατότθτα χριςθσ ροϊν από ARFF 

αρχεία.  

Επίςθσ δίνει τθν δυνατότθτα ενςωμάτωςθσ τθσ εννοιολογικισ απόκλιςθσ ςε μια ροι 

δεδομζνων ενϊνοντασ 2 ροζσ με παρόμοια χαρακτθριςτικά μζςω τθσ επιλογισ 

ConceptDriftStream. 

 -s : Αρχικι ροι 

 -d : ροι μετά τθ δθμιουργία τθσ εννοιολογικισ απόκλιςθσ 

 -p : Κεντρικι κζςθ τθσ εννοιολογικισ απόκλιςθσ 

 -w : Πλάτοσ  τθσ εννοιολογικισ απόκλιςθσ. Θζτοντασ w=1 προςομοιϊνεται  μια 

απότομθ εννοιολογικι απόκλιςθ.  

Εννοιολογικζσ αποκλίςεισ μποροφν να δθμιουργθκοφν και με διαφορετικό τρόπο μζςω των 

ςυνκετικϊν δεδομζνων Random RBF Generator ι  HYPERPLANE μια περιγραφι  τουσ 

ακολουκεί ςτθν επόμενθ ενότθτα. 

5) Επιλογι Evaluator  (εικόνα 16(5)) 

Κακορίηει ποια παραδείγματα κα χρθςιμοποιιςει ο αλγόρικμοσ εκπαίδευςθσ για να είναι 

ςυνεπισ με τθν τρζχουςα φφςθ τθσ ροισ. 

 BasicClassificationPerformanceEvaluator: Περιλαμβάνει παραδείγματα από όλθ 

τθν ιςτορία τθσ ροισ, εκτελεί ςταδιακι αξιολόγθςθ. Χρθςιμοποιείται ςε ςυνδυαςμό 

με τθν μζκοδο Interleaved test-then-train. 

 EWMAClassificationPerformanceEvaluator: Αξιολογθτισ που ενθμερϊνει τα 

αποτελζςματα αξιολόγθςθσ χρθςιμοποιϊντασ ζναν εκκετικό ςτακμιςμζνο κινθτό 

μζςο όρο. Χρθςιμοποιείται με τθν μζκοδο Prequential, προςκζτοντασ ζνασ 

μθχανιςμό ςτάκμιςθσ ςτα δεδομζνα τθσ ροισ, δίνοντασ ζνα μεγαλφτερο βάροσ ςτα 

πρόςφατα παραδείγματα, είναι κατάλλθλο για ροζσ με εννοιολογικζσ αποκλίςεισ. 
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 ΑdwinClassificationPerfornaceEvaluation: Αξιολογθτισ που ενθμερϊνει τα 

αποτελζςματα χρθςιμοποιϊντασ ζνα προςαρμοςτικό παράκυρο μεταβλθτοφ 

μεγζκουσ. Είναι κατάλλθλοσ αξιολογθτισ για ροζσ με εννοιολογικζσ αποκλίςεισ,  

χρθςιμοποιείται με τθν μζκοδο Prequential. 

 WindowsClassificationPerfornaceEvaluation: Αξιολογθτισ ενθμερϊνει τα 

αποτελζςματα χρθςιμοποιϊντασ ζνα ςυρόμενο παράκυρο (sliding window). To 

μζγεκοσ του παρακφρου ορίηεται από τον χριςτθ, εξ οριςμοφ είναι w=1000. 

Χρθςιμοποιείται με τθν μζκοδο Prequential. 

6) Επιλογι μζγιςτου αρικμϊν παραδειγμάτων (εικόνα 16(6)). Κακορίηει το μζγιςτο 

αρικμό παραδειγμάτων που κα χρθςιμοποιθκοφν για δοκιμι και εκπαίδευςθ  

7)  Κακοριςμόσ αρικμοφ παραδειγμάτων(εικόνα 16(7)).  παρουςίαςθσ των μετριςεων. 

Ανά πόςα παραδείγματα κα λαμβάνονται οι μετριςεισ. Ζπειτα οκ και run για να τρζξει 

θ εργαςία. Σο ΜΟΑ ζχει τθν δυνατότθτα να εκτελεί πολλζσ εργαςίεσ ταυτόχρονα. 

Βιμα 4 ζξοδοσ αποτελεςμάτων 

Ζςτω ότι εκτελζςαμε  τισ εξισ εργαςίεσ: 

 EvaluatePrequential -l bayes.NaiveBayes -s generators.SEAGenerator -i 1000000 -f 

1000 

 EvaluatePrequential -l trees.HoeffdingTree -s generators.SEAGenerator -i 1000000 -f 

1000 

Οι εντολζσ ςτθ διεφκυνςθ γραμμισ εργαςιϊν, configure, μποροφν να αντιγραφοφν και 

αποκθκευτοφν και να  επικολλθκοφν.  

 

Εικόνα 17: To γραφικό περιβάλλον του ΜΟΑ 

Μετά  τθν εκτζλεςθ των εργαςιϊν, το ΜΟΑ ζχει τθν μορφι τθσ εικόνασ 17. Θα μποροφςε να  

κεωρθκεί ότι το περιβάλλον του χωρίηεται ςε 4 μζρθ. Σο μζροσ 1 ζχει ιδθ ςυηθτθκεί, 
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αφορά τθν ρυκμίςεισ των εργαςιϊν. Σο μζροσ 2 περιλαμβάνει μια λίςτα των εργαςιϊν, 

μποροφν να εκτελεςτοφν ταυτόχρονα πολλζσ εργαςίεσ και να ζχει πρόςβαςθ  ο χριςτθσ, 

ανά πάςα ςτιγμι ςε αυτζσ. Σο μζροσ 3 περιλαμβάνει ζνα csv αρχείο με τισ μετριςεισ του 

κάκε πειράματοσ.  Σο οποίο μπορεί να αποκθκευτεί και να επεξεργαςτεί. Σο μζροσ 4 δίνει 

τισ κυριότερεσ μετριςεισ τθσ κάκε εργαςίασ που εκτελζςτθκαν και μια γραφικι απεικόνιςθ. 

Επιπλζον δίνει τθ δυνατότθτα ςφγκριςθσ δφο εργαςιϊν, με κόκκινο είναι θ τρζχων εργαςία 

και με μπλε θ προθγοφμενθ[10][38][12]. 

 

5.2  ΢υνκετικά Δεδομζνα 

Σα ςυνκετικά δεδομζνα ζχουν πολλά πλεονεκτιματα, είναι ευκολότερο να αναπαραχκοφν 

και υπάρχει μικρό κόςτοσ όςον αφορά τθν αποκικευςθ και τθ μετάδοςθ τουσ. ΢το ΜΟΑ, τα 

δεδομζνα ζχουν ςυλλεχκεί από τισ γεννιτριεσ που βρίςκονται ςυχνότερα ςτθ 

βιβλιογραφία. 

SEA Concepts Generator: Δθμιουργείται χρθςιμοποιϊντασ τρία χαρακτθριςτικά, όπου μόνο 

τα δφο πρϊτα είναι ςχετικά. Και τα τρία χαρακτθριςτικά παίρνουν τιμζσ μεταξφ 0 και 10. Σα 

ςθμεία του ςυνόλου δεδομζνων χωρίηονται ςε 4 μπλοκ με διαφορετικζσ ζννοιεσ. ΢ε κάκε 

μπλοκ, θ κατθγοριοποίθςθ γίνεται χρθςιμοποιϊντασ f1 + f2 ≤ κ, όπου τα f1 και f2 

αντιπροςωπεφουν τα δφο πρϊτα χαρακτθριςτικά και το κ είναι μια τιμι κατωφλίου. Οι πιο 

ςυχνζσ τιμζσ είναι 9, 8, 7 και 9,5 για τα μπλοκ δεδομζνων.  

STAGGER Concepts Generator (with abrupt concept drift): Δθμιουργείται χρθςιμοποιϊντασ 

τρία ονομαςτικά χαρακτθριςτικά: size = {small, medium, large}, color= {red, green- και 

shape={circular, non-circular-. Πριν από το πρϊτο ςθμείο  εμφάνιςθσ μιασ εννοιολογικισ 

απόκλιςθσ, οι περιπτϊςεισ χαρακτθρίηονται κετικζσ εάν (color = red ) ∧ (size  = small). Μετά 

από αυτό το ςθμείο και πριν από τθ δεφτερθ εννοιολογικι απόκλιςθ, οι περιπτϊςεισ 

κατθγοριοποιοφνται κετικζσ εάν (color= green) v (shape = circular), και τζλοσ μετά από αυτό 

το δεφτερο ςθμείο μετατόπιςθσ, οι περιπτϊςεισ κατθγοριοποιοφνται κετικζσ μόνο εάν (size 

=medium) v (size = large).  

LED (with gradual concept drift): Ο ςτόχοσ του ςυνόλου δεδομζνων είναι να προβλζψει το 

ψθφίο που εμφανίηεται ςε μια οκόνθ LED, 7 τμθμάτων, που τo κάκε ψθφίο ζχει 10% 

πικανότθτα να εμφανιςτεί. Σο ςφνολο δεδομζνων ζχει 7 χαρακτθριςτικά που ςχετίηονται με 

τθν κλάςθ και 17 άςχετα. Μια εννοιολογικι απόκλιςθ προςομοιϊνεται με τθν ανταλλαγι 

ςχετικϊν χαρακτθριςτικϊν. 

Waveform Generator: Αυτι θ γεννιτρια μοιράηεται τθν προζλευςι τθσ με το LED και 

δωρικθκε επίςθσ από τον David Aha ςτο αποκετιριο UCI. Ο ςτόχοσ τθσ εργαςίασ είναι θ 
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διαφοροποίθςθ μεταξφ τριϊν διαφορετικϊν κατθγοριϊν κυματομορφισ, κακεμία από τισ 

οποίεσ δθμιουργείται από ςυνδυαςμό δφο ι τριϊν κυμάτων βάςθσ. Σο βζλτιςτο ποςοςτό 

κατθγοριοποίθςθσ Bayes είναι γνωςτό ότι είναι 86%. 

Τπάρχουν δφο εκδοχζσ του προβλιματοσ. Σο WAVE21 ζχει 21 αρικμθτικά χαρακτθριςτικά, 

τα οποία περιλαμβάνουν όλα κόρυβο. Σο WAVE40 ειςάγει επιπλζον 19 άςχετα 

χαρακτθριςτικά[38]. 

Sine generator: Sine1 (με απότομθ εννοιολογικι απόκλιςθ): Αποτελείται από δφο 

χαρακτθριςτικά x και y ομοιόμορφα κατανεμθμζνα ςτο *0,1+. Η ςυνάρτθςθ 

κατθγοριοποίθςθσ είναι y = sin(x). Οι περιπτϊςεισ κατθγοριοποιοφνται ωσ κετικζσ εάν 

βρίςκονται κάτω από τθν καμπφλθ. διαφορετικά κατθγοριοποιοφνται ωσ αρνθτικά. ΢ε ζνα 

ςθμείο εμφάνιςθσ εννοιολογικισ απόκλιςθσ, οι ετικζτεσ κλάςεων αντιςτρζφονται. 

Sine2 (με απότομθ εννοιολογικι απόκλιςθ): Διακζτει δφο χαρακτθριςτικά των x και y που 

είναι ομοιόμορφα κατανεμθμζνα ςτο *0, 1+. Η ςυνάρτθςθ κατθγοριοποίθςθσ είναι 0,5 + 0,3 

* sin(3 * π * x). Οι περιπτϊςεισ κάτω από τθν καμπφλθ κατθγοριοποιοφνται ωσ κετικζσ ενϊ 

οι άλλεσ περιπτϊςεισ κατθγοριοποιοφνται ωσ αρνθτικζσ. ΢ε ζνα ςθμείο εμφάνιςθσ 

εννοιολογικισ απόκλιςθσ, το ςχιμα κατθγοριοποίθςθσ αντιςτρζφεται[53]. 

Random RBF Generator 

Η γεννιτρια RBF (Radial Basis Function) λειτουργεί ωσ εξισ: Δθμιουργείται ζνασ ςτακερόσ 

αρικμόσ τυχαίων κεντροειδϊν. Κάκε κζντρο ζχει μια τυχαία κζςθ, με μια ενιαία τυπικι 

απόκλιςθ, ετικζτα κλάςθσ και βάροσ. Δθμιουργοφνται νζα παραδείγματα με τθν επιλογι 

ενόσ κζντρου τυχαία, λαμβάνοντασ υπόψθ τα βάρθ, ζτςι ϊςτε να είναι πιο πικανό να 

επιλεγοφν κζντρα με μεγαλφτερο βάροσ. Επιλζγεται μια τυχαία κατεφκυνςθ για να 

αντιςτακμίςει τισ τιμζσ των χαρακτθριςτικϊν από το κεντρικό ςθμείο. Σο μικοσ τθσ 

εννοιολογικισ απόκλιςθσ λαμβάνεται τυχαία από μια κατανομι Gauss με τυπικι απόκλιςθ 

που προςδιορίηεται από το επιλεγμζνο κζντρο. Σο επιλεγμζνο κζντρο κακορίηει επίςθσ τθν 

ετικζτα κλάςθσ του παραδείγματοσ. Αυτό δθμιουργεί αποτελεςματικά μια κανονικά 

κατανεμθμζνθ υπερςφαίρα παραδειγμάτων που περιβάλλουν κάκε κεντρικό ςθμείο με 

ποικίλεσ πυκνότθτεσ. Δθμιουργοφνται μόνο αρικμθτικά χαρακτθριςτικά. Σο RRBFS 

αναφζρεται ςε ζνα απλό τυχαίο ςφνολο δεδομζνων RBF—100 κζντρα και δζκα 

χαρακτθριςτικά. Σο RRBFC είναι πιο ςφνκετο—1000 κζντρα και 50 χαρακτθριςτικά. Και τα 

δφο είναι προβλιματα δφο κλάςεων[38]. 

 𝑤𝑖𝑥𝑖  
𝑑
𝑖=1  = 𝑤0= 𝑤𝑖  

𝑑
𝑖=1 (23) 
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5.3 Δεδομζνα Πραγματικοφ κόςμου 

΢φνολο δεδομζνων Poker-Hand: Αποτελείται από 1.000.000 περιπτϊςεισ και 11 

χαρακτθριςτικά. Κάκε εγγραφι του ςυνόλου δεδομζνων Poker-Hand είναι ζνα παράδειγμα 

ενόσ χεριοφ που αποτελείται από πζντε τραπουλόχαρτα που ζχουν τραβθχτεί από μια 

τυπικι τράπουλα των 52 χαρτιϊν. Κάκε φφλλο περιγράφεται χρθςιμοποιϊντασ δφο 

χαρακτθριςτικά (κοςτοφμι και κατάταξθ), για ςυνολικά 10 προγνωςτικά χαρακτθριςτικά. 

Τπάρχει ζνα χαρακτθριςτικό Class που περιγράφει το "Πόκερ Χζρι". Η ςειρά των φφλλων 

είναι ςθμαντικι, γι' αυτό υπάρχουν 480 πικανά χζρια Royal Flush αντί για 4. 

Δεδομζνα ELEC: Είναι ζνα άλλο ευρζωσ χρθςιμοποιοφμενο ςφνολο δεδομζνων που 

περιγράφεται από τον M. Harries και αναλφεται από τον Gama. Αυτά τα δεδομζνα 

ςυλλζχκθκαν από τθν αυςτραλιανι αγορά θλεκτρικισ ενζργειασ τθσ Νζασ Νότιασ 

Ουαλίασ. ΢τθν αγορά αυτι, οι τιμζσ δεν είναι ςτακερζσ και επθρεάηονται από τθ ηιτθςθ και 

τθν προςφορά τθσ αγοράσ. Ρυκμίηονται κάκε πζντε λεπτά. Σο ςφνολο δεδομζνων ELEC 

περιζχει 45.312 περιπτϊςεισ. Η ετικζτα κατθγορίασ προςδιορίηει τθ μεταβολι τθσ τιμισ ςε 

ςχζςθ με τον κινθτό μζςο όρο των τελευταίων 24 ωρϊν [10][38][12]. 
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Κεφάλαιο 6 - Πειραματικι μελζτθ ςε 

ςυνκετικά δεδομζνα 

6.1  Εγκακίδρυςθ Πειραμάτων 

Για να μπορεί να γίνει θ ςυγκριτικι μελζτθ των αποτελεςμάτων όλα τα πειράματα ζγιναν 

ςτον ίδιο υπολογιςτι: Zbook. Eπεξεργαςτισ: Intel(R) Xeon(R) CPU E3-1505M v5 @ 2.80GHz   

2.81 GHz. Mνιμθ RAM: 16,0 GB. Λειτουργικό ςφςτθμα windows 10  64 bit 

6.1.1 Προςομοίωςθ  Απότομων και ΢ταδιακϊν  Εννοιολογικϊν 

Αποκλίςεων 

΢το παρόν πείραμα χρθςιμοποιικθκαν τα ςυνκετικά δεδομζνα των γεννθτριϊν SEA 

 και Agrawal για να γίνει προςομοίωςθ: 

Mια ροισ, από τα ςυνκετικά δεδομζνα SEA, με 3 απότομεσ εννοιολογικζσ αποκλίςεισ με 

πλάτοσ 1 ζτςι ϊςτε δυο ζννοιεσ να αλλάηουν ακριβϊσ ςτο επόμενο βιμα. 

Ενδεικτικι εντολι (αλγόρικμοσ  ΝΒ) ΜΟΑ 

EvaluatePrequential -l bayes.NaiveBayes -s (ConceptDriftStream -s generators.SineGenerator -d 

(ConceptDriftStream -s (generators.SineGenerator -f 2) -d (ConceptDriftStream -s 

generators.SineGenerator -d (generators.SineGenerator -f 2) -p 50000 -w 1) -p 50000 -w 1) -p 50000 -w 

1 -r 5) -e (WindowClassificationPerformanceEvaluator -o -p -r -f) -i 200000 -f 1000 

 

1) Μια ροισ, από τα ςυνκετικά δεδομζνα SEA, με 3 ςταδιακζσ εννοιολογικζσ αποκλίςεισ, 

ζτςι ϊςτε το μζγεκοσ κάκε ζννοιασ να είναι διαφορετικό το ζνα από το άλλο. 

Ενδεικτικι εντολι (αλγόρικμοσ  ΗΑΣ) ΜΟΑ 

EvaluatePrequential -l trees.HoeffdingAdaptiveTree -s (ConceptDriftStream -s generators.SEAGenerator 

-d (ConceptDriftStream -s (generators.SEAGenerator -f 2) -d (ConceptDriftStream -s 

(generators.SEAGenerator -f 3) -d (generators.SEAGenerator -f 4) -p 50000 -w 10000) -p 50000 -w 8000) 

-p 50000 -w 6000 -r 5) -e (WindowClassificationPerformanceEvaluator -o -p -r -f) -i 200000 -f 1000 
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2) Mια ροισ, από τα ςυνκετικά δεδομζνα Agrawal, με 3 απότομεσ εννοιολογικζσ 

αποκλίςεισ με πλάτοσ 1 ζτςι ϊςτε δυο ζννοιεσ να αλλάηουν ακριβϊσ ςτο επόμενο βιμα. 

  

Ενδεικτικι εντολι (αλγόρικμοσ  NB-EDDM) ΜΟΑ 

 

EvaluatePrequential -l (drift.SingleClassifierDrift -d EDDM) -s (ConceptDriftStream -s 

(generators.AgrawalGenerator -f 5) -d (ConceptDriftStream -s (generators.AgrawalGenerator -f 3) -d 

(ConceptDriftStream -s (generators.AgrawalGenerator -f 4) -d (generators.AgrawalGenerator -f 6) -p 

50000 -w 1) -p 50000 -w 1) -p 50000 -w 1 -r 5) -e (WindowClassificationPerformanceEvaluator -o -p -r -f) 

-i 200000 -f 1000 

 

3) Μια ροισ, από τα ςυνκετικά δεδομζνα Agrawal, με 3 ςταδιακζσ εννοιολογικζσ 

αποκλίςεισ, ζτςι ϊςτε το μζγεκοσ κάκε ζννοιασ να είναι διαφορετικό το ζνα από το 

άλλο. 

Ενδεικτικι εντολι (αλγόρικμοσ  AUE) ΜΟΑ 

EvaluatePrequential -l meta.AccuracyUpdatedEnsemble -s (ConceptDriftStream -s 

(generators.AgrawalGenerator -f 5) -d (ConceptDriftStream -s (generators.AgrawalGenerator -f 3) -d 

(ConceptDriftStream -s (generators.AgrawalGenerator -f 4) -d (generators.AgrawalGenerator -f 6) -p 

50000 -w 10000) -p 50000 -w 8000) -p 50000 -w 6000 -r 5) -e 

(WindowClassificationPerformanceEvaluator -o -p -r -f) -i 200000 -f 1000 

 

Περιςςότερεσ πλθροφορίεσ, ςτον πίνακα 3, για τθ κζςθ τθσ κάκε εννοιολογικισ απόκλιςθσ 

και το μζγεκοσ τθσ.  

Ροι Αρικμόσ 
drift 

Θζςθ πλάτοσ κζςθ πλάτοσ κζςθ πλάτοσ 

SEA (απότομθ) 3 50000 1 100000 1 150000 1 

SEA (ςταδιακι) 3 50000 6000 100000 8000 150000 10000 

        
Agrawal(απότομθ) 3 50000 1 100000 1 150000 1 

Agrawal(ςταδιακι) 3 50000 6000 100000 8000 150000 10000 

Πίνακασ 3 Πλθροφορίεσ εννοιολογικϊν αποκλίςεων ροϊν. 

Σα δεδομζνα όλων των ροϊν ανζρχονται ςε 200.000 παραδείγματα. Η αξιολόγθςθ τουσ 

γίνεται με χριςθ τθσ μεκόδου EvaluatePrequential πάνω ςε ζνα ςυρόμενο παράκυρο 

(sliding windows) πλάτουσ w=1000. Οι μετριςεισ ορίηεται να επιςτρζφονται κάκε 1000 

παραδείγματα.  

΢το πρϊτο πείραμα  των πινάκων 4 και 5 ο  βαςικόσ αλγόρικμοσ κατθγοριοποίθςθσ είναι ο 

Naive bayes που ςε ςυνδυαςμό με ςυρόμενο παράκυρο είναι μια  τυφλι μζκοδοσ 

προςαρμογισ. ΢τα υπόλοιπα πειράματα γίνεται χριςθ των ενθμερωμζνων μεκόδων 

προςαρμογισ. Επιλζγετε ο κατθγοριοποιθτισ SingleClassifierDrift που χρθςιμοποιεί ζναν 
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ανιχνευτι αλλαγϊν (ενότθτα 3.7.2).  Ωσ βαςικόσ αλγόρικμοσ κατθγοριοποίθςθσ επιλζγεται 

ο Naive bayes. 

΢το πρϊτο πείραμα,  των πινάκων 5 και 6,  ο βαςικόσ αλγόρικμοσ κατθγοριοποίθςθσ είναι ο 

HT ςτο δεφτερο ο ΗΑΣ και ςτα υπόλοιπα  πειράματα οι αλγόρικμοι ςυνδυαςτικισ μάκθςθσ 

(ensembles) τθσ ενότθτασ 4.2 . 

 

6.1.2  Πειραματικά αποτελζςματα 

SEA  - ΑΠΟΣΕΛΕ΢ΜΑΣΑ ΝΒ ΚΑΙ ΝΒ ΜΕ ΑΝΙΧΝΕΤΣΗ ΑΛΛΑΓΩΝ 

ΜΟΝΣ. ΜΑΘΗ΢Η΢ ACCURACY KAPPA KAPPA TEMP RAM HOURS 

Εννοιολογικι 
Απόκλιςθ 

Απότομθ 
Current/Mean 

΢ταδιακι 
Current/Mean 

Απότομθ 
Current/Mean 

΢ταδιακι 
Current/Mean 

Απότομθ 
Current/Mean 

΢ταδιακι 
Current/Mean 

Απότομθ ΢ταδιακι 

ΝΒ 81,80/83,80 80,80/83,75 62,38/64,05 60,37/63,57 62,70/65,67 60,57/65,24 1,499 1,183 

NB-DDM 84,20/86,43 82,10/84,61 67,58/70,13 63,07/66,59 67,62/70,94 63,39/66,89 2,073 2,073 

NB-EDDM 8(8,50/87,1

9 

88,60/87,18 76,68/71,58 76,89/71,74 76,43/72,45 76,69/72,47 1,668 1,499 

NB-RDDM 87,60/88,33 87,70/87,33 74,79/73,91 75,03/71,84 74,59/74,82 74,85/72,82 8,384 7,540 

NB-HDDM_A 88,60/88,25 87,60/87,34 76,89/73,73 74,80/71,96 76,64/74,65 74,64/72,87 2,538 2,191 

NB-HDDM_w  88,60/88,33 87,70/86,96 76,89/73,89 75,00/71,11 76,64/74,81 74,85/72,10 2,474 2,477 

NB-SEED 88,60/88,26 88,60/87,18 76,89/73,77 76,89/71,44 76,64/74,68 76,69/72,47 2,787 3,930 

NB-ADWIN 88,60/88,31 87,60/87,27 76,89/73,87 74,80/71,80 76,64/74,78 74,64/72,72 3,741 2,995 

NB-STEPD 85,90/87,71 85,90/87,10 71,35/72,48 71,37/71,28 71,11/73,47 71,17/72,27 1,251 2,048 

ΝΒ-CUSUM 88,60/88,33 88,60/87,76 76,89/73,91 76,89/72,86 76,64/74,82 76,69/73,71 2,039 2,039 

NB-PH 88,60/88,20 86,10/87,53 76,89/73,64 75,43/72,37 76,64/74,55 75,26/73,25 2,199 2,431 

Πίνακασ 4 Αποτελζςματα απότομων και ςταδιακϊν εννοιολογικϊν αποκλίςεων – SEA 

 

AGRAWAL  - ΑΠΟΣΕΛΕ΢ΜΑΣΑ ΝΒ ΚΑΙ ΝΒ ΜΕ ΑΝΙΧΝΕΤΣΗ ΑΛΛΑΓΩΝ 

ΜΟΝΣ. ΜΑΘΗ΢Η΢ ACCURACY KAPPA KAPPA TEMP RAM HOURS 

Εννοιολογικι 
Απόκλιςθ 

Απότομθ 
Current/Mean 

΢ταδιακι 
Current/Mean 

Απότομθ 
Current/Mean 

΢ταδιακι 
Current/Mean 

Απότομθ 
Current/Mean 

΢ταδιακι 
Current/Mean 

Απότομθ ΢ταδιακι 

ΝΒ 62,60/60,75 62,60/60,75 19,03/18,03 19,01/18,05 20,93/18,72 21,10/18,85 7,065 7,065 

NB-DDM 73,50/67,55 73,40/67,11 43,53/32,07 43,34/31,18 43,97/32,78 43,88/31,94 3,772 3,897 

NB-EDDM 73,30/64,65 73,60/64,49 43,22/26,48 43,93/26,00 43,55/26,79 44,30/26,62 2,881 3,073 

NB-RDDM 72,60/68,15 73,20/67,15 41,36/33,12 42,92/31,34 42,07/34,04 43,46/32,04 1,468 1,468 

NB-HDDM_A 73,50/68,12 73,60/67,26 43,59/33,07 43,88/31,66 43,97/33,96 44,30/32,25 4,225 4,227 

NB-HDDM_w  72,60/67,50 72,30/66,31 39,98/31,73 40,40/29,49 41,01/32,70 41,56/30,33 4,642 4,780 

NB-SEED 73,10/67,86 73,70/66,60 42,74/32,61 44,12/30,33 43,13/33,45 44,51/31,06 7,711 8,218 

NB-ADWIN 73,40/68,14 73,60/67,04 43,35/33,13 43,82/31,20 43,76/34,02 44,30/31,80 6,454 6,447 

NB-STEPD 69,80/67,08 70,00/66,24 34,62/30,78 35,04/29,18 36,15/31,83 36,71/30,17 4,168 4,170 

ΝΒ-CUSUM 73,30/68,04 73,40/67,21 43,11/32,94 43,34/31,39 43,55/33,81 43,88/32,15 3,719 3,839 

NB-PH 73,60/68,09 73,60/67,17 43,77/33,05 43,77/31,28 44,19/33,91 44,30/32,05 4,236 4,236 

Πίνακασ 5 Αποτελζςματα απότομων και ςταδιακϊν εννοιολογικϊν αποκλίςεων – AGRAWAL   

 

SEA  ΑΠΟΣΕΛΕ΢ΜΑΣΑ ΗΣ / ΗΑΣ/ ΢ΤΝΟΛΑ 

ΜΟΝΣ. ΜΑΘΗ΢Η΢ ACCURACY KAPPA KAPPA TEMP RAM HOURS 

Εννοιολογικι 
Απόκλιςθ 

Απότομθ 
Current/Mean 

΢ταδιακι 
Current/Mean 

Απότομθ 
Current/Mean 

΢ταδιακι 
Current/Mean 

Απότομθ 
Current/Mean 

΢ταδιακι 
Current/Mean 

Απότομθ ΢ταδιακι 

HT 85,10/85,58 86,50/84,69 69,58/85,58 72,51/66,79 69,47/69,24 72,39/67,01 1,061 1,052 

HAT 89,00/87,80 88,40/87,40 77,74/72,97 76,53/72,16 77,46/73,72 76,28/72,90 1,328 1,071 

AdaHOT  87,70/85,07 86,70/84,80 75,07/69,18 72,92/67,08 74,80/70,09 72,80/67,49 6,090 4,375 

OzaBag 86,20/85,80 85,80/84,96 71,86/68,75 71,02/67,33 71,72/69,72 70,96/67,73 2,113 2,158 

OzaBagASHT 87,40/86,68 87,00/86,64 74,37/70,59 73,53/70,73 74,18/71,51 73,42/71,31 2,221 2,257 

OzaBagAdwin 88,00/87,38 88,80/87,54 75,61/72,13 77,33/72,51 75,41/72,92 77,10/73,20 4,844 4,508 

LeveragingBag 89,10/88,60 89,00/88,44 77,91/74,85 77,74/74,52 77,66/75,51 77,51/75,14 1,028 9,239 
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OzaBoost 88,60/87,05 88,40/86,47 76,88/71,46 76,48/70,35 76,64/72,24 76,28/70,94 2,464 2,509 

OCBoost 88,10/87,40 88,00/87,09 75,92/72,10 75,54/71,61 75,61/72,80 75,46/72,25 2,871 2,933 

AWE(10model) 87,50/87,46 87,20/86,98 74,68/72,19 74,03/71,17 74,39/72,98 73,82/72,04 1,544 1,532 

AUE(10 model) 88,60/88,13 89,20/87,69 76,94/73,88 78,14/72,99 76,64/74,44 78,14/72,99 3,293 3,291 

DWM 87,90/88,09 88,40/87,61 75,42/73,37 76,46/72,51 75,20/74,33 76,28/73,36 2,247 2,131 

LearnNSE(S=10) 85,60/85,61 85,80/85,26 70,82/67,94 71,22/67,29 70,49/69,01 70,96/68,34 1,147 1,115 

PairerdLearners 83,80/84,57 83,80/84,01 67,20/65,78 67,22/64,61 66,80/66,87 66,87/65,76 6,321 6,982 

Πίνακασ 6 Αποτελζςματα απότομων και ςταδιακϊν εννοιολογικϊν αποκλίςεων – SEA 

 

AGRAWAL-  ΑΠΟΣΕΛΕ΢ΜΑΣΑ ΗΣ / ΗΑΣ/ ΢ΤΝΟΛΑ 

ΜΟΝΣ. ΜΑΘΗ΢Η΢ ACCURACY KAPPA KAPPA TEMP RAM HOURS 

Εννοιολογικι 
Απόκλιςθ 

Απότομθ 
Current/Mean 

΢ταδιακι 
Current/Mean 

Απότομθ 
Current/Mean 

΢ταδιακι 
Current/Mean 

Απότομθ 
Current/Mean 

΢ταδιακι 
Current/Mean 

Απότομθ ΢ταδιακι 

HT 67,90/64,78 67,20/64,41 31,08/28,17 29,04/27,24 32,14/27,04 30,80/26,41 5,291 4,766 

HAT 90,60/85,38 82,10/78,61 80,37/70,32 64,71/56,72 80,13/69,51 62,24/55,53 2,604 2,344 

AdaHOT  68,50/68,43 68,20/67,88 31,64/34,90 30,60/33,60 33,40/34,56 32,91/33,55 4,237 4,012 

OzaBag 67,40/66,58 67,50/66,13 29,08/30,19 28,96/29,30 31,08/30,84 31,43/30,03 4,627 5,195 

OzaBagASHT 77,70/70,87 75,70/69,97 51,27/38,62 46,52/36,83 52,85/39,72 48,73/37,96 4,537 4,466 

OzaBagAdwin 90,00/82,84 91,00/81,01 79,14/64,40 81,42/60,99 78,86/64,21 81,01/60,48 8,345 8,136 

LeveragingBag 81,20/78,24 81,20/75,23 60,89/53,90 60,97/44,47 60,25/54,60 60,34/48,48 2,443 2,506 

OzaBoost 74,20/70,41 75,10/70,16 45,42/38,64 47,19/38,08 45,45/38,58 47,47/38,20 5,636 5,097 

OCBoost 73,00/68,78 73,80/69,35 42,50/37,36 43,87/36,51 42,92/37,38 44,73/36,63 5,901 5,591 

AWE(10model) 72,30/73,49 72,00/72,28 40,58/43,47 39,90/41,20 41,44/44,37 40,93/42,45 1,928 2,900 

AUE(10 model) 88,90/82,59 88,90/81,18 77,26/63,86 77,14/60,87 76,53/63,66 76,58/60,84 8,056 8,648 

DWM 71,20/67,15 71,40/66,34 38,01/30,78 37,64/29,26 39,11/31,98 39,66/30,39 2,867 2,618 

LearnNSE(S=10) 70,40/64,74 69,40/64,09 35,98/25,76 34,00/24,57 37,42/27,02 35,44/25,78 2,800 2,772 

PairerdLearners 73,60/68,02 73,80/67,27 43,77/32,90 44,19/31,51 44,19/33,76 44,73/32,27 1,916 2,973 

Πίνακασ 7 Αποτελζςματα απότομων και ςταδιακϊν εννοιολογικϊν αποκλίςεων – AGRAWAL 

 

6.1.3  ΢υηιτθςθ 

  

Εικόνα 18: SEA Απότομεσ και ςταδιακζσ εννοιολογικζσ αποκλίςεισ 

  

Εικόνα 19:  ΑGRAWAL απότομεσ και ςταδιακζσ εννοιολογικζσ αποκλίςεισ 
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Η μζκοδοσ DDM είναι μια καλι επιλογι για τθν ανίχνευςθ απότομων εννοιολογικϊν 

αποκλίςεων και για ςταδιακϊν, όταν δεν είναι πολφ αργά ςταδιακζσ, όταν μια ζννοια δεν 

περιζχει πολλά παραδείγματα. Η ΕDDM βελτιϊνει τθν DDM ςτθν ανίχνευςθ ςταδιακϊν 

εννοιολογικϊν αποκλίςεων διατθρϊντασ μια εξίςου καλι ι και καλφτερθ απόδοςθ ςτθν 

ανίχνευςθ απότομων εννοιολογικϊν αποκλίςεων. Η RDDM αποδίδει εξίςου καλά τόςο ςτθν 

ανίχνευςθ ςταδιακϊν όςο και όςο απότομων εννοιολογικϊν αποκλίςεων, άλλα ζχει ζνα 

υψθλότερο κόςτοσ RAM/hours. Οι μζκοδοι HDDM_A και HDDM_w αποδίδουν καλά και ςε 

ςταδιακζσ και ςε απότομεσ εννοιολογικζσ αποκλίςεισ διατθρϊντασ ζνα χαμθλό κόςτοσ 

RAM/Hours, ζχουν μικρζσ διαφοροποιιςεισ ςτθν απόδοςθ τουσ.  

 

  

Εικόνα 20: SEA Απότομεσ και ςταδιακζσ εννοιολογικζσ αποκλίςεισ (PH-CUSUM) 

  

Εικόνα 21:  ΑGRAWAL απότομεσ και ςταδιακζσ εννοιολογικζσ αποκλίςεισ (PH-CUSUM) 

 

Οι μζκοδοι διαδοχικισ ανάλυςθσ CUSUM και PH ζχουν μια εξίςου καλι απόδοςθ ςτθν  

αντιμετϊπιςθ τόςο ςταδιακϊν  όςο και απότομων εννοιολογικϊν αποκλίςεων. 

 

  

Εικόνα 22: SEA Απότομεσ και ςταδιακζσ εννοιολογικζσ αποκλίςεισ (ADWIN-SEED-STEPD) 
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Εικόνα 23: SEA Απότομεσ και ςταδιακζσ εννοιολογικζσ αποκλίςεισ (ADWIN-SEED-STEPD) 

 

Οι τεχνικζσ παρακφρων είναι κατάλλθλοι για τθν αντιμετϊπιςθ τόςο ςταδιακϊν  όςο και απότομων 

εννοιολογικϊν αποκλίςεων. Σθ χαμθλότερθ απόδοςθ τθν ζχει θ μζκοδοσ STEPD, ίςωσ τθν καλφτερθ 

απόδοςθ τθν ζχει θ μζκοδοσ SEED αλλά ζχει υψθλότερο κόςτοσ RAM/hours. Μια καλι επιλογι είναι 

θ μζκοδοσ ADWIN, θ οποία  επιτυγχάνει μια καλι απόδοςθ διατθρϊντασ ζνα λογικό κόςτοσ  

RAM/hours και ζχει  κεωρθτικζσ εγγυιςεισ.  

Οι μζκοδοι ανίχνευςθσ αλλαγϊν είναι μια καλι επιλογι για τθν αντιμετϊπιςθ απότομων και 

ςταδιακϊν εννοιολογικϊν αποκλίςεων. Οι τεχνικζσ αυτζσ φαίνεται να αποδίδουν καλφτερα από 

αρκετοφσ  από τουσ ςυνδυαςτικοφσ αλγόρικμουσ μάκθςθσ (ςφνολα), ςτθν αντιμετϊπιςθ αυτοφ του 

είδουσ των αλλαγϊν. Μια εξίςου καλι απόδοςθ ι και καλφτερθ απόδοςθ πετυχαίνουν οι μζκοδοι 

OzaBagAdwin, OzaBagASHT, ΟzaBoost, LeveragingBag και ΑUE αλλά με υψθλότερο κόςτοσ 

RAM/hours. 

 

6.1.3.1  Προςομοίωςθ  Απότομων και ΢ταδιακϊν Επαναλαμβανόμενων  

Εννοιολογικϊν Αποκλίςεων 

΢το παρόν πείραμα χρθςιμοποιικθκαν τα ςυνκετικά δεδομζνα των γεννθτριϊν SINE για τθν  

δθμιουργία 

1. Mια ροισ, από τα ςυνκετικά δεδομζνα SINE, με 3 απότομεσ 

επαναλαμβανόμενεσ εννοιολογικζσ αποκλίςεισ. Οι ζννοιεσ επαναλαμβάνονται 

sine1-sine2-sine1-sine2. 

Ενδεικτικι εντολι (αλγόρικμοσ  ΝΒ STEPD) ΜΟΑ 

EvaluatePrequential -l (drift.SingleClassifierDrift -d STEPD) -s (ConceptDriftStream -s 

generators.SineGenerator -d (ConceptDriftStream -s (generators.SineGenerator -f 2) -d 

(ConceptDriftStream -s generators.SineGenerator -d (generators.SineGenerator -f 2) -p 50000 -w 1) -p 

50000 -w 1) -p 50000 -w 1 -r 5) -e (WindowClassificationPerformanceEvaluator -o -p -r -f) -i 200000 -f 

1000 

 

2. Μια ροισ, από τα ςυνκετικά δεδομζνα sine, με 3 ςταδιακζσ εννοιολογικζσ 

αποκλίςεισ, ζτςι ϊςτε το μζγεκοσ κάκε ζννοιασ να είναι διαφορετικό το ζνα από 

το άλλο. Οι ζννοιεσ επαναλαμβάνονται sine1-sine2-sine1-sine2. 



 

59 

 

 

Ενδεικτικι εντολι (αλγόρικμοσ  OzaBag) ΜΟΑ 

EvaluatePrequential -l meta.OzaBag -s (ConceptDriftStream -s generators.SineGenerator -d 

(ConceptDriftStream -s (generators.SineGenerator -f 2) -d (ConceptDriftStream -s 

generators.SineGenerator -d (generators.SineGenerator -f 2) -p 50000 -w 10000) -p 50000 -w 8000) -p 

50000 -w 6000 -r 5) -e (WindowClassificationPerformanceEvaluator -o -p -r -f) -i 200000 -f 1000 

 

Ροι Αρικμόσ 
drift 

Θζςθ πλάτοσ κζςθ πλάτοσ κζςθ πλάτοσ 

SINE(abrupt CD) 3 50000 1 100000 1 150000 1 

SINE(abrupt CD) 3 50000 6000 100000 8000 150000 10000 

Πίνακασ 8 Πλθροφορίεσ εννοιολογικϊν αποκλίςεων ροϊν. 

 

Σα δεδομζνα όλων των ροϊν ανζρχονται ςε 200.000 παραδείγματα. Η αξιολόγθςθ τουσ γίνεται με 

χριςθ τθσ μεκόδου EvaluatePrequential πάνω ςε ζνα ςυρόμενο παράκυρο (sliding windows) 

πλάτουσ w=1000. Οι μετριςεισ ορίηεται να επιςτρζφονται κάκε 1000 παραδείγματα.  

 

6.1.3.2  Πειραματικά αποτελζςματα 

SINE  STREAM (ΑΠΟΣΟΜΗ-΢ΣΑΔΙΑΚΗ) 

ΜΟΝΣ. ΜΑΘ. ACCURACY KAPPA KAPPA TEMP RAM HOURS 

Εννοιολογικι 
Απόκλιςθ 

Απότομθ 
Current/Mean 

΢ταδιακι 
Current/Mean 

Απότομθ 
Current/Mean 

΢ταδιακι 
Current/Mean 

Απότομθ 
Current/Mean 

΢ταδιακι 
Current/Mean 

Απότομθ ΢ταδιακι 

ΝΒ 3,60/48,59 5,20/48,66 -92,01/-2,19 -89,18/-2,16 -95,14/-3,82 -90,74/-3,41 3,647 3,951 

NB-DDM 91,80/92,43 93,10/90,08 83,44/84,69 86,08/80,06 83,40/84,68 86,12/80,03 2,416 2,531 

NB-EDDM 92,10/91,50 92,40/89,91 84,04/82,95 84,67/78,36 84,01/82,71 84,71/78,36 1,785 1,874 

NB-RDDM 92,40/92,99 93,10/90,15 84,63/85,83 86,08/80,18 84,62/85,83 86,12/80,15 9,776 9,352 

NB-SEED 91,70/92,62 92,50/89,25 83,23/85,07 84,85/78,36 83,20/85,08 84,91/78,36 5,281 5,465 

NB-ADWIN 91,80/92,55 92,80/89,83 83,44/84,94 85,48/79,54 83,40/84,95 85,51/79,51 4,745 4,589 

NB-STEPD 92,90/93,12 92,90/89,72 85,59/86,09 85,60/79,30 85,63/86,09 85,71/79,28 2,985 4,062 

NB-HDDM_A 91,80/92,54 93,00/90,04 83,44/84,92 85,88/79,96 83,40/84,93 85,92/79,93 2,782 3,032 

NB-HDDM_w  91,80/92,56 92,30/89,91 83,44/84,96 84,46/79,70 83,40/84,97 84,51/79,68 2,975 3,114 

ΝΒ-CUSUM 91,80/92,56 93,00/90,04 83,44/85,01 85,88/79,96 83,40/85,01 85,92/79,93 2,603 2,150 

NB-PH 91,80/92,44 92,50/89,97 83,44/84,71 84,87/79,83 83,40/84,70 84,91/79,80 2,795 2,918 

         
HT 97,00/78,60 95,50/68,08 93,96/56,77 90,93/36,05 93,93/56,77 90,95/35,85 1,636 1,353 

HAT 99,40/98,02 99,20/93,41 98,79/96,01 98,39/86,77 98,79/95,97 98,39/86,73 3,739 1,759 

OzaBag 92,20/86,15 98,90/75,53 98,39/72,29 97,78/51,26 98,38/71,94 97,79/50,93 2,509 2,405 

OzaBagASHT 96,80/93,66 88,40/88,04 93,51/87,21 97,74/88,04 93,52/87,10 94,77/75,94 3,008 3,008 

OzaBagAdwin 99,50/95,89 96,40/90,62 98,99/91,74 92,75/81,17 98,99/91,62 92,76/81,13 5,648 2,584 

LeveragingBag 99,70/97,03 99,80/94,77 99,40/94,00 99,60/89,51 99,39/93,93 99,60/89,47 8,390 9,634 

OzaBoost 98,90/97,73 97,90/91,62 97,78/95,40 95,77/83,16 97,77/95,36 95,77/83,13 3,095 3,149 

OCBoost 99,50/96,97 98,80/91,74 98,99/94,02 97,58/83,40 98,99/93,78 97,59/83,36 3,094 3,229 

AWE/10model

) 

97,40/95,92 97,50/92,27 94,76/91,77 94,96/84,48 94,74/91,66 94,97/84,40 2,644 2,668 

AUE/10 model 99,90/97,80 99,70/94,23 99,80/95,60 99,40/88,45 99,80/95,44 99,40/88,36 3,958 4,151 

DWM 92,70/93,37 92,70/90,09 85,23/86,59 83,85/80,52 85,22/86,58 83,90/80,05 1,042 1,538 

LearnNSE 
(S=10) 

91,50/92,22 91,30/88,94 82,72/84,28 82,33/77,73 82,72/85,23 82,49/77,73 1,799 1,727 

PairerdLearne
rs 

91,80/92,64 92,40/89,95 83,41/85,11 84,67/79,77 83,40/85,11 84,71/79,75 8,796 1,669 

Πίνακασ 9 Αποτελζςματα  επαναλαμβανόμενων απότομων και ςταδιακϊν εννοιολογικϊν αποκλίςεων – Sine 

 

6.1.3.2  ΢υηιτθςθ 
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΢τισ επαναλαμβανόμενεσ ζννοιεσ  οι μζκοδοι ςυνόλου Bagging (LeveragingBag , 

OzaBagAdwin ) και οι μζκοδοι Boosting(OzaBoost, OCBoost) ζχουν καλφτερθ απόδοςθ από 

τουσ ανιχνευτζσ αλλαγϊν. Επίςθσ καλι απόδοςθ από τισ πακθτικζσ μεκόδουσ ςυνόλου ζχει 

θ ΑUE και τα δζντρα ΗΑΣ. Η μζκοδοσ STEPD ζχει τθν καλφτερθ απόδοςθ από όλουσ τουs 

ανιχνευτζσ αλλαγϊν.  

 

6.2.1 Προςομοίωςθ  Βακμιαίων ΢ταδιακϊν  Εννοιολογικϊν 

Αποκλίςεων ( incremental) 

΢το παρόν πείραμα χρθςιμοποιικθκε θ γεννιτρια HYPERPLANE για τθν προςομοίωςθ μιασ 

ροισ με βακμιαία ςταδιακζσ εννοιολογικζσ αποκλίςεισ. Η γεννιτρια HYPERPLANE  

δθμιουργεί εννοιολογικζσ αποκλίςεισ μεταβάλλοντασ τισ τιμζσ των βαρϊν ενόσ 

περιςτρεφόμενου υπερεπιπζδου, κακϊσ θ ροι δεδομζνων εξελίςςεται. Οι βαςικζσ 

παράμετροι τθσ γεννιτριασ, που ελζγχουν το μζγεκοσ και τθν κατεφκυνςθ τθσ 

εννοιολογικισ απόκλιςθσ είναι: 

 -t : Μζγεκοσ τθσ αλλαγισ για κάκε παράδειγμα. 

 -s : Ποςοςτό πικανότθτασ να αντιςτραφεί θ κατεφκυνςθ τθσ αλλαγισ. 

1) Θζςαμε t=0,01 για τθν προςομοίωςθ μιασ ροισ με βακμιαίεσ ςταδιακζσ εννοιολογικζσ 

αποκλίςεισ και  

Eνδεικτικι εντολι ΜΟΑ (αλγόρικμοσ DWM) 

EvaluatePrequential -l meta.DynamicWeightedMajority -s (generators.HyperplaneGenerator -k 10 -t 

0.01) -i 100000 -f 1000 

 

2) t=0,001 για τθν προςομοίωςθ μιασ ροισ δεδομζνων με βακμιαίεσ ςταδιακζσ 

εννοιολογικζσ αποκλίςεισ, με πολλζσ λεπτζσ, ανεπαίςκθτεσ αλλαγζσ.  

Eνδεικτικι εντολι ΜΟΑ (αλγόρικμοσ HT) 

EvaluatePrequential -l trees.HoeffdingTree -s (generators.HyperplaneGenerator -k 10 -t 0.001) -i 

100000 -f 1000 

 

Σα δεδομζνα όλθσ τθσ ροισ ανζρχονται ςε 100.000 παραδείγματα. Η αξιολόγθςθ κάκε ροισ 

γίνεται με χριςθ τθσ μεκόδου EvaluatePrequential 

 α) πάνω ςε ζνα ςυρόμενο παράκυρο (sliding windows) ςτακεροφ μεγζκουσ, 

ορίηουμε w=1000 και 

 β) πάνω ςε ζνα παράκυρο προςαρμοςτικοφ μεγζκουσ (adwin sliding windows). Οι 

μετριςεισ ορίηεται να επιςτρζφονται κάκε 1000 παραδείγματα.  
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΢το πείραμα αυτό, δεν ζχουμε γνϊςθ για τθν ακριβι κζςθσ τθσ δθμιουργίασ τθσ κάκε 

εννοιολογικισ απόκλιςθσ. Η παρατιρθςθ, ότι θ αλλαγι του μεγζκουσ ενόσ ςυρόμενου 

παρακφρου  αλλάηει και τα πειραματικά αποτελζςματα,  μασ οδιγθςε ςτο ςυμπζραςμα ότι 

κα είχαμε πιο αξιόπιςτεσ μετριςεισ αν κάναμε τθ χριςθ ενόσ ςυρόμενου και ενόσ 

προςαρμοςτικοφ παρακφρου. 

 

6.2.2  Πειραματικά αποτελζςματα 

HYPERPLANE GENERATOR / t=0,01 βακμιαία  αυξθτικι εννοιολογικι απόκλιςθ / t=0,001 λεπτι βακμιαία 
 sliding window 

ΜΟΝΣ. ΜΑΘΗ΢Η΢ ACCURACY (current/mean) 

g 

ψκ 

KAPPA (current/mean) KAPPA temp (current/mean) RAM HOURS 

Εννοιολογικι 

Απόκλιςθ 

Βακμιαία 
αυξθτικι 

Λεπτά 
Βακμιαία 
αυξθτικι 

Βακμιαία 
αυξθτικι 

Λεπτά 
Βακμιαία 
αυξθτικι 

Βακμιαία 
αυξθτικι 

Λεπτά 
Βακμιαία 
αυξθτικι 

Βακμιαία 
αυξθτικι 

Λεπτά 
Βακμιαία 
αυξθτικι 

ΝΒ 66,50/75,27 82,10/85,83 32,94/50,51 64,16/71,64 31,07/50,53 63,47/71,56 5,843 4,944 

HT 75,20/80,40 83,60/85,66 50,27/60,78 67,14/71,28 48,97/60,79 66,53/71,20 9,633 4,444 

HAT 84,80/84,32 85,20/85,49 69,52/68,62 70,37/70,94 68,72/68,63 69,80/70,86 6,103 1,031 

AdaHOT  75,00/81,44 83,70/86,38 49,56/62,86 67,35/72,72 48,56/62,86 66,73/72,63 6,206 4,094 

OzaBag 76,00/81,13 84,50/86,66 51,87/62,23 68,96/73,29 50,62/62,24 68,37/73,21 3,414 1,981 

OzaBagASHT 81,80/84,55 86,60/88,17 63,41/69,08 73,19/76,32 62,55/69,09 72,65/76,25 2,810 2,262 

OzaBagAdwin 86,40/85,30 87,50/87,80 72,73/70,59 74,97/75,58 72,02/70,61 74,49/75,51 4,881 4,257 

LeveragingBag 83,50/84,79 87,40/86,20 66,94/69,56 74,80/72,37 66,05/69,56 74,29/72,29 1,200 1,108 

OzaBoost 82,40/84,21 85,80/86,53 64,73/68,40 71,57/73,04 63,79/68,41 71,02/72,96 2,602 2,162 

OCBoost 81,80/84,15 86,00/86,83 63,56/62,25 71,99/73,63 62,55/63,68 71,43/73,55 2,883 2,820 

AWE(10model) 85,90/86,11 89,00/89,41 71,72/72,19 77,97/78,81 70,99/72,17 77,55/78,71 1,681 1,518 

AUE(10 model) 85,00/85,83 88,60/87,31 69,95/71,64 77,20/74,60 69,14/71,62 76,73/74,50 3,763 3,787 

DWM 89,50/88,08 89,50/90,21 78,95/76,14 78,97/80,39 78,40/76,14 78,57/80,34 1,081 1,421 

LearnNSE(S=10) 87,90/86,08 87,30/86,19 75,73/72,13 74,62/72,35 75,10/72,13 74,08/72,27 1,064 9,392 

PairerdLearners 82,70/81,22 81,30/80,57 65,37/62,40 62,57/62,99 64,40/62,45 61,84/60,89 1,125 1,091 

Πίνακασ 10. Αποτελζςματα βακμιαίων ςταδιακϊν και βακμιαία ςταδιακϊν εννοιολογικϊν αποκλίςεων/sliding-window 

 

HYPERPLANE GENERATOR / t=0,01 βακμιαία  αυξθτικι εννοιολογικι απόκλιςθ / t=0,001 λεπτι βακμιαία 
 Adwin sliding window 

ΜΟΝΣ. ΜΑΘΗ΢Η΢ ACCURACY ( current/mean) 

g 

ψκ 

KAPPA (current/mean) KAPPA temp (current/mean) RAM HOURS 

Εννοιολογικι 

Απόκλιςθ 

Βακμιαία 
αυξθτικι 

Λεπτά 
Βακμιαία 
αυξθτικι 

Βακμιαία 
αυξθτικι 

Λεπτά 
Βακμιαία 
αυξθτικι 

Βακμιαία 
αυξθτικι 

Λεπτά 
Βακμιαία 
αυξθτικι 

Βακμιαία 
αυξθτικι 

Λεπτά 
Βακμιαία 
αυξθτικι 

ΝΒ 69,32/75,60 83,85/86,02 38,64/51,20 67,70/72,04 38,68/51,10 67,60/71,90 1,304 1,123 

HT 77,53/80,63 85,35/85,72 55,05/61,27 70,71/71,44 55,08/61,18 70,62/71,28 1,578 7,371 

HAT 86,15/84,52 85,33/85,61 72,29/69,04 70,65/71,22 72,31/68,95 70,56/71,04 6,759 7,671 

AdaHOT  78,06/81,97 85,48/86,56 56,12/63,94 70,95/73,12 56,15/63,85 70,87/72,96 1,237 8,567 

OzaBag 77,90/81,42 85,64/86,84 55,81/62,83 71,27/73,67 55,83/62,75 71,19/73,52 2,348 2,394 

OzaBagASHT 83,32/84,62 87,51/88,07 66,63/69,25 75,01/76,14 66,65/69,16 74,94/75,99 2,584 2,584 

OzaBagAdwin 86,43/85,03 87,08/87,86 72,86/70,06 74,17/75,71 72,87/69,97 74,09/75,57 4,701 4,953 

LeveragingBag 85,57/84,46 87,15/85,89 71,14/68,92 74,31/71,77 71,16/68,83 74,23/71,60 9,803 1,149 

OzaBoost 82,93/84,19 86,07/86,98 65,87/68,32 72,14/72,25 65,89/68,30 72,05/72,59 2,290 2,429 

OzaBoostAdwin 71,50/75,74 78,74/77,61 43,00/51,47 57,49/55,21 43,04/51,36 57,35/54,95 2,233 1,129 

AWE(10model) 87,11/85,96 89,10/89,73 74,22/71,92 78,20/79,47 74,24/71,82 78,14/79,34 1,665 1,659 

AUE(10 model) 87,02/85,52 87,84/87,15 74,04/71,04 75,69/74,29 74,05/70,94 75,61/74,13 3,951 4,168 

DWM 88,57/87,60 88,83/89,99 77,14/75,20 77,65/79,99 77,16/75,12 77,58/79,86 1,269 1,653 

LearnNSE(S=10) 86,31/85,61 86,74/86,30 72,61/71,22 73,47/72,59 72,63/71,14 73,39/72,43 1,057 1,093 

PairerdLearners 82,55/81,30 75,00/80,43 65,10/62,60 50,00/60,86 65,12/62,51 49,85/60,63 1,337 1,610 

Πίνακασ 11  Αποτελζςματα βακμιαίων ςταδιακϊν και βακμιαία ςταδιακϊν εννοιολογικϊν αποκλίςεων/adwin-sliding-

window 
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6.2.3   ΢υηιτθςθ 

  

Εικόνα 24:ACCURACY HT / HAT/ADAHOT/ NB 

 

Η μζκοδοσ  ΗΣ δίνει ςχεδόν πάντα καλφτερεσ μετριςεισ από τθν μζκοδο ΝΒ. Σο ςφνολο 

δζντρων επιλογισ, Adaptive Hoeffding οption tree (AdaHOT), δεν δίνει πολφ καλφτερα 

αποτελζςματα από ζνα απλό HT δζντρο. Μια ςθμαντικι βελτίωςθ ςτα αποτελζςματα 

πετυχαίνει το προςαρμοςτικό δζντρο ΗΑΣ.  Όταν οι εννοιολογικζσ αποκλίςεισ είναι 

ανεπαίςκθτεσ  θ απόδοςθ των αλγορίκμων είναι παρόμοια. 

  

Εικόνα 25:ACCURACY OzaBag/OzabagASHT/OzaBagAdwin/ Leveraging Bag/ OzaBoost/OcBoost 

 

Από τουσ ςυνδυαςτικοφσ αλγόρικμουσ μάκθςθσ (ςφνολα) Bagging τθν καλφτερθ απόδοςθ 

ζχει  θ μζκοδοσ ΟzaBagAdwin διατθρϊντασ ζνα ςχετικά καλό μζτρο κόςτοσ, χαμθλότερο και 

από ζνα απλό ΗΣ δζντρο. ΢τθ ροι με λεπτζσ βακμιαίεσ  εννοιολογικζσ αποκλίςεισ μια εξίςου 

καλι απόδοςθ ζχουν και οι μζκοδοι OzaBagASHT και LeveragingBag.  Από τουσ 

αλγόρικμουσ boosting θ μζκοδοσ OCBoost ζχει μια καλι απόδοςθ ςτθ ροι με τισ 

ανεπαίςκθτεσ εννοιολογικζσ αποκλίςεισ. 

  

Εικόνα 26:ACCURACY AWE/AUE/DWM/learnNSE/PairedLearnes 
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H μζκοδοσ ΑWE ξεπερνάει τθν μζκοδο ΑUE, ειδικά ςτθ ροι με μικρζσ ανεπαίςκθτεσ 

εννοιολογικζσ αποκλίςεισ, διατθρϊντασ ζνα χαμθλό μζτρο κόςτουσ. Η μζκοδοσ DWM ζχει 

μια πολφ απόδοςθ με μικρό κόςτοσ και ςτισ δφο ροζσ. Μια λιγότερο καλι αλλά 

ικανοποιθτικι απόδοςθ ζχει θ μζκοδοσ LearnNSE. H μζκοδοσ  PairerdLearners δεν ζχει τόςο 

καλι απόδοςθ ςτθ ροι με ανεπαίςκθτεσ εννοιολογικζσ αποκλίςεισ. 

΢το πείραμα αυτό δεν παρουςιάςτθκαν τα αποτελζςματα των ανιχνευτϊν αλλαγϊν επειδι 

τα αποτελζςματα τουσ ζδειξαν ότι δεν είναι καλζσ πρακτικζσ για ανίχνευςθ βακμιαίων 

ςταδιακϊν αποκλίςεων.  Οι μζκοδοι ΑWE και DMW φαίνεται να είναι δφο καλζσ επιλογζσ 

πετυχαίνουν μια πολφ καλι απόδοςθ διατθρϊντασ ζνα χαμθλό υπολογιςτικό κόςτοσ και 

ςτισ δφο ροζσ. 

 

6.3.1  Προςομοίωςθ  Βακμιαίων ΢ταδιακϊν  Εννοιολογικϊν 

Αποκλίςεων (incremental) 

Χρθςιμοποιιςουμε τθ γεννιτρια RandomRBFGeneratorDrift για τθν προςομοίωςθ των  

βακμιαίων ςταδιακϊν εννοιολογικϊν αποκλίςεων. Η γεννιτρια αυτι, δθμιουργεί μια 

τυχαία ροι, με τθ χριςθ μιασ ςυνάρτθςθσ ακτινικισ βάςθσ με μετατόπιςθ. Μια 

εννοιολογικι απόκλιςθ ειςάγεται μετακινϊντασ τα κεντροειδι με ςτακερι ταχφτθτα. Η 

βαςικι παράμετροσ που κακορίηει τθν ταχφτθτα τθσ ροισ είναι: 

 -s : Σαχφτθτα αλλαγισ κεντροειδϊν ςτο μοντζλο. 

΢τόχοσ αυτοφ του πειράματοσ είναι να αξιολογθκεί θ απόδοςθ μιασ ροισ με εννοιολογικζσ 

αποκλίςεισ ωσ προσ ταχφτθτα τθσ.  

 Θζτουμε s=0,001 για να γριγορθ ροι δεδομζνων, με γριγορεσ εννοιολογικζσ 

αποκλίςεισ και  

Ενδεικτικι εντολι ΜΟΑ (αλγόρικμοσ OzaBagAdwin) 

EvaluatePrequential -l meta.OzaBagAdwin -s (generators.RandomRBFGeneratorDrift -s 1.0E-4) -e 

(WindowClassificationPerformanceEvaluator -o -p -r -f) -i 1000000 -f 10000 

 

 s=0,0001 για να δθμιουργθκεί μια ροι μζτριασ ταχφτθτασ. 

Ενδεικτικι εντολι ΜΟΑ (αλγόρικμοσ Levaring Bag) 

EvaluatePrequential -l meta.LeveragingBag -s (generators.RandomRBFGeneratorDrift -s 1.0E-4) -e 

(WindowClassificationPerformanceEvaluator -o -p -r -f) -i 1000000 -f 10000 

 

Σα δεδομζνα όλθσ τθσ ροισ ανζρχονται ςε 1.000.000 παραδείγματα. Αξιολογοφμε τισ 

μεκόδουσ ΝΒ,ΗΣ,ΗΑΣ και τoυσ ςυνδυαςτικοφσ αλγόρικμουσ μάκθςθσ χρθςιμοποιϊντασ τθ 
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μζκοδο EvaluatePrequential  πάνω ςε ζνα ςυρόμενο παράκυρο (sliding windows) ςτακεροφ 

μεγζκουσ, ορίηουμε w=1000.  Οι μετριςεισ ορίηεται να επιςτρζφονται κάκε 10.000 

παραδείγματα. 

 

6.3.2  Πειραματικά αποτελζςματα 

RandomRBFGeneratorDrift/ ΓΡΗΓΟΡΗ ΡOH S=0,001/ΜΕΣΡΙΑ΢ TAXYTHTA΢ ΡΟΗ S=0,0001  
 sliding windows w=1000  

ΜΟΝΣ. ΜΑΘΗ΢Η΢ ACCURACY (current/mean) KAPPA(current/mean) KAPPA temp(current/mean) RAM HOURS 

Εννοιολογικι 

Απόκλιςθ 

Γριγορθ Μζτρια Γριγορθ Μζτρια Γριγορθ Μζτρια Γριγορθ Μζτρια 

ΝΒ 49,30/53,50 51,80/53,71 -1,08/7,07 3,92/7,45 0/6,68 4,93/6,77 6,153 6,796 

HT 53,70/57,33 67,10/69,29 7,41/14,65 34,17/38,54 8,68/14,02 35,11/38,16 4,864 7,559 

HAT 71,30/62,64 77,10/79,61 42,73/25,24 54,17/59,17 43,39/24,74 54,89/58,37 1,943 1,734 

AdaHOT  61,30/64,58 81,60/81,19 22,64/29,12 63,18/62,35 23,67/28,68 63,71/62,13 3,611 1,826 

OzaBag 62,10/63,70 75,70/78,55 24,23/27,36 51,40/57,06 25,25/26,86 52,07/56,80 1,927 2,445 

OzaBagASHT 71,80/69,15 82,00/80,44 46,69/38,25 63,99/60,84 44,38/37,86 64,50/60,64 2,059 2,298 

OzaBagAdwin 71,50/67,82 84,40/85,69 43,09/35,56 68,79/71,35 43,79/35,19 69,23/71,20 3,464 4,635 

LeveragingBag 84,40/81,25 90,20/89,89 68,80/62,46 80,39/79,76 69,23/62,26 80,67/79,65 1,017 1,319 

OzaBoost 64,10/65,75 78,00/83,24 28,23/31,48 55,96/66,45 29,19/31,02 56,61/66,25 2,471 2,858 

OCBoost 63,40/65,94 83,00/83,97 26,76/31,85 66,01/67,92 27,81/31,38 66,47/67,72 1,034 9,140 

AWE(10model) 70,80/66,12 71,40/70,11 41,71/32,18 42,84/40,18 42,41/31,79 42,41/39,97 1,344 1,533 

AUE(10 model) 76,40/71,90 90,80/88,53 52,90/43,76 81,59/77,01 53,45/43,42 81,85/76,92 4,113 4,728 

DWM 70,60/67,87 75,80/70,41 41,31/35,65 51,58/40,75 42,01/35,34 52,27/40,44 1,306 2,128 

LearnNSE(S=10) 72,80/67,87 70,50/68,55 45,65/35,55 41,01/37,01 46,35/35,21 41,81/36,71 1,054 1,047 

PairerdLearners 69,80/65,64 68,20/65,32 39,64/91,17 36,41/30,50 40,43/30,82 37,28/30,21 1,789 1,727 

Πίνακασ 12. Αποτελζςματα βακμιαίων ςταδιακϊν και βακμιαία ςταδιακϊν εννοιολογικϊν αποκλίςεων/sliding-window 

 

6.3.3   ΢υηιτθςθ 

Η ταχφτθτα των εννοιολογικϊν αποκλίςεων είναι ζνα κρίςιμο ςθμείο. Οι αλγόρικμοι 

μάκθςθσ ζχουν καλφτερθ απόδοςθ ςε μια ροι δεδομζνων, με εννοιολογικζσ αποκλίςεισ 

μζτριασ ταχφτθτασ. ΢τισ γριγορεσ εννοιολογικζσ αποκλίςεισ (αλλάηουν οι ζννοιεσ γριγορα), 

ιδιαίτερα όταν είναι βακμιαία ςταδιακζσ, οι κατθγοριοποιθτζσ ζχουν μια δυςκολία 

προςαρμογισ. Μια ουςιαςτικι μζκοδοσ κατθγοριοποίθςθσ για ροι με γριγορεσ 

εννοιολογικζσ αποκλίςεισ είναι θ  Leveraring Bagging θ δεφτερθ καλφτερθ μζκοδοσ είναι θ 

ΑUE, μπορεί να χαρακτθριςτεί θ απόδοςθ τθσ. Η μζκοδοσ Leveraging Bagging ζχει ακρίβεια 

84,40% και ςτατιςτικι kappa 68,80% και ςτατιςτικι Kappa Temp 69,23%. H μζκοδοσ AUE 

ζχει ακρίβεια 76,40%,θ ςτατιςτικι Kappa είναι 52,90% και θ ςτατιςτικι Kappa Temp 

53,45%. 

΢ε μια ροι με όπου οι εννοιολογικζσ αποκλίςεισ δθμιουργοφνται με μζτρια ςχετικά 

ταχφτθτα καλι απόδοςθ ζχουν οι ςυνδυαςτικοί αλγόρικμοι μάκθςθσ LeveragingBag, AUE, 

OzaBagAdwin, OCBoost, ΑdaHOT, AUE, OzaBagASHT. 
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Εικόνα 27:ACCURACY ΢Ε ΓΡΗΓΟΡΗ ΡΟΗ 

 

Εικόνα 28:ACCURACY ΢Ε ΡΟΗ ΜΕΣΡΙΑ΢ ΣΑΧΤΣΗΣΑ΢ 
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Κεφάλαιο 7 - Πειραματικι μελζτθ ςε 

πραγματικά  δεδομζνα 

 

7.1  Εγκακίδρυςθ Πειραμάτων (Poker) 

Σα δεδομζνα του ςυνόλου δεδομζνων poker ανζρχονται ςε 1.000.000 παραδείγματα. 

Αξιολογοφμε τουσ αλγόρικμουσ ΝΒ, τουσ αλγορίκμουσ ανιχνευτϊν αλλαγϊν(3.7.2), ΗΣ, ΗΑΣ 

και τουσ ςυνδυαςτικοφσ αλγόρικμουσ μάκθςθσ (ςφνολα)(4.2) χρθςιμοποιϊντασ τθ μζκοδο 

EvaluatePrequential   

  πάνω ςε ζνα ςυρόμενο παράκυρο (sliding windows) ςτακεροφ μεγζκουσ, ορίηουμε  

w=1000 και  

  πάνω ςε ζνα παράκυρο προςαρμοςτικοφ μεγζκουσ (adwin sliding windows). 

Οι μετριςεισ ορίηεται να επιςτρζφονται κάκε 10.000 παραδείγματα. 

 

7.1.1  Πειραματικά αποτελζςματα 

 POKER / sliding window POKER / adwin sliding window  

ΜΟΝΣΕΛΟ 
ΜΑΘΗ΢Η΢ 

ACCURACY 

(current/mean)

a) 

KAPPA 

(current/mean) 

KAPPA temp 

(current/mean) 

RAM 

HOURS 

ACCURACY 

(current/mean)

a) 

KAPPA 

(current/mean) 

KAPPA temp 

(current/mean) 

RAM 

HOURS 

ΝΒ 35,90/57,72 4,18/14,32 -38,44/-74,01 1,609 21,21/56,08 10,53/13,02 -88,30/-84,97 4,963 

NB-DDM 46,70/62,17 6,42/20,41 -15,12/-56,12 4,671 43,82/61,73 21,63/18,05 -34,27/-60,77 1,271 

NB-EDDM 81,40/77,50 65,82/51,17 59,83/9,60 2,396 77,42/77,73 58,10/42,87 46,03/7,11 8,765 

NB-RDDM 83,00/76,98 69,49/48,34 63,28/7,30 8,940 81,68/76,68 66,16/36,12 56,21/2,43 3,305 

NB-HDDM_A 84,60/76,62 71,77/49,23 66,74/6,02 3,096 81,28/75,91 65,29/37,52 55,25/-0,12 1,117 

NB-HDDM_w 84,40/77,29 71,42/49,06 66,31/8,62 3,283 81,55/73,07 66,80/33,78 55,90/-12,75 1,241 

         

NB-SEED 81,00/75,63 66,06/46,39 58,96/2,56 3,739 77,38/75,52 57,70/35,89 45,94/-1,16 1,363 

NB-ADWIN 85,10/74,34 73,32/43,63 67,82/-2,33 3,847 80,81/73,49 63,63/32,15 54,14/-8,83 1,347 

NB-STEPD 83,50/77,54 69,77/50,35 64,58/9,82 3,044 79,91/77,90 61,87/42,11 51,98/7,72 1,158 

         

NB-CUSUM 81,00/72,81 66,76/41,22 58,96/-8,98 2,973 79,40/71,42 61,16/28,52 50,76/-17,89 1,066 

NB-PH 70,80/70,31 51,60/36,31 36,93/-19,73 3,254 67,93/69,19 23,95/26,58 23,35/-26,06 1,130 

         

HT 65,20/77,28 37,33/49,15 24,84/9,99 3,021 67,51/77,41 48,22/42,52 22,34/8,39 8,74 

HAT 50,90/66,00 14,42/27,40 -6,05/-37,06 6,424 51,13/64,23 22,48/17,45 -16,79/-46,79 1,09 

AdaHOT  71,40/81,39 46,09/58,01 38,23/26,37 1,738 67,51/77,59 48,22/43,19 22,34/9,39 8,698 

OzaBag 80,20/83,68 60,39/62,04 57,24/34,78 1,636 77,64/82/91 56,12/54,27 46,56/29,81 2,316 

OzaBagASHT 66,20/77,15 32,87/46,18 27,00/8,43 2,223 66,95/76,30 37,75/37,06 21,01/3,32 3,84 

OzaBagAdwin 77,70/74,54 57,86/41,15 51,84/-1,99 2,946 72,07/73,26 40,57/26,09 33,26/-10,32 4,939 

LeveragingBag 99,10/88,19 98,46/72,54 98,06/50,80 5,459 98,74/87,20 97,94/63,18 96,99/45,14 2,289 

OzaBoost 98,50/97,44 97,44/73,28 96,76/52,75 2,387 96,01/87,66 93,49/67,58 90,47/48,27 2,996 

OCBoost 72,00/79,87 36,64/51,76 39,52/19,52 2,989 67,36/78,64 17,77/43,72 21,99/12,59 3,722 

         

AWE(10model) 56,20/59,83 30,73/21,24 5,40/-63,32 9,030 68,90/55,31 39,68/14,97 25,67/-86,58 1,121 

AUE(10 model) 79,20/66,22 58,84/28,06 55,08/-38,19 2,736 79,75/60,33 60,43/19,70 51,62/-66,17 3,451 

DWM 73,30/72,99 55,16/41,96 42,33/-9,17 1,482 71,71/72,20 40,52/28,31 32,40/-15,60 1,964 
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LearnNSE(S=10) 62,10/50,54 40,76/19,54 18,14/-64,40 7,989 70,33/57,92 49,73/14,18 29,09/-76,48 8,325 

PairerdLearners 78,80/80,14 62,05/56,35 54,21/20,97 1,959 76,95/76,87 59,72/46,28 44,92/16,20 3,693 

Πίνακασ 13. Αποτελζςματα  poker  

 

 7.1.2  ΢υηιτθςθ 

΢το ςφνολο αυτό των δεδομζνων δεν είμαςτε ςε κζςθ  να ζχουμε ακριβι γνϊςθ των ειδϊν 

των εννοιολογικϊν αποκλίςεων κακϊσ και τθν ακριβι τουσ κζςθ. Από τθν περιγραφι του 

ςυνόλου, που παρουςιάςτθκε ςτθν ενότθτα 5, γίνεται αντιλθπτό  ότι οι εννοιολογικζσ 

αποκλίςεισ κα ςυμβαίνουν επανειλθμμζνα και γριγορα. 

Η ςτατιςτικι kappa [50], που παίρνει τιμζσ 0-1, υποςτθρίηει ότι  ζνασ αλγόρικμοσ 

κατθγοριοποίθςθσ  επιτυγχάνει μια ςυμφωνία ωσ εξισ: 

 0 = ςυμφωνία ιςοδφναμθ με τθν τφχθ. 

 0,1 – 0,20 = ελαφρά ςυμφωνία. 

 0,21 – 0,40 = δίκαιθ ςυμφωνία. 

 0,41 – 0,60 = μζτρια ςυμφωνία. 

 0,61 – 0,80 = ουςιαςτικι ςυμφωνία. 

 0,81 – 0,99 = ςχεδόν τζλεια ςυμφωνία 

 1 = τζλεια ςυμφωνία [50]. 

΢υμπεραίνουμε ότι οι αλγόρικμοι LeveragingBag και OzaBoost είναι οι αλγόρικμοι που 

επιτυγχάνουν μια τζλεια ςυμφωνία για αυτό το ςφνολο.  Οι αλγόρικμοι αυτοί επιτυγχάνουν 

98,46% και 97,44% αντίςτοιχα ςτατιςτικι Kappa. Επιπλζον επιτυγχάνουν μια πολφ καλι 

ακρίβεια 99,10% και 99,50% αντίςτοιχα. Μια εξίςου καλι απόδοςθ ζχουν ςτθ ςτατιςτικι 

Kappa temp, δεν κατθγοριοποιοφν δθλαδι χωρίσ ζλεγχο, με βάςθ τθν ετικζτα πρόβλεψθσ 

του προθγοφμενου παραδείγματοσ. Ζνα μειονζκτθμα είναι ότι όχι ζχουν κάποιο κόςτοσ 

RAM/hours 5,459 και   2,387 αντίςτοιχα. Από αυτό ςυμπεραίνουμε ότι ο ΟzaBoost είναι 

ζνασ ίςωσ ο καλφτεροσ αλγόρικμοσ  για το ςφνολο poker.  

Οι ανιχνευτζσ αλλαγϊν ADWIN, HDDM_A, HDDM_w, STEPD, RDDM, EDDM, SEED, CUSUM, 

PH επιτυγχάνουν μια ουςιαςτικι ςυμφωνία. Αποδίδουν καλφτερα από τουσ περιςςότερουσ 

αλγόρικμουσ ςυνδυαςτικισ μάκθςθσ (ςφνολα). Οι μζκοδοι ςυνόλου OzaBag, OzaBagAdwin, 

PairerdLearners, AUE, DWM, LearnNSE επιτυχαίνουν μια μζτρια ςυμφωνία. Μια δίκαια 

ςυμφωνία επιτυγχάνουν οι αλγόρικμοι HT,OzaBagASHT,AWE και ΟCBoost. Μια ελαφρά 

ςυμφωνία πετυχαίνει οι αλγόρικμοι ΗΑΣ και Naïve Bayes. 
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7.2  Εγκακίδρυςθ Πειραμάτων (Elec) 

Σα δεδομζνα του ςυνόλου δεδομζνων elec ανζρχονται ςε 45.312 παραδείγματα. 

Αξιολογοφμε τουσ αλγόρικμουσ ΝΒ, τουσ αλγορίκμουσ ανιχνευτϊν αλλαγϊν(3.7.2), ΗΣ, ΗΑΣ 

και τουσ ςυνδυαςτικοφσ αλγόρικμουσ μάκθςθσ (ςφνολα) (4.2) τθ μζκοδο 

EvaluatePrequential  

 πάνω ςε ζνα ςυρόμενο παράκυρο (sliding windows) ςτακεροφ μεγζκουσ, ορίηουμε 

w=1000 και  

 πάνω ςε ζνα παράκυρο προςαρμοςτικοφ μεγζκουσ (adwin sliding windows).  

Οι μετριςεισ ορίηεται να επιςτρζφονται κάκε 1.000 παραδείγματα. 

 

7.2.1  Πειραματικά αποτελζςματα 

 ELEC/sliding window ELEC/adwin sliding window  
ΜΟΝΣΕΛΟ 
ΜΑΘΗ΢Η΢ 

ACCURACY 

(current/mean)

a) 

KAPPA 

(current/mean) 

KAPPA temp 

(current/mean) 

RAM 

HOURS 

ACCURACY 

(current/mean)

) 

KAPPA 

(current/mean) 

KAPPA temp 

(current/mean) 

RAM 

HOUR

S ΝΒ 75,30/73,37 48,86/39,97 -73,94/-90,16 4,657 84,38/73,80 69,16/39,64 -2,78/-82,56 1,113 

ΝΒ-DDM 86,60/81,23 73,04/60,27 5,63/-60,27 2,622 89,17/78,26 78,26/59,77 28,74/-27/25 4,194 

NB-EDDM 86,20/84,85 72,39/68,46 2,82/-6,77 1,781 84,63/84,99 69,34/67,30 -1,10/-3,23 2,200 

NB-RDDM 87,20/84,23 74,48/67,05 9,86/-11,57 6,173 86,05/84,01 72,04/64,96 8,25/-10,57 8,818 

NB-HDDM_A 90,20/84,99 80,38/68,71 30,99/-5,36 2,059 88,07/84,75 76,05/66,84 21,51/-4,40 2,880 

NB-HDDM_w 86,50/84,12 73,08/66,86 4,93/-12,43 1,895 84,69/84,12 69,21/65,14 -0,68/-9,54 3,061 

         
NB-SEED 82,90/82,15 65,51/62,56 -20,42/-25,99 2,707 92,01/82,40 84,07/62,17 47,47/-21,36 3,664 

NB-ADWIN 78,80/80,00 57,18/57,64 -49,30/-41,48 2,162 85,07/79,74 70,06/54,68 1,79/-39,97 3,490 

NB-STEPD 87,30/84,52 74,60/67,77 10,56/-9,30 2,032 85,40/84,68 70,72/66,59 3,93/-5,47 2,707 

         
NB-CUSUM 76,20/79,20 52,04/55,43 -67,61/-48,45 1,940 71,88/78,81 43,38/52,53 -85,01/-47,54 2,327 

NB-PH 76,10/78,00 51,40/52,85 -68,31/-56,94 1,790 84,38/77,83 68,51/50,53 -2,78/-54,27 2,479 

         
HT 81,60/63,19 63,19/56,41 -29,58/-47,49 2,733 79,98/78,33 59,79/53,83 -31,66/-50,37 3,659 

HAT 72,90/83,23 44,94/64,27 -90,85/-19,62 1,103 73,30/82,71 46,19/62,06 -75,66/-19,80 1,134 

AdaHOT  89,70/87,41 79,53/73,56 28,17/10,57 1,029 88,92/87,05 77,77/72,75 27,14/9,94 1,167 

OzaBag 88,10/82,50 76,10/63,06 16,20/-24,30 8,941 87,17/83,05 74,19/63,79 15,59/-17,17 9,629 

OzaBagASHT 83,00/83,23 65,59/63,97 -19,72/-19,73 1,036 83,70/82,15 67,35/61,08 -7,25/-24,37 1,096 

OzaBagAdwin 79,00/84,28 57,58/66,39 -47,89/-13,08 1,764 84,38/83,25 68,61/62,69 -2,78/-17,13 1,761 

LeveragingBag 92,10/89,82 84,17/78,50 44,37/27,60 4,613 90,98/89,46 81,98/77,29 40,65/27,25 4,793 

OzaBoost 88,50/86,78 77,07/72,32 19,01/6,05 9,001 86,60/86,20 73,09/70,43 11,87/4,15 1,051 

OCBoost 92,20/89,80 84,37/78,63 45,07/27,29 1,364 89,58/89,09 79,13/76,25 31,48/24,16 1,136 

         
AWE(10model) 78,20/71,01 55,80/40,20 -53,52/-106,84 5,212 88,89/68,86 77,78/36,39 26,91/-116,73 5,285 

AUE(10 model) 86,40/77,54 72,62/52,27 4,23/-58,94 1,605 89,33/77,32 78,62/50,18 29,83/-57,07 1,638 

DWM 75,70/79,60 50,93/56,38 -71,13/-45,30 4,187 75,28/78,75 50,23/52,66 -62,58/-47,95 4,912 

LearnNSE(S=10) 71,50/71,14 42,65/41,22 -100,7/-104,06 5,958 63,07/70,87 25,97/40,38 -142,94/-101,11 1,744 

PairerdLearners 88,80/87,15 77,50/73,26 21,13/9,23 1,048 87,17/87,44 74,33/72,98 15,60/13,63 1,141 

Πίνακασ 14. Αποτελζςματα  ELE 

 

 

7.2.2  ΢υηιτθςθ 
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΢το ςφνολο αυτό των δεδομζνων  θ καλφτερθ μζκοδοσ είναι θ  LeveragingBag. Η δεφτερθ 

καλφτερθ είναι θ ΟzaBoost, φαίνεται  όμωσ να είναι καλφτερθ από άποψθ κόςτουσ 

RAM/hours. Οι αλγόρικμοι αυτοί  επιτυγχάνουν μια τζλεια ςυμφωνία. Μια ςχεδόν τζλεια 

ςυμφωνία επιτυγχάνει και ο ανιχνευτισ αλλαγϊν HDDM_A. Οι υπόλοιποι ανιχνευτζσ 

αλλαγϊν επιτυχαίνουν μια ουςιϊδεσ ςυμφωνία  όπωσ και οι μζκοδοι ςυνόλου bagging 

κακϊσ και θ μζκοδοσ ςυνόλου ΑUE και θ  μζκοδοσ PairerdLearners. Οι μζκοδοι ςυνόλου 

ΑWE και DWM επιτυγχάνουν μια μζτρια ςυμφωνία και ςφμφωνα με τθν ςτατιςτικι kappa 

ςε οριςμζνεσ ςτιγμζσ θ απόδοςθ τουσ είναι χειρότερθ από ζναν κατθγοριοποιθτι  χωρίσ 

αλλαγι. 

Μια ςθμαντικι παρατιρθςθ, ςτο πείραμα αυτό, είναι το πόςο ςθμαντικό, είναι το δείγμα 

δεδομζνων που επιλζγουμε για να διατθριςουμε το μοντζλο ςυναφισ με τθ φφςθ τθσ 

ροισ. Η μζκοδοσ ανίχνευςθσ αλλαγϊν  SEED και θ μζκοδοσ ςυνόλου ΑWE ζχουν καλφτερθ 

απόδοςθ ςε ςυνδυαςμό με ζνα ςυρόμενο παράκυρο προςαρμοςτικοφ μεγζκουσ. ΢τθν 

παρακάτω εικόνα απεικονίηεται πϊσ μεταβάλλεται θ ακρίβεια του ανιχνευτι  αλλαγϊν 

SEED . 

 

Εικόνα 29: ΝΒ –SEED SLIDING  WINDOW  AND ADWIN SLIDING WINDOWS 
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Κεφάλαιο 8 – ΢υμπεράςματα Μελλοντικι 

Ερευνά 

΢τθν παροφςα εργαςία πραγματοποιικθκε μια παρουςίαςθ τθσ κατθγοριοποίθςθσ ροϊν 

δεδομζνων, ενϊ δόκθκε ζμφαςθ ςτο φαινόμενο τθσ εννοιολογικισ απόκλιςθσ (concept 

drift).  Ζχουν προτακεί πολλζσ τεχνικζσ αναγνϊριςθσ μιασ εννοιολογικισ απόκλιςθσ, πολλζσ 

μζκοδοι ενόσ αλγόρικμου κατθγοριοποίθςθσ και πολλοί ςυνδυαςτικοί αλγόρικμοι μάκθςθσ 

(ensembles). ΢τόχοσ τθσ παροφςασ εργαςίασ αποτελεί θ ςφγκριςθ τθσ απόδοςθσ των 

αλγορίκμων ςτο περιβάλλον του ΜΟΑ. Μια  διαπίςτωςθ είναι ότι αν κάποιοσ γνωρίηει το 

είδοσ τθσ εννοιολογικισ απόκλιςθσ κα μποροφςε να επιλζξει και τουσ καταλλθλότερουσ 

αλγόρικμουσ μάκθςθσ. Οι ανιχνευτζσ αλλαγϊν ζχουν καλζσ επιδόςεισ ςε ροζσ δεδομζνων 

με απότομεσ και ςταδιακζσ εννοιολογικζσ αποκλίςεισ όπωσ και θ μζκοδοσ Leveraging 

Bagging, αλλά όχι όταν είναι πολφ αργά ςταδιακζσ. Οι  αλγόρικμοι (Bagging, Boosting, ΑUE) 

αποδίδουν καλά ςε εφαρμογζσ  που αντιμετωπίηουν γριγορεσ και επαναλαμβανόμενεσ 

εννοιολογικζσ αποκλίςεισ. Οι μζκοδοι ςυνόλου που βαςίηονται ςε παρτίδεσ (DWM, AWE, 

Learn.NSE) παρουςιάηουν καλφτερα αποτελζςματα ςε ροζσ δεδομζνων που περιζχουν 

βακμιαία ςταδιακζσ εννοιολογικζσ αποκλίςεισ. Η μζκοδοσ PairerdLearners ζχει καλι 

απόδοςθ εφόςον οριςτεί το ςωςτό μζγεκοσ παρακφρου του αντιδραςτικοφ 

κατθγοριοποιθτι. ΢τθν πραγματικότθτα όμωσ, είναι δφςκολο, να γίνει πρόβλεψθ του είδουσ 

μιασ εννοιολογικισ απόκλιςθσ, κακϊσ αλλάηουν τα δεδομζνα των ροϊν γριγορα και με 

απρόβλεπτο τρόπο, όπωσ για παράδειγμα, οι προτιμιςεισ των καταναλωτϊν.  

΢ε μελλοντικι ζρευνα κα γίνει θ μελζτθ των αλγορίκμων ςυςταδοποίθςθσ ροϊν 

δεδομζνων.  Θα μελετθκοφν οι διαχωριςτικζσ μζκοδοι  ςυςταδοποιιςθσ CluStream, 

STREAM k-Means και Leader. Η μζκοδοσ ςυςταδοποίθςθσ βάςει πυκνότθτασ  DenStream  

και θ μζκοδοσ DStream (Grid-base method). Επιπλζον, κα γίνει μια πειραματικι μελζτθ ςτο 

περιβάλλον του ΜΟΑ ςε ςυνκετικά και πραγματικά ςφνολα δεδομζνων με εννοιολογικζσ 

αποκλίςεισ. ΢τθ ςυνζχεια, κα πραγματοποιθκεί μια ςφγκριςθ τθσ απόδοςθσ τουσ και κα 

παρουςιαςτοφν τα αποτζλεςμα τουσ.  
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