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Datové prudy

» Datové prudy (data streams) - data nie su spracovavané ako staticky dataset, ale ako
kontinudlne prichadzajuci tok, ktory musi byt analyzovany priebezne bez moznosti
jeho kompletného ulozenia do pamate

 Do6sledok rastu objemu dat generovanych modernymi systémami (loT zariadenia,
webové sluzby, financné transakcie)
— tradi¢né davkové spracovanie nedokaze zabezpecit dostatocne nizku latenciu

* Ciel - schopnost robit rozhodnutia v redlnom case alebo tzv. “near real-time*, ¢o
znamend, ze model musi produkovat predikcie okamzite po prichode dat

* V mnohych aplikaciach ma informdacia kratku zZivotnost (napr. detekcia podvodov),
preto oneskorené spracovanie vedie k strate hodnoty dat

* Tento posun meni zakladny pristup k strojovému uceniu — od offline ucenia k online
a adaptivnym metdédam
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Datove prudy - definicia

* Datovy prud je definovany ako usporiadana sekvencia prvkov S = {x,, x,, ..., x,},
kde kazdy prvok prichadza v Case a reprezentuje pozorovanie z generujuceho
procesu

» Kazdy prvok moze obsahovat viacero atributov a pripadne cielovd premennu
— Distribucia generovania dat je ¢asto nezndma a moze sa menit v case

* PririeSeni prediktivnych uloh na streamoch pracujeme s dvojicami (x,, y,), pricom
cielom je aproximovat funkciu f(x), ktora mapuje vstupy na vystupy

* Rozdiel oproti “klasickému® uceniu - data nie su dostupné naraz
— model musi byt schopny pracovat s ¢iastocnou informaciou a postupne sa aktualizovat

* Takyto model reflektuje realne prostredie, kde data vznikaju dynamicky a nie su k
dispozicii v uplnej forme
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Vlastnosti streamov

» Streamy su potencialne nekonec€né, co znamena, Ze nie je mozné ulozit cely
dataset, a preto algoritmy musia pracovat s obomedzenou pamatou a Casto
vyuzivat sumarizacné techniky

* Data prichadzaju sekvencne a systém nema kontrolu nad ich poradim ani nad
tym, kedy presne budu dostupné, co komplikuje ich spracovanie

e Spracovanie musi byt realizované jednym prechodom (one-pass), pretoze
opakované Citanie dat nie je mozné alebo je prilis nakladné

* Rychlost prichodu dat moze byt velmi vysoka, co kladie naroky na vypoctovu
efektivitu a latenciu algoritmov

 Distribucia dat sa moZe menit v ¢ase, o znamen3, Zze model musi byt
schopny adaptacie na nové podmienky.
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Typy streamov

e Stacionarne streamy - predpokladaju, ze distribucia dat P(x,y) je
konstantna

— v praxi zriedkavé a vacsina realnych aplikacii tento predpoklad porusuje
* Nestacionarne streamy - charakteristické tym, ze distribucia dat P(x,y) sa

meni v case, co vedie k problémom ako konceptovy drift a k zhorsovaniu
vykonnosti modelov

* Ulohy na streamoch méZu byt supervised, semi-supervised alebo
unsupervised v zavislosti od dostupnosti cielovej premennej

— Specifikum tychto Uloh - &asto su labely oneskorené alebo chybaju
e Data moOzu byt jednoduché (vektorové) alebo komplexné (grafy, texty)

* V praxi sa casto stretavame s kombinaciou viacerych typov streamov a
roznymi urovnami komplexity
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\lyzvy spracovania streamov

* Obmedzené vypoctové zdroje (pamat, ¢as) - algoritmy musia byt
navrhnuté tak, aby boli efektivnhe a skalovatelné

* Nemoznost ulozit vSetky data - potreba aproximacie a sumarizacie
informacii

* Oneskorené alebo chybajuce labely - komplikuju ucenie a evaluaciu
modelov

 Zmena distribucie dat - sposobuje degradaciu modelu a vyzaduje
adaptivne pristupy

* Potreba kontinudlneho ucenia znamen3d, ze model musi byt
aktualizovany bez uplného pretrénovania
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Konceptovy drift

* OznacCuje zmenu v distribucii dat v case, ktora sp6sobuje, ze model
nauceny na historickych datach prestava byt aktudlny

* Formalne: P(x,y) # Psip (XY)

— ¢o znamena, Ze vztah medzi predikujucimi a predikovanou premennou sa
meni a naucené pravidla prestavaju platit

* Drift je typicky pre dynamické prostredia, ako su financné trhy,
pouzivatelské spravanie alebo senzory

* Bez adaptacie modelu vedie drift k zhorsovaniu presnosti predikcii

* Schopnost detekovat a reagovat na drift je kliuc¢ova vlastnost
modelov pre streamy
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Zdroje driftu

e Zmeny spravania pouzivatelov (napr. nakupné preferencie) vedu k
zmene distribucie dat

e Sezdonne efekty sposobuju opakované zmeny v datach (napr. sviatky,
pocasie)

* Technologické zmeny (napr. novy systém) mozu zmenit charakter
generovanych dat

e Externé faktory ako ekonomické alebo socialne udalosti ovplyvnuju
distribuciu dat

* Drift moze byt sposobeny aj degradaciou senzorov alebo zmenou
meracich podmienok

Martin Sarnovsky
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Typy driftu

Ndhly drift (sudden drift) - nahla zmena
distribucie, kde stary koncept je okamzite
nahradeny novym

Inkrementadlny drift (incremental drift) -
plynula zmena distribucie bez jasného bodu
zlomu

Postupny drift (gradual drift) - postupna
zmena, kde stary a novy koncept koexistuju
pocas urcCitého obdobia

Opakujuci sa drift (re-occuring drift) - staré
koncepty opatovne objavuju v ¢ase (napr.
sezonnost)

Kazdy typ driftu vyzaduje odlisnu stratégiu
detekcie a adaptacie
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Concept drift types according to Gama et al, (2014).
(A) Sudden/Abrupt, (B) incremental, (C) gradual, (D) re-occuring.
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Real vs. Virtual drift

e Skutocny drift - zmena distribucie dat P(x,y), ktora vedie k zmene rozhodovace;
funkcie f(x) a priamo ovplyvnuje predikcie modelu
— ma vacsi dopad na vykon modelu, pretoZze meni samotny vztah medzi vstupmi a vystupmi

e Virtualny drift - predstavuje zmenu distribucie vstupov P(x), ktora ale nemeni
rozhodovaciu funkciu

— moze sposobit degradaciu modelu nepriamo, napr. zmenou hustoty dat v priestore
* Rozlisenie tychto typov je dblezité pre navrh adaptacnych mechanizmov
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Detekcia driftu

* Detekcné metody su zalozené na sledovani vykonosti modelu (napr.
error rate), alebo vlastnosti dat

 Metody ako DDM (Drift Detection Method) sleduju zmeny v
chybovosti modelu a signalizuju drift pri jej prudkom naraste

 ADWIN (Adaptive Windowing) vyuziva adaptivne okna a porovnava
distribucie v roznych ¢asovych usekoch

* Detekcia driftu - kompromis medzi rychlostou detekcie a poc¢tom
falosnych poplachov

* Nespravna detekcia moze viest k zbytocnym aktualizacidm modelu
alebo naopak k ignorovaniu zmien

Martin Sarnovsky
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Adaptacia na drift

* Vlyber pristupu zavisi od charakteru dat a poziadaviek na
presnost a vypoctovy vykon

* Pasivne pristupy - priebezne aktualizuju model bez explicitnej

detekcie driftu, ¢im zabez

e Aktivne pristupy - vyuzivaj

necuju kontinualnu adaptaciu
u detekciu driftu a aktualizuju model

len v pripade detegovane;

* Hybridnée pristupy - kombi
vyhody.

Martin Sarnovsky

zmeny

nuju oba spdsoby s cielom vyuzit ich
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Explicitna detekcia pretrénovanie

* Adaptacia je riadena detekciou driftu pomocou statistickych testov alebo
monitorovania chybovosti modelu

 Po detekcii driftu:
Adaptacia

— model sa uplne retrénuje modelu
— alebo sa aspon CiastoCne aktualizuje

* Typické metddy detekcie:
— DDM (Drift Detection Method) (
— EDDM (Early Drift Detection Method)
— ADWIN (Adaptive Windowing)

* Vwyhody - presna reakcia na zmeny
* Nevyhody - riziko falosnych alarmov a oneskorenia detekcie
e Tento pristup je vhodny najma pre nahly drift

Predikcia

Martin Sarnovsky
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Sliding window adaptacia

e Uchovavaju len najnovsie data v definovanom
casovom okne, ¢im implicitne zabuda staré
koncepty

* Velkost okna - kriticky parameter

— malé okno =rychla adaptacia na nahle zmeny, ale

mOO0.0QQQCQQQC

moze viest k nestabilite modelu
(t-1)
— velké okno = robustnejsie odhady, ale pomalsia QO ‘ ‘ 0000600060 . O
reakcia na drift
o, L MO.Q.QC.OQQQOO
* Pouzivaju sa rozne varianty: = .
— pevné okno

— adaptivne okno (automaticky meni velkost podla
stability dat)

» Tieto pristupy su jednoduché, ale efektivne najma
pri lokalnych a kratkodobych zmenach distribucie

Martin Sarnovsky
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Fading factors a time decay

 Namiesto explicitného zahadzovania ,starych”
dat sa pozorovaniam priraduju vahy, ktoré
klesaju s Casom

— starsie data sa stavaju menej vyznamnymi pre (w) )
ucenie The weighs L
* Typicky sa pouziva exponencialny pokles vahy:
Wt —_ A(T _1) ///////
, kde 2 € (0, 1) ur€uje rychlost zabudania looceccc0oce 0000 -

e Tento pristup umoznuje hladku adaptaciu bez
nahlych zmien v trénovacej mnozine

* Jevhodny najma pre postupny alebo
inkrementalny drift, kde sa distribucia meni
postupne
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Ucenie po kratkych davkach

* Tzv. chunk-based learning, data zo streamu su
rozdelené na bloky (chunks), ktoré su
spracovavané ako micro-batch data

* Model je aktualizovany po prijati kazdého bloku,
¢o umoznuje poutzit aj klasické batch algoritmy
* Vyhody: Pretrénovanie
— stabilnejsSie ucenie (viac dat naraz)
— moznost pouzit komplexnejsie modely
* Nevyhody:

— oneskorena reakcia na drift (zavisi od velkosti
chunku)

— predstavuje kompromis medzi batch a online
ucenim

Pretrénovanie Pretrénovanie
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Online ucenie

* Model je aktualizovany po kazdom novom priklade alebo malej davke dat bez potreby pretrénovania na celom
datasete
e Typické algoritmy:
— Stochastic Gradient Descent

— Online perceptron
— Naive Bayes (prirodzene inkrementalny)

* Vyhodoa - nizka paméatova narocnost a schopnost spracovavat data v redlnom case

* Nevyhoda - citlivost na Sum a potreba dobre nastavenych parametrov ucenia
— Tento pristup je zakladom vacésiny modernych systémov pre ucenie na streamoch

Pretrénovanie Pretrénovanie Pretrénovanie

Datovy prud ‘

Martin Sarnovsky
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Ostatné metody

 Instance selection pristupy

— miesto pouzitia vSetkych dat sa selektuju len relevantné inStancie pre aktudalny koncept (napr.
reservoir sampling)

— Ciel - redukovat pamatové naroky, odstranit zastarané alebo irelevantné data
* Adaptacia modelu

— priamo upravujeme parametre modelu tak, aby reflektovali nové podmienky (napr. adaptivne
learning rate, dynamicka regularizacia adaptacia Struktury modelu (napr. pruning stromov))

— Efektivne pri modeloch, ktoré maju explicitnd parametricku reprezentaciu
— Pouziva sa najma v kombinacii s online learningom.

* Hybridné pristupy
— Casto sa kombinuju viaceré mechanizmy adaptacie, napr.:

 drift detection + chunk-based learning
» fading factors + instance selection

— Cielom je vyuzit vyhody jednotlivych pristupov a minimalizovat ich nevyhody

Martin Sarnovsky
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Evaluacia streaming modelov

* V streamoch nie je mozné pouzit klasické rozdelenie na train/test,
pretoze data prichadzaju postupne

* Model sa neustale meni, o znamena, ze jeho vykon je potrebné
sledovat v Case

* Evaluacia musi byt realizovana online, bez potreby uchovavania
velkého mnozstva dat

» Vysledky musia reflektovat aktualny stav modelu, nie historicky
priemer

e To vedie k potrebe novych evaluacnych metodik

Martin Sarnovsky
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Prequential evaluation

* Interleaved test-then-train - kazdy prichadzajuci priklad zo streamu je najprv pouzity na
otestovanie aktualneho modelu, a az nasledne je vyuzity na jeho aktualizaciu

* Simuluje redlne nasadenie - model vidy pracuje s historickymi ddtami a musi predikovat
noveé vzorky

* Formalne: pre kazdy Casovy krok t model vypocita predikciu y;=f;_; (x;), nasledne sa

porovna s realnou hodnotou y;, vypocita sa chyba L(y;, y;), model sa aktualizuje na f,
pomocou (x,, y,)

* \yhody:
— nevyzaduje explicitné rozdelenie dat na tréningovu a testovaciu mnozinu
— poskytuje realisticky odhad vykonu v dynamickom prostredi
— umoziuje sledovat vyvoj vykonu modelu v ¢ase
* Nevyhody:
— jednoduché kumulativne metriky mozu byt skreslené starSimi datami

— model mo6ze byt penalizovany za staré chyby aj ked'sa uz adaptoval (rieSitelné dodato¢nymi
mechanizmov (napr. sliding window alebo fading factors))

Martin Sarnovsky
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Evaluacia pri oneskorenych labeloch

* V mnohych aplikaciach nie je cielova hodnota y, dostupna okamzite po prichode vstupu x,, ale az po urcitom
casovom oneskoreni (napr. fraud detection — potvrdenie podvodu moze prist az po dioch, medicina—
vysledok liecby je zndmy azZ po dlh§om case, financie — Uspesnost rozhodnutia sa prejavi az v budicnosti)

 Dosledky pre u€enie a evaluaciu:

— model nemoze byt okamizite aktualizovany, pretoZe nepozna spravnu odpoved’

— evaluacia modelu je oneskorend a nemusi reflektovat aktualny stav modelu
 Dochadza k rozdeleniu procesu vyhodnotenia na fdzu predikcie (bez labelu) a fazu oneskorenej aktualizdcie
 Dosledky:

— oneskorena spatna vazba = pomalSia adaptacia modelu na koncept drift

— model mo6zZe dlhsie pracovat s neaktualnymi znalostami, o vedie k do¢asnému zhorseniu vykonu

* Evaludcia okrem metrik musi zohladnovat ¢asové oneskorenie medzi predikciou a dostupnostou ground
truth

* Priporovnavani - nielen presnost, ale aj schopnost adaptacie pri oneskorenych labeloch

 Delayed prequential evaluation - model vykona predikciu v t, ale chyba sa vyhodnotiaz vt + A, ked'je label
dostupny (metriky pocitané s oneskorenim)

* Bufferovanie dat - priklady sa ukladaju do bufferu a model sa aktualizuje az po ziskani labelov (ndro¢né na
pamat)

 Semi-supervised ucenie - model sa uci aj z nelabelovanych dat a labely su vyuzité len ked su dostupné

» Aktivne ucenie - systém si selektivne vyber3, ktoré priklady maju byt oznacené (napr. najneistejSie)

Martin Sarnovsky
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