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Wprowadzenie (1)

Dziwne, u mnie dziata.”

,Dziwne, na zbiorze testowym jako$¢ modelu jest dobra.”

Istotnymi przyczynami, dla ktérych jako$¢ modelu dziatajacego na
produkcji jest istotnie gorsza niz podczas testéw s3 dryf pojecia
(ang. Concept drift) oraz dryf danych (ang. Data drift).
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Wprowadzenie (2)

Dryf danych
e Rozktad danych wejSciowych sie zmienia.

e Waznym typem s3 klasy, ktérych instancje sg rzadkie lub wrecz
nieobecne w zbiorze treningowym.

e Przyktad 1: system do rozpoznawania mowy w jezyku
angielskim osiggajacy generalnie wysoka skutecznos¢ stabo
radzi sobie z brytyjskim akcentem (zbidr treningowy i testowy
zawierat mato prébek mowy Brytyjczykéw).

e Przyktad 2: model predykujacy zuzycie energii na podstawie
historycznych; ale w miedzy czasie zmiany klimatu
spowodowaty zmiany w charakterystyce pogody
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Wprowadzenie (3)

Dryf pojecia
e Mapowanie x -> y zmienia sie

e Przyktad: model predykuje cene mieszkania, a inflacja
sukcesywnie podnosi ceny
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/atozenia

e Szum nie jest uznawany za dryf (o ile rozktad danych sie nie
zmienia).
e Sezonowo$¢ generalnie nie jest réwniez traktowana jako dryf (o
ile jesteSmy jej Swiadomi)
= Nie zawsze jest oczywiste, kiedy zmiany zwigzane z
sezonowoscig beda miaty miejsce (np. popularno$¢ lodéw
jest zalezna od pogody).

e |dentyfikujac rozktad danych, z ktérego pochodzi analizowana
instancja, mozemy zidentyfikowac zrédto tych danych.

» /najac zrédto danych mozemy zastosowaé osobny dla tego
zrédta model
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Projektowanie systemu predykcyjnego

e (Celem systemu jest jak najlepsza predykcja w chwili t+1
e Aby zbudowa¢ taki system, nalezy podja¢ 4 zasadnicze kwestie:
= Zatozenie odnosnie rozktadu danych w chwili t+1
= [Estymacja zmiany rozktadu]
» Wyboér metody adaptacji

2. change type

= Selekcja modelu

4. model selection
and evaluation
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/atozenia odnosnie rozktadu danych

Istnieja trzy gtéwne podejscia:

e /Zatozenie, ze rozktad danych w chwili t+1 bedzie taki sam, jak
w chwili t
= Najprostsze, a jednocze$nie najrzadziej stosowane

e Estymacja rozktadu na podstawie wartosci cech instancji w
chwili t+1

» Ustalenie zrédta odbywa sie poprzez poréwnanie wartosci
cech instancji t+1 z wczes$niejszymi instancjami, ktérych
zrédta znamy

e Predykcja rozktadu na podstawie dostepnych instancji
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e Powtarzajacy sie kontekst nie musi by¢ periodyczny (jest to
zasadnicza réznica wzgledem sezonowosci).

e Qkreslenie rodzaju zmiany jest kluczowe w kontekscie
zaprojektowania mechanizmu adaptacji.
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Metody adaptacji (1)

e Uczenie online

= Aktualizacja modelu po kazdej nowej instancji lub
niewielkiej grupie nowych instancji
e QOkresowe dotrenowywanie
= Triggery:
» state odstepy czasu
» duza réznica miedzy instancjami w kolejnych oknach czasu
» spadek jakosci modelu ponizej ustalonego progu

= Wariant: dotrenowywanie tylko na tych instancjach, na
ktorych obecna wersja modelu nie radzi sobie dobrze

= Kiedy optaca sie uczy¢ model od poczatku tylko na
najnowszych danych?

» Przyktadami modeli, ktére mozna dotrenowywac s3 sieci

neuronowe, adaptacyjne drzewa decyzyjne [3], lub
zmodyfikowany SVM [4].
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Metody adaptacji (2)

o Uczenie zespotowe (ang. Ensemble learning)

» Szczegdlnie przydatny jest tu wariant, w ktérym dla kazde;

nowej grupy danych tworzony jest nowy model, a nastepnie
dodawany do zespotu

= Waga modelu moze by¢ zalezna od Swiezosci danych, na
ktorych model byt trenowany

e Usuwanie cech
= Tworzone modele budowane s3 na pojedynczych cechach

= Cechy, na ktérych budowane byty modele, ktérych jakosc¢
sie pogorszyta, moga by¢ uznane za dryfujace i warto
rozwazy¢ ich usuniecie.
e Przygotowanie danych

= Cel: likwidacja/zmniejszenie systematycznych zmian

(trendy, sezonowo$¢) w danych w dziedzinie czasu, np.
Model ARIMA
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Selekcja modelu

e Kroswalidacja dla szeregéw czasowych
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e Alternatywa jest statej dtugosci zbiér treningowy
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Detekcja dryfu — podsumowanie

Dwie gtéwne grupy metod stuzace do detekcji dryfu:

e Testy statystyczne dla wartosci cech instancji pochodzacych z
kolejnych okien czasowych.

e Poréwnanie wyniku klasycznej kroswalidacji z wynikiem
kroswalidacji dla szeregéw czasowych.
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Model AR (1)

e Model autoregresyjny przewiduje przyszte wartosci szeregu
czasowego na podstawie minionych wartosci

e \Wymaga, aby szereg czasowy byt stacjonarny

e Stacjonarny szereg czasowy to szereg, ktérego wtasciwosci nie
zmieniaja sie w czasie

® Model autoregresji bazujacy na jednej obserwacji wstecz [6]:

Ve =C+ QY1 + €

Where:

v, Is the value at time step t, c is a constant, ¢, is a coefficient, and ¢, is a
white noise error term with €, ~ N (0, o%).
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Model AR (2)

e Ogdlny model autoregresji bazujacy na p obserwacjach wstecz:
Ve=C+ )Y 1+ QY2 -t GprVr—p + €;

Ye =C+ Z?:l bi Ve—i

Where:
¢; Is the corresponding coefficient for each respective prior time step y,_;

e /Zatem wektor wspétczynnikédw do estymacji ma postac:

¢ = (¢1,92, - ¢:)
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Model MA (1)

Model $redniej kroczacej probuje przewidywac przyszte
wartosci na podstawie wczedniejszych btedéw predykgji

Model ten zaktada, ze model AR moze przybliza¢ ten ciag
btedow

Nie nalezy myli¢ z pojeciem $redniej kroczacej, ktéra jest
procesem wygtadzania, a nie modelem predykcyjnym

Model sredniej kroczacej bazujacy na jednej obserwacji wstecz:

ye =c+ 60164

Where;

¥, Is the value at time step t, c is a constant, 6, is a coefficient, and ¢,_, is a
previous white noise error term.

Jest to zatem regresja liniowa, w ktérej zmienna niezalezng jest
wartos¢ biatego szumu z wczeséniejszego punktu czasowego
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Model MA (2)

e Ogdlny model sredniej kroczacej bazujacy na g obserwacjach
wstecz:

Ve =C+ 0,61+ 0,65 ...+ E‘qet_q + €;

Ye=cC+ E?:l 0; € _;

Where:
8, Is the corresponding coefficient for each respective prior error ¢, _;

e Zatem wektor wspdtczynnikédw do estymacji ma postac:
6 =(0,0,..9)
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Model ARMA

Model ARMA stanowi potaczenie modelu autoregresyjnego oraz
Sredniej kroczacej:

Ve=cC+ X iV + 2?:1 0;€_j + €

Where:
p and q are the orders of the AR and MA models, respectively.

Wada modelu ARMA pozostaje zatozenie o stacjonarnosci
predykowanego szeregu czasowego.
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Model ARIMA (1)

e ARIMA - Auto Regressive Integrated Moving Average

e Stacjonarno$¢ szeregu czasowego implikuje, ze statystyczne
wtasciwosci takie jak $rednia lub odchylenie standardowe nie
zmieniaja sie w czasle.

e Rzeczywiste szeregi czasowe s3 z reguty niestacjonarne

e Nalezy przeksztatci¢ je do Statonary Time Seris
postacl stacjonarne]

Non-stationary Time Series
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Model ARIMA (2)

® Proces ten nazywa sie réznicowaniem szeregu czasowego (ang.
Differencing).

e Roéznica liczona jest d razy az do momentu otrzymania szeregu
stacjonarnego.

e Model ten moze by¢ zatem wyrazony formuts:

ARIMA(p, d, q)

Where:
p is the order of the AR model component, d is the number of differences to
conduct on the time series and q is the order of the MA model component.

e Réznicowanie:
!
Y, = Yt — Yt—1 Ui =Y — Y4

= (yt - yt_1) - (yt—l — yt_2)
=Yt — 2Yt—1 + Y2
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Model ARIMA (3)
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