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Povzetek

Uporaba strojnega ucenja za podporo pri sprejemanju odlocitev je vedno po-
gostejsa. Zaupanje v rezultate povecamo z njihovo razlago, ki jih v obliki
prispevkov vrednosti atributov utemelji in nam posledicno da dodaten vpo-
gled v razumevanje problemske domene. Posplosena metoda za razlago je
bila razvita za stati¢ne mnozice, odprt problem pa je ostala razlaga na po-
datkovnih tokovih, kjer smo omejeni z viri, vezani na inkrementalne ucne
modele in izpostavljeni moznosti spremembe v konceptih za podatki.

V diplomskem delu predstavimo novo posploseno metodologijo za razlago
inkrementalnih napovednih modelov in posameznih napovedi. Opremo se na
obstojece metode inkrementalnega ucenja in staticno metodo razlage, ki te-
melji na teoriji iger. Razvijemo tudi vizualizacijo spremembe konceptov v
podatkovnih tokovih. ReSitev testiramo na ve¢ mnozicah, jo primerjamo s
stacionarnimi metodami, vizualiziramo rezultate in jih analiziramo z mero
podobnosti. Iz rezultatov eksperimentalnega dela sklenemo, da predlagana
metoda uspesno razlaga inkrementalne uc¢ne modele in primere, staticna pa

za njih odpove. Vizualizacija nam nudi jasen vpogled v problemsko domeno.
Kljuéne besede:

strojno ucenje, inkrementalno ucenje, razlaga, podatkovni tok, sprememba

koncepta, vizualizacija, klasifikacija



Abstract

Use of machine learning for decision support is evermore prevalent. We
can increase the trust in computer-generated decisions by explaining them
using feature value contributions which provide us with additional insight
into concepts behind the domain of the problem. While a generalised method
for static data sets has already been developed, we still face the problem
of explaining examples and decision models built on data streams which
demand limited resources, incremental learning models and the functionality
of concept drift detection.

We present a novel generalised method for explanation of incremental
learning models and individual instances. We derive our solution from ex-
isting incremental machine learning techniques and the static method for
explanation based on game theory. We also develop a novel concept drift
visualization method. The solution is tested on several datasets and then
compared to static methods. Results are visualised and analysed with simi-
larity measure. We conclude that the proposed method successfully explains
incremental learning models and individual instances while outperforming
the static method. Visualization proves to be a valuable technique for pre-

sentation of concepts behind data streams.
Keywords:

machine learning, incremental learning, explanation, data stream, concept

drift, visualization, classification



Poglavje 1
Uvod

Podatkovni tokovi z razvojem racunalniskih in komunikacijskih tehnologij v
svetu dobivajo vedno vecjo vlogo. Hitri in neprestani viri novih informacij,
ki vedno bolj natan¢éno odrazajo resni¢no (dinami¢no) naravo sveta, zazna-
mujejo naso dobo.

Strojno ucenje je eden od mehanizmov za spopadanje s preobiljem podat-
kov. Z upostevanjem racunalniskih, komunikacijskih in ¢loveskih faktorjev
gradimo modele, ki iS¢ejo vzorce, povzemajo koncepte in izpeljujejo novo zna-
nje. Klasi¢na paradigma je ucenje na stati¢nih mnozicah, na podlagi katerih
model napoveduje znacilnosti novih podatkov. V kontekstu podatkovnih to-
kov to ne zadostuje, saj se koncepti, ki lezijo za podatki, skozi ¢as lahko spre-
minjajo in s tem razvrednotijo napovedni model. Tehnike strojnega ucenja je
zato potrebno primerno prilagoditi na spremembe, hitrost, porazdeljenost in
neomejenost tokov. S tem v mislih gradimo inkrementalne modele, katerih
kljuéna lastnost je zmoznost hitrega pozabljanja nerelevantnih podatkov in
prilagajanja na nove koncepte.

Ceprav umetna inteligenca pogosto pri odlo¢itvenih/napovednih proble-
mih prekasa ¢loveka, se mnogi pri kriticnih odlo¢itvah neradi zanasajo nanjo.
To je razumljivo, saj v splosnem tehnike strojnega ucenja delujejo kot ¢rna
skatla — po vnosu podatkov vrnejo rezultat brez utemeljitve. Ljudje z ek-

spertnim znanjem tako zavrzejo komponento, ki bi lahko izdatno izboljsala
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kvaliteto njihovega dela. V ta namen lahko uporabimo metode za razlago
napovednih modelov in posameznih napovedi, ki dajo vpogled v vzroke za
dolocen rezultat strojnega ucenja in s tem nudijo utemeljitev odlocitve. Raz-
vite so bile za staticne modele, zato ostajata vprasanje njihove primernosti
za uporabo na podatkovnih tokovih in odprta pot za razvoj inkrementalnih

prilagoditev, kar je tudi tema tega diplomskega dela.

1.1 Pregled vsebine

Vsebina je zajeta v Sest poglavij. Drugo poglavije je uvod v podatkovne to-
kove in strojno ucenje s poudarkom na inkrementalnih modelih. Definiramo
pojme, ki jih bomo potrebovali za izgradnjo modela razlage, posebno po-
zornost namenimo obravnavi sprememb v podatkovnem toku. Predstavimo
statisticno obvladovanje procesov, ki bo osnova za predlagano metodo.

V naslednjem poglavju si ogledamo poobdelavo podatkov na stati¢nih
mnozicah. Osredotoc¢imo se na obstojece metode za razlago klasifikacij pri-
merov in razlago napovednih modelov [I3][14] (E. Strubelj, I. Kononenko
in M. Robnik Sikonja). S teorijo iger modeliramo problem in predstavimo
obstojeca algoritma za razlago, ki ju bomo vkljucili v resitev.

Izgradnjo in delovanje metodologije razlage napovednih modelov in po-
sameznih napovedi pri inkrementalnem ucenju formalno opisemo v ¢etrtem
poglavju. Resitev dopolnimo z tehnikami vizualizacije in obdelavo toka raz-
lag.

V eksperimentalnem delu (poglavje 5) metodo preizkusimo na nekaj mnozicah,
analiziramo rezultate in jih primerjamo s staticnimi metodami, ter na ta
nacin ugotavljamo smotrnost uporabe. Velik del zajemajo vizualizacije re-
zultatov.

Sesto poglavie sklene delo z konénimi ugotovitvami in predlogi za nadalj-
nje raziskave, kjer se dotaknemo drugih idej za metodo razlage in nadaljeva-

nja razvoja predlagane resitve.



Poglavje 2
Podatkovni tokovi

V poglavju preu¢imo znacilnosti podatkovnih tokov in formaliziramo osnovne
pojme. Obravnavamo pojav spremembe koncepta in ga skupaj z ostalimi
posebnostmi umestimo v model inkrementalnega strojnega ucenja. Cilj po-
glavja je predstaviti koncepte strojnega uc¢enja (razen poobdelave, ki jo obrav-
navamo v poglavju , ki jih bomo potrebovali pri uspesni izgradnji modela

za razlago napovednih modelov pri inkrementalnem ucenju.

2.1 Znacilnosti

Podatkovni tok je urejeno neomejeno zaporedje primerov, ki nastajajo v re-
alnem casu in jih je obicajno mozno prebrati le enkrat. S porastom mo-
bilnih naprav, mreznih tehnologij (GPS, TCP/IP promet, senzorji v elek-
tricnih in vodnih omrezjih, informatizacija prometne infrastrukture...) in na
splosno senzorjev vseh oblik ta oblika informacije postaja vedno bolj pogo-
sta. Narascajoca moc¢ racunalniskih sistemov in komunikacij pomeni vedno
hitreje narascajoco koli¢ino podatkov, zato je strojno ucenje smiselna resitev
za pridobivanje znanja in vzorcev. Pogosta je raba v procesiranju signalov,
marketingu, industriji, medicini, bioinformatiki, finané¢nem sektorju, nadzor-
nih procesih itd. Narava podatkovnih tokov je dinami¢na, kar je v kontrastu

s stati¢nimi tabelami, ki smo jih vajeni v strojnem ucenju. Predstavimo



2.2. OSNOVNA FORMALIZACIJA 4

nekaj glavnih znacilnosti [5):

1. Podatki so na voljo v toku, ki je lahko zelo hiter in prakti¢no neomejen.
Mnozica primerov, ki jo tako dobimo, ni stalna in niti ni nujno popolna.
Zaradi relativno omejenih virov za shranjevanje je potreben sistem po-
zabljanja starih in sprejemanja novih primerov (operaciji dekrement in
inkrement). Na voljo imamo manj kot O(n) prostora, ponavadi zelimo
imeti rezultat v e — okolici z verjetnostjo 1 — 9, zato je tipi¢no v rabi
prostor O(ei2 log(%)). Ker koncept nakljuénega dostopa posledi¢no za
podatkovne tokove ne velja, je dostop do starejsih primerov lahko ome-

jen, podatke beremo le enkrat.

2. Koncepti in znanje, ki lezi za tokom, se lahko spreminjajo (soo¢amo se
s problemom zaznave spremembe, kako loc¢iti anomalijo od nove poraz-

delitve podatkov) — podatki niso niti neodvisni niti enako porazdeljeni.

3. Prihod novih primerov ni reden, tokovi so porazdeljeni. Prejete vre-
dnosti lahko vsebujejo Sum, so nepopolne in tezko predvidljive. Viri

podatkov so pogosto avtomatizirani.

4. Podatki imajo poleg prostorskih Se ¢asovno dimenzijo (urejen vrstni

red).

Ucenje iz podatkovnih tokov obravnavamo v razdelku [2.4]

2.2 Osnovna formalizacija

V tem razdelku definiramo osnovne pojme iz podrocja podatkovnih tokov in
strojnega ucenja ter jih matemati¢no opisemo. Najprej si oglejmo osnovne

pojme iz podrocja ucenja iz staticnih mnozic (batch learning).

Stati¢ne mnozice

Pri strojnemu ucenju preucujemo domeno — resujemo problem, ki izhaja iz te

domene oziroma is¢emo koncepte (znanje), ki lezijo za njo. Nabor podatkov,
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ki ga uporabljamo, je mnozica m primerov (instanc) iz domene, opisanih z n
atributi Aq, As, ..., A,. Vsak atribut A; ima zalogo vrednosti R;, kar nam da
n-dimenzionalni prostor instanc X = R, X R, X ... X R,. Mnozico primerov
lahko torej zapisemo kot mnozico vektorjev D = {X; = [11,2s,...,2,]T €
X;ie{l1,2,...,m}}. Vektor X; vcasih oznacimo z Z;.

Pogosta naloga strojnega ucenja je klasifikacija, t. j. pripis razreda y;
vsakemu primeru. Definiramo mnozico k razredov C' = {C},Cy,...Cy} in
klasifikator f, ki slika iz prostora instanc v normaliziran k dimenzionalen
prostor: f : X — [0,1]*. Klasifikator je vrsta odlocitvenega modela, ki ga
v splosnem oznac¢imo z ®. Obicajen klasifikator slike v vektorje, ki imajo
eno komponento enako 1, ostale pa 0. Poznamo Se verjetnostni klasifikator
h, katerega slike so verjetnostne porazdelitve razredov (vsota komponent
vektorja je 1). Primer s pripadajo¢im razredom se imenuje oznacen primer,

zapiSemo ga kot par (7, ;).

Podatkovni tokovi

Primeri v podatkovnem toku imajo poleg prostorskih dimenzij tudi ¢asovno
— vrstni red primerov je pomemben. Podatkovni tok oznacenih primerov v
trenutku t lahko torej zapisemo kot zaporedje Fy = (%, yilys = f(%i))s, @ €
{1,2,...,t}. Nimamo ve¢ staticne mnozice, marve¢ zaporedje, ¢igar dolzina
se spreminja.

Ena kljuc¢nih znacilnosti podatkovnih tokov je, da jih ponavadi ne generira
le ena porazdelitev oziroma za njimi ne lezi le en koncept. Pojav definiramo v
razdelku znacilnosti ucnih algoritmov, primernih za podatkovne tokove

pa obravnavamo v razdelku [2.4]

2.3 Sprememba koncepta

Ena kljuc¢nih lastnosti podatkovnih tokov, ki jih lo¢i od stati¢nih ucénih
mnozic, je moznost, da vkljucujejo spremembo koncepta (concept drift) [11]

— porazdelitev, ki generira primere v podatkovnem toku, se spremeni. La-



2.3. SPREMEMBA KONCEPTA 6

stnost je znacilna za vecino podatkovnih mnozic, zajetih cez cas, saj imajo
primeri takrat dinami¢no naravo. Pri tem moramo lo¢evati prave spremembe
od Suma, anomalij in izjemnih odstopanj. Z drugimi besedami, koncept po-
datkov, ki nas zanima, ni staticen, v danem trenutku starejsi primeri v toku
niso nujno vec relevantni za trenutno stanje.

Pozorni moramo biti na dve dimenziji tega problema — na vzroke in hitrost
sprememb (slika2.1]). Pri vzrokih [17] moramo upostevati, da primere v toku
opisemo s konéno mnozico atributov, za katero ni nujno, da zmore dovolj na-
tan¢no posnemati resni¢no stanje — mozen je obstoj skritih spremenljivk, ki
spreminjajo koncept, medtem ko zmoremo z algoritmi analizirati le opazo-
vane vrednosti. Sprememba koncepta je lahko nenadna (sudden, tako spre-
membo imenujemo tudi concept shift) ali pa postopna (gradual), pri ¢emer
je slednjo tezje zaznati, saj se primeri iz novega koncepta dalj ¢asa mesajo s
primeri iz starega koncepta. Poznamo Se inkrementalno (incremental) spre-
membo, kjer je prehod med koncepti skoraj zvezen (na daljsem intervalu) in
ponavljajoco (reoccuring) spremembo, za katero je znacilno, da se stari kon-
cepti neperiodicno ponovno pojavljajo. Pri vseh vrstah je izziv najti tocke
teh sprememb z doloceno gotovostjo in primerno prilagoditi ucni algoritem.
Ta kljuc¢na lastnost vpliva ne le na same algoritme za ucenje, marvec jo bomo

morali upostevati tudi pri algoritmih za razlago napovedi.

2.3.1 Formalizacija

Opazujemo zaporedje primerov e; = (¥, y;) pri nadzorovanem ucenju, torej
s k razredi y; € {C1,Cs, ..., Ck}, kjer ob vsakem casu t algoritem vrne napo-
ved y; za primer z,. Ce predpostavimo, da so primeri neodvisni in sluéajno
generirani z eno samo porazdelitvijo D, lahko slednjo ocenimo s poljubno na-
tanc¢nostjo, ko povecujemo stevilo primerov proti neskonénosti. To je bistvo
modela strojnega ucenja PAC [I1] (Probably approximately correct learning
— wverjetnostno priblizno pravilno ucenje). Klasifikacijska napaka je vedno

navzdol omejena z Bayesovo napako [3] (H; je obmocje, ki ga klasifikator f
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Nenadna :%“ Ej Ej Ej Ej Ej Ej Ej
sprememba EL Ej Ej Ej Ej Ej Ej

Postopna %“ Ej Ej Ej Ej Ej Ej Ej Ej
sprememba g Ej Ej Ej Ej Ej

Inkrementalna |

sprememba J Ej Ej Ej Ej Ej @ .

t 0ogogn
0000 0008,

Cas o
>

Cas o

s

Ponavljajoca
sprememba

Ge

Povpre

Slika 2.1: Vrste sprememb koncepta [17].

klasificira kot C;):
Z / P(Ci|2)p(x)dz (2.1)

Ce porazdelitev D ni stati¢na, si lahko podatkovni tok predstavljamo kot
zaporedje < 51,55, ...,S; >, pri ¢emer je vsak S; zaporedje primerov, ki ga
generira porazdelitev D; in ga imenujemo kontekst. Taki skupini zaporedij
se ne moremo priblizati na razdaljo Bayesove napake, lahko se pa ob zado-
stni koli¢ini primerov za posamezen S; priblizamo D;. Spremembo koncepta

predstavimo kot spremembo v verjetnosti P(Z,y):

P(T,y) = P(y|7) x P(Z)

Ce verjetnost klasifikacije v razred y zapisemo kot aposteriorno verjetnost:
o Pulp(ly)
pylT) = — =

p(7)

Y

lahko razberemo tri vire za mozno spremembo koncepta:
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1. apriorne verjetnosti razredov P(y),
2. porazdelitve razredov p(Z|y),
3. aposteriorne porazdelitve vsebovanosti v razredih p(y|Z).

Problematicno pa je iskanje tock, kjer se sprememba zgodi, saj je prehod
med zaporednima porazdelitvama lahko dolg (postopen) — primeri naslednje
porazdelitve glede na trenutno delujejo kot Sum. Algoritmi za zaznavo spre-
memb morajo torej biti robustni, da zmanjsSajo vpliv Suma in obcutljivi na
resnicne spremembe koncepta. Zaznava spremembe, ki se zgodi nenadno,
je lazja in zahteva manj primerov, medtem ko za bolj postopne spremembe
potrebujemo ve¢ primerov.

Upostevati moramo tudi moznost, da morebitna sprememba porazdelitve
ne pomeni tudi spremembe koncepta — v tem primeru govorimo o navidezni
spremembi koncepta (virtual concept drift), tj. spremembi p(Z|y) neodvisno
od p(y|Z). Tak koncept je dosleden (consistent) — sprememba med koncepta
med zaporednima primeroma ni prevelika, a ni wvztrajen (persistent) — do-
sleden v ve¢ kot polovici primerov v oknu. V primeru, da izpolnjuje zadnja
pogoja, govorimo o pravi (permanent, real) spremembi koncepta, tj. spre-
membi p(y|Z). V praksi moramo, ne glede na vrsto spremembe koncepta,

reagirati in prilagoditi uéni algoritem.

2.3.2 Posledice

Posledice za uéni model, ki jih sprememba koncepta povzroci, lahko razde-
limo na ve¢ komponent [5], ki obenem predstavljajo tudi razlike od stati¢nih

modelov:
e shranjevanje podatkov,
e metode zaznave spremembe konceptov,

e prilaganje na spremembe.
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Shranjevanje podatkov

Zaradi sprememb koncepta moramo primerno prilagoditi shranjevanje podat-
kov, torej poleg zaznave spremembe koncepta implementirati tudi mehanizem
pozabljanja. Ce zelimo obdrzati zadostno statistiko vseh primerov (popoln
spomin), uporabimo utezitve primerov, ki povzrocijo, da imajo starejsi
manjso veljavo. Uvedemo lahko faktor pozabljanja (fading factor) a € (0, 1),
s katerim ob vsakem prihodu novega primera v trenutku ¢ mnozimo vse
stare. Mozna je tudi raba eksponente funkcije staranja wy(Z) = exp(—At).
Dolocitev vrednosti parametrov « oziroma A ni trivialna naloga.

Ce se odlo¢imo nekatere primere popolnoma zavreci (delni spomin),
uporabimo drseca okna, ki delujejo na principu vrste (fifo: first-in first-out)
oziroma podzaporedja podatkovnega toka. Srecamo se s problemov velikosti
okna — lahko je fiksna (slepo zavrzemo dovolj stare primere ali ob dolo¢enem
¢asu ali ob stevilu primerov) ali prilagodljiva. V slednjem modelu se okno ozi
ob zaznavi spremembe koncepta (s tem postane bolj ob¢utljivo za odstopanja,
potrebujemo metodo zaznave) in §iri ob statiéni porazdelitvi, kar zagotavlja
stabilne rezultate. Uporaba drsecih oken je primerna za podatkovne tokove,
kjer pricakujemo nenadne spremembe koncepta.

Algoritem ADWIN (adaptive sliding window) vzdrzuje prilagodljivo drsece
okno maksimalne velikosti, v katerem so primeri, ki so statisticno skladni s
hipotezo, ki pravi, da se povprec¢na vrednost primerov v oknu ni spreme-
nila (algoritem . Zato je uporaben za zaznavo sprememb koncepta (okno
se ozl le ob statisti¢no znacilni spremembi v podatkovnem toku) in hkrati
resuje problem priblizka povpreéne vrednosti v toku. Vhodna podatka sta
podatkovni tok in stopnja zaupanja 6 € (0,1), tako da je test pravzaprav
neparametricen. Koncept algoritma je primerjanje povprec¢nih vrednosti —
kadarkoli sta dve dovolj veliki podokni okna W v povprecni vrednosti dovolj
razlikujeta, starejse zavrzemo. Verjetnost laznega alarma (napaka prvega
tipa) je najve¢ §, medtem ko je verjetnost napake drugega tipa 1 — 9.

Zaradi omejenih virov je uporabno Se povzemanje podatkov, kamor

Stejemo tehnike vzorcenja, izgradnje histogramov in raznih vrst transforma-
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Algoritem 1: ADWIN

Data: Podatkovni tok realnih stevil (x);,Vi € {1,2,...,t} : x; € (0,1)
Stopnja zaupanja § € (0,1)

begin

end

end

Inicializraj okno W;

foreach (t) > 0 do

repeat

Rezi stare elemente iz repa W
// HarmoniZno povprelje
2
M 1 Wol+ 1/TWA]
€res \/ﬁ-ln% // Meja, ki doloZa pojma ’dovolj

veliko podokno’ in ’dovolj velika razlika’,

izhaja iz Hoeffdingove meje (enaZba [2.2)

until
liwy — fiwy | < €rex za vsako delitev okna W na W = Wy - Wy;

Vrni fiy // PovpreZna vrednost v oknu
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cij. V vsakem primeru je cilj dobiti ¢im bolj reprezentativen povzetek.

Metode zaznave spremembe koncepta

Metode lahko delujejo na principu opazovanja indikatorjev natancénosti
ucnega algoritma ali z primerjanjem porazdelitev dveh oken — refe-
rencnega, ki povzema stare informacije in aktivnega, ki vsebuje najnovejse
primere.

Algoritem CUSUM (Cumulative Sum) je klasi¢en primer iz prve sku-
pine, saj vrne opozorilo, ko povprecje vhodnih podatkov (residuali ali napake

ucnega algoritma) statisti¢no znacilno odstopa od 0 (algoritem [2)).

Algoritem 2: CUSUM
Data: Podatkovni tok residualov (r);

Prag opozorila A

Obcutljivost (dovoljena velikost spremembe) v

// Manj8i v pomeni hitrejSo zaznavo spremembe in veljo
moZnost laZnega alarma

begin

go =0

g: = maz (0, gi—1 + (r: —v))

if g, > A then
ALARM

// Mesto, kjer moramo ustrezno reagirati na
spremembo

go=20
end

end

Delo istega avtorja je tudi inacica slednjega algoritma, ki se v praksi
obnese bolje — Page-Hinkley test (algoritem je inkrementalna adapta-
cija modela zaznave spremembe povprecja v Gaussovem Sumu. V praksi

ga najveckrat srecamo v metodah za zaznavo spremembe (slika [2.2)) pri pro-
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cesiranju signalov. Algoritem deluje se bolje, ¢e vanj vklju¢imo faktor poza-

bljanja a € (0,1).

Algoritem 3: Page-Hinkley test
Data: Podatkovni tok residualov (r);

Prag opozorila A

Obcutljivost (dovoljena velikost spremembe) §
Faktor pozabljanja «

begin

// t je tas zadnjega prispelega podatka

(t—1)xT_1+7
t

my=a X my_1+ (r; =74 — 0)
M; = min(m;,i = 1,2, ...,t)
PH; =m; — M; // Page-Hinkley statistika

if PH, > )\ then
ALARM

// Mesto, kjer moramo ustrezno reagirati na

T = // Inkrementalen izraZun povprecja

spremembo

end

end

Obstaja Se veliko drugih algoritmov za zaznavo spremembe koncepta
[2, 11] (FLORA, FLORA2, Fixed Cumulative Window Model, Early Drift
Detection Method, meta ucenje Splice, uporaba podpornih vektorjev, itd.),

ki jih tu ne bomo obravnavali.

Reagiranje na spremembe

Da bi ohranili to¢nost napovedi, ob dolocenih ¢asih uporabimo primerno pri-
lagoditveno metodo, ki popravi odlo¢itveni model. Pri tem locujemo slepe
metode, ki model spreminjajo ob rednih intervalih (drsece okno fiksne veli-
kosti), in informirane metode, ki model spremenijo le po zaznani spremembi,

torej potrebujejo metodo zaznave spremembe koncepta.
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STAGGER (Page-Hinkley, Naivni Bayes)

©
=}

PH statistika
w B w o ~ 0
o o o o o o
T T T T T T

N
=}
T

=
o
T

o
o

200 400 600 800 1000 1200
Primer

Slika 2.2: Page-Hinkley statistika za uporabo klasifikatorja naivni Bayes na
podatkovnem toku STAGGER (razdelek , a = 0.999. Slika prikazuje

zaznavo prve spremembe koncepta — iz strmine grafa razberemo njeno hitrost.

Upravljanje skupine odlo¢itvenih modelov

Pogost pristop za prilagajanje na spremembo koncepta je uporaba skupine
odlo¢itvenih modelov (classifier ensemble), kar sovpada s predpostavko vecjega
stevila porazdelitev in neostrih prehodov med njimi [I7]. Znan primer taksnega
algoritma je Dynamic Weighted Majority (DWM ). DWM vzdrzuje mnozico
odlo¢itvenih modelov (ekspertov), ki glasujejo o napovedi. Glasovi so utezeni
glede na uspesnost napovedi — ekspertom, ki glasujejo napacno se utez zmanjsa
za faktor B, v primeru napac¢ne napovedi celotne mnozice pa se doda novega.
Tako dinamicno vzdrzuje mnozico odlo¢itvenih modelov, ki niso ustvarjeni
naenkrat in imajo zato razlicne uéne mnozice. Napaka mnozice odloc¢itvenih
modelov se zmanjsa (monotono pada z naras¢ajocim Stevilom modelov) na-
tanko tedaj, ko ima vsak model boljso natancnost kot naklju¢na izbira in vsi

modeli delujejo neodvisno.
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2.3.3 Statisticno obvladovanje procesov

Inkrementalni model ucenja klasificira vsak primer, takoj ko je ta na voljo,
kasneje pa dobi povratno informacijo o svoji uspesnosti in se ustrezno prila-
godi. Ce je porazdelitev, ki generira primere v podatkovnem toku stati¢na, se
bo, pod predpostavko modela PAC, z naras¢ajoc¢im Stevilom primerov i na-
paka (verjetnost napacne klasifikacije) p; manjsala, natancneje, konvergirala
bo proti Bayesovi napaki (enacba . Statisti¢no znacilen porast napake si
torej lahko razlagamo kot spremembo porazdelitve (spremembo koncepta).

Vsak nov primer podatkovnega toka (z;,y;) odlo¢itveni model klasificira
bodisi pravilno (1) (¢; = y;) bodisi nepravilno (0) (y; # ;), kar nam da
Bernoullijevo zaporedje poskusov, torej napaka za i-ti element znasa p; s
standardno deviacijo s; = p;(1 — p;)/i. Pri zadostnem stevilu primerov (n >
30) po centralno limitnem izreku vsota tega zaporedja (vsota indikatorjev)
konvergira proti normalni porazdelitvi. Z stopnjo zaupanja 1 — a/2 lahko
zato ocenjujemo p z intervalom p;+ = z x s;, pri Cemer je z ustrezen kvantil
normalne porazdelitve.

Za zaznavo spremembe koncepta (algoritem [4)) vzdrzujemo statistiki pi,in

in S, ter za vsak primer j definiramo tri stanja sistemas:
1. Pod nadzorom (In-Control): p; + s; < Pmin + B * Smin
2. Izpod nadzora (Out-of-Control): p; + Sj > Pmin + & * Spin
3. Opozorilo (Warning): sistem med stanji 1. in 2.

Ce sistem prekoraci 1. mejo, je v stanju opozorila, a Se ne moremo zane-
sljivo trditi, da se je porazdelitev, ki generira predmete spremenila — napaka
se lahko zmanjsa in smo spet v stanju pod nadzorom. Ce pa sistem pre-
koraci 2. mejo, so napake statisti¢no znacilne — s stopnjo zaupanja 1 — a/2
lahko trdimo, da se je porazdelitev spremenila. Stopnja opozorilo nam na
ta nacin doloca velikost drsecega okna in posledicno tudi nakazuje hitrost
sprememb. « in 3 doloéimo tako, da resimo enachbo n = v/2erf~1(P), ce

intervale zaupanja izrazamo s standardnimi deviacijami — meritve padejo v
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interval [ — z,, p + x|, x, = no. Ponavadi uporabimo stopnji 0.95 in 0.99,
kar da priblizno a = 2 in 8 = 3. SPC je zanimiv tudi zato, ker ga lahko upo-
rabimo kot ovojnico (angl. wrapper), s katero prevedemo staticni odlo¢itveni

model na inkrementalnega.

2.4 Strojno ucenje na podatkovnih tokovih

Pri snovanju algoritmov za strojno ucenje na podatkovnih tokovih pogosto iz-
hajamo iz problem in tehnik, s katerimi se srec¢ujemo pri staticnih mnozicah.
Te metode je potrebno prilagoditi znacilnostim podatkovnih tokov (razdelek
ali pa na podlagi slednjih razviti nove modele. Inkrementalno ucenje je
potreben, a ne zadosten pogoj za uspesen algoritem na podatkovnih tokovih.
Nekateri algoritmi strojnega ucenja so ze v osnovi inkrementalni (k-najblizjih
sosedov, naivni Bayes), drugi o¢itno ne (odlo¢itvena drevesa). Upostevati je
potrebno Se spremembo koncepta, pozabljanje nerelevantnih primerov in pri-
laganje na tekoce stanje. Pomemben koncept pri izbiri osnovnega algoritma je
granularnost (granularity) — spremembe v podatkovnih tokovih ne zadevajo
celotne mnozice primerov, marvec¢ le njen del. Zazelen je torej granularen
algoritem, ki je zmozen prilagoditi le dele odlo¢itvenega modela brez celotne
rekonstrukcije.

Med pogoste naloge strojnega ucenja na podatkovnih tokovih spadajo:
e odkrivanje skupin (uvrscéanje primerov v enote s skupnimi znacilnostmi),

e napovedna analitika (napovedovanje prihodnjih vrednosti in izje-
mnih odstopanj za razli¢ne intervale v prihodnosti, iskanje periodi¢nosti

in vzorcev),

e analitika sprememb (zaznava sprememb koncepta, odpovedi strojne
opreme, odrivanje kriti¢nih tock in odstopanj, splosno odkrivanje spre-

memb in njih klasificiranje).
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Algoritem 4: SPC za zaznavo spremembe koncepta
Data: Podatkovni tok (&, y;);

Odlocitveni model &

begin
(©,y;) + trenutni primer

g @(Z;)
napaka; < L(3;, ;)
pj < povprecna vrednost napak
sj < standardna deviacija napak
if p; + 5; < Pmin + Smin then
// Posodobitev potrebnih statistik
Pmin < Dj
Smin < Sj
end
if p; + 55 < pmin + B * Spn, then
// Pod nadzorom
Opozorilo +— FALSE
Posodobitev TRENUTNEGA odlocitvenega modela z (7, y;)
else
if p; + 55 < Pmin + @ * Spin then
// Opozorilo
if NOT Opozorilo then
buf fer < (z;,y;) // buffer - medpomnilno okno

Opozorilo < TRUFE

else
buf fer <— buf fer U (z},y;)

end

else

// Izpod nadzora

Izdelaj NOV odlocitveni model ®(buf fer)
Opozorilo <+ FALSE

Pmin = inf
Smin — inf
end

end

end
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2.4.1 Inkrementalni model ucenja

Pri inkrementalnem ucenju (klasifikaciji primerov) na podlagi podatkovnega
toka (zgodovinskih podatkov) E; = (Z;, ;) ali njegovega podzaporedja,
dolocamo (napovedujemo) razred ¢;.; za novoprispeli primer #;;;. Ko po
casu [ izvemo razred, oznacen primer vklju¢imo v zgodovinske podatke in
izracunamo napako napovedi (izguba tocnosti, loss of prediction) L(Gsii, Yivr)-
Ucna mnozica se torej stalno spreminja (lahko z veliko hitrostjo), zato od
ucnega modela zahtevamo inkrementalnost, takojsnjo odzivnost, konstan-
ten Cas za obravnavo posameznega primera (O(1)), le en prehod cez uéno
mnozico, ustrezno reagiranje na spremembe koncept in ucinkovito metodo
aproksimacije rezultatov. Izzivi lezijo v upravljanju podatkov v modelu in
v spremembah koncepta. Opravka imamo z neomejenimi tokovi in omeje-
nimi viri (pomnilnik, pasovna Sirina, procesorska mo¢, dostop do podatkov,
odzivni ¢asi) ter problemom porazdeljenih podatkovnih tokov.
Inkrementalen u¢ni model torej iz zaporedja {..., E;_1, E;, ...} zgradi za-
poredje hipotez {...,H;_1,H;,...}, pri ¢emer je hipoteza H; odvisna le od
H; 1 in E;. Potrebujemo dva operatorja — inkrement (primer Ej, vklju¢imo v
model) in dekrement, operator pozabljanja (primer Ej, izklju¢imo iz modela,
ga pozabimo). Ne dovolimo blokadnih (blocking) operatorjev, kot je npr.
transponiranje, saj ti ne dovoljujejo algoritmu nadaljnjega poteka, dokler se

sami ne koncajo.

Predpostavka o prihodnosti > [zbira modela

Prilagodljivost modela < Vrsta spremembe

Slika 2.3: Komponente inkrementalnga modela ucenja

Zasnovo inkrementalnega modela uéenja [17] lahko strnemo v 4 naloge

(slika :
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1. Predpostavka o prihodnosti — koncept za primerom ;i ni znan,

imamo pa ve¢ moznih predpostavk:

(a) nespremenjen koncept D, = D, (najpogostejsa predpostavka),

(b) dolocitev koncepta na podlagi primera # (ponavadi z merjenjem

razdalje do primerov v zgodovinskih podatkih),

(c) predvidevanje spremembe.

2. Vrsta spremembe — upostevamo vzroke in hitrost (obravnava v raz-

delku

3. Prilagodljivost modela — odvisna od predpostavke o prihodnosti in

vrste spremembe, razdelimo jo lahko na stiri podrocja:

(a) prilagodljivost osnovnih algoritmov (npr. dodajanje primera pri

naivnem Bayesu),

(b) parametrizacija osnovnih algoritmov (npr. dodajanje faktorjev

pozabljanja),

(¢) upravljanje z u¢no mnozico (npr. dodajanje, odvzemanje primerov

in Suma, izbor atributov, drseca okna),

(d) skupinske odlocitve (npr. uporaba DWM).

4. Izbira modela - izbira parametrizacije ob vsakem novoprispelem pri-
meru za ¢im manjSo moznost napake. Pristop je odvisen predvsem od
predpostavke o prihodnosti — lahko poizkusamo izracunati teoreti¢no
napako ali pa njen priblizek z uporabo navzkriznega preverjanja (cross

validation).

Glavni vrsti prilaganja na spremembe sta upravljanje uéne mnozice in
parametrizacija ucnega modela. Za razvoj inkrementalnega modela ucenja
pa sta kljucni predvsem vrsta spremembe in izbira modela. Na podlagi teh

postavk dveh lahko lo¢imo kategoriji:
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1. Modeli, ki reagirajo na indikator so odvisni od vrste spremembe. In-
dikator (ponavadi metoda zaznave spremembe koncepta, ve¢ v razdelku

2.3.2) neposredno vpliva na strukturo uénega modela.

2. Modeli, ki se razvijajo ob rednih intervalih neodvisno od indikatorjev
in nimajo neposredne povezave med podatkovnim tokom in izgradnjo,
ne zaznavajo sprememb. Da bi vseeno ohranjali natan¢nost napovedi,
se uporabljajo skupine klasifikatorjev, mehanizmi za izgradnjo prototi-
pov, utezevanje primerov, izbor atributov in upravljanje s parametri,

ki so specificni za osnovni uc¢ni model.

2.4.2 Ucni algoritmi za klasifikacijo primerov v podat-

kovnem toku

Vecino u¢nih algoritmov, ki jih uporabljamo za klasifikacijo primerov v stati¢nih
mnozicah, je mozno prirediti za podatkovne tokove [5]. Pri tem se osre-
dotocamo predvsem na vpeljavo inkrementalnosti oziroma granularnosti v
obstojec¢ algoritem. V tem razdelku predstavimo nekaj najpogostejsih na-
ravno inkrementalnih in prilagojenih klasifikacijskih uénih algoritmov (klasi-

fikatorjev).

Naivni Bayes

Naivni Bayes je naravno inkrementalen verjetnostni algoritem, ki predposta-
vlja medsebojno neodvisnost atributov. Osnova metode je Bayesova formula:

p(Cj)p(fEh.ﬁUg, 7:EN|C)

p(xla Loy eeny x’n)

p(Cjlz1, xo, ...y xy) =

pri cemer so i, s, ..., T, vrednosti atributov pri primeru X za posamezen
razred Cj,j € {1,2,...,k}. Upostevaje predpostavke neodvisnosti z uporabo
veriznega pravila za pogojne verjetnosti dobimo verjetnost klasifikacije v ra-
zred Cj:

n

p(C1X) = p(C)) [ [ ol Cy)

=1
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Uéni algoritem izracunava verjetnosti na desni strani enacbe na podlagi uéne
mnozice. Primeru priredimo razred, pri katerem je dosezena najvecja apo-

steriorna verjetnost p(C;|X).

k-najblizjih sosedov

k-najblizjih sosedov (k-NN — k-nearest neighbours) je algoritem, ki uporablja
leno uc“enjfﬂ (lazy learning) in je naravno inkrementalen. Za dani primer X
v uéni mnozici poisce k najblizjih sosedov glede na dolo¢eno mero razdalje
in mu priredi njihov ve¢inski (modus) razred (slika [2.4). Pogosto sosede

obtezimo z razdaljami do primera in s tem povecamo klasifikacijsko tocnost.

~ - -

Slika 2.4: k-najblizjih sosedov: klasificiramo primer, oznacen z zelenim kro-
gom. Pri k = 3 (polna ¢rta), ga uvrstimo v razred rdecih trikotnikov, pri

k =5 (értkana ¢rta) pa v razred modrih kvadratov [1§].

!Znanje iz podatkov dobimo ob zahtevani poizvedbi, sicer metoda le vzdrzuje uéno

mnozico v spominu.
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Hoeffdingova drevesa

Ker obic¢ajna odlocitvena drevesa niso inkrementalna, za uporabo na po-
datkovnih tokovih le-ta niso primerna. Hoeffdingova drevesa izkoriscajo dej-
stvo, da je relativno majhno stevilo primerov dovolj za statisti¢no utemeljeno
odlocitev o deljenju lista (Siritvi drevesa z odlo¢itvenim vozliséem). Ime so
dobili po Hoeftdingovi meji, ki je kriterij za delitev:

R2In(2)

e=\—5, (2.2)

Torej, ce je razlika kriterijskih funkcij G (npr. indeks Gini) atributov A; in
A; vecja od ¢, lahko z verjetnostjo 1 — ¢ trdimo, da je A; atribut, primeren
za deljenje. Vozlisca v drevesu so hiperpravokotniki, ki razdelijo prostor
instanc na vgnezdena obmocja (koren pokriva celoten prostor). To zagotovi
granularnost, potrebno za odziv na nenadne in postopne spremembe v toku
— prilagodimo lahko le del drevesa. Izboljsava algoritma so funkcionalni listi,
ki vsebujejo naivni Bayesov klasifikator, naucen na primerih v posameznem
listu. Uporabimo ga za dolo¢itev razreda novega primera (namesto modusa
razredov primerov v listu). Znan algoritem za gradnjo Hoeffdingovih dreves
je VEDT (Very Fast Decision Tree Algorithm).

Umetne nevronske mreze

Umetna nevronska mreza je sestavljena iz med seboj povezanih nevronov, ki
so organizirani v plasti (aciklicen graf). Poznamo veé vrst glede na stevilo
plasti, usmerjenost povezav in namen uporabe. Troplastna mreza (slika [2.5)
vsebuje vhodno, skrito in izhodno plast. Ucenje na njej poteka s spremi-
njanjem utezi na povezavah glede na vhodne podatke, katerim se poizkusa
prilagoditi. Nevronske mreze so znane kot robustna (glede na manjkajoce
podatke in napake), prilagodljiva in natan¢na metoda, ki je uporabna pred-
vsem pri prepoznavanju vzorcev. Avtomatsko pozablja nerelevantne podatke
in se inkrementalno prilagaja okolju. Z njo lahko dobimo poljubno natanc¢en

priblizek katerekoli zvezne funkcije.
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Vhodna plast Skrita plast Izhodna plast

Slika 2.5: Troplastna umetna nevronska mreza

2.4.3 Mere uspesnosti klasifikatorjev

Na podrocju strojnega ucenja je pravilno ocenjevanje kvalitete napovedi po-
membna komponenta celotnega sistema. To pride posebno do izraza pri po-
datkovnih tokovih, kjer lahko z opazovanjem indikatorjev kvalitete napovedi
skozi ¢as dolocamo mesta sprememb konceptaﬂ

Za izpeljavo mere moramo poznati vrste napakﬁ, ki jih predstavimo v

tabeli 211

Od tod izpeljemo mere uspesnosti:

o senzitivnost (priklic) — delez pravilno klasificiranih pozitivnih primerov

(stopnja pravilne potrditve): L2 = LB

e specificnost — delez pravilno klasificiranih negativnih primerov (stopnja

TN _ _TN

pravilne zavrnitve): - = 7355,

2Vee v razdelku
3Predpostavljamo binarne razrede.
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Tabela 2.1: Tabela napak (kontingencna tabela, confusion matriz)

Dejanska vrednost
+ B,
Napovedana | + TP (true positive) FP (false positive) P’
vrednost zadetek lazni alarm, napaka I reda
- FN (false negative) TN (true negative) N’
pogresek, napaka II. reda pravilna zavrnitev
P (dejansko pozitivni) N (dejansko negativni)

preciznost — delez pravilno klasificiranih, ki so bili klasificirani kot po-

TP _ _TP

zZitivnl: 5 = TPLEP

. g . TN _ TN
delez pravilnih negationih: 57 = 75N
Klasifikacijska toénosf] (CA) — delez pravilno klasificiranih primerov:

TP4+TN
P+N 7

mera F1 (F1 score) — lahko jo uporabimo kot eno mero, ki zdruzuje

ostale in s tem odpravimo potrebo po vecih izracunih. Zdruzuje preci-

9. preciznost X senzitivnost -9 TPp2

znost 1n senzitlvnost: preciznost+senzitivnost P+P"

Matthewsov korelacijski koeficient — ena najboljsih mer, ki dobro opise
celotno kontingenéno tabelo (popoln opis ni mozen), saj uposteva pra-

vilne in nepravilne klasifikacije pozitivnih ter negativnih primerov:

TPxTN—FPxFN
\/(TP+FP)(TP+FN)(IN+FP)(TN+FN)

4Mera je nezanesljiva v primeru, da imata razreda zelo razli¢no §tevilo primerov.



Poglavje 3
Razlaga napovedi

V strojnem ucenju podatke pred vnosom v ucnih algoritem najprej posljemo
¢ez proces predobdelave (preprocessing), ki zajema urejanje in ¢is¢enje podat-
kov, izbor informativnih atributov, diskretizacijo, normalizacijo, razresitev
problema manjkajocih ter konfliktnih vrednosti, itd. Rezultat predobdelave
je uéna mnozica (training set), ki jo uporabimo kot vhodni podatek za algori-
tem. S temi postopki se trudimo izboljsati kvaliteto (natanénost) napovedﬂ
Ucni model vrne napoved, ki jo pogosto zelimo razloZiti — za konénega upo-
rabnika je proces strojnega ucenja ¢rna Skatla, zato je razlaga/utemeljitev
napovedi zelena komponenta sistemov za podporo odlo¢anju. Posledi¢no
ima uporabnik vecje zaupanje v odloc¢itev (kombinirano z ekspertnim zna-
njem) in pridobi dodatno znanje o napovedi ali o celotnem modelu. Razlaga
pridobljenega znanja je ena izmed vrst poobdelave (postprocessing) podatkov

— poznamo Se integracijo, filtriranje in evalvacijo.

3.1 Obstojece metode razlage za statiCne mnozice

Za vecino modelov strojnega ucenja ze obstaja nacin razlage. V nekaterih
primerih je ze narava modela transparentna in je odlo¢itev mozno neposredno

razloziti, npr. z vozlis¢éi v odlocitvenih drevesih in v Bayesovih verjetnostnih

ISpomnimo se nacela garbage in — garbage out.

24
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mrezah. Razlago lahko ustvarimo tudi z vizualizacijami (za metodo podpor-
nih vektorjev, nomogrami za metodo naivnega Bayesa...), izpeljavo pravil in
s postopki, prirejenimi za specificne modele. V naSem primeru razvijamo
posploseno metodo razlage za podatkovne tokove, ki ni odvisna od modela
ucenja in zato pojasnjuje konsistentno (kar je prikladno za primerjave u¢nih
modelov in primerjave klasificiranih primerov) ter je fleksibilna (ob menjavi
ucnega modela ni potrebna menjava modela razlage). Izhajali bomo iz del E.
Strumblja, I. Kononenka in M. Robnik-Sikonje, v katerih spoznamo posplosen
model razlage klasifikacij primerov v staticnih mnozicah z interakcijami pod-
mnozic atributov [I3] in sorodno ué¢inkovito metodo razlage, ki se opira na
pojme iz teorije iger [14]. Obstajajo Se druge posplosene metodologije, ki so
osnovane na perturbacijah posameznih atributov in opazovanju sprememb
v klasifikacijah. Problem nastane pri redundantnih atributih in disjunktnih

konceptih, kjer ve¢ina metod odpove, ker obravnavajo vsak atribut posebej.

3.2 Razlaga klasifikacije primerov

Klasificirane primere z metodo IME (Interactions-based Method for Exzpla-
nation) [13] razlagamo s pomocjo prispevkov (contributions) atributov. Za
razlago potrebujemo klasifikator na uéni mnozici, nov primer in razred. Kla-
sifikator na podlagi vrednosti atributov primera napove razred z doloceno
verjetnostjo, ki se ponavadi razlikuje od apriorne verjetnosti razreda (kla-
sifikacije primera, v katerem ne poznamo nobene vrednosti atributa). IME
vsakemu atributu pripiSe realno Stevilo — prispevek. Pozitiven predznak pri-
spevka pomeni, da dolo¢ena vrednost atributa veca verjetnost ciljne klasifi-
kacije (kaze v prid razredu), negativen predznak jo manjsa. Absolutna vre-
dnost prispevka je sorazmerna z vplivom (pomembnostjo) vrednosti atributa,
vsota vseh prispevkov je pa ravno razlika med verjetnostjo klasificiranega ra-
zreda in apriorno verjetnostjo razreda. Da bi zajeli vse mozne interakcije in
resili problem disjunkcije, opazujemo potencno mnozico vrednosti atributov.

Posledica je eksponentna ¢asovna zahtevnost, ki jo bomo pozneje omili z
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aproksimacijo, vendar je potrebno poudariti, da je generirana razlaga tocna.

3.2.1 Osnovna ideja in formalizacija

Razlagamo razred ¢ € C = {C4,C,, ...,Cy}. Definiramo podprostor instanc
Xg = R, x Ry, x ... x R, za atribute A;; j € S C {1,2,...,n}. Vse mozne
podmnozice zajamemo v X = Uwg{mmn} Xw in verjetnosti klasifikator h :
X — [0,1]. Za h ni potrebno, da slika v k-dimenzionalni prostor, saj nas
zanima razlaga le enega razreda za primer g € Xg, zato je h(Zg) priblizek
za P(C' = c|Zs). Problem, ki nastane s klasifikacijo primerov z manjkajo¢imi
in zveznimi atributi, naslovimo kasneje, v razdelku [3.2.2] Vpliv atributov se

kaze v razliki napovedi (prediction difference):
A({1,2,...,n}) = MZpo,..ny) — h(Zy)
oziroma za poljubno podmnozico atributov:
A(S) = h(Zs) — h(iy) (3.1)

V tej vrednosti so zajete tudi interakcije med atributi, ki jih sicer (brez
potencne mnozice ali z opazovanjem posameznih atributov) ne bi zaznali. Ti
prispevki so interakcijski prispevki (interaction contributions) Z(W). Velja:

A(S)= ) T(W)
wcs

Ker je Z()) = 0, dobimo rekurzivno definicijo:

wcs
Da bi dobili konéne prispevke, interakcijske prispevke razdelimo na to-

liko enako velikih delov, kolikor je atributov v posamezni interakciji in nato
sestejemo dobljene vrednosti za vsak atribut posebej. Delitev na enake dele
pomeni, da ne upostevamo apriornih verjetnosti in morebitnih odvisnosti,
kar pomeni, da je razlaga popolnoma neodvisna od morebitne pristranskosti
uporabnika. Prispevek vrednosti atributa A; je torej:

I(Wu{i})
pi(A) = LUV 2y
Wg{l,;..,n}\{i} (WU {i}]
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3.2.2 Razlaga in teorija iger

S teorijo iger in aproksimacijo resimo problem manjkajoc¢ih vrednosti, zveznih

zalog vrednosti atributov ter eksponentne ¢asovne zahtevnosti [14].

Teorija iger

Uporabili bomo koncept kooperativne igre v koalicijski obliki s prenosljivi
sredstvi. Formalno jo definiramo kot par (N,v). N ={1,2,...,n} je mnozica
igralcev, v : 2" — R pa karakteristicna funkcija, ki mora zadostovati pogo-

jema:
L. v@) =0
2. VS, T €2 SNT =0: v(S) +v(T) <v(SUT) (superaditivnost)

Mnozico igralcev N = {1,2,...,n} imenujemo polna koalicija, vrednost v(NN)
pa vrednost igre. Igralci se lahko povezujejo v manjse koalicije S C 2", pri
cemer je vrednost posamezne koalicije v(S), vseh moznih koalicij je torej 2".
Glavna predpostavka pri igrah v koalicijski obliki je, da bo nastala polna
koalicija.

Posledi¢no je kljuéni problem iskanje “praviéne” delitve vrednosti igre
v(N) oziroma iskanje wvektorja izplacil (z1,xs,...,x,) € R" kjer igralec i
dobi delez x;. Pri iskanju tega vektorja lahko upostevamo razne kriterije
(u¢inkovitost, individualna racionalnost, obstoj, unikatnost, ra¢unska zah-
tevnost ...), vendar vec¢ina konceptov resitve izhaja iz mnoZice imputacij. Ta
vsebuje vektorje izplacil, ki so skupno racionalni (vektor izplacil brez ostanka
razdeli vrednost igre) in individualno racionalni (vsak igralec dobi vsaj toliko,

kot bi dobil, ¢e ne bi bil vkljuéen v koalicijo):
{(x1, 22, 2) €ER™D a;=v(N),Vie N: z; > v({i})}
i=1

Pogost koncept resitve, ki zajema kljucne kriterije “postenosti”, je Shaple-
yeva vrednost. 1s¢emo funkcije p : v(N) — R", o(v) = (p1(v), p2(v), ...0n(v)),

ki zadoscajo lastnostnim:
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1. skupna racionalnost: Yv : Y @i(v) = v(N),

2. simetric¢nost: Vi, j € N, ki zadosca v(SU{i}) =v(SU{i})VS, S F1i,j
velja p;(v) = ¢;(v),

3. dummy player: Yv: (Vi € N : VS 3 i: v(SU{i}) =v(S5)) = ¢;(v) =0,

4. adititvnost: Yu,v : @;(u) + ¢;(v) = pi(u+v).

Shapleyev izrek pravi, da obstaja natanko ena funkcija ¢, ki zadosca

zgornjim pogojem in zanjo velja:

o) = 3 W=D S gy sy

n!
SCN
=

Povezava z metodo razlage

Razlozene koncepte lahko apliciramo na problem razlage napovedi, ki ga
zapiSemo kot igro v koalicijski obliki (N, A). Igralci so v tem primeru atri-
buti, karakteristicna funkcija pa je razlika napovedi, zato je vrednost igre
razlika napovedi, ¢e upoStevamo celotno mnozico atributov (polna koalicija)
©(A) = (1, P2, ..., on). Iskanje vektorja izplacil je torej iskanje delitve raz-
like napovedi, ki bo vsebovala prispevke posameznih atributov. Da bi delitev
dobro odsevala resni¢ne vzroke za napovedjo, se lahko posluzimo Shapleyeve
vrednosti, ki uposteva dolocene principe pravi¢nosti in zato vrne vrednosti
ustrezne velikosti in predznaka.

Za uspesno formulacijo metode razlage kot igre je potrebno redefinirati
razliko napovedi (3.1)):

AS) = —— 3 w7 |XN| Z W7 (3.2)

X
1w g

x;; 1 €S8
T(fa g? S) = <Z1722)"‘7Zn)7 Zi = .
Yi; 1 €S

Naj bo 7(N) mnozZica permutacij N, Pre!(N) pa mnozica igralcev, ki so

predhodniki igralca i v permutaciji O € w(N). Tako izpeljemo ekvivalentno
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izrazavo Shapleyeve vrednosti:

Aproskimacija

V izogib eksponentni ¢asovni zahtevnosti (skrita v novi definiciji razlike na-
povedi A [3.2)) in odvisnosti od metode ucenja (skrita v stari definicije razlike
napovedi A [3.1) za namene dobre aproksimacije z vzor¢enjem uporabimo

ekvivalentno definicijo razlike napovedi:
1 S i
A(S) = Ed > (h(r(Z,4,5)) — h(i))
yeX

Tedaj je Shapleyeva vrednost:

1

Y D (h(r(@,§. Prei(0) U{i})) — h(r(,§. Pre'(0))))
Ocn(N) jex
Populacija, ki jo vzoréimo so primeri z vsemi moznimi permutacijami atri-
butov 7(N) x X. En vzorec je definiran kot Xo gex = h(7(Z, 9, Pre'(O) U
{i})) — h(7(Z, g, Pre'(0))), pri ¢emer zveznost atributov ne vpliva na po-
stopek vzorcenja. Definiramo cenilko ¢; = % Z;n:l X; za m vzorcev, ki
jih izvletemo z vracanjem. Ker so vzorci enako porazdeljeni (vsakega iz-
vle¢emo z verjetnostjo ﬁ) in neodvisni, je po centralno limitnem izreku
D; N(cpi,%?). Ker je E(p;) — ¢; in D(¢;)) — 0, ko m — oo, je ¢;
nepristranska in dosledna cenilka za ¢;.
Stevilo primerov v vzorcu m je odvisno od disperzije posameznega atri-
buta ¢, ki ima zgornjo mejo o7 < 1. Ocenimo ga lahko intervalsko z interva-
lom zaupanja 1 — « in maksimalnim odstopanjem e, kjer velja P(|@; — ;| <

2 o2 . . .
e) = 1 — a. Omejitev je m; = Zl—e‘; L. kjer je Z%__, kvantil normalne po-

2

razdelitve. Ce predpostavimo najslabsi primer (o;

= 1), moramo za 99%
interval za odstopanje 0.01 vzeti priblizno m = 65000. Da bi to Stevilo
¢im bolj zmanjsali, moramo ¢im bolje oceniti (lahko Zze med vzorCenjem)

. .. _2 o 1 n 2 . . - . . oo
disperzijo z oceno 02 = -3 " o7, ki skupaj s stevilom atributov n opise
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kompleksnost modela napovedi in s tem dolo¢i minimalno Stevilo primerov v
z2_ 02 .
VZOICU Mypin, = N - ——3—. Casovna zahtevnost razlage primera O(n - T'(X))

je odvisna od stevila atributov n in ¢asa, potrebnega za klasifikacijo primera
T(X).

Natancnost in kvaliteta razlage

Metode razlage razlozijo u¢ni model in njegove odlocitve. Ni pa nujno, da s
tem dobro razlozijo tudi koncepte, ki lezijo za njim, kar je nas cilj. Opisana
metoda vrne razlago, katere kvaliteta je pozitivno korelirana z natancénostjo
modela. Natancnost modela (kvaliteta napovedi) meri odstopanja klasifika-
cij od dejanskih razredov, kvaliteta napovedi pa meri odstopanja generiranih
prispevkov od prispevkov pri klasifikaciji z optimalnim Bayesovim klasifika-

torjem. Boljsi model torej pomeni boljso razlago.

3.2.3 Algoritma

Postopek razlage posameznega primera povzamemo v algoritmu [, Uporabili
ga bomo tudi pri inkrementalni prilagoditvi. Razlago posameznega primera
lahko z uporabo vzorcéenja za vse mozne vrednosti atributov razsirimo na

razlago celotnega modela (algoritem @
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Algoritem 5: Razlaga klasifikacije primera
Data: Klasifikator h

Ucni podatki X

Primer ¥ €¢ X

Stevilo primerov v vzorcu m // Lahko obravnavamo loZeno
begin
// PoiiCemo prispevke vseh atributov za doloZen primer

fori=1 tondo

for j =1 tom do
izberi permutacijo O € w(N)

nakljucno izberi primer i € X
vy < h(7(Z,7, Pre’(O) U {i}))
vy < h(7(Z, 7, Pret(0))

@i < i+ (1 — )

end

. Pi
pi &

end

end
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Algoritem 6: Razlaga celotnega modela

Data: Klasifikator A
Uéni podatki X

Stevilo primerov m v vzorcu // Lahko obravnavamo lo&eno

begin

end

end

// Obravnavamo vse atribute
fori=1 tondo

// Pri posameznem atributu iteriramo ez njegovo

zalogo vrednosti. Za zvezne atribute izberemo
resolucijo in jih tako diskretiziramo na

ekvidistanine intervale.

Di <— 9{1
if zvezen(A;) then

D; « diskretiziraj($R;)

end

for a € D; do

// Razlaga vrednosti a atributa A; za cel model

Y < tabela|m]

for k=1 tom do

// T je sestavljen iz nakljuZno izbranih
vrednosti atributov, razen za i-tega, ki je
enak a. ¢ je enak ¥, razen na i-tem mestu,
kjer je nakljucCen.

T < nakljucnol zbrani Atributi(X)

TR

Tl =a

UIk] = h(Z) = h(g)

end

// Povpreten prispevek in standardna deviacija
vrednosti a atributa A;.

Pia = mean(y)
Oiq = stdev(1))

end
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Metoda za razlago
inkrementalnih modelov in

posameznih napovedi

Upostevanje znacilnosti podatkovnih tokov (razdelek je potreben pogoj
za uspesen algoritem za njihovo razlago. Na voljo imamo omejen pomnilnik
in procesorski cas. Kljuéna razlika od razlage staticnih mnozic je moznost,
da v toku pride do spremembe koncepta, zaradi katerega obicajne metode
odpovedo. Iz tega izhaja ideja, da bi bila dobra razlaga podatkovnega toka
v osnovi tudi sama podatkovni tok. Pri implementaciji ideje se bomo oprli
na obstoje¢o metodo razlage za staticne mnozice (razdelek in metode
strojnega ucenja za podatkovne tokove (razdelek .

4.1 Razlaga modela

Razvijamo posploseno metodo razlage, ki je neodvisna od tipa klasifikatorja
in zmozna zaznave spremembe koncepta v toku. Robusten, hiter in splosen

algoritem, ki lahko deluje kot ovojnica za katerikoli klasifikator in poleg mesta

33
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spremembe koncepta meri tudi hitrost, je SPqH (algoritem [4)). Osnova za
njegovo delovanje je spremljanje statistik na toku napak (izgub tocnosti),
zato lahko vanj lahko vklju¢imo poljuben klasifikator ﬂ Njegova slabost je

lahko zakasnjena zaznava postopne spremembe koncepta.

4.1.1 Modifikacije SPC

Osnovno inacico SPC bomo za nase potrebe nekoliko predrugacili. Vpeljali
bomo drsece okno, u¢inkovito posodabljanje statistk in v algoritem vkljucili

razlago modela.

Drsece okno

Okno v algoritmu ni gladko drsece, marvec se ob zaznavi spremembe model
na novo vzpostavi iz medpomnilnega okna, v katerega shranjujemo primere
iz opozorilne stopnje. V primeru, da dolgo ne pride do spremembe koncepta,
lahko okno (ali cel inkrementalni model) postane preveliko za pomnilnik ozi-
roma moc¢no poveca klasifikacijske case. Na podlagi domenskega znanja uve-
demo parameter max_okno, s katerim omejimo Stevilo primerov v trenutnem
modelu. Ce je meja prekoracena, ga krajsamo po principu viste (FIFO), kar
pomeni, da smo v algoritem vgradili drsec¢e okno.

ODb tem je potrebno poudariti, da ob zaznani spremembi koncepta (iz-
gradnji novega modela) ne izgubljamo tistih starih podatkov, ki so Se rele-
vantni. V opozorilni stopnji jih namre¢ shranjujemo v lo¢eno medpomnilno
okno (prav tako omejeno z max_okno), ki ga ob stanju izpod nadzora upo-

rabimo za ucenje novega modela. Na ta nacin zajamemo le tiste zgodovinske

1Za zaznavo sprememb nismo vezani na algoritem SPC, lahko uporabimo npr. tudi
PageHinkleyev test (algoritem . Smo pa omejeni na metode ucenja iz podatkovnih tokov,
ki uporabljajo okna (delni spomin). Utezitve (faktorje pozabljanja) lahko uporabljamo na

toku generiranih razlag.
2Inkrementalnost klasifikatorja oziroma visoka granularnost ni potreben pogoj, marve¢

zelo zazelen. Metoda deluje tudi s stati¢nimi u¢nimi algoritmi, vendar jo to znatno
upocasni (ni ve¢ primerna za prakti¢no uporabo), saj mora ob vsakem novoprispelem

primeru ponovno zgraditi, ne le posodobiti odlo¢itveni model na oknu.
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podatke, ki so statisticno znacilni za nov koncept, in zavrzemo ostale.

Racunanje statistik

Pri vec¢jih parametrih max_okno lahko tezave povzrocata izracuna povprecne
napake p; in standardne deviacije napak s;, ki v naivni verziji staneta O(n)
casa. Problem resimo z uporabo inkrementalnega posodabljanja obeh stati-

stik [I6] (L, je izguba tocnosti pri trenutnem primeru):

(1—-1) X pj—1+ L;

Db :07 bj =
0 J J
S1=0, Sj=251+(L; —pj-1)(L;j —pj)
5 i s
j—1

Vpeljava razlage modela

Spremenjen SPC uporabimo kot obi¢ajno metodo za klasifikacijo primerov
v podatkovnem toku, vendar fazi opozorilo in izpod nadzora delujeta tudi
kot indikatorja, ki sprozita razlago modela (algoritem @ za trenutno okno.
Dodaten indikator je Se perioda razlage w, ki pomeni, da na vsakih w primerov
naredimo razlago trenutnega modela, ne glede na spremembe v toku. Razlog
za tem je, da sprememba koncepta zelo verjetno pomeni spremembo razlage,
ni pa nujno. Periodi¢no razlago uvedemo, da zajamemo manjSa nihanja
prispevkov in imamo oporne tocke, neodvisne od zaznanih sprememb. S
tem zajamemo mogoce skrite spremembe v toku razlag, ki jih sicer ne bi
opazili, in dobimo enako velika okna, neodvisno od kvalitete klasifikacije. S
konstanto M navzdol omejimo velikost okna za razlago, saj bi v nasprotnem
primeru dobili nereprezentativno razlago (to se ponavadi zgodi v zacetnih
fazah ucenja koncepta). Ob indikaciji spremembe koncepta shranimo trojico
(9,1, tip), ki predstavlja razlago ¢ modela na oknu velikost I ob ¢asu ¢ zaradi
indikatorja tigf)]

3tip € {"opozorilo” " izpod_nadzora”,” periodicna’}
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4.1.2 Algoritem

Rezultat je metoda (algoritem [7]), ki lokalno (na oknih) izvaja obi¢ajno raz-
lago modela. V dobljenem zaporedju razlag skusamo zajeti koncepte, ki
lezijo za tokom, obenem pa dobimo Se razlago prehodnih stanj (okno med
opozorilom in spremembo koncepta) in periodi¢en vpogled v stanje modela.
Podatkovni tok razlag je torej zrnata predstavitev konceptov, ki lezijo za pro-
blemsko domeno vhodnega toka. Uporabimo ga lahko za analizo z obi¢ajnimi
metodami za strojno ucenje iz podatkovnih tokov (da dobimo bolj zgosceno
razlago oziroma pridobivamo dodatna znanja) ali za vizualizacijo. S tem pre-
vedemo problem razlage klasifikacije podatkovnih tokov na znano strukturo
(podatkovni tok), ki je primerna za splosno analizo.

ODb uporabi inkrementalnega algoritma vsak primer obdelamo (posodo-
bimo model in statistike, klasificiramo) v konstantnem ¢asu. Casovno bolj
zahtevna je faza razlage modela (okna), ki je enaka kot pri stati¢ni metodi
- O(p-T(X)), p=n-|4;,Vvi € {1,2,...,n}. Ta se zgodi ob vsakem opozo-
rilu, stanju izpod nadzora in periodicnem intervalu. Na ¢asovno zahtevnost
zato najbolj vpliva pogostost sprememb v toku, stevilo vzorcev m in perioda

redne razlage w.

4.1.3 Ocenjevanje podobnosti razlag

Podatkovni tok razlag (¢, [, tip),; lahko analiziramo z ocenjevanjem podobno-
sti. Zanimajo nas spremembe v toku razlag oziroma razlike med zaporednimi
razlagami. Merimo lahko tudi podobnost s preteklimi razlagami in na ta
nacin odkrivamo ponavljajoce se koncepte v toku. Iz posamezne trojice vza-
memo razlago modela ¢; in jo predstavimo kot vektor prispevkov vrednosti
atributov ¢y = [p1, 92, ..., 0] € [-1,1P,p = n - |A], Vi € {1,2,...,n}. Ker
imajo podatkovni tokovi casovno komponento, bomo primerjali zaporedne
¢lene ¢; 1, p;. Razdaljo med vektorjema lahko izmerimo z eno od Stevilnih
mer razdalj oziroma iz njih izpeljanih mer podobnosti (razdalje Minkowskega,

razdalja Mahalanobisa, Hammingova razdalja, kosinusna podobnost, podob-
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Algoritem 7: Osnovna metoda za razlago napovednih modelov za po-

datkovne tokove
Data: Podatkovni tok (&, v;):

Klasifikator h

Razred za razlago r

Stevilo primerov v vzorcu m
Perioda razlage w

Meja za razlago M

Najvecja velikost okna max_okno

begin
Izvajaj SPC

t < timestamp

if |okno| > max_okno then
| Odstrani najstarejsi primer iz okno

end

// V spominu ohranjamo model, naulen na trenutnem oknu,
okno in trenutni primer

if (Opozorilo V Izpod nadzora V' Periodicna razlaga) N\ |okno| > M

then
(9,1, tip); < (razlaga(model(okno), okno,m,r),|oknol|, tip)

// Shranjujemo trojice oblike (razlaga modela,
velikost okna, razlog za razlago)

end

end
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nost po Jaccardu, ...). Uporabili bomo kosinusno mero podobnosti, ki jo
z uporabo skalarnih produktov in norm izracunamo kot kosinus kota med
Vektorjemaﬂ
cos(got . %) N e B A Pe—1 " Pt
, li—11| VPi—1 " Pr—1/ Pt - Pt

Mera je primerna, ker nas bolj zanima smer vektorjev, ki ustreza profilu

razlage, kot pa njihova velikost. Vrednosti cos(p;_1, ;) lezijo na intervalu
[—1, 1], pri cemer —1 pomeni popolno razlicnost (vektorja kazeta v nasprotni
smeri), 1 pa enakost vektorjev.

Poleg primerjanja zaporednih razlag lahko merimo tudi podobnost s pre-
teklimi razlagami, kolikor jih Se hranimo v spominu, in na ta nacin odkrivamo
ponavljajoce se koncepte v toku. Za ¢, takrat iS¢emo razlago, ki bo maksi-
mizirala podobnost med njima:

Sonajblizja =@ € ((P)t : COS(@? (Pt) = ie{lgl,é.,xt—l} COS((pia Spt)

4.2 Razlaga klasifikacije posameznih prime-

rov

Posamezen primer razlozimo kot pri staticnih mnozicah, s tem da za u¢no
mnozico in nau¢en model uporabimo trenutno okno in model na njem. To je
pravilen nacin, saj ucni algoritem v nasi metodi klasificira le na podlagi tre-
nutnega okna. Velikost in polozaj slednjega se samodejno prilagajata glede
na opozorila s ciljem, da bi dobro zajeli razlicne koncepte v toku. Razlaga
torej odraza model. Ce je slednji kvaliteten, njegova razlaga pravilno odseva
koncepte za trenutnim oknom (razdelek , kar nam da dobro razlago kla-
sifikacije primera. Cetudi v resnici starejsi primeri (izven okna) vplivajo na

razrede trenutnih, jih ne smemo upostevati, saj je model naucen le na tre-

4Pri tem izvzamemo nicelne vektorje (0), ki nimajo dolo¢ene smeri in zato z njimi ne

moremo racunati kotov. V programski implementaciji vracamo NaN.
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nutnem oknu. Razlaga primera pri inkrementalnih u¢nih modelih je zato le

klic metode (algoritem [5)): razlagaPrimera(model(okno), okno, primer,m).

4.3 Vizualizacije

Razlaga je sestavljena iz prispevkov na intervalu [—1,1]. V primeru obseznih
prostorov instanc, pogostih sprememb ali kratkih period njihovo stevilo lahko
precej naraste. Pri taksni koli¢ini medsebojno podobnih podatkov ljudje
tezko najdemo pomenljive vzorce iz gole Stevilske predstavitve, zato se po-
sluzimo Vizualizacif]. Te so tudi v skladu s ciljem razlage, proces odlo¢anja
narediti transparenten in jasno utemeljiti rezultate. Tehnike tu le na kratko

predstavimo — veliko primerov uporabe je med rezultati testiranj v razdelku

5.3l

Razlaga modela in primerov

Prispevki vrednosti atributov so primerni za vizualizacijo z horizontalnimi
stolpi¢nimi diagrami. Ponazorimo jih z modrimi stolpci, za vsak atribut pa
dodamo Se zelen stolpec, ki predstavlja povprecen pozitiven in povprecen
negativen prispevek posameznega atributa kot celote. Zaporedje razlag do-
polnimo z oznakami za velikost oken, ¢as in vzrok za razlago.

Posamezen primer razlagamo na podoben nacin, le da v sliko vkljuc¢imo
samo prispevke vrednosti atributov, s katerimi je opisan. Povprecen prispe-

vek atributa je zato enak prispevku vrednosti, ki jo zavzame.

Trodimenzionalna vizualizacija razlag podatkovnega toka

Izhajamo iz osnovne vizualizacije, ki je problemati¢na, ce tok opazujemo

dolgo casa ali ce pogosto prihaja do sprememb. Sosledje stolpi¢nih diagra-

5Zaradi potencialno velikega Stevila podrobnosti in majhnih nians med barvami so

vizualizacije primarno namenjene za prikaz na zaslonih z visoko resolucijo in ne za tisk na

papir.
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mov takrat ni primerno. Pri vizualizaciji se nasploh izogibamo zaporedjem
podobnih grafik, saj ljudje tezko primerjamo ve¢ kot dva elementa naenkrat.
Ceprav smo pri algoritmu, ki generira razlage vezani na drseca okna, lahko na
toku razlag, ki ga dobimo, uporabljamo utezitve in faktorje pozabljanja, ka-
kor tudi druge tehnike strojnega uc¢enja. To dejstvo izkoristimo za izboljsavo
vizualizacije sosledja razlag kot poskus razlage konceptov na celotnem toku
v eni sliki z uporabo barve kot tretje dimenzije.

V spomin shranimo tok razlag (¢, [, tip), |(¢, , tip),| = k. Upostevamo ali
tiste, ki smo jih dobili ob indikaciji spremembe ali pa tiste, ki smo jih dobili
s periodi¢nim zajemanjem enako velikih oken. S tem prepre¢imo prekrivanje
oken. Utezitve 8 glede na velikost okna [ in faktorje pozabljanjaﬁ ~ skrijemo

v faktorje prosojnosti a (za vsako okno po en faktor):

l

a((¢, L tip);) =" + Tosi primeri]

in s tem zmanjsamo pomembnost starih in majhnih oken. Tabelo faktorjev
prosojnosti normaliziramo in dodatno z zeleno obrobo ozna¢imo zadnjo raz-
lago. Okna, ki so stara in/ali majhna zato na vizualizaciji zbledijo, njihove

prekrivajoce sledi pa nam dajo obcéutek o gibanju trendov v konceptih.

Razdalje med razlagami

Razdalje med zaporednimi razlagami ponazorimo s pokon¢nimi stolpi¢nimi
diagrami. Velikost stolpca je sorazmerna s podobnostjo oziroma razli¢nostjo.
Dodatno informacijo dobimo s postavitvijo stolpcev na mesta primerov, kjer

so se razlage generirale in s tem zajamemo Se casovno komponento.

5Ponavadi v = 0.9



Poglavje 5
Eksperimentalna evalvacija

V tem poglavju preucimo in komentiramo rezultate rabe predlaganih metod
na nekaj testnih mnozicah. Vsi algoritmi, potrebni za izvedbo testiranja,
so bili implementirani v jeziku Python s knjiznicami scipy, numpy, Orange,

matplotlib in pandas.

5.1 Testiranje

Osnovna metoda, ki jo uporabljamo, je predlagan algoritem za razlago napo-
vednih modelov pri podatkovnih tokovih, ki smo ga predstavili v poglavju

Ovili ga bomo okrog dveh naravno inkrementalnih klasifikacijskih algoritmov:
e naivni Bayesov klasifikator,
e fk-najblizjih sosedov.

Testiranje poteka na treh testnih mnozicah, na katerih studiramo uporabnost

predlaganih metod. Potek testiranja lahko lo¢imo na komponente:

1. Analiza ucenja algoritma — preucujemo zaznavo spremembe kon-
cepta, njen vpliv na razlago in dobljeni tok, ki ga vizualiziramo in
naprej analiziramo. Prikazemo velikosti oken in grafe, ki predstavljajo

napake in spremembo koncepta pri ucenju.

41
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2. Obravnava toka razlag in klasifikacij posameznih primerov —
razlage vizualiziramo in komentiramo. Prikazemo tudi nekaj razlag po-
sameznih primerov, jih umestimo v kontekst in jih analiziramo. Tok
razlag in naSo razlago toka, primerjamo s tisto, ki bi jo dobili, ¢e bi
vse primere v testnih mnozicah imeli na voljo naenkrat. Na ta nacin
Studiramo razlike med razlago podatkovnega toka in razlago stati¢ne
mnozice oziroma ugotavljamo, ¢e z uporabo nase metode pridobimo
boljsi vpogled v koncepte za podatkovnim tokom. Z zadnjo mmnozico
obravnavamo tudi obraten problem — z metodo za razlago inkremen-

talnih modelov in primerov obravnavamo prvotno stati¢no mnozico.

3. Podobnost med razlagami — uporabljamo kosinusno mero podob-
nosti za odkrivanje vzorcev v toku razlag in primerjanje rezultatov

razlicnih klasifikatorjev.

4. Vizualizacije — kjer je mozno, rezultate predstavimo graficno in preuc¢imo

njihovo uporabnost.

Ce ni navedeno drugace, pojasnjujemo pozitiven razred, stevilo primero v
vzorcu m pa nastavimo na 65000. Periodo razlage w, minimalno velikost za
razlago M in maksimalno velikost drsecega okna maz_okno nastavimo na

podlagi domenskega znanja za posamezno testno mnozico.

5.2 Testne mnozice

Predstavimo testne podatkovne tokove — dva sta sinteti¢na, kar nam omogoca
bolj natanéno ocenjevanje kvalitete rezultatovﬂ in lazjo izgradnjo nadaljnjih

testnih mnozic.

1Za utemeljitev izbora tega stevila glej razdelek
2Testne podatkovne tokove iz realnega sveta, primerne za klasifikacijo in z zanesljivim

mestom spremembe koncepta, je zelo tezko dobiti [7].
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STAGGER

Klasiéna mnozica za testiranje spremembe koncepta, katere primeri so opisani
s tremi diskretnimi atributi atributi, ki predstavljajo karakteristike likov v
toku size (small, medium, large), color (red, green) in shapre (circle, square,

triangle). Razred je binaren, pozitivno vrednost pa dolocajo trije koncepti:
1. size = small N\ color = red
2. color = green V shape = square
3. size = medium V size = large

Prehod med koncepti je postopen (na vmesnem intervalu se primeri dveh
konceptov mesajo), mnozica vsebuje disjunktne koncepte in nereleavnatne
atribute.

Uporabili bomo podatkovni tok, generiran z orodjem MOA [I]. V tabeli

ga predstavimo z intervali konceptov in dolzino prehodov med njimi.

Tabela 5.1: Primer podatkovnega toka STAGGER

Interval Koncept | Sirina intervala prehoda
[0, 749] 1 50

[750, 1799 2 50

[1800, 3599] 3 150

[3600, 4500] 1 /

SEA concepts

Podatki zajemajo stiri koncepte, ki so popolnoma doloceni z dvema od treh
zveznih atributov xy, x9, 3, x; € [0,10] Koncepti so oblike 21 + x5 < S,
g€ {7,8,9,9.5}. V toku je 60000 primerov, prehod med koncepti je nenaden

na vsakih 15000, razredna spremenljivka pa vsebuje 10% Suma.



5.3. REZULTATI 44

Titanic

Znana staticna mnozica obsega 2201 primer. Primeri predstavljajo potnike
na ladji, opisane z diskretnimi atributi: status (first, second, third, crew), age
(adult, child) in sex (male, female). Binarna razredna spremenljivka survived
doloca prezivetje potnika. Primere v mnozici permutiramo in jih uporabimo
za preizkus uspesnosti delovanja predlagane metode razlage inkrementalnih

modelov na statiéni mnozici.

5.3 Rezultati

5.3.1 Podatkovni tok Stagger

Na podatkovnem toku STAGGER (slika opazimo pravilno zaznavo spre-
membe koncepta, ki sovpada z intervali, ki smo jih generirali. Iz teh in-
dikatorjev dobimo podatkovni tok razlag, pri ¢emer na vsakih 500 primerov

opravimo Se periodicno razlago, velikost okna pa omejimo z max_okno = 500.

Razlaga toka

Vizualizacija (sliki in predstavlja razlage oken, ki jih dobimo ob
zaznavi spremembe koncepta. Oba klasifikatorja pravilno razporedita pri-
spevke, pri ¢emer imata v razlagi malo medsebojnih razlik (k-NN v splognem
pripisuje po absolutni vrednosti vecje prispevke). Zlahka prepoznamo me-
njajoce se koncepte, ki nastopajo v obliki parov razlag. Prvi element v paru
je razlaga, ki jo sprozi opozorilo, drugi pa okno, s katerim se algoritem pri-
lagodi na spremembo (izpod nadzora) | Slednja razlaga je zaradi kratkega
okna lahko nenatanc¢na in odraza vmesno stanje pri prehodu med koncepti.
Ko vizualizacijo beremo po parih, vidimo, da sovpada s pravili, ki lezijo za
podatki (tabela[5.1)), vkljuéno z disjunktnimi koncepti (2 in 3). Pri konceptu

3k-NN pri prvem konceptu nima razlozene stopnje izpod nadzora, ker se je algoritem

prehitro prilagodil — velikost okna ni bila dovolj$nja za razlago.
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10 STAGGER (SPC naivni Bayes), max_okno = 500
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10 STAGGER (SPC k-najblizjih sosedov), max_okno = 500

0.8

Napaka L
o
(=]

o
>

0.2

0'00 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500

Primer

Slika 5.1: Graf povprecnih napak pri klasifikaciji podatkovnega toka STA-
GGER z uporabo algoritma SPC kot ovojnice za metodi naivnega Bayesa in
k-najblizjih sosedov. Debela rumena ¢rta predstavlja resnicno spremembo
koncepta, tanka rdeca opozorilno stopnjo, pik¢asta zelena pa stanje izpod

nadzora.
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3 je zanimiv velik negativen prispevek vrednosti small, ki pomeni pravilno
razlago disjunkcije size = medium V size = large.

Bistven pomen razlage podatkovnega toka s posebno metodo pa vidimo
ob primerjavi z razlago, ki jo dobimo, ¢e mnozico nalozimo v spomin in jo
obravnavamo kot staticno (sliki in . Po prvi spremembi koncepta
(t = 750) napaka sunkovito naraste, ker se algoritem ustrezno ne prilagodi.
Posledi¢no je tudi razlaga (slika [5.4]) nesmiselna — rezultat je nekaksno pov-
precje vseh treh konceptov, ki ni informativno. Iz nje ne moremo razbrati,
koliko konceptov smo sploh presli, kako se spreminjajo in kaksne so njihove
karakteristike. Uporaba metode razlage, prilagojene za podatkovne tokove,
je torej bila v tem primeru nujna za dober rezultat.

Podobnost med zaporednimi razlagami predstavimo na slikah in
Povpreéna podobnost med razlagami pri klasifikatorju naivni Bayes in razla-
gami pri k-najblizjih sosedov je 0.6605 (indikacije spremembe koncepta) ozi-
roma 0.9970 (redni intervali). Razliko med njima lahko pripiSemo vmesnim
stanjem oken in razlikam pri ¢asu zaznave spremembe. Ob rednih intervalih

se to povprecje zgladi, ker je razlag ve¢ in se izvajajo na dobro naucenih
modelih.

Vizualizacija toka razlag

Navkljub tezavam, na katere smo naleteli pri obravnavi mnozice kot staticne,
si zelimo predstavitve toka v eni sliki. Uporabimo predlagano metodo vizu-
alizacijeﬁ (razdelek , s katero generiramo sliki in . Iz njih dobimo
dober obc¢utek o gibanju trendov v toku. Predvsem so tu uporabne razlage,
ki smo jih dobili ob rednih intervalih (desno), saj z njimi dobro zajamemo
pomembnost trajnejsih konceptov (prekrivajoci se stolpci) in dobimo bolj

fino reprezentacijo kot pri indikatorjih sprememb (levo).

4Uporabili smo faktor pozabljanja v = 0.9.
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STAGGGER (naivni Bayes, max_okno = 500)
Razlaga oken, razlozenih zaradi indikacije spremembe
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Slika 5.2: Razlage oken algoritma SPC (naivni Bayes) za podatkovni tok
STAGGER glede na indikatorje sprememb koncepta (slika
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STAGGGER (k-najblizjih sosedov, max_okno = 500)
Razlaga oken, razlozenih zaradi indikacije spremembe
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Slika 5.3: Razlage oken algoritma SPC (k-najblizjih sosedov) za podatkovni
tok STAGGER glede na indikatorje sprememb koncepta (slika
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STAGGER (naivni Bayes) (Staticna); Jokno| =4500 STAGGER (k-NN) (Staticna); |okno| =4500
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Slika 5.4: Razlaga podatkovnega toka STAGGER, ¢e ga obravnavamo kot
staticno mnozico s klasifikatorjema naivni Bayes in k-najblizjih sosedov brez

zaznave spremembe koncepta.

1.0 STAGGER (Brez zaznave spremembe koncepta, naivni Bayes)

0.8r |

0.6 b

Napaka

0.2

0.0 L L L L L
0 2000 2500 3000 3500 4000 4500

Primer

L L
500 1000 1500

Slika 5.5: Napaka pri klasifikaciji v podatkovnem toku STAGGER brez za-

znave spremembe koncepta (naivni Bayes).
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1.0 STAGGER (brez zaznave spremembe koncpeta, k-NN)
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Slika 5.6: Napaka pri klasifikaciji v podatkovnemu toku STAGGER brez

zaznave spremembe koncepta (k-najblizjih sosedov).
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Slika 5.7: Medsebojna (kosinusna) podobnost zaporednih razlag podatkov-
nega toka STAGGER (klasifikator: naivni Bayes).
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Slika 5.8: Medsebojna (kosinusna) podobnost zaporednih razlag podatkov-
nega toka STAGGER (klasifikator: k-najblizjih sosedov).
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Slika 5.9: Vizualizacija razlage celotnega toka STAGGER. z uporabo predla-

gane metode (naivni Bayes).
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Vizualizacija razlage podatkvnega toka STAGGER (k-NN, indikatorji spremembe) Vizualizacija razlage podatkvnega toka STAGGER (k-NN, periodicna)

triangle o triangle R | ]
square - 1 square I
Girclel e ] circle I
SHAPE[- oot R -+~ SHAPE [~ | N+~~~
green i 1 green) | ononnnl
blue CEE 1 blue| -
vedb oo T ... ] red . I
COLORf oo I -] COLOR}- v eeeeiiieee e R T
large| = ] 1 large - |
medium [ — 1 medium| B ooty
small . | 1
SIZE

-1.0 =0.5 0.0 0.5 1.0 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0
Prispevki Prispevki

Slika 5.10: Vizualizacija razlage celotnega toka STAGGER z uporabo pre-

dlagane metode (k-najblizjih sosedov).

Razlage klasifikacij posameznih primerov

Razlage posameznih primerov naredimo kot pri staticnih mnozicah, le da za
u¢no mnozico vzamemo trenutno okno. Opazimo, kako enak primer (shape =
circle, color = blue, size = medium) v razlicnih konceptih razlagamo povsem
drugace (sliki in , kar je bistvena razlika od razlage pri stati¢nih
mnozicah. Pri primeru iz koncepta 1 (slika je razvidno, da prispevki
pri razlagi klasifikacije posameznega primera niso nujno sorazmerno veliki s
prispevki pri razlagi celotnega modela (glej vrednost atributov medium in
red), vpliv imajo interakcije (ve¢ v razdelku [3.2)).

Ugotovitve

Z upostevanjem spremembe koncepta in ustrezno prilagoditvijo razlage smo
torej pridobili mnogo boljsi vpogled v podatkovni tok, kot ¢e bi uporabili
staticno metodo, ki v tem primeru vrne napacne rezultate. Poudariti pa
je potrebno, da so bili tu podatki umetni in brez Suma, predvsem pa je
pomembno dejstvo, da so na njih klasifikatorji dobro delovali. Spomnimo se,
da je kvaliteta razlage korelirana s kvaliteto klasifikatorja (razdelek. \Y%

primeru podatkovnih tokov je dodaten velik vir napak lahko tudi neustrezno
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Slika 5.11: Razlaga klasifikacije primera (shape = circle, color = red, size =
medium) iz podatkovnega toka STAGGER (koncept 1).
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Slika 5.12: Razlaga klasifikacije primera (shape = circle, color = blue, size =
medium) iz podatkovnega toka STAGGER (koncept 2).
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NB t = 2350 kNN t = 2350
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Slika 5.13: Razlaga klasifikacije primera (shape = circle, color = blue, size =
medium) iz podatkovnega toka STAGGER (koncept 3).

reagiranje na spremembe. SPC na podatkovnem toku STAGGER deluje zelo
dobro, upostevati pa je potrebno, da bi ob zgreseni spremembi padla kvaliteta

razlage; skrajen primer tega vidimo v obravnavi mnozice kot stati¢ne (sliki

53 in F0)

5.3.2 Podatkovni tok SEA concepts

Za Klasifikacijo imamo v toku SEA concepts na razpolago veliko stevilo prime-
rov z zveznimi atributi, zato so tudi okna ve¢ja (max_okno = 4000, w = 5000)
in posledi¢no zaznava spremembe koncepta nekoliko bolj zakasnjena (slika
, vendar so vse spremembe zaznane. Za potrebe razlage zalogo vrednosti

R; posameznega atributa A; diskretiziramo na 10 ekvidistanénih intervalov.

Razlaga toka

Na slikah [5.15] [5.16} [>.17]in [5.18| je prikazana razlaga oken, ki jih dobimo ob

indikaciji spremembe koncepta. Ce primerjamo prispevke pri uporabi obeh

klasifikatorjev, vidimo, da se ujemajo po predznakih, po absolutni vrednosti
pa prihaja do razlik. k-najblizjih sosedov daje manj toc¢ne razlage — spo-

mnimo se na koncepte za tokom SEA concepts: x;+x2 < 3, 5 € {7,8,9,9.5}.
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Pri idealnem klasifikatorju bi zato prispevki vrednosti posameznega atributa
strogo padali z vrednostmi. Z izjemo vmesnih stanj, to dosezemo z naivnim
Bayesom. V obeh primerih pa absolutne vrednosti vseh prispevkov padajo s
casom, kar je smiselno, ker se meja za pozitivno klasifikacijo 8 visa — visokim
vrednostim se tedaj manjSa negativen vpliv, majhnim pa pozitiven. Atribut
x3, ki ne vpliva na razlago, je pravilno razlozen — prispevki so majhni in na-
kljuéno predznaceni, kar lahko pripisemo Sumu v podatkih in rabi drsecega
okna.

Na dejstvo, da so razlike med koncepti majhne, kazejo mere podobnosti
med razlagami (sliki in . Za razliko od podatkovnega toka STA-
GGER, tu nimamo negativnih vrednosti, kar pomeni, da nimamo razliénihﬂ
razlag. Povpreéna podobnost razlag obeh klasifikatorjev je 0.9308 pri indi-
katorjih sprememb in 0.9826 pri periodi¢nih razlagah. Visoka prva vrednost
nakazuje, da oba klasifikatorja na podoben nacin zaznavata in reagirata spre-
membe. V primerjavi z podatkovnim tokom STAGGER je druga vrednost
manjsa, kar smo pripisali slabsi kvaliteti razlag pri k-najblizjih sosedov.

Ce podatkovni tok obravnavamo kot stati¢no mnozico (slika , SO
izgube na kvaliteti razlage mnogo manjse kot pri podatkovnem toku STA-
GGER. Okvirna razlaga je pravilna — vrednosti z1, x5, manjse od 5.0 prispe-
vajo v prid pozitivni klasifikaciji, vec¢je obratno. Atribut x3 pa je razlozen
celo bolje kot z metodo z zaznavo spremembe koncepta, saj razlagamo na
mnozici, ki je mnogo vecja (60000) od posameznega okna (4000), zato se

prispevki bolj priblizajo 0.

Vizualizacija toka razlag

Trodimenzionalna vizualizacija (sliki in je za podatkovni tok SEA
concepts zelo primerna. Zopet se bolje obnesejo razlage oken, zajetih ob re-
dnih intervalih, kjer se vidijo sledi starih prispevkov, ki s ¢asom po absolutni
vrednosti padajo in s tem pravilno odrazajo spremembo koncepta. Poleg tega

je izboljsana razlaga atributa xs, kjer so nihanja prispevkov vrednosti zgla-

5Kéti med vektoriziranimi zaporednimi razlagami ne presegajo 5
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Slika 5.14: Graf povpreénih napak pri klasifikaciji podatkovnega toka SEA

concepts z uporabo algoritma SPC kot ovojnice za metodi naivnega Bayesa

in k-najblizjih sosedov. Debela rumena ¢rta predstavlja resnicno spremembo

koncepta, tanka rdeca opozorilno stopnjo, pik¢asta zelena pa stanje izpod

nadzora.
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Slika 5.15: Razlage oken algoritma SPC (naivni Bayes) za podatkovni tok
SEA concepts glede na indikatorje sprememb koncepta (1/2).
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Slika 5.16: Razlage oken algoritma SPC (naivni Bayes) za podatkovni tok
SEA concepts glede na indikatorje sprememb koncepta (2/2).
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Slika 5.17: Razlage oken algoritma SPC (k-najblizjih sosedov) za podatkovni
tok SEA concepts glede na indikatorje sprememb koncepta (1/2).
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Slika 5.18: Razlage oken algoritma SPC (k-najblizjih sosedov) za podatkovni
tok SEA concepts glede na indikatorje sprememb koncepta (2/2).
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Slika 5.19: Medsebojna (kosinusna) podobnost zaporednih razlag podatkov-
nega toka SEA concepts (klasifikator: naivni Bayes)
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Slika 5.20: Medsebojna (kosinusna) podobnost zaporednih razlag podatkov-
nega toka SEA concepts (klasifikator: k-najblizjih sosedov).
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Slika 5.21: Razlaga podatkovnega toka SEA concepts, ¢e ga obravnavamo
kot staticno mnozico s klasifikatorjema naivni Bayes in k-najblizjih sosedov

brez zaznave spremembe koncepta.
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jena. Vizualizacijo oken ob spremembi koncepta tudi tu pokvarijo vmesna

stanja, ki so vzrok prevelikim odstopanjem.

Razlaga posameznih primerov

Razlage primerov (slike [5.24] |5.25] [5.26|in [5.27]) se ujemajo z razlago modela

(vecja odstopanja vrednosti od 5.0 pomenijo po absolutni vrednosti vecji
prispevek). Z uporabno naivnega Bayesa bolje zajamemo nepomembnost

tretjega atributa.

Ugotovitve

Predlagana metoda je na toku dobro razlozila zvezne atribute in pravilno
dolocila nerelevantnost atributa x3. Razlage oken so si zelo podobne, nav-
kljub spremembam koncepta. SEA concepts je primer podatkovnega toka,
kjer tudi z uporabo metode za razlago stati¢nih mnozic dobimo zadovoljiv
rezultat. Ovira, ki jo premostimo z prilagoditvijo na podatkovne tokove, je
casovna zahtevnost klasifikacije in predvsem razlage velike uéne mnozice, ki
nastane pri stati¢ni obravnavi. Poleg tega nam dobljena vizualizacija daje

vpogled v (minimalne) spremembe, ki so se zgodile.

5.3.3 Podatkovna mnozica Titanic

V prejsnjih poskusih smo pokazali, kako staticne metode razlage delujejo
na podatkovnih tokovih. Na mnozici Titanic pa metodo testiramo, da bi
ugotovili, ali zmore pravilno razloziti tudi staticne uéne modele. Zanima nas
torej, ali je predlagana resitev posploSitev staticne metode za razlago.

Primere permutiramo in jih posiljamo algoritmu kot podatkovni tok. Na-
stavimo parametre max_okno = 300 in w = 400. Napake pri klasifikaciji
(slika se po zacetni fazi ucenja ustalijo — ne pride do zaznave spre-
membe koncepta, kar je pravilno. Zacetne faze izpod nadzora ne razlagamo,
ker so okna premajhna.

Uvedemo pa periodiéno razlago (sliki in . Tu pride do izraza
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Vizualizacija razlage podatkvnega toka SEA concepts (NB, indikatorji sprememb)
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Vizualizacija razlage podatkvnega toka SEA concepts (NB, periodicna)
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Slika 5.22: Vizualizacija razlage celotnega toka SEA concepts z uporabo

predlagane metode (naivni Bayes).
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[9,10] Vizualizacija razlage podatkvnega toka SEA concepts (k-NN, periodicna)
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Slika 5.23: Vizualizacija razlage celotnega toka SEA concepts z uporabo

predlagane metode (k-najblizjih sosedov).
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Slika 5.24: Razlaga primera (x; = 0.908375, x5 = 7.065032, x3 = 8.070617).
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Slika 5.25: Razlaga primera (x; = 6.516275, x5 = 1.760698, =3 = 0.192733).
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NB

t=28050
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Slika 5.26: Razlaga primera (x; = 0.480118, x5 = 6.842060, x3 = 1.865420).

NB t=37490
[4,5) H
=
[9.10] I
1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0
Prispevki
k-NN t=37490
[4,5) |
=
[9,10] I
-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0
Prispevki

Slika 5.27: Razlaga primera (x; = 4.801811, x5 = 7.411255, x3 = 9.922116).
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10 Titanic (SPC NB), max_okno = 300
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Slika 5.28: Graf povprecnih napak pri klasifikaciji permutiranih primerov
stati¢ne mnozice Titanic, ki jih podamo algoritmu SPC kot podatkovni tok.

Ovijemo klasifikatorja naivni Bayes in k-najblizjih sosedov.
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nakljuéni vrstni red primerov, ki jih obravnavamo. Razlozena okno v vecini
primerov kazejo pravilno predznacene prispevke, a z neustreznimi velikostmi.
Prihaja do vecih nihanj, pri k-NN pa celo do popolnoma napac¢nih razlag
(zadnje okno). V tem primeru zato sklenemo, da razlaga vmesnih oken ni
primerna za staticne mnozice. Omeniti pa moramo tudi relativno majhno
velikost okna, saj le-to v tej obravnavi nastopa kot vzorec celotne mnozice.
Ce bi ga povecali, bi s tem dobili bolj toéne rezultate.

Podobnost med zaporednimi razlagami (slika je zato manjsa, kot
smo jo izmerili pri testih s podatkovnimi tokovi. Vec¢je so tudi razlike, ¢e
primerjamo razlage klasifikatorjev, saj mera podobnosti med njima znasa le
0.6708.

Vse te neskladnosti se prenesejo na razlage posameznih primerov (slika
, kjer zopet opazimo pravilno predznacene, a nenatanéno doloc¢ene pri-
spevke.

Pravilna (stati¢na) obravnava je prikazana na sliki [5.33) Za referenco
lahko prispevke pri klasifikaciji z naivnem Bayesom primerjamo z nomogra-
mom za njegovo vizualizacijo [10] (slika[5.34)). Z izjemo vrednosti (status =
second) opazimo ujemanje prispevkov z vrednostmi na nomogramu.

Pri uporabi trodimenzionalne vizualizacije (slika se odstopanja, ki
smo jih dobili na periodi¢no zajetnih oknih, zgladijo in nam dajo pravilno
razlago konceptov za problemsko domeno. Naivni Bayes prednjaci po pra-
vilnosti resitve pred k-najblizjimi sosedi. Za boljsi rezultat bi bila potrebna
optimizacija faktorja pozabljanja in velikosti drsecega okna. Uporaba pre-
dlagane metode se je torej za staticno mnozico Titanic izkazala za primerno,
v kolikor se omejimo na konc¢no vizualizirano razlago. Natanc¢nost vmesnih
razlag in primerov je slabsa kot pri staticni obravnavi in predvsem odvisna

od velikosti drsecega okna.
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Titanic(naivni Bayes, max_okno = 300)
Razlaga periodicno zajetih oken (400)

t = 400 (Periodicna); |okno| =300 t = 800 (Periodicna); |okno| =300
malef- = § 1 malef- === § 1
female | 1 female || 1
SEXF- | 1 SEXF- I 1
child- [ 1 child- ¥ 1
adultf } 4 adultF 1 4
AGE | 1 AGE I 1
third- | 1 third- = 1
second | 1 second =} 1
first - ] . 1 first - ] 1
crewr | 8 crewf I 1
STATUS- I STATUS .
H H H H H H
-1.0 -05 0.0 0.5 1.0 -1.0 -05 0.0 0.5 1.0
Prispevki Prispevki
t = 1200 (Periodicna); Jokno| =300 o
T T t = 1600 (Periodicna); |okno| =300
male[- = ! ] : : :
maler H 1
female |- | 1
female 1 4
SEX[ | 1
SEX ]
child}- | 1
2 childi- I 1
adult|- q
adultf i i
AGE | e 1
AGE I
third- = 1
. thirdF [ :
second 1
secondf = 4
first - - ;|
first|- H 4
crewt- } 4
crew ] 1
STATU =
STATUS I
H H H
-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 i i i
Prispevki -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0
Prispevki
t = 2000 (Periodicna); |okno| =300
malel = i .
female == 1
SEX ]
child- = ]
adultf 1 4
AGE I
third|- [} gy
second =1 4
firstf I 1
crew| I ] 8
STATU I
H H H
-1.0 -05 0.0 0.5 1.0
Prispevki

Slika 5.29: Razlage periodicno zajetih oken (w = 400) algoritma SPC (naivni

Bayes) za mnozico Titanic.
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Titanic(k-najblizjih sosedov, max_okno = 300)
Razlaga periodicno zajetih oken (400)

t = 400 (Periodicna); |okno| =292 t = 800 (Periodicna); |okno| =300
malef 11 malef 8
femalef- | femalef- [ 1
SEX[ ] SEX|- ] 1
child- - child- I 1
adultf I : adultf I 4
AGE [ AGE [
thirdp- . third |- I 1
secondf = second B 4
first - | i first|- 1] 8l
crew|- 1 : crew|- = 8
STATUS| = STATU:! =
i i i i i i
-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0
Prispevki Prispevki
t = 1200 (Periodicna); |okno| =300 t = 1600 (Periodicna); |okno| =300
malef = male[- 1
femalef- ] female[ ] 1
sext e | sext — ]
childF == childf ] 1
adultf 1 adultf | 4
AGE — AGE L]
thirdf } thirdf =1 4
secondf =1 second B 4
firsth m first| - 1
crewf = crewf E—— ]
STATUS| == STATUS- I 1
i i i i i i
-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0
Prispevki Prispevki
t = 2000 (Periodicna); |okno| =300
malef | i
female ]
SEX ]
childr =
adultf- |
AGE =
third B
secondf e
first|- =1
crewf- I
STATUS ==
i i i
-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0
Prispevki

Slika 5.30:

Razlage periodicno zajetih oken (w = 400) algoritma SPC (k-

najblizjih sosedov) za mnozico Titanic.
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Slika 5.31: Podobnosti med zaporednimi razlagmi uéenega modela pri klasi-

fikaciji mnozice Titanic.
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Navni Bayes k-najblizjih sosedov

t =500 t =500

e - T o o V I

adult |- } i adult |- S S - } -

first | first |- S S - I

-10 05 0.0 05 10 -10 05 0.0 05 1o
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male - I male - e e . -
first - I first - S S - I
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first - l first - - - I

I I
-1.0 -05 0.0 0.5 10 -1.0 -0.5 0.0 0.5 10
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Slika 5.32: Razlaga klasifikacije primerov (sex = female, age = adult status
= first), (sex = male, age = child status = first) in (sex = male, age = adult

status = first).



5.3. REZULTATI 74
Naivni Bayes k-najblizjih sosedov
t = 0 (Staticna); Jokno| =2201 ‘t= 0 (Staticna)‘; |okno| =2201‘
malef = : malef B :
femalef ] femalef |
SEX|- | SEX| |
childr == child = B
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AGE ==l AGE =
third- = third- =
secondf 2=} secondf ==
first| = first - = .
crewf B crewf- ]
STATUS == STATUS s
-1.0 05 00 05 -1.0 05 0.0 s 1.0
Prispevki Prispevki

Slika 5.33: Razlagi napovednih modelov (naivni Bayes in k-najblizjih sose-

dov) za statitno mnozico Titanic.

. -40 -20 1] 20 40 =] =11 100

Paoints ; . : . . . : !
third : zecond firzt
status (. 4 s .
CIEw '
aduilk child
age I .
male ; female
EX . v X
-100 -a0 1] A0 100 150 200 250

Total Pointz

0.1 02 03 040% 0607 08 03 0595

Plyes] : .

Slika 5.34: Nomogram klasifikacije mnozice Titanic z naivnim Bayesom [10].
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Vizualizacija razlage mnozice Titanic (NB, periodicna) Vizualizacija razlage mnozice Titanic (k-NN, periodicna)
malef s | malef -
female|- I femalef- I
SEX- - T SEX[ v ____ B
il T chiaf | ===
adult | | i adult ]
AGE | B AGE |-
third : third [ R
second| = : second| B e
first|- S first|- =
crew | S crew I
STATUS ; [ ; STATUSE [ .
-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0
Prispevki Prispevki

Slika 5.35:

Vizualizacija celotnega toka razlag mnozice Titanic z uporabo

predlagane metode (faktor pozabljanja v = 0.7).



Poglavje 6
Sklep

Izhodis¢éne tocke diplomskega dela so obsegale preucevanje metod za raz-
lago napovedi, obravnavo inkrementalnih tehnik strojnega ucenja in karak-
terizacijo podatkovnih tokov. Upostevaje znacilnosti slednjih smo razvili
posploseno metodo za razlago inkrementalnih napovednih modelov in klasi-
fikacijo posameznih primerov. Temelj resitve je bilo statisticno nadzorovanje
procesov — algoritem za zaznavo sprememb v toku, ki smo ga modificirali in
vanj vkljucili obstojece metode za razlago. Razlaga podatkovnega toka je
tako tudi sama podatkovni tok, v katerem smo racunali medsebojno podob-
nost elementov in ga vizualizirali na ve¢ nacinov. Z eksperimentalnim delom
na naboru inkrementalnih algoritmov in podatkovnih tokov smo pokazali,
da metoda uspesno razlaga inkrementalne modele in posamezne primere ter
ugotovili, da staticne metode razlage niso ustrezne. Skupaj z vizualizacijo,
ki se je izkazala za pomembno komponento resitve, nastalo orodje omogoca
vpogled v domeno problema tudi na podatkovnih tokovih, ki postajajo vedno
bolj pogosta oblika informacije. Med razvojem metode smo nasli prostor za
izboljsave, ki predstavljajo predvsem premik od spremljanja vhodnega toka
do inkrementalnega dopolnjevanja same razlage in zaznavanja sprememb na

njej.
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6.1 Koncne ugotovitve

Moznost spremembe koncepta je znacilnost podatkovnih tokov, ki je bila
izhodisce ideje za metodo razlage inkrementalnih modelov. Predstavlja na-
mrec glavni vzrok za odpoved staticnih metod razlage na podatkovnih toko-
vih, kar se je pokazalo tudi v eksperimentalnem delu. Za zaznavo sprememb
smo uporabili statisticno nadzorovanje procesov, ki je hiter, robusten in po-
splosen algoritem (statisticno nadzorujemo tok klasifikacijskih napak). Ta
posplosenost nam je koristila, saj smo ga lahko uporabili kot ovojnico za
katerikoli klasifikator. Ob indikacijah sprememb in ob rednih intervalih smo
razlozili tok na trenutnem oknu in s tem zajeli spremembe v razlagi. Razlaga
posameznega primera poteka na enak nacin kot pri staticnih mnozicah, le da
za ucno mnozico in model vzamemo trenutno okno ter model, naucen na
njem. Na ta nacin smo dobili metodo razlage, ki deluje na poljubnem klasi-
fikatorju in uposteva karakteristike podatkovnih tokov (hitrost, spremembe,
omejenost virov).

Razlaga inkrementalnega modela je podatkovni tok, kar pomeni, da smo
problem prevedli na znano strukturo, za katero ze obstajajo tehnike analize.
V diplomskem delu smo uporabili kosinusno mero podobnosti, s katero
smo ovrednotili razlike med zaporednimi razlagami in iskali ponavljajoce se
koncepte (periodi¢nost). Izmerili smo tudi podobnost razlag razli¢nih klasifi-
katorjev in ugotovili, da so razlike med njimi majhne (podobnost > 0.9), kar
dodatno govori v prid posplosenosti metode. Druga tehnika je bila vizuali-
zacija, s katero smo resili problem jasnega prikaza toka razlag, ki ga sestavlja
zaporedje velikih vektorjev stevilskih prispevkov. Predstavlja pomemben del
naloge, saj je jasen prikaz vzrokov za odloc¢itev prvotni namen katerekoli
razlage. Z rabo tretje dimenzije (barve) smo zajeli ¢asovno komponento in
prikazali trende celotnega toka v eni sliki.

Pri eksperimentalnem delu se je izkazalo, da je uporaba posebne me-
tode razlage za podatkovne tokove smiselna. Staticna obravnava lahko vrne
popolnoma napacne rezultate, v najboljSem primeru pa le priblizno pravilne.

Obratno smo kot vhod inkrementalni metodi podali stati¢no mnozico — te-
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daj vmesne razlage oken niso bile zadovoljive, kon¢éna vizualizacija pa je
uspesno odrazala koncepte za problemsko domeno. Odsotnost spremembe
koncepta torej ne vpliva na koncni rezultat. Moramo pa poudariti, da zaradi
majhnosti nabora algoritmov in testnih mnozic nismo pokrili vseh scenari-
jev. Manjka nam predvsem nesinteti¢ni podatkovni tok z dovolj natancéno
dolocenimi tockami spremembe koncepta, da bi lahko sklepali o kvaliteti raz-
lag, ki jih metoda vrne ob splosni rabi. Razlage so bile z manjsimi odstopanji
pravilne pri obeh klasifikatorjih. Izbira klasifikatorja direktno vpliva na kvali-
teto razlage. Predmet razlage je namrec¢ ucni model; e je slab, se ne ujema z
koncepti za problemsko domeno, poleg tega pa je pri inkrementalnem ucenju

lahko dodaten vir napak zaradi laznih alarmov za spremembo.

6.2 Nadaljnje delo (predlogi za izboljsave)

Ocitna lastnost, ki manjka predlaganemu algoritmu je inkrementalno do-
polnjevanje razlage, ki je najpomembnejsa naloga za nadaljnje raziskave.
7 njo bi ob¢utno zmanjsali casovno zahtevnost in bolje prilagodili metodo na-
ravi podatkovnih tokov. Trenutna verzija metode deluje na oknih in je zrnat
priblizek idealnemu algoritmu. Z inkrementalnostjo bi dobili tudi moznost
ucinkovite razlage ob nakljuénem ¢asu (anytime razlaga), kar pomeni, da bi
ob vsakem novoprispelem primeru lahko hitro vrnili razlago ter jo dodali v
podatkovni tok/vizualizacijo.

Drug kompromis, ki smo ga sklenili v predlagani verziji, je reagiranje
le na spremembe v vhodnem podatkovnem toku, kar smo kompenzirali z
uvedbo periodi¢ne razlage. Zanasamo se torej na dejstvo, da sprememba
koncepta v klasificiranem podatkovnem toku pomeni verjetno spremembo v
razlagi oziroma skusamo uloviti spremembe v periodi¢no postavljena okna.
To je dokaj nenatancno in v dolocenih primerih odpove, saj lahko zaradi
manka statisti¢no znacilne spremembe v toku klasifikacijskih napak prezremo
spremembe v razlagah. Zelimo si zaznavo sprememb koncepta direkt-

no iz toka razlag, ne iz vhodnega podatkovnega toka. Ta zmogljivost
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bo mogoca ob implementaciji inkrementalnega dopolnjevanja razlage, saj bo
lahko le takrat mozno ucinkovito delovanje metode za zaznavo spremembe
koncepta, ki lezi za razlagami.

Prostor za izboljsavo je tudi v metodi zaznave spremembe koncepta
in prilagoditve nanjo. SPC je robusten in hiter kot ovojnica za inkremen-
talne ucne algoritme oziroma algoritme z visoko stopnjo granularnosti. Slaba
stran te robustnosti pa je véasih neobéutljivost na postopne spremembe. Se
ena slabost je, da smo pri shranjevanju podatkov vezani na drseca okna in
zato ne moremo uporabljati popolnega spomina (faktorjev pozabljanja). Za
inkrementalno dopolnjevanje razlage bi bilo smotrno razviti posebno metodo
zaznave pravih sprememb v prispevkih.

Porazdeljeni podatkovni tokovi niso bili predmet nase obravnave in
ostajajo odprto podrocje za raziskave v povezavi z razlago modelov. Veliko
neraziskanih moznosti obstaja tudi za nadaljnjo obravnavo toka razlag,
ki ga predlagana metoda generira. Pozornost bi bilo smiselno posvetiti iska-

nju periodi¢nih pojavov in vzorcev v razlagah.
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stacionarnih podatkov (Stumbelj in Kononenko, 2010), je orodje, ki omogoca vpogled v
delovanje modela ter omogoca ekspertom vegje razumevanje problemske domene.

Kandidat naj prilagodi obstojeto metodologijo podrogju ugenja iz podatkovnih tokov, Kjer
smo omejeni s procesorskim ¢asom in spominom, naborom inkrementalnih modelov,
prisotne pa so tudi spremembe v porazdelitvah udnih podatkov. Kandidat naj evalvira
uspesnost delovanja prilagojene metode na naboru inkrementalnih u&nih algoritmov in
predlaga naj vizualizacijo spremembe razlage modela skozi &as.
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