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Era danych (1)

Global Data Volume in Zettabytes (ZB)

-Forecasted out through 2020. 37.2
-Data volumes doubling every 2 years.
27.2
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Era danych (2)

e W 2018 roku w ciggu minuty
= Uzytkownicy YouTube obejrzeli 4.3 miliona filméw
= Amazon wystat 1,111 paczek
= Na Twitterze pojawito sie 0.5 miliona wpiséw
* Wrzucono 50,000 zdje¢ na Instagrama
» Wyszukiwarka Google zostata uzyta 3.8 miliona razy

e W ciggu sekundy w przeliczeniu na osobe generowanych jest
ok. 1.7 MB
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Tradycyjne (nadzorowane) ML
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Tradycyjne ML — ograniczenia

e Model jest ograniczony do danych, ktére otrzymat jako
statyczne wejscie

e Nie potrafi dostosowa¢ sie do zmian, ktére zachodza w czasie
e QOgodlniej: za kazdym razem, gdy pojawiaja sie nowe dane,
proces uczenia nalezy przeprowadzi¢ od poczatku
= Kosztowne
= Czasochtonne

= Czasami niemozliwe z powodu braku dostepu do
wczesniejszych danych

e Wiekszo$¢ rzeczywistych danych ma charakter przyrostowy

» Wiekszoé¢ badan skupia sie na analizie klasycznych zbioréw
benchmarkowych w wersji statyczne;
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Strumien danych — zatozenia

e Naptywajace dane stanowia uporzadkowana sekwencje
e Strumien danych jest w ogdlnosci nieskonczony
» Nie wiemy czy/kiedy sie skonczy
= Nie wiemy tez czy/jak szybko$¢ naptywu danych sie zmieni
e Dane ewoluuja w czasie (concept drift)
e Dane s3 ulotne

» Przeprocesowane dane s3 usuwane lub agregowane w
postaci statystyk

e (Czasami predykcja musi odbywac sie w czasie niemal

rzeczywistym
LLOOLLIOLN { Data stream crowecge
....................... management system

Multiple Data Streams
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Streaming/online/incremental ML

Online machine learning procecs (: cimplified flow)

Streaming data as the input
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L0 : Data seqment for the time period 0
X0 : 2 dimencional numeric vector with the number of columns and rows for time period 10
yo: Class label or prediction one dimensional veetor for fime period t0

Fo : Model trained on the t0 data segment

F1 = Fo Model Parameters + Gradient update from t1 data segment to improve the model performance

Fu = Fin-1) Model Parametere + Gradient update from t(n-1) data segment to improve the model performance
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/astosowania

e \Wszedzie tam, gdzie charakter danych zmienia sie w czasie

e Gdy ogdlny model nalezy dotrenowac¢ na danych szczegétowych
(i wrazliwych)
= Urzadzenia zwigzane z monitorowaniem stanu pacjenta

e (Gdy urzadzenie dziata offline i nie jesteSmy w stanie wysta¢
nowych danych

e W przypadku duzych zbioréw danych, ktére nie mieszczg sie w
catosci do pamieci

e Gdy dotrenowywanie i dystrybucja nowego modelu jest
niemozliwa /zbyt kosztowna
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Stability-plasticity dilemma

e Dane zmieniaja sie w czasie
e Projektujac system uczacy chcielibyémy, aby byt on
jednoczesnie stabilny jak i plastyczny

= Stabilno$¢ — system nie zmienia sie pod wptywem
niewtasciwych /niereprezentatywnych danych

» Plastyczno$¢ — system adaptuje sie do istotnych danych
e Dylemat

» Jak osiggna¢ stabilno$¢ bez sztywnosci oraz plastycznosé
bez chaosu?

= Jak zachowa¢ nabyta wiedze (do danych mamy dostep tylko
raz)
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e Szybkos$¢ naptywu danych moze wymusza¢ w niektérych
sytuacjach konieczno$¢ wyboru czesci danych

e Probkowanie zbiornikowe (Reservoir sampling)

= Cel: wybra¢, bez zwracania, k-elementowa prébe losowa z
n-elementowej populacji

» Dozwolony jest tylko jednorazowe uzycie kazdego elementu

» Rozmiar populacji n jest nieznany

= Kolejne elementy populacji stajg sie stopniowo dostepne dla
algorytmu

= Algorytm nie moze wraca¢ do wczesniejszych elementéw

= W kazdej chwili algorytm musi posiada¢ rozwiazanie (nie
wiemy kiedy nastapi zakonczenie dziatania)
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Algorytm R

(* S has items to sample, R will contain the result *)
ReservoirSample(S[1..n], R[1..k])
// fill the reservoir array
for i := 1 to k
R[i] := S[i]

// replace elements with gradually decreasing probability

for i := k+l to n

(* randomInteger(a, b) generates a uniform integer from the inclusive range {a, ..., b} *)

j := randomInteger(l, i)

if j <=k

R[J] := S[i]
[4, 5]
e Dla kazdego i, prawdopodobienstwo wybrania i~tego elementu

wynosi k/i

= Zatem na zakonczenie dziatania prawdopodobienstwo
wybrania dowolnego elementu wynosi k/n

e Koniecznos¢ losowania dla kazdego elementu populacji
implikuje liniowa ztozonos$¢ algorytmu
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Algorytm L

(* S has items to sample, R will contain the result *)
ReservoirSample(S[1..n], R[1..k])
// fill the reservoir array
for i =1 to k
R[1] := S[1i]

(* random() generates niform (6,1) random number *)

W := exp(log(random())/k)

while i <= n
i := 1 + floor(log(random())/log(1-W)) + 1
if i <=n
(* replace a random item of the reservoir with item i *)
R[randomInteger(1,k)] := S[i] // random index between 1 and k, inclusive

W := W * 1 d k
exp( og(r‘an Om())/ ) \ z kazda iteracja wartos¢ W maleje
14, 6]

® Liczba pomijanych elementéw pochodzi z rozktadu
geometrycznego i jest liczona w czasie statym

e Czas dziatania: O(k(1 + log(n/k)))
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Min-wise sampling

e Dla kazdego elementu losujemy liczbe z przedziatu [0, 1]
e Przechowujemy elementy z najmniejsza wylosowana wartoscia

e Pozwala taczy¢ dane z wielu zrodet

e o6 & o6 o O

0.391 0.908 0.291 0.555 0.619 0.273
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Definicja problemu

e Strumien danych: s;, s,, ..., S,

" 5= (x, ) € R"x{l, ..., C}
e Modele: hy, h,, ..., h,

" h=(x y) e R"x{l, .., C}

= h;zalezy wytacznie od h;; oraz ostatnich p instancji s,..., s,
= p jest Scisle okreslone
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Naturalne rozszerzenia algorytméw (1)

o (zes¢ algorytmoéw w sposdb naturalny da sie rozszerzy¢ o
nauke przyrostowa

= Pierwsza wersja modelu jest efektem nauki na pierwszym
batchu
= Nauka na kolejnych batchach modyfikuje oryginalne
parametry modelu
» Waga wptywu nauki z kolejnego batcha zalezna jest od:
» Wielkosci batcha

» Numeru batcha
» Oczekiwanej czestoséci naptywu danych
» Szybkosci zmiany charakteru/wtasciwosci danych

e Algorytm 1: sie¢ neuronowa
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Naturalne rozszerzenia algorytméw (2)

e Algorytm 2: Stochastic gradient descent
= Sam w sobie ma charakter przyrostowy
e Algorytm 3: naiwny Bayes
» Wystarczy przechowywac liczbe instancji dla kazdej klasy
oraz $rednie wartosSci cech dla kazdej klasy

» / punktu widzenia algorytmu, jest to wiedza tozsama z
posiadaniem wszystkich instancji

= Wadga jest zatozenie o niezaleznosci cech
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Incremental SVM

e Mata cze$¢ egzemplarzy treningowych stanowi wektory nosne
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e W kazdym kroku zapamietywane s3 tylko te egzemplarze,
ktore stanowig wektory nosne

e Nowa granica decyzyjna obliczana jest na podstawie biezacych

wektorow nosnych oraz nowych egzemplarzy
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Online Random Forest (1)

Przyrostowa wersja laséw losowych

Liczba drzew stata w catym procesie uczenia

Gdy liczba instancji w lisciu przekroczy ustalony prég,
nastepuje podziat liscia

Tak jak w lasach losowych, przy podziale testowany jest
wylosowany podzbiér cech

Zamiast znajdywania lokalnie najlepszego podziatu, testowane
sa losowe wartosci progu (liczba testéw jest z géry zadana)

» Zasada wzieta z Extremely randomized trees
s Testy zaréwno po cechach jak i progach
» Redukcja wariancji kosztem zwiekszenia biasu
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Online Random Forest (2)

e QOcena podziatu jest wspdtczynnik Giniego:
Gini(S) =1 — XX, p7
S - zbior przyktadow nalezacych do N klas
p; — wzgledna czestoS¢ wystepowania klasyiw S
e Popularny model ze wzgledu na:
» Wysoka jako$¢ predykgji
= Prostote
= tatwos¢ zrownoleglania

» Niewrazliwo$¢ na rézng skale cech
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Ewaluacja w trybie offline

Train Predict
Train h »  rest

Figure 1: Classical scheme of evaluating a batch algorithm in off-line mode.

ho | 5 |’E - h}.1 h’ Predict D‘I‘-t

Train Train Train

Figure 2: The process of testing an incremental algorithm in the off-line setting. Noticeably,
only the last constructed model is used for prediction. All data used during training (x;, y;)
is obtained from the training set Dy qin

[11]
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Ewaluacja w trybie online

e Funkcja btedu do chwili t wyrazona jest wzorem:

1
E(S) = Xi=1 L(hi—1(x, 7))
e Wynik uzyskany w trybie online generalnie nie powinien by¢
lepszy niz online

» Wyjatek 1: duza zmienno$¢ danych w czasie

» Wyjatek 2: wysoka autokorelacja i predykcja poprzednie;
etykiety

Figure 3: The online-learning scheme. Data is not split into training- and testing set. Instead,
each model predicts subsequently one example, which is afterwards used for the construction

[]- ]-] of the next model.
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Potrzeba douczania — przyktad 1
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Potrzeba douczania — przyktad 2
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e Podatnos¢ na katastroficzne zapominanie (catastrophic
interference)

e Niekompletnos¢ informacji spowodowana m.in. ochrong danych
e Preprocessing danych

e Wykrywanie driftu

e Niezbalansowanie klas (drift klasy mniejszo$ciowej)

e Obstuga danych opéznionych

e Prébkowanie wartosciowych informacji (gdy przyrost danych
jest zbyt duzy, aby cato$¢ wykorzysta¢ w uczeniu)

e Agregacja danych
e Ewaluacja algorytmoéw
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