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1 Ivadas

Siandieninéje, dinamiskai besikei¢ian¢ioje aplinkoje reikalingi adaptyvis duomeny gavy-
bos metodai. Nepageidaujamy elektroniniy laisky klasifikatoriai, jsilauzimy j kompi-
uterinius tinklus aptikimo, rinkodaros bei rekomendavimo, verslo rodikliy prognozavi-
mo bei sprendimy priémimo sistemos turi nuolat persimokyti, reaguoti j besikeic¢iancius
duomenis. Stacionarioje aplinkoje kuo daugiau mokymo duomeny - tuo tikslesnis mod-
elis. Besikeic¢iancioje aplinkoje seni duomenys blogina tikslumg. Tokiu atveju, vietoje
visy turimy istoriniy duomeny panaudojimo, gali buti tikslingai iSrenkama tik tam tikra

ju dalis, pvz. naudojamas mokymo langas (tik naujausi duomenys).

Disertacijoje nagrinéjama adaptyvaus mokymo besikei¢ioje aplinkoje moksliné problema,
siekiant pagerinti klasifikavimo bei prognozavimo tikslumg esant koncepcijos pokyciams

ﬂ Darbas priskiriamas duomeny gavybos E] mokslinei sriciai.

1.1 Tyrimy objektas

Darbo tyrimo objektas yra adaptyviis mokymo su mokytoju | metodai, kurie remiasi spe-
cializuotu mokymo imties formavimu, leidzianciu iSsaugoti ir panaudoti aktualia istorine
informacijg. Pagrindiniu vertinimo kriterijumi laikome klasifikavimo bei prognozavimo

tiksluma.

1.2 Darbo tikslai ir uzdaviniai

Adaptyvaus mokymo besikei¢iancioje aplinkoje problema nagrinéjama per trijy pokyciy
tipy prizme: staigiy pokyciy, palaipsniy pokyciy bei pasikartojanc¢iy koncepcijy. Dar-
bo tikslas yra pagerinti klasifikavimo bei prognozavimo tiksluma besikeiciancio-
je aplinkoje, patobulinant adaptyvaus mokymo metodus ir sukuriant spe-
cializuotus mokymo algoritmus Siems metodams. Tikslumo pagerinimas reiskia

aplinkybiy, kurioms esant siulomi metodai veikty tiksliau nei baziniai metodai (i$ viso

Langl. concept drift
Zangl. data mining
3angl. supervised learning
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netaikant adaptyvaus mokymo) bei rinktiniai Zinomi metodai i§ naujausios literaturos,

identifikavima.

Darbo tikslui pasiekti keliami Sie uzdaviniai:

1 uzdavinys (RQIED: Istirti: (1) nuo ko priklauso optimalus mokymo lango ilgis esant
staigiam koncepcijos poky¢iui; (2) kokiais atvejais pokycio taskas nesutampa su
mokymo lango pradzia; (3) kaip §j skirtuma panaudoti adaptyvaus mokymo tik-

slumo pagerinimui.

2 uzdavinys (RQ2): Sukurti mokymo imties parinkimo metoda sujungiant du kriteri-
jus: panasumo laike ir pozymiy erdveéje. Nustatyti, kaip panasumo laike ir erdvéje

kriterijy sujungimas jtakoja mokymo tikslumg esant palaipsniams pokyciams.

3 uzdavinys (RQ3): Sukurti kontekstinj mokymo metoda, kuris susiety mokymo imties
parinkimg su kontekstu (istoriniy duomeny ,elgesio® tipais). Metoda iStestuoti
sprendziant maisto produkty pardavimy prognozés uzdavinj, kuriame vyksta dazni

koncepcijy pasikartojimai.

4 uzdavinys (RQ4): Praplésti adaptyvaus mokymo teorinius samprotavimus nagriné-
jant pramoninio katilo masés judéjimo prognozavimo uzdavinj, ir sukuriant jo

sprendimo buda, apimantj mokymo imties patrinkimo metodika laikui bégant.

1.3 Tyrimy metodika

Disertacijoje koncepcijos pokyc¢iy problema mokyme su mokytoju nagrinéjama anali-
tiskai, naudojant matematinius modelius, paremtus daugiamate statistika, bei eksper-
imentiskai, naudojant generuotus bei realaus pasaulio duomenis. Tyrimo uzdaviniai
disertacijoje sprendziami trimis pagrindiniais etapais. Pirmajame etape analizuojama
dalykineés srities litertura ir artimai susije metodai, sprendziantys tas pacias ar glaudzi-
al susijusias mokslines problemas. Antrajame etape jvertinamos problemos, jeigu tin-
kamy metody néra, esamy metody trukumai, suformuluojamos strategijos bei sprendimai
trukumams pasalinti. Sprendimai patikrinami prototipiniais eksperimentais paprastoms

uzdavinio formuluotéms. Treciajame etape sukurti metodai jvertinami eksperimentiskai

4research question - tyrimo uzdavinys
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pla¢iam duomeny kiekiui, bei palyginami su artimais zinomais metodais bei su paprastais

samprotavimais paremtais problemos sprendimais.

Didziausia teoriné dalis sukoncentruota tyrimo uzdavinyje RQ1. Tuo tarpu uzdavinyje
RQ4 vyrauja uzdavinio ir sprendimo formulavimas bei eksperimentiniy duomeny analizé.

Tyrimo uzdaviniy RQ1-RQ4 sprendimo planas yra toks:

1. Literaturos apzvalga konkrecioje srityje, susijusioje su sprendziamu uzdaviniu: kin-
tamo mokymo lango ilgio nustatymo metodai; naudojami mokymo imties iSrinkimo
kriterijai; mokymo imties formavimo strategijos tikintis pasikartojanciy koncepci-

ju; pokycio nustatymo mechanizmai taikomi sensoriniams duomenims.

2. Zinomy adaptyvaus mokyko metody trikumy nustatymas, juos taikant konkrecioje

specifingje srityje.
3. Sprendimo metodo suformulavimas ir jo intuityvus pagindimas.

4. Analitinis suformuluoto sprendimo pagrindimas, naudojant daugiamatés statistikos

modelius.

5. Realiy uzdaviniy metody palyginimui pasirinkimas, duomeny gavimas ir paruosi-

mas, lyginamyjy eksperimenty plano sudarymas.

6. Lyginamuyju bei sukurtojo metody programinis realizavimas, testavimas, suplan-

uoty eksperimenty atlikimas bei gauty rezultaty analizé.

Rezultatams vertinti disertacijoje naudojami kiekybiniai ir kokybiniai metodai. Kieky-
binio vertinimo pagrindiniu kriterijumi laikome klasifikavimo bei prognozavimo tiksluma.
Generalizavimo klaida laikoma testavimo klaida, jvertinta naudojant progresinj mokyma,
kuriame permokymas leidziamas kiekviename zingsnyje, testavimui naudojami ,ateities”
duomenys laike. Kokybinio jvertinimo tikslas yra identifikuoti sukurty metody pranasu-
mus, trukumus ir salygas, kurioms esant jie pasireiskia, didesnj démesj skiriant ,netip-

iniy“ bei ,jdomiy“ stebéjimy issiaiskinimui.

1.4 Svarbiausi rezultatai

Koncepcijos pokycio problemos nagrinéjimas per skirtingy poky¢iy tipy prizme yra nau-

jas. Susistemintos mokymo imties parinkimo strategijos esant koncepcijos pokyciams

4
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srityje iki siol nebuvo.

Pagrindiniai disertacijos rezultatai duomeny gavybos sric¢iai yra tokie. Patobulintos zi-
nomos mokymo strategijos esant staigiems, palaipsniams ir pasikartojantiems pokyciams.
Sukurti ir eksperimentiskai aprobuoti keturi adaptyvaus mokymo imties formavimo algo-
ritmai (WR*, FISH, CAPA, OMFP), kurie leidzia pagerinti klasifikavimo bei prognoza-
vimo tiksluma besikeicianciose aplinkose, esant atitinkamai kiekvienam is trijy pokyciy
tipy, lyginant su zinomais algoritmais bei pasyviomis strategijomis (naudojant visus is-

torinius duomenis).

1.4.1 Mokslinis naujumas

Pagrindiniai Sio disertacinio darbo mokslinio naujumo aspektai yra tokie:

1. Duomeny gavybos strityje iki siol buvo laikoma, kad nustacius staigy pokytj seny
mokymo duomeny atsisakoma is karto. Disertacijoje teoriskai atskirtas mokymo
langas nuo pokycio tasko. Pademonstruota, jog skirtumo reikSmé modelio tikslu-
mui auga didéjant duomeny sudétingumui. Remiantis pokycio tasko ir mokymo
lango teoriniu atskyrimu sukurtas ir eksperimentiskai aprobuotas naujas kinta-
mo mokymo lango ilgio nustatymo algoritmas WR*, pademonstruotas tikslumo
pageréjimas lyginant su zinomais lango ilgio nustatymo algoritmais, neatskirianci-

ais pokycio nuo mokymo lango.

2. Iki siol srityje mokymo imciai parinkti buvo naudojamas arba tik panasumo laike
kriterijus (mokymo langai), arba tik pozymiuy erdvéje. Vykstant palaipsnams po-
kyc¢iams aktualus abu kriterijai. Disertacijoje sukurtas naujo tipo matas mokymo
imciai parinkti ne tik pagal laika, bet ir kartu pagal panasuma pozymiy erdvéje.
Parodyta analitiskai ir pagrista taikomaisiais pavyzdziais, kad jungtinis kriterijus
yra naudingas. Tuo pagrindu sukurtas ir eksperimentiskai aprobuotas mokymo
imties parinkimo algoritmas FISH, pademonstruotas tikslumo pageréjimas lygi-
nant su zinomais mokymo imties parinkimo algoritmais, naudojanciais tik laiko ar

tik erdvés kriterijus.

3. Remiantis pardavimy kiekio prognozavimo uzdaviniu, kuriam aktualus koncepci-

ju pasikartojimai, sukurtas bei eksperimentiskai aprobuotas kontekstinis mokymo
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imties formavimo metodas CAPA. CAPA identifikuoja objekto tipa ir pagal jji in-
teraktyviai formuoja pozymiy erdve bei parenka mokymo vektorius. Objekto tipo
identifikavimas remiantis suformuluotais strukturiniais pozymiais siekiant atitinka-

mai tipui suformuoti mokymo imtj yra moksliskai naujas.

1.4.2 Praktinis reikSmingumas

Disertacijoje sukurti metodai iStestuoti naudojant realius duomenis is jvairiy dalykiniy
sri¢iy bei sprendziant du pramoninius uzdavinius: maisto produkty kiekio prognozavimo

bei sildymo katilo maseés kitimo jvertinimo.

CAPA metodas, sukurtas remiantis maisto produkty prognozavimo uzdaviniu, gali buti
taikomas ir kitiems kitiems prognozavimo uzdaviniams, pvz. jvairiy pardavimy, paklau-
sos prognozavimui, nusikaltimy prognozavimui geografiskai, autobusy marsruto jveikimo

laiko prognozavimui.

Pramoninio katilo uzdaviniui sukurtas naujas masés judéjimo jvertinimo algoritmas OMFP,
ivertinantis koncepcijos pokycius, bei formuojantis mokymo imtj lango principu priklau-
somai nuo nustatyto pokycio, reikalingas katilo kontrolés sistemai. OMFP gali buti
adaptuotas jvairiems degimo ar kuro sunaudojimo uzdaviniams, pvz. kuro sunaudojimo

sekimas automobilyje priklausomai nuo eismo salygy, kuro tipo.

Sukurtieji algoritmai WR* ir FISH gali buti taikomi jvairiems klasifikavimo uzdavini-
ams, kuriuose tikimasi atitinkamai staigiy ar palaipsniy poky¢iy laikui bégant. Staigus
pokyciai ypac aktualus kompiuteriniy tinkly jsilauzimy aptikimo, finansiniy nusikaltimy
prevencijos, navigacijos, paklausos poky¢iy uzdaviniams. Palaipsniai pokyciai ypac ak-
tualus rinkodaros, rekomendavimo atsizvelgoiant j tikétinus asmens interesus (pvz. filmuy,
knygy) uzdaviniuose, adaptyvioms edukacinéms sistemoms, elektroninéms parduotu-

véms.

Disertacinis darbas prisideda prie koncepcijos pokycio problemos sprendimo duomeny
gavyboje, sukuriami nauji aktualus adaptyvaus mokymo imties formavimo metodai,

metodai pritaikomi praktiniy uzdaviniy sprendime.
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1.5 Aprobavimas

Doktoranteés rezultatai disertacijos tema publikuoti 11 moksliniy straipsniy, 2 iSpléstinése
santraukose. I$ 11 straipsniy 7 yra periodiniai recenzuojami leidiniai (ISSN kodai) ir 4
yra neperiodiniai. I 11 straipsniy 3 patenka j ISIP|, 4 i ISI proceedings, 2 i Lietuvos
mokslo tarybos patvirtintg tarptautiniy duomeny baziy sarasa. Vienas konferencijos
straipsnis yra gaves geriausio straipsnio apdovanojimg. Straipsniy sarasas Vilniaus uni-
versiteto institucojos vardu pateikiamas [3| skyriuje, pilng doktorantés publikacijy sarasa

disertacijos tema galima rasti disertacijoje.

Autoré dalyvavo ir pristaté rezultatus SeSiose tarptautinése mokslinése konferencijose:
ICAISC 2006 (The 8'h International Conference on Artificial Intelligence and Soft Com-
puting), MLDM 2007 (The 5°h International Conference on Machine Learning and Data
Mining in Pattern Recognition), INAPR 2007 (International Workshop on Advances in
Pattern Recognition), FSKD 2008 (The 7*h International Conference on Fuzzy Systems
and Knowledge Discovery), BNAIC 2009 (The 21°t Benelux Conference on Artificial
Intelligence), ICMD 2009 (IEEE International Conference on Data Mining: the 1°¢ In-
ternational Workshop on Transfer Mining (TM 2009) ir the 3"d International Workshop
on Domain Driven Data Mining (DDDM 2009)).

Disertacijos rezultatai taip pat pristatyti moksliniuose pranesimuose Bangoro univer-
sitete (Didzioji Britanija), Helsinkio Technologiju universitete (Suomija), Eindhoveno
Technologiju universitete (Olandija), Vytauto DidZiojo universitete, Matematikos ir in-

formatikos institute, Vilniaus universitete.

1.6 Disertacijos struktura

Disertacinis darbas susideda iS septyniy skyriy: jzangos, tyrimy srities aprasymo, keturiy

skyriy skirty rezultaty pristatymui, iSvady, cituotos literaturos sgraso bei keturiy priedy.

Pirmame disertacijos skyriuje pristatoma koncepcijos pokyc¢iy problema bei jos aktu-
alumas, suformuluojamas darbo tikslas ir uzdaviniai. Antrame skyriuje apzvelgiami
susije mokslo darbai, susisteminami zinomi algoritmai bei kategorizuojami taikomieji

uzdaviniai. Trec¢iame skyriuje pateikiami disertacijos rezultatai staigiam koncepcijos

52005 ir 2006 m. LNCS ir LNAI priklausé ISI.
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mokymo lango
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©
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& / kontekstinis pardavimy
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: y » isrinkimui (CAPA)

kintamam mases kitimo (FISH)

mokymo jvertinimui

lango ilgiui (WR*) (OMFP) sukurtieji algoritmai

1 pav.: Disertacinio darbo struktura ir rezultatai.

poky¢iui, sprendziamas kintamo mokymo lango ilgio nustatymo uzdavinys, atskirai verti-
nant pokycio taskg ir mokymo lango ilgj. Ketvirtame skyriuje pateikiami rezultatai
palaipsniam poky¢iy tipui, sprendziant mokymo imties isrinkimo uzdavinj, sujungiant
panasumo laike ir erdvéje savokas. Penktame skyriuje pateikiami rezultatai pasikarto-
jancioms koncepcijoms, sprendziamas pardavimy kiekio prognozavimo uzdavinys, sukuria-
mas kontekstinis mokymo imties formavimo metodas. Sestame skyriuje pateikiami pra-
moninio katilo atvejo analizés rezultatai, sprendziamas masés pokycio jvertinimo uz-
davinys, sukuriamas algoritmas masés kiekio pokyciui jvertinti kintamomis salygomis.
Septintame skyriuje pristatomos tolesniy tyrimuy kryptys ir pateikiamos disertacijos is-

vados.

Disertacijos struktura ir rezultatai grafiskai pavaizduoti [1| pav.
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1.7 Ginamieji teiginiai

1. Mokymo lango ir pokycio tasSko teorinis atskyrimas parenkant kintama moky-
mo lango ilgj leidzia pagerinti klasifikavimo tikslumg esant staigiam koncepcijos

poky¢iui (3 disertacijos skyrius).

2. Panasumo pozymiy erdvéje jtraukimas kartu su laiku j mokymo imties parinki-
mo procedurg leidzia pagerinti klasifikavimo tiksluma, lyginant su atskiry panasu-
mo kriterijy naudojimu, esant palaipsniams koncepcijos poky¢iams (4 disertacijos

skyrius).

3. Konteksto panaudojimas mokymo imciai parinkti, suriSant istoriniy pardavimy
tipus su mokymo imties formavimo strategijomis, bei iSmokstant atskirti tipus
vykdymo metu naudojant strukturinius pozymius, leidzia pagerinti prognozavimo
tiksluma sprendziant maisto produkty pardavimo kiekio prognozavimo uzdavinj,

kur tikimasi koncepciju pasikartojimo bei poky¢iu (5 disertacijos skyrius).

4. Sukurtasis adaptyvus masés kitimo jvertintinimo metodas pramoniniam katilui,
veikianciam kintamomis kuro tipy ir kuro padavimo salygomis, leidzia pasiekti tik-
slesnius jverc¢ius, nei nenaudojant adaptyvumo pokyciams, ir tuo budu patobulinti

katilo kontroles sistema (6 disertacijos skyrius).



2 Rezultatai

Mokymo su mokytoju E] tikslas yra i§ mokymo duomeny iSmokti klasifikavimo (ar prog-
nozavimo) taisykle £ tam, kad po to ja buty galima taikyti nematytiems testavimo
duomenims. Mokymo duomenys susideda iS objekty pory: vektoriy X € RP p-matéje
pozymiy erdvéje bei klasiy numeriy y, kur y € Z! klasifikavimo uZdaviniams, y € R -
prognozavimo uzdaviniams. Pagrindinis tikslas yra turint nematytus testavimo vektorius
nustatyti ju klasés numerius, zr. [2fa) pav. Tam naudojama taisykle £ (y = £,(X)),
kurios parametrai buvo fiksuoti naudojant mokymo duomenis. Kaip taisykle £ gali
buti naudojami jvarus baziniai klasifikatoriai, pvz. Euklidinis klasifikatorius, sprendimy

medis, atraminiy vektoriy klasifikatorius [5].

>
testiniai | xr
duomenys

testiniai
duomenys

klasif.
taisykle duomenys | 1. mokymas

2.taikymas Ei 2.taikymas

1.
mokymas

2 pav.: Mokymas su mokytoju: (a) stacionarus, (b) koncepcijos poky¢iai.

Duomeny saltinis tai skirstiniy p(X|¢;) ir klasiy aprioriniy tikimybiy P(¢;) rinkinys vi-
soms klaséms y = c¢y,...,c, duotame uzdavinyje. Paprastai daroma prielaida, kad
mokymo ir testavimo duomeny Saltinis yra tas pats (stacionarus duomenys). Taciau
tam tikruose uzdaviniuose (pavyzdziai minéti (1| Skyriuje) Saltinis gali keistis laikui bé-
gant. Gali keistis visy arba dalies klasiy apriorinés tikimybés P(c;), skirstiniai p(X|¢;)
ir i$ to sekancios posteriorinés klasiy tikimybeés p(¢;|X), pagal kurias, naudojant Bajeso
sprendimy teorija [5], yra priimami klasifikavimo sprendimai. Nenumatytus duomeny
saltiniy pasikeitimus laikui bégant vadinsime koncepcijos pokyciais. Nenumatyti reiskia,
kad pokyciy galima tikétis remiantis dalykinés srities ziniomis, tac¢iau néra tiksliai zino-
ma, kada ir ar tikrai pokyciai jvyks. Jei Saltinis keic¢iasi laikui bégant, reikalingi modeliai,

kurie sugebéty adaptuotis prie koncepcijos poky¢iy, zr. ilustracija [2| (b) pav.

Sangl. supervised learning
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2. Rezultatai
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3 pav.: (a) Progresinis mokymas laiko momentu ¢. (b) Pagrindiniai poky¢iu tipai.

Mokymas esant koncepcijos pokyc¢iams yra susijes su klasifikavimo sprendimy priémimu
laike (paeiliui). Tai reiskia, kad laiko momentu ¢ mokymo duomenys (Xi,...,X;) ir
testavimo duomenyes (ar duomuo) X, yra isrikiuoti pagal laikg ir turi laiko atributus.
Laiko momentu ¢ reikia nustatyti testavimo duomeny (duomens) klasés numerius(-j)
V41 Taigi, sprendimo priémimo taisyklé £, taip pat yra iSmokstama konkreciam laikui,
naudojant mokymo duomenis - vektorius (X, ..., X;) ir ju klasiy reiksmes (y1,...,y:).

Mokymas klasifikavimo sprendimui priimti laiku ¢ yra iliustruotas |3| (a) pav.

Kai ismokomas klasifikatorius £, ir naudojnt ji priimamas klasifikavimo sprendimas
bei véliau suzinoma y;.; tikroji reikSmé reikSmeé, galima X;,; priskirti prie mokymo
duomeny sekanciam klasifikavimo zingsniui. Tai reiskia, kad laiko momentu 41 mokymo
duomenys yra (X, ..., Xy, Xip1) su (y1, .-, ¥¢, Yir1), testavimo duomenys (duomuo) yra
X1, reikia iSmokyti klasifikatoriy £;y; tam, kad nustatyti klasés reiksme y,.o. Tokia

mokymo schema (permokoma laikui bégant) vadiname progresiniu mokymu.

Kai uzdavinys stacionarus, bendruoju atveju kuo daugiau mokymo duomeny tuo tik-
slesnj klasifikatoriy £; galime iSmokyti, todél tikslinga naudoti visus istorinius duomenis
(Xy,...,Xy). Esant koncepcijos pokyciui gali buti tikslinga naudoti ne visus istorinius
duomenis, bet kryptingai isrinktqg ir suformuotq jy dalj. Kryptingas formavimas reiskia
metodus, kurie jvertina kiek, kaip ir kokiy istoriniy duomeny tikslinga jtraukti j moky-
mo imtj, kad pasiekti mokymo adaptyvuma laikui bégant. Tokie metodai ir yra sSios
disertacijos tyrimo objektas. Pagrindiniu metodo vertinimo kriterijumi laikome klasi-

fikavimo tiksluma.

Disertacijoje mokymo imties formavimo metodus nagrinéjame pagal tai, kokio tipo kon-

cepcijos pokyciy tikimasi uzdavinyje. ISskiriame tris pagrindinius poky¢iy tipus: staigus,

11



2. Rezultatai

palaipsnis ir pasikartojantis, zr. |3/ (b) pav.

Toliau apzvelgiame pagrindinius disertacijos rezultatus. Rezultatai pristatomi keturiu-
ose skyriuose atitinkamai staigiems, palaipsniams bei pasikartojantiems pokyciams, bei

pramoninio katilo uzdaviniui, jungianc¢iam kelis tipus.

2.1 Staigus pokyciai: mokymo lango nustatymas

Esant staigiam koncepcijos pokyciui vienas duomeny generavimo sSaltinis S; staigiai
pasikeicia j kitg S;. Néra tiksliai zinoma, kuriuo laiko momentu jvyko pokytis. Pokytj
galima nustatyti naudojant pokyc¢io nustatymo metodus (apzvalga [3]). Staigaus pokycio
pavyzdziai: kontrakto salygy pasikeitimas maisto produkty pardavimy prognozavimo
uzdavinyje, jsigytas automobilis tiesioginés rinkodaros uzdavinyje, pasikeites kreditines

kortelés turétojo atsiskaitymy aktyvumas finansiniy nusikaltimy aptikimo uzdavinyje.

Tokiu atveju naudojama mokymo imties parinkimo strategija, vadinama mokymo langu,
t.y. i mokymo imtj laiko momentu ¢ jtraukiami naujausi N duomeny (X;_ny1,. .., X¢)
su (Yi-N+1,---,yt). Pagrindiné moksliné problema tokiu atveju, kokio ilgio turéty buti

langas, t.y. /N, nuo ko priklauso lango ilgis ir kaip jj nustatyti laiko momentu ¢.

Disertacijos 3 skyriuje teoriskai ir eksperimentiskai nagrinéjamas mokymo lango ir klasi-
fikavimo klaidos rySys parametriniams modeliams. Pokycio taskas atskirtas nuo moky-
mo lango savokos, tai ir iS to sekantis metodas bei algoritmas yra pagrindinis 3 skyriaus
mokslinis naujumas. Sukurtas teorinis metodas nustatyti, kuriuo laiko momentu tikslin-
ga pakeisti seng klasifikavimo modelj j iSmokytg naudojant naujus duomenis. Metodo

pagrindu sukurtas algoritmas WR* kintamam mokymo lango ilgiui N nustatyti.

2.1.1 Modelio pakeitimo taskas

Tarkime laiko momentu tp jvyko staigus koncepcijos pokytis, dabar yra laiko momentas
t. Pradziai tarkime, kad ¢{p yra zinomas, bet nezinomi duomeny Saltiniai (skirstiniai)
atitinkamai Sy iki ir Sy po pokycio. Tarkime C yra klasifikatorius iSmokytas naudojant
istorinius duomenis (X, ..., Xyp_1) su (y1,...,yip_1), kurie yra is saltinio S, Cy yra
klasifikatorius imokytas naudojant naujo Saltinio istorinius duomenis (X;p, ..., X;) su

(¥iDs - - -, ¥:). Kadangi nauji duomenys ateina laikui bégant, i$ karto po poky¢io laiku ¢p

12



2. Rezultatai
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4 pav.: Modelio perjungimo taskas.

naujy duomeny bus mazai ir klasifikatorius C iSmokytas naudojant tik naujus duomenis

gali buti netikslus.

Disertacijoje teoriskai nustatéme kiek laiko po pokycio dar tikslinga naudoti seng mod-
elj, priklausomai nuo duomeny parametry (panaudojome FiSerio bazinj klasifikatoriy [5]
dviems Gausiniy duomeny klaséms su vienoda apriorine tikimybe). Gavome modelio

perjungimo tasko israiskq tswiten (tswiten > tp). Problema grafiskai pavaizduota [4| pav.

Fukunaga ir Hayes [6] parodé, kad bet kokiam parametriniam klasifikatoriui C' klasi-

fikavimo klaida iSreiskiama:
1
BY(C) % B(C) + 3 £(O) (1

kur N yra mokymo imties dydis, E(C) = limy_... EY(C) yra asimptotiné klasifikatoriaus
C Kklaida, EV(C) yra klasifikatoriaus iSmokyto naudojant N duomeny klaida, f(C) yra
funkcija, kuri priklauso nuo klasifikatoriaus tipo, duomeny skirstiniy, bet nepriklauso

nuo N.

Pasinaudodami sia iSraiska randame modelio perjungimo taskq tswien = tp + N*, kuris

iliustruotas [ pav. )
* f 02
N B - By )

Rasti f(C') skirtingiems klasifikatoriams galima pasinaudojant metodika nurodyta [6], [13].

Klaidos E;(C;) israiskas skirtingiems klasifikatoriy tipams galima rasti [13]. Disertaci-

joje iSvesta perjungimo tasko nustatymui reikalinga israiska E;(C;) kai ¢ # j FiSerio
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2. Rezultatai

ivesties duomenys: istoriniu duomenuy seka su zinomomis klasiuy reikSmeémis.
1. Istorinés pokycio tikimybés P(change|j) kai j =1,...,t.
2. Nustatomas poky¢io taskas tp = arg max)_, P(change|j).

3. Naudojant (3) randamas NV = N(tp).

rezultatas: mokymo lango ilgis N,

5 pav.: Mokymo lango nustatymo algoritmas (WR*)

klasifikatoriui, taip pat parametry jverc¢iy korekcijos.

2.1.2 Kintamojo lango ilgio nustatymo algoritmas WR*

Naudodami formule ir zinodami ¢p, mokymo lango ilgj laiko momentu ¢ nustatome
tokiu budu:

N(t) = (3)

tu if ¢ < tswitcha
t_tD+ 17 lft 2 tswitch-

Poky¢io taskui tp nustatyti disertacijoje sukurtas metodas, kuris remiasi Hotelling 7
testu [§], taciau galima naudoti ir kita poky¢io nustatymo metoda. Tuomet pagal iSraiska
mokymo langas N nustatomas:

tp = arg mtalx P(change|j) (4)
J:

NVE = N*(tp). (5)
WR* algoritmo Zingsniai iliustruoti |5 pav.

2.1.3 Eksperimentai ir rezultatai

3 skyriuje atlikti eksperimentai turéjo tris pagrindinius tikslus.

o Nustatyti kaip mokymo lango ilgis priklauso nuo uzdavinio sudétingumo ir nuo

pokycio stiprumo.
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2. Rezultatai

« Istirti kokig jtaka pokycio tasko ir lango ilgio atskyrimas daro klasifikavimo tikslu-

mui galiojant ir negaliojant modelio prielaidoms.
o Palyginti WR* algoritmo tikslumg su kitais kintamo lango nustatymo algoritmais

iS naujausios literaturos.

IS viso skyriaus eksperimentams naudojome 8 generuotus ir 10 realiy duomeny. WR*

tikslumo tyrimui naudojome 3 generuoti duomenys ir 10 realiy, charakteristikos pateiki-

amos [I] lenteléje.
1 lentele: WR* tyrimui naudoti duomenys.

leflen- Kickis Klasu.l. Du(.)menq
sijos proporcijos tipas

Stagger 9 120 kinta generuoti

Gaus2 7 400 0.5:0.5 generuoti

Hyper2 2 250 0.5:0.5 generuoti
WRaustralian 14 690 0.56:0.44 realiis
WRbreast 30 596 0.64:0.36 realiis
WReceylinder 36 540 0.58:0.42 realts
WRgerman (num) 24 1000 0.70:0.30 realts
WRhepatitis 19 155 0.79:0.21 realus
WRionosphere 34 351 0.64:0.36 realtis
WRStatlog heart 13 270 0.56:0.44 realtis
WRSPECT heart 22 267 0.79:0.21 realts
WRsonar 60 208 0.53:0.47 realtis
WRvote 16 435 0.61:0.39 realis

WR* tikslumas palygintas su su trim Zinomais algoritmais naudojanciais mokymo langa
KLI [11], BIF [2], GAM [7] ir baziniu mokymo algoritmu be adaptyvumo, naudojanciu
visa mokymo istorija ALL. Palyginimui taip pat naudotas WR algoritmas, kuris irgi yra
disertacinio darbo rezultatas, jis nenaudoja modelio perjungimo tasko, taciau naudoja
disertacijoje sukurta pokycio nustatymo metoda. Mokymo lango strategijy nustatymo
palyginamumo tikslais Fiserio klasifikatorius naudotas kaip bazinis modelis visiems al-

goritmams.

WR* algoritmo tikslumo palyginimo rezultatai su tikrais duomenimis pateikiami 2{lentelé-

je. Algoritmy rezultatai palyginti skai¢iuojant vidutinj reitingg. Konkretiems duomenims
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2. Rezultatai

2 lentelé: Palyginamyjy algoritmy testavimo klaidos.

Duomenys WR* KLI WR ALL BIF GAM

WRaustralian 35.34 3433  35.92 35.34 35.34 35.34
WRbreast 11.71 11.88 1171 11.71 11.71 1171
WReylinder 44.62 47.22 48.89 44.62  48.89 44.62
WRgerman 38.29 37.89 3829 38.59 38.59 38.59

WRStatlog heart 38.48 39.22 38.48 39.22 38.85 39.22
WRSPECT heart 26.50 25.00 29.14 25.75 25.75 25.75
WRhepatitis 42.53 36.69 42.53 43.18 43.18 43.18
WRionosphere 25.86 25.00 26.14 27.57 27.57 28.43
WRsonar 37.92 41.30 37.92 37.92 37.92 37.92
WRvote 11.18 12.10 11.64 11.87 11.87 11.87
reitingas 2.60 3.20 3.50 3.80 3.95 3.95
skirtumas
statistiskai o= 20% 10% 4% 3% 3%
reikSmingas

geriausig tikslumg pasiekes algoritmas gauna reitinga 1, blogiausia - 6. Statistinis rezul-

taty reikSmingumas vertintas naudojant Bonferroni-Dunn testa [4].

Gautas tikslumo klasifikavimo pageréjimas naudojant WR* algoritma, kuris naudoja

pokycio tasko ir mokymo lango atskyrimo strategija.

2.1.4 Pagrindiniai skyriaus rezultatai

Teoriskai atskirtas mokymo langas nuo pokycio tasko. Parodyta kaip ir kodél Sios
savokos skiriasi, pademonstruota, jog skirtumo reikSmeé modelio tikslumui auga didé-
jant duomeny sudétingumui. Teoriskai nustatytas rySys tarp pokyc¢io, mokymo lango ir

duomeny sudétingumo parametriniams modeliams.

Remiantis pokycio tasko ir mokymo lango teoriniu atskyrimu sukurtas ir eksperimen-
tiskai aprobuotas naujas kintamo mokymo lango ilgio nustatymo algoritmas WR*, kuris
nustato lango ilgj remiantis teoriniais generalizavimo klaidos jverc¢iais. Pademonstruotas
tikslumo pageréjimas lyginant su zinomais lango ilgio nustatymo algoritmais, neatskiri-

anciais poky¢io nuo mokymo lango.
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2. Rezultatai

Mokymo lango ir pokyc¢io tasko teorinis atskyrimas parenkant kintama moky-
mo lango ilgj leidzia pagerinti klasifikavimo tikslumk esant staigiam koncep-

cijos poky¢ciui.

2.2 Palaipsniai pokyciai: panasumo laike ir erdvéje sujungimas

Esant palaipsniams pokyciams vienu laiko momentu ¢ gali buti aktyvus daugiau nei
vienas duomeny Saltinis. Tarkime, iki laiko momento ¢; duomenis generuoja saltinis S;.
Nuo laiko momento t5 + 1 duomenis generuoja Sy, kuris pilnai pakeicia pries tai buvusj
saltinj. Laiko tarpu (t; + 1,t2) abu Saltiniai yra aktyvus ir duomenys gali buti generuoti
tiek vieno, tiek kito su tam tikra tikimybe. Tikimybé, kad duomenis generuos saltinis
Syr laikui bégant didéja. Pavyzdziui, naujieny rekomendavimo sistemose vartotojas gali
pradzioje domeétis meésos kainomis, taciau nekilnojamojo turto interesas didéja laikui
bégant ir ilgainiui tampa pagrindiniu. Rekomendavimo sistema turi klasifikuoti duotg
straipsnj kaip jdomy arba nejdomy. Jdomumas keiciasi laikui bégant palaipsniui vis

maziau griztant j seng tema.

Palaipsniy pokyciy atvejais siekiant modelio adaptyvumo neuztenka vien mokymo lango
strategijos. Tikslinga naudoti mokymo imties isrinkima is istoriniy duomeny, t.y. moky-
mo imtis gali buti sudaroma imant mokymo vektorius nebutinai is eilés laike. Tikslinga
naudoti ir duomeny panasumo erdvéje kriterijy. Pagrindinj tiksla formuluojame: parink-
ti mokymo imtj taip, kad ji kuo tiksliau atitikty duomeny X, Saltinj, t.y. parinkti kuo

panasesnius mokymo duomenis i X;;; laiko ir erdvés aspektais.

Srityje zinomi adaptyvus metodai mokymo imtj parinkdavo arba laike (langai) arba erd-
véje. Disertacijos 4 skyriuje sujungti abu kriterijai mokymo imciai sudaryti. To pagrindu
sukurtas mokymo imties parinkimo algoritmas FISH, kuris gali iSmokti parametrus

vykdymo eigoje (panasumo proporcijas ir mokymo imties dydj).

2.2.1 Panasumo laike ir erdvéje sujungimas mokymo imciai parinkti

Progresiniu mokymo scenariju, kuris pristatytas skyriaus pradzioje, turimi mokymo
duomenys (Xy,...,X;) su (y1,...,y¢) ir gaunamas vektorius Xy, kuriam reikia nus-
tatyti klase y;11, naudojant mokymo taisykle £,. Nors klasés reiksSmé y,;,; yra nezinoma,

taciau vektorius X;;; yra duotas ir galima lyginti jo panasuma su istoriniais mokymo
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2. Rezultatai

vektoriais (X, ..., X;) poZymiy erdvéje, pavyzdziui naudojant Euklidinj atstuma. Dau-

giau atstumo erdvéje maty yra apzvelgta [1, [10].

Disertacijoje apibréziame jungtinj panasuma laike ir erdvéje tarp X; ir X; per atstumo
funkcija
S) AT
D(X.,X;) = f(d},dy]), (6)
Cia dgf) yra atstumas tarp vektoriy X; ir X; erdvéje, dg) yra atstumas laike. Kuo

mazesnis atstumas, tuo vektoriai panasesni.

Panasumg tarp X; ir X; laike siame darbe apibréziame:

T . .
d’ = f(ji = jl). (7)
Taciau reikiant galima naudoti ir sudétingesne (netiesing) laiko funkcija.

Suformuluotas panasumo laike ir erdvéje kriterijus apima ir srityje naudojamas strate-
gijas (kurias ¢ia vadiname ribinémis): mokymo imties parinkima tik laike (langas) bei
tik poZymiy erdvéje, zr. iliustracijas [6] pav. (a) ir (b) . To paties pav. (c) iliustruotas

sukurtasis kriterijus sujungiantis abu panasumus.

Siame darbe apsiribojama tiesine panasumo laike ir erdvéje sujungimo funkcija D, taciau
priklausomai nuo dalykineés srities ir uzdavinio sudétingumo, galima buty panaudoti ir

kitokias funkcijas. Tiesiné kombinacija atrodo taip:
D(X:, X;) = adyj’ + andy, (®)

¢ia oy ir ap yra panasumo proporcijos. Jei oy = 0, gauname mokymo langa @(a) pav).
Jei ap = 0, gauname panasuma tik pozymiy erdvéje (6[(b)pav.). s, as gali buti fiksuoti

naudojant validavimo duomenis arba iSmokstami vykdymo metu.

Turint panasumo kriterijy D, kaip nurodyta formuléje , istoriniai mokymo duomenys
(X4, ...,X;) gali buti isrikiuoti pagal panasuma j X; ;. Ta padarius lieka kitas ne maziau
svarbus mokymo imties parinkimo klausimas - kokj kiek; N panasSiausiy duomeny paimti
I mokymo imtj. Uzfiksavus panasumo proporcijas aq, ag galima parinkti /N i$ anksto
arba taip pat iSmokti vykdymo metu. «; = 0 atveju N parinkimas atitinka kintamo

mokymo lango ilgio nustatyma.
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2. Rezultatai
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6 pav.: Mokymo imties parinkimas: (a) tik laike (langas), (b) tik erdvéje, (c¢) naujasis
kriterijus laike ir erdveje

2.2.2 FISH algoritmas mokymo imciai parinkti

Disertacijoje sukurta FISH algoritmy Seima, susidedanti is trijy algoritmy FISH1, FISH2
ir FISH3. Sie algoritmai naudoja suformuluota panasumo laike ir erdvéje kriterijy moky-
mo imciai parinkti. Algoritmai skiriasi parametry aq, ap ir NV parinkimu. FISH1 naudoja
is anksto fiksuotas panasumo proporcijas aq, as ir mokymo imties dydj N. FISH2 nau-
doja fiksuotas panasumo proporcijas, bet parenka kintamag N vykdymo metu. FISH3

parenka vykdymo metu ir aq, as, ir N.

Sioje santraukoje pristatome tik FISH2. Remiantis eksperimentais manome, kad dazni-
ausiai aq, as iSlieka daugmaz pastovus konkretiems duomenims laikui bégant, taciau N
kinta aktyviai laike. Dél to FISH2 laikome pagrindiniu algoritmu FISH Seimoje, ir su

FISH2 disertacijoje atlikta placiausi eksperimentai.

FISH2 Zingsniai iliustruoti [7] pav. Algoritmas mokymo imties dydj N parenka kryzminio

validavimo budu, naudodamas k panasiausiy istoriniy duomeny kaip validavimo imt;.
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2. Rezultatai

MOKYMO IMTIES PARINKIMO ALGORITMAS FISH2

jvesties duomenys
Istoriniai duomenys Xy, ..., X su yi,...,¥:, vektorius X;;1. Parametrai: kaimyng kiekis
k, A= a—f a1 # 0.

[0}

ALGORITMAS
1. Suskai¢iuoti atstumus laike ir erdvéje D} (formule [§) i =1:1¢ .
2. Isrusiuoti atstumus nuo maziausio D; < D}y < ... < D},.
3. Ciklas N = k : step : t mokymo imties dydziui parinkti

(a) isrinkti N maziausiu atstumuy D,

(b) naudojant kryzminij validavima EI ismokyti klasifikatoriy £V naudojant mokymo
duomenis (X,1,...,X.n) su (¥z1,.--,Y2N),

(c) testuoti £V naudojant k artimiausiy kaimyny (X.1,...,X.z), gauti testavimo
klaida ep.
4. Tgrinkti klasifikatoriy kuris davé maziausia klaida £V*, ¢ia N* = arg min}e\,:k (en)-
5. Gauti indeksus {z1,...,zN*}.

REZULTATAS
Indeksai Z; = {z1,...,2zN"*} kuriuos naudojant isrenkama mokymo imtis (X1, .., X, n«)

SU (Yol -y YaN«)-

“testuojant X, Sis vektorius nejeina i validavimo imtj

7 pav.: FISH2 algoritmas.
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2. Rezultatai

2.2.3 Eksperimentai ir rezultatai

4 disertacijos skyriuje atlikti eksperimentai turéjo du pagrindinius tikslus.

o IStirti ar jungtinis laiko ir erdves kriterijus reikalingas (FISH1).
o Jvertinti FISH algoritmy tiksluma

— iSmokstant vykdymo metu tik mokymo imties dydzio parametra N (FISH2),

— iSmokstant vykdymo metu ir NV, ir panasumo proporcijas oy, .

Skyriaus eksperimentams naudojome realius duomenisis Sesiy dalykiniy sri¢iy, kuriose

tikétini palaipsniai pokyciai. Duomeny charakteristikos pateikiamos 3| lenteléje.

3 lentelé: FISH tikslumo tyrimui naudoti duomenys.

Diﬁlen— Kiekis Klasil.l. Du(?menq
sijos proporcijos tipas
Luxembourgh 31 1901 0.51:0.49 realiis
Ozone 72 2534 0.94:0.06 realtis
Electricity 6 2956 0.57:0.43 realis
German 23 1000 0.70:0.30 realtis
Vote2 16 435 0.61:0.39 realiis
[ono2 43 435 0.61:0.39 realiis

FIHS2 tikslumas palygintas su su dviem zinomais algoritmais mokymo im¢éiai parinkti
naudojanéiais tik viena i$ panasumo kriteriju: KLI [IT] naudoja laiko kriteriju (langa),
TSY [14] naudoja erdvés kriteriju ir baziniu mokymo algoritmu be adaptyvumo, naudo-

janciu visg mokymo istorija ALL.

Siekiant kuo jvairiapusisSkiau istirti pasiulyto jungtinio kriterijaus efekta klasifikavimo
tikslumui, atlikti alternatyvus eksperimentai su keturiais baziniais klasifikatoriais: Euk-
lidiniu (NMC), k artimiausiy kaimyny (kNN), Parzeno lango (PWC) ir sprendimy medziu
(TREE) (pal¢iau apie Siuos bazinius klasifikatorius galima rasti [5]). Taip pat panaudoti

du alternatyvis atstumo erdvéje matai: Euklidinis d¥(X;, X;) = \/ P |x(-i) — xl(i)|2 ir
)

Q)
P xx)

kosinuso d°(X;, X;) = cos(X,,X;) = L — . Cia <\ yra 195 pozymis
( J ) ( J ) \/ZfZI(xy))Q\/Zg:l(xl(z))Q J
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2. Rezultatai

4 lentelé: Testavimo klaidos, Euklidinis atstumas erdvéje. e Zymi statistiskai reikSminga
skirtumg FISH2 naudai, o - reiksmingg skirtuma FISH2 nenaudai, — reiskia statistiskai
nereikSmingg skirtuma, kai o = 0.05.

base Luxe Ozon Elec Cred Vote Iono REITINGAS

FISH2 11.89 34.31 15.16 36.94 8.53 17.43 1.53
KLI NMC 30.89e¢  22.900c 19.97e¢ 36.24— 11.29e¢ 21.71e 2.08
TSY 35.89e¢  37.23e 15.47— 40.64e 11.29e¢ 20.57— 2.75
ALL 39.68e  86.70e  24.84e 37.84— 11.52¢ 31.71e 3.88

FISH2 14.63 7.03 15.06 30.13 8.76 22.00 2.08
KLI KNN 15.74— 7.11— 18.98e¢ 30.03— 9.68— 22.86— 3.00
TSY 28.79¢  7.03— 13.160 31.43— 10.60— 23.14— 3.25
ALL 11.840  6.99— 19.86e 28.83— 8.29— 22.29-— 1.67

FISH2 12.37 70.79 41.08 34.33 8.99 12.86 1.75
KLI PWC 14.42e¢  38.810  46.06e 34.63— 10.37— 15.14e 3.00
TSY 26.42e¢  54.720 43.62¢ 36.54— 9.68— 19.71e 3.25
ALL 11.68— 84.88e 43.62¢ 34.43— 8.53— 12.86— 2.00

FISH2 0.37 9.99 13.54 31.03 7.37 18.00 1.42
KLI tree 0.37— 11.69e¢ 17.36e 36.34e¢ 9.68— 20.86— 3.25
TSY 0.37— 12.63e¢ 8.970  37.04e¢ 10.14— 20.29— 3.08
ALL 0.37— 10.50— 16.99e 32.83— 7.83— 18.57— 2.25

vektoriaus X;, p yra pozymiy kiekis. Taigi iS viso atlikti 4 tzmes2 eksperimentiniai

algoritmy palyginimai.

FISH2 algoritmo tikslumo palyginimo rezultatai su tikrais duomenimis pateikiami lentelése
dir[pl Algoritmy rezultatai palyginti skai¢iuojant vidutinj reitinga. Konkretiems duomenims
geriausig tikslumg pasiekes algoritmas gauna reitinga 1, blogiausia - 5. Statistinis rezul-

taty reikSmingumas vertintas naudojant McNeamar testa [12].

Gautas klasifikavimo tikslumo pageréjimas naudojant FISH2 algoritma, kuris remiasi

jungtiniu panasumo laike ir erdveéje kriterijumi.

2.2.4 Pagrindiniai skyriaus rezultatai
Iki Siol srityje mokymo imciai parinkti buvo naudojamas arba tik panasumo laike kri-

terijus (mokymo langai), arba tik poZymiy erdvéje. Vykstant palaipsnams pokyciams

aktualus abu kriterijai. Disertacijoje sukurtas naujo tipo matas mokymo im¢iai parinkti
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2. Rezultatai

5 lentelé: Testavimo klaidos, kosinuso atstumas erdvéje.

base Luxe Ozon Elec Cred Vote Jono REITINGAS

FISH2 12.68 3525 1557 3814 876  16.86 1.67
KLI (o 30.89e 22000  19.97e 36.24— 11.29¢  21.71e 2.08
TSY 35.80e 37.23— 15.47— 40.64— 11.29¢ 20.57— 2.58
ALL 30.68¢ 86.70e 24.84e 37.84— 11.52¢ 31.71e 3.67

FISH2 1479  6.99 1519 2993 853  21.71 1.75
KLI NN 1574- 71— 18.98¢ 30.03—  9.68— 22.86- 3.17
TSY 28.79¢  7.03— 13.160 31.43— 10.60e 23.14— 3.39
ALL 11.840  6.99— 19.86e 28.83— 8.29— 22.29— 1.75

FISH2 12.68 7225 3926  34.83 829  13.34 2.00
KLI v 1442¢ 388l 46.06e 3463~ 10.37e 15.14— 2.83
TSY 26.42¢ 54.720 43.62¢ 36.54— 9.68— 19.71e 3.25
ALL 11.680 84.88e 43.62¢ 34.43— 8.53— 12.86— 1.92

FISH2 0.37  10.03 12,79 31.34 7.60— 17.71 1.71
KLI oo 0.37— 11.69e 17.36e 36.34e¢ 9.68— 20.86— 2.83
TSY 0.37— 12.63¢ 8970 37.04e 10.14— 20.29— 3.06
ALL 0.37— 10.50— 16.99e¢ 32.83— 7.83— 18.59— 2.40

ne tik pagal laika, bet ir kartu pagal panasuma pozymiy erdvéje. Parodyta analitiskai

ir pagrista taikomaisiais pavyzdziais, kad jungtinis kriterijus yra naudingas.

Tuo pagrindu sukurtas ir eksperimentiskai aprobuotas mokymo imties parinkimo algo-
ritmas FISH, kuris nustato mokymo imties dydj ir iSrenka mokymo vektorius naudojant
jungtinj panasumo laike ir erdvéje kriterijy. Algoritmas gali iSmokti panasumo laike
ir erdvéje proporcijas bei mokymo imties dydj vykdymo metu. Pademonstruotas tik-
slumo pageréjimas lyginant su dviem zinomais mokymo imties parinkimo algoritmais:

naudojanciu tik laiko ir tik erdveés kriterijy.

Panasumo pozymiuy erdvéje jtraukimas kartu su laiku i mokymo imties parinki-
mo procediirg leidzia pagerinti klasifikavimo tiksluma, lyginant su atskiry

panasumo kriterijy naudojimu, esant palaipsniams koncepcijos pokyc¢iams.

2.3 Pasikartojimai: kontekstinis mokymas

Tikintis pasikartojanciy pokyciy modelio tikslumag galima pagerinti laiku atpazjstant zi-

nomas apibréztas situacijas (gal but jau buvusias praeityje). Suformuluotus situacijy
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2. Rezultatai

tipus vadinsime kontekstu. Pavyzdziui, maisto produktai turintys sezoninius pardavimus
galéty sudaryti vieng tipa, proginiai produktai - kitg tipa. Tipai nebutinai yra fiksuoti,
jie gali kisti laikui bégant. Pavyzdziui, produkto isdéstymo vietos pakeitimas parduotu-
véje gali pakeisti pardavimy tipa, taip pat kontrakty su tiekéjais pasikeitimas, ilgalaikés

rinkodaros kampanijos.

5 disertacijose skyriuje, remiantis pardavimy kiekio prognozavimo uzdaviniu, sukur-
ta mokymo imties formavimo metodika tikintis pasikartojanciu koncepciju (situaciju).
Ankstesniuose skyriuose imtis formuota tik vektoriy erdvéje. Siame skyriuje mokymo
imties formavimas lie¢ia ir vektoriy, ir pozymiy erdve. Mokymo imtj formuojame prik-
lausomai nuo istoriniy pardavimy ,elgesio“ tipo. Metodika ir sukurtas algoritmas CAPA
apima tipy suformavimg, ir mokymo imciy strategijy susiejima bei iSmokima nustatyti
tipus vykdymo metu, tam kad atitinkamai buty suformuota mokymo imtis. Metodas

néra apribotas vien pardavimy kiekio prognozavmo uzdaviniu.

Ankstesniuose skyriuose mokymo duomenys turéjo du matavimus: pozymiy erdve ir
laiko erdve, t.y. X; su y; buvo p-matis vektorius (su zinoma klase) ir jis stebétas laiku
t. Maisto produkty pardavimy kiekio prognozavimo uzdavinyje atsiranda dar vienas
matavimas - produktas j. Taigi, siuo atveju X{ bus p-matis pozymiy vektorius laiku
t produktui j, vienu laiko momentu stebime daugelio produkty pozymius, kai kurios
reiksmes yra vienodos visiems produktams (pvz. ar Kalédos), kai kurios skiriasi (pvz. ar
vykdoma Sio produkto rinkodaros kampanija). Reikia prognozuoti kiekvieno produkto
pardavimy kiekj atskirai sekanciai savaitei. Taciau stebint lygiagreciai laike daug pro-
dukty, siekiant pagerinti prognozavimo tikslumag, galima suformuoti ir iSmokti atskirti

ju elgesio kategorijas.

2.3.1 Kontekstinis mokymo metodas

Metoda iS esmeés galima vadinti mokymo imties formavimo strategiju ansambliu. Gavus
testavimo vektoriy XJ +1 CAPA veikimas parodytas |8 pav. Pirmiausia isskiriami struk-
turiniai pozymiai F?, apibudinantys produkto ,elgesj“ (pvz. istoriniy pardavimy vidurkis,
standartinis nuokrypis), pagal Siuos pozymius atpazjstamas produkto j tipas laikui ¢,
tarkime ¢;, kur ¢; € (¢4, ..., ¢,) yra fiksuota tipy aibé. Modelyje tipas ¢; yra susietas su
konkreciu baziniu klasifikatoriumi bei mokymo imties parinkimo strategija, vadinsime G;.

Tuomet jau galima mokyti konkrety klasifikatoriy G{ atitinkamai parenkant mokymo
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2. Rezultatai

X, () WA/ ey
t+1
istoriniai pardavimai

prognozavimo

nustatomas
kategoriniai tipas C rezultatas
aplinka | = . - --Fj/p i j
pozymiai / yt+1
S
bazinis
modelis

8 pav.: CAPA veikimas.

imtj. Jam mokyti ir sprendimui yg 41 priimti naudojama prognozavimo pozymiy erdve
F, néra ta pati, kaip strukturiniy pozymiy erdvé Fy naudota tipui atpazinti. Galutinis

sprendimas priimamas: y; ; = GJ(X{,,).

Svarbiausios CAPA paruosimo konkrec¢iam uzdaviniui dalys yra Sios:

o apibrézti mokymo imties formavimo strategiju ir baz. klasifikatoriy aibe (G, ..., Gn),

 apibrézti tipy aibe (¢, ..., ¢y) strukturiniy pozymiy erdve F bei kaip tipai bus

atpazjstami (pvz. naudojant meta klasifikatoriy),

 susieti kiekvieng tipa ¢; su kuria nors is strategiju G;: ¢; — G;.

2.3.2 Eksperimentai ir rezultatai

Eksperimentams panaudojome realius Olandjos didmeninés prekybos tinklo Sligro Food
Group N.V. duomenis. Siuo metu jmoné prognozavimui ir prekiy atsargy valdymui
naudoja 6 savai¢iy pardavimy istorijos slenkantj vidurkj, kurj paskui koreguoja atsakingi
darbuotojai ekspertiniu budu. Eksperimentuose CAPA rezultatus lyginome su $iuo budu
MAG6: yiy1 = (y¢ + ... + yi—5)/6 bei su naivia prognoze, vadinama ,rytoj bus taip kaip
siandien* MA1: y,.1 = y;. Abu sSie metodai nenaudoja jokiy papildomy pozymiy, tik
pardavimy istorija. CAPA naudoja papildomy pozymiy erdve.

Eksperimentiniai duomenys susideda iS 538 produkty pardavimy istorijos. Tai daugiau

nei 2 metai (120 savaiciy). Papildomi duomenys pozymiy erdvéms tai: rinkodaros ak-
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2. Rezultatai

6 lentelé: Prognozvimo klaidos.

Tipas MA1 MA6 CAPA vidutinis dydis
Mokymo grupé

yatsitiktiniai® 1.000 1.341  1.730 323
,prognozuojami“ 1.000 0.987  0.940 115

Testavimo grupé

yatsitiktiniai® 1.000 1.383  1.762 80
,prognozuojami“ 1.000 0.970  0.950 20

Atsitiktinis skirstymas j tipus

yatsitiktiniai® 1.000 1.306  1.604 50
,prognozuojami“ 1.000 1.296 1.593 50

cijos, tinklo suminiy pardavimy istorija, kalendorinés sventes, ory, krituliy duomenys.
Prognozavimui absoliucios pardavimy reiksmeés suskirstytos j 8 lygius atskirai kiekvienam

produktui. Kaip bazinis modelis naudojama tiesiné regresija.

Tiksluma vertinome pagal salygine klaida [9]: M ASE = %2?21] ) |, kur e; yra

€t
M AE(Baseline
absoliuti prognozavimo klaida laiku ¢, M AE(Baseline) yra absoliuti vidutiné bazinio

metodo klaida. Jvertinimui baziniu laikome MAT.

Santraukoje pateikiame rezultatus kai produktai suskirstyti j du tipus, kuriuos jvardi-
nome kaip ,prognozuojama ir ,atsitiktiniai“Atpazinus Siuos tipus pirmajam taikyta re-
gresija su placia iSoriniy pozymiy erdve, antrajam - MA1 naudojantis tik vieng pozymj
(istorinius pardavimus). Pateikiame prognozavimo rezultatus laikant, kad tipas ¢ yra fik-
suotas konkreciam produktui, [ pav. Rezultatai parodyti atskirai mokymo ir testavimo
grupei reiskia produkty padalinimg tipams iSmokti. Galutinis prognozavimas visais atve-
jais buvo atlieckamas progresinio mokymo principu kuris pristatytas [2 skyriuje. Lenteléje
parodyti ir rezultatai taikant atsitiktinj skirstyma j tipus, t.y. nesimokant kategorizuoti.
Kadangi iSmokimas kategorizuoti yra CAPA metodo esmé, Sis atsitiktinis kategorizavi-
mas jtrauktas tam, kad buty matomas efektas galutiniam tikslumui. Matosi, kad jeigu

nebuty iSmokstamo kategorizavimo, slenkancio vidurkio metodas buty tikslesnis.
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2. Rezultatai

2.3.3 Pagrindiniai skyriaus rezultatai

Remiantis pardavimy kiekio prognozavimo uzdaviniu, kuriam aktualus koncepcijy pasikar-
tojimai, sukurtas bei eksperimentiskai aprobuotas kontekstinis mokymo imties formavi-
mo metodas CAPA, kurio esmé iSmokstamas prekés kategorijos ir is to sekantis moky-
mo imties formavimo strategijos susiejimas. CAPA identifikuoja objekto tipa ir pagal
ji interaktyviai formuoja pozymiy erdve bei parenka mokymo vektorius. Objekto tipo
identifikavimas remiantis suformuluotais strukturiniais pozymiais siekiant atitinkamai
tipui suformuoti mokymo imtj yra moksliskai naujas. Eksperimentiskai pademonstruo-

tas prognozavimo tikslumo pageréjimas 5% yginant su baziniu metodu.

Konteksto panaudojimas mokymo im¢iai parinkti, suriSant istoriniy pardavimy
tipus su mokymo imties formavimo strategijomis, bei iSmokstant atskirti ti-
pus vykdymo metu naudojant struktiirinius pozymius, leidzia pagerinti prog-
nozavimo tikslumg sprendziant maisto produktu pardavimo kiekio prognoza-

vimo uzdavinj, kur tikimasi koncepcijg pasikartojimo bei pokyc¢iu.

2.4 Pramonio katilo atvejo analizé

6 skyriuje sprendziame mases kitimo jvertinimo uzdavinj pramoniniam katilui. [vertini-

mas reikalingas katilo kontrolés sistemai.

Katilas skirtas sildymui ir gali kurenti skirtingg kurg jvairiomis proporcijomis, is to kyla
koncepcijos pokyciai. Ypac¢ dél biokuro, kuris negali buti pilnai vienalytis. Taip pat gali
buti naudojami keli kuro tipai vienu metu, pvz. biokuras su anglimi. Kitas koncep-
cijos pokyc¢iy Satinis yra kuro padavimas. Jis néra pilnai automatizuotas ir padavimo
,stilius® priklauso nuo operatoriaus (zmogaus). Vienas gali paduoti greiciau, kitas lé¢i-
au su pertraukéléemis. Dél mechaniniy katilo daliy judéjimo davikliy signalas gaunamas
iskraipytas. Be to pasitaiko staigiy signalo nuokrypiy aukstyn dél smulkiy daleliy jst-

rigimo matavimo procese.

Signalo pavyzdys pateikiamas @ pav. Signalas yra vienmatis (xi,...,X, *-). Yra dvi
veikimo fazés: kuro padavimo ir kurenimo. Kurenimas nesustoja ir kuro pardavimo
metu. Kontrolés mechanizmui reikalinga masés kitimo prognozé arba jvertis realiu laiku.

Taip pat reikia nustatyti, kurioje fazéje yra sistema: kuro padavimo ar kurenimo (pokycio
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2. Rezultatai
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9 pav.: Mases signalas gautas i§ katilo davikliy.

nustatymas). Signalo nuokrypiai gali buti labai panasus j kuro padavimo fazés pradzia,

algoritmas turéty sugebéti juos atskirti.

Disertaciniame darbe sukurtas maseés kitimo jvertinimo algoritmas OMFP, kurj sudaro:
signalo modelis, nuokrypiy eliminavimo ir pokyc¢iy nustatymo mechanizmas. Nustacius
pokytj parenkamas tinkamas mokymo langas ir signalo modelis permokomas, fiksuojami

nauji parametrai.

Signalo modelis. Turime pradinj signalg x = (x1,Xa, ..., Xy, ..., X,), X € R!. Reikalin-
gas jvertis

haty = F(x), pasirinktas modelis:

§1= a3 + ", + ol 9)
¢ia a§2), ag ) (0) yra koeficientai kuriuos reikia iSmokti is istoriniy duomeny. Pries iSmok-

stant koeﬁ(nentus reikia iSvalyti mokymo duomenis nuo triuksmo (nuokrypiy) ir nustatyti

mokymo lango ilgj. Koeficientai jvertinami maziausiy kvadraty metodu.

Nuokrypiy eliminavimui naudojame slenkstj 1'r,,;, kuris iSmokstamas is anksto nau-
dojant validavimo duomenis. Dél mechaninio triuksmo pries naudodami slenkstj pri-
taikome signalui slenkantj vidurkj. Nustatytas nuokrypis yra pakei¢iamas artimiausiy

signaly vidurkiu.

Pokyciy ir fazés nustatymui taip pat naudojamas is anksto iSmokstamas slenkstis
Tr.p, pries tai eliminavus signalo trendus. Mokymo lango ilgis dazniausiai sutampa su

poky¢cio tasku. Esant neuztikrintumui dél pokycio, naudojamos mokymo lango taisykles,
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2. Rezultatai

7 lentele: Vidutinés prognozavimo klaidos.

Vélavimas 0 2 4 0 2 4 0 2 4
Duomenys A B C
OMFP 294 27.8 27.6 209 16.6 16.3 13.0 10.3 10.1
MA3 64.0 66.4 47.2 46.9 35.6 35.2
MA5 51.9 39.9 45.3 41.7 33.9 32.5
MA10 54.8 53.7 37.2
winb0 45.0 444 444 34.3 320 32.0 16.7 152 15.2
all 1269 1267 1265 1310 1308 1306 1021 1019 1019

known 32.0 30.6 31.3 479 451 446 16,5 15.7 16.3

kurios iSmokstamos is anksto naudojant validavimo duomeny dalj.

Eksperimentams panaudoti realus prototipinio katilo duomenys A, B ir C. A ir B naudo-
tas biokuras, C - anglis. A duomeny ilgis 50977 atskaitymy, B ir C po 25177 atskaitymy.

A duomenyse yra 24 atskiros kuro padavimo fazés, B - 9, C - 6. Duomenys pavaizduoti

O pav.

Sukurto OMFP algoritmo tikslumas lygintas su slenkanciais vidurkiais (3,5 ir 10 s),
fiksuoto ilgio mokymo langu (win50), visos istorijos naudojimu (all) ir mokymo lango

nukirtimu ties Zinomu poky¢io tasku (known). A duomenys naudoti slenks¢iams iSmokti.

Santraukoje pateikiami tik galutiniai rezultatai atitinkamai su skirtingais priimtinais
velavimais [7] lenteléje. OMFP pasiekia geriausia tikslumag lyginant su kitais iSvardintais

metodais.

Sukurtas OMFP algortimas pritaikytas masés judéjimui degimo proceso metu jvertinti,

mokymo imtis parenkama ,lango® principu.

Sukurtasis mases kitimo jvertintinimo metodas pramoniniam katilui, leidzia
pasiekti tikslesnius ivercius, nei nenaudojant adaptyvumo pokyc¢iams, ir tuo

buidu patobulinti katilo kontrolés sistema.
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2. Rezultatai

2.5 Ginamosios iSvados

Disertaciniame darbe patobulintos Zinomos mokymo strategijos esant staigiems, palaip-
sniams ir pasikartojantiems pokyc¢iams. Sukurti ir eksperimentiskai aprobuoti keturi
adaptyvaus mokymo imties formavimo algoritmai (WR*, FISH, CAPA, OMFP), kurie
leidzia pagerinti klasifikavimo bei prognozavimo tiksluma besikei¢ianciose aplinkose,
esant atitinkamai kiekvienam i$ triju pokyciy tipy, lyginant su zinomais algoritmais

bei pasyviomis strategijomis (naudojant visus istorinius duomenis).

Mokymo lango ir pokycio tasko teorinis atskyrimas parenkant kintama mokymo lango

ilgi leidzia pagerinti klasifikavimo tiksluma esant staigiam koncepcijos pokyciui.

Panasumo pozymiy erdvéje jtraukimas kartu su laiku j mokymo imties parinkimo pro-
cedura leidzia pagerinti klasifikavimo tiksluma, lyginant su atskiry panasumo kriterijy

naudojimu, esant palaipsniams koncepcijos pokyciams.

Konteksto panaudojimas mokymo imciai parinkti, suriSant istoriniy pardavimy tipus su
mokymo imties formavimo strategijomis, bei iSmokstant atskirti tipus vykdymo metu
naudojant strukturinius pozymius, leidzia pagerinti prognozavimo tiksluma sprendziant
maisto produkty pardavimo kiekio prognozavimo uzdavinj, kur tikimasi koncepcijy pasikar-

tojimo bei pokyciy.

Sukurtasis adaptyvus maseés kitimo jvertintinimo metodas pramoniniam katilui, veikianci-
am kintamomis kuro tipy ir kuro padavimo salygomis, leidzia pasiekti tikslesnius jvercius,
nei nenaudojant adaptyvumo pokyc¢iams, ir tuo budu patobulinti katilo kontrolés sis-

tema.
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5 Santrauka

Siandieninéje, dinamiskai besikei¢ian¢ioje aplinkoje reikalingi adaptyvis duomeny gavy-
bos metodai. Nepageidaujamy laisky klasifikatoriai, rekomendavimo bei rinkodaros, jsi-
lauzimy j kompiuterinius tinklus aptikimo, verslo rodikliy prognozavimo bei sprendimy
priémimo sistemos turi nuolat persimokyti reaguoti j besikei¢ianc¢ius duomenis. Sta-
cionarioje aplinkoje kuo daugiau mokymo duomeny - tuo tikslesnis modelis. Besikei¢iancio-
je aplinkoje seni duomenys blogina tiksluma. Tokiu atveju, vietoje visy turimy istoriniy
duomeny panaudojimo, gali buti tikslingai iSrenkama tik tam tikra jy dalis, pvz. nau-

dojamas mokymo langas (tik naujausi duomenys).

Tiriamojo darbo objektas yra adaptyvus mokymo metodai, kurie remiasi kryptingu
mokymo imties formavimu. Patobulintos zZinomos mokymo strategijos esant staigiems,
palaipsniams ir pasikartojantiems pokyciams. Sukurti ir eksperimentiskai aprobuoti ke-
turi adaptyvaus mokymo imties formavimo algoritmai, kurie leidzia pagerinti klasifikav-
imo bei prognozavimo tikslumg besikeic¢ianciose aplinkose, esant atitinkamai kiekvienam
is trijy pokyciy tipy. Naudojant generuotus bei realius duomenis, eksperimentiskai par-
odytas klasifikavimo bei prognozavimo tikslumo pageréjimas, lyginant su visy istoriniy
duomeny naudojimu mokymui, bei zinomais Sioje srityje naudojamais adaptyviais moky-
mo algoritmais. Sukurta metodika pritaikyta pramoninio katilo atvejui, jungianciam

kelis aplinkos poky¢iy tipus.
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6 Summary

We live in a dynamic world, where changes are a part of everyday life. When there is a
shift in data, the classification or prediction models need to be adaptive to the changes.
In data mining the phenomenon of change in data over time is known as concept drift.
Changes in underlying data might occur due to changing personal interests, changes in
population, adversary activities or they can be attributed to a complex nature of the

environment.

This thesis focuses on adaptive supervised learning techniques, where adaptivity to
changes in data over time is achieved by selective training set formation. Our research
design follows the three main drift types, starting from sudden change, via gradual drift
to reoccurring concepts. We develop methodological contributions to concept drift phe-
nomenon in data mining tasks as well as four algorithms for training set formation under

different application contexts and expected change types.

There was no explicit distinction between the change point and the start of the training
window in supervised learning under concept drift. The historical data was dropped as
soon as a sudden change was detected. In Chapter 3 we made an explicit theoretical
distinction between the sudden change point and the training window. We demonstrated
that the impact of taking the difference into account to the classification accuracy is
increasing along with the more complex data. Based on the theoretical distinction we
developed a training window resizing algorithm WR* and demonstrated an improvement
in classification accuracy as compared to the existing algorithms for variable window
size, which do not make this distinction. Theoretical distinction between the training
window and the change point when determining a variable window size allows to improve

generalization performance under sudden concept drift.

So far either temporal instance selection (training windows) or instance selection in fea-
ture space was used for learning under concept drift. In Chapter 4 we developed a
new distance measure unifying the distances in time and feature space for training set
selection. We argued that both criteria are relevant under gradual concept drift and
demonstrated this on real datasets from six domains. Using the new distance measure
we developed a family of training set selection algorithms FISH. The three algorithms
FISH1, FISH2 and FISH3 differ in determining the training set size and the proportion

of time and space in the developed distance measure. In FISH2 only set size is learnable
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6. Summary

online, while in FISH3 both set size and the proportion of time and space are learn-
able online. The extensive numerical experiments using four alternative base classifiers
and two alternative distance in space measures on six real datasets demonstrated sta-
tistically significant improvement in the classification accuracy as compared to the two
existing adaptive algorithms, which use only time and only space criterion. Integration
of similarity in time and feature space when selecting training set allows to improve
generalization performance as compared to using only time or only space criterion under

gradual concept drift.

Using a real problem of food sales prediction, for which recurring concepts are relevant,
we developed and experimentally validated a contextual method CAPA for training set
formation in Chapter 5. We demonstrated that identifying and learning to recognize the
types of historical behavior allows to form a training set in a way that this historical
information contributes to the present prediction accuracy. CAPA forms a training set
interactively, based on the type of historical behavior, which is determined employing
structural features. We showed that online reassignment of the categories increases the
prediction accuracy. The experiments demonstrated 5% improvement in the testing
prediction accuracy as compared to the baseline prediction, which is relevant for the
field applications. Contextual training set formation, while connecting the types of
historical sales with the training set formation strategies and learning to recognize the
types online using structural features, allows to improve generalization performance in

food sales prediction task, where reoccurring concepts are expected.

We developed a mass flow estimation method OMFP for an industrial boiler in Chapter
6. OMFP takes into account concept drifts using a tailored training window strategy.
The developed adaptive method for online estimation of the mass flow for an industrial
boiler, which operates using a changing mix of fuel and changing input styles, allows to
achieve more accurate estimates than using no adaptivity to changes and this way allows

to improve the control system of the boiler.

The thesis contributes to understanding concept drift problem in general and training

set selection under concept drift in particular.
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