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Abstrakt v SJ

Tato praca sa zaoberd klasifikdciou nevybalansovanych datovych pridov s kon-
ceptovym driftom. Roz$irujeme heterogénny ensemble model DDCW (Diversi-
fied Dynamic Class-Weighted) o mechanizmy na zvladanie nevyvaZenosti tried:
adaptivne per-class vdhovanie, replay mensinovych vzoriek s augmentéciou re-
gulovanou spdtnou vdzbou na senzitivita via¢sinovej triedy, soft voting a Page-
Hinkley detektor driftu. Model bol implementovany v Pythone s vyuZzitim fra-
meworku scikit-multiflow a vyhodnoteny na 15 datasetoch vratane syntetickych
pradov s réoznymi typmi driftu, redlnych tabuldrnych dat a textovych dat pred-
spracovanych pomocou GloVe embeddingov. Experimenty ukazujd, Ze navrho-
vany pristup prindsa zlepsSenie na silno nevyvazenych datasetoch, zatial ¢o na
mierne nevyvaZenych datach zostavaju Standardné ensemble metédy konkuren-

cieschopné.

Klicové slova v SJ
nevybalansované datové prady, konceptovy drift, ensemble ucenie, online uce-

nie, adaptivna klasifikacia

Abstrakt v AJ

This thesis addresses the classification of imbalanced data streams in the presence
of concept drift. We extend the DDCW (Diversified Dynamic Class-Weighted)
heterogeneous ensemble model with mechanisms targeting class imbalance: adap-
tive per-class weighting, minority class replay with augmentation regulated by
majority recall feedback, soft voting, and a Page-Hinkley drift detector. The model
was implemented in Python using the scikit-multiflow framework and evaluated
on 15 datasets including synthetic streams with various drift types, real-world
tabular data, and text data preprocessed with GloVe embeddings. Experiments
show that the proposed approach brings notable improvements on highly im-
balanced datasets, while on mildly imbalanced data standard ensemble methods

remain competitive.

Klacové slova v AJ
imbalanced data streams, concept drift, ensemble learning, online learning, adap-

tive classification
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Uvod

Objem dat, ktory dnes generujua rdézne zariadenia, senzory ¢i webové aplikacie,
rastie nesmiernou rychlostou. Velka cast tychto dat mé charakter datovych pra-
dov — prichadzaju kontinudlne, nemozno ich celé uloZit a treba ich spracovat
za behu [1]. Tradi¢né modely strojového ucenia, natrénované raz na fixnom da-
tasete, v takomto dynamickom prostredi postupne stracaji presnost. Rozdelenie
dat sa totiZ meni — objavuji sa nové vzorce, staré zanikaji. Tomuto javu sa hovori
konceptovy drift [2].

Jednym z osvedcenych spdsobov, ako sa s driftom vysporiadat, st adaptivne
ensemble modely. Tie namiesto jedného klasifikdtora udrziavaji celt skupinu
modelov a priebeZzne rozhodujt, ktoré z nich sa este uzitocné a ktoré treba na-
hradit [1]. No drift nie je jedinou komplikaciou. Reédlne datové prady su casto aj
vyrazne nevyvaZzené — jedna trieda (napr. normdlna sietova prevadzka) domi-
nuje a ta zaujimava (Gtok, toxicky komentar, meskanie letu) tvori len mala cast
dat. Ked sa oba problémy vyskytnt naraz, situdcia sa komplikuje eSte viac. Model
musi zaroven reagovat na meniace sa rozdelenie dét aj zachovat schopnost identi-
fikovat zriedkavé, ale dolezité pripady mensinovych tried [3]. Va¢sina stucasnych
metdd riesi drift a nevyvazenost oddelene, ¢o v praxi nemusi stacit [4].

Preco je to dolezité vidime, ked sa pozrieme na niektoré konkrétne aplika-
cie. Pri detekcii sietovych prienikov tvoria Gitoky zlomok beZnej prevadzky a ich
charakter sa meni, ako vidime napriklad na datasete KDD99. Pri moderécii on-
line obsahu — napriklad detekcii toxickych komentarov — je problémovy obsah
mensinou a jazyk na internete sa neustale vyvija [5]. Aj pri predpovedani leto-
vych meskani sa distribticia oneskoreni meni podla ro¢ného obdobia. Vo vSetkych
tychto pripadoch je cena za prehliadnutie mensinovej triedy (nepodchyteny ttok,

nezachyteny toxicky komentdr) ovela vys$ia nez cena za falo$ny poplach [3].



Uvod

Formulacia tlohy

Cielom diplomovej prace je navrhnit a implementovat zlozeny ensemble klasifi-

kator pre klasifikaciu nevybalansovanych datovych priadov s konceptovym drif-

tom. Zadanie prace sme rozpracovali do nasledujtcich bodov:

1.

Spracovat teoreticky prehlad problematiky datovych pridov, konceptového

driftu a nevyvazenych tried.

Zmapovat aktualny stav vyskumu zloZenych ensemble modelov pre klasi-

tikaciu na driftujtcich a nevyvazenych détach.

Navrhntt a naimplementovat novy ensemble model IDDCW (Imbalance-
aware Dynamic Diversified Class-Weighted ensemble), ktory nadvéazuje na
povodny DDCW model [6] a rozsiruje ho o mechanizmy na zvlddanie driftu

aj nevyvaZzenosti tried sticasne.

. Experimentélne overit navrhnuty model na syntetickych aj redlnych datase-

toch s roznymi typmi driftu a stupriami nevyvéaZenosti.

. Vypracovat dokumentaciu podla pokynov vediceho préce.

Praca je rozdelena nasledovne. Prva kapitola pokryva teoretické zédklady —

datové prady, drift, nevyvazené triedy a metriky. Druhd kapitola mapuje existu-

juce ensemble pristupy. Tretia podrobne rozobera algoritmy, na ktorych n$ mo-

del stavia. Stvrta kapitola predstavuje samotny navrh a implementaciu modelu

IDDCW. Piata kapitola obsahuje experimenty a ich vysledky. Na zéver zhfriame

dosiahnuté vysledky a naznac¢ujeme smerovanie dalSieho vyskumu.



1 Problematika

Na zadiatok je doleZité ujasnit zdkladné pojmy. Co presne st datové prady, o
je konceptovy drift a preco staZzuje klasifikaciu. A ako do toho vstupuje nevyva-
Zenost tried. Tato kapitola sa venuje prave tymto otdzkam, spolu s prehladom

metrik a evalua¢nych postupov.

1.1 Datové prady a ich charakteristiky

Datovy prud je potencidlne neobmedzenda sekvencia datovych instancii pricha-
dzajtcich v ¢ase. Na rozdiel od tradi¢ného davkového spracovania, kde st vSetky
déta dostupné naraz a model sa trénuje na celej mnozine, ddtové prudy vyzaduja
spracovanie v redlnom ¢ase s obmedzenymi vypoctovymi a paméatovymi zdrojmi

[1]. Medzi hlavné charakteristiky datovych pradov patria [7]:

o Velky alebo neobmedzeny objem dat—datovy priad nemd pevne definovany

koniec a nové instancie prichddzajui priebezne.

e Sekvencny pristup —kaZzda inStancia je spracovand najviac raz, pretoZze ucho-

vavanie celej historie nie je realizovatelné.

o Obmedzend pamit a vypoctovy ¢as — model musi spracovat kazdu instan-

ciu v ¢o najkratSom case.

e Potencidlna zmena rozdelenia dat v ¢ase — Statistické vlastnosti dat sa mozu

menit, ¢o si vyZaduje adaptivne algoritmy.

Tieto vlastnosti vyzadujt inkrementélne algoritmy, ktoré sa aktualizuji s kaz-
dou novou inStanciou bez nutnosti uchovévat celt histériu dat. Formalne, datovy
prad mozno definovat ako postupnost datovych dvojic (z;,v;), kde =, € R? je
vektor atribtitov a v € {1,...,C} je trieda v ¢asovom kroku ¢ [8]. Je potrebné
zdoraznit aj to, Ze tradi¢né predpoklady strojového ucenia, najméd predpoklad

staciondrnosti rozdelenia dat, v kontexte datovych pradov ¢asto neplatia [2].
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V praxi sa datové prudy vyskytuja v mnohych aplikdciach. Sietova prevadzka
generuje miliény paketov za sekundu, senzory v IoI zariadeniach produkuja ne-
pretrzité casové rady, socidlne média generujti obrovské mnoZzstvo textového ob-
sahu a finan¢né transakcie tvoria neustdly prad déat vyZzadujucich klasifikdciu v
redlnom case. Vo vSetkych tychto pripadoch je tradi¢né davkové spracovanie bud

nepraktické, alebo tiplne nemozné [1].

1.2 Konceptovy drift v datovych tokoch

1.2.1 Formadlna definicia

Ak rozdelenie dét v ¢ase t ozna¢ime ako P;(z, y), kde x predstavuje vektor vstup-
nych atribatov a y cielovt premennt, o konceptovom drifte hovorime vtedy, ak
existuje ¢asové obdobie t+ A, pre ktoré plati P,(z,y) # Pira(z,y) [9]. Tento zdan-
livo jednoduchy formalizmus v sebe ukryva viacero dolezitych aspektov, pretoze
zmena spolo¢ného rozdelenia P(x,y) moze vyplyvat zo zmeny rozdelenia vstu-
pov P(x), zmeny posterior pravdepodobnosti P(y|z), alebo oboch sticasne [2].
Konceptovy drift je jednou z najvyznamnejsich vyziev pri uceni z détovych
pradov, pretoZe sposobuje degradédciu vykonnosti modelov trénovanych na his-
torickych datach. Model, ktory bol v ur¢itom okamihu presny, moze po zmene v
détach produkovat chybné predikcie, ¢o v kritickych aplikacidch, ako je detekcia

podvodov alebo diagnostika, moZze mat zdvazné nasledky [10].

1.2.2 Typy konceptového driftu

Jednotlivé formy driftu maja rozdielny dopad na modelovanie a vyhodnocovanie

vykonu. Podla rychlosti a charakteru zmeny rozliujeme tieto typy [11]:

e Nahly drift (abrupt): Zmena rozdelenia nastane v kratkom case, prakticky
okamzite. Stary koncept sa ndhle nahradi novym. Prikladom je zmena poli-
tiky spoloc¢nosti, ktord okamZite ovplyvni spravanie zdkaznikov. Tento typ
driftu je relativne lahko detekovatelny, no vyZaduje rychlu adaptaciu mo-
delu [2].

e Postupny drift (gradual): Staré a nové koncepty sa doc¢asne vyskytuja st-
¢asne, pri¢om podiel nového konceptu postupne rastie. V prechodnom ob-
dobi sa instancie generuju striedavo z oboch konceptov. Tento typ je naroc-
nejsi na detekciu, pretoZe zmena je rozloZena v ¢ase a moZe byt zamienana

so Sumom [11].
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e Inkrementalny drift: Zmena prebieha po malych krokoch v dlh§om hori-
zonte, kde sa rozhodovacia hranica postiva velmi pomaly. Jednotlivé kroky
zmeny su ¢asto nerozpoznatelné od Sumu, no kumulativny efekt je vyrazny.

Tento typ je najndrocnejsi na detekciu [2].

e Rekurentny drift (recurring): StarSie koncepty sa periodicky vracajd, na-
priklad sezénne javy v maloobchode alebo cyklické zmeny v sietovej pre-
vadzke. Schopnost rozpoznat a znovupouZit staré koncepty je cennou vlast-

nostou adaptivnych modelov [11].

Z hladiska toho, ¢o sa meni, rozliSujeme aj redlny drift a virtudlny drift. Pri re-
alnom drifte sa meni rozhodovacia hranica, teda podmienend pravdepodobnost
P(y|z), ¢o priamo ovplyviiuje spravnost predikcii modelu. Pri virtudlnom drifte
sa meni rozdelenie vstupnych atribttov P(z) bez zmeny rozhodovacej hranice, ¢o
nemusi nutne viest k poklesu vykonnosti, no mdzZe ovplyvnit pracu detektorov
driftu a efektivitu niektorych algoritmov [2]. V praxi sa ¢asto vyskytuju oba typy

sticasne, ¢o dalej komplikuje detekciu a adaptaciu.

1.2.3 Priciny konceptového driftu

V datovych pridoch moéZe konceptovy drift vzniknit v dosledku viacerych fak-
torov. Pri¢iny mozu byt nasledovné: zmeny v prostredi generujiicom data (napr.
zmena senzora, degradécia zariadenia), zmeny v sprdvani sledovanych subjek-
tov (napr. zmena ndkupnych preferencii zdkaznikov), vonkajsie faktory (napr.
ekonomické zmeny, legislativne tipravy) a adaptacia na rusivé, zdmerne Skod-
livé vstupy (napr. tvorcovia spamu prispdsobuju techniky na obchadzanie fil-
trov) [2].

V kontexte textovych datovych priadov, napriklad zo socidlnych sieti, je drift
obzvlast casty kvoli rychlemu vyvoju jazyka, zmene tém diskusii, vzniku no-
vého slangu a aktivnemu prispdsobovaniu sa pouZivatelov detekénym mechaniz-
mom [9]. Co sa tyka vzniku, prave tematické zmeny v datovych pradoch sociél-
nych médii moézu byt vyznamnym sptstacom konceptového driftu, ¢o negativne

ovplyviiuje vykonnost neadaptivnych klasifikatorov [9].

1.2.4 Metédy detekcie konceptového driftu

Detekcia konceptového driftu je klti¢ovym krokom v adaptivnom uceni. V stadii

od Lu et al. rozdeluju existujace metédy detekcie do nasledovnych kategorii [10]:
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e Met6dy zaloZené na chybovosti modelu sleduj Statistické vlastnosti chybo-
vosti klasifikdtora v ¢ase. DDM (Drift Detection Method) monitoruje mieru
chybovosti a jej Standardna odchylku. Ked sa chybovost vyznamne zvysi
nad ocakavanu troven, DDM signalizuje warning alebo drift [12]. EDDM
(Early Drift Detection Method) rozsirenie DDM vylepsuje detekciu postup-
ného driftu tym, Ze monitoruje vzdialenost medzi po sebe idtcimi chybami
klasifikatora [13]. Vyhodou tychto metdd je ich jednoduchost a nizke pama-

tové ndroky, no vyzaduju pristup k okamzitej spatnej vazbe (labely) [14].

o Window metédy porovnévaji vlastnosti dat v dvoch oknach — typicky ak-
tudlnom a referencnom. ADWIN (Adaptive Windowing) automaticky pris-
posobuje velkost okna podla miery zmeny v datach [15]. Udrziava okno
premenlivej velkosti, ktoré sa automaticky zvac¢suje pri stacionarnych da-
tach (pre vyssiu presnost odhadov) a zmensSuje pri detekcii zmeny (pre
rychlejsiu adaptaciu). ADWIN poskytuje matematické zaruky na mieru fa-
losne pozitivnych a falos$ne negativnych detekcii a dosahuje pamaétov zlo-

zitost O(log W) vdaka pouzitiu exponencialnych histogramov [15].

e Metddy zaloZené na monitorovani distribticie dat priamo porovnavajt roz-
delenie dat v r6znych ¢asovych obdobiach pomocou statistickych testov, na-
priklad Kolmogorov-Smirnovov test alebo test rovnosti proporcii (STEPD).
Tieto metddy mozu detekovat drift bez pristupu k labelom, ¢o je vyhodné

v aplikdciach, kde okamzita spédtnd véazba nie je dostupnd [10].

V rozsiahlom porovnavacom experimente bolo vyhodnotenych viacero detek-
torov driftu a ukazalo sa, Ze Ziadna jednotlivd metéda nedominuje naprie¢ vSet-
kymi scendrmi — vyber vhodného detektora zavisi od typu driftu a charakteru
dat [16].

1.2.5 Stratégie adaptacie na konceptovy drift

Po detekcii driftu je potrebné model adaptovat na nové podmienky. Gama et al.

v ich prieskume rozliSuju tri zadkladné stratégie adaptécie [2]:

e Aktivne pristupy explicitne detekuji drift a na zdklade detekcie vykonavaju
adaptéaciu —napriklad reset modelu, rekalibraciu alebo vymenu zdkladnych
klasifikdtorov v ensemble. Vyhodou je, Ze adaptacia sa vykondva len ked je
to potrebné, co Setri vypoctové zdroje. Nevyhodou je zavislost na kvalite de-
tekcie — oneskorend alebo falosna detekcia vedie k suboptimalnej adaptacii
[14].
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e Pasivne pristupy nepotrebujt explicitnta detekciu driftu, ale neustale aktu-
alizuja model na zdklade najnovsich dat. Typickym prikladom je pouzitie
posuvného okna fixnej velkosti, kde sa model trénuje len na najnovsich in-
Stancidch. Vyhodou je jednoduchost a robustnost voci roznym typom driftu.
Nevyhodou je, Ze velkost okna je kritickym hyperparametrom — prili§ malé

okno vedie k nestabilite, prili§ velké k pomalej adaptacii [2].

e Hybridné pristupy kombinujt aktivnu detekciu s pasivnou adaptaciou. Na-
priklad model sa priebeZzne aktualizuje na novych datach, ale pri detekcii
vyrazného driftu sa vykona intenzivnejsia adaptacia, ako vymena modelov
alebo reset vah. Tento pristup je v praxi najcastejsi a je zdkladom mnohych

modernych ensemble metéd pre datové prudy [17].

1.3 NevyvaZené triedy v datovych pradoch

1.3.1 Definicia a dosledky

Problém nevyvaZenych tried nastava, ked distribticia tried nie je rovhomerna a
jedna alebo viac tried je vyrazne menej zastiipenych nez ostatné. V binarnej kla-
sifikdcii sa vac¢Sinova trieda oznacuje ako majority class a mensinovéd ako mino-
rity class. Pomer nevyvéZenosti sa definuje ako pomer poctu instancii vac¢sinovej
triedy k poctu instancif mensinovej triedy [18].

Nevyvazenost tried sposobuje, Ze klasifikdtory trénované na takychto datach
maja tendenciu preferovat vacsinovu triedu, ¢o vedie k nizkemu pokrytiu mensi-
novych tried. Standardné metriky ako accuracy st v takejto situécii zavddzajtice —
model, ktory vzdy predikuje vac¢Sinov triedu, moze dosiahnut vysoka celkovi
presnost, no tplne ignoruje mensinové triedy. V. mnohych aplikaciach je pritom
prave spravna identifikdcia mensinovej triedy kriticky dolezitd — napriklad pri
detekcii podvodov, diagnostike zriedkavych ochoreni, identifikacii toxického ob-

sahu alebo detekcii sietovych ttokov [18].

1.3.2 Staticka a dynamicka nevyvazenost
V tradi¢nom davkovom spracovani je pomer nevyvaZzenosti fixny a znamy vo-
pred. V détovych pradoch sa problém dalej komplikuje tym, Ze nevyvaZenost

moze byt dynamickd [3]:

e Pomer tried sa mdze menit v Case — trieda, ktora bola viac¢sinova, sa moze

stat mensinovou a naopak.
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e Nové triedy mozu pribudnut alebo existujtice triedy mézu zmiznut.

e NevyvaZzenost sa moZze kombinovat s konceptovym driftom, kde sa sti¢asne

meni distribtcia tried aj rozhodovacia hranica.

e V niektorych pripadoch sa vyskytuju ultra-zriedkavé triedy s jednotkami

inStancif, kde tradi¢né techniky vyvaZovania zlyhévaja.

Aguiar, Krawczyk a Cano zdorazmnujd, Ze kombinacia dynamickej nevyvéze-
nosti a konceptového driftu je jednou z najaktudlnejsich a najnaro¢nejsich vyziev
v oblasti ucenia z datovych pradov [3].

Tu sa vyndra zdsadnd otdzka: ak je menSinova trieda extrémne zriedkava —
napriklad toxické komentare tvoria len niekolko percent obsahu socidlnej siete —
ma vobec zmysel trénovat model na ich rozpoznévanie v redlnom ¢ase? Odpoved
zavisi od kontextu. V niektorych pripadoch (detekcia sietovych titokov, odhalenie
podvodnych transakcif) je aj jediny neodhaleny pripad potencidlne katastroficky
a ndklady faloSne negativnej klasifikdcie st neporovnatelne vyssie nez naklady
falosného poplachu. V takychto scendroch je nevyhnutné udrziavat model, ktory
mensinovi triedu aktivne vyhladava, aj ked sa vyskytuje zriedka.

No je tu aj iny pohlad. V situacidch, kde je mensinova trieda momentalne tak-
mer nepritomnd, ale v budicnosti sa jej vyskyt moze zvysit (napriklad novy typ
kybernetického titoku, nova forma online obtaZovania, alebo ndhly nérast dezin-
formécii pocas krizy), je doleZité mat model, ktory sa dokaZe rychlo adaptovat
na meniaci sa pomer tried. Model, ktory mensinov triedu tplne ignoruje, sa v
momente ndrastu jej vyskytu nedokaze dostato¢ne rychlo prisposobit. Naopak,
model s mechanizmami, ktoré umozZnia, aby si udrziaval “povedomie” o mensi-
novej triede aj v obdobiach jej nizkeho vyskytu, je pripraveny reagovat, ked sa jej
frekvencia zvysi. Ide teda nielen o klasifikdciu momentélne zriedkavych udalosti,

ale aj o pripravu modelu na budtce zmeny v distribtcii tried.

1.3.3 Interakcia medzi konceptovym driftom a nevyviZenostou

Konceptovy drift a nevyvazené triedy sa v praxi vyskytuja ¢asto stcasne a ich in-
terakcia prinasa Specifické komplikdcie, ktoré nie st pritomné pri rieSeni kazdého
problému zvlast. Drift m6Ze menit samotny pomer nevyvazenosti — trieda, ktora
bola pévodne mensinova, sa moZe po zmene konceptu stat vacsinovou. Detektory
driftu zaloZené na chybovosti modelu mézu byt ovplyvnené nevyvazenostou —ak
model systematicky zlyhdva na mensinovej triede, chybovost moZze byt stabilna
(pretoZe mensinova trieda tvori maly podiel celkovych chyb), ¢o maskuje sku-
to¢ny drift [3].
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Zaroven techniky vyvazovania tried méZu interferovat s detekciou driftu. Ag-
resivny oversampling mensinovej triedy moze vyvolat faloSnti detekciu driftu,
pretoze meni distribticiu dat prezentovanti modelu. Naopak, undersampling vac-
Sinovej triedy moZze zniZit citlivost detekcie driftu v oblastiach priestoru, kde st
primdrne vac¢$inové instancie [4].

Tieto interakcie zd6raziuji potrebu integrovanych pristupov, ktoré riesia drift
anevyvazenost vjednom koherentnom systéme, namiesto ich oddelenych rieSent

nasadenych nezavisle.

1.3.4 Pristupy na zvlddanie nevyvdZenosti

Na rieSenie problému nevyvazenych tried existuju tri zdkladné kategorie pristu-
pov [18]:

e Pristupy na trovni dat: Upravuja distribticiu tréningovych dat pomocou
prevzorkovania. Oversampling zvySuje pocet mensinovych inStancii, napri-
klad SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) generuje syn-
tetické instancie interpolaciou medzi existujiicimi menSinovymi vzorkami
a ich najbliz§imi susedmi [19]. Undersampling redukuje pocet va¢sinovych
inStancii. V kontexte datovych priadov boli navrhnuté online adaptacie tychto

technik, ako napriklad C-SMOTE pre kontinualne prevzorkovanie [3].

e Pristupy na trovni algoritmov: Modifikuja samotny algoritmus ucenia tak,
aby bol citlivy na nevyvaZenost. Cost-sensitive ucenie priraduje vyssie na-
klady za chybné klasifikovanie mensinovych instancii, ¢im motivuje model
k vécSej pozornosti voci zriedkavym triedam. Modifikované stratégie roz-
delovania v rozhodovacich stromoch alebo tprava stratovej funkcie v gra-

dientovych metédach patria do tejto kategorie [18].

e Ensemble pristupy: Kombinujt resampling alebo cost-sensitive ucenie s en-
semble metédami. Tato kategodria sa ukdzala ako najucinnejsia v kontexte
datovych priadov, pretoZe ensemble metédy prirodzene umoZziiuja dyna-

mickd spravu modelov a kombindciu roznych stratégii vyvazovania [3].

1.4 Maetriky pre hodnotenie na nevyvaZenych datach

Volba vhodnych evalua¢nych metrik je pri nevyvazenych datach kriticky dole-
7it4. Standardnd accuracy je nedostato¢n4, pretoze model ignorujtici menginova

triedu mo6ze dosiahnut vysoku celkovi presnost [3].
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Confusion matrix — tvori zéklad pre vypocet vacsiny metrik. Pre bindrnu kla-
sifikdciu definuje Styri kategoérie: True Positives (TP), True Negatives (TN), False
Positives (FP) a False Negatives (FN) [20].

Precision — vyjadruje podiel spravne predikovanych pozitivnych pripadov z
celkového poctu predikovanych pozitivnych: Precision = 75-1 [20].

Recall - vyjadruje podiel spravne identifikovanych pozitivnych pripadov z
celkového poctu skutoenych pozitivnych: Recall = 77" [20].

F1-Score — je harmonicky priemer precision a recall: F1 = 2 Lrecision-Recall [20].

Precision+Recall

Pre multitriedne nevyvaZzené problémy sa pouzivaji agregované metriky:

e Macro F1: Nevahovany priemer Fl-score naprie¢ vSetkymi triedami, ktory
dédva rovnakt vdhu kaZdej triede bez ohladu na jej velkost. Tato metrika je

citlivd na vykon na mensinovych triedach.

o Weighted F1: Priemer F1-score vaZeny podla poctu instancii v kazdej triede,

ktory lepsie reflektuje celkovy vykon.

o G-Mean: Geometricky priemer pokryti jednotlivych tried. Pre binarny pri-

pad G-Mean = /Recall; - Recall_. G-Mean penalizuje modely, ktoré dosa-
hujt dobry vykon len na niektorych triedach [3].

o AUC-ROC: Plocha pod krivkou ROC, ktora vyjadruje schopnost modelu

rozliSovat medzi triedami nezévisle od zvoleného prahu [20].

1.5 Evaludcia v datovych pridoch

Hodnotenie modelov v datovych priadoch sa zdsadne 1i8i od hodnotenia v tra-
di¢cnom davkovom spracovani, kde sa Standardne pouZiva cross-validacia alebo
rozdelenie na tréningovt a testovaciu mnozinu. Tieto pristupy predpokladaja,
Ze vSetky déta st dostupné naraz a ich rozdelenie je stacionarne, ¢o v datovych

pradoch neplati [8].

1.5.1 Holdout evaluacia

Holdout evaluécia v kontexte datovych pradov pouZziva ¢asovo oddelené bloky
déat — model sa trénuje na jednom bloku a testuje na nasledujicom. Vyhodou je
jednoduchost a nezavislost tréningovej a testovacej mnoziny. Nevyhodou je, Ze
pri pouziti malych blokov st odhady metrik Sumové a pri velkych blokoch sa

straca schopnost zachytit lokdlne zmeny vo vykone [8].
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1.5.2 Prequential evaludcia

Na hodnotenie streamovych modelov sa bezne pouziva prequential (predictive
sequential) evaludcia, kde sa kazd4 inStancia najprv pouZije na testovanie a né-
sledne na aktualizaciu modelu [8]. Tento postup, zndmy aj ako test-then-train,
vernejSie simuluje redlne podmienky nasadenia, pretoze zachovéava ¢asové pora-
die in$tancii a neporusuje predpoklad sekven¢ného spracovania. Formaélne, pre
prud instancif {(z1, y1), (2, 42), . . .} sa v ¢ase t najprv vykond predikcia g, = fi(z¢)
aktudlnym modelom f,, zaznamenajt sa metriky, a nasledne sa model aktuali-
zuje: fi11 = update(f;, ¢, yr).

Gama, Sebastido a Rodrigues ukézali, Ze prequential chyba s mechanizmami
zabtidania (sliding window alebo fading factors) konverguje k Bayesovej chybe
pre konzistentné algoritmy a poskytuje spolahlivy odhad vykonnosti v nestaci-
onarnom prostredi [8]. Prequential evaludcia s posuvnym oknom je preferovana
pred zdkladnou prequential chybou, pretoze kumulativny priemer prili§ silno

zavisi od pociato¢ného vykonu modelu a pomal$ie odrdza zmeny [8].

11



2 Prehlad aktualneho stavu vyskumu

V tejto kapitole sumarizujeme existujiice pristupy a techniky v oblasti klasifika-
cie datovych pradov. Zameriavame sa na inkrementalne algoritmy, ensemble me-
tody, pristupy na zvladanie konceptového driftu a nevyvazenych tried. Cielom je
poskytnut uceleny prehlad aktudlneho stavu vyskumu, z ktorého vychadza na-

vrh vlastného rieSenia.

2.1 Inkrementdlne (online) klasifika¢né algoritmy

Inkrementalne algoritmy tvoria zdklad ucenia z datovych priadov. Na rozdiel od
tradi¢nych davkovych modelov sa tieto algoritmy aktualizuji s kazdou novou

inStanciou bez potreby pristupu k celej histérii dat.

2.1.1 Hoeffding Tree

Hoeffding Tree, zndmy aj ako Very Fast Decision Tree (VFDT), je jednym zo za-
kladnych a najpouZzivanejSich algoritmov pre inkrementalnu klasifikdciu dato-
vych pradov. Bol predstaveny Domingosom a Hultenom a vyuziva Hoeffdin-
govu nerovnost na rozhodovanie o rozdeleni uzlov so Statistickou zarukou, ze
vysledny strom je asymptoticky takmer identicky so stromom trénovanym na
vsetkych datach naraz [7].

Hoeftdingova nerovnost hovori, Ze pre ohrani¢ent ndhodna premennt s roz-

sahom R plati, Ze skuto¢ny priemer sa od pozorovaného priemeru na n vzorkach

R21n(1/6)

liSinajviacoe = 5
n

s pravdepodobnostou aspori 1 —4. Algoritmus vyuZiva
tato nerovnost nasledovne: pre kazdy list stromu sleduje Statistiky informac¢ného
zisku jednotlivych atribtitov. Ked je rozdiel informaé¢ného zisku medzi dvomi naj-
lepsimi atribttmi vac¢si nez €, uzol sa rozdeli podla najlepsieho atributu [7].
Klacové vlastnosti Hoeffding Tree zahftiajii: spracovanie kazdej inStancie prave
raz, konstantnti pamétovu zloZitost na jeden uzol (uchovéavaja sa len dostato¢né

Statistiky, nie samotné inStancie) a asymptoticki konvergenciu k optimalnemu

12
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davkovému rozhodnutiu. Tieto vlastnosti ho robia idealnym zdkladnym klasifi-
kétorom pre ensemble metddy v datovych pridoch [17].

Existuje viacero rozsireni Hoeffding Tree. Hoeffding Adaptive Tree (HAT) in-
tegruje ADWIN detektor driftu do jednotlivych vetiev stromu, ¢o umoZznuje lo-
kalnu adaptéaciu na drift. Extremely Fast Decision Tree (EFDT) zlepSuje kvalitu
stromu tym, Ze umoznuje reviziu predchadzajtcich rozdeleni, ak sa s prichodom

novych dat ukaze leps$ia volba atributu [1].

2.1.2 Naive Bayes a dal3ie inkrementdlne klasifikatory

Naive Bayes je jednym z najjednoduchsich a najrychlejsich inkrementéalnych kla-
sifikatorov. Jeho inkrementdlna aktualizacia spociva v aktualizacii odhadov pod-
mienenych pravdepodobnosti P(z;|y) pre kazdy atribut z; a triedu y s kazdou no-
vou instanciou. Predpoklad podmienecnej nezavislosti atribtitov je v praxi ¢asto
poruseny, no napriek tomu Naive Bayes dosahuje konkurencieschopné vysledky
v mnohych aplikaciach [1].

Medzi dalsie inkrementalne klasifikatory patria online verzie k-NN (kde sa
udrZziava okno poslednych instancif), inkrementalna logisticka regresia (aktuali-
zovand stochastickym gradientnym zostupom) a Stochastic Gradient Trees, ktoré

kombinuja vyhody rozhodovacich stromov a gradientnych metéd [1].

2.1.3 Porovnanie inkrementdalnych klasifikiatorov

Volba zakladného klasifikatora pre ensemble model zavisi od viacerych fakto-
rov: vypoctovej zloZitosti aktualizacie, pamétovych narokov, schopnosti pracovat
s numerickymi a kategorickymi atribatmi, a citlivosti na nevyvazené triedy. Ho-
effding Tree a jeho varianty st v praxi najcastejSie pouzivané ako zdkladné klasifi-
katory v ensemble metddach pre datové pridy, a to vdaka ich vyvéazenosti medzi
presnostou, rychlostou a flexibilitou [1].

Naive Bayes je rychlej$i na aktualizdciu a ma mensie pamétové naroky, no jeho
predpoklad nezavislosti atribttov obmedzuje vykon na datach so silnymi zavis-
lostami. Inkrementélna logisticka regresia je efektivna pre linedrne separovatelné
problémy, no jej vykon klesa pri nelinedrnych rozhodovacich hraniciach. V kon-
texte heterogénnych ensemblov, kde sa kombinujt rézne typy klasifikatorov, je
vyber diverznej sady zdkladnych modelov doleZitejsi nez vyber jedného najlep-

Sieho modelu [1].

13



Kapitola 2. Prehlad aktudlneho stavu vyskumu

2.2 Ensemble metdédy pre ditové prady

Ensemble ucenie kombinuje predikcie viacerych zakladnych modelov s cielom
zvysit presnost a robustnost. V kontexte datovych pridov sa ensemble pristupy
ukazali ako obzvlast efektivne, kedZe umoZziiuja dynamicki spradvu mnoziny mo-
delov — priddvanie, odstratiovanie a resetovanie jednotlivych ¢lenov ako reakciu
na zmeny v datach [1]. Gomes et al. v prehladovej sttdii kategorizuju tieto me-
tody podla spdsobu kombinacie modelov (hlasovanie, vdZeny priemer), manipu-
lacie s tréningovymi datami (resampling, rozdelenie atribttov) a stratégie adap-
tacie na zmeny (pasivna periodickd aktualizacia alebo aktivna reakcia na signal
z detektora driftu) [1].

Historicky prvi skupinu tvoria online verzie klasickych batch metéd. Oza a
Russell preniesli princip baggingu do streamového prostredia tak, Ze kazda pri-
chddzajtcu instanciu predloZili kazdému zo M zékladnych klasifikatorov k-krat,
kde k£ ~ Poisson(1) aproximuje bootstrap vzorkovanie z klasického baggingu
[21]. Analogicky bol navrhnuty aj online boosting, v ktorom sa vahy instancii
upravuju podla chyb predchadzajacich klasifikdtorov v retazci. V praxi sa vsak
ukdzalo, Ze online bagging na driftujacich priadoch ¢asto prekonava online boos-
ting, pretoze boosting md tendenciu prispdsobovat sa Sumu a zastaranym kon-
ceptom [22].

Leveraging Bagging [22] rozsiruje Ozov pristup zvySenim parametra A\ v Po-
issonovom rozdeleni (typicky na A = 6) pre vacsiu diverzitu ¢lenov a integra-
ciou detektora ADWIN pre kazdy strom — pri detekcii zmeny sa prislusny kla-
sifikator resetuje. Tento princip — bagging doplneny o detekciu driftu na tdrovni
jednotlivych modelov — sa stal jednym z najaspe$nejsich navrhovych vzorov v
tejto oblasti a tvori zdklad viacerych modernejSich met6d. Jeho najzndmej$im po-
kracovatelom je Adaptive Random Forest (ARF) [17], ktory kombinuje online
bagging, ndhodny vyber podmnoziny atribttov pri rozdelovani uzlov a dualny
mechanizmus warning/drift detektorov s tzv. background stromami. ARF je v
mnohych nezévislych benchmarkoch povazovany za state-of-the-art referenciu a
v nasej experimentdlnej casti sltizi ako hlavny baseline. Detailny opis ADWIN,
online baggingu a ARF je uvedeny v kapitole 3, kedZe tieto tri metédy priamo
suvisia s ndvrhom rozsireného DDCW modelu.

Ina vetva ensemble metdd vyuziva ndhodné podpriestory atribtitov. Strea-
ming Random Patches [23] priraduje kazdému zdkladnému modelu fixna na-
hodnti podmnozinu atribtitov (na rozdiel od AREF, ktory ju voli pri kaZdom roz-

delenf), ¢o vedie k vyssej diverzite a v niektorych scendroch aj k lepsej vykonnosti
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Kapitola 2. Prehlad aktudlneho stavu vyskumu

nez ARF.

Odlisnu filozofiu adaptéacie reprezentuji metédy zalozené na dynamickom
vazeni Clenov. Dynamic Weighted Majority (DWM) [24] reaguje na chyby jed-
notlivych modelov postupnym zniZovanim ich vdh a odstrariovanim modelov
pod prahom, pri¢om periodicky priddva nové modely natrénované na najnovsich
datach — drift teda adresuje implicitne, bez explicitného detektora. Pribuzné Ac-
curacy Weighted Ensemble (AWE) [6] a skorsi Streaming Ensemble Algorithm
(SEA) [25] pracujt v chunk-based rezime: po spracovani kazdého bloku dét sa
najslabsi ¢len nahradi novym klasifikdtorom trénovanym na najnovsom bloku.
Princip adaptécie klasického boostingu na nestaciondrne prostredia s moZnostou
znovupouZzitia starych modelov pri rekurentnom drifte priniesol Learn++.INSE
[26].

Rozsiahla porovnavacia $tidia De Barrosa a Santosa [16] ukézala, Ze naprie¢
réznymi typmi driftu dosahuja konzistentne najlepsie vysledky met6dy kombi-
nujdce bagging s explicitnou detekciou driftu (ARF, Leveraging Bagging), ¢o mo-

tivuje aj nds vyber baselinov v experimentélnej casti.

2.3 Ensemble pristupy pre nevyvazené datové prady

Kombinécia konceptového driftu a nevyvéazenych tried je jednou z najaktualnej-
Sich vyziev ucenia z datovych pridov. Metédy zo sekcie 2.2 st sice i¢inné pri
zvladani driftu, no nemajii zabudované mechanizmy na vyvazovanie tried, a pri
silnej nevyvazenosti Casto klesa najmd recall mensinovych tried [3].

Prvi skupinu tvoria roz$irenia online baggingu o per-class tipravu Poisso-
novho parametra. Wang a kol. navrhli OOB (Oversampling-Based Online Bag-
ging) a UOB (Undersampling-Based Online Bagging), ktoré pouzivaja Poisson(\)
sroznymi A pre vacSinovi a mensinovu triedu— A > 1 pre mensinu simuluje over-
sampling, A < 1 pre va¢sinu undersampling [3]. Tieto met6dy st jednoduché a
vypoctovo lacné, no fixné hodnoty A nezohladiiujii meniaci sa pomer tried v ¢ase.

Dynamickejsiu adaptaciu ponika ROSE (Robust Online Self-Adjusting En-
semble) [4], ktory navrhli Cano a Krawczyk $pecidlne pre nevyvazené driftujiace
prady. Model kombinuje adaptivne vyvaZzovanie tried podla aktualneho imba-
lance ratio, online resampling integrovany do baggingu a ADWIN-based detek-
ciu driftu. V stcasnosti patri medzi najrelevantnejsie referencie pre imbalanced
streaming; detailnejSie je opisany v kapitole 3.

Pre multitriedne prady so stbeZznym driftom navrhli Junaid et al. metédu

SAEM (Smart Adaptive Ensemble Model) [27], ktord monitoruje zmeny na tirovni
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atribttov, pri detekcii zmeny vytvara background ensemble a uplatiiuje per-class
dynamické vahy podla aktudlneho pomeru nevyvazenosti. Iny smer reprezen-
tuje Dynamic Ensemble Selection podla Jiaa et al. [28], ktora pre kazdu predik-
ciu vyberd podmnoZinu ensemble ¢lenov najvhodnejsich pre lokédlne susedstvo
inStancie, ¢co poméaha najma v oblastiach s prekryvom tried.

Najrozsiahlej$iu doteraj$iu porovnavaciu sttdiu v tejto oblasti predstavili Agu-
iar, Krawczyk a Cano [3], ktorf vyhodnotili 24 state-of-the-art algoritmov na 515
détovych pridoch kombinujtcich statickt aj dynamickti nevyvaZzenost, rozne typy
driftu a bindrne aj multitriedne scenare na reédlnych aj semi-syntetickych datach.
Ich hlavny zéver je, Ze ziadna jednotlivd metéda nedominuje naprie¢ vSetkymi
scendrmi, a Ze najlepsie konzistentné vysledky dosahujt ensemble metédy v kom-
bincii s technikami vyvaZovania tried. Stidia zéroveni poskytuje reprodukova-

telny experimentélny framework, z ktorého ¢erpame aj v tejto préci.

2.4 Sucasné vyzvy a otvorené problémy

Z prehladu literatary vyplyvaja viaceré otvorené problémy, ktoré motivuji vy-

skum v tejto préci:

e Stcasny vyskyt driftu a nevyvazenosti: Vacsina existujicich metdd riesi tieto
problémy oddelene alebo s obmedzenou integraciou. Met6dy, ktoré ich rie-
Sia spolo¢ne a dynamicky, st stdle predmetom aktivneho vyskumu. Ako
ukazali Aguiar, Krawczyk a Cano, interakcia medzi driftom a nevyvéaZenos-
tou vytvara Specifické komplikacie, ktoré nie st pritomné pri rieSeni kaz-
dého problému zvlast — napriklad drift v pomere tried, maskovany drift v
mensinovych oblastiach priestoru alebo interferencia resamplingu s detek-
ciou driftu [3].

e Multitriedna nevyvézenost: PrevaZzna ¢ast vyskumu sa zameriava na binarnu
klasifikdciu. Roz8irenie na multitriedny pripad s r6znymi mierami nevyvé-
Zenosti medzijednotlivymi triedami zostdva ndro¢né, pretoze vyZzaduje per-
class adaptaciu mechanizmov vyvaZzovania. SAEM model rieSi tento prob-
1ém c¢iasto¢ne pomocou dynamickych vah na mensinové triedy, no vysledky

ukazujua priestor pre zlepSenie [27].

o Ultra-zriedkavé triedy: Triedy s velmi malym poc¢tom instancii (desiatky
z miliénov) st obzvlast problematické. Standardné techniky vyvaZovania

(SMOTE, oversampling) nemajt dostatok vzoriek na efektivnu interpolaciu
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alebo generovanie. V takychto pripadoch je potrebné kombinovat data-level

pristupy s algorithm-level adaptédciou [3].

o Textové datové prudy: Klasifikacia textovych datovych pridov prinasa dal-
Sie vyzvy — vysokd dimenzionalita, riedke priznaky, kontextova zavislost a
rychla evoltcia jazyka. Vac¢sina vyskumu v oblasti streamovych ensemblov
sa zameriava na numerické data, zatial ¢o textové prady zo socidlnych mé-
dii (detekcia toxicity, fake news) predstavuji rastticu aplika¢nt doménu s

potencidlom pre adaptivne modely [5].

e Hodnotenie a porovndvanie: Chybaja standardizované benchmarky a eva-
lua¢né protokoly. Rozne Stadie pouzivaji rozne datasety, metriky a evalu-
acné postupy, ¢o stazuje porovnavanie vysledkov. Volba metrik je obzvlast
dolezitd — accuracy je pre nevyvéazené data neadekvatna, no aj F1 a G-Mean

majt rozne vlastnosti pri réznych mierach nevyvéazenosti [3].

e Heterogénne ensemble modely: Vac¢sina existujicich ensemble metéd pre
prady je homogénna, t.j. pouZziva rovnaky typ zdkladného klasifikatora (ty-
picky Hoeffding Tree). Potencial heterogénnych ensemblov, kombinujacich
rozne typy inkrementdlnych modelov, zostdva nedostatocne preskiimany.
Heterogénny pristup ale moZe byt konkurencieschopny s homogénnymi

metéddami pri niZsej vypoctovej naroc¢nosti [6].

e Vypoctova efektivita: Redlne nasadenie adaptivnych ensemble modelov vy-
zaduje kompromis medzi vykonom a vypoctovymi narokmi. Komplexné
mechanizmy (replay, augmentacia, drift detekcia) zvysujt presnost, no za-
rovenl spomalujti spracovanie. Optimalizacia tohto kompromisu je prakticky

dolezita pre streaming aplikdcie s vysokou rychlostou dat [1].

Prave kombindcia viacerych z tychto otvorenych problémov —heterogénny en-
semble s integrovanym zvlddanim nevyvéaZenosti a driftu, testovany na bindrnych
aj multiclass numerickych aj textovych pradoch —je hlavnou motivéciou pre né-
vrh modelu IDDCW v tejto préci.
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3 Detailna analyza vybranych pristu-

pov

Tato kapitola sa venuje algoritmom a technikdm, na ktoré priamo nadvéizuje na-
vrh rozsireného DDCW modelu v kapitole 4. Najprv opiSeme pévodny DDCW
model [6], ktory v tejto préci rozSirujeme — popiSeme jeho architektiru, mecha-
nizmus diverzity a vdhovania, aby sa kapitola 4 mohla ststredit uz len na nase
modifikécie. Dalej opi§eme online bagging ako zaklad vaciny streamovych en-
semble metdd a Adaptive Random Forest, ktory sltizi ako hlavny baseline v expe-
rimentdlnej ¢asti. Napokon rozoberieme Page-Hinkley test, ktory v roz$irenom
DDCW pouzivame ako detektor driftu. Zaver kapitoly tvori prehlad aplika¢nych

domén a identifikacia vyskumnej medzery, na ktort tato praca reaguje.

3.1 ADWIN - adaptivne okno pre detekciu zmien

ADWIN (Adaptive Windowing) je algoritmus pre detekciu zmien v datovych
pradoch navrhnuty Bifetom a Gavaldaom [15]. Predstavuje jednu z najpouziva-

nejsich a najdokladnejsie teoreticky podloZenych metéd detekcie driftu.

3.1.1 Princip fungovania

ADWIN udrZiava okno W poslednych pozorovani a pre kazdé mozné rozdelenie
okna na dve stvislé podoknd W, (starSie ddta) a W, (novsie déta) testuje, ¢i sa

ich priemery Statisticky vyznamne liSia. Formalne, ADWIN detekuje zmenu, ak:

|ﬂWo - ﬂWJ Z €cut

kde fiw, a fiw, st priemery pozorovani v oboch podoknach a e je hranica
odvodena z Hoeffdingovej nerovnosti zavisla na velkostiach okien a poZadovanej
trovni spolahlivosti J. Ak je zmena detekovana, starSia cast okna (W) sa zahodi
[15].
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3.1.2 Exponencidlne histogramy

Naivnd implementacia ADWIN by vyZadovala uchovéavanie vSetkych individu-
alnych pozorovani v okne, ¢o by malo linedrnu pamaétovu zlozitost O(WW). Bi-
fet a Gavalda navrhli efektivnu implementéciu vyuZzivajicu exponencidlne his-
togramy, kde sa starsie pozorovania agreguju do stdle vac¢sich skupin (buckets).
KaZzdy bucket uchovava len sticet a rozptyl pozorovani, nie individudlne hodnoty.
Vdaka tomu ADWIN dosahuje pamétovu zlozitost O(log W) a amortizovanu ¢a-
sovt zlozitost O(log V) na jednu instanciu, ¢o ho robi vhodnym aj pre velmi dlhé

datové prudy [15].

3.1.3 Teoretické zaruky

Na rozdiel od mnohych heuristickych detektorov driftu, ADWIN poskytuje for-
malne zaruky: pravdepodobnost faloSne pozitivnej detekcie je zhora ohranicena
parametrom J a pravdepodobnost nedetekovanej zmeny je explicitne kontrolova-
telna [15]. Tieto zaruky robia ADWIN vhodnym nielen pre samostatnt detekciu
driftu, ale aj ako komponent v ensemble metédach, kde sa pouZziva na monitoro-

vanie vykonnosti jednotlivych zdkladnych modelov (napr. v ARF a Leveraging

Bagging).

3.2 Povodny DDCW model

Diversified Dynamic Class-Weighted (DDCW) ensemble je chunk-based hete-
rogénny adaptivny klasifikator pre datové prady s konceptovym driftom. Jeho
hlavnym prispevkom je kombindcia troch myslienok, ktoré sa v predchadzaja-
cich metédach zvycajne objavovali oddelene: heterogénneho zloZenia ensemble,
dynamického per-class vahovania ¢lenov a explicitného kritéria diverzity zaloZe-

ného na Q-statistike pri sprave expertov [6].

3.2.1 Architektira a heterogénne zloZenie ensemble

Model pracuje s mnoZzinou m ensemble ¢lenov ey, ..., e, a velkost ensemble je
dynamicky ohrani¢end dvoma parametrami — minimélnou velkostou & a ma-
ximélnou velkostou [. Pri vytvarani nového experta sa jeho typ voli ndhodne
zo zoznamu podporovanych zdkladnych klasifikatorov (v povodnej publikacii
Naive Bayes, Hoeffding Tree a k-NN). Prave heterogénne zloZenie — kombino-

vanie roznych typov base learnerov v jednom ensemble — je jednym z hlavnych
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motiva¢nych prvkov DDCW, kedZe vicsina streamovych ensemblov (napriklad

ARF) zostava homogénna.

3.2.2 Matica vah a adaptivne per-class vahovanie

Vahy ¢lenov ensemble sti uloZzené v matici W € R™*¢, kde m je pocet expertov
a c pocet cielovych tried. Prvok w; ; reprezentuje vdhu experta e; pri predikovani
triedy j. Na zaciatku sa vahy inicializované rovnomerne. Pre kazdu prichadza-

jicu instanciu z aktualneho chunku:
o kazdy expert e; predikuje triedu;

e akjepredikcia spravna, prislusné vdha w; ; sa vynasobi koeficientom 3 (v po-

vodnej praci implicitne 5 = 3), ¢im sa expert posiliiuje pre dand triedu;

e globalna predikcia sa urci ako argmax stctov vah naprie¢ predikovanymi

triedami.

Matica W teda zaroveri slazi na dve veci: na hlasovanie pri predikcii a ako
ukazovatel sily jednotlivych expertov — sacet > w;; vyjadruje celkové skoére

experta e;.

3.2.3 Q-Statistika ako miera parovej diverzity

Po spracovani kazdého chunku model vypocita Q-statistiku parovej diverzity [6]
medzi kazdou dvojicou expertov. Pre dva klasifikatory D; a Dy, je Q-Statistika de-

finovana ako:

NllNOO _ NOINIO
Qi = NTIN00 1 NOINT0
kde N je pocet instancii, pri ktorych klasifikator D; dosiahol vysledok a a kla-

sifikator Dy, vysledok b (pricom 1 znamend spravnu predikciu a 0 nespravnu).
Q-statistika nadobtda hodnoty z intervalu [—1, 1]: pozitivne hodnoty znamenaja,
Ze oba klasifikatory robia rovnaké chyby, zaporné naznacuju, Ze sa navzajom do-
plitajt. Diverzita jedného ¢lena sa potom ziska ako priemer parovych hodnét voci

ostatnym:

dive = > Qu

k=1,ksi
Tato hodnota je pouZita pri aktualizacii vah — ¢lenovia s vyssou diverzitou
(niz8ou Q-statistikou voci zvySku ensemble) st preferovani. Takto model brani

konvergencii k mnozine podobne rozhodujtcich expertov.
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3.2.4 Lifetime koeficient a postupné zabtdanie

Okrem vykonnosti a diverzity DDCW zohladiuje aj vek expertov. Kazdému exper-
tovi je priradeny lifetime koeficient 7;, ktory sa zvysuje s kazdou periédou a expo-
nencidlne (s parametrom «, implicitne o = 0,002) zniZuje vahy starsich clenov.
Mechanizmus funguje ako postupné zabtidanie: na zaciatku Zivota experta je
efekt minimélny, no pre dlho Zijtcich ¢lenov sa vahy vyraznejsie tlmia, ¢o uvol-

nuje priestor pre nové modely trénované na aktualnych konceptoch.

3.2.5 Sprava expertov a parameter ¢

Po kaZzdej periéde model:

1. aktualizuje vdhy na zdklade spravnosti predikcie, diverzity a lifetimu;
2. normalizuje vahy pre kazdu triedu;

3. odstrani expertov, ktorych celkové skére klesne pod prah 6 (implicitne 6 =
0,02);

4. ak je ensemble plny a globédlna predikcia bola nesprdvna, nahradi najslab-

Sieho ¢lena novo inicializovanym expertom;

5. ak je velkost ensemble pod k, doplita novych ¢lenov.

3.2.6 Limity povodného modelu

Experimenty publikované v [6] ukazali, Ze DDCW dosahuje konkurencieschopné
vysledky oproti state-of-the-art metédam s rozumnou spotrebou vypoctovych
zdrojov. Zaroven vSak autori sami konstatuji, Ze model mé problémy na silno ne-
vyvézenych datasetoch ako KDD99 ¢i Airlines, kde F1-skére vyrazne zaostava za
accuracy — symptom charakteristicky pre modely ignorujtice mensinové triedy.
Povodny DDCW totiZ riesi primarne konceptovy drift a nema mechanizmy cie-
lene na imbalance: vSetky triedy majt rovnakt odmenu /5 bez ohladu na to, ¢i
st majoritné alebo minoritné, chyba replay mensinovych vzoriek, a chunk-based
spracovanie je menej reaktivne neZ instance-based. Prave tieto tri limity tvoria

hlavnt motivaciu pre rozsirenie modelu, ktoré predkladdme v kapitole 4.

3.3 Online Bagging a jeho varianty — detailna analyza

Online Bagging a jeho varianty tvoria zaklad vd¢siny ensemble met6d pre datové

prady. Pochopenie ich principov je kltc¢ové pre ndvrh novych ensemble modelov.
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3.3.1 Od batch baggingu k online baggingu

Klasicky bagging navrhnuty Breimanom vytvara M bootstrap vzoriek z povod-
ného datasetu velkosti N a pre kazda bootstrap vzorku trénuje jeden zakladny
model. Predikcia ensemble je vd¢Sinovym hlasovanim vSetkych modelov. Boots-
trap vzorkovanie zabezpecuje, Ze jednotlivé modely st trénované na mierne od-
lisnych détach, o generuje diverzitu — kltacovy faktor ispechu ensemble metéd
[21].

V bootstrap vzorke velkosti N z datasetu velkosti NV sa kazda inStancia vy-
skytne k-krat, kde £ sleduje binomické rozdelenie Bin(N, 1/N). Pre velké N toto
konverguje k Poisson(1). Oza a Russell vyuzili tito konvergenciu na navrh online
verzie: pre kazdu nov instanciu a kazdy model vygeneruja vahu k& ~ Poisson(1)

a instanciu poskytni modelu k-krat [21].

3.3.2 Vplyv parametra )\ na diverzitu

Leveraging Bagging ukézal, Ze pouzitie Poisson(\) s A > 1 zvysuje diverzitu en-
semble [22]. Vyssia hodnota A sposobuje, Ze niektoré inStancie sti pouzité s vy-
razne vyssou vahou, ¢o simuluje agresivnejsie vzorkovanie s opakovanim. Bifet
et al. experimentalne zistili, Ze A = 6 je dobry kompromis medzi diverzitou a
stabilitou [22].

Tento princip je relevantny aj pre nevyvazené déta — pouZitie r6znych hodnot
A pre rozne triedy moZze sltzit ako forma online resamplingu, kde mensinové

triedy dostavaja vyssiu vahu.

3.3.3 Integracia detekcie driftu

OzaBagging ADWIN rozsiruje Standardny online bagging o ADWIN detektor pre
kazdy zédkladny model. Ked ADWIN detekuje zmenu vo vykonnosti konkrétneho
modelu, model sa resetuje. Tento pristup umoziiuje lokalnu adaptaciu — ak drift
ovplyviiuje len niektoré asti priestoru, len prislusné modely sa adaptujt, zatial

¢o ostatné zostavaju stabilné [22].

3.4 Adaptive Random Forest

ARF je v stcasnosti jednym z najpouZzivanejsich a najcitovanejsich ensemble algo-
ritmov pre datové prudy. Jeho tispech vychddza z kombinacie niekolkych osved-

¢enych principov [17].
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3.4.1 Architektara ARF

ARF udrZiava ensemble M Hoeffding Tree klasifikatorov. Kazdy strom h,, je tré-
novany na celom datovom prude, ale s dvoma zdrojmi randomizacie: (1) online
bootstrap s Poissonovym vzorkovanim Poisson()\) a (2) ndhodny vyber v/d atri-
butov z celkovych d pri kazdom rozdeleni uzla. Predikcia ensemble je va¢Sinovym

hlasovanim vsetkych stromov [17].

3.4.2 Mechanizmus background trees

Kazdy strom h,, v ARF ma priradeny warning detektor d% a drift detektor d?,.
Oba st typicky implementované ako ADWIN s roéznymi hodnotami parametra
d — warning detektor ma vyssiu citlivost (d,, > d4). Proces adaptacie prebieha v
troch fazach [17]:

1. Normalna prevadzka: Strom h,, sa inkrementalne aktualizuje s kazdou no-

vou instanciou. Detektory monitorujt jeho chybovost.

2. Warning féza: Ked warning detektor d}, signalizuje varovanie, vytvori sa
background tree h,,, ktory sa zaéne trénovat na novych datach. Povodny

strom h,,, pokracuje v prevadzke.

3. Drift potvrdeny: Ked drift detektor d?, potvrdi drift, background tree h,,

nahradi pévodny strom £,,. Ak sa varovanie nepotvrdji, Bm sa zahodi.

Vysledkom je, Ze novy strom ma ¢as sa natrénovat pred nasadenim, ¢o zabra-

nuje do¢asnému poklesu vykonu, ktory by nastal pri okamzZitom resete.

3.4.3 Silné a slabé stranky ARF

AREF dosahuje vynikajtice vysledky na datovych priadoch s réznymi typmi driftu
a je robustny voc¢i Sumu. Jeho hlavnou nevyhodou sti pomerne vysoké pamétové
naroky (kazdy strom + potencidlne background trees) a homogénnost ensemble
(vSetky zakladné modely su Hoeffding Trees). Gomes et al. navrhli aj paralelnt
implementaciu ARF, kde st stromy a adaptivne operatory nezévislé, ¢o umoziiuje

efektivnu paralelizdciu [17].

3.5 Page-Hinkley test

Page-Hinkley (PH) test [29] je klasicky sekven¢ny test zmien v strednej hodnote

signdlu, ktory v rozsirenom DDCW modeli pouzivame ako detektor koncepto-
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vého driftu nad chybovostou ensemble. P6vodne bol navrhnuty v oblasti kontroly
kvality a zmenil sa do Standardného néstroja aj v oblasti detekcie driftu v dato-
vych pradoch [2].

Pre pozorovany signdl x;, z, ... (v naSom pripade bindrny indikator chyby
predikcie: z; = 1 pri nespravnej predikcii, 0 pri spravnej) PH test udrZiava prie-
bezny odhad priemeru z; a kumulativny stacet odchylok S;:

t

i=1
kde 0 > 0 je parameter, ktory tolerovane postiva nulovt hladinu a chrani de-
tektor pred reakciou na drobné fluktudcie. Zmena je detekovana, ked rozdiel me-

dzi aktudlnym S, a jeho doteraj$im minimom presiahne prah A:

S — lrélyilglt S; > A

Parameter § tak reguluje citlivost (mensie 6 — rychlejsia reakcia, ale viac falos-
nych pozitiv), zatial ¢o A nastavuje trroven istoty pri potvrdeni zmeny. Pamatové
naroky testu st konstantné, O(1) — sta¢i udrziavat priebezny priemer, S; a jeho
minimum.

Hlavnou vyhodou PH testu oproti ADWIN je jeho jednoduchost a nizka ré-
zia pri kazdej instancii, ¢o je doleZité pri instance-based spracovani s heterogén-
nym ensemble. Nevyhodou je absencia formalnych zaruk na falo$ne pozitivnu
mieru, ktoré ADWIN poskytuje cez Hoeffdingovu nerovnost — volba paramet-
rov 6 a A je preto v praxi viac empiricka. V kontexte rozsireného DDCW nés vSak
zaujima chybovost celého ensemble, nie jednotlivych expertov (ti st riadeni sa-
mostatnym vdhovym systémom), a konstantnd pamatova zlozitost PH testu sa
hodi k tomu, Ze detektor sa aktualizuje pri kazdej vzorke. Detailné nastavenie
parametrov a post-drift reakciu popisujeme v sekcii 4.2.5 v rdmci ndvrhu rozsire-

ného modelu.

3.6 Aplikacné domény — detekcia toxického sprava-
nia a faloSnych sprav

Jednou z praktickych domén, kde sa stretavaji vSetky vyssie uvedené vyzvy, je
detekcia toxického spravania v online prostredi. Data zo socidlnych médii tvoria
prirodzené datové prady s konceptovym driftom (jazyk sa vyvija, témy sa menia)

a vyraznou nevyvazenostou tried (toxicky obsah tvori mensinu) [5].
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Herodotou, Chatzakou a Kourtellis navrhli streamovaci framework pre detek-
ciu agresie na Twitteri, ktory dosahuje vysokt presnost (nad 90 %) a je Skélova-
telny na miliény tweetov denne. Ich praca zdoraziuje praktické vyzvy dynamic-
kého online prostredia a potrebu inkrementélnej adaptacie modelov na meniace
sa vzorce agresivneho spravania [30]. Vyraznym problémom v tejto doméne je,
Ze pouzivatelia aktivne prispdsobujti svoj jazyk, aby obchadzali detekéné mecha-
nizmy, ¢o vytvara adversaridlny konceptovy drift.

V oblasti ensemble pristupov pre textova klasifikdciu Kamateri a Salampa-
sis navrhli flexibilny doménovo-agnosticky ensemble framework a experimen-
talne potvrdili, Ze diverzita zdkladnych modelov je klticovym faktorom tspechu
ensemble systému [31]. Dalgie prace sa venujd detekcii kybersikany s vyuZitim
kombindcie deep learning modelov a bio-in§pirovanych optimaliza¢nych metéd
[32], klasifikacii toxického textu pomocou kapsulovych sieti s BILSTM a GRU s
vyuzitim pomocnych meta-priznakov [33], analyze toxickych komentarov v pro-
stredi online vzdelavania [34] a interpretovatelnosti modelov pre detekciu toxi-
city s vyuzitim token-level predikcii [35].

Dalou relevantnou doménou je detekcia falognych sprav (fake news), kde
konceptovy drift vznika prirodzene zmenou diskutovanych tém. Napriklad pre-
chod z volebnej tematiky na pandémiu COVID-19 predstavuje vyrazny posun
v jazyku, $tyle aj obsahu prispevkov. Modely trénované na politickych textoch
nemusia byt ti¢inné na zdravotnickej dezinformdcii a naopak. Tato doména je ob-
zvlast vhodna na testovanie adaptivnych modelov, pretoze zmeny tém s casto
néhle a vyrazné, o umoZnuje pozorovat reakciu modelov na redlny konceptovy
drift. Zaroven distribucia tried (falo$né vs. pravdivé spravy) nemusi byt vyva-

Zena a moze sa menit v zavislosti od aktudlnych udalosti.
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3.7 Zhrnutie a vyskumna medzera

Na zédklade analyzy vybranych pristupov vyplyvaja tieto zistenia, ktoré priamo

motivuja ndvrh rozsireného DDCW modelu:

1. Ensemble met6dy st najucinnejSim pristupom pre klasifikaciu driftujicich
datovych pradov, pricom bagging-based metédy s explicitnou detekciou

driftu (ARF, Leveraging Bagging) dosahuji konzistentne najlepsie vysledky [16].

2. Povodny DDCW model priniesol originadlnu kombinaciu heterogénneho en-
semble, per-class vahovania a Q-diverzity, no sim autori priznavaja jeho
slabui vykonnost na silno nevyvazenych datasetoch (KDD99, Airlines) [6].

Explicitné mechanizmy na rieSenie imbalance v modeli chybaju.

3. Vadsina existujtcich ensemble metdd pre pridy je homogénna (typicky Ho-
effding Trees). Potencial heterogénnych ensemblov ako v DDCW zostava

v §irSom meradle nedostato¢ne preskiimany [1].

4. Met6dy, ktoré integruji zvladanie driftu a nevyvazenosti v jednom konzis-
tentnom systéme, dosahuja lepsie vysledky neZz oddelené rieSenie oboch

problémov [3].

5. Page-Hinkley test pontka alternativu k standardnému ADWIN detektoru

N e

covani v heterogénnom ensemble.

Navrhovany model IDDCW, ktory predstavujeme v kapitole 4, vychddza z tychto
zisteni. Nadvizuje na povodny DDCW [6] a zapliia identifikovant vyskumni
medzeru: heterogénny ensemble kombinujtci r6zne typy zakladnych klasifika-
torov s integrovanym mechanizmom detekcie driftu a dynamickym védhovanim

citlivym na aktudlny pomer tried a vykonnost na mensinovych triedach.
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4 Navrh a implementdcia modelu
IDDCW

V tejto kapitole predstavujeme IDDCW (Imbalance-aware Dynamic Diversified
Class-Weighted ensemble) —novy model, ktory nadvédzuje na povodny DDCW [6]
arozsiruje ho o mechanizmy cielené na nevyvazené datové prady. Pévodny DDCW,
detailne popisany v sekcii 3.2, bol navrhnuty predovsetkym na zvlddanie koncep-
tového driftu — pracoval s heterogénnym ensemble, dynamicky vdhoval ¢lenov
podla tried a vyuzival Q-$tatistiku diverzity. NevyvaZenost tried v iom ale expli-
citne rieSend nebola. IDDCW si z DDCW ponechéva heterogénne zloZenie ensem-
ble a per-class vahovaciu schému, no prechddza z chunk-based na instance-based
spracovanie a priddva adaptivne per-class vdhovanie zavislé od aktualneho po-
meru tried, replay a augmentdciu mensinovych vzoriek so spdtnou vdzbou na
majority recall (aby sa nestalo, Ze v snahe zlepsit minority recall model prestane
rozoznavat va¢sinovu triedu) a Page-Hinkley detektor driftu s cielenou post-drift
reakciou.

Dostdvame sa k jadru prace — samotnému ndvrhu modelu IDDCW. Celkovt

architektdru modelu zobrazuje Obrazok 4.1.
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Ensemble Maintenance

Prune Experts below Theta ‘

Add New Experts if needed ‘

Next Samble

Input Instance: X, y

Data State & Buffers

Update Class Buffers & Update Welford Running
History Std

Heterogeneous Ensemble

Naive Bayes = ———  Hoeffding Tree HAT EFDT Perceptron

Soft Voting Mechanism

y_hat = argmax X pi,c *
wi,c

Monitoring & Adaptation

/

Page-Hinkley Drift Correct: Reward IR
Detection dependent

Adaptive Per-Class
Weighting

Wrong: Penalty symmetric ‘

S

Learning & Augmentation

‘ Regulated Minority Replay ‘ & welford Replayed Samples

Augmentation: X' =x + N0, partial_fit: Current +

Obr. 4.1: Schéma architekttry modelu IDDCW. Proces zac¢ina spracovanim
vstupnej instancie (X,y), ktord aktualizuje datové buffery a Welfordov prie-
bezny odhad smerodajnej odchylky pre potreby augmentacie. Heterogénny
ensemble piatich expertov generuje predikcie, ktoré st ndsledne agregované
mechanizmom soft votingu podla vazeného stictu pravdepodobnosti. Modul
monitorovania a adaptacie dynamicky upravuje per-class vahy expertov —ude-
luje odmeny zavislé od miery nerovnovahy (I R) alebo symetrické penalizacie
—a zaroven vyuziva Page-Hinkley test na detekciu konceptualneho driftu. Faza
ucenia kombinuje $tandardny partial_fit s regulovanym replayom minorit-
nych vzoriek a Gaussovskou augmentaciou. Cyklus uzatvara modul udrZzby,
ktory redukuje expertov s vdhou pod prahom 6 a v pripade potreby dopliia

ensemble o novych ¢lenov.
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4.1 Motivacia pre novy model

Poévodny DDCW bol primarne navrhnuty na zvladanie konceptového driftu, pri-
¢om nevyvézenost tried nebola explicitne rieSena. V experimentoch na silno ne-
vyvézenych datasetoch (napr. KDD99, Shuttle) autori sami priznavajt [6], Ze mo-
del trpi poklesom F1-skére — symptém charakteristicky pre modely ignorujtce

mensinové triedy. V pévodnom modeli sa prejavili nasledovné obmedzenia:

e Dynamické per-class vahovanie sice ¢iasto¢ne zohladniuje nevyvazenost, no
y y

neobsahuje explicitny mechanizmus na zvySenie recall mensinovych tried.

e Absencia replay alebo augmentécie mensSinovych vzoriek spésobuje, Ze pri
extrémnom imbalance (pomer > 10:1) model nemé dostatok mensinovych

vzoriek na efektivne ucenie.

e Chunk-based spracovanie je menej reaktivne neZ instance-based spracova-

nie, ¢o spomaluje reakciu na drift.

Model IDDCW riesi tieto obmedzenia prechodom na instance-based spraco-

vanie a integraciou mechanizmov na zvladanie nevyvazenosti tried.

4.2 Architektira modelu IDDCW

IDDCW zachovava heterogénnu architektiru povodného DDCW, no prechddza
na instance-based online spracovanie a priddva viaceré nové mechanizmy. Cel-
kové schéma modelu je nasledovna: pre kazda prichddzajicu instanciu (zs, ys)
model najprv vykond predikciu pomocou soft votingu, aktualizuje vahy exper-
tov na zdklade spravnosti predikcie, volitelne vykona replay mensinovych vzo-

riek a natrénuje vSetkych expertov na aktudlnej instancii.

4.2.1 Zakladné klasifikatory

Model vyuZziva heterogénnu sadu zdkladnych klasifikatorov implementovanych

v scikit-multiflow:

e Naive Bayes: Rychly inkrementalny klasifikator, vhodny pre data s mensim

poc¢tom priznakov.

e Hoeffding Tree: étandardn}’l inkrementélny rozhodovaci strom s konfiguro-

vatelnym grace periodom [7].
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o Hoeffding Adaptive Tree: Rozsirenie HT s ADWIN detekciou driftu na trovni

vetiev stromu.

e Extremely Fast Decision Tree (EFDT): Vylepseny HT umoZniujtci reviziu

predchéddzajicich rozdeleni.
e Perceptron: Linedrny klasifikator s konfigurovatelnou rychlostou ucenia.

Pri vytvarani nového experta sa ndhodne vybera typ z tejto sady a hyperpa-
rametre sa randomizuja (napr. grace period pre stromy v rozsahu 20-200), ¢im

sa zvysuje diverzita ensemble.

4.2.2 Soft voting mechanizmus

Na rozdiel od pévodného DDCW, ktory pouzival hard voting (argmax z predikcif
expertov), IDDCW vyuZziva soft voting. Pre kaZzdého experta e; sa ziska vektor

pravdepodobnosti p; = predict_proba(z) a vyslednd predikcia sa vypocita ako:

j = argmax ) pic- wic
=1
kde p; . je pravdepodobnost triedy c predikovana expertom e; a w; . je per-class
vaha experta ¢; pre triedu c. Soft voting zabranuje extrémnym rozhodnutiam, kde

expert s 51% istotou hlasuje rovnako silno ako expert s 99% istotou.

4.2.3 Adaptivne vahovanie tried

Véahy expertov stt dynamicky aktualizované po kazdej inStancii. Pri spravnej pre-
dikcii sa vaha pre predikovanu triedu nasobi koeficientom mult = 1 + 3 - r, kde

r je reward zdvisiacl na tom, ¢i ide o0 mensinov alebo véésinova triedu:

e Pri miernom imbalance (ratio < 3): symetrické odmeny ryin = 0.12, g =
0.10.

e Pri extrémnom imbalance (ratio > 8): asymetrické odmeny rp, = 0.20,
Pmaj = 0.08.

e V pasme ratio 3-8: linedrna interpolacia medzi oboma reZimami.

Penalty za nesprdvnu predikciu je symetricka: mult =1 — 5 - p, kde p = 0.04
pre mensinovua vzorku a p = 0.03 pre vac¢Sinovu. Tato adaptivna asymetria za-
bezpecuje, Ze pri extrémnom imbalance model viac odmenuje spravne predikcie
mensinovych tried, zatial ¢o pri miernom imbalance zostdva vahovanie priblizne

symetrické.
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4.2.4 Replay a augmentdcia mensinovych vzoriek

Klt¢ovym novym mechanizmom je replay mensinovych vzoriek z class buffe-
rov. Pre kazda mens$inovu triedu si model udrziava cyklicky buffer poslednych
vzoriek tejto triedy. Po spracovani kaZzdej instancie model volitelne vyberie k na-
hodnych mensinovych vzoriek z bufferov a natrénuje na nich vsetkych expertov.

Intenzita replay (k) je regulovana troma faktormi:

1. Logaritmické ohrani¢enie podla imbalance ratio: ky.x = |log,(max(2, ratio)) .

Dosledkom je, Ze replay je proporcionédlny k zavaZznosti nevyvaZenosti.

2. Spdtna vazba majority recall: Ak majority recall odhadovany z posuvného
okna poslednych vzoriek klesne pod adaptivny prah, replay sa tlmi alebo
tplne vypina. Prahy st adaptivne podla imbalance ratio — striktnejSie pri

miernom imbalance, volnejsie pri extrémnom.

3. Post-drift boost: Po detekcii driftu sa replay docasne zosiltiuje na urychlenie

adaptacie.

V rezime augmentdcie sa ku kazdej replay vzorke priddva Gaussovsky sum
s rozptylom imernym feature-wise Standardnej odchylke dat, vypocitanej efek-
tivne pomocou Welfordovho online algoritmu [36]. Sila augmentacie je regulo-
vana imbalance ratiom (vypnuta pri ratio < 2) a majority recall spatnou vazbou.
Triedy s menej ako min_replay_support vzorkami v bufferi sti vynechané z
replay, pretoZe replay z prili§ malého poctu vzoriek vytvara iba Sumovy oblak

bez informacnej hodnoty.

4.2.5 Detekcia konceptového driftu

Model integruje Page-Hinkley drift detektor, ktory monitoruje chybovost ensem-
ble. Princip testu je detailne opisany v sekcii 3.5; v IDDCW sa ako vstupny signél
pouZiva chybovost ensemble predikcie: hodnota 1.0 pri nespravnej predikcii a 0.0
pri spravne;j.

Volba Page-Hinkley testu namiesto beznejSiecho ADWIN detektora bola moti-
vovand niekolkymi praktickymi dévodmi. Po prvé, ADWIN sa v existujticich stre-
aming modeloch typicky nasadzuje na tirovni jednotlivych base learnerov — na-
priklad v ARF ma kazdy strom vlastny ADWIN detektor. VIDDCW méame hete-
rogénny ensemble s per-class vdhami a soft votingom, kde nés zaujima chybovost
celého modelu, nie jednotlivych expertov. Page-Hinkley nad celkovym error stre-

amom je pre tento ticel jednoduchsi a konzistentnejsi s tym, ako IDDCW spravuje
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expertov cez vdhovy systém. Po druhé, Page-Hinkley udrZiava len kumulativny
stcet a priebezny priemer — pamaétovy overhead je konstantny O(1), zatial ¢o
ADWIN s exponencidlnymi histogramami vyZzaduje O(log W). Pri instance-based
spracovani, kde sa detektor aktualizuje pri kazdej vzorke (nie raz za chunk), je
tento  rozdiel v  rézii nezanedbatelny. Po  tretie, = parameter
min_detection_interval sa s Page-Hinkley implementuje priamociaro pridanim
¢itaca od poslednej detekcie, ¢im sa jednoducho eliminujt kaskddové falosné de-
tekcie na datasetoch s kontinudlnym driftom. Napokon, kedZe baseline modely
(ARF, OzaBagging ADWIN, LeveragingBagging) vSetky interne pouZzivaju ADWIN,
pouZzitie odlisného detektora v IDDCW ukazuje, Ze vyhody naSho modelu pocha-

dzaja z replay a vahovacich mechanizmov, nie z konkrétnej volby drift detektora.
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Detektor udrziava kumulativny sticet odchylok od priebeZzného priemeru:

it:a-:ft_1+(1—a)-xt (41)

St = Stfl + (i[}t — Xy — (S) (42)

kde a = 0.999 je faktor zabudania pre odhad priemeru, ¢ je parameter citlivosti
(v implementacii 6 = 0.005) a x; je chybovost v ¢ase t. Drift je detekovany, ked
rozdiel medzi aktudlnym kumulativnym sti¢tom a jeho historickym minimom

prekroci prah A:

St — min Sj > A
1<5<t

kde A = 100.0 je detekény prah. Nizsie hodnoty J a A zvysuju citlivost detek-
tora, ale zdroven zvysuju riziko falosne pozitivnych detekcii.

Implementdcia obsahuje minimalny detekény interval (parameter
min_detection_interval = 2000 vzoriek) medzi dvoma po sebe iddcimi detek-
ciami. Popisany postup eliminuje kaskddové falosne pozitivne detekcie na data-
setoch s kontinudlnym driftom, kde by opakované detekcie v kratkom case viedli
k neustdlemu resetu modelu bez moZnosti stabilizacie.

Pri detekcii driftu sa aktivujt nasledovné mechanizmy:

e History buffer sa vy¢isti od vdc¢Sinovych vzoriek — zachovaja sa len men-
Sinové vzorky, ¢o urychluje adaptaciu na novy koncept bez straty cennych

mensinovych prikladov.

e Class buffery sa zmensia na polovicu — zachové sa ¢iasto¢nd histéria bez

zastaranych vzoriek, pri¢om novsie vzorky maju prioritu.

e Aktivuje sa post-drift cooldown (parameter post_drift_cooldown = 300 vzo-
riek), pocas ktorého sa replay intenzita docasne zvySuje (parameter
post_drift_replay_boost = 1) a augmentdcia sa zniZuje na polovicu (para-
meter post_drift_aug_reduction = 0.5). Takto sa dosiahne, Ze po drifte mo-
del agresivnejsie opakuje mensinové vzorky z nového konceptu, zatial ¢o

Sumova augmentécia sa tlmi, kym sa model nestabilizuje.

4.2.6 Spréava expertov

Velkost ensemble je dynamicky riadend parametrami k,,;, (miniméalna velkost,
implicitne 5) a kp.x (maximélna velkost, implicitne 20). Model vykonava tri typy

operdcii so zloZenim ensemble:
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Prvou je odstranenie slabych expertov. Po kaZdej aktualizacii vadh st experti,
ktorych celkové véha > 7, w; ; klesne pod prah 6 - ¢ (kde c je pocet tried a ¢ =
0.02), automaticky odstraneni z ensemble. Vysledkom je, Ze modely, ktoré kon-
zistentne nespravne klasifikuja, st postupne eliminované.

Druhou je doplnenie na minimélnu velkost. Ak pocet expertov klesne pod
Fmin, pridaja sa novi nahodne inicializovani experti. Pri vytvarani nového experta
sa ndhodne vyberie typ z definovanej sady zakladnych klasifikatorov a hyper-
parametre sa randomizuji (napr. grace period pre stromy v rozsahu 20-200, le-
arning rate pre Perceptron v rozsahu 0.001-0.05). Novy expert dostdva warmup
periédu (implicitne 2 periédy x dizka okna), pocas ktorej sa jeho véhy nestabili-
zujua.

Tretou je vymena najslabsieho. Ak je ensemble na maximélnej velkosti kax
nahradi novym. Toto zabezpecuje obnovu ensemble bez prekroc¢enia pamétového

limitu.

4.3 Formalny zapis aktualizicie vah

Pre formélny popis uvddzame matematickt notaciu kltc¢ovych mechanizmov mo-
delu.
Nech W € R™*¢ je matica vah, kde w; ; je vdha experta e; pre triedu j. Nech
_ max;n;(t) . P - Y . v
IR(t) = m je aktudlny pomer nevyvazenosti v Case ¢, kde n;(t) je pocet

vzoriek triedy j v posuvhom okne.

Aktualizécia vah pri spravnej predikcii (7; = y, kde g; je predikcia experta ¢;):

Wi g, < Wig, - (1+ B -7(y,IR)) (4.3)

kde funkcia odmeny r(y, IR) je definovana adaptivne:

Fmin(IR) @k y # ymaj (mMensinovd trieda)

r(y,IR) = (4.4)
Tmaj(IR) @k y = ymqaj (VAcSinova trieda)
s linearnou interpolaciou:
0.12 ak IR <3
rmin(IR) = ¢0.12 + B=2.0.08 ak3 <IR <8 (45)
0.20 ak IR > 8

Aktualizécia vah pri nespravnej predikcii (9; # y):
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Wig, = wig, - (1= F-p) (4.6)
kde p = 0.04 pre menSinovt vzorku a p = 0.03 pre vac¢Sinovd, s orezanim na
interval [1074,10%].

Efektivna intenzita replay:

ket = min (K, [log,(max(2,IR))]) - y(recally,) (4.7)

kde 7 je regula¢ny faktor zavisly na majority recall: v = 0 ak recallpm,j < Tohutofts
v = 0.5 ak recallyy < Teritical, inak v = 1.
RWA metrika: Pre C tried s per-class accuracy a. a per-class frekvenciou f,:

S ()
RWA =2 = ) ™ (48)

Tato metrika priraduje vyssiu vahu spravnej klasifikacii zriedkavejsich tried,

¢im penalizuje modely ignorujtice mensinové triedy.
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4.4 Pseudokédd algoritmu

Algoritmus prezentuje pseudokéd modelu IDDCW pre spracovanie jednej in-

Stancie datového pradu.

Vstup: Instancia (x5, ys), mnoZzina expertov E = {ey, ..., ey}, matica vah W

Vystup: Predikcia 9, aktualizované £, W

R N A T L AT

RN RN RN RN NNRNDRNDNDRE 2 2 2 3
R N A L S Tl N~ RO B AN LI~ o R o

Pridaj (x5, ys) do history bufferu a class bufferov
Aktualizuj Welfordov running priemer a rozptyl
Ur¢i majority triedu ymej @ minority triedy z posuvného okna
pre kazdého experta e; € E rob
pi < predict_proba(e;, z5)
koniec
s ¢ argmaxe » i Pic - Wic /] soft voting
Aktualizuj posuvné okno (true, pred) pre majority recall
Aktualizuj drift detektor s 1[ys # ys]
ak drift detekovany potom
Vycisti history buffer, zmensi class buffery
Nastav post-drift cooldown
koniec
pre kazdého experta e; € F rob
ak ; = y, potom w; g, < w; g, - (1 + 5 - r(ys,IR))
inak w; g, < w; 4, - (1 =B p)
koniec
pre kazdého experta e; € F rob
e;.partial_fit(xs, ys)
koniec
kefs < effective_replay_k(IR, recallya;)
ak ke > 0 a existuji validné minority buffery potom
Vyber ke ndhodnych vzoriek z minority bufferov
Volitelne augmentuj Gaussovskym Sumom
Natrénuj vSetkych expertov na replay batch
koniec
Odstran expertov s vahou pod prahom 6
Doplii ensemble na minimum k expertov

vrat g
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Na ticely porovnania st pouZité nasledovné baseline modely implementované

v scikit-multiflow:

o ARF (Adaptive Random Forest) [17]: 10 stromov s ADWIN detekciou driftu

a background tree mechanizmom.

o OzaBaggingADWIN [21,15]: Online bagging s 10 Hoeffding Trees a ADWIN
drift detekciou.

o LeveragingBagging [22]: Rozsireny online bagging s Poisson(6) a ADWIN.
e OnlineBoosting [21]: Online AdaBoost s 10 Hoeffding Trees.

e HoeffdingTree [7]: Jednotlivy inkrementélny strom ako najjednoduchsi ba-

seline.

4,5 Evaluaéna metodika

PouZivame prequential evaludciu s blokovymi metrikami — vykon modelu sa vy-
hodnocuje v blokoch po 500 vzorkach, ¢o umoziiuje sledovat priebeh metrik v
¢ase a vizudlne identifikovat momenty degradacie a zotavenia vykonu. Plati to
pre vSetky experimenty. Pred samotnym hodnotenim sa model inicializuje na pr-
vych 2000 vzorkédch priadu (pretrain fdza), ktoré sa nezaratavaji do metrik. Poc¢as
prequential hodnotenia sa kazd4 inStancia najprv pouZije na predikciu (test) a
nasledne na aktualizaciu modelu (train).

Kazdy experiment sa opakuje 5-krét s roznymi ndhodnymi seedmi na zabez-
pecenie Statistickej validity vysledkov. Vysledné metriky st priemerom napriec

vSetkymi behmi.
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5 Experimentilne vyhodnotenie

Tato kapitola popisuje metodolégiu experimentov, pouZzité datasety a dosiahnuté
vysledky. Najprv zhrnieme technické prostredie, potom popiSeme evalua¢ny po-
stup, metriky a porovndvané modely, ndsledne prejdeme k datasetom a napokon

k samotnym vysledkom a ich interpretacii.

5.1 Technické prostredie

Vsetky experimenty beZali v Pythone 3.7.5. Ako hlavny framework pre streamové
ucenie sme pouZili scikit-multiflow — z neho pochddzajt implementécie zédklad-
nych klasifikdtorov (Hoeffding Tree varianty, NaiveBayes, Perceptron) aj baseline
ensemble metdd (ARF, OzaBagging, LeveragingBagging, OnlineBoosting). Met-
riky a predspracovanie zabezpecuje scikit-learn, generovanie nevyvazenych data-
setov imbalanced-learn a pracu s word embeddingami kniZnica gensim. Samotny
IDDCW model je implementovany v stibore configurable_ddcw.py (ndzov si-
boru zachovdvame pre konzistenciu s povodnou implementaciou). Experimenty
bezia paralelne cez multiprocessing, pricom kazda konfiguracia (dataset x mo-

del) sa opakuje 5-krat s roznymi seedmi.

5.2 Metodolégia experimentov

Hodnotenie prebieha formou prequential (test-then-train) evaludcie. Pre kazdu
prichddzajticu instanciu model najprv vyda predikciu, zaznamenaji sa metriky,
a aZ potom sa model na tejto instancii natrénuje. Ide o $tandard v oblasti strea-
mového ucenia — oproti klasickej cross-validécii zachovava ¢asové poradie dat a
vernejSie simuluje redlne nasadenie.

Pred samotnym hodnotenim sa model najprv inicializuje na prvych 2 000 vzor-
kach pradu. Tieto vzorky sa do metrik nezapocitavaju — sliZzia len na to, aby mo-
del nebol hodnoteny od tiplnej nuly, ¢o by umelo stahovalo priemer. Hodnotu 2

000 sme zvolili na zdklade experimentov na kratsich (50 000-vzorkovych) synte-
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Kapitola 5. Experimentdlne vyhodnotenie

tickych datasetoch, kde sa ukézalo, Ze zlepSuje studeny Start modelu na Agrawal
a nezhorsuje vykon pri ostatnych datasetoch. Pre dlhé prady (napr. RBF Drift
Balanced s 999 999 vzorkami) je tento pretrain zanedbatelny podiel pradu a na
metriky nemd meratelny vplyv.

Pre objektivne porovnanie modelov na nevyvazenych datovych pradoch po-

uzivame sadu metrik pokryvajacich rozne aspekty vykonnosti [3]:

e RWA (Rarity-Weighted Accuracy): Metrika priradujica vyssiu vahu sprav-
nej klasifikacii zriedkavejsich tried. Pre kazdu triedu sa vypocita per-class
accuracy a vysledné RWA je vaZeny priemer, kde véhy st inverzne propor-

ciondlne frekvencii triedy.
e G-Mean: Geometricky priemer pokryti vsetkych tried.

e Macro F1 / Weighted F1: Nevdhovany a vdZeny priemer F1 naprie¢ trie-

dami.

e Mean / Worst Minority Recall: Priemerne a najhorsie pokrytie mensinovych
tried.

e Majority Recall: Pokrytie va¢sinovej triedy — doleZita kontrolna metrika za-

brariujtica kolapsu.
e Kappa, AUC: Doplnkové metriky pre celkovy vykon.

o Dirift Detections: Pocet detekovanych driftov pre modely s drift detektorom.

Porovnavané modely

Vykonnost navrhnutého IDDCW modelu porovndvame s piatimi baseline met6-
dami dostupnymi v kniZnici scikit-multiflow, ktoré predstavuju zauZzivané pri-

stupy k streamovej klasifikacii:

e Adaptive Random Forest (ARF) [17] — state-of-the-art streamovy ensem-
ble, kde kazdy strom mé vlastny ADWIN drift detektor a pri detekcii driftu

sa nahradza. Predstavuje najsilnejsi baseline.

e OzaBagging + ADWIN [21] — online verzia baggingu, v ktorej sa kazda
vzorka trénuje k-krat podla Poissonovho rozdelenia. Variant s ADWIN de-
tektorom umoZnuje porovnanie s ARF pri odlisnej volbe zdkladného lear-

neru.
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e Leveraging Bagging [22 | — rozsirenie OzaBagging so zvySenou diverzitou
gmng bagging ggmng Yy

medzi ¢lenmi ensemblu prostrednictvom vyssich vah vzoriek.

e Online Boosting [21] — streamové verzia AdaBoost z rovnakej prace ako
OzaBagging, kde sa vzorkdm priradujt védhy podla chyb predoslych klasi-

fikatorov.

e Hoeffding Tree [7] — jednoduchy single-model baseline, ktory slazi ako

referenény bod pre ensemble metddy.

Vsetky baseline ensemble metddy pouZzivame s 10 base learnermi a Hoeffding
Tree ako zakladnym Kklasifikdtorom, aby bolo porovnanie férové. IDDCW sme
konfigurovali s piatimi heterogénnymi base learnermi (Naive Bayes, Hoeffding
Tree, Hoeffding Adaptive Tree, Extremely Fast Decision Tree, Perceptron), pricom
pre datasety s viac nez 50 priznakmi Naive Bayes z poolu vynechavame kvoli
numerickym problémom s overflow. Podrobnt konfiguraciu hyperparametrov
IDDCW uvéadzame v kapitole 4.

Ako uzZ bolo spomenuté, metriky zaznamenavame v blokoch po 500 vzorkach,
¢o nam dava priebeh vykonu v ¢ase (96 bodov pre 50 000 vzorkovy dataset).
Kazdy experiment sa opakuje 5-krét s roznymi seedmi a vysledky uvddzame ako

priemer cez tieto behy.

40



Kapitola 5. Experimentdlne vyhodnotenie

5.3 Datasety

Experimentovali sme so $tyrmi skupinami datasetov: syntetické binarne (3 nevy-
vazené datasety po 50 000 vzoriek s pomerom tried 90/10 a tri vyvadZené na ove-
renie robustnosti modelu), syntetické multiclass (4 datasety, 34 triedy), redlne
tabuldrne (ELEC, KDD99, Airlines, Shuttle) a redlne textové (Jigsaw, ElectCovid,
FakeNewsComb). Prehlad je v Tabulke 5.1.

5.3.1 Generovanie syntetickych datasetov

Syntetické binarne nevyvazené datasety vznikli tak, Ze sme z prisluSnych genera-
torov (SEA, Agrawal, Hyperplane) nazbierali dostato¢ny pool vzoriek a potom
pomocou funkcie make_imbalance z kniZnice imbalanced-learn vynutili poZa-
dovany pomer tried 90/10. Vysledné vzorky sme ndhodne premiesali, aby sme
simulovali redlne podmienky, kde poradie inStancii nezavisi od triedy.

RBF Dirift dataset sme pouzili v pdvodnej vyvazenej podobe (pomer tried
~50/50), ide o prad 1 000 000 vzoriek s 10 priznakmi, v ktorom sa kontinudlne
menia centroidy a tym aj rozhodovacia hranica. Tento dataset sme do experi-
mentov zaradili cielene ako zastupcu ¢istého driftu bez nevyvazenosti, aby sme
overili, ako sa modely spravaji v scendri, kde je jedinym staZujicim faktorom
drift. Vyvazené SEA a Agrawal (ziskané z rovnakych generatorov bez aplikdcie
make_imbalance) plnia rovnakt kontrolna funkciu pre datasety s abrupt a Iah-
kym driftom.

Multiclass datasety sme vytvorili pomocou make_classification zo scikit-
learn s r6znymi konfigurdciami rozdelitelnosti tried, Sumu a posunom prizna-
kového priestoru. Drift je simulovany tym, Ze prvd a druhd polovica datasetu
maji rdzne parametre generatora. Pre gradudlny drift sme pouZili prekryvajtice
sa okno (8 000 vzoriek), kde sa postupne prechddza z jednej konfiguracie na
druhd.

5.3.2 Predspracovanie textovych datasetov

Textové datasety vyZzadovali prevod do numerickej formy. Rozhodli sme sa pre
pristup cez pretrained GloVe embeddingy, pretoZe poskytujt rozumne hustt re-
prezentaciu bez nutnosti trénovat vlastny embedding model na malom datasete.

Pre Jigsaw (neformaélne internetové komentare, slang, vulgarizmy) sme zvo-
lili glove-twitter-100 — 1.2 miliéna slov, 100 dimenzii, trénovany na Twitteri.

Pre ElectCovid a FakeNewsComb (formalnejSie novindrske texty) sme pouZili
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glove-wiki-gigaword-100 s 400 000 slovami, ktory lepsie pokryva politicky a
zurnalisticky jazyk.

Samotny pipeline funguje v piatich krokoch. Najprv text vycistime — upra-
vime na lowercase, odstranime URL adresy, HTML tagy a Specidlne znaky, pone-
chdme len slova dlhsie ako jeden znak. Potom spoc¢itame TF-IDF véhy na celom
korpuse (IDF(w) = log(N/(df (w)+1))). Kazdy dokument potom reprezentujeme
ako TF-IDF véaZeny priemer jeho GloVe vektorov. Na zaver aplikujeme MinMax
skalovanie do [0, 1] a ulozime ako CSV pripravené pre streamovy experiment. Po-

radie dokumentov zachovdvame — simuluje priebeh pradu.

Tabulka 5.1: Prehlad datasetov pouzitych v experimentoch.

Dataset Typ Vzorky Priznaky Triedy Drift

SEA 90/10 S-bin 50 000 3 2 Ziadny
Agrawal 90/10 S-bin 50 000 9 2 abrupt
Hyperplane 90/10  S-bin 50 000 10 2 gradual
MC Abrupt 3C S-mc 50 000 12 3 abrupt
MC Gradual 3C S-mc 50 000 12 3 gradual
MC Abrupt 4C S-mc 50 000 14 4 abrupt
MC Reoccurring 3C  S-mc 50 000 10 3 reoccurring
SEA Balanced S-bin 50 000 2 abrupt
Agrawal Balanced ~ S-bin 50 000 2 abrupt
RBF Drift Balanced  S-bin 1 000 000 10 2 gradual
ELEC R 45 312 6 2 neznamy
KDD99 R 494 021 41 2 nezndmy
Airlines R 539 383 7 2 neznamy
Shuttle R 58 000 9 7 neznamy
Jigsaw R-text 159571 100 2 neznamy
ElectCovid R-text 6420 100 2 téma
FakeNewsComb R-text 14 628 100 2  multitéma

5.3.3 Vizualizacia datasetov

Na vizualizaciu vyskytu driftu sme pouZili dva pristupy: sledovanie feature im-
portance v ¢ase a distribticiu tried v ¢ase. Obrazok 5.1 ukazuje distribticiu tried

na syntetickych datasetoch. Obrdzok 5.2 zobrazuje to isté pre redlne datasety.
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Na Obrazku 5.3 st detailnejSie zobrazené dva vybrané realne datasety — Fa-
keNewsComb a ElectCovid. Na datasete FakeNewsComb je vo feature impor-
tance viditelnd ojedinela vyrazna anomalia pri priznaku 4 okolo vzorky 4 000, pri-
¢om zvySok streamu vykazuje relativne rovnomernt ddleZzitost priznakov. Distri-
btcia tried pritom vyrazne kolise — podiel majoritnej triedy rastie od priblizne
20 % az na 60 % ku koncu streamu, ¢o naznacuje postupnti zmenu v rozlozeni
dat. Toto je klasicky prior probability drift: meni sa, ako ¢asto sa jednotlivé triedy
vyskytuji, ale samotna rozhodovacia hranica zostdva podobna.

Na datasete ElectCovid st naopak priznaky 7 a 8 konzistentne dominantné
pocas celého streamu, pricom okolo vzorky 13 000 dochadza k vyraznému na-
rastu dolezitosti priznaku 7. Distribtcia tried zostdva pocas celého streamu sta-
bilnd na pomere priblizne 55/45, ¢o naznacuje, Ze drift sa prejavuje najmé na
urovni priznakov, nie rozloZenia tried. Toto naznacuje concept drift — ment sa,
ktoré priznaky su prediktivne, aj ked pomery tried ostavaja rovnaké. Pri Elect-
Covid to ddva zmysel — iné faktory za¢nu byt relevantné pre predikciu pocas

covidového obdobia.

FakeNewsComb — feature importance ElectCovid — feature importance

Importa

Importance

Y E e
Samples Samples

FakeNewsComb ElectCovid
10

Class proportion

2000 000 6000 8000 10000 o 2000 4000 5000 8000 10000 12000 14000 16000
Samples Samples

Obr. 5.3: Feature importance a distribtcia tried. Vlavo: FakeNewsComb.

Vpravo: ElectCovid.
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54 IDDCW oproti jednoduchému baseline

Na Obrazku 5.4 je pre prehladnost porovnanie len IDDCW a HoeffdingTree na-

prie¢ vSetkymi datasetmi. Vidno, kde IDDCW vyrazne vylepSuje vykon oproti

zékladnému stromu a kde je rozdiel mensi.
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5.5 Vysledky na syntetickych datasetoch

Tabulka 5.2 zhfnia vysledky na vSetkych syntetickych datasetoch pre vsetkych Sest
porovnavanych modelov.

Na SEA (bez driftu, 90/10) dosahuje IDDCW RWA 0.991 — tu replay funguje
idedlne, lebo distribticia sa nemeni a model si stile dopltia mensinové vzorky.
ARF a LeveragingBagging st tesne za nim s RWA okolo 0.965, no v Macro F1
ho mierne prekonavajia. OzaBagging ADWIN tu zaostdva vyraznejsie (0.828), ¢o
naznacuje, Ze samotny ADWIN detektor bez mechanizmu na vyvaZzenie tried ne-
stadi.

Na Hyperplane ma IDDCW 0.835 oproti 0.482 pre LeveragingBagging. Hy-
perplane ma kontinudlny gradudlny drift, kde sa rozhodovacia hranica pomaly
postiva — a préave v takejto situdcii kombindacia replay + adaptivne vahovanie
funguje najlepsie. VSetky ostatné modely sa tu pohybuji medzi 0.24 a 0.48, ¢o
ukazuje, Ze bez Specidlneho mechanizmu na nevyvéaZenost tento typ driftu vy-
razne zniZuje schopnost rozpoznat mensinovu triedu.

Zaujimavy je Agrawal, kde IDDCW (0.177) zaostava za LeveragingBagging
(0.282) aj OnlineBoosting (0.244). Pri prudkom abrupt drifte sa zd4, Ze jedno-
duchsi pristup — rychly reset a novy tréning — funguje lepsie neZ replay, ktory
kratko po drifte eSte prehrava staré vzorky. ARF (0.125) a OzaBagging ADWIN
(0.103) st na tom este horsie, o naznacuje, ze abrupt drift na silno nevyvazenych

détach je problematicky pre vac¢sinu metod.
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Tabulka 5.2: Vysledky na syntetickych binarnych datasetoch (priemer z 5 be-

hov).
Dataset Model RWA G-Mean MacroF1 Min. Rec.
SEA DDCW 0.991 0.990 0.968 0.992
ARF 0.966 0.981 0.989 0.962
LevBagging 0.965 0.980 0.989 0.961
OnlineBoosting  0.926 0.957 0.973 0.918
OzaBagADWIN 0.828 0.899 0.942 0.809
HoeffdTree 0.914 0.950 0.970 0.904
Agrawal DDCW 0.177 0.256 0.540 0.087
ARF 0.125 0.154 0.500 0.027
LevBagging 0.282 0.448 0.645 0.202
OnlineBoosting  0.244 0.399 0.604 0.161
OzaBagADWIN 0.103 0.051 0.477 0.003
HoeffdTree 0.110 0.106 0.484 0.011
Hyperplane DDCW 0.835 0.831 0.703 0.835
ARF 0.241 0.391 0.603 0.157
LevBagging 0.482 0.646 0.745 0.426
OnlineBoosting  0.391 0.564 0.693 0.325
OzaBagADWIN  0.429 0.601 0.722 0.368
HoeffdTree 0.445 0.615 0.729 0.385

Overenie na vyvaZenych datasetoch

Na SEA Balanced dosahuje IDDCW RWA 0.961, ¢o je v podstate identickd hod-
nota ako LeveragingBagging a ARF. Vsetky modely sa tu pohybuja v tizkom
pasme 0.957-0.961, ¢o potvrdzuje, Ze pri vyvdZenom probléme bez extrémnej im-
balance je IDDCW konkurencieschopny a jeho adaptivnhe mechanizmy sa spra-
vajl neutradlne — minority replay sa pri pomere tried blizkom 1:1 efektivne neak-
tivuje, model sa sprdva ako standardny streamovy ensemble.

Na Agrawal Balanced je IDDCW tesne za HoeffdingTree a viditelne za Levera-
gingBagging. Zaostavanie nie je spdsobené replay mechanizmom, ale tym istym
doévodom ako pri Agrawal Imbalanced — pri abrupt drifte vo funkcii Agrawal ge-
nerdtora IDDCW potrebuje dlh$ie na zotavenie ako jednoduchsie modely, ktoré
post-drift hned za¢na ucit novy koncept bez zataze histérie. Page-Hinkley detek-

tor drift sice zachytil (priemerne 2 detekcie za beh), no post-drift cooldown a
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docistenie historického bufferu stoja IDDCW par tisic vzoriek vykonnosti. Tento
vysledok je konzistentny s pozorovanim na Agrawal Imbalanced a naznacuje, Ze
Agrawal-typ abrupt driftu je systematickou slabinou kombinécie replay + Page-
Hinkley, nie anomaliou nevyvéaZenosti.

Na RBF Drift Balanced vynika LeveragingBagging s RWA 0.759, vyrazne pred
zvyskom pola. Druhd skupina — ARF, HoeffdingTree a IDDCW — dosahuje
prakticky zhodné vysledky s rozdielmi radovo v jednotkach tisicin. Zaujimavé
je, ze samotny HoeffdingTree sa drzi na trovni ARF aj IDDCW, ¢o naznacuje,
Ze pri tomto type kontinudlneho driftu bez nevyvaZenosti nepridavaji ensemble
mechanizmy ni¢ nad rdmec toho, ¢o dokédZe jediny adaptivny strom. Vynimkou
je LeveragingBagging, ktory vdaka agresivnejSiemu Poisson(A = 6) samplingu
a ADWIN-riadenému resetu ¢lenov lepsie sleduje posun rozhodovacej hranice.
IDDCW Page-Hinkley detektor priemerne zachytil 2 drifty na beh, no na tomto
type driftu (pomalé plynulé prestivanie centroidov bez skokov) explicitna detek-
cia neprindsa vyhodu oproti pasivnej adaptacii baseline metéd. OnlineBoosting a
OzaBagging ADWIN zaostavajt v oboch pripadoch — OnlineBoosting kvoli citli-
vostina sum v tomto type drift priadu, OzaBagging ADWIN pravdepodobne kvoli
¢astym false-positive resetom ADWIN detektorov v jednotlivych ¢lenoch. Tento
vysledok potvrdzuje, Ze IDDCW je najsilnejsi v scendroch, kde sa imbalance a
drift kombinujti — v &isto drift-only scendri bez nevyvazenosti sa mechanizmy
na ochranu mensinovych tried efektivne neaktivuji a model sa sprava ako so-

lidny priemer.
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Tabulka 5.3: Vysledky na syntetickych vyvadZenych datasetoch (priemer z 5

behov).
Dataset Model RWA G-Mean MacroF1 Min. Rec.
SEA Balanced DDCW 0.961 0.961 0.961 0.957
ARF 0.961 0.961 0.961 0.959
LevBagging 0.961 0.961 0.961 0.959
OnlineBoosting ~ 0.957 0.957 0.957 0.959
OzaBagADWIN 0.958 0.958 0.958 0.946
HoeffdTree 0.960 0.960 0.960 0.955
Agrawal Balanced = DDCW 0.749 0.748 0.749 0.769
ARF 0.776 0.776 0.776 0.797
LevBagging 0.832 0.831 0.832 0.884
OnlineBoosting  0.713 0.713 0.713 0.732
OzaBagADWIN 0.654 0.644 0.650 0.543
HoeffdTree 0.762 0.762 0.762 0.738
RBF Drift Balanced DDCW 0.645 0.645 0.645 0.645
ARF 0.653 0.653 0.653 0.624
LevBagging 0.759 0.758 0.759 0.734
OnlineBoosting  0.579 0.579 0.579 0.574
OzaBagADWIN 0.583 0.579 0.580 0.647
HoeffdTree 0.650 0.650 0.650 0.638

Celkovo tri vyvazené datasety potvrdzuji, Ze IDDCW nezhorsuje vykonnost
na vyvazenych datach oproti baseline metédam — pri lahSom SEA je na tirovni
Spicky, pri RBF Drift Balanced drZzi krok s ARF a HoeffdingTree v strednej vykon-
nostnej skupine, a pri ndro¢nejSom abrupt-drift scendri typu Agrawal ma rov-
nakt slabinu ako mé na nevyvéZenej verzii, nezavisle od class ratio. Jedinym
vyraznejsim vitazom naprie¢ vyvaZenymi datasetmi je LeveragingBagging, ¢o
zodpovedd jeho znamym silnym strdnkam v ¢istych drift scendroch bez potreby

ochrany mensinovych tried.
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V tabulke 5.4 vidime, Ze na multiclass datasetoch je IDDCW spolahlivo prvy
alebo druhy. Na MC Abrupt 3C dosahuje 0.822, na MC Gradual 0.862, na MC
Abrupt 4C 0.804. Na vSetkych troch vyrazne vedie v Minority Recall. Za zmienku
stoji, Ze HoeffdingTree — najjednoduchsi model — tu nie je tplne zly, ¢o nazna-
¢uje, Ze multiclass syntetické datasety st pre single-model baseline pristupnej-
Sie neZ binarne s extrémnym imbalance. Na MC Reoccurring je IDDCW v RWA
mierne za LeveragingBagging, ale v Minority Recall vedie — adaptivne vdhova-

nie chrani mensinové triedy aj pri opakovanych zmenach konceptu.

Tabulka 5.4: Vysledky na syntetickych multiclass datasetoch (priemer z 5 be-

hov).

Dataset Model RWA G-Mean MacroF1 Min. Rec.

MC Abrupt3C ~ DDCW 0.822 0.844 0.824 0.812
ARF 0.679 0.744 0.808 0.645
LevBagging 0.782 0.829 0.861 0.760
OnlineBoosting  0.724 0.780 0.819 0.696
OzaBagADWIN  0.699 0.757 0.802 0.668
HoeffdTree 0.717 0.765 0.778 0.694

MC Gradual 3C  DDCW 0.862 0.863 0.824 0.861
ARF 0.708 0.765 0.831 0.678
LevBagging 0.836 0.868 0.892 0.821
OnlineBoosting  0.799 0.839 0.870 0.780
OzaBagADWIN 0.768 0.807 0.832 0.747
HoeffdTree 0.776 0.812 0.825 0.758

MC Abrupt4C ~ DDCW 0.804 0.815 0.794 0.803
ARF 0.655 0.707 0.776 0.633
LevBagging 0.786 0.816 0.848 0.771
OnlineBoosting  0.689 0.729 0.773 0.668
OzaBagADWIN  0.666 0.703 0.741 0.644
HoeftdTree 0.711 0.742 0.765 0.693

MC Reoccurring DDCW 0.703 0.789 0.765 0.767
ARF 0.616 0.744 0.827 0.660
LevBagging 0.728 0.820 0.868 0.754
OnlineBoosting  0.647 0.766 0.828 0.689
OzaBagADWIN  0.597 0.727 0.786 0.654
HoeffdTree 0.603 0.725 0.758 0.654
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Priebeh RWA v ¢ase je na Obrazku 5.5. IDDCW (oznacené oranZovou ¢iarou)

je na vacsine grafov viditelne nad ostatnymi, najméd na Hyperplane.
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Obr. 5.5: Priebeh RWA v ¢ase, syntetické datasety. IDDCW = oranzova.
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Obr. 5.6: Detailné porovnanie na Hyperplane datasete.
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5.6 Vysledky na redlnych datasetoch

Tabulky 5.5 a 5.6 zhfnia vysledky na realnych datasetoch.

Na KDD99 sa vietky modely dostali nad 0.99 RWA — po predspracovani je bi-
nérna klasifikdcia normal/attack pomerne priamociara. Na ELEC a Airlines vedua
LeveragingBagging a ARF. Oba datasety maji miernejsiu nevyvéazenost (okolo
55/45), takZe replay nepriniesol vyrazny efekt a len zvysil vypoctovi ndro¢nost.

Najzaujimavejsi vysledok je Jigsaw. IDDCW tu dosiahol RWA 0.740 a Minority
Recall 0.724. Oproti tomu ARF sa dostal len na 0.305 RWA a 0.232 Minority Recall
— v podstate ignoroval mensinovi triedu. LeveragingBagging bol na 0.526. Ide
o dataset s asi 10% toxickych komentarov a 100 GloVe priznakmi — presne typ

MY 2

scendra, kde replay mensinovych vzoriek robi najvacsi rozdiel.

Tabulka 5.5: Vysledky na redlnych datasetoch 1/2 (priemer z 5 behov).

Dataset Model RWA G-Mean MacroF1 Min. Rec.
ELEC DDCW 0.828 0.835 0.841 0.776
ARF 0.842 0.848 0.852 0.798
LevBagging 0.854 0.860 0.864 0.815
OnlineBoosting  0.841 0.847 0.851 0.800
OzaBagADWIN 0.784 0.793 0.804 0.701
HoeffdTree 0.760 0.767 0.773 0.701
KDD99 DDCW 0.997 0.998 0.997 0.997
ARF 0.999 0.999 0.999 1.000
LevBagging 0.999 0.999 0.999 0.999
OnlineBoosting  0.998 0.998 0.996 0.998
OzaBagADWIN  0.998 0.998 0.997 0.999
HoeffdTree 0.998 0.998 0.996 0.998
Jigsaw ~ DDCW 0.740 0.802 0.733 0.724
ARF 0.305 0.481 0.666 0.232
LevBagging 0.526 0.686 0.781 0.478
OnlineBoosting  0.511 0.673 0.766 0.461
OzaBagADWIN 0.456 0.629 0.751 0.399
HoeffdTree 0.506 0.668 0.756 0.456
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Tabulka 5.6: Vysledky na redlnych datasetoch 2/2 (priemer z 5 behov).

Dataset Model RWA G-Mean MacroF1l Min. Rec.
ElectCovid DDCW 0.763 0.763 0.762 0.767
ARF 0.771 0.772 0.773 0.747
LevBagging 0.790 0.789 0.788 0.804
OnlineBoosting  0.785 0.786 0.786 0.781
OzaBagADWIN 0.767 0.767 0.766 0.770
HoeffdTree 0.738 0.739 0.740 0.715
FakeNewsComb DDCW 0.705 0.707 0.713 0.631
ARF 0.754 0.755 0.754 0.743
LevBagging 0.769 0.771 0.771 0.749
OnlineBoosting  0.761 0.762 0.763 0.739
OzaBagADWIN  0.693 0.695 0.700 0.632
HoeffdTree 0.685 0.683 0.681 0.705
Airlines DDCW 0.600 0.592 0.615 0.438
ARF 0.636 0.636 0.651 0.510
LevBagging 0.642 0.641 0.657 0.511
OnlineBoosting  0.618 0.620 0.629 0.524
OzaBagADWIN 0.607 0.602 0.622 0.456
HoeffdTree 0.598 0.589 0.614 0.431
Shuttle DDCW 0.163 0.226 0.599 0.487
ARF 0.217 0.230 0.714 0.594
LevBagging 0.311 0.352 0.722 0.640
OnlineBoosting  0.032 0.000 0.473 0.362
OzaBagADWIN 0.070 0.072 0.497 0.454
HoeffdTree 0.261 0.000 0.592 0.551

Na Shuttle (7 tried, niektoré pod 0.1%) IDDCW zaostdva. Problém je v tom,
Ze pre ultra-zriedkavé triedy sa v bufferi nenazbieral dostato¢ny pocet vzoriek na
aktivaciu replay (minimum je 10).

ElectCovid a FakeNewsComb — textové datasety so zmenou témy — st zau-
jimavé inym spdsobom. IDDCW je tu konkurencieschopny, ale za Leveraging-
Bagging zaostdva. NevyvaZenost na tychto datasetoch nie je extrémna (pomer
tried okolo 2-3:1), takZe sa replay tlmi podla dizajnu. Drift tu spésobuje zmena
témy, nie zmena rozhodovacej hranice — Page-Hinkley ho detekuje, ale replay z

predchddzajtcej témy logicky prili§ nepomaha.
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Obr. 5.8: Detailné porovnanie na Jigsaw datasete.
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5.7 Minority Recall v case

Pre nevyvazené data je kltucové sledovat, ¢i model dokédZe identifikovat mensi-
nov triedu. Obrazok 5.9 ukazuje priebeh Mean Minority Recall na syntetickych
datasetoch — na Hyperplane je vidno, ako IDDCW stabilne udrZiava recall nad

0.8, zatial ¢o ostatné modely koliSu vyrazne niZsie.
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Obr. 5.9: Mean Minority Recall v ¢ase, syntetické datasety.

5.8 Tréningové casy

IDDCW je vypoctovo naro¢nejsi nez vacsina porovnavanych modelov (Obr. 5.10).
Na KDD99 to bolo 17 345s oproti 3 634s pre ARF — asi 5-ndsobny overhead sp6so-
beny replay mechanizmom na velkom datasete. Na mensich syntetickych datase-
toch je rozdiel mensi (3—4 x ). Za zmienku stoji, Ze OnlineBoosting je na niektorych
datasetoch este pomalsi nez IDDCW, pricom dosahuje niZsi vykon na nevyvéze-
nych datach. HoeffdingTree je najrychlejsi (desiatky sekind), ale jeho presnost je

zvycajne najslabsia.
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Obr. 5.10: Porovnanie tréningovych ¢asov naprie¢ datasetmi.

5.9 Zhrnutie experimentov

Ak by sme mali vysledky zhrnat do jednej vety: IDDCW sa oplati tam, kde je
nevyvazenost naozaj vyrazna (imbalance ratio nad 5). Na Hyperplane a Jigsaw
priniesol dramatické zlepSenie oproti vSetkym baseline modelom. Na multiclass
scenaroch bol spolahlivo medzi najlepsimi dvoma. Naopak, na mierne nevyva-
zenych datach (Airlines, ELEC) alebo pri ultra-zriedkavych triedach (Shuttle) st
jednoduchsie metédy ako LeveragingBagging lepSou volbou — menej vypocto-
vych nérokov, porovnatelny alebo lepsi vykon.

Ked'sa na vysledky pozrieme podrobnejsie, vyndra sa niekolko vzorcov. IDDCW
jednoznacne dominuje v dvoch typoch scenarov: bindrne datasety s vyraznym
imbalance a gradualnym alebo ziadnym driftom (SEA, Hyperplane), a silno ne-
vyvazené textové data (Jigsaw). V oboch pripadoch je spolo¢nym znakom to, ze
mens$inové trieda je stabilne pritomnd, ale vyrazne menej zastiipend — presne
situdcia, na ktord je replay z class bufferov navrhnuty. Na multiclass datasetoch
(MC Abrupt, MC Gradual, MC Abrupt 4C) IDDCW konzistentne vedie v RWA a
Minority Recall, hoci v Macro F1 ho zvycajne predbieha LeveragingBagging. To
naznacuje, Ze IDDCW efektivnejsie chrani mensinové triedy, no za cenu mierne
nizSieho celkového F1 — ¢o je pri nevyvéazenych détach prijatelny kompromis,
pretoze Macro F1 dava rovnaku vahu vSetkym triedam vratane vacSinovej, kde
IDDCW nemusi byt najsilnejsi.

Tam, kde IDDCW zaostédva, st dovody pomerne jasné. Na Airlines a ELEC
(pomer tried okolo 55/45) sa replay aktivuje len minimélne, lebo adaptivne prahy
ho pri nizkom imbalance ratio tlmia — tak ako je navrhnuty. Model tu vlastne fun-
guje ako trochu pomalsi ensemble bez vyrazného benefitu. Na Shuttle problém
nie je v samotnom pristupe, ale v tom, Ze niektoré triedy maja tak mélo vzoriek,

Ze sa v bufferi nenazbieral ani minimalny pocet na aktivaciu replay (10 vzoriek).
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Na Agrawal s abrupt driftom je problém iny — replay kratko po drifte eSte pred-
klada vzorky z predchddzajticeho konceptu, ¢o spomali adaptaciu. Na textovych
datasetoch s concept driftom (ElectCovid, FakeNewsComb) je IDDCW konku-
rencieschopny, no nevynikd — nevyvéaZenost na tychto datasetoch nie je dosta-
to¢ne vyrazna na to, aby sa replay naplno prejavil.

Z pohladu vypoctovej narocnosti je IDDCW vyrazne drahsi nez vécsSina ba-
seline modelov. Na velkych datasetoch (KDD99, Airlines) je 3 az 8-krat pomalsi
nez ARF. Hlavna cena pochddza z replay mechanizmu — pri kazdej vzorke sa vy-
beraji a augmentuji mensinové vzorky z bufferov a znovu sa predkladajt vset-
kym expertom. Na mensich syntetickych datasetoch je overhead mensi (2 aZ 4-
nasobny). Treba ale povedat, Zze OnlineBoosting je na niektorych datasetoch este
pomalsi a dosahuje niZ8i vykon na nevyvazenych détach, takze samotnd rychlost
nie je zarukou efektivity.

Celkovo experimenty potvrdili, Ze integrovany pristup IDDCW k nevyvaze-
nosti — replay s adaptivnym vdhovanim a spdtnou vdzbou cez majority recall —
prindsa preukézatelné zlepSenie tam, kde ho je naozaj treba. Otazkou pre dalsi
vyskum zostava, ¢i sa da ndjst spdsob, ako zniZit vypoctovii réZiu bez straty efek-

tivity, a ako rozsirit replay aj na scendre s ultra-zriedkavymi triedami.
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Cielom tejto prace bolo navrhnut ensemble klasifikator, ktory dokaze pracovat

s nevyvaZenymi datovymi pridmi a zaroven sa prisposobovat konceptovému
driftu. Vysledkom je model IDDCW (Imbalance-aware Dynamic Diversified Class-
Weighted ensemble), ktory nadvézuje na poévodny DDCW [6] a rozsiruje ho o nie-
kolko mechanizmov — adaptivne per-class vahovanie citlivé na aktualny pomer
tried, replay mensinovych vzoriek z class bufferov s logaritmickym obmedzenim
podla imbalance ratio, spatnua vazbu cez majority recall (¢o brani tomu, aby mo-
del v snahe zlepsit minority tplne stratil schopnost rozoznat vac¢sinovi triedu),
soft voting namiesto hard voting, a Page-Hinkley detektor driftu s cielenou post-
drift reakciou. Oproti pévodnému DDCW sme tieZ presli z chunk-based na instance-

based spracovanie.

Délezité poznatky

Pocas vyvoja a ladenia modelu sme narazili na niekolko poznatkov, ktoré stoji za
to explicitne pomenovat. Prvym je, Ze samotny replay mensinovych vzoriek ne-
stati — bez spitnej vizby cez majority recall model lahko skizne do stavu, kde
sice dobre rozozndva mensinovu triedu, ale za¢ne vacsinov klasifikovat zle. Toto
sme pozorovali v ranych verzidch modelu na datasetoch Airlines a ELEC, kde ag-
resivny replay bez regulécie sposobil pokles majority recall pod 40%. Zavedenie
adaptivnych prahov podla imbalance ratio tento problém vyriesilo.

Druhym poznatkom je, Ze prechod z chunk-based na instance-based spraco-
vanie priniesol lepsiu reaktivitu na drift, ale za cenu vyrazne vyssich vypoctovych
nérokov. Pri chunk-based spracovani sa vahy a diverzita aktualizujti raz za chunk
(napr. 500 vzoriek), kym pri instance-based sa aktualizujua pri kazdej vzorke.
V praxi to znamen4, Ze na velkych datasetoch (KDD99 s takmer pol miliénom
vzoriek) je IDDCW niekolkondsobne pomalsi nez ARF.

Tretim poznatkom je do6leZitost volby metriky. Accuracy na nevyvazenych da-

tach pdsobi zavadzajiico — model, ktory vzdy predikuje vac¢Sinova triedu, do-
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siahne accuracy 90% na datasete s pomerom 90/10, hoci mensinov1 triedu tplne
ignoruje. RWA a G-Mean su vyrazne informativnejSie, pretoZe penalizuji prave
takéto spravanie.

Z praktického pohladu nase vysledky naznacuju, Ze pred vyberom modelu
sa oplati najprv zhodnotit mieru nevyvaZenosti v datach. Pokial je imbalance ra-
tio nad 5, IDDCW dokéze priniest meratelné zlepSenie. Pri miernejSom pomere
tried st jednoduchs$ie met6dy efektivnejSie a zaroveti rychlejSie. Zdrojové kody
modelu aj experimentalneho frameworku stt dostupné pre pripadnt reprodukciu

vysledkov.

Budica praca
Vidime niekolko smerov pre dalSiu pracu:

e Vypoctovi ndroc¢nost replay mechanizmu by 8lo znizit batched spracova-
nim namiesto per-instance — nazbierat replay vzorky za cely blok a naraz

ich predlozit expertom.

e Pre ultra-zriedkavé triedy (ako na Shuttle) by stdlo za to experimentovat s
generativnymi augmentacnymi technikami alebo s dynamickym zniZova-
nim minimdalneho poctu vzoriek pre replay — napriklad povolit replay aj z

3-5 vzoriek, no s vyraznejSou augmentaciou.

e Namiestojednoduchého Gaussovského sumu by sa dala sktsit online SMOTE
varianta, ktord by generovala syntetické mensinové vzorky interpoldciou

medzi existujicimi.

e Zaujimavym smerom by bolo preskiimat adaptivnu volbu base learnerov
— namiesto fixnej sady piatich typov modelov by model mohol dynamicky

menit zloZenie podla charakteristik aktudlnych dat.

e Na zéver by bolo zaujimavé otestovat model na va¢som pocte benchmarko-
vych datasetov a doplnit Statistické testy pre rigoréznejSie porovnanie na-

prie¢ datasetmi.
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Priloha B

Pouzivatelska prirucka

Tato prirucka popisuje proces instaldcie prostredia, pripravu dat a spustenie expe-
rimentov pre model DDCW (Diversified Dynamic Class-Weighted ensemble).

Poziadavky na prostredie

Prostredie je navrhnuté pre jazyk Python. Vzhladom na pouZitie frameworku
scikit-multiflow sa odportica verzia Python 3.7.5 (novsie verzie méZzu mat
problémy s kompatibilitou niektorych starsich kniznic).

Zakladné zavislosti je mozné nainstalovat pomocou bali¢kovacieho systému
p1ip:

pip install -r requirements.txt

Priprava datasetov

Pred spustenim samotnych experimentov je nutné vygenerovat syntetické data a

predspracovat redlne data do jednotného formétu.

1. Syntetické datasety: Pre vygenerovanie bindrnych a multiclass syntetickych

datasetov (SEA, Agrawal, Hyperplane, RBF a pod.) spustite skript:
python generate_imbalanced_data.py

Data sa uloZia do adresarov data/synthetic_imbalanced/ a data/synthe-

tic_multiclass/.

2. Tabularne reédlne datasety: Surové (raw) data (ELEC, KDD99, Airlines, Shuttle
atd.) musia byt umiestnené v data/real/real_raw/. Predspracovanie (Label

encoding, MinMax $kélovanie) sa vykona prikazom:

python -m utils.data_preprocesing
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3. Textové datasety (Fake News, ElectCovid a Jigsaw): Predspracovanie textu
pomocou GloVe embeddingov a TF-IDF vahovania vyZaduje stiahnutie slov-

nikov (vykona sa automaticky pri prvom spusteni). Spustite skripty:

python preprocess_fakenews.py

python preprocess_jigsaw.py

Spustenie experimentov

Hlavnym spustacom experimentov je skript run_experiments_parallel.py. Vy-
uziva paralelizaciu, ¢im vyrazne urychluje beh.

Pred spustenim je moZzné priamo v kéde upravit premenné:

e NUMBER_OF_RUNS: Pocet opakovani experimentov s ré6znymi seedmi (Stan-
dardne 5).

e DATASET_MODE: Urcuje, aké datasety sa spustia ("synthetic", "real", alebo
ali").

Experimenty spustite prikazom:
python run_experiments_parallel.py

V terminéli sa zobrazi dashboard, ktory indikuje priebeh jednotlivych pridov a

modelov. Vysledky sa priebeZzne ukladaji do adresédra results/.

Generovanie grafov a analytiky

Po dokonceni experimentov moZete vysledky vizualizovat:

e Hlavné grafy a tabulky: Spustite python generate_plots.py. Skript vy-
tvori vo folderi results/figures/ PNG grafy a tabulky vo formate LaTeX.

e Vizualizacia distribtcie tried: Skript python visualize_datasets.py vy-

generuje grafy pre jednotlivé datasety.

e Analyza menSinovych tried: Skript python analyze_minority_performance.py
vygeneruje confusion matrice) a zhrnie Fl-skére do dedikovaného adre-

sara.
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Systémova prirucka

Systémova prirucka

Téato prirucka poskytuje prehlad o softvérovej architekttre projektu, vnitornej

Strukttdre hlavnych modulov a prepojeniach medzi nimi. Projekt je postaveny tak,

aby bol plne modularny a pripraveny na priddvanie dal$ich met6éd a datasetov.

Dostupnost zdrojového kédu a dat

Kompletny zdrojovy kéd projektu, spolu s dokumentéciou, instrukciami a pred-

spracovanymi datasetmi, je verejne dostupny na:

https://github.com/MatusKonopinsky/IDDCW

https://drive.google.com/file/d/1IEedzXqlprrxpA1ACXaPCUsNxVsRAGIE/

view?usp=sharing

Architektira rieSenia

Cel4 platforma je struktarovand do niekolkych adresarov a koncepénych blokov:

model/ — Obsahuje samotnti implementéciu rozsireného DDCW modelu a
detektora driftu.

utils/ - Pomocné moduly pre logovanie, metriky, predspracovanie a defi-

niciu baseline modelov.
data/ — Adresér so syntetickymi a redlnymi pradmi dat.

results/ - Automaticky generovany adresar obsahujtci vystupy, predikcie

a grafy.

Root adresar — Spuistacie skripty experimentov a generatory grafov.
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Jadro modelu: configurable_ddcw.py

Zdrojovy kéd pre navrhovany model sa nachddza v triede Configurable_DDCW,
ktoréa dedi od tried frameworku scikit-multiflow (BaseSKMObject,ClassifierMixin).
Trieda implementuje standardné scikit-multiflow rozhranie (partial_fit, predict,
predict_proba, reset, get_params), ¢o znamend, Ze je zamenitelna za ktorykol-

vek iny klasifikdtor v rdmci kniZnice.

Vnitorné komponenty

Hlavné stavebné prvky triedy st:

e Spravaexpertov (WeightedExpert): Vnutornd trieda, kde kazdy expert drzi
referenciu na bazovy klasifikdtor (estimator), jeho per-class vdhovy vek-
tor (weight_class), pocitadlo zivotnosti (1lifetime) a warmup pocitadlo,
ktoré obmedzuje hlasovaciu silu experta bezprostredne po jeho pridani do

ensemble.

e Trénovacia slucka (fit_single_sample): Klticovd metéda volana pri kaz-
dej inStancii zo streamu. Postupne vykona: soft-voting predikciu, aktuali-
zaciu Page-Hinkley detektora nad pridom chybovosti, odmenu/trest per-
class vah s asymetriou adaptivnou k imbalance ratio, inkrementalne ucenie
vSetkych expertov a volitelny replay mensinovych vzoriek z class bufferov

(pripadne s Gaussovskou augmentaciou).

o (Classbuffere: Kruhovy FIFO buffer pre kazdt nevacsinovi triedu, v ktorom

sa drzia posledné videné vzorky. Slizia ako zdroj pre replay.

e Page-Hinkley detektor (SimplePageHinkley): Samostatna trieda implemen-
tujtca Page-Hinkley test nad pradom chybovosti celého ensemble modelu.
Reaguje na zmeny s konfigurovatelnou citlivostou a minimalnym detek¢-
nym intervalom, ktory zabrariuje zbytocnému sptistaniu detekcie okamzite

po predosle;.

Konfigurovatelné parametre

Vsetky parametre sa nastavuji v konstruktore triedy Configurable_DDCW. Pre
lepSiu orientaciu sti rozdelené do logickych skupin. Pri kazdom parametri je uve-
dend vychodiskova hodnota (default) a hodnota redlne pouzitd v experimentoch
tejto préce, ak sa lisi.

Skupina expertov a ensemble:

69



Literatiira

base_estimators (zoznam, default: heterogénna pética NaiveBayes, Hoeff-
dingTreeClassifier, Hoeffding AdaptiveTreeClassifier, ExtremelyFastDecisi-
onTreeClassifier, PerceptronMask) — zoznam bazovych klasifikatorov, z kto-
rych sa ensemble skladd. Pre datasety s viac nez 50 priznakmi sa NaiveBayes

automaticky vynechava kvoli numerickému overflow.

min_estimators (int, default 5) — minimélny pocet expertov v ensemble.

Pod tato hranicu sa experti neodstrafiuju.

max_estimators (int, default 20) — maximdlny pocet expertov. Pri tomto

hornom strope sa najslabsi expert nahradi novym.

warmup_windows (int, default 2) — pocet periéd period po pridani experta,
pocas ktorych mé zniZeny hlasovaci vplyv. Chrani pred tym, aby nesktseny

novy ¢len kazil predikcie.

Vahovanie a aktualizacia:

period (int, default 600) — dizka periédy v poctoch vzoriek, po ktorej sa

vyhodnocuje vykon expertov, pripadne sa dopliiaji/odstratiuju ¢lenovia.

alpha (float, default 8.002) —koeficient, ktory s rastticou Zivotnostou experta

postupne zniZuje jeho hlasovaciu silu.

beta (float, default 1. 5) —nasobitel odmeny/trestu pri aktualizacii per-class

véah. Vyssia hodnota = prudsia reakcia na spravnu/nespravnu predikciu.

theta (float, default 8.02) — minimdlna prahova hodnota vahy experta pre
konkrétnu triedu. Ak klesne pod theta, expert je pre dant triedu prakticky

neaktivny.

enable_diversity (bool, default False) —zapina vypocet Q-statistic diver-

zity medzi expertmi, ktord sa potom zohladniuje pri tprave véh.

rwa_strength (float, default 1.0) — sila rarity-weighted zlozky v odmene.
Pri hodnote 0 sa sprava ako beZné class-weighting, pri 1 sa plne zohladtiuje

frekvencia triedy v prade.

use_lifetime_trend (bool, default True) — povoluje zohladnenie Zivot-

nosti experta pri tprave vah (plynulé vytlacenie zastaralych ¢lenov).

Buffere pre historické vzorky:
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history_buffer_size (int, default 600) — velkost globdlneho buffera po-
slednych videnych vzoriek. PouZiva sa na vypocet priebezného imbalance

ratio a majority recall.

class_buffer_size (int, default 300) — velkost per-class buffera pre kazdu
mensinovu triedu. Vacsie buffere umoZnuji bohatsi replay pool, ale zvySuja

pamdtova ndro¢nost tmerne poctu tried.
Replay a augmentdcia mensinovych vzoriek:

e replay_mode (str, default replay, v experimentoch augment) — rezim replay
mechanizmu off ho tplne vypne, replay prehrdva mensinové vzorky bez
zmeny, augment ich prehrava s Gaussovskou augmentaciou podla dalsieho

nastavenia.

replay_k (int, default 3, v experimentoch 5) — kolko mensinovych vzoriek
sa prehréd na kazdd incoming instanciu. Redlny pocet je navyse logaritmicky

limitovany podla aktudlneho imbalance ratio, aby sa nezahltil stream.

augmentation_mode (str, default "none", v experimentoch "noise") —typ
augmentdcie. "none" prehrédva origindly, "noise" priddva Gaussovsky Sum

s online odhadom $tandardnych odchylok (Welfordov algoritmus).

augmentation_strength (float, default .02, v experimentoch 0.01) — re-
lativna sila Sumu voci online odhadnutej smerodajnej odchylke priznaku.
Hodnota 0.01 znamend, Ze Sum ma 1 % variability redlnych dat — dostato¢ne

na diverzifikdciu, nie vsak na deformdciu distribucie.

imbalance_aware_augmentation (bool, default True) — ak je zapnuté, sila
augmentacie sa Skdluje podla imbalance ratio (¢im vadc¢Sia nerovnovaha, tym

agresivnejSia augmentdcia).
Reguldcia replay cez majority recall:

e majority_recall_critical (float, default 0.55) — ak priebeZny majority
recall klesne pod ttto hranicu, replay sa za¢ne tlmit (nasleduje linedrna re-

dukcia replay_k).

e majority_recall_shutoff (float, default 8.40) — ak majority recall padne
pod tato hranicu, replay sa v danej periéde tiplne vypne, aby sa model sta-

bilizoval na vac¢Sinovej triede.
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e min_replay_support (int, default 10) - minimélny pocet vzoriek, ktoré mu-
sia byt v buffere danej triedy, aby sa replay aktivoval. Tento préh sa prejavil
ako zdsadny napr. na datasete Shuttle, kde niektoré triedy nedosiahli ani

toto minimum.
Detekcia driftu (Page-Hinkley):

e enable_drift_detector (bool, default False, v experimentoch True) —cel-
kovy prepinac Page-Hinkley detekcie. Ak je vypnuty, model je ¢isto pasivny

a adaptuje sa len cez per-class vahy.

o drift_delta (float, default 8.005) — parameter § Page-Hinkley testu. Pred-
stavuje minimalnu akceptovatelnt odchylku od priemeru; nizsie hodnoty

vV s

znamenaju citlivej$iu detekciu s vy$sim rizikom falos$nych pozitiv.

e drift_threshold (float, default 100.0) — prah ), pri ktorom sa drift vy-

hlasi. Vyssie hodnoty = konzervativnejsia detekcia.

o drift_min_detection_interval (int, default 2000) — minimdalny pocet vzo-
riek medzi dvoma po sebe idticimi detekciami. Zabrariuje kaskade detekcii

okolo jedinej skuto¢nej zmeny.

e post_drift_cooldown (int, default 300) — pocet vzoriek po detekovanom
drifte, pocas ktorych sa aplikuje zméakéeny rezim ucenia (zniZena augmen-

tacia, pripadne boost replay).

e post_drift_replay_boost (int, default 1) —o kolko sa doc¢asne zvysireplay_k

pocas cooldownu.

e post_drift_aug_reduction (float, default 0.5) — multiplikativny faktor
pre augmentation_strength pocas cooldownu. Hodnota 0.5 znamena po-
loviénti augmentdciu, ¢o dava modelu Sancu lepSie zachytit novy koncept

z originalnych, nedeformovanych vzoriek.

e reset_majority_history_on_drift (bool, default True)-vymaze globdlny

history buffer po drifte, aby sa imbalance ratio pocitalo z cerstvej distribtcie.

e keep_class_buffers_on_drift (bool, default True) — ak True, per-class
buffere zostanti zachované aj po drifte, aby replay nestracal pool mensino-
vych vzoriek. Pri real-concept drift (kde sa menia aj priznakové distribticie

mensinovych tried) moze byt vyhodné prepnit na False.
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Reprodukovatelnost:

e random_state (int alebo None, default None) - seed pre internt
numpy.random.RandomState. V experimentoch sa pouZiva schéma 400 +
run_id, kde run_id € {1,...,5}, pre 5 nezévislych behov s deterministic-

kymi seedmi.

Rozsiritelnost
Dizajn triedy je pripraveny na pridavanie dalSich mechanizmov:

e Novy typ augmentdcie — sta¢i pridat dalsi retazec do augmentation_mode

a prislusnt vetvu v metéde fit_single_sample.

o Iny drift detektor — namiesto SimplePageHinkley moZzno pouzit lubovolny

detektor, ktory poskytuje metédu update(error_value) -> bool.

e Novy replay mode — pridanim novej vetvy do replay_mode sa d4 experi-

mentovat s roznymi stratégiami prehravania bez zasahu do zvysku modelu.

e Heterogénny pool zdkladnych klasifikdtorov — base_estimators akceptuje
akékolvek scikit-multiflow klasifikdtory implementujtice partial_fit, pred-

ict_proba, takZze pridanie novej metédy do poolu je jednoriadkova zmena.

Moduly v adresari utils/

e metrics.py a rwa_metric.py: Poskytuji robustné vypocéty metrik pre ne-
vyvazené data, vratane multiclass RWA (Rarity-Weighted Accuracy), G-

Mean, F1 a Precision/Recall.

e drift_metrics.py: ZastreSuje post-hoc analytiku po zbehnuti experimen-
tov. Vypocitava metriky ako oneskorenie detekcie (Detection Lag) a dobu
zotavenia (Recovery Time) sparovanim zndmych bodov driftu a redlnych de-

tekcii.

e model_factory.py: Definuje zloZenie porovnédvacich baseline modelov (ARF,
OzaBaggingADWIN, LevBagging atd.). Centradlne priraduje statické konfi-

gurdcie a dynamické scikit-multiflow inStancie.

e logger.py: Zabezpecuje multiprocesové logovanie do Zivého terminalového
panelu. Vyuziva IPC (Inter-Process Communication) mechanizmus cez frontu
(multiprocessing.Queue). Kazdy worker posiela tuply do fronty, ktoré vy-

kresluje jeden hlavny proces.
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Spustanie a paralelizacia (run_experiments_parallel.py)

Skript inicializuje iterdtor cez vSetky dostupné datasety a bAzové modely. Aby ne-
dochéddzalo k zahlteniu pamdite pri Windowse a spawn metdéde vytvarania pro-
cesov, workeri ako parameter dostavaju cestu k stibor namiesto naitanych obrov-
skych NumPy poli.

Jadro paralelného spracovania sa deje pomocou
multiprocessing.Pool.imap_unordered, ¢o zarucuje maximélne vytaZenie proce-
sora pri rozsiahlom grid-searchi. Metriky sti ukladané asynchrénne pocas behu
do pamite a po ispeSnom spracovani modelu st ihned exportované do formétu

CSV (napr. prequential_block_metrics.csv).
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