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Abstrakt v SJ

Tato praca sa zaobera klasifikaciou nevybalansovanych datovych pradov s kon-
ceptovym driftom. RozSirujeme heterogénny ensemble model DDCW (Diversi-
fied Dynamic Class-Weighted) o mechanizmy na zvladanie nevyvaZenosti tried:
adaptivne per-class vahovanie, replay mensinovych vzoriek s augmentéaciou re-
gulovanou spatnou véazbou na senzitivita vacsinovej triedy, soft voting a Page-
Hinkley detektor driftu. Model bol implementovany v Pythone s vyuzitim fra-
meworku scikit-multiflow a vyhodnoteny na 15 datasetoch vratane syntetickych
pradov s roznymi typmi driftu, redlnych tabularnych dat a textovych dat pred-
spracovanych pomocou GloVe embeddingov. Experimenty ukazujd, Ze navrho-
vany pristup prinasa zlepSenie na silno nevyvazenych datasetoch, zatial ¢o na
mierne nevyvazenych datach zostavaju Standardné ensemble metddy konkuren-
cieschopné.

Klicové slova v SJ
nevybalansované datové prudy, 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 generuju rdzne zariadenia, senzory £i weboveé aplikacie,
rastie nesmiernou rychlos’ou. Ve©ka £as” tychto dat ma charakter datovych pru-
dov prichadzaju kontinualne, nemao®no ich celé ulo®” a treba ich spracova’

za behu [1]. TradiEné modely strojoveho u£enia, natrénované raz na xnom da-
tasete, v takomto dynamickom prostredi postupne stracaju presnos’. Rozdelenie
dat satoti® meni objavuju sa nové vzorce, staré zanikaju. Tomuto javu sa hovori
konceptovy drift [2].

Jednym z osved£enych spdsobov, ako sa s driftom vysporiada’, st adaptivne
ensemble modely. Tie namiesto jedného klasi katora udrfiavaju celd skupinu
modelov a priebe®ne rozhoduju, ktoré z nich su e2te u®ito£né a ktoré treba na-
hradi” [1]. No drift nie je jedinou komplikaciou. Realne datové prudy su £asto aj
vyrazne nevyvaené jedna trieda (napr. normalna sie’ova prevadzka) domi-
nuje a t4 zaujimava (Utok, toxicky komentar, me2kanie letu) tvori len mala £as’
dat. Keo sa oba problémy vyskytna naraz, situacia sa komplikuje e2te viac. Model
musi zarove- reagova’ na meniace sarozdelenie dat aj zachova” schopnos” identi-

kova“ zriedkavé, ale déle®ité pripady menzinovych tried [3]. Va£2ina suEasnych
metdd riezi drift a nevyva®enos” oddelene, £0 v praxi nemusi stagi” [4].

Prefo je to déle®ité vidime, kea sa pozrieme na niektoré konkrétne aplika-
cie. Pri detekcii sie”ovych prienikov tvoria Utoky zlomok be®nej prevadzky a ich
charakter sa meni, ako vidime napriklad na datasete KDD99. Pri moderacii on-
line obsahu napriklad detekcii toxickych komentarov je problémovy obsah
menz2inou a jazyk na internete sa neustale vyvija [5]. Aj pri predpovedani leto-
vych me2kani sa distribucia oneskoreni meni pod©a ro£ného obdobia. Vo v2etkych
tychto pripadoch je cena za prehliadnutie menzinovej triedy (nepodchyteny utok,
nezachyteny toxicky komentar) ove©a vyia ne® cena za falo2ny poplach [3].



Uvod

Formulacia ulohy

Cie©om diplomovej prace je navrhnd” a implementova” zlo°eny ensemble klasi -
kator pre klasi kaciu nevybalansovanych datovych pradov s konceptovym drif-
tom. Zadanie prace sme rozpracovali do nasledujucich bodov:

1.

5.

Spracova’ teoreticky preh©ad problematiky datovych prudov, konceptového
driftu a nevyvalenych tried.

Zmapova  aktualny stav vyskumu zlo®enych ensemble modelov pre klasi-
kaciu na driftujucich a nevyva®enych datach.

Navrhnd” a naimplementova” novy ensemble model IDDCW (Imbalance-
aware Dynamic Diversi ed Class-Weighted ensemble), ktory nadvazuje na
poévodny DDCW model [6] a roz2iruje ho o mechanizmy na zvladanie driftu
aj nevyva®enosti tried su£asne.

Experimentalne overi” navrhnuty model na syntetickych aj realnych datase-
toch s r6znymi typmi driftu a stup—ami nevyvalenosti.

Vypracova” dokumentéaciu pod©a pokynov veduceho prace.

Praca je rozdelena nasledovne. Prva kapitola pokryva teoretické zaklady
datoveé prudy, drift, nevyvacené triedy a metriky. Druha kapitola mapuje existu-
juce ensemble pristupy. Tretia podrobne rozobera algoritmy, na ktorych naz mo-

del stavia. 'tvrta kapitola predstavuje samotny navrh a implementaciu modelu
IDDCW. Piata kapitola obsahuje experimenty a ich vysledky. Na zaver zh -ame
dosiahnuté vysledky a naznafujeme smerovanie ralieho vyskumu.



1 Problematika

Na zafiatok je do6le®ité ujasni” zakladné pojmy. fo presne su datové prudy, £0
je konceptovy drift a pre£o s a°uje klasi kaciu. A ako do toho vstupuje nevyva-
%enos’ tried. Tato kapitola sa venuje prave tymto otdzkam, spolu s preh©adom
metrik a evaluaEnych postupov.

1.1 Datové prudy a ich charakteristiky

Datovy prud je potencialne neobmedzena sekvencia datovych in2tancii pricha-
dzajucich v £ase. Narozdiel od tradiEného davkového spracovania, kde su v2etky
data dostupné naraz a model sa trénuje na celej mnoCine, datové prudy vyCaduju

spracovanie v realnom £ase s obmedzenymi vypo£tovymi a pama’”ovymi zdrojmi

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

N

Ve©ky alebo neobmedzeny objem dat datovy prid nema pevne de novany
koniec a noveé in2tancie prichadzaju priebene.

Sekven£ny pristup ka®dain2tanciaje spracovana najviac raz, preto®e ucho-
vavanie celej historie nie je realizovate©ne.

Obmedzena pama” a vypo£tovy £as model musi spracova” ka°du in2tan-
ciu v £0 najkrat?om £ase.

Potencialna zmena rozdelenia dat v £ase 2tatistické vlastnosti dat sa moé°u
meni’, £0 si vy°aduje adaptivne algoritmy.

Tieto vlastnosti vy°aduju inkrementéalne algoritmy, ktoré sa aktualizuju s ka®-
dou novou in2tanciou bez nutnosti uchovava“ celd histériu dat. Formalne, datovy
prid mo°no de nova” ako postupnos” datovych dvojic  (x¢;Y:), kde x; 2 RY je

zdérazni” gj to, °e tradiEné predpoklady strojového uf£enia, najma predpoklad
stacionarnosti rozdelenia déat, v kontexte datovych prudov £asto neplatia [2].
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V praxi sa datové prady vyskytuju v mnohych aplikaciach. Sie”ova prevadzka
generuje miliony paketov za sekundu, senzory v loT zariadeniach produkuju ne-
pretreité £asove rady, socidlne médid generuju obrovské mno°stvo textoveho ob-
sahu a nan£né transakcie tvoria neustaly prud dat vy®adujucich klasi kaciu v
realnom £ase. Vo v2etkych tychto pripadoch je tradiEné davkové spracovanie bua
nepraktické, alebo Uplne nemo®né [1].

1.2 Konceptovy drift v datovych tokoch

1.2.1 Formalna de nicia

Ak rozdelenie dat v £ase t oznaEime akoPy(X;y), kde x predstavuje vektor vstup-
nych atributov a y cie©ovu premennu, o konceptovom drifte hovorime vtedy, ak
existuje £asové obdobiet+ |, pre ktoré plati P;(x;y) 6 P+ (x;y) [9]. Tento zdan-
livo jednoduchy formalizmus v sebe ukryva viacero déle®itych aspektov, preto®e
zmena spolo£ného rozdelenia P (x; y) mé°e vyplyva” zo zmeny rozdelenia vstu-
pov P(x), zmeny posterior pravdepodobnosti P (yjx), alebo oboch sufasne [2].

Konceptovy drift je jednou z najvyznamnej2ich vyziev pri uEeni z datovych
pradov, preto®e spdsobuje degradaciu vykonnosti modelov trénovanych na his-
torickych datach. Model, ktory bol v ur£itom okamihu presny, mé° po zmene v
datach produkova” chybné predikcie, £0 v kritickych aplikaciach, ako je detekcia
podvodov alebo diagnostika, m6°e ma” zava®né nasledky [10].

1.2.2 Typy konceptového driftu

Jednotlivé formy driftu maju rozdielny dopad na modelovanie a vyhodnocovanie
vykonu. Pod®©a rychlosti a charakteru zmeny rozlizujeme tieto typy [11]:

A

Nahly drift (abrupt): Zmena rozdelenia nastane v kratkom £ase, prakticky
okamCite. Stary koncept sa nahle nahradi novym. Prikladom je zmena poli-
tiky spolo£nosti, ktora okam®ite ovplyvni spravanie zakaznikov. Tento typ
driftu je relativne ©ahko detekovate©ny, no vy®aduje rychlu adaptaciu mo-
delu [2].

Postupny drift (gradual): Staré a nové koncepty sa dofasne vyskytuju su-
£asne, prifom podiel nového konceptu postupne rastie. V prechodnom ob-
dobi sa in2tancie generuju striedavo z oboch konceptov. Tento typ je naro£-
nej2i na detekciu, preto®e zmena je rozlo®ena v £ase a mé°e by” zamie-ana
SO 2umom [11].
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" Inkrementalny drift: Zmena prebieha po malych krokoch v dlhzom hori-
zonte, kde sa rozhodovacia hranica postva ve©mi pomaly. Jednotlivé kroky
zmeny su £asto nerozpoznate©né od 2umu, no kumulativny efekt je vyrazny.
Tento typ je najnaro£nej?i na detekciu [2].

Rekurentny drift (recurring): Starzie koncepty sa periodicky vracaju, na-
priklad sezonne javy v maloobchode alebo cyklické zmeny v sie”ovej pre-
vadzke. Schopnos” rozpozna” a znovupou®i” staré koncepty je cennou vlast-
nos’ou adaptivnych modelov [11].

Z h©adiska toho, £0 sa meni, rozlizujeme aj reélny drift a virtuélny drift. Pri re-
alnom drifte sa meni rozhodovacia hranica, teda podmienena pravdepodobnos’
P (yjx), £0 priamo ovplyv-uje spravnos” predikcii modelu. Pri virtualnom drifte
sa meni rozdelenie vstupnych atributov P (x) bez zmeny rozhodovacej hranice, £0
nemusi nutne vies” k poklesu vykonnosti, no mé°e ovplyvni” pracu detektorov
driftu a efektivitu niektorych algoritmov [2]. V praxi sa £asto vyskytuju oba typy
sUfasne, £0 ralej komplikuje detekciu a adaptaciu.

1.2.3 Prifiny konceptového driftu

V déatovych pradoch méPe konceptovy drift vznikna” v désledku viacerych fak-
torov. Prif£iny mé°u by nasledovné: zmeny v prostredi generujicom data (napr.
zmena senzora, degradacia zariadenia), zmeny v spravani sledovanych subjek-
tov (napr. zmena nakupnych preferencii zakaznikov), vonkajzie faktory (napr.
ekonomické zmeny, legislativne Upravy) a adaptacia na ruzivé, zamerne 2kod-
livé vstupy (napr. tvorcovia spamu prispdsobuju techniky na obchadzanie I-
trov) [2].

V kontexte textovych datovych pradov, napriklad zo socialnych sieti, je drift
obzvlaZ £asty kvoli rychlemu vyvoju jazyka, zmene tém diskusii, vzniku no-
vého slangu a aktivnemu prispésobovaniu sa pou®ivate©ov detekEnym mechaniz-
mom [9]. fo sa tyka vzniku, prave tematické zmeny v datovych pradoch sociél-
nych médii mé°u by” vyznamnym spu? aEom konceptového driftu, £0 negativne
ovplyv-uje vykonnos” neadaptivnych klasi katorov [9].

1.2.4 Metddy detekcie konceptového driftu

Detekcia konceptoveho driftu je kOU£ovym krokom v adaptivnom u£eni. V 2tadii
od Lu et al. rozde©uju existujuce metody detekcie do nasledovnych kategorii [10]:
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" Metody zalo®ené na chybovosti modelu sleduju 2tatistické vlastnosti chybo-
vosti klasi katora v £ase. DDM (Drift Detection Method) monitoruje mieru
chybovosti a jej 2andardni odchylku. Kea sa chybovos” vyznamne zvy?i
nad of£akavanu urove-, DDM signalizuje warning alebo drift [12]. EDDM
(Early Drift Detection Method) roz2irenie DDM vylep?2uje detekciu postup-
ného driftu tym, °e monitoruje vzdialenos” medzi po sebe idicimi chybami
klasi katora [13]. Vyhodou tychto metdd je ich jednoduchos” a nizke pama-
“ové naroky, no vy°aduju pristup k okamCitej spatnej vazbe (labely) [14].

Window metddy porovnavaju vlastnosti dat v dvoch oknach typicky ak-
tualnom a referenEnom. ADWIN (Adaptive Windowing) automaticky pris-
posobuje ve©kos™ okna pod©a miery zmeny v datach [15]. Udriava okno
premenlivej ve©kosti, ktoré sa automaticky zvag2uje pri stacionarnych da-
tach (pre vy2iu presnos” odhadov) a zmen2uje pri detekcii zmeny (pre
rychlejziu adaptaciu). ADWIN poskytuje matematické zaruky na mieru fa-
lo2ne pozitivnych a falo2ne negativnych detekcii a dosahuje pama’ovu zlo-
%itos” O(log W) vraka pouCitiu exponencialnych histogramov [15].

Metddy zalo®ené na monitorovani distribucie dat priamo porovnavaju roz-
delenie dat v réznych £asovych obdobiach pomocou 2tatistickych testov, na-
priklad Kolmogorov-Smirnovov test alebo test rovnosti proporcii (STEPD).
Tieto metdody mo°u detekova” drift bez pristupu k labelom, £o je vyhodné
v aplikaciach, kde okamCita spatna véazba nie je dostupna [10].

V rozsiahlom porovnavacom experimente bolo vyhodnotenych viacero detek-
torov driftu a ukazalo sa, °e iadna jednotliva metdéda nedominuje naprie£ v2et-
kymi scenarmi 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 adaptova” na nové podmienky. Gama et al.
v ich prieskume rozli2uja tri zakladné stratégie adaptécie [2]:

~ Aktivne pristupy explicitne detekuju drift a na zaklade detekcie vykonavaju
adaptéciu napriklad reset modelu, rekalibraciu alebo vymenu zakladnych
klasi katorov v ensemble. Vyhodou je, °e adaptacia sa vykonava len kexz je
to potrebné, £0 2etri vypo£tove zdroje. Nevyhodou je zavislos™ na kvalite de-
tekcie oneskorena alebo falo2né detekcia vedie k suboptimalnej adaptécii
[14].
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" Pasivne pristupy nepotrebuju explicitna detekciu driftu, ale neustale aktu-
alizuju model na zaklade najnovzich dat. Typickym prikladom je pouCitie
posuvného okna xnej ve©kosti, kde sa model trénuje len na najnovaich in-
2tanciach. Vyhodou je jednoduchos” arobustnos” vo£i roznym typom driftu.
Nevyhodou je, °e ve©kos” okna je kritickym hyperparametrom priliZ malé
okno vedie k nestabilite, prilizZ ve©ké k pomalej adaptécii [2].

Hybridné pristupy kombinuju aktivnu detekciu s pasivnou adaptaciou. Na-
priklad model sa priebe®ne aktualizuje na novych datach, ale pri detekcii
vyrazného driftu sa vykona intenzivnejZia adaptacia, ako vymena modelov
alebo reset vah. Tento pristup je v praxi najtastej?i a je zdkladom mnohych
modernych ensemble metdd pre datové prady [17].

1.3 Nevyvalené triedy v datovych pradoch

1.3.1 De nicia a dosledky

Problém nevyvalenych tried nastava, kea distriblcia tried nie je rovhomerna a
jedna alebo viac tried je vyrazne menej zastipenych ne® ostatné. V binarnej kla-
si k&cii sa va£2inova trieda ozna£uje ako majority class a menzinova ako mino-
rity class. Pomer nevyva®enosti sa de nuje ako pomer po£tu in2tancii va£2inovej
triedy k po£tu in2tancii men2inovej triedy [18].

Nevyvalenos’ tried spésobuje, e klasi katory trénované na takychto datach
maju tendenciu preferova” vag2inovu triedu, £0 vedie k nizkemu pokrytiu menzi-
novych tried. 'tandardné metriky ako accuracy su v takejto situacii zavadzajuce
model, ktory vedy predikuje vag2inovu triedu, mé°e dosiahnu” vysoku celkovu
presnos’, no Uplne ignoruje menzinové triedy. V mnohych aplikaciach je pritom
prave spravna identi kdcia menzinovej triedy kriticky déle®itd napriklad pri
detekcii podvodov, diagnostike zriedkavych ochoreni, identi kacii toxického ob-
sahu alebo detekcii sie”ovych Gtokov [18].

1.3.2 Staticka a dynamicka nevyva®enos’

V tradiEnom davkovom spracovani je pomer nevyva®enosti xny a znamy vo-
pred. V datovych priadoch sa problém walej komplikuje tym, °e nevyva®enos’
ma&°e by” dynamicka [3]:

~ Pomer tried sa m6° meni” v £ase trieda, ktord bola vé£2inova, sa mb°e
sta” men2inovou a naopak.
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" Noveé triedy m6°u pribudnu” alebo existujuce triedy mé°u zmiznu’.

" Nevyvalenos” sa mé° kombinova“ s konceptovym driftom, kde sa suEasne
meni distriblcia tried aj rozhodovacia hranica.

"V niektorych pripadoch sa vyskytuju ultra-zriedkavé triedy s jednotkami
in2tancii, kde tradi£né techniky vyva®ovania zlyhavaju.

Aguiar, Krawczyk a Cano zdbraz-uja, °e kombinacia dynamickej nevyvaCe-
nosti a konceptoveho driftu je jednou z najaktualnej?ich a najnarof£nej?ich vyziev
v oblasti uEenia z datovych pradov [3].

Tu sa vynara zasadnd otazka: ak je menzinova trieda extrémne zriedkava
napriklad toxické komentare tvoria len nieko©ko percent obsahu socialnej siete
ma vobec zmysel trénova” model na ich rozpoznavanie v redlnom £ase? Odpovexr
zavisi od kontextu. V niektorych pripadoch (detekcia sie”ovych atokov, odhalenie
podvodnych transakcii) je aj jediny neodhaleny pripad potencialne katastro cky
a naklady falo2ne negativnej klasi k&cie su neporovnate©ne vy22ie ne® naklady
falo2ného poplachu. V takychto scenaroch je nevyhnutné udriava” model, ktory
menz2inovu triedu aktivne vyh©adava, aj kea sa vyskytuje zriedka.

No je tu aj iny poh©ad. V situaciach, kde je men2inova trieda momentéalne tak-
mer nepritomn@, ale v buddcnosti sa jej vyskyt mé°e zvy?" (napriklad novy typ
kybernetického utoku, nova forma online ob”a®ovania, alebo nahly narast dezin-
formacii po£as krizy), je dbleité ma” model, ktory sa doka°e rychlo adaptova’
na meniaci sa pomer tried. Model, ktory menz2inovu triedu Uplne ignoruje, sa v
momente narastu jej vyskytu nedoka®e dostato£ne rychlo prispésobi’. Naopak,
model s mechanizmami, ktoré umo®nia, aby si udrliaval povedomie o menai-
novej triede aj v obdobiach jej nizkeho vyskytu, je pripraveny reagova’, kea sa jej
frekvencia zvy?i. Ide teda nielen o klasi kdciu momentalne zriedkavych udalosti,
ale aj o pripravu modelu na buduice zmeny v distribdcii tried.

1.3.3 Interakcia medzi konceptovym driftom a nevyva®enos ou

Konceptovy drift a nevyva®ené triedy sa v praxi vyskytuju £asto sufasne aich in-
terakcia prina2a 2peci cké komplikacie, ktoré nie su pritomné pri rie2eni ka°dého
problému zvi&? . Drift m6°e meni” samotny pomer nevyvalenosti trieda, ktora
bola pdvodne menzinov4, sa mé°e po zmene konceptu sta” va£zinovou. Detektory
driftu zalo®ené na chybovosti modelu mé©°u by” ovplyvnené nevyva®enos’ou ak
model systematicky zlyhava na menzinovej triede, chybovos”™ mé°e by stabilna
(preto®e menzinova trieda tvori maly podiel celkovych chyb), £0 maskuje sku-
to£ny drift [3].
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Zarove- techniky vyva®ovania tried ma°u interferova” s detekciou driftu. Ag-
resivny oversampling menzinovej triedy mé°e vyvola” falo2nu detekciu driftu,
preto®e meni distribaciu dat prezentovant modelu. Naopak, undersampling vag-
2inovej triedy ma©e zni®’ citlivos” detekcie driftu v oblastiach priestoru, kde su
primarne vag2inové inztancie [4].

Tieto interakcie zdéraz-uju potrebu integrovanych pristupov, ktoré riezia drift
a nevyva®enos’ v jednom koherentnom systéme, namiesto ich oddelenych rie2eni
nasadenych nezavisle.

1.3.4 Pristupy na zvladanie nevyva®enosti

Na rie2enie problému nevyva®enych tried existuju tri zakladné kategorie pristu-
pov [18]:

" Pristupy na Urovni dat: Upravuju distribdciu tréningovych dat pomocou
prevzorkovania. Oversampling zvy2uje po£et menzinovych in%tancii, napri-
klad SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) generuje syn-
tetické in2tancie interpolaciou medzi existujucimi menzinovymi vzorkami
a ich najbli°zimi susedmi [19]. Undersampling redukuje po£et va£2inovych
in2tancii. V kontexte datovych pradov boli navrhnuté online adaptacie tychto
technik, ako napriklad C-SMOTE pre kontinualne prevzorkovanie [3].

Pristupy na arovni algoritmov: Modi kuju samotny algoritmus u£enia tak,
aby bol citlivy na nevyva®enos’. Cost-sensitive u£enie priracuje vy2ie na-
klady za chybné klasi kovanie men2inovych in2tancii, £im motivuje model

k va£2ej pozornosti vo£fi zriedkavym triedam. Modi kované stratégie roz-
de©ovania v rozhodovacich stromoch alebo Uprava stratovej funkcie v gra-
dientovych metodach patria do tejto kategorie [18].

Ensemble pristupy: Kombinuju resampling alebo cost-sensitive uEenie s en-
semble metédami. Tato kategoria sa ukazala ako najuf£innejia v kontexte
datovych prudov, preto®e ensemble metddy prirodzene umo®-uju dyna-
mickUd spravu modelov a kombinaciu réznych stratégii vyva®ovania [3].

1.4 Metriky pre hodnotenie na nevyvalenych datach

Vo©ba vhodnych evaluaEnych metrik je pri nevyvaenych datach kriticky dole-
%it4. 'tandardné accuracy je nedostato£nd, preto®e model ignorujici menzinovu
triedu m6°e dosiahnu” vysoku celkovu presnos” [3].
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Confusion matrix tvori zaklad pre vypo£et vag2iny metrik. Pre binarnu kla-
si kaciu de nuje 2tyri kategorie: True Positives (TP), True Negatives (TN), False
Positives (FP) a False Negatives (FN) [20].

Precision vyjadruje podiel spravne predikovanych pozitivnych pripadov z
celkového po£tu predikovanych pozitivnych: Precision = % [20].

Recall vyjadruje podiel spravne identi kovanych pozitivnych pripadov z
celkového po£tu skuto£nych pozitivnych: Recall = Lo [20].

F1-Score je harmonicky priemer precision arecall: F1 = 2 PrecisionRecall 57

Precision+ Recall

Pre multitriedne nevyva®ené problémy sa pouCivaju agregované metriky:

N

Macro F1: Nevahovany priemer F1-score naprie£ v2etkymi triedami, ktory
dava rovnaku vahu ka°dej triede bez oh©adu na jej ve©kos™. Tato metrika je
citliva na vykon na menzinovych triedach.

Weighted F1: Priemer F1-score va®eny pod©a po£tu in?tancii v ka®dej triede,
ktory lepzie re ektuje celkovy vykon.

G-Mean: Geometricky priemer pokryti jednotlivych tried. Pre binarny pri-
pad G-Mean = = Recall. Recall . G-Mean penalizuje modely, ktoré dosa-

huja dobry vykon len na niektorych triedach [3].

AUC-ROC: Plocha pod krivkou ROC, ktora vyjadruje schopnos™ modelu
rozlizova” medzi triedami nezavisle od zvoleného prahu [20].

1.5 Evaluacia v datovych prudoch

Hodnotenie modelov v datovych prudoch sa zasadne lizi od hodnotenia v tra-
diEnom davkovom spracovani, kde sa 2tandardne pouCiva cross-validacia alebo
rozdelenie na tréningovl a testovaciu mno®inu. Tieto pristupy predpokladaju,
%e v2etky data su dostupné naraz a ich rozdelenie je stacionarne, £0 v datovych
prudoch neplati [8].

1.5.1 Holdout evaluacia

Holdout evaluacia v kontexte datovych pridov pou®iva £asovo oddelené bloky
dat model sa trénuje na jednom bloku a testuje na nasledujucom. Vyhodou je
jednoduchos” a nezavislos™ tréningovej a testovacej mno®iny. Nevyhodou je, °e
pri pouiti malych blokov st odhady metrik 2umové a pri ve©kych blokoch sa
strdca schopnos” zachyti” lokalne zmeny vo vykone [8].
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1.5.2 Prequential evaluacia

Na hodnotenie streamovych modelov sa be°ne pouCiva prequential (predictive
sequential) evaluacia, kde sa ka°da in2tancia najprv pouCije na testovanie a na-
sledne na aktualizaciu modelu [8]. Tento postup, znamy aj ako test-then-train,
vernej?ie simuluje realne podmienky nasadenia, preto®e zachovava £asové pora-
die in2tancii a neporu2uje predpoklad sekvenEného spracovania. Formalne, pre
pradin2tancii f(X1;y1); (X2;Y2);:::gsav £asd najprvvykona predikcia ¢ = f(x¢)
aktualnym modelom f, zaznamenaju sa metriky, a nasledne sa model aktuali-
zuje: fr1 = update(f¢; X¢; Vi).

Gama, Sebastido a Rodrigues ukazali, °e prequential chyba s mechanizmami
zabudania (sliding window alebo fading factors) konverguje k Bayesovej chybe
pre konzistentné algoritmy a poskytuje spo©ahlivy odhad vykonnosti v nestaci-
onarnom prostredi [8]. Prequential evaluacia s posuvnym oknom je preferovana
pred zékladnou prequential chybou, preto®e kumulativny priemer prili2 silno
zavisi od pofiato£ného vykonu modelu a pomalzie odra®a zmeny [8].

11



2 Preh©ad aktualneho stavu vyskumu

V tejto kapitole sumarizujeme existujlce pristupy a techniky v oblasti klasi ka-
cie datovych prudov. Zameriavame sa na inkrementalne algoritmy, ensemble me-
tody, pristupy na zvladanie konceptového driftu a nevyvaenych tried. Cie©om je
poskytnu” uceleny preh©ad aktualneho stavu vyskumu, z ktorého vychadza na-
vrh vlastného rie2enia.

2.1 Inkrementalne (online) klasi kaEné algoritmy

Inkrementalne algoritmy tvoria zaklad u£enia z datovych prudov. Na rozdiel od
tradiEnych davkovych modelov sa tieto algoritmy aktualizuju s ka°dou novou
in2tanciou bez potreby pristupu k celej historii dat.

2.1.1 Hoeding Tree

Hoe ding Tree, znamy aj ako Very Fast Decision Tree (VFDT), je jednym zo za-
kladnych a najpouCivanejzich algoritmov pre inkrementalnu klasi kaciu déato-
vych prudov. Bol predstaveny Domingosom a Hultenom a vyuCiva Hoe din-
govu nerovnos” na rozhodovanie o rozdeleni uzlov so 2atistickou zarukou, °e
vysledny strom je asymptoticky takmer identicky so stromom trénovanym na
v2etkych datach naraz [7].

Hoe dingova nerovnos” hovori, °e pre ohrani£ent nahodnu premennu s roz-

sahomR plati, 0eqskuto£n3'/ priemer sa od pozorovaného priemeru na n vzorkach
lizinajviaco = % s pravdepodobnos’ouaspo-1 . Algoritmus vyuCiva
tato nerovnos” nasledovne: pre ka°dy list stromu sleduje 2tatistiky informa£Eného
zisku jednotlivych atributov. Kex je rozdiel informa£ného zisku medzi dvomi naj-
lep2imi atribGtmi va£2i ne® , uzol sa rozdeli pod©a najlep2ieho atribatu [7].
K©U£ové vlastnosti Hoe ding Tree zah —-aju: spracovanie ka®dej in2tancie prave
raz, konztantni pama’ovu zloitos” na jeden uzol (uchovavaju sa len dostato£né
2tatistiky, nie samotné in2tancie) a asymptotickl konvergenciu k optimalnemu

12
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davkovému rozhodnutiu. Tieto vlastnosti ho robia ideéalnym zakladnym klasi -
katorom pre ensemble metddy v datovych pradoch [17].

Existuje viacero roz2ireni Hoe ding Tree. Hoe ding Adaptive Tree (HAT) in-
tegruje ADWIN detektor driftu do jednotlivych vetiev stromu, £0 umo®-uje lo-
kalnu adaptaciu na drift. Extremely Fast Decision Tree (EFDT) zlep2uje kvalitu
stromu tym, °e umo®-uje reviziu predchadzajucich rozdeleni, ak sa s prichodom
novych dat uka®e lep2ia vo©ba atribdtu [1].

2.1.2 Naive Bayes a ral?ie inkrementalne klasi katory

Naive Bayes je jednym z najjednoduch?ich a najrychlej?ich inkrementalnych kla-
si katorov. Jeho inkrementalna aktualizacia spo£iva v aktualizacii odhadov pod-
mienenych pravdepodobnosti P (X;jy) pre ka®dy atribat x; atriedu y s ka®dou no-
vou inZtanciou. Predpoklad podmiene£nej nezavislosti atribitov je v praxi £asto
poru2eny, no napriek tomu Naive Bayes dosahuje konkurencieschopné vysledky
v mnohych aplikaciach [1].

Medzi cal?ie inkrementalne klasi katory patria online verzie k-NN (kde sa
udrliava okno poslednych in2tancii), inkrementélna logisticka regresia (aktuali-
zovana stochastickym gradientnym zostupom) a Stochastic Gradient Trees, ktoré
kombinuju vyhody rozhodovacich stromov a gradientnych metod [1].

2.1.3 Porovnanie inkrementalnych klasi katorov

Vo©ba zakladného klasi katora pre ensemble model zavisi od viacerych fakto-
rov: vypo£tovej zlo®itosti aktualizacie, pama ovych narokov, schopnosti pracova
s numerickymi a kategorickymi atributmi, a citlivosti na nevyvalene triedy. Ho-

e ding Tree a jeho varianty su v praxi najEastej2ie pouCivané ako zakladné klasi -
katory v ensemble metddach pre datové prudy, a to veaka ich vyvalenosti medzi
presnos’ou, rychlos’ou a exibilitou [1].

Naive Bayes je rychlej?i na aktualizaciu a ma menzie pama’ové naroky, no jeho
predpoklad nezavislosti atributov obmedzuje vykon na datach so silnymi zavis-
los”ami. Inkrementalna logisticka regresia je efektivna pre linearne separovate©né
problémy, no jej vykon kleséa pri nelinearnych rozhodovacich hraniciach. V kon-
texte heterogénnych ensemblov, kde sa kombinuju rézne typy klasi katorov, je
vyber diverznej sady zakladnych modelov doleCitej2i ne® vyber jedného najlep-
2ieho modelu [1].

13
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2.2 Ensemble metody pre datoveé prudy

Ensemble ufenie kombinuje predikcie viacerych zakladnych modelov s cie©om
zvy3" presnos” a robustnos’. V kontexte datovych pradov sa ensemble pristupy
ukazali ako obzvla?” efektivne, kea®e umao°®-uju dynamickd spravu mnoCiny mo-
delov pridavanie, odstra—ovanie a resetovanie jednotlivych £lenov ako reakciu
na zmeny v datach [1]. Gomes et al. v preh©adovej 2tadii kategorizuju tieto me-
tody pod©a spbsobu kombinacie modelov (hlasovanie, va®eny priemer), manipu-
lacie s tréningovymi datami (resampling, rozdelenie atribtov) a stratégie adap-
tacie na zmeny (pasivna periodicka aktualizacia alebo aktivna reakcia na signal
z detektora driftu) [1].

Historicky prvu skupinu tvoria online verzie klasickych batch metdd. Oza a
Russell preniesli princip baggingu do streamového prostredia tak, °e ka°du pri-
chadzajucu in2tanciu predlo®ili ka°®dému zo M zakladnych klasi katorov  k-krat,
kde k Poisson(1) aproximuje bootstrap vzorkovanie z klasického baggingu
[21]. Analogicky bol navrhnuty aj online boosting, v ktorom sa vahy in2tancii
upravuju pod©a chyb predchadzajucich klasi katorov v re"azci. V praxi sa vZak
ukazalo, °e online bagging na driftujucich pradoch £asto prekonava online boos-
ting, preto®e boosting méa tendenciu prispésobova” sa 2umu a zastaranym kon-
ceptom [22].

Leveraging Bagging [22] roz2iruje Ozov pristup zvy2enim parametra v Po-
issonovom rozdeleni (typicky na = 6) pre va£?iu diverzitu £lenov a integra-
ciou detektora ADWIN pre ka°dy strom pri detekcii zmeny sa prislu2ny kla-
si kator resetuje. Tento princip bagging doplneny o detekciu driftu na trovni
jednotlivych modelov sa stal jednym z najaspe2nejich navrhovych vzorov v
tejto oblasti a tvori zaklad viacerych modernejzich metdd. Jeho najzndmej2im po-
krafovate©om je Adaptive Random Forest (ARF) [17], ktory kombinuje online
bagging, ndhodny vyber podmnaoCiny atributov pri rozde©ovani uzlov a dualny
mechanizmus warning/drift detektorov s tzv. background stromami. ARF je v
mnohych nezavislych benchmarkoch pova®ovany za state-of-the-art referenciu a
v na2ej experimentalnej £asti slu®i ako hlavny baseline. Detailny opis ADWIN,
online baggingu a ARF je uvedeny v kapitole 3, kex®e tieto tri metddy priamo
suvisia s navrhom rozzireného DDCW modelu.

Ina vetva ensemble metdd vyu®iva nahodné podpriestory atributov. Strea-
ming Random Patches [23] priracuje ka°dému zakladnému modelu xnu néa-
hodnd podmnao®inu atributov (na rozdiel od ARF, ktory ju voli pri ka°dom roz-
deleni), £0 vedie k vy22ej diverzite a v niektorych scenaroch aj k lep2ej vykonnosti
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ne® ARF.

Odli2na lozo u adaptacie reprezentuju metddy zalo®ené na dynamickom
valeni £lenov. Dynamic Weighted Majority (DWM) [24] reaguje na chyby jed-
notlivych modelov postupnym zni®ovanim ich vah a odstra~ovanim modelov
pod prahom, priEom periodicky pridava nové modely natrénované na najnovzich
datach drift teda adresuje implicitne, bez explicitného detektora. Pribuzné Ac-
curacy Weighted Ensemble (AWE) [6] a skor?i Streaming Ensemble Algorithm
(SEA) [25] pracuju v chunk-based re®ime: po spracovani ka°dého bloku dat sa
najslab2i £len nahradi novym klasi katorom trénovanym na najnovzom bloku.
Princip adaptéacie klasického boostingu na nestacionarne prostredia s mo°nos ou
znovupou®itia starych modelov pri rekurentnom drifte priniesol Learn++.NSE
[26].

Rozsiahla porovnavacia 2tudia De Barrosa a Santosa [16] ukéazala, °e naprief
r6znymi typmi driftu dosahuju konzistentne najlep2ie vysledky metédy kombi-
nujlce bagging s explicitnou detekciou driftu (ARF, Leveraging Bagging), £0 mo-
tivuje aj na2 vyber baselinov v experimentalnej £asti.

2.3 Ensemble pristupy pre nevyva®ené datové prudy

Kombinacia konceptového driftu a nevyva®enych tried je jednou z najaktuélnej-
2ich vyziev u£enia z datovych prudov. Metédy zo sekcie 2.2 su sice U£inné pri
zvladani driftu, no nemaju zabudované mechanizmy na vyva®ovanie tried, a pri
silnej nevyvalenosti £asto klesa najma recall menzinovych tried [3].

Prvu skupinu tvoria rozzirenia online baggingu o per-class Upravu Poisso-
novho parametra. Wang a kol. navrhli OOB (Oversampling-Based Online Bag-
ging) a UOB (Undersampling-Based Online Bagging), ktoré pou®ivaju Poisson ()
sroznymi pre va£2inovu a menzinovu triedu > 1pre menzinu simuluje over-
sampling, < 1 pre va£zinu undersampling [3]. Tieto metddy su jednoduché a
vypo£tovo lacné, no xné hodnoty  nezoh©ad-uju meniaci sa pomer tried v £ase.

Dynamickej?iu adaptaciu ponuka ROSE (Robust Online Self-Adjusting En-
semble) [4], ktory navrhli Cano a Krawczyk 2pecialne pre nevyva®ené driftujuce
prady. Model kombinuje adaptivne vyva®ovanie tried pod©a aktualneho imba-
lance ratio, online resampling integrovany do baggingu a ADWIN-based detek-
ciu driftu. V sU£asnosti patri medzi najrelevantnej?ie referencie pre imbalanced
streaming; detailnej?ie je opisany v kapitole 3.

Pre multitriedne prady so sube®nym driftom navrhli Junaid et al. metodu
SAEM (Smart Adaptive Ensemble Model) [27], ktora monitoruje zmeny na Urovni
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atributov, pri detekcii zmeny vytvara background ensemble a uplat-uje per-class
dynamické vahy pod©a aktualneho pomeru nevyvalenosti. Iny smer reprezen-
tuje Dynamic Ensemble Selection pod©a Jiaa et al. [28], ktora pre ka°du predik-
ciu vybera podmnoCinu ensemble £lenov najvhodnej?ich pre lokalne susedstvo
in2tancie, £0 pomaha najma v oblastiach s prekryvom tried.

Najrozsiahlej2iu doterajiu porovnavaciu 2tidiu v tejto oblasti predstavili Agu-
iar, Krawczyk a Cano [3], ktori vyhodnotili 24 state-of-the-art algoritmov na 515
datovych prudoch kombinujucich statickd aj dynamickd nevyvaenos’, rozne typy
driftu a binarne aj multitriedne scenare na reélnych aj semi-syntetickych datach.
Ich hlavny zaver je, % °iadna jednotlivA metéda nedominuje naprief vzetkymi
scenérmi, a °e najlep2ie konzistentné vysledky dosahuju ensemble metddy v kom-
binacii s technikami vyva®ovania tried. 'tudia zarove- poskytuje reprodukova-
te©ny experimentalny framework, z ktorého £erpame aj v tejto praci.

2.4 Su£asné vyzvy a otvorené problémy

Z preh©adu literatary vyplyvaju viaceré otvorené problémy, ktoré motivuju vy-
skum v tejto praci:

" Su£asny vyskyt driftu a nevyva®enosti: Va£2ina existujucich metod rie?i tieto
problémy oddelene alebo s obmedzenou integraciou. Metddy, ktoré ich rie-
2ja spolo£ne a dynamicky, su stale predmetom aktivneho vyskumu. Ako
ukazali Aguiar, Krawczyk a Cano, interakcia medzi driftom a nevyva®enos-
“ou vytvara 2peci cké komplikacie, ktoré nie su pritomné pri rie2eni ka°-
dého problému zvlid? napriklad drift v pomere tried, maskovany drift v
menz2inovych oblastiach priestoru alebo interferencia resamplingu s detek-
ciou driftu [3].

Multitriedna nevyva®enos’: Preva®na £as” vyskumu sa zameriava na binarnu
klasi kaciu. Roz2irenie na multitriedny pripad s r6znymi mierami nevyva-
%enosti medzi jednotlivymi triedami zostava naro£ne, preto®e vy®aduje per-
class adaptaciu mechanizmov vyvaovania. SAEM model rie?i tento prob-
Iém £iasto£ne pomocou dynamickych vah na menzinové triedy, no vysledky
ukazuju priestor pre zlep2enie [27].

Ultra-zriedkavé triedy: Triedy s ve©mi malym po£tom in2tancii (desiatky
z milibnov) st obzvlid? problematické. 'tandardné techniky vyvaCovania
(SMOTE, oversampling) nemaju dostatok vzoriek na efektivnu interpolaciu
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alebo generovanie. V takychto pripadoch je potrebné kombinova” data-level
pristupy s algorithm-level adaptaciou [3].

Textove datove prudy: Klasi kacia textovych datovych pradov prind2a oal-

2ie vyzvy vysoka dimenzionalita, riedke priznaky, kontextova zavislos™ a
rychla evollcia jazyka. Va£2ina vyskumu v oblasti streamovych ensemblov
sa zameriava na numerické data, zatia© £0 textové prudy zo socialnych mé-
dii (detekcia toxicity, fake news) predstavuju rasticu aplikaEni domeénu s
potenciadlom pre adaptivne modely [5].

Hodnotenie a porovnavanie: Chybaju 2tandardizované benchmarky a eva-
luaEné protokoly. R6zne 2tadie poulivaju rdzne datasety, metriky a evalu-
a£né postupy, £0 s’ auje porovnavanie vysledkov. Vo©ba metrik je obzvlia?
doletita accuracy je pre nevyvaené data neadekvatna, no aj F1 a G-Mean
maju rézne vlastnosti pri réznych mierach nevyva®enosti [3].

Heterogénne ensemble modely: Va£2ina existujucich ensemble metdd pre
prady je homogénna, t.j. pouCiva rovnaky typ zakladného klasi katora (ty-
picky Hoe ding Tree). Potencial heterogénnych ensemblov, kombinujacich
ré6zne typy inkrementalnych modelov, zostava nedostato£ne preskimany.
Heterogénny pristup ale mé° by” konkurencieschopny s homogénnymi
metodami pri ni®2ej vypo£tovej naro£nosti [6].

Vypo£tova efektivita: Realne nasadenie adaptivnych ensemble modelov vy-
%aduje kompromis medzi vykonom a vypo£tovymi narokmi. Komplexné
mechanizmy (replay, augmentacia, drift detekcia) zvy2uju presnos’, no za-
rove- spoma®©uju spracovanie. Optimalizicia tohto kompromisu je prakticky
doleCita pre streaming aplikacie s vysokou rychlos ou dat [1].

Prave kombinacia viacerych z tychto otvorenych problémov heterogénny en-
semble s integrovanym zvladanim nevyva®enosti a driftu, testovany na binarnych
aj multiclass numerickych aj textovych pridoch je hlavnou motivaciou pre na-
vrh modelu IDDCW v tejto praci.
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3 Detailnd analyza vybranych pristu-
pov

Tato kapitola sa venuje algoritmom a technikdm, na ktoré priamo nadvazuje na-
vrh roz2ireného DDCW modelu v kapitole 4. Najprv opizeme pévodny DDCW
model [6], ktory v tejto praci roz2irujeme popi2eme jeho architektaru, mecha-
nizmus diverzity a vahovania, aby sa kapitola 4 mohla sustredi” u® len na na2e
modi kacie. ,alej opizeme online bagging ako zaklad va£ziny streamovych en-
semble metéd a Adaptive Random Forest, ktory sl ako hlavny baseline v expe-
rimentalnej £asti. Napokon rozoberieme Page-Hinkley test, ktory v rozzirenom
DDCW pou®ivame ako detektor driftu. Zaver kapitoly tvori preh©ad aplikaEnych
domén a identi kacia vyskumnej medzery, na ktoru tato praca reaguje.

3.1 ADWIN adaptivnhe okno pre detekciu zmien

ADWIN (Adaptive Windowing) je algoritmus pre detekciu zmien v datovych
prudoch navrhnuty Bifetom a Gavaldaom [15]. Predstavuje jednu z najpou®iva-
nej2ich a najdokladnejzie teoreticky podlo®enych metdd detekcie driftu.

3.1.1 Princip fungovania

ADWIN udrfiava okno W poslednych pozorovani a pre ka°dé mo®°né rozdelenie
okna na dve slvislé podokna W, (starzie data) a W, (nov2ie data) testuje, £i sa
ich priemery 2tatisticky vyznamne lizia. Formalne, ADWIN detekuje zmenu, ak:

A A
1" wo W) cut

kde ", a *w, suU priemery pozorovani v oboch podoknach a ¢ je hranica
odvodena z Hoe dingovej nerovnosti zavisla na ve©kostiach okien a po®adovane;j
arovni spo©ahlivosti . Ak je zmena detekovana, star2ia £as” okna (Wy) sa zahodi
[15].
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3.1.2 Exponencialne histogramy

Naivna implementacia ADWIN by vy®adovala uchovavanie v2etkych individu-
alnych pozorovani v okne, £0 by malo linearnu pama’ovu zlo®itos” O(W). Bi-
fet a Gavalda navrhli efektivnu implementaciu vyu®ivajucu exponencialne his-
togramy, kde sa starzie pozorovania agreguju do stale vag2ich skupin (buckets).
Ka°dy bucket uchovava len stu£et a rozptyl pozorovani, nie individualne hodnoty.
Vaaka tomu ADWIN dosahuje pama’”ovu zlo®itos” O(log W) a amortizovanu £a-
sovu zlo®itos” O(logW) na jednu in2tanciu, £0 ho robi vhodnym aj pre ve©mi dlhé
datové prudy [15].

3.1.3 Teoretické zaruky

Na rozdiel od mnohych heuristickych detektorov driftu, ADWIN poskytuje for-
malne zaruky: pravdepodobnos” falo?ne pozitivnej detekcie je zhora ohranifena
parametrom a pravdepodobnos” nedetekovanej zmeny je explicitne kontrolova-
te©na [15]. Tieto zaruky robia ADWIN vhodnym nielen pre samostatnu detekciu
driftu, ale aj ako komponent v ensemble metddach, kde sa pou®iva na monitoro-
vanie vykonnosti jednotlivych zakladnych modelov (napr. v ARF a Leveraging

Bagging).

3.2 Povodny DDCW model

Diversi ed Dynamic Class-Weighted (DDCW) ensemble je chunk-based hete-
rogénny adaptivny klasi kator pre datové prudy s konceptovym driftom. Jeho
hlavnym prispevkom je kombinacia troch my2lienok, ktoré sa v predchadzaju-
cich metédach zvy£ajne objavovali oddelene: heterogénneho zlo°enia ensembile,
dynamického per-class vdhovania £lenov a explicitného kritéria diverzity zalo®e-
ného na Q-2tatistike pri sprave expertov [6].

3.2.1 Architektdra a heterogénne zlo°enie ensemble

dynamicky ohrani£ena dvoma parametrami minimalnou ve©kos'ou k a ma-
ximalnou ve©kos oul. Pri vytvarani nového experta sa jeho typ voli ndhodne
zo zoznamu podporovanych zakladnych klasi katorov (v poévodnej publikacii
Naive Bayes, Hoe ding Tree a k-NN). Prave heterogénne zlo°enie kombino-
vanie r6znych typov base learnerov v jednom ensemble je jednym z hlavnych
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motivaEnych prvkov DDCW, kerae va£2ina streamovych ensemblov (napriklad
ARF) zostava homogénna.

3.2.2 Matica vah a adaptivne per-class vahovanie

Vahy £lenov ensemble su ulo®ené v matici W 2 R™ €, kde m je po£et expertov
ac pofet cie©ovych tried. Prvokw;; reprezentuje vahu experta e pri predikovani
triedy j. Na zafiatku su vahy inicializované rovnomerne. Pre ka°du prichadza-
jucu in2tanciu z aktualneho chunku:

" ka°dy expert g predikuje triedu;

" akje predikcia spravna, prislunavaha w;; savynasobikoe cientom (v po-
vodnej praci implicitne = 3), £im sa expert posil-uje pre danu triedu;

" globalna predikcia sa urfi ako argmax su£tov vah naprief predikovanymi
triedami.

Matica W teda zarove- sli°i na dve veci: naphlasovanie pri predikcii a ako
ukazovate© sily jednotlivych expertov sufet ; Wij vyjadruje celkové skore

expertae,.

3.2.3 Q-2tatistika ako miera parovej diverzity

Po spracovani ka°dého chunku model vypo£ita Q-2tatistiku parovej diverzity [6]
medzi ka®dou dvojicou expertov. Pre dva klasi katory D; aDy je Q-2tatistika de-
novana ako:
N 11N 00 N OlN 10
Qix = N 1IN 00 + | OIN 10
kde N 2 je po£etin2tancii, pri ktorych klasi kator D; dosiahol vysledok aakla-
si kator Dy vysledok b (priEom 1 znamend spravnu predikciu a 0 nespravnu).
Q-2tatistika nadobuda hodnoty z intervalu [ 1;1]: pozitivne hodnoty znamenaju,
% oba klasi katory robia rovnaké chyby, zaporné nazna£uju, °e sa navzajom do-
p -aju. Diverzita jedného £lena sa potom ziska ako priemer parovych hodnét vo£i

ostatnym:

g 1 X
Ivei ) m k=1;k6i Ql;k
Tato hodnota je pouCita pri aktualizacii vah £lenovia s vy2ou diverzitou
(ni®2ou Q-2tatistikou vo£i zvy2ku ensemble) su preferovani. Takto model brani

konvergencii k mnoCine podobne rozhodujlcich expertov.
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3.2.4 Lifetime koe cient a postupné zabudanie

Okrem vykonnosti a diverzity DDCW zoh©ad-uje aj vek expertov. Ka°dému exper-
tovi je priradeny lifetime koe cient T;, ktory sa zvy2uje s ka®dou periédou a expo-
nencialne (s parametrom , implicitne = 0;002 zni°uje vahy starzich £lenov.
Mechanizmus funguje ako postupné zabudanie: na zafiatku °ivota experta je
efekt minimélny, no pre dlho ®jjucich £lenov sa vahy vyraznejie timia, £0 uvo©-
—uje priestor pre nové modely trénované na aktualnych konceptoch.

3.2.5 Sprava expertov a parameter

Po ka°dej periode model:

1. aktualizuje vahy na zaklade spravnosti predikcie, diverzity a lifetimu;
2. normalizuje vahy pre ka°du triedu;

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

4. ak je ensemble plny a globalna predikcia bola nespravna, nahradi najslab-
2ieho £lena novo inicializovanym expertom;

5. ak je ve©kos” ensemble poét, dop“-a novych £lenov.

3.2.6 Limity povodného modelu

Experimenty publikované v [6] ukazali, °e DDCW dosahuje konkurencieschopné
vysledky oproti state-of-the-art metédam s rozumnou spotrebou vypo£tovych
zdrojov. Zarove- v2ak autori sami kon2tatuja, °e model ma problémy na silno ne-
vyva®enych datasetoch ako KDD99 £i Airlines, kde F1-skére vyrazne zaostava za
accuracy symptom charakteristicky pre modely ignorujice men2inove triedy.
P6évodny DDCW toti° riezi primarne konceptovy drift a nema mechanizmy cie-
lene na imbalance: v2etky triedy maju rovnakd odmenu bez oh©adu na to, £i
sU majoritné alebo minoritné, chyba replay menzinovych vzoriek, a chunk-based
spracovanie je menej reaktivne ne° instance-based. Prave tieto tri limity tvoria
hlavni motivaciu pre roz2irenie modelu, ktoré predkladame v kapitole 4.

3.3 Online Bagging a jeho varianty detailna analyza

Online Bagging a jeho varianty tvoria zaklad vag2iny ensemble metéd pre datové
pruady. Pochopenie ich principov je KOU£ové pre navrh novych ensemble modelov.
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3.3.1 0Od batch baggingu k online baggingu

Klasicky bagging navrhnuty Breimanom vytvdra M bootstrap vzoriek z pévod-
ného datasetu ve©kostN a pre ka°du bootstrap vzorku trénuje jeden zakladny
model. Predikcia ensemble je va£2inovym hlasovanim v2etkych modelov. Boots-
trap vzorkovanie zabezpe£uje, e jednotlivé modely su trénované na mierne od-
liznych datach, £o0 generuje diverzitu k©u£ovy faktor Uspechu ensemble metdd
[21].

V bootstrap vzorke ve©kostiN z datasetu ve©kostiN sa ka°da in2tancia vy-
skytne k-krat, kde k sleduje binomické rozdelenie Bin(N; 1=N). Pre ve©ké\ toto
konverguje k Poisson(1). Oza a Russell vyu®©ili tuto konvergenciu na navrh online
verzie: pre ka®°du novu in2tanciu a ka°dy model vygeneruju vahu  k  Poisson(1)
a inztanciu poskytnt modelu k-krat [21].

3.3.2 Vplyv parametra na diverzitu

Leveraging Bagging ukézal, °e pouCitie Poisson ( ) s > 1 zvy2uje diverzitu en-
semble [22]. Vy%ia hodnota  spdsobuje, °e niektoré in2tancie su pou®ité s vy-
razne vy?2ou vahou, £0 simuluje agresivnej?ie vzorkovanie s opakovanim. Bifet
et al. experimentalne zistili, °¢ = 6 je dobry kompromis medzi diverzitou a
stabilitou [22].
Tento princip je relevantny aj pre nevyva®ené data pouCitie réznych hodnot

pre rézne triedy méPe slu®i” ako forma online resamplingu, kde menzinove

triedy dostavaju vy23iu vahu.

3.3.3 Integréacia detekcie driftu

OzaBaggingADWIN rozziruje 2tandardny online bagging o ADWIN detektor pre
ka°dy zékladny model. Kea ADWIN detekuje zmenu vo vykonnosti konkrétneho
modelu, model sa resetuje. Tento pristup umo°®-uje lokalnu adaptaciu ak drift
ovplyv-uje len niektoré £asti priestoru, len prisluzné modely sa adaptujd, zatia©
£0 ostatné zostavaju stabilné [22].

3.4 Adaptive Random Forest

ARF je v su£asnosti jednym z najpou®ivanej?ich a najcitovanej?ich ensemble algo-
ritmov pre datové prady. Jeho Uspech vychadza z kombinacie nieko©kych osved-
£enych principov [17].
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3.4.1 Architektura ARF

ARF udrliava ensemble M Hoe ding Tree klasi katorov. Ka°dy strom  h, je tré-
novany na celom datovom prude, ale s dvoma zdrojmi randomizacie: (1) online
bootstrap s Poissonovym vzorkovanim Poisson( ) a (2) nahodny vyber = d atri-
batov z celkovych dpri ka°®dom rozdeleni uzla. Predikcia ensemble je va£2inovym
hlasovanim v2etkych stromov [17].

3.4.2 Mechanizmus background trees

Ka°dy strom h,, v ARF ma priradeny warning detektor d¥ a drift detektor dd.
Oba su typicky implementované ako ADWIN s réznymi hodnotami parametra

warning detektor ma vy23iu citlivos” ( y > 4). Proces adaptacie prebieha v
troch fazach [17]:

1. Normélna prevadzka: Strom h,, sa inkrementélne aktualizuje s ka®dou no-
vou in2tanciou. Detektory monitoruju jeho chybovos’.

2. Warning faza: Kea warning detektor d} signalizuje varovanie, vytvori sa
background tree h,,, ktory sa zaEne trénova” na novych datach. Pévodny
strom h,, pokratuje v prevadzke.

3. Drift potvrdeny: Keo drift detektor d¢ potvrdi drift, background tree i,
nahradi pévodny strom h,,. Ak sa varovanie nepotvrdi, h,, sa zahodi.

Vysledkom je, °e novy strom ma £as sa natrénova” pred nasadenim, £0 zabra-
-uje do£asnému poklesu vykonu, ktory by nastal pri okam®itom resete.

3.4.3 Silné a slabé stranky ARF

ARF dosahuje vynikajuce vysledky na datovych pradoch s roznymi typmi driftu

a je robustny vo£i 2umu. Jeho hlavnou nevyhodou su pomerne vysoké pama’ové
naroky (ka°dy strom + potencialne background trees) a homogénnos” ensemble
(v2etky zakladné modely su Hoe ding Trees). Gomes et al. navrhli aj paralelna
implementaciu ARF, kde su stromy a adaptivne operatory nezavislé, £0 umo°-uje
efektivnu paralelizaciu [17].

3.5 Page-Hinkley test

Page-Hinkley (PH) test [29] je klasicky sekven£ny test zmien v strednej hodnote
signélu, ktory v rozzirenom DDCW modeli pou®ivame ako detektor koncepto-
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vého driftu nad chybovos ou ensemble. PGvodne bol navrhnuty v oblasti kontroly
kvality a zmenil sa do 2tandardného nastroja aj v oblasti detekcie driftu v dato-
vych pradoch [2].

Pre pozorovany signal xi;Xp;::: (v na2om pripade binarny indikator chyby
predikcie: x; = 1 pri nespravnej predikcii, 0 pri spravnej) PH test udrliava prie-
be®ny odhad priemeru x; a kumulativny sufet odchylok S;:

Xt
S = xi xi )

i=1

kde > O0je parameter, ktory tolerovane posuva nulovu hladinu a chrani de-
tektor pred reakciou na drobné uktuacie. Zmena je detekovana, kee rozdiel me-
dzi aktudlnym S; a jeho doteraj2im minimom presiahne prah

S lmjlnt S >

Parameter tak reguluje citlivos” (menzie ! rychlejiareakcia, ale viac falo?-
nych pozitiv), zatia© £0 nastavuje Urove- istoty pri potvrdeni zmeny. Pama ove
naroky testu st kon2tantné, O(1) stafi udrfiava” priebe®ny priemer, S; ajeho
minimum.

Hlavnou vyhodou PH testu oproti ADWIN je jeho jednoduchos” a nizka ré-
%ia pri ka®dej in2tancii, £0 je d6leCité pri instance-based spracovani s heterogén-
nym ensemble. Nevyhodou je absencia forméalnych zaruk na falo?ne pozitivnu
mieru, ktoré ADWIN poskytuje cez Hoe dingovu nerovnos” vo©ba paramet-
rov a je pretov praxiviac empiricka. V kontexte rozzireného DDCW nas v2ak
zaujima chybovos” celého ensemble, nie jednotlivych expertov (ti su riadeni sa-
mostatnym vahovym systémom), a kon?tantna pama’ova zlo®itos” PH testu sa
hodi k tomu, °e detektor sa aktualizuje pri ka°dej vzorke. Detailné nastavenie
parametrov a post-drift reakciu popisujeme v sekcii 4.2.5 v rAmci navrhu rozzire-
ného modelu.

3.6 Aplikatné domény detekcia toxického sprava-
nia a falo2nych sprav

Jednou z praktickych domén, kde sa stretavaju v2etky vy22ie uvedené vyzvy, je
detekcia toxického spravania v online prostredi. Data zo socialnych médii tvoria
prirodzené datové prudy s konceptovym driftom (jazyk sa vyvija, témy sa menia)
a vyraznou nevyvalenos ou tried (toxicky obsah tvori menzinu) [5].
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Herodotou, Chatzakou a Kourtellis navrhli streamovaci framework pre detek-
ciu agresie na Twitteri, ktory dosahuje vysoku presnos” (nad 90 %) a je 2kalova-
te©ny na milibny tweetov denne. Ich praca zd6raz-uje praktické vyzvy dynamic-
kého online prostredia a potrebu inkrementalnej adaptacie modelov na meniace
sa vzorce agresivneho spravania [30]. Vyraznym problémom v tejto doméne je,
%e pouPlivatelia aktivne prispdsobuju svoj jazyk, aby obchadzali detekEné mecha-
nizmy, £0 vytvara adversarialny konceptovy drift.

V oblasti ensemble pristupov pre textovu klasi kaciu Kamateri a Salampa-
sis navrhli exibilny doménovo-agnosticky ensemble framework a experimen-
talne potvrdili, °e diverzita zakladnych modelov je k©u£ovym faktorom Uspechu
ensemble systému [31]. ,al’ie prace sa venuju detekcii kyberzikany s vyu©itim
kombinacie deep learning modelov a bio-in2pirovanych optimalizaEnych metod
[32], klasi kacii toxického textu pomocou kapsulovych sieti s BILSTM a GRU s
vyu°itim pomocnych meta-priznakov [33], analyze toxickych komentarov v pro-
stredi online vzdelavania [34] a interpretovate©nosti modelov pre detekciu toxi-
city s vyuCitim token-level predikcii [35].

»alkou relevantnou doménou je detekcia falo2nych 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, 2tyle aj obsahu prispevkov. Modely trénované na politickych textoch
nemusia by” UEinné na zdravotnickej dezinformacii a naopak. Tato doména je ob-
zvlda? vhodna na testovanie adaptivnych modelov, preto®e zmeny tém su £asto
néhle a vyrazné, £0 umo°-uje pozorova“ reakciu modelov na realny konceptovy
drift. Zarove- distribdcia tried (falo2né vs. pravdivé spravy) nemusi by” vyva-
%ena a md°e sa meni” v zavislosti od aktualnych udalosti.
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3.7 Zhrnutie a vyskumna medzera

Na zaklade analyzy vybranych pristupov vyplyvaju tieto zistenia, ktoré priamo

motivuju navrh rozzireného DDCW modelu:

1.

Ensemble metddy su naju£innej2im pristupom pre klasi kaciu driftujlcich
datovych prudov, priEom bagging-based metddy s explicitnou detekciou
driftu (ARF, Leveraging Bagging) dosahuju konzistentne najlepzie vysledky [16].

Povodny DDCW model priniesol originalnu kombinaciu heterogénneho en-
semble, per-class vahovania a Q-diverzity, no sdm autori priznavaju jeho
slabu vykonnos™ na silno nevyva®enych datasetoch (KDD99, Airlines) [6].
Explicitné mechanizmy na rie2enie imbalance v modeli chybaju.

Vagtzina existujucich ensemble metdd pre prudy je homogénna (typicky Ho-
e ding Trees). Potencial heterogénnych ensemblov ako v DDCW zostava
Vv 2irlom meradle nedostato£ne preskimany [1].

Metddy, ktoré integruju zvladanie driftu a nevyva®enosti v jednom konzis-
tentnom systéme, dosahuju lepzie vysledky ne® oddelené rie2enie oboch
problémov [3].

Page-Hinkley test ponuka alternativu k 2tandardnému ADWIN detektoru
pri ni°2ej vypo£tovej réCii, £0 je prakticka vyhoda pri instance-based spra-
covani v heterogénnom ensembile.

Navrhovany model IDDCW, ktory predstavujeme v kapitole 4, vychadza z tychto
zisteni. Nadvazuje na pévodny DDCW [6] a zap —a identi kovanu vyskumnu
medzeru: heterogénny ensemble kombinujuci rézne typy zakladnych klasi ka-

torov s integrovanym mechanizmom detekcie driftu a dynamickym vahovanim

citivym na aktualny pomer tried a vykonnos” na menzinovych triedach.
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4 Navrh a implementacia modelu
IDDCW

V tejto kapitole predstavujeme IDDCW (Imbalance-aware Dynamic Diversi ed
Class-Weighted ensemble) novy model, ktory nadvazuje na pévodny DDCW [6]
arozaruje ho o mechanizmy cielené na nevyva®ené datové prady. Pévodny DDCW,
detailne popisany v sekcii 3.2, bol navrhnuty predovetkym na zviadanie koncep-
tového driftu pracoval s heterogénnym ensemble, dynamicky vahoval £lenov
pod®©a tried a vyu®ival Q-2tatistiku diverzity. Nevyva®enos” tried v -om ale expli-
citne rie2ené nebola. IDDCW si z DDCW ponechava heterogénne zlo®enie ensem-
ble a per-class vahovaciu schému, no prechadza z chunk-based na instance-based
spracovanie a pridava adaptivne per-class vahovanie zavislé od aktualneho po-
meru tried, replay a augmentaciu men2inovych vzoriek so spatnou vazbou na
majority recall (aby sa nestalo, °e v snahe zlep2i” minority recall model prestane
rozoznava“ vagzinovu triedu) a Page-Hinkley detektor driftu s cielenou post-drift
reakciou.

Dostavame sa k jadru prace samotnému navrhu modelu IDDCW. Celkovu
architektdru modelu zobrazuje Obrazok 4.1.
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Kapitola 4. Navrh a implementacia modelu IDDCW

Obr. 4.1: Schéma architektiry modelu IDDCW. Proces zafina spracovanim
vstupnej intancie (X;y), ktora aktualizuje datové bu ery a Welfordov prie-
be°ny odhad smerodajnej odchylky pre potreby augmentacie. Heterogénny
ensemble piatich expertov generuje predikcie, ktoré su nasledne agregované
mechanizmom soft votingu pod©a va®eného slU£tu pravdepodobnosti. Modul
monitorovania a adaptécie dynamicky upravuje per-class vahy expertov ude-
©uje odmeny zavislé od miery nerovnovahy (IR ) alebo symetrické penalizacie

a zarove- vyuliva Page-Hinkley test na detekciu konceptualneho driftu. Faza
u£enia kombinuje 2tandardny partial_fit s regulovanym replayom minorit-
nych vzoriek a Gaussovskou augmentaciou. Cyklus uzatvara modul udr®by,
ktory redukuje expertov s vahou pod prahom  a v pripade potreby dop™-a
ensemble o novych £lenov.

28



Kapitola 4. Navrh a implementacia modelu IDDCW

4.1 Motivacia pre novy model

Povodny DDCW bol priméarne navrhnuty na zviadanie konceptoveého driftu, pri-
£om nevyva®enos’ tried nebola explicitne rie2ena. V experimentoch na silno ne-
vyvalenych datasetoch (napr. KDD99, Shuttle) autori sami priznavaju [6], °e mo-
del trpi poklesom F1-skore symptom charakteristicky pre modely ignorujice
menz2inoveé triedy. V povodnom modeli sa prejavili nasledovné obmedzenia:

Dynamické per-class vahovanie sice £iasto£ne zoh©ad-uje nevyvaenos’, no
neobsahuje explicitny mechanizmus na zvy2enie recall menzinovych tried.

Absencia replay alebo augmentacie menzinovych vzoriek spésobuje, °e pri
extrémnom imbalance (pomer > 10:1) model nema dostatok menzinovych
vzoriek na efektivne u£enie.

Chunk-based spracovanie je menej reaktivne ne® instance-based spracova-
nie, £0 spoma®uje reakciu na drift.

Model IDDCW rie?i tieto obmedzenia prechodom na instance-based spraco-
vanie a integraciou mechanizmov na zvladanie nevyva®enosti tried.

4.2 Architektira modelu IDDCW

IDDCW zachovava heterogénnu architektaru pévodného DDCW, no prechadza
na instance-based online spracovanie a pridava viaceré nové mechanizmy. Cel-
kova schéma modelu je nasledovna: pre ka®du prichadzajucu in2tanciu  (Xs;Ys)
model najprv vykona predikciu pomocou soft votingu, aktualizuje vahy exper-
tov na zéklade spravnosti predikcie, volite©ne vykona replay menzinovych vzo-
riek a natrénuje v2etkych expertov na aktualnej in2tancii.

4.2.1 Zakladné klasi katory

Model vyu®iva heterogénnu sadu zakladnych klasi katorov implementovanych
v scikit-multi ow:

" Naive Bayes: Rychly inkrementalny klasi kator, vhodny pre data s men2im
po£tom priznakov.

" Hoe ding Tree: 'tandardny inkrementalny rozhodovaci strom s kon guro-
vate©nym grace periodom [7].
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" Hoe ding Adaptive Tree: Rozzirenie HT s ADWIN detekciou driftu na Grovni
vetiev stromu.

" Extremely Fast Decision Tree (EFDT): Vylep2eny HT umo®-ujuci reviziu
predchadzajucich rozdeleni.

" Perceptron: Linearny klasi kator s kon gurovate©nou rychlos ou u£enia.

Pri vytvarani nového experta sa nahodne vybera typ z tejto sady a hyperpa-
rametre sa randomizuju (napr. grace period pre stromy v rozsahu 20 200), £im
sa zvy2uje diverzita ensemble.

4.2.2 Soft voting mechanizmus

Na rozdiel od p6vodného DDCW, ktory pouPival hard voting (argmax z predikcii
expertov), IDDCW vyu®iva soft voting. Pre ka°dého experta € sa ziska vektor
pravdepodobnosti p; = predict_proba(x) a vysledna predikcia sa vypo£ita ako:

xXn

Y = arg mtc';lx Pic Wic
i=1
kde pi. je pravdepodobnos’ triedy cpredikovana expertom e aw;. je per-class

vaha expertae pre triedu c. Soft voting zabra-uje extrémnym rozhodnutiam, kde
expert s 51% istotou hlasuje rovnako silno ako expert s 99% istotou.

4.2.3 Adaptivne vahovanie tried

Vahy expertov su dynamicky aktualizované po ka°dej intancii. Pri spravnej pre-
dikcii sa vaha pre predikovanu triedu nasobi koe cientom mult =1+ r, kde
r je reward zavisiacl na tom, £i ide 0 men2inovu alebo va£2inova triedu:

" Pri miernom imbalance (ratio < 3): symetrické odmeny rmin = 0:12, g =
0:10.

" Pri extrémnom imbalance (ratio > 8): asymetrické odmeny r.,, = 0:20,
rmaj = 0:08-

"V pasme ratio 3 8: linearna interpolacia medzi oboma re®imami.

Penalty za nespravnu predikciu je symetricka: mult =1 p, kde p=0:04
pre men2inovu vzorku a p = 0:03 pre va£2inovl. Tato adaptivna asymetria za-
bezpe£uje, %e pri extrémnom imbalance model viac odme-uje spravne predikcie
menz2inovych tried, zatia© £o pri miernom imbalance zostava vahovanie pribli°ne
symetrické.
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4.2.4 Replay a augmentacia men2inovych vzoriek

K©u£ovym novym mechanizmom je replay men2inovych vzoriek z class bu e-

rov. Pre ka®du menzinovu triedu si model udrliava cyklicky bu er poslednych

vzoriek tejto triedy. Po spracovani ka®dej in2tancie model volite©ne vyberie k na-

hodnych menzinovych vzoriek z bu erov a natrénuje na nich v2etkych expertov.
Intenzita replay ( k) je regulovana troma faktormi:

1. Logaritmickeé ohranifenie pod©aimbalance ratiok.x = blog,(max(2; ratio))c.
Désledkom je, e replay je proporcionalny k zava®nosti nevyvalenosti.

2. Spatna vazba majority recall: Ak majority recall odhadovany z posuvného
okna poslednych vzoriek klesne pod adaptivny prah, replay sa timi alebo
uplne vypina. Prahy su adaptivhe pod©a imbalance ratio striktnejie pri
miernom imbalance, vo©nej2ie pri extrémnom.

3. Post-drift boost: Po detekcii driftu sa replay do£asne zosil-uje na urychlenie
adaptécie.

V re®ime augmentéacie sa ku ka°dej replay vzorke pridava Gaussovsky 2um
s rozptylom umernym feature-wise 2tandardnej odchylke dat, vypo£itanej efek-
tivne pomocou Welfordovho online algoritmu [36]. Sila augmentacie je regulo-
vana imbalance ratiom (vypnutd priratio < 2) a majority recall spatnou vazbou.

Triedy s menej ako min_replay_support vzorkami v bu eri su vynechané z
replay, preto®e replay z priliZ malého po£tu vzoriek vytvara iba 2umovy oblak
bez informa£nej hodnoty.

4.2.5 Detekcia konceptoveho driftu

Model integruje Page-Hinkley drift detektor, ktory monitoruje chybovos” ensem-
ble. Princip testu je detailne opisany v sekcii 3.5; v IDDCW sa ako vstupny signal
pou®iva chybovos” ensemble predikcie: hodnota 1.0 pri nespravnej predikciia 0.0
pri spravne;j.

Vo©ba Page-Hinkley testu namiesto be°nejzieho ADWIN detektora bola moti-
vovana nieko©kymi praktickymi dévodmi. Po prvé, ADWIN sa v existujucich stre-
aming modeloch typicky nasadzuje na urovni jednotlivych base learnerov na-
priklad v ARF ma ka°dy strom viastny ADWIN detektor. V IDDCW mame hete-
rogénny ensemble s per-class vahami a soft votingom, kde nas zaujima chybovos’
celého modelu, nie jednotlivych expertov. Page-Hinkley nad celkovym error stre-
amom je pre tento U£el jednoduch?i a konzistentnej?i s tym, ako IDDCW spravuje
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expertov cez vahovy systém. Po druhé, Page-Hinkley udrliava len kumulativny
sUEet a priebe®ny priemer pamaovy overhead je kon2tantny  O(1), zatia© £0
ADWIN s exponencialnymi histogramami vy°aduje  O(logW). Priinstance-based
spracovani, kde sa detektor aktualizuje pri ka°dej vzorke (nie raz za chunk), je
tento rozdiel v  ré%i  nezanedbate©ny. Po tretie, parameter
min_detection_interval sa s Page-Hinkley implementuje priamo£iaro pridanim
£itafa od poslednej detekcie, £im sa jednoducho eliminuju kask&dove falo2né de-
tekcie na datasetoch s kontinualnym driftom. Napokon, kea®e baseline modely
(ARF, OzaBaggingADWIN, LeveragingBagging) v2etky interne pou®ivaju ADWIN,
pouCitie odlizného detektora v IDDCW ukazuje, °e vyhody nd2ho modelu poché-
dzaju z replay a vahovacich mechanizmov, nie z konkrétnej vo©by drift detektora.
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Detektor udrliava kumulativny sufet odchylok od priebe®ného priemeru:

Xt = Xe 1+ (1 ) Xt (4.1)

S=S 1+ (X X ) 4.2)

kde = 0:999je faktor zabudania pre odhad priemeru, je parameter citlivosti

(v implementacii = 0:009 a x; je chybovos” v £aset. Drift je detekovany, kex

rozdiel medzi aktualnym kumulativnym su£tom a jeho historickym minimom
prekro£i prah

S lmjint S >

kde = 100:0je detekEny prah. Ni°%ie hodnoty a zvy2uju citlivos” detek-
tora, ale zarove- zvy2uju riziko falo2ne pozitivnych detekcii.

Implementacia obsahuje minimélny detekEny interval (parameter
min_detection_interval = 2000 vzoriek) medzi dvoma po sebe iducimi detek-
ciami. Popisany postup eliminuje kaskadové falo2ne pozitivne detekcie na data-
setoch s kontinualnym driftom, kde by opakované detekcie v kratkom £ase viedli
k neustélemu resetu modelu bez mo°nosti stabilizacie.

Pri detekcii driftu sa aktivuju nasledovné mechanizmy:

" History bu er sa vy£isti od vag2inovych vzoriek zachovaju sa len men-
2inové vzorky, £0 urych©uje adaptaciu na novy koncept bez straty cennych
menzinovych prikladov.

Class bu ery sa zmenzia na polovicu zachova sa £iasto£na historia bez
zastaranych vzoriek, priEom novzie vzorky maju prioritu.

" Aktivuje sa post-drift cooldown (parameter post_drift_cooldown =300 vzo-
riek), pofas ktorého sa replay intenzita dofasne zvy2uje (parameter
post_drift_replay_boost = 1) a augmentacia sa zni°uje na polovicu (para-
meter post_drift_aug_reduction = 0.5). Takto sa dosiahne, °e po drifte mo-
del agresivnejie opakuje menzinové vzorky z nového konceptu, zatia© £o
2umova augmentacia sa timi, kym sa model nestabilizuje.

4.2.6 Sprava expertov

Ve©kos” ensemble je dynamicky riadena parametramiky,, (minimalna ve©kos’,
implicitne 5) a knax (Maximalna ve©kos”, implicitne 20). Model vykonava tri typy
operacii so zlo®enim ensembile:
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Prvou je odstranenie slabych expertov. Po ka°dej aktualizacii vah su experti,
ktorych celkova vaha J-Czl w;; klesne pod prah  c(kde cje pofettrieda =
0:02), automaticky odstraneni z ensemble. Vysledkom je, °e modely, ktoré kon-
zistentne nespravne klasi kuja, su postupne eliminovaneé.

Druhou je doplnenie na minimalnu ve©kos”. Ak pofet expertov klesne pod
Kmin , Pridaju sa novi ndhodne inicializovani experti. Pri vytvarani nového experta
sa nahodne vyberie typ z de novanej sady zakladnych klasi katorov a hyper-
parametre sa randomizuju (napr. grace period pre stromy v rozsahu 20 200, le-
arning rate pre Perceptron v rozsahu 0.001 0.05). Novy expert dostava warmup
periodu (implicitne 2 periédy d™°ka okna), po£as ktorej sa jeho vahy nestabili-
zujq.

Tre ou je vymena najslabZieho. Ak je ensemble na maximalnej ve©kostikax
a celkova predikcia je nespravna, najslab?i expert (s najni®2im su£tom vah) sa
nahradi novym. Toto zabezpe£uje obnovu ensemble bez prekrof£enia pama ového
limitu.

4.3 Formalny zapis aktualizacie vah

Pre formalny popis uvadzame matematicku notaciu kOu£ovych mechanizmov mo-
delu.

Nech W 2 R™ € je matica vah, kde w;; je vaha expertae pre triedu j. Nech
IR(t) = % je aktualny pomer nevyva®enosti v £ase t, kde n; (t) je pofet
vzoriek triedy j v posuvnom okne.

Aktualizacia vah pri spravnej predikcii ( § = vy, kde ¥, je predikcia experta g):

Wiy, Wiy (1+ r(y;IR)) (4.3)

kde funkcia odmeny r(y;IR) je de novana adaptivne:

8

<rmn(IR) aky 6 y. (menzinova trieda
((y:IR) = min (IR) Y8 Yma ( ) (4.4)
' rmaj(IR) aky = Ymaj (vag2inova trieda)

s linearnou interpolaciou:

8
2 0:12 akIR 3

Fmin (IR) = §o:12+ R3 0:08 ak3<IR<38 (4.5)
© 0:20 akIR 8

Aktualizacia vah pri nespravnej predikcii ( ¢ 6 y):
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Wiy, Wiy, (1 P) (4.6)
kde p = 0:04 pre men2inovu vzorku a p = 0:03pre va£2inovd, s orezanim na
interval [10 #; 10%).
Efektivna intenzita replay:

ke = min(k;blog,(max(2;IR))c) (recallyy) 4.7)
kde je regulagny faktor zavisly na majority recall: =0 akrecallmg < shuto »
=0:5akrecallmg < gritical, iNAk = 1.

RWA metrika: Pre C tried s per-class accuracya. a per-class frekvenciou f ..

X 1=ty
c=1 jC=1 (1=f})

Tato metrika priracuje vy22iu vahu spravnej klasi kacii zriedkavej?ich tried,
£im penalizuje modely ignorujuce men2inove triedy.

RWA = ac (4.8)
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4.4 Pseudokod algoritmu

Algoritmus prezentuje pseudokdéd modelu IDDCW pre spracovanie jednej in-

2tancie datového pradu.

Vystup: Predikcia ¥s, aktualizované E, W

© XN o g R dR

N NN NNNMNNNNNERERRRRRPRR P P
© 00 N O gk WDNMRE OO NOOOgRWDNREO

Pridaj (xs; ys) do history bu eru a class bu erov
Aktualizuj Welfordov running priemer a rozptyl
Ur£i majority triedu  ymaj @ minority triedy z posuvného okna
pre ka°dého expertaeg 2 E rob
pi  predict_proba(e; Xs)
koniec
Ys arg maxcp M Pic Wic /1 soft voting
Aktualizuj posuvné okno (true;pred) pre majority recall
Aktualizuj drift detektors 1[¥s 6 ys]
ak drift detekovany potom
VyEisti history bu er, zmena?i class bu ery
Nastav post-drift cooldown
koniec
pre ka°dého expertae 2 E rob
ak ¥ = ys potom wi.g, Wiy (1+ r(ys; IR))
inak wig  Wig (1 p)
koniec
pre ka°dého expertaeg 2 E rob
g:partial_t (Xs;VYs)
koniec
Ke e ective_replay_k (IR; recallygj)
ak ke > Oaexistuju validné minority bu ery  potom
Vyber ke nahodnych vzoriek z minority bu erov
Volite©ne augmentuj Gaussovskym 2umom
Natrénuj v2etkych expertov na replay batch
koniec
Odstra- expertov s vahou pod prahom
Dopl- ensemble na minimum k expertov

vra” ¥
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Na U£ely porovnania su pouCité nasledovné baseline modely implementované
v scikit-multi ow:

ARF (Adaptive Random Forest) [17]: 10 stromov s ADWIN detekciou driftu
a background tree mechanizmom.

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

LeveragingBagging [22]: Roz2ireny online bagging s Poisson (6) a ADWIN.
OnlineBoosting [21]: Online AdaBoost s 10 Hoe ding Trees.

Hoe dingTree [7]: Jednotlivy inkrementalny strom ako najjednoduch?i ba-
seline.

4.5 EvaluaEna metodika

PouCivame prequential evaluaciu s blokovymi metrikami vykon modelu sa vy-
hodnocuje v blokoch po 500 vzorkach, £0 umo®-uje sledova” priebeh metrik v
£ase a vizualne identi kova” momenty degradacie a zotavenia vykonu. Plati to
pre v2etky experimenty. Pred samotnym hodnotenim sa model inicializuje na pr-
vych 2000 vzorkach pradu (pretrain faza), ktoré sa nezaratavaju do metrik. Pofas
prequential hodnotenia sa ka®da in2tancia najprv pouCije na predikciu (test) a
nasledne na aktualizaciu modelu (train).

Ka°dy experiment sa opakuje 5-krat s r6znymi ndhodnymi seedmi na zabez-
pefenie 4atistickej validity vysledkov. Vysledné metriky su priemerom naprief
v2etkymi behmi.
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5 Experimentalne vyhodnotenie

Tato kapitola popisuje metodolégiu experimentov, pou®ité datasety a dosiahnuté
vysledky. Najprv zhrnieme technické prostredie, potom popi2eme evalua£ny po-
stup, metriky a porovnavané modely, nasledne prejdeme k datasetom a napokon
k samotnym vysledkom a ich interpretacii.

5.1 Technické prostredie

V2etky experimenty beCali v Pythone 3.7.5. Ako hlavny framework pre streamové
u£enie sme pouCili scikit-multi ow z neho pochadzaju implementéacie zaklad-
nych klasi katorov (Hoe ding Tree varianty, NaiveBayes, Perceptron) aj baseline
ensemble metdd (ARF, OzaBagging, LeveragingBagging, OnlineBoosting). Met-
riky a predspracovanie zabezpe£uje scikit-learn, generovanie nevyva®enych data-
setov imbalanced-learn a pracu s word embeddingami kni®°nica gensim. Samotny
IDDCW model je implementovany v subore configurable_ddcw.py (nazov su-
boru zachovavame pre konzistenciu s pévodnou implementéciou). Experimenty
beCia paralelne cez multiprocessing, prifom ka°da kon guracia (dataset mo-
del) sa opakuje 5-krat s rdznymi seedmi.

5.2 Metodolbgia experimentov

Hodnotenie prebieha formou prequential (test-then-train) evaluacie. Pre ka°du
prichadzajucu in2tanciu model najprv vyda predikciu, zaznamenaju sa metriky;,
a a° potom sa model na tejto in2tancii natrénuje. lde o 2tandard v oblasti strea-
moveho ufenia oproti klasicke] cross-validacii zachovava £asove poradie dat a
vernej?ie simuluje reélne nasadenie.

Pred samotnym hodnotenim sa model najprv inicializuje na prvych 2 000 vzor-
kach pradu. Tieto vzorky sa do metrik nezapo£itavaju sli®ia len nato, aby mo-
del nebol hodnoteny od Uplnej nuly, £o by umelo s"ahovalo priemer. Hodnotu 2
000 sme zvolili na zaklade experimentov na kratzich (50 000-vzorkovych) synte-
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tickych datasetoch, kde sa ukazalo, °e zlep2uje studeny 2tart modelu na Agrawal
a nezhor2uje vykon pri ostatnych datasetoch. Pre dihé prudy (napr. RBF Drift
Balanced s 999 999 vzorkami) je tento pretrain zanedbate©ny podiel prudu a na
metriky nema merate©ny vplyv.

Pre objektivne porovnanie modelov na nevyva®enych datovych prudoch po-
u®ivame sadu metrik pokryvajucich rézne aspekty vykonnosti [3]:

N

RWA (Rarity-Weighted Accuracy): Metrika priracujuca vy?2iu vdhu sprav-
nej klasi kacii zriedkavej?ich tried. Pre ka°du triedu sa vypo£ita per-class
accuracy a vysledné RWA je va®eny priemer, kde vahy su inverzne propor-
cionalne frekvencii triedy.

G-Mean: Geometricky priemer pokryti v2etkych tried.

Macro F1 / Weighted F1: Nevahovany a va°eny priemer F1 naprie£f trie-
dami.

Mean / Worst Minority Recall: Priemerne a najhorzie pokrytie men2inovych
tried.

Majority Recall: Pokrytie va£2inovej triedy doleCita kontrolna metrika za-
bra-ujuca kolapsu.

Kappa, AUC: Doplnkové metriky pre celkovy vykon.

Drift Detections: Po£et detekovanych driftov pre modely s drift detektorom.

Porovnavané modely

Vykonnos™ navrhnutého IDDCW modelu porovnavame s piatimi baseline meto6-
dami dostupnymi v kni®nici scikit-multi ow, ktoré predstavuju zauCivané pri-
stupy k streamovej klasi kacii:

" Adaptive Random Forest (ARF) [17] state-of-the-art streamovy ensem-
ble, kde ka°dy strom ma viastny ADWIN drift detektor a pri detekcii driftu
sa nahradza. Predstavuje najsilnej?i baseline.

OzaBagging + ADWIN [21] online verzia baggingu, v ktorej sa ka°da
vzorka trénuje k-krat pod©a Poissonovho rozdelenia. Variant s ADWIN de-
tektorom umo®-uje porovnanie s ARF pri odliznej vo©be zékladného lear-
neru.
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" Leveraging Bagging [22] rozzirenie OzaBagging so zvy2enou diverzitou
medzi £lenmi ensemblu prostrednictvom vy22ich vah vzoriek.

" Online Boosting [21] streamova verzia AdaBoost z rovnakej prace ako
OzaBagging, kde sa vzorkam priracuju vahy pod©a chyb predo2lych klasi-
katorov.

" Hoe ding Tree [7] jednoduchy single-model baseline, ktory sltCi ako
referen£ny bod pre ensemble metddy.

V2etky baseline ensemble metddy pou®ivame s 10 base learnermi a Hoe ding
Tree ako zakladnym klasi katorom, aby bolo porovnanie férove. IDDCW sme
kon gurovali s piatimi heterogénnymi base learnermi (Naive Bayes, Hoe ding
Tree, Hoe ding Adaptive Tree, Extremely Fast Decision Tree, Perceptron), prifom
pre datasety s viac ne® 50 priznakmi Naive Bayes z poolu vynechavame kvoli
numerickym problémom s over ow. Podrobna kon guraciu hyperparametrov
IDDCW uvadzame v kapitole 4.

Ako u® bolo spomenuté, metriky zaznamenavame v blokoch po 500 vzorkéach,
£0 nam dava priebeh vykonu v £ase (96 bodov pre 50 000 vzorkovy dataset).
Ka°dy experiment sa opakuje 5-krat s roznymi seedmi a vysledky uvadzame ako
priemer cez tieto behy.
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5.3 Datasety

Experimentovali sme so 2tyrmi skupinami datasetov: syntetické binarne (3 nevy-
valené datasety po 50 000 vzoriek s pomerom tried 90/10 a tri vyvaené na ove-
renie robustnosti modelu), syntetické multiclass (4 datasety, 3 4 triedy), realne
tabularne (ELEC, KDD99, Airlines, Shuttle) a reélne textové (Jigsaw, ElectCovid,
FakeNewsComb). Preh©ad je v Tabu©ke 5.1.

5.3.1 Generovanie syntetickych datasetov

Syntetické binarne nevyva®ené datasety vznikli tak, °e sme z prisluznych generéa-
torov (SEA, Agrawal, Hyperplane) nazbierali dostato£ny pool vzoriek a potom
pomocou funkcie make_imbalance z kni°nice imbalanced-learn vynutili po°a-
dovany pomer tried 90/10. Vysledné vzorky sme nahodne premie2ali, aby sme
simulovali redlne podmienky, kde poradie in2tancii nezavisi od triedy.

RBF Drift dataset sme pouCili v pdvodnej vyva®enej podobe (pomer tried

50/50), ide o prud 1 000 000 vzoriek s 10 priznakmi, v ktorom sa kontinuélne
menia centroidy a tym aj rozhodovacia hranica. Tento dataset sme do experi-
mentov zaradili cielene ako zastupcu £istého driftu bez nevyva®enosti, aby sme
overili, ako sa modely spravaju v scenari, kde je jedinym s a®ujacim faktorom
drift. Vyva®ené SEA a Agrawal (ziskané z rovnakych generatorov bez aplikacie
make_imbalance plnia rovnaku kontrolnu funkciu pre datasety s abrupt a ©ah-
kym driftom.

Multiclass datasety sme vytvorili pomocou make_classification  zo scikit-
learn s r6znymi kon guraciami rozdelite©nosti tried, 2umu a posunom prizna-
kového priestoru. Drift je simulovany tym, °e prva a druh& polovica datasetu
maju rézne parametre generatora. Pre gradualny drift sme pouCili prekryvajuce
sa okno (8 000 vzoriek), kde sa postupne prechadza z jednej kon guracie na
druha.

5.3.2 Predspracovanie textovych datasetov

Textove datasety vy®adovali prevod do numerickej formy. Rozhodli sme sa pre
pristup cez pretrained GloVe embeddingy, preto®e poskytuju rozumne hustu re-
prezentaciu bez nutnosti trénova” vlastny embedding model na malom datasete.
Pre Jigsaw (neformalne internetové komentare, slang, vulgarizmy) sme zvo-
lili glove-twitter-100 1.2 miliona slov, 100 dimenzii, trénovany na Twitteri.
Pre ElectCovid a FakeNewsComb (formalnej2ie novinarske texty) sme pou®ili
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glove-wiki-gigaword-100 s 400 000 slovami, ktory lep2ie pokryva politicky a
urnalisticky jazyk.

Samotny pipeline funguje v piatich krokoch. Najprv text vy£istime upra-
vime na lowercase, odstranime URL adresy, HTML tagy a 2pecialne znaky, pone-
chame len slova dlhzie ako jeden znak. Potom spofitame TF-IDF vahy na celom
korpuse (IDF (w) = log( N=(df (w)+1)) ). Ka°dy dokument potom reprezentujeme
ako TF-IDF va®eny priemer jeho GloVe vektorov. Na zaver aplikujeme MinMax
2kalovanie do [0; 1] a ulo®ime ako CSV pripraveneé pre streamovy experiment. Po-
radie dokumentov zachovavame simuluje priebeh pradu.

Tabu©ka 5.1: Preh©ad datasetov pouCitych v experimentoch.

Dataset Typ Vzorky Priznaky Triedy Drift

SEA 90/10 S-bin 50 000 3 2 Sadny
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 3 2 abrupt
Agrawal Balanced  S-bin 50 000 9 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 neznamy
Airlines R 539 383 7 2 neznamy
Shuttle R 58 000 9 7 neznamy
Jigsaw R-text 159571 100 2 neznamy
ElectCovid R-text 6 420 100 2 téma
FakeNewsComb R-text 14 628 100 2  multitéma

5.3.3 Vizualizacia datasetov

Na vizualizciu vyskytu driftu sme pouCili dva pristupy: sledovanie feature im-
portance v £ase a distribdciu tried v £ase. Obrazok 5.1 ukazuje distribuciu tried
na syntetickych datasetoch. Obrazok 5.2 zobrazuje to isté pre realne datasety.
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Obr. 5.1: Distribucia tried v £ase na syntetickych datasetoch.

Obr. 5.2: Distribucia tried v £ase na realnych datasetoch.
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Na Obrazku 5.3 su detailnejie zobrazené dva vybrané reélne datasety Fa-
keNewsComb a ElectCovid. Na datasete FakeNewsComb je vo feature impor-
tance vidite©na ojedinelé vyraznd anomalia pri priznaku 4 okolo vzorky 4 000, pri-
£om zvy2ok streamu vykazuje relativne rovnomernu doéle®itos” priznakov. Distri-
bdcia tried pritom vyrazne kolize podiel majoritnej triedy rastie od pribli°ne
20 % a° na 60 % ku koncu streamu, £0 naznafuje postupnl zmenu v rozlo®eni
dat. Toto je klasicky prior probability drift: meni sa, ako £asto sa jednotlivé triedy
vyskytuju, ale samotna rozhodovacia hranica zostava podobna.

Na datasete ElectCovid su naopak priznaky 7 a 8 konzistentne dominantné
po£as celého streamu, priEom okolo vzorky 13 000 dochadza k vyraznému na-
rastu déleCitosti priznaku 7. Distriblcia tried zostdva pofas celého streamu sta-
bilnd na pomere pribli°ne 55/45, £0 naznafuje, °e drift sa prejavuje najma na
arovni priznakov, nie rozlo®enia tried. Toto nazna£uje concept drift meni sa,
ktoré priznaky su prediktivne, aj kea pomery tried ostavaju rovnaké. Pri Elect-
Covid to dava zmysel iné faktory za£nu by relevantné pre predikciu pof£as
covidoveho obdobia.

Obr. 5.3: Feature importance a distriblcia tried. V©avo: FakeNewsComb.
Vpravo: ElectCovid.
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5.4 |IDDCW oproti jednoduchému baseline

Na Obrazku 5.4 je pre preh©adnos” porovnanie len IDDCW a Hoe dingTree na-
prief v2etkymi datasetmi. Vidno, kde IDDCW vyrazne vylep2uje vykon oproti
zakladnému stromu a kde je rozdiel men3i.

Obr. 5.4: IDDCW vs Hoe dingTree na v2etkych datovych priadoch (RWA v
fase).
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5.5 Vysledky na syntetickych datasetoch

Tabu®©ka 5.2 zh —a vysledky na v2etkych syntetickych datasetoch pre v2etkych 2es”
porovnavanych modelov.

Na SEA (bez driftu, 90/10) dosahuje IDDCW RWA 0.991 tu replay funguje
ideélne, lebo distribdcia sa nemeni a model si stale dop™~a men2inové vzorky.
ARF a LeveragingBagging su tesne za nim s RWA okolo 0.965, no v Macro F1
ho mierne prekonavaju. OzaBaggingADWIN tu zaostava vyraznej?ie (0.828), £0
naznafuje, °e samotny ADWIN detektor bez mechanizmu na vyvaenie tried ne-
stafi.

Na Hyperplane ma IDDCW 0.835 oproti 0.482 pre LeveragingBagging. Hy-
perplane mé& kontinualny gradualny drift, kde sa rozhodovacia hranica pomaly
posuva a prave v takejto situacii kombinacia replay + adaptivne vahovanie
funguje najlepZie. V2etky ostatné modely sa tu pohybuju medzi 0.24 a 0.48, £o
ukazuje, °e bez ?pecialneho mechanizmu na nevyvalenos’ tento typ driftu vy-
razne zni°uje schopnos” rozpozna” men2inovu triedu.

Zaujimavy je Agrawal, kde IDDCW (0.177) zaostava za LeveragingBagging
(0.282) aj OnlineBoosting (0.244). Pri prudkom abrupt drifte sa zd4, °e jedno-
duch?i pristup rychly reset a novy tréening funguje lep2ie ne replay, ktory
kratko po drifte e%te prehrava staré vzorky. ARF (0.125) a OzaBaggingADWIN
(0.103) st na tom e2te horzie, £0 nazna£uje, °e abrupt drift na silno nevyva®enych
datach je problematicky pre va£zinu metdd.
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Tabu©ka 5.2: Vysledky na syntetickych binarnych datasetoch (priemer z 5 be-

hov).
Dataset Model RWA G-Mean MacroFl 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
Hoe dTree 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
Hoe dTree 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
Hoe dTree 0.445 0.615 0.729 0.385

Overenie na vyvaenych datasetoch

Na SEA Balanced dosahuje IDDCW RWA 0.961, £0 je v podstate identicka hod-
nota ako LeveragingBagging a ARF. V2etky modely sa tu pohybuju v uzkom
pasme 0.957 0.961, £0 potvrdzuje, °e pri vyva®enom probléme bez extrémnej im-
balance je IDDCW konkurencieschopny a jeho adaptivne mechanizmy sa spra-
vaju neutralne minority replay sa pri pomere tried blizkom 1:1 efektivne neak-
tivuje, model sa sprava ako 2tandardny streamovy ensemble.

Na Agrawal Balanced je IDDCW tesne za Hoe dingTree a vidite©ne za Levera-
gingBagging. Zaostavanie nie je spdsobené replay mechanizmom, ale tym istym
dévodom ako pri Agrawal Imbalanced pri abrupt drifte vo funkcii Agrawal ge-
neratora IDDCW potrebuje dihZie na zotavenie ako jednoduchzie modely, ktoré
post-drift hnea za£nd u£i” novy koncept bez za ale historie. Page-Hinkley detek-
tor drift sice zachytil (priemerne 2 detekcie za beh), no post-drift cooldown a
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do£istenie historického bu eru stoja IDDCW pér tisic vzoriek vykonnosti. Tento
vysledok je konzistentny s pozorovanim na Agrawal Imbalanced a nazna£uje, °e
Agrawal-typ abrupt driftu je systematickou slabinou kombinacie replay + Page-
Hinkley, nie anomaliou nevyvalenosti.

Na RBF Drift Balanced vynika LeveragingBagging s RWA 0.759, vyrazne pred
zvy2kom po®©a. Druha skupina ARF, Hoe dingTree a IDDCW dosahuje
prakticky zhodné vysledky s rozdielmi radovo v jednotkach tisicin. Zaujimave
je, °e samotny Hoe dingTree sa dr°i na urovni ARF aj IDDCW, £0 naznafuje,
%e pri tomto type kontinualneho driftu bez nevyvalenosti nepridavaju ensemble
mechanizmy ni£ nad rdmec toho, £o0 doka®e jediny adaptivny strom. Vynimkou
je LeveragingBagging, ktory vaaka agresivnej2ziemu Poisson( = 6) samplingu
a ADWIN-riadenému resetu £lenov lep2ie sleduje posun rozhodovacej hranice.
IDDCW Page-Hinkley detektor priemerne zachytil 2 drifty na beh, no na tomto
type driftu (pomalé plynulé presavanie centroidov bez skokov) explicitna detek-
cia neprind2a vyhodu oproti pasivnej adaptacii baseline metdd. OnlineBoosting a
OzaBaggingADWIN zaostavaju v oboch pripadoch OnlineBoosting kvoli citli-
vosti na2um v tomto type drift pradu, OzaBaggingADWIN pravdepodobne kvoli
£astym false-positive resetom ADWIN detektorov v jednotlivych £lenoch. Tento
vysledok potvrdzuje, °e IDDCW je najsilnej2i v scenéroch, kde sa imbalance a
drift kombinuja v £isto drift-only scenari bez nevyvalenosti sa mechanizmy
na ochranu menzinovych tried efektivne neaktivuju a model sa sprava ako so-
lidny priemer.
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Tabu©ka 5.3: Vysledky na syntetickych vyva®enych 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
Hoe dTree 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
Hoe dTree 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
Hoe dTree 0.650 0.650 0.650 0.638

Celkovo tri vyva®ené datasety potvrdzuju, °e IDDCW nezhor2uje vykonnos’
na vyva®enych datach oproti baseline metédam pri ©ah2om SEA je na drovni
2pi£ky, pri RBF Drift Balanced dr°i krok s ARF a Hoe dingTree v strednej vykon-
nostnej skupine, a pri naro£nej2zom abrupt-drift scenari typu Agrawal ma rov-
naku slabinu ako ma na nevyvaenej verzii, nezavisle od class ratio. Jedinym
vyraznej?im vi’azom naprief vyvaenymi datasetmi je LeveragingBagging, £0
zodpoveda jeho znamym silnym strankam v £istych drift scenaroch bez potreby

ochrany menz2inovych tried.
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V tabu©ke 5.4 vidime, °e na multiclass datasetoch je IDDCW spo®©ahlivo prvy
alebo druhy. Na MC Abrupt 3C dosahuje 0.822, na MC Gradual 0.862, na MC
Abrupt 4C 0.804. Na v2etkych troch vyrazne vedie v Minority Recall. Za zmienku
stoji, °e Hoe dingTree najjednoduch?i model tu nie je uplne zly, £0 nazna-
£uje, °e multiclass syntetické datasety su pre single-model baseline pristupnej-
2je ne® binarne s extrémnym imbalance. Na MC Reoccurring je IDDCW v RWA
mierne za LeveragingBagging, ale v Minority Recall vedie adaptivne vahova-
nie chrani menzinove triedy aj pri opakovanych zmenach konceptu.

Tabu®©ka 5.4: Vysledky na syntetickych multiclass datasetoch (priemer z 5 be-

hov).
Dataset Model RWA G-Mean MacroF1l Min.Rec.
MC Abrupt 3C 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
Hoe dTree 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
Hoe dTree 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
Hoe dTree 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
Hoe dTree 0.603 0.725 0.758 0.654

50






	Úvod
	1 Problematika
	1.1 Dátové prúdy a ich charakteristiky
	1.2 Konceptový drift v dátových tokoch
	1.2.1 Formálna definícia
	1.2.2 Typy konceptového driftu
	1.2.3 Príčiny konceptového driftu
	1.2.4 Metódy detekcie konceptového driftu
	1.2.5 Stratégie adaptácie na konceptový drift

	1.3 Nevyvážené triedy v dátových prúdoch
	1.3.1 Definícia a dôsledky
	1.3.2 Statická a dynamická nevyváženosť
	1.3.3 Interakcia medzi konceptovým driftom a nevyváženosťou
	1.3.4 Prístupy na zvládanie nevyváženosti

	1.4 Metriky pre hodnotenie na nevyvážených dátach
	1.5 Evaluácia v dátových prúdoch
	1.5.1 Holdout evaluácia
	1.5.2 Prequential evaluácia


	2 Prehľad aktuálneho stavu výskumu
	2.1 Inkrementálne (online) klasifikačné algoritmy
	2.1.1 Hoeffding Tree
	2.1.2 Naïve Bayes a ďalšie inkrementálne klasifikátory
	2.1.3 Porovnanie inkrementálnych klasifikátorov

	2.2 Ensemble metódy pre dátové prúdy
	2.3 Ensemble prístupy pre nevyvážené dátové prúdy
	2.4 Súčasné výzvy a otvorené problémy

	3 Detailná analýza vybraných prístupov
	3.1 ADWIN – adaptívne okno pre detekciu zmien
	3.1.1 Princíp fungovania
	3.1.2 Exponenciálne histogramy
	3.1.3 Teoretické záruky

	3.2 Pôvodný DDCW model
	3.2.1 Architektúra a heterogénne zloženie ensemble
	3.2.2 Matica váh a adaptívne per-class váhovanie
	3.2.3 Q-štatistika ako miera párovej diverzity
	3.2.4 Lifetime koeficient a postupné zabúdanie
	3.2.5 Správa expertov a parameter 
	3.2.6 Limity pôvodného modelu

	3.3 Online Bagging a jeho varianty – detailná analýza
	3.3.1 Od batch baggingu k online baggingu
	3.3.2 Vplyv parametra  na diverzitu
	3.3.3 Integrácia detekcie driftu

	3.4 Adaptive Random Forest
	3.4.1 Architektúra ARF
	3.4.2 Mechanizmus background trees
	3.4.3 Silné a slabé stránky ARF

	3.5 Page-Hinkley test
	3.6 Aplikačné domény – detekcia toxického správania a falošných správ
	3.7 Zhrnutie a výskumná medzera

	4 Návrh a implementácia modelu IDDCW
	4.1 Motivácia pre nový model
	4.2 Architektúra modelu IDDCW
	4.2.1 Základné klasifikátory
	4.2.2 Soft voting mechanizmus
	4.2.3 Adaptívne váhovanie tried
	4.2.4 Replay a augmentácia menšinových vzoriek
	4.2.5 Detekcia konceptového driftu
	4.2.6 Správa expertov

	4.3 Formálny zápis aktualizácie váh
	4.4 Pseudokód algoritmu
	4.5 Evaluačná metodika

	5 Experimentálne vyhodnotenie
	5.1 Technické prostredie
	5.2 Metodológia experimentov
	5.3 Datasety
	5.3.1 Generovanie syntetických datasetov
	5.3.2 Predspracovanie textových datasetov
	5.3.3 Vizualizácia datasetov

	5.4 IDDCW oproti jednoduchému baseline
	5.5 Výsledky na syntetických datasetoch
	5.6 Výsledky na reálnych datasetoch
	5.7 Minority Recall v čase
	5.8 Tréningové časy
	5.9 Zhrnutie experimentov

	Záver
	Literatúra
	Zoznam príloh

