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data stream

Fluxo continuo
de dados.

RealTime?




|data stream

Exemplos

4

Internet Of Things




data stream

» Sequéncia de dados potencialmente infinita.

* Velocidade na chegada:

» Importantes apenas na chegada;

> Apos processamento sao descartados.

- BASES NAO-ESTACIONARIOS



| data stream
Exemplo de dados: Base Airlines
» REGISTROS: 113 M
» ATRIBUTOS NUMERICOS E NOMINAIS, TOTAL DE 14;
- CONTEM DADOS DE V00S DE 1987 A 2008:

- A PREDIGAO £ S0BRE 0 TEMPO DE ATRASO DE UM V0O.




|data stream

Primeiro algoritmo:

VEDT

Very Fast Decision Iree
(2001, Domingos and Hulten)



data stream

A partir daimplementacao da arvore de
Hoeffding.

Probability Inequalities for Sums
of Bounded Random Variables

(1962, Wassily Hoeffding)



|data mining

Etapas do processo:
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|data mining

Etapas do processo:




data mining

Ciclo: POS-PROCESSAMENTO
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data mining

Ciclo: POS-PROCESSAMENTO

X

padrdes de
dados

1
MINERAGAC

MINERAGAO DE DADOS

conhecimento




|pré—processamento?

DIFICULDADES

Exemplo: discretizacao de valores numéricos.

Ointervalo é desconhecido.



data stream mining

training
examples
Resumo do fluxo: I
3
(1) input @ learning
requirement 1 requirements 2 & 3







data mining datastream
(tradicional)

multiplos passes Unico
ilimitado tempo restrito

ilimitado memoria restrita
acuracia aproximacao %



data stream mining

Tres dimensoes
influenciam

memoria

PR

poder de generalizacao



data stream mining

T

Tres dimensoes
influenciam

EQUILIBRIO




|data stream mining

{M}assive {O}nline {A}nalysis

= Evolucao do popular WEKA,
" Moa voltado para Data Stream Mining.

https://github.com/Waikato/moa



|data stream mining

Classification | Regression | MultiTarget | Clustering | Qutliers pt Drift

MOA - 2016 - o

Configure | :ctAllOutputs) -A (Oddsk re -p CantelisInequal n | f 1000 | Run

Interface grafica

0.0,0.0,0.0,2.0

Evaluation

FPlot
FE=E Elmail Zoom in Y Zoom out Y Zoom in X Zoom out X
mean abs. error

root mean sg. er.

Ram-Hours 0, 0,00
Time 49(
Memory 0 0,00



data stream mining

Machine Learning
Contexto: ,

|
Distributed Non Distributed

£y

Stream

Mahout R, Weka, ...

Yahoo SAMOA (2013).



data stream mining

(1)

Leitura dos dados. Leitura
Dados

(3)
Modelo (2)
Aprendizado

S——




data stream mining

Leitura dos dados.

Através de janelas deslizantes.



|data stream mining

Leitura dos dados.

Conjunto de dados

A

il

( f) Tamanho da amostragem




|data stream mining

Leitura dos dados, capturando amostras ( T).

Conjunto de dados (5M)

>)

il

( f=100K ) Tamanho da amostragem
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Leitura dos dados, capturando amostras ( T).

Conjunto de dados (5M)

44

il

( f=100K ) Tamanho da amostragem




|data stream mining

Leitura dos dados, capturando amostras ( T).
Conjunto de dados (5M)

(W) tamanho da janela

P>
I B

( f=100K ) Tamanho da amostragem



data stream mining

Uma janela (w) desliza sobre a amostragem.
Conjunto de dados (5M)

(w=1K) tamanho da janela

( f=100K ) Tamanho da amostragem



data stream mining

Uma janela (w) desliza sobre a amostragem.

(w=1K) tamanho da janela

‘daia stream mining

Para cada amostragem, o processo de aprendizado:

PARA CADA AMOSTRAGEM ( f=100K )

CAPTURA JANELAS (w=1K)
agsa o Algoritmo;

2. Atualiza Estatisticas;
3. Atualiza Modelo;

( f=100K ) Tamanho da amostragem



data stream mining

Para cada amostragem, o processo de aprendizado:

PARA CADA AMOSTRAGEM ( f=100K)
CAPTURA JANELAS (w=1K)

1. Processa o Algoritmo;
2. Atualiza Estatisticas;
3. Atualiza Modelo;




data stream mining

Para cada amostragem, o processo de aprendizado:

PARA CADA AMOSTRAGEM ( f=100K)

CAPTURA JANELAS (w=1K)

1. Processa o Algoritmo;

2. Atualiza Estatisticas;
3. Atualiza Modelo;




data stream mining

Dentro do processo de aprendizado: ===

1. Definicao do Algoritmo;

2. Definigao dos critério para a —> [
selecao de atributos;




data stream mining

Aplicando a ferramenta na pratica.

&

Exemplo Base Airlines

Passo 1: qual o tipo de tarefa ? | REGRESSAOQ



data stream mining

Aprendizado de Maquina

Contexto:

Supervisionado

Nao Supervisionado

Classificacao g

= Associacao




| data stream mining
Exemplo de dados: Base Airlines
» REGISTROS: 113 MI
» ATRIBUTOS NUMERICOS E NOMINAIS, TOTAL DE 14;
- CONTEM DADOS DE V0OS DE 1987 A 2008:

- APREDIGAO £ SoBRE 0 TEMPO DE ATRASO DE UM V0O.




data stream mining

Aplicando a ferramenta na pratica.

Passo 2: qual(is) algoritmo(s)?



|data stream mining

Aplicando a ferramenta na pratica.

Alguns algoritmos (MOA) para REGRESSAQ

FIMT-DD IBLStreams
AMRules SNF Regressor



data stream mining

Algoritmos selecionados:

*  FIMT-DD: Fast Incremental Model Tree with Drift Detect

*  AMRules: Associate Model Rules
» |BLStreams: Instance-Base Learning

*  SNF Regressor: Scalar Free-Network



regressao

Como avaliar o resultado da regressao (erro)?
xl x2 x3 vy predicted

3.0 5.0 4.0 18 16
1.5 6.0 4.5 26 277
1.0 4.0 7.8 4 1

Métrica muito utilizada: ILEETE: s X X =T alale] &



regressao

Como avaliar o resultado da regressao (erro)?

X1l x2 x3 vy predicted RS
3.0 5.0 4.0 18 16 2
1.5 6.0 4.5 26 27 -1
1.0 4.0 7.8 4 1 3

SUM(ABS(y-predicted))

n

1 !

MAE = — 3 |y -]
1—1

COUNT(instances)



regressao

Como avaliar o resultado da regressao (erro)?

X1l x2 x3 vy predicted JNetE$3
3.0 5.0 4.0 18 16 2
1.5 6.0 4.5 26 27 -1
1.0 4.0 7.8 4 1 3

n

1 !

MAE = — 3 |y -]
1—1




data stream mining - exemplo

Base Airlines

* REGISTROS: 113 MI;
o « ATRIBUTOS NUMERICOS E NOMINAIS, TOTAL DE 14;
‘( « CONTEM DADOS DE V0OS DE 1987 A 2008;
« A PREDICAO E SOBRE 0 TEMPO DE ATRASO DE UM V0O.



|data stream mining - exemplo

Base Airlines

Year ,Month,DayofMonth,DayofWeek , CRSDepTime ,CRSArrTime,
UniqueCarrier , FlightNum, ActualElapsedTime,Origin, Dest,
Distance,Diverted,ArrDelay
> 2008,1,1,2,10,737,NW, 336,274 ,LAX,DTW,1979,0,-3

4 2008,1,1,2,15,823,B6,172,299,SMF,JFK,2521,0,-19
2008,1,1,2,25,535,AA,622,182,SMF,DFW,1431,0,12
2008,1,1,2,25,709,DL,430,266,PHX,JFK,2153,0,-24
2008,1,1,2,30,444,AS5,198,222,ANC,SEA,1449,0,24




data stream mining - exemplo

Resultados

memoria

PR

poder de generalizacao



|data stream mining - exemplo <1

Resultados
* AMRules........... 12,54

 FIMT-DD............ 11,26
M *  IBLStreams ....... X

 SFN+AMRules... 10,97

 SFN+FIMT-DD... 11,29



|data stream mining - exemplo <1

Resultados
* AMRules........... 125
000000

(o * FIMT-DD............. 10
e €morid * SFN+AMRules... 76

MB « SFN+FIMT-DD... 93




|data stream mining - exemplo <1

Resultados
* AMRules........... 415

 FIMT-DD............. 12
. Bl - SEN+AMRules.. 388

minutos . SEN+FIMT-DD.. 82




data stream mining - exemplo <

Resultados

Tempo



Data stream mining

Data Stream Mining deve prever concept drift :

Mudanca de Conceito

N Mudanca Abrupta N Mudanga Incremental A Mudanca Gradual

AAAAA A AlA A A

Y
Clas
1=
]
=
Cl



Data stream mining

Data Stream Mining deve prever concept drift :

Técnicas para detectar e adaptar

* PHT (Page-Hinkley Test)
- ADWIN (Adaptive sliding Window)



Data stream mining

Data Stream Mining deve prever concept drift :

Técnicas para detectar e adaptar

Algoritmo de
Data Mining

entrada salda

Modelo Estitico

|

— Detecgido de mudanga —




| concept drift - configuracao

Base sintética - Friedman

* REGISTROS: 5M;
. « ATRIBUTOS NUMERICOS APENAS, TOTAL DE 10;
« FORMULA CLASSICA E CONHECIDA;
« APREDICAO E SOBRE 0 VALOR GERADO PARA Y.




| concept drift - configuracao

Base sintética - Friedman

O\

FORMULA:

10sin(x,x,) + 20(x;-0.5)" + 10x, + 5x5 + a(0, 1),

4




concept drift - configuracao

Base Friedman:

Geracao de 4 diferentes configuracdes (concept) com 1M de instancias:

Geracao de 4 diferentes configuracies (concept) com 1M de instincias:

| concept drift - configuracao @
Base Friedman:
I

—
Xy ) X ) 2 ) 20 W s (X ) 26 ) X ) Xy ) X n )




| concept drift - configuragao

Base Friedman:

Geracao de 4 diferentes configuraces (concept) com 1M de instancias:

C1
X)) %) X6 %) X0 (30 ) 0 Y




| concept drift - configuragao

Base Friedman:

Geracao de 4 diferentes configuraces (concept) com 1M de instancias:

1
H@E®E %% %% x G




concept drift - configuragao

Base Friedman:

Geracao de 4 diferentes configuraces (concept) com 1M de instancias:

R L RO TR L <




| concept drift - configuragao

Base Friedman:

Geracao de 4 diferentes configuraces (concept) com 1M de instancias:

s
&% @0 % @& ) (0




| concept drift - configuragao

Base Friedman:

Geracao de 4 diferentes configuraces (concept) com 1M de instancias:

ca
H@E®E %% %% x G




| concept drift - configuracao

Base Friedman:

Ultima configuracao é uma copia da primeira:

]l
~——




| concept drift - configuracao

Base Friedman:

Ultima configuracao é uma copia da primeira:

M+ IMI + IMI + Ml + 1M

mstanc:las
[ csfeefes




| concept drift - configuracao

Base Friedman, bases derivadas:

+ 2 bases foram geradas a partir da original:

S B =)

Fried FriedChar FriedWOx4

Original Convertendo o valor (X,) Removendo o atributo X,

numérico para caractere
1=A, 2=8, ...



concept drift - resultados

Tempo (min) de aprendizado para cada base de dados

30 27
25 21
20 19 17
15 3
10
5
5 4
0
Fried FriedChar FriedWOx4

B AMRules ®FIMT-DD = SFN AMRules SFN FIMT-DD




concept drift - resultados

Avaliando o comportamento durante a evolucao do processo:

Analise do Erro MAE - Fried

30
25 |
w 20
=
15
(®)
5 |
5 ‘
0
0,1 1,1 2,1 3,1 4,1

Instancias (Milhdo)

AMRules ==FIMT-DD -=—=SFN AMRules SFN FIMT-DD




| concept drift - resultados

Avaliando o comportamento durante a evolucao do processo:

Analise do Erro MAE - FriedChar

0,1 1,1 2,1 3,1 4,1
Instancias (Milhdo)

-——=AMRules «==FIMT-DD -==SFN AMRules SFN FIMT-DD




| concept drift - resultados

Avaliando o comportamento durante a evolucao do processo:

Analise do Erro MAE - FriedW0x4

0,1 1,1 2,1 3,1 4,1
Instancias (Milhao)

AMRules ~——FIMT-DD —SFN AMRules SFN FIMT-DD




data stream mining - resumo

* Pré-Processamento
* Treinamento
 Concept Drift

» Métodos de Validacao
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