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U ovom radu predstavljamo novi model inkrementalnog ucenja primenom drveta regresije koriste¢i numericke
tokove podataka struktuirane pomocu srednje varijanse. Predlozeni MVIRT (Mean Variance Interval Regres-
sion Tree) algoritam pretvara kontinuirane vremenske podatke u dva statisticka momenta u skladu sa vre-
menom koje je korisnik odredio i gradi model stabla regresije za procenu intervala predvidljivosti ciljne
varijable. Glavna osobenost ovog algoritma jeste vremenski odreden algoritam za indukciju inkrementalne
varijanse koji se kombinuje sa novom rezolucijom vremena i mehanizmom za detekciju podataka koji odstu-
paju od uobicajenih. Rezultati tokova podataka u realnom vremenu pokazuju da se primenom MVIRT algo-
ritma dobijaju precizniji modeli predvidanja koje je lakSe tumaciti u poredenju sa drugim metodamama za
serijsku obradu inkrementalnog modela drveta koji su danas u upotrebi.

Kljuéne reci: predvidanje, drvo regresione analize, inkrementalno u€enje, analiza tokova podataka, pred-
vidanje intervala

1. Uvod

Jedan niz momenata, na primer, podaci preneti putem senzora, geoprostorna lokacija, trenutne cene akcija
i devizni kurs, elektricni signali i napon, vrednosti koje se mogu beleziti i posmatrati neprekidno u vremenu,
naziva se tok podataka. lzvori tokova podataka su, izmedu ostalog, meteoroloski i finansijski podaci, kon-
trola mreze, web aplikacije, senzorske mreze, itd.

U slucaju regresije, atribut za koji se predvidaju vrednosti jeste numeri¢kog (stalno vrednovan i ureden), a ne
kategorijskog tipa (vrednovan diskretnim vrednostima i neureden). Ovaj atribut se moze nazvati predvidenim
atributom. Treba imati na umu da se regresija” moze takode posmatrati kao funkcija mapiranja, Y=f(X), gde
X predstavlja input, a autput je neprekidna ili uredena vrednost Y. Stoga ¢emo problem regresije u tokovima
podataka posmatrati kao problem uéenja funkcije nekoliko ulaznih (input) atributa iz prethodnog toka poda-
taka sa ciljem da $to preciznije procenimo vrednost numeri¢kog ciljnog atributa u budu¢em toku podataka.

Klasi¢ni metodi regresionog drveta za predvidanje numericke ciljne varijable u serijskoj obradi podataka
nadograduju se na kontrolisani pristup poznat kao ,razdvoji i osvoji“. Kad je re¢ o predstavljanju poslednjeg
Cvorista (lista), ovi metodi se mogu klasifikovati i sledece kategorije:

* konstantna ili srednja vrednost
* model
 predvidanje intervala.

Glavna razlika izmedu metoda jeste ta da za predstavljanje modela i predvidanja intervala, za razliku od pri-
stupa primenom srednje vrednosti, koriste sloZenije modele predvidanja s ciliem da Sto preciznije predvide
ciljnu varijablu. Efikasan algoritam regresionog modela drveta u serijskoj obradi obezbeduje da konstruk-
cija i predvidanje modela mogu da se urade tako Sto ¢e preciznost biti znaajno unapredena pri unosu
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novih informacija. Sta vie, manje modele drveta, t.j., modele u kojima drvo ima manije radvanja lakse je i do-
biti i tumaciti. U mnogim aplikacijama u stvarnim situacijama, u kojima postoji ogroman broj podataka, brza
obrada i lako¢a tumacenja regresionog modela drveta od jednake je vaznosti kao i preciznost u pred-
vidanju®-1°.

Prema Holmes i dr.8, seriski-inkrementalni algoritmi namec¢u ostra ograni¢enja u€enju primenom regresio-
nog drveta. Prvo, model mora da bude inkrementalno uzrokovan. Drugo, instance koje sadrze vreme mo-
raju da stizu istom brzinom. Tre¢e, model mora da koristi konstantnu koli¢inu memorije dok stvara jedan
precizan i azuriran model predvidanja, i to u svakom trenutku u vremenu. Stoga su, da bi prevazisli ova
ograni¢enja, Bifet i dr.3# uveli novu klasu grupe serijskih-inkrementalnih algoritama. Ovi algoritmi obi¢no pri-
menjuju grupu metoda padajucih prozora i razdvajaju tok podataka u tok nepovezanih serija, pri ¢emu svaka
serija podataka moZe da se obraduje onim redom kako je pristigla, primenom jednog od algoritama regre-
sionog stabla o kojima ¢emo podrobnije raspravljati u narednom poglavlju.

2. Analiza tokova podataka primenom metoda regresionog drveta

lako su regresiona stabla ve¢ dobro prou¢ena klasa metoda za u¢enje, malo je istrazivanja uradeno u obla-
sti indukovanja inkrementalnog regresionog drveta. Problem postaje jo$ ozbiljniji kada uc¢enje ima posla sa
neprekidnim tokovima podataka. To znaci da onaj koji u¢i primenom regresionog drveta postaje u potpu-
nosti inkrementalan i mora se azurirati sa svakim novim unosom. U inkrementalnom sistemu ucenja poje-
dina¢ni skupovi podataka pristizu prirodnim redosledom u vremenu. Svaki taj pojedinacni slu¢aj predstavlja
jedan momenat u sistemu promena u okruzanju u vremenu t. Posto su tokovi podataka veoma dugi i ¢esto
nemaju kraja, sistem se mora azurirati instancu po instancu, skup po skup. Svaki skup se odbacuje ¢im se
iskoristi za azuriranje.

Potts'"'2 spaja serijsku i inkrementalnu verziju dva pravila razdvajanja modela linearnog drveta regresije po-
mocu dve unifikovane strukture Online-RD i RA. PredloZeni modeli drveta grade se s vrha nadole, primenom
jednog od dva statisticka testa da bi se odredila tatka razdvajanja i odlucilo da li da se nastavi sa razdvaja-
njem. Ovi autori koriste Chow* test, standardni statistiCki test za homogenost izmedu pod-uzoraka.

Alberg i Last'? uvode MOPT (Mean Output Prediction Tree) algoritam za predvidanje intervala numeri¢kih
ciljnih varijabli iz privremeno spojenih numeri¢kih podataka, gde je svaka instanca tako spojenih podataka
predstavljena svojom srednjom vrednos$éu i varijansom. Predlozeni algoritam se razlikuje od regresionih al-
goritama koji su danas u primeni po tome Sto raslojava ili razdvaja svaki input i autput na dva momenta, u
skladu sa rezolucijom vremena i zato $to moze da identifikuje najbolju vremensku rezoluciju u predvidanju
i time smanjuje greSku u predvidanju i stvara kompaktnije regresiono drvo bazirano na intervalima. Glavni
nedostaci MOPT algoritma proizilaze iz ¢injenice da on ne koristi mehanizam za detekciju rezolucije ekspli-
citnog vremena te stoga nije pogodan kada se radi sa glomaznim tokovima podataka koji mogu da obuh-
vate i Seme promene u distribuciji i da zahtevaju prekomerno veliku memoriju i masivne mogucénosti obrade.

Ikonomovska i dr.? definiSu FIMT-DD algoritam (Fast and Incremental Model Tree with Drift Detection) i pred-
stavljaju ga kao naprednu adaptaciju FIMT (Fast and Incremental Model Tree ) i FIRT (Fast and Incremen-
tal Regression Tree) algoritama koja primenjuje metod eksplicitne detekcije promene (DD) u slu¢ajevima
dinamickih okruZenja i distribucija koje se menjaju u vremenu. Glavna razlika izmedu FIRT i FIMT algoritma
jeste u ¢injenici da kod FIRT ne postoje linearni modeli u listovima. Prema ovim autorima, glavne prednosti
FIMT-DD jesu da je on konkurentan ,serijskim® algoritmima u smislu preciznosti, omoguéava detekciju lo-
kalnih promena i omogucava da se izbegnu dodatni troSkovi za ponovno gradenje celog drveta kada su ne-
ophodne samo lokalne promene.

Uobicajeni nedostatak predstavljenih metoda jeste taj Sto oni ne mogu valjano da otkriju promene i da pri-
lagode svoje drvo uz minimalni gubitak preciznosti. Jednostavan nacin da se izade na kraj sa ovim proble-
mom jeste da se izracuna svaka mogucéa taCka razdvajanja. Time zadatak postaje skup za izraunavanje, a
to ima negativne posledice na skalabilnost algoritma. Ovo nije trivijalan problem i kao takav on zahteva pri-
menu inkrementalnih algoritama za koje je karakteristi¢cno brzo reSavanje i brz vremenski odgovor, algori-
tama koji su u stanju da pravilno otkriju promene i prilagode svoje modele drveta uz minimalni gubital
preciznosti.
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3. Metodologija MVIRT

MVIRT algoritam predstavljen u ovom radu zahteva kontinuirane ukupne vremenske varijable predstavljene
kao dva nepristrasna pokazatelja procene (prosek uzorka i varijansu) i proizvodi serijsko-inkrementalno drvo
regresije za intervale za numeri¢ku ciljnu varijablu Y.

U naSem algoritmu, prosecna vrednost i varijansa svake varijable bi¢e mapirane u univarijantnoj Mahala-
nobis distanci zasnovanoj na pomo¢noj kontrolnoj varijabli M (-) koja treba da reaguje na promene kod oba
statisticka momenta. Predlozeni pristup omogu¢ava nam da zapostavimo vrednosti koje odstupaju od nor-
malnih i zbog kojih predvidanje moze da izgubi na stabilnosti i da model bude opterec¢en overfiting efektom
i da se tako znacajno smaniji veli¢ina izgradenog drveta.
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Da bismo identifikovali vanredne vrednosti M; potrebno je da odredimo distribuciju njegove verovatnoce.
Predlozene mere distance po nultoj hipotezi (koja obuhvata pretpostavku multivarijantne normalnosti vari-
jable X) ima chi-square distribuciju sa dva stepena slobode i ozna¢ava Mahalanobis multivarijantnu stan-
dardizovanu distancu izmedu vrednosti dva prva momenta koja posmatramo. Na primer, ako prose¢ne
vrednosti ulazne varijable zadrze vrednosti x, i xg, onda vrednosti M(-) treba da budu nize od i viSe od 0,
gde predstavlja gornju a. procentnu tacku chi-square distribucije sa dva stepena slobode. Ako bar jedna
od prosecnih vrednosti dobije neku novu vrednost, onda se verovatnoc¢a da Ce statisticki momenat preci
granicu povecava. U algoritmu za indukovanije drveta, ograniCenja intervala pouzdanosti metrike M distance
izraCunavaju se na sledeci nacin:
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gde r predstavlja vremensku rezoluciju agregacije.

4. Postupak raévanja drveta primenom MVIRT

U fazi razdvajanja u MVIRT algoritmu pretpostavljamo da imamo skup n trening momenata u datom &vori-
§tu. Pseudo kod na slici 1 pronalazi najbolje mesto racvanja za predvidanje srednje vrednosti numericke
ciljne varijable. Ovaj postupak se primenjuje kod razdvajanja vrednosti bivarijantnih ulaznih varijabli gde je
svaka varijabla predstavljena srednjom vredno$c¢u uzorka AVG(X) i varijansom VAR(X) u skladu sa prethodno
definisanom rezolucijom r vremenske agregacije.

Postupak grananja sastoji se iz tri glavna koraka. U prvom koraku izracunava se Mahalanobisova distanca
za numeri¢ku ulaznu varijablu X u svakom momentu (videti jednacinu 2) i sprovodi se postupak detekcije
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vrednosti koje odstupaju od uobicajenih. Drugi korak sadrzi logicki mehanizam rezolucije inkrementalnog
vremena koji povecava trenutnu rezoluciju vremena TR u slu¢aju kada svi momenti ulazne varijable odstu-
paju od normalnih vrednosti. Treba imati na umu da ukoliko je broj ovakvih vrednosti jednak broju trening
momenata (instanci), onda algoritam zanemaruje datu ulaznu varijablu i prelazi na slededu ili vra¢a drvo. U
tre¢em, finalnom koraku odabira se najbolji estimator (uzorak srednje vrednosti ili varijanse) za ulaznu vari-
jablu. U ovom koraku algoritam izratunava odnos apsolutnih razlika izmedu vrednosti MXY i vrednosti esti-
matora MAVG i MVAR u poslednjem momentu razdvajanja X i odabira najbolji estimator ¢vorista

(Best_Contributor) koji ¢e smanijiti odnos razlika na minimum.

MVIRT(a, TR, X, Y) postupak ra¢vanja

Definisan od strane korisnika , a
Ulazni Tekuca vremenska rezolucija, r
Arg: Srednja varijansa ulazne varijable, X
Srednja varijansa ciljne varijable, Y

1zlaz: Najbolja tacka racvanja za ulazni atribut X

Glavnina pseudokoda:
# lIzraCunati vektor Mahalanobis distance za ulaznu varijablu MX
Za svaki momenat Do:
MX = M (AVG(X),VAR(X)) (formula 2)
Sledete
# Postupak detekcije i odbacivanja vrednosti koje odstupaju od normalnih
{C} = nula
Ako MX(a) ima vrednost koja odstupa od normalne (formula 2) Onda
{C} + + # Prikupljanje momenata za podatke ¢ija vrednost odstupa od normalnih
Posledniji uslov
# Odredivanje vremenske rezolucije
Ako je {C} prazan skup, Onda
# Preci na slede¢u ulaznu varijablu
Vratiti se na MVIRT(a, TR, X, Y)
Ako vrednosti svih momenata varijable odstupaju od normalnih (otkriveno je da koncept menja

pravac) Onda

# Povecati vremensku rezoluciju TR za sadas$nju ulaznu varijablu
TR=r--
Ako je TR prazan skup, Onda
Vratiti MVIRT drvo
Il
Vratiti se na MVIRT(a, TR, X, Y)
Posledniji uslov
Posledniji uslov

# Detekcija najbolje kontributivne varijable
Za svaki momenat u {C} Uraditi:
MY = M (AVG(Y), VAR(Y))
MXY = M (M(X), M(Y))
#Mabhalanobis distancu izmedu prosecnih vrednosti XiY
MAVG = M (AVG(X), AVG (Y)) (formula 2)
#Mahalanobis distancu izmedu varijansi XiY
MVAR = M (VAR(X), VAR (Y)) (formula 2)
Sledece
Racio najboljeg estimatora = Max(|MXY - MAVG |,| MXY - MVAR|)/ [MXY |
# Najbolja vrednost racvanja za sadasnju ulaznu varijablu X u vremenskoj rezoluciji TR

Vratiti Ra¢vanje (TR; Najbolji estimator (Avg/Var) ; Najbolja vrednost ra¢vanja)

(1)

Slika 1. MVRT pseudo kod za kriterijum ra¢vanja
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5. Postupak konstruisanja lista drveta primenom MVIRT

U svakom zavr§nom Cvoristu MVIRT algoritam izracunava granice intervala predvidanja za odgovarajuci list
drveta sa nivoom pouzdanosti 1-a koju odreduje korisnik primenom sledecih jednacina:

FFtoay 5.-";\’(1 1) ni< 30

Y. Taxy -2, ‘(1 11 ). 7,5 30

gde i« {1,...,n;} predstavljaju momente listova na drvetu, a ¥i, “»: predstavljaju estimatore srednje i stan-
dardne devijacije na listu. Tako, kad stepen pouzdanosti bude jednak nuli (na primer, oo = 100%), onda su
odgovarajuce vrednosti distribucija ty 5 izy 5 jednake nulii MVIRT model transformiSe prezentaciju intervala
lista drveta u utvrdenu prose¢nu vrednost ciljne varijable (kao po uzorku). Ovaj podatak je od velike koristi
kad je re¢ o eksperimentalnom poredenju izmedu MVIRT drveta i drugih algoritala drveta regresije kod kojih
se procena vrsi po taCkama.

4

6. Skup podataka za EL Nino

Tok podataka za El Nino moZe se dobiti na UCU KDD Archive (http://www.ics.uci.edu). Ovi podaci su saku-
plieni pomocu Resetke za tropsku atmosferu okeana (TAO reSetke) koja je projektovana u okviru programa
izuCavanja tropske globalne atmosfere okeana (TOGA program) (http://www.pmel.noaa.gov). TAO reSetka
se sastoji od skoro 70 porinutih bova koje premrezavaju ekvatorsku oblast Pacifika i mere okeanografske i
povrsinske meteoroloske varijable koje su od kriticnog znacaja za poboljsanu detekciju, razumevanije i pred-
vidanje varijacija u klimi izmedu godiSnjih doba i izmedu godina u tropskim predelima, posebno onih koje
se odnose na cikluse El Nino/Juzne oscilacije (ENSO cikluse). Ovaj tok podataka prikupljan je svakodne-
vno od marta 1980. do juna 1998. godine i sadrzi 178.080 numeri¢kih momenata. Svaki momenat u ovom
toku podataka sadrzi slede¢e numeriCke atribute: datum, geografsku Sirinu, geografsku duzinu, zonske ve-
trove (zapadni <0, isto¢ni>0), meridijanske vetrove (juzni<0, severni>0), relativnu vlaznost, temperaturu
vazduha, temperaturu vode na povrsini i temperature vodene mase do dubine od 500 metara. Geografska
Sirina i duzina u podacima pokazale su da se bove krecu i stizu na razli¢ite lokacije. Podaci o vetrovima, kako
zonskim tako i meridijanskim fluktuirali su izmedu -10m/s i 10m/s. Vrednosti relativne vlaznosti u tropskoj
oblasti Pacifika tipi¢no su iznosile izmedu 70% i 90%. Temperatura vazduha i temperatura povrsinskog sloja
vode kretale su se izmedu 20 i 30°Celzijusa. Ciljni atribut (za predvidanje) u toku podataka za El Nino jeste
temperatura povrsine vode (SST) koja je po merenjima bila visa nego normalne temperature povrsine mora.
U podacima neke vrednosti nedostaju. Kao $to smo ranije napomenuli, sve bove nisu mogle da mere tre-
nutne vrednosti atributa zato $to su te vrednosti mogle da izostanu zbog nemogucnosti pojedinacne bove
da ih izmeri. Operacja zamene nedostajuéih vrednosti izvedena je postupkom interpolacije srednjih vrednosti
susednih srednjih vrednosti obe vremenske serije. Kona¢no, da bismo mogli da procenimo predvidanje,
Citav skup svih primera razloZen je u skupove primera ucenja i testiranja u proporciji 70:30.

Ucinak MVIRT algoritma poredi se sa tri posojeca algoritma modela drveta odlucivanja koje koristi Rapid
Miner, a koji su usaglaseni sa uklju¢ivanjem vremenskih serija M5P'3, Mp-Rules', Rep Tree14. Zbog ogra-
ni¢enja memorije i vremena bilo je veoma znacajno proceniti sposobnosti svih algoritama da uce i inkre-
mentalno i pravilno i da istovremeno konstruiSu odgovaraju¢i model drveta malih dimenzija. Stoga smo u
svakom ogledu primenili mehanizam padajuc¢eg prozora. Ovi mehanizmi u principu ne omoguéavaju pred-
vidanje intervala; stoga, da bi se izbeglo ovakvo ogranicenje, koristili smo estimator srednje vrednosti pa-
dajucih prozora i tako napravili predvidanja po tatkama u naSem eksperimentu komparativne procene.
Konacno, u cilju pobolj$anja skalabilnosti algoritma, uskladili smo M5P i Rep Tree sa mehanizmom procene
celog pakovanja kakav je primenjen u Java APl u WEKA paketu.

Rezultati prikazani na tabeli 1 pokazuju da pod uslovom prose¢ne greSke u korenskom kvadratu srednje
vrednosti (Average Root Mean Square Error (A[RMSE] i prosecne razjasnjene varijabilnosti (A[EV]), kriteri-
jumi MVIRT i RETIS-M algoritmi postaju precizniji nego drugi predloZeni algoritmi u smislu razlike u par-wise
testa t-studenta. Oznacili smo znakom * one slu€ajeve gde je vrednost p razlike izmedu MVIRT i drugih al-
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goritama manja ili jednaka 5%. MVIRT algoritam je daleko efikasniji od drugih algoritama u smislu mere slo-
zenosti srednjeg troSka (A[CCM]). Konacno, moramo da uzmemo u obzir i to da je nase predloZzene modele
MVIRT drveta lakSe tumaciti nego modele RETIS-M u smislu prosecne veliine drveta (A[TS]) (7 prema 23).

Tabela 1. Poredenje skupa potrebnih podataka za El Ninjo

Learner | A[RMSE] | A[TS] | A[CCM] | A[EV]
B-M5R 0,84* 7 1,01* 0,46*
B-M5P 0,83* 10 1,07* 0,47*
B-REPT | 1,57* 5 1,69* NA
M5RLS | 0,86* 7 1,03* 0,45*
Ms5PTR | 0,84* 8 1,03* 0,46*
MVIRT 0,60 7 0,77 0,62
REPT 1,57* 3 1,64* NA
RETIS 0,63 23 1,18* 0,60

U ovom radu smo predstavili MVIRT algoritam koji moze da predvidi vrednosti numeri€kih atributa glomaznih skupova
podataka u vremenu. Predlozeni algoritam razlikuje se od algoritama regresije koji se danas koriste po tome $to svaku kon-
tinualnu ulaznu osobenost razdvaja u skladu sa najboljom vredno$¢u koja doprinosi srednjoj varijansi, $to u skupu trening
podataka identifikuje vrednosti koje odstupaju od normalnih i kona¢no gradi kompaktnije drvo predvidanja intervala. Spro-
vedeni eksperiment ukazuje na to da predlozeni MVIRT algoritam proizvodi preciznije i kompaktnije modele u poredenju
sa algoritmima drveta regresije koji se trenutno koriste. Po naSem misljenju, predloZeni algoritam predstavlja samo prvi
korak ka ¢itavom skupu stvarno skalabilnih i brzih algoritama drveta regresije. Kad je re¢ o buduéim pravcima istraziva-
nja, ona se po nasem misljenju mogu odvijati u dva pravca. Prvo, na$ opsti cilj jeste da stvorimo jedan on-line mehanizam
koji bi precizno i snazno predvidao multi-r ciljne varijable, a koji se sa svoje strane moze koristiti i za predvidanje velikih
tokova podataka. Drugo, mozemo da prouc¢imo druge moguce analiticke metode za izbor tacke razdvajanja, ¢ime bismo
mogli da smanjimo sloZenost algoritma i Sto se tiCe vremena i $to se tice prostora.
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