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Negativbeispiel: Stock Market Prediction

Basierend auf vergangenen Verlauf

Zukiinftige Entwicklung vorhersagen
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Negativbeispiel: Stock Market Prediction

Alphabet Inc Class C

Alphabet Inc Class C e Auf alten Daten trainieren

877,90 cun 42,05 (0.23 %) e Genauigkeit degradiert mit der Zeit
1Tag 5 Tage 1 Monat 3 Monate 1 Jahr 5 Jahre Max [ ] AktualiSierung notwendig
I
|
I M/,\r\»
I
|
Erdf 4 Marktka
Hocl KGV
Tief Rendite
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Beispiel: Wetterdienste

Gegeben Zugriff auf 5 Wetterdienste

Temperatur vorhersagen
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Beispiel: Wetterdienste

X Datenquelle

a) Einen auswahlen

EMPFOHLEN

o Degradierung

(® Dark Sky & 7¢

b) Nutzer auswahlen lassen
c) Dienste dynamisch integrieren © e .
o Jedem Dienst wird ein Gewicht zugewiesen © YRne e
o  Kontinuierliche Neugewichtung O opentheatheriiap ¢ sc
(O World Weather Online ¢ 9ocC
O SMHI (Sweden) € 10
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Beispiel: Wetterdienste

Given n predictors

Initialize:

Monitor stream:
Receive predictions x, ..., X,
¥y — ¥ Z(w;-x) with L = Z(w,)

Submit prediction ¥

Receive correct value y
For predictors i with x; # y:
w; —w; [/ (1+a -Loss(x;, y)) with Loss(a,b) =|a-b|
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Beispiel: Wetterdienste

e Algorithmus: Expert Advice / Voting

e Online-Learning zur kontinuierlichen Verbesserung
e Fluss an Trainingsdaten ausgenutzt
e Daten werden nicht gespeichert
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Offline-Learning vs Online-Learning

Offline-Learning

—V
Evaluatlon ]

Test —> [ Scormg ] —>
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Offline-Learning vs Online-Learning

Online-Learning

e
‘\[ l —
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Offline-Learning vs Online-Learning

Offline Learning Online Learning
Training Vor Nutzung Kontinuierlich
Z}lgriff auf (Mehrfth) wahrend Finmalig
Trainingsdaten Trainingsphase
Zielfunktion Stationar Dynamisch
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Herausforderungen: Gatastrophic Forgetting

e Vollstandiges, abruptes Vergessen bereits gelernter Informationen
e FErst A und B, danach C

Stabilitdt «» Reaktivitdt
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Algorithmus: Perzeptron

e FEingabevektor x X, w,

o Gewichtungsvektor w w,

e Ausgabewert § X2 - y
3

y=1 gdw. X(w;-x;)>0 sonst-1
¥ = sign(E(w; - x;) - ©) = sign(w - x - O)
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Algorithmus: Perzeptron

[ I}
“ e . . e Anpassung der Gewichte
RN SR e, ] notwendig
R A § P O e Minimierung der Verlustfunktion
b o ..' e® © .. ol o )
. o -
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Weight Optimization

e Gradient Descent
o Betrachtet alle Datenpunkte, um beste Anderung zu berec’
o Aufwendig in Big Data GréfSenordnungen

e Stochastic Gradient Descent

o  Betrachtet nur aktuellen Datenpunkt

o  Datenpunkte kénnen nach Einlesen verworfen werden

Gradient Descent - —

o  Fehleranfilliger
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Weight Optimization
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Algorithmus: Passive Aggressive

D
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Large Margin Classifier
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Algorithmus: Passive Aggressive

0000 1 o—J—o0-0-0——0

e Verlust > 0, wenn falsch klassifiziert oder innerhalb Pufferzone
e Update aktualisiert Gewichte so, dass der Punkt an der Grenze liegt

o000 { ) 0010 O
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Algorithmus: Passive Aggressive-|

e Verlustfunktion begrenzen
e Beschriankt max. Gewichtsanderung
e Geringere Sensibilitit gegen Outlier
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Algorithmus: Online Random Forests

Petal Length < 2.45 g,(x)> 0,
setosa setosa
50/50/50 50/50/50
setosa Petal Width <1.75 setosa g2,(x) > 0,
50/0/0 versicolor 50/0/0 versicolor
0/50/50 0/50/50
versicolor virginica versicolor virginica
0/49/5 0/1/45 0/48/0 0/2/50
® Setosa @ Versicolor Virginica ® Setosa @ Versicolor Virginica
3 3
= 2 = 2
= =
M
= 1 =
[:5] [:5]
o o
0 0
0 2 4 6 8 0 2 4 6 8

Petal length
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Algorithmus: Online Random Forests

® Setosa ® Versicolor @ Virginica ) Start mlt einzelnen Knoten
e Mogliche Testfunktionen zufillig wahlen
e Evaluierung mit jedem Datenpunkt

17/18/

Moégliche Splits:
14/0/0 und 3/18/
17/9/0 und 0/9/

0/0/12 und 17/18/
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Algorithmus: Online Random Forests

® Setosa @ Versicolor ® Virginica

Mogliche Splits:

14/0/0 und 3/18/
17/9/0 und 0/9/

0/0/12 und 17/18/

Wenn
Datenpunkte ausgewertet > a
und Informationsgewinn > 3

Dann entsprechend Aufsplitten
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Algorithmus: Online Random Forests

Entscheidungswald:
Mehrere Entscheidungsbaume trainieren
Um vereinzelte Fehlklassifikation auszugleichen

e Datenpunkte zufillig hdufig eintrainieren = Variation
e Voting: Haufigste Vorhersage wird ausgegeben
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Algorithmus: Online Random Forests

Nicht-Statische Zielfunktion:

e Nicht-Trainingsdaten zum Testen verwenden
e Bdume mit hoher Fehlerquote zurticksetzen
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Herausforderung: Modellkomplexitat

e Online Random Forests
Anzahl Datenpunkte fiir Split
Informationsgewinn durch Split

@)
@)
o Anzahl der zufilligen Tests
@)

Anzahl Baume

® Metaparameter bei offline Learning manuell gewahlt
o  Generalisierung durch Modellkomplexitit

e Datensatz bei Online Learning unbekannt
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Implementation

8px X 8px 64 Dimensionen Wertebereich 0-16 1800 Datenpunkte
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Implementation

stream = DigitsStream()
w = np.zeros(stream.get_dimensionality())

while stream.has_next():

d = stream.get_next_data()
prediction = 1 if np.dot(d, w) > 0 else -1

y = stream.get_actual_value()
loss = min(l, max(®, 1 - y *x np.dot(d, w)))

w=w+y x loss x d
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Implementation

.ﬂewm

digits = datasets.load_digits()

X, y = digits.data, digits.target

X_train, X_test, y_train, y_test = \
train_test_split(X, y, test_size=0.7)

clf = PassiveAggressiveClassifier(C=1.0, max_iter=1)
clf.fit(X_train, y_train)

score = clf.score(X_test, y_test)
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Implementation

= Perzeptron = Passive Aggressive = Online Random Forest

50%
40%
30%

20%

Fehler (%)

10%

0%
0% 25% 50% 75% 100%

Trainingsdaten (%)

ORF: 100 Bdume |/ max. Tiefe 20 |/ 5 Tests
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Charakteristiken

E-Mail Klassifikation in nutzerspezifizierte Ordner

Kontinuierliches Erstellen und Entfernen von Ordnern
Inhaltliche Anderungen
Keine eindeutige Thematik: “Todo” oder “Antwort erforderlich”

Konversationen hiufig gemeinsames Thema
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Charakteristiken
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Charakteristiken
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Charakteristiken

MaxEnt
Naive B Enron
dlve bayes
e 30 Ordner pro Person
SV e 100 Mails pro Ordner
WM Winnow
0 25 50 75
MaxEnt
e SRI
dlve bayes
e 20 Ordner pro Person
SVM .
e 25 Mails pro Ordner
WM Winnow
0 25 50 73
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Charakteristiken

Enron user MaxEnt Naive Bayes SVM WM Winnow

beck-s 55,8 32 56,4
farmer-d 76,6 64,8 77,5
kaminski-v 55,7 46,1 57,4
kitchen-1 58,4 35,6 591

lokay-m 83,6 75 82,7 81,8

sanders-r 71,6 56,8 73 72,1

williams-w3 94 4 94,6 945
70,9 57,5 71,5

Tim Pietz
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Charakteristiken

SRI user MaxEnt Naive Bayes SVM WM Winnow
acheyer 371 27 38,5 37
bmark 233 13,5 243 23,9
disrael 36,5 36,5 40,7 414
mgervasio 31,3 50,3
mgondek 75,2 55,8 75,2 74,9
rperrault 66,4 49.8 68,1
vchaudhri 61,1 62,7
38,9 49,8 50,4
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Charakteristiken

= MNB == SVM == MaxEnt

Winnow

100

accuracy

\\\x

1000 2000 3000

training set size

Tim Pietz
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= NB == SWVM == MaxEnt
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Charakteristiken

Max. Trainingsdauer (min) Accuracy (%)

120 90 60
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[usammenfassung

e Online Learning: Kontinuierliches Lernen verdnderlicher Zielfunktionen
o Vergleich Online Learning vs Batch Learning

e Herausforderungen: Catastrophic Forgetting und Modellkomplexitit
e 3 Algorithmen: Expert Advice, Perzeptron und Passive-Aggressive

e Gradient Descent und Stochastic Gradient Descent

e Online Random Forests

e Implementationen

e Charakteristiken
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