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Rezumat

Existd multe modele de Invitare supervizatd pentru clasificare (de ex. cele bazate
pe retele neuronale) a céror iesire este o estimare a probabilitatilor a posteriori de apartenenta
la clasele considerate. Aceste modele antrenate pe un anumit set de date invati si distributia
acestuia. Ca efect, performanta maxima este garantatd atunci cand conditiile setului de test
corespund celor din faza de antrenare. Un caz In care aceastd conditie nu este Indeplinitd
este cel 1n care distributia etichetelor datelor de test diferd fatd de cea a etichetelor datelor de
antrenare, situatie Tn care performanta poate fi diminuatd. Aceasta problema poartd denumirea
de ,,schimbare a probabilitdtilor a priori” (eng. prior probability shift). Exista cateva abordari
pentru a o remedia, doud dintre ele fiind exemplificate 1n aceastd lucrare.

In cazul prezentat anterior, distributia este priviti ca o informatie globali - setul de
date de testare este disponibil complet si se pot incerca diferite ajustiri pentru a imbundtati
performanta dacd existd o diferentd de distributie Intre cele doud seturi de date. Existd Tnsd
cazuri in care nu se dispune de Intreg setul de date. Un exemplu este un model online care face
predictii pe un flux continuu de date. In aceasti situatie, distributia datelor primite pani la un
moment dat reprezinta o informatie locala, dar care poate fi folosita pentru a influenta predictia
curentd, urmdrind maximizarea performantei. Faptul cd datele sunt continue conduce nsd la
aparitia unor probleme, cum ar fi necesitatea unei estimari continue a distributiei locale. Daca
in cazul static, distributia datelor de test era unicd, acum fluxul de date poate proveni de la
utilizatori diferiti, in intervale de timp diferite (de ex., un model care ruleaza pe un server pen-
tru predictia varstei unei persoane pe baza unei fotografii poate avea utilizatori preponderent
dintr-un anumit interval de varstd, n functie de momentul in zi). Astfel, estimarea distributiei
locale pe baza datelor disponibile pdna la momentul curent trebuie si trateze si cazurile in care
aceasta poate varia In timp.

In aceasti lucrare sunt construite citeva scenarii care si ilustreze problema de mai
sus si se Incearcd integrarea unei solutii clasice de ajustare a modelului in cazul continuu.
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