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RESUMEN DEL PROYECTO

El data drift supone una de las principales causas de pérdida de rendimiento si-
lencioso en modelos de machine learning y ocurre cuando los datos de entrada
cambian de maneras no vistas en la fase de entrenamiento. En este trabajo se
elabora un framework para monitorizar la gravedad de este fenémeno, sirviendo al
usuario como herramienta para la toma de decision del reentrenamiento del modelo.

Palabras clave: Inteligencia artificial, machine learning, data drift.

1. Introduccion El machine learning se trata de una rama dentro del campo de
la inteligencia artificial y la ingenieria de software que se centra en el uso
de datos y algoritmos para imitar la forma en la que acttian los seres huma-
nos.|1]

Se crean modelos que pueden ser capaces de predecir o clasificar datos en fun-
cion de lo aprendido. En clasificacion, el error suele medirse con el porcentaje
de acierto y en regresion con el RMSE (Root Mean Squared Error)

Hoy en dia, estos algoritmos conviven con un problema latente, el data drift,
un fenémeno que puede provocar la perdida de rendimiento silencioso en mo-
delos de machine learning. Se trata de un cambio en la distribucién de los
datos de entrada a un modelo. Para entender por qué esto puede desembocar
en una perdida de rendimiento, primero se debe entender como se programa
o crea este tipo de algoritmos.

Normalmente se tiene como objetivo predecir o clasificar algin tipo de va-
riable y para ello se requiere de la creaciéon de un modelo. Para esto, prime-
ramente se le mostrarédn los datos de entrada junto con la salida que cabria
esperar. De esta manera y a través de diferentes técnicas dependiendo de la
necesidad, el modelo aprende la relacion entre los datos de entrada y la salida.

Una vez se aprende esta relacion, el modelo permanece estéatico, esto significa
que para unos mismos datos de entrada, la salida sera siempre la misma. Sin



embargo, existen ocasiones donde la manera en la que los datos de entrada se
comportan, cambia de maneras no observadas en su fase de entrenamiento.
Esto hace que el modelo quede anticuado y cometa una cantidad de errores
mayores que en el pasado, perdiendo asi rendimiento.

2. Definiciéon del proyecto Este proyecto tiene como fin elaborar un framework
que sea capaz de detectar eficazmente el data drift y alertar de cuando esto
ocurra al usuario del modelo, pudiendo este lanzar un reentrenamiento del
mismo.

A través de este sistema se pretende evitar que el modelo pierda rendimiento
en el tiempo. Si no se dispone de un framework que monitorice y evalte
los datos de entrada, pero se quiere tener un modelo siempre actualizado,
se puede reentrenar este periddicamente. El problema es que esto puede
desembocar en reentrenamientos innecesarios, en casos en los que los datos
no estén sufriendo de data drift o por otro lado, reentrenamientos demasiado
tardios cuando el data drift esta muy presente.

3. Descripcién del framework Un modelo de machine learning puede contar
con cientos de parametros o variables de entrada. El framework desarrollado
es capaz de trabajar con variables cuantitativas, categoricas y binarias. Ade-
més, es capaz de realizar un analisis del data drift en el plano univariante y
multivariante, esto es, se analiza el cambio en las distribuciones de los datos
por separado, pero también se analiza en su conjunto. Este sistema funciona
comparando los datos de entrada al modelo, a través de los diferentes data-
chunks con los datos con los que el modelo se entrend originalmente.

Cabe destacar que se utilizan diferentes tipos de test estadisticos depen-
diendo del caso de uso que se dé en cada momento [2]. De esta forma, el
framework logra una deteccion eficaz para cada caso en concentro. Esto se
puede observar en la figura [I]
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Figura 1: Test estadisticos utilizados por el framework en cada caso de uso

4. Resultados Finalmente el framework ofrece una evaluacion tanto univariante
como multivariante, cuantificando el data drift que sufre cada variable por
separado y en su conjunto. Esto se consigue a través de dos interfaces, la
primera, un grafico autométicamente generado de los valores de los diferen-
tes estadisticos para los distintos paquetes de datos de entrada, un ejemplo
de grafico generado seria: [2l Por otro lado se genera automaéaticamente un
informe de alteras que indica al usuario, cuantas veces los test estadisticos
han dictaminado que el paquete de datos recibido en ese momento sufria de
data drift .

Hijos

13 ) n E) ® E)

Estudios

13 pi E) EY o EY

Data drift multivariante

Figura 2: Valor de los test estadisticos a través de los diferentes datachunks
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PROJECT SUMMARY

Data drift is one of the main causes of silent performance loss in machine learning
models and occurs when input data changes in ways not seen in the training phases.
In this work, a framework is developed to monitor the severity of this phenomenon,
serving the user as a tool for decision-making regarding the retraining of the model.
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1. Introduction Machine learning is a branch within the field of artificial intelli-
gence and software engineering that focuses on the use of data and algorithms
to mimic the way humans act |1]. Models are created be able to predict or
classify data based on what has been learned. In classification, the error

is usually measured with the success percentage and in regression with the
RMSE (Root Mean Squared Error)

Today, these algorithms coexist with a latent problem, data drift, a pheno-
menon that can cause silent performance loss in machine learning models.
This is a change in the distribution of input data to a model. To understand
why this can lead to a loss of performance, the reader must first understand
how this type of algorithm are programmed or created.

Usually, the objective is to predict or classify some type of variable and
for this, the creation of a model is required. For this, the reader will first be
shown the input data along with the output that it would expect. In this way
and through different techniques depending on the need, the model learns
the relationship between the input and output data.

Once this relationship is learned, the model remains static, this means that
for the same input data, the output will always be the same. However, there
are times when the way the input data behaves changes in ways not observed
in its training phase. This causes the model to become outdated and make
a greater number of errors than in the past, thus losing performance.



2. Definition of the project The purpose of this project is to develop a frame-
work that is capable of doing an effective detect on data drift and alert the
user of the model when this occurs, being able, the user with this info, to
launch a retrain of the model.

This system is intended to prevent the model from losing performance over
time. If the user don’t have a framework that monitors and evaluates the
input data, but he want to have a model that is always up to date, it can
retrain it periodically. The problem is that this can lead to unnecessary
retraining, in cases where the data is not suffering from data drift or, on the
other hand, too late retraining when data drift is very present.

3. Description of the framework A machine learning model can have hun-
dreds of parameters or input variables. The developed framework is capable
of working with quantitative, categorical and binary variables. In addition, it
is capable of performing a data drift analysis at the univariate and multiva-
riate level, that is, the change in the data distributions is analyzed separately,
but it is also analyzed as a whole. This system works by comparing the in-
put data to the model, through the different datachunks, with the data with
which the model was originally trained.

It should be noted that different types of statistical tests are used depending
on the use case that occurs at each moment [2|. In this way, the framework
achieves an efficient detection for each case in focus. This can be seen in

figure 3|
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Figura 3: Statistical tests used by the framework in each use case

4. Results Finally, the framework offers both a univariate and multivariate eva-
luation, quantifying the data drift suffered by each variable separately and as
a whole. This is achieved through two interfaces, the first, an automatically
generated graph of the values of the different statistics for the different input
data packets, an example of a generated graph would be: [, On the other
hand, a report of alterations is automatically generated that indicates to the
user how many times the statistical tests have ruled that the data packet
received at that moment suffered from data drift.

HHHH

Figura 4: Value of the statistical tests through the different datachunks
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1. INTRODUCCION, MOTIVACION Y OBJETI-
VOS

1.1. Introducciéon al machine learning

Reconocimiento del habla, coches que se conducen solos, asistentes que traducen
instantaneamente de un idioma a otro o sugerencias de compra personalizadas.
Complejas tareas que antes se realizaban con gran dificultad, hoy se pueden im-
plantar de manera mas sencilla a través de la utilizacion de Machine Learning, una
disciplina de la inteligencia artificial, que permite a los ordenadores aprender por
si mismos y realizar tareas de forma auténoma sin necesidad de ser programados.

Un modelo de Machine Learning se disena con el fin de realizar una tarea, el abani-
co cubre desde detectar la presencia de un autobts en una imagen, hasta predecir
si un cliente esta apunto de dejar de usar los servicios de una empresa. La tarea
que realizan cada uno de los modelos es muy diferente, sin embargo la manera que
tienen de crearse no lo es tanto.

En este panorama existen 3 ramas, el aprendizaje supervisado, no supervisado y
el aprendizaje por refuerzo. [1]. En el aprendizaje supervisado el proceso de ge-
neracion de conocimiento se realiza con un conjunto de datos de entrada de las
cuales se conocen la salida. Por otro lado, en el aprendizaje no supervisado se
incluyen conjuntos de datos sin etiquetar en los que no se conoce previamente la
estructura que estos poseen. En este tipo de aprendizaje se busca obtener informa-
cién clave o importante sin conocer previamente la referencia de las variables de
salida, explorando la estructura de los datos que no estan etiquetados. Por ultimo,
el aprendizaje reforzado tiene como finalidad construir modelos que aumenten el
rendimiento tomando como base el resultado o la recompensa que se genera por
cada interaccion realizada. Esta recompensa es el producto de una accién correcta
o conjunto de datos devueltos que entran en una medida especifica. La imagen
muestra graficamente las distintas ramas anteriormente descritas.

La gran ventaja de la inteligencia artificial es la de poder crear un modelo que
aprenda por si solo. Este se crea a través de una fase entrenamiento.
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Figura 5: Ramas del Machine Learning

El primer paso para la fase de entrenamiento de un modelo es disponer de una serie
de datos, las entradas al modelo, de las cuales, por tratarse de aprendizaje super-
visado, se conocen sus salidas. A un conjunto de datos se le denomina dataframe.
Este conjunto debe haber sido procesado, o limpiado, antes de de entrenar al mo-
delo. La limpieza de datos se utiliza para corregir o eliminar registros inexactos,
esto significa, identificar y sustituir los datos incompletos, inexactos, corruptos o
irrelevantes.

Una gran parte de estos datos, normalmente el 70 %-80 %, seran usados para entre-
nar el modelo y la otra se utilizara para evaluar su rendimiento una vez se considere
creado. Esto se hace proporcionandole unos datos de entrada, nunca antes vistos
por el algoritmo y comparando la salida que el modelo estima con la salida real,
la cual se conoce en esta fase.

De esta forma se puede saber si el modelo trabaja de la manera que cabia esperar.
Por ejemplo, si se extiende uno de los posibles casos anteriormente explicado, el
detector de autobuses en una foto, este modelo se entrenaria con un conjunto de
abundantes iméagenes, de las cuales se dispondria de la informacion sobre si existe

17



en la imagen un autobtis o no y en la fase de test o evaluacion de rendimiento, se
compararé la respuesta del modelo con la realidad.

Aunque estos modelos aprenden por si mismos, las técnicas utilizadas para dise-
narlos dependen del tipo de comportamiento que se desea para el modelo, cada
uno con hiperparametros diferentes.

Se debe tener en cuenta que si un modelo se ajusta demasiado para tener el mi-
nimo error en su fase de entrenamiento, es muy probable que ocurra un fenémeno
denominado sobreajuste u overfitting del modelo, el cual desemboca en un com-
portamiento pobre del modelo en su fase de test. [2]. Un ejemplo grafico de este
fenomeno en un modelo de clasificacion se puede ver en la siguiente imagen [6]
también es posible realizar sobreajustes en modelos de regresion, en la figura [7] se
puede apreciar la diferencia entre un buen ajuste y un sobreajuste.

A

° e Class 1
o e Class 2

Figura 6: Ejemplo de overfitting en modelo de clasificacion
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Figura 7: Ejemplo de overfitting en modelo de regresion

A la hora de entrenar un modelo se debe evitar que este aprenda de cerca el patréon
de los datos proporcionados por el dataframe de entrenamiento e intentar que este
entienda la distribucién que siguen los datos en general. Dicho de otra manera, se
trata de evitar que el modelo memorice los datos de entrenamiento para que sea
capaz de generalizar con nuevos datos. Cuando esto se consigue, se debera obtener
un nivel similar de error en la fase de aprendizaje y test. Otro punto muy impor-
tante a la hora de crear un modelo, es el de elegir datos que reflejen la realidad en
la este va a trabajar.

Una vez el modelo esté entrenado, ya no aprenderd mas, y permanecera por tanto
estatico, a no ser que se vuelva a entrenar, o que por propia naturaleza esté siempre
reentrenandose. Aqui reside la importancia de proporcionar unos datos al modelo
que reflejen lo més posible la realidad a la que este se va a enfrentar.

Una vez el modelo se dé por bueno y se ponga en produccion, siempre proporcio-
nara la misma respuesta de salida ante el mismo estimulo de entrada. Esto es, si en
una imagen hay un autobus, y el usuario muestra la misma imagen al modelo cien
veces, las cien recibird la misma respuesta. Sin embargo, el modelo puede dejar
de ser 1til con el tiempo y perder rendimiento, por ejemplo si nuevos disenos de
autobuses comienzan a cambiar de color, tamano o forma. Este tipo de situaciones
se comentaran en el proximo capitulo.

Existen diferentes formas de supervisar el correcto funcionamiento de un modelo
de Machine learning, pero como se ha comentado anteriormente, de la misma ma-
nera que hay modelos que realizan tareas muy diferentes, la forma en la que su

rendimiento es evaluado también lo es.

En algunos modelos, esta tarea resulta trivial, supongase el predictor de tiem-

19



po del que dispone 'Google Maps’. Este estima cuanto va a tardar un individuo
en llegar de un sitio a otro. En este caso el modelo puede auto-evaluarse y sa-
ber si sus medidas son acertadas o no simplemente comparando el tiempo que el
modelo estimo con el tiempo que realmente le llevo a la persona llegar a su destino.

@] ‘ Voll Studentby, Vegamot 1, 7049 Trondh ‘

. N
Q ‘ NTNU UB Realfagbiblioteket, Hagskoleri ‘
@ Anadir destino

Opciones

-)j Enviar indicaciones al teléfono

'ﬁt por Vegamot 30 min

2,5 km
Detalles

Figura 8: Predictor de tiempo Google Maps

Sin embargo, no todos disponen de una forma tan sencilla de obtener un feedback
del rendimiento. En el caso de un modelo que predice si una persona va a pagar
0 no un préstamo, este tardara considerablemente mas tiempo en averiguar si su
predicciéon era correcta o no, lo cual es un problema ya que quizas para cuando
este fallo sea detectado, la compania ya ha sufrido algunas perdidas.

En el modelo ejemplo primeramente mencionado, el detector de autobuses en una
foto, se podria saber si este trabaja correctamente mostrando una serie de ima-
genes a personas y comparando su respuesta con la del modelo. Esta tarea puede
sonar tediosa, pero realmente no se necesita mostrar todas y cada una de las iméa-
genes con las que trabaja el modelo. Ademaés, se puede hacer con alguna técnica
de control de bots en paginas web, como 'reCaptcha’[3]. La imagen @ muestra un
caso de uso de reCaptcha detectando autobuses en una imagen. Comparando la
respuesta del modelo, con la realidad esperada, se evaltia su rendimiento.
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Selecciona todas las imagenes con un

autobus

Figura 9: ReCaptcha

Son varios los factores que pueden provocar que un modelo no tenga el rendimiento
esperado. Si los datos que se le proporcioné en su etapa de entrenamiento no refle-
jan la realidad de los datos a los que este se va a enfrentar, entonces no se obtendra
un funcionamiento adecuado. También se puede dar una pérdida de eficacia si el
modelo tiene una realimentacién que no esté correctamente ajustada.

Por ejemplo, si en la construccion de un modelo de prediccion de gustos musicales
se ofrece a parte de sus usuarios elegir entre 2 canciones A y B y por un sesgo
en la selecciéon de esta muestra de usuarios, éstos tienen una educacién musical
muy superior a poblaciéon general, justo en ese grupo de personas la cancién A
es mas escuchada que la B, aunque esto no represente la realidad. El modelo
recomendard mas la cancion A a los siguientes usuarios lo cual posibilitard que
esta sea ain mas elegida, cuando en realidad no tiene porque ser la mejor. Este
tipo de modelos sufren una perdida de rendimiento por no tener un ajuste efectivo
en su realimentacion.

21



1.2. Motivacion

Poéngase el ejemplo de una compania duena de una cadena de supermercados. Esta
subcontrata a otra empresa para que le disene un modelo de Machine Learning que
prediga cuanta cantidad de producto debe reponer. La subcontrata toma 6 me-
ses para desarrollar el modelo y, después de este tiempo se pone en funcionamiento.

En un inicio, la cadena de supermercados estd muy contenta con el rendimiento del
modelo. Sin embargo, un ano més tarde esta comienza a tener menos beneficios.
El modelo no funciona correctamente y se sobrestima la cantidad de algunos pro-
ductos a la vez que se subestima el suministro de otros, lo que provoca estanterias
vacfas en algunos casos. Esto deja a esta empresa con tres opciones: pagar una
cantidad de dinero a la empresa que disené el modelo para actualizarlo, pagar una
cantidad de dinero aun mayor a otra compania para disenar otro modelo, o bien
contratar un equipo dentro de la empresa para mantener el modelo.

El diseno de un modelo de Machine learning no es el fin del proceso. Después de
implementarlo se debe evaluar constantemente su rendimiento, asi como buscar
los fallos que este puede estar teniendo y solucionarlos. Uno de los problemas que
pudo llevar a este modelo a perder rendimiento es el Data Drift y, debido a que
no se llevd a cabo ningun tipo de monitorizacién del mismo, el rendimiento del
modelo cayo.

Este fenomeno, Data drift puede darse en los modelos de aprendizaje supervisado
y ocurre cuando los datos con los que el modelo trabaja cambian en el tiempo de
maneras no vistas en la fase de entrenamiento, lo que produce que las prediccio-
nes generadas por el modelo se vuelvan cada vez menos acertadas, perdiendo asi
rendimiento. Discusiones y articulos sobre este fenémeno han empezado a ser mas
comunes en los ultimos anos con la implantaciéon en muchas areas de trabajo de
modelos de Machine Learning en la industria, aunque hay estudios que ya trata-
ban este tema en 1986 [4]

El data drift es una de las principales causas que provocan una pérdida de rendi-
miento silenciosa en un modelo, esto es, cuando aparentemente el modelo no esta

danado, este puede no ser tan eficiente debido a la apariciéon de data drift.

Imaginese que se entrena un modelo para clasificar, mediante un arbol de clasifi-
cacion tres clases de datos.
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Figura 10: Arbol de clasificacion con datos sin drift

Después de un tiempo desde que este fue puesto en funcionamiento, el modelo
empieza a cometer una serie de errores mayores que en su etapa anterior de fun-
cionamiento. En este caso, esto es debido a que este modelo esta sufriendo data
drift. La distribucion en los datos ha cambiado, pero el modelo sigue estatico, por
lo que sufrird una pérdida de rendimiento si no se hace nada al respecto, como
reentrenar el modelo.
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Figura 11: Arbol de clasificacion con datos con drift

Como se puede observar en la figura [11], el modelo claramente necesitaria de un
reentrenamiento para poder clasificar correctamente estos datos.

Este es el motivo que mueve la creacion de este framework, analizar y evaluar
los datos de entrada tratando de minimizar la perdida de rendimiento que puede
llegar a tener un modelo. Ademas, analizando las tecnologias usadas actualmente
para la deteccion de data drift, no encontramos ninguna que cumpla con todos los
requisitos a la vez. Esto se explica con detalle en el capitulo 3, donde se revisan
las tecnologias utilizadas.
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1.3. Objetivo

El objetivo de este proyecto de fin de grado es desarrollar un framework que analice
los datos de entrada a un modelo e indique al usuario del mismo si es recomendable
tomar alguna medida al respecto, como por ejemplo, la de reentrenar. Este siste-
ma desarrollado facilitara la gestion del data drift y por tanto se utilizard como
herramienta de apoyo en la toma de decisiones por parte del usuario.

Para el correcto desempeno de esta funcién deben cumplirse varios requisitos.

= Se deben de poder analizar los datos de entrada tanto de manera univariante
como multivariante.

= Se debe de poder analizar el data drift en variables categoricas, cuantitativas
y binarias.

= El tamano del dataframe analizado debe poder ser variado a gusto del usua-
rio.

= Debe contar con una logica que aplique unos test estadisticos u otros depen-
diendo del dataframe analizado

= Debe ser gratuito de software abierto

Surgen algunas dudas ante esta situacion, debido a que esta variacion se puede
producir de manera momentanea, por lo que mas tarde los datos volveran a sus
distribuciones originales. Por otro lado, se considera que las distribuciones pueden
tener ruido y no ser siempre exactamente iguales, por lo que se debe trabajar con
algin grado de confianza. No cualquier minimo cambio en la distribucion de los
datos seréd tachado de data drift. Todo esto se tiene en consideracion a la hora de
crear el framework.
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2. INTRODUCCION AL DATA DRIFT

Este término se usa conjuntamente, y por tanto suele confundir, con otros como
Concept drift, Covariative shift e incluso Label shift. Para explicar las diferencias
entre todos estos, primeramente se definen las siguientes notaciones matematicas.
Se denomina X al conjunto de datos de entrada al modelo, por consiguiente Y
a los datos de salida. Los distribuciones X, Y pueden provenir del dataframe de
entrenamiento, usado para entrenar el modelo, o bien del dataframe de test, que
contiene datos nunca antes vistos por este, pero cuya salida si es conocida por el
usuario. P(X|Y') se refiere a la probabilidad condicional de obtener una salida Y
conociendo la entrada X.

2.1. Tipos de Drift

Covariate shift

Un modelo sufre Covariate shift cuando los datos que fueron utilizados para en-
trenar al mismo no representan la totalidad de la informacién con la que dicho
modelo podria enfrentarse una vez entrenado P.pirenamiento(X) 7 Prest(X). Sin
embargo ocurre que Peirenamiento(Y |X) = Prest(Y|X) en un rango amplio o popu-
lar de trabajo.

Por ejemplo, se disena un modelo para detectar el cancer de pecho y este es entre-
nado con los datos de una clinica médica. Debido a que es mucho mas probable que
mujeres de méas de 40 anos se presenten a estas pruebas, el modelo sera entrenado
con un dataframe donde abundan los casos en los que la variable edad es mayor que
40 anos. El modelo, una vez en funcionamiento, trabajara con buen rendimiento
si los datos de entrada son cercanos o mayores a 40 anos, pero tendra un error
muy grande cuando los datos difieran de estos. En definitiva, la causa principal
del Covariate shift reside en la incorrecta seleccion de una muestra representativa
de la poblaciéon a la hora de entrenar el modelo.
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Figura 12: Covariate shift

En la imagen [12] se puede observar como en azul se tienen los datos contenidos
en el dataframe utilizado para el entrenamiento, y en rojo los datos del test. En
este caso se observa como, los datos del test pertenecen a la misma poblacion que
los de entrenamiento, sin embargo, como el modelo se entren6 con una muestra no
representativa de la poblacién, el modelo tiene un rendimiento paupérrimo.

Label shift

Por otro lado, el fenémeno Label shift ocurre cuando la distribucién de las prediccio-
nes cambian para una salida dada P.pirenamiento(Y) 7 Prest(Y) PEro Pentrenamiento(YX) =
Pt (Y]X). Volviendo al ejemplo de antes, como en el dataframe con el que se
entrend el modelo, la cantidad de mujeres mayores de 40 anos es frecuente, el por-
centaje de positivos en cancer es mayor que en el dataframe que engloba toda la
poblacién de mujeres de todas las edades. Sin embargo, una mujer mayor de 40
anos, tiene la misma probabilidad de tener cédncer de pecho en los dos datafra-
mes Peptrenamiento(Y|X) = Prest(Y|X). Por otro lado, la probabilidad de obtener
un positivo en la variable binaria cdncer es mayor en el dataframe de test que
en el que engloba toda la poblacién. Un Label shift suele venir de la mano de un
Covariate shift, pero esto no es siempre un requisito indispensable para que ocurra.
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Concept drift

Por dltimo, un modelo trabaja bajo la presencia de Concept drift cuando Pepirenamiento(Y | X) #
Piest(Y]X), sin embargo P.ptrenamiento(X ) = Prest(X). Es decir, los datos de entra-

da se comportan de la misma manera, siguiendo la misma tendencia. Sin embargo,

las predicciones del modelo empeoran con el paso del tiempo.

Pongamos de ejemplo que se elabora un modelo que estima la temperatura a la
que se encuentra el interior del cilindro de un motor. Este modelo cuenta con nu-
merosos datos de entrada y su salida es la variable temperatura del interior del
cilindro.

En este caso, el modelo funciona sin problema y durante su primera etapa las
predicciones sugeridas por el modelo son correctas.

Sin embargo, y de manera gradual , el cilindro comienza a contar con pequenas
muescas en su interior ademas de tener los conductos de admision y escape cada
vez mas obstruidos. Aunque la variable a predecir sea la misma y los datos de
entrada sigan la misma tendencia que los usados para entrenar el modelo, el error
en la estimacion de la temperatura se hace cada vez mas grande. Esto se debe a
que el modelo se entrend sobre un sistema que ha cambiado. Es en este tipo de
situaciones, cuando ocurre un concept drift.
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Figura 13: Tipos de Concept drift

El concept drift no tiene porqué presentarse tnicamente de manera gradual en
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todos los casos, las diferentes formas en las que puede aparecer el concept drift se
plasman en la figura (13|

Data drift

El data drift ocurre cuando los datos de entrada a un modelo cambian de maneras
no observadas en su fase de entrenamiento. Este cambio puede ser gradual, repen-
tino o estacionario, Peyirenamiento(Y |X) = Prest(Y|X) sin embargo Prptrenamiento(X) 7
Ptest (X) .

Sobre este fenémeno en particular se centrara este proyecto de fin de grado. Un
modelo responde generando la misma salida ante la misma entrada. El problema
reside en que la manera en la que se comportan los datos de entrada cambia de
formas no vistas en su fase de entrenamiento, esto desemboca en una prediccion
erronea de la variable de salida.

Se vuelve al modelo ejemplo, presentado en el capitulo 1, de deteccién de autobu-
ses en una imagen, para ilustrar una posible existencia de data drift. Este podria
haberse entrenado con imégenes de los autobuses de linea de la ciudad de Madrid.
Con el paso del tiempo, los autobuses antiguos han ido siendo reemplazados por
autobuses eléctricos de estética completamente diferente a los anteriores. El mode-
lo, al no haber sido entrenado con las imagenes de estos nuevos autobuses, y por
tanto no tener informacién sobre estos, cometera una cantidad de errores mucho
mayor que al principio de su etapa de puesta en funcionamiento, de esta forma,
se ha perdido rendimiento. Aqui se considera que la distribucién de los datos de
entrada cambian debido a que las muestras de datos ya no provienen de la misma
poblacién que se us6 para entrenar el modelo en primera instancia.

Este seria un claro caso de data drift progresivo, en el cual los datos de entrada
varfan lentamente con el tiempo y el modelo empeora sus predicciones progre-
sivamente. Otro ejemplo de data drift fue brindado por el Covid-19, cuando la
manera en la que se comportaban los datos de entrada de muchos modelos ( como
predictores de cantidad de gente en establecimiento, de compra en ’Amazon’ etc),
variaron de forma radical debido a este rdpido cambio. Este seria un buen ejemplo
de Data drift repentino, donde los datos de entrada cambian la manera en la que
se comportan en un corto periodo de tiempo.
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Figura 14: Data drift

En la figura [14] se muestra la distribuciéon que sigue una variable de entrada a un
modelo. Como se puede observar, en 2019, este pardmetro seguia una distribuciéon
distinta a la observada en 2021, sin embargo se trata de la misma variable. Si
se aprendi6é la manera en la que se comportaban los datos en 2019 pero se sigue
utilizando este modelo en 2021, entonces no se tendra la misma eficacia en 2021 a
no ser que se ordene un reentrenamiento del mismo.

2.2. Concept drift y Data drift

Resulta importante dedicar un apartado extra a la diferenciacion de estos dos ti-
pos de drift, ya que en la actualidad, aun siendo conceptos distintos, se suelen
confundir.

El Concept drift ocurre cuando el espacio fisico, sobre el que se entrena un modelo,
ya no representa la realidad, ha cambiado. Por otro lado el Data drift ocurre cuan-
do los datos de entrada, que recibe el modelo, ya no se comportan de la misma
manera que cuando este se entrend.
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Para ver esto con un ejemplo, se usaré la figura
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Figura 15: Tipos de drift, imagen original de www.kdimensions.com

Se quiere calcular la probabilidad que tiene una catapulta, de encestar. La cesta se
encuentra a una distancia de 5 metros. Para entrenar un modelo que prediga esto,
se cuenta con un unico pardmetro de entrada, distancia, junto con un parametro
de salida que indica si el balon qued6 dentro o no.

Después de analizar los datos, se descubre que la distribuciéon de la distancia a la
que cae el balén, tiene una media de 5 metros con una desviacion tipica de 0,5m.
El modelo se entrena con estos datos para este quedar estatico. Supdngase que se
tienen un 70 % de acierto inicial en las predicciones.

Después de un tiempo se descubre que la catapulta solo acierta el 30 % de las
veces, y se quiere saber porqué. Podria haber ocurrido, que la manera en la que
la catapulta lanza el balén ha cambiado, y de esta manera también lo ha hecho
la distribucion de las distancias del baléon, pudiendo ahora tener una media de 3
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metros. En este caso se tendria data drift, ya que la manera en la que se comportan
los datos de entrada ha cambiado.

Sin embargo, podria haber ocurrido que la cesta hubiese cambiado su posicion,
encontrandose ésta en una situacion mas elevada. De esta forma las predicciones
serfan incorrectas debido a un claro caso de Concept drift ya que lo que ha cambiado
es el espacio fisico sobre el que se realizan las predicciones y no la forma en la que
se comportan los datos. Aqui reside la diferencia entre estos dos tipos de drift

2.3. Gestion del data drift en la actualidad

La manera en que las companias interactiian con este problema depende de lo so-
fisticadas que sean sus estructuras de Inteligencia Artificial. Para algunas empresas
que acaban de empezar a implantar sus modelos y estan trabajando para que estos
tengan un adecuado funcionamiento, el data drift no esté en su lista de prioridades
que atender en el futuro inmediato. Sin embargo, estas mismas empresas podrian
potencialmente encontrarse en un futuro con este fenémeno y tendran que buscar
soluciones.

Lo usual es que se trabaje con la premisa de que el data drift existe o bien puede
llegar a existir en un futuro de manera inevitable y, cuanto mas tiempo se tarde en
detectar que el modelo esté trabajando con unos datos que han sufrido una varia-
cion en su distribucion, mas tiempo estara el modelo operando con un rendimiento
inferior al inicial.

Resulta interesante introducir el concepto "ML Ops’ que hace referencia a Machine
learning operations. Como se menciona en la primera parte de este proyecto, crear
y mantener un modelo de Machine Learning va mas alla de la simple creaciéon
del mismo, por lo que hay que tener algunos aspectos en cuenta que afectan a la
creacion y manutencion del modelo. [5]. La creacién de un modelo de aprendizaje
automéatico es mas compleja que la mostrada en la figura [I6] pero se hara referen-
cia a estos pasos para explicar las diferentes formas con las que se trabaja para
hacer frente al data drift.
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Figura 16: Machine Learning operation

Existen varias formas de hacerle frente a este fenémeno. La primera consiste en
reentrenar el modelo sisteméaticamente con nuevos datos de manera periddica, in-
dependientemente de que se pueda demostrar que los datos de entrada han sufrido
alteracion. Esta manera de afrontar el problema no requiere de ningtn tipo de
apoyo externo, como una evaluacién de los datos de entrada para saber si se ha
sufrido data drift. Esto consigue que el modelo esté actualizado constantemente,
sin embargo, en muchas de las ocasiones se reentrenara el modelo sin una mejora
del rendimiento y sin ser por tanto necesario, haciendo uso de unos recursos que
no se han visto reflejados en ninguna mejora.

Por otro lado, existe una manera que busca hacer frente al problema del data drift
de una forma més enfocada, reentrenando el modelo solo cuando se considere ne-
cesario.

En este segundo caso un framework monitorizara los datos de entrada al modelo
dictaminando si estos sufren o no de data drift. En el caso de detectarse, el modelo
sera reentrenado.

Dentro de esta manera de afrontar el problema, existen diferentes opciones a la
hora de elegir como se detecta y con qué datos se reentrena el modelo.

No hay una manera correcta o incorrecta de hacerle frente, sin embargo, depen-
diendo de la situaciéon del usuario del modelo, una opcién es siempre algo mas
recomendable que la otra. Si se escoge reentrenar el modelo sisteméticamente, se
debe tener en cuenta que se van a consumir unos recursos computacionales mayo-
res que si se usase un framework de deteccion, sin embargo, se ahorra en el uso
del recursos computacionales en la detecciéon. Por el contrario el uso del frame-
work puede reducir drasticamente el nimero de reentrenos innecesarios, pero con
el coste de tener que analizar los datos. Estas serian las ventajas e inconvenientes
de cada solucion. Como regla general, el framework resultaré especialmente tutil
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en los casos en los que se tengan modelos muy complejos y/o modelos diferentes
que utilicen algunos datos de entrada iguales.

En la industria, un método simple que se utiliza para detectar si los datos de en-
trada estan sufriendo algin tipo de cambio es evaluar y comparar sus propiedades
estadisticas, asi como la media, la mediana o la varianza. En octubre de 2021,
"Tensor Flow’ [6] desarrollé un software para poder realizar esta tarea. Sin em-
bargo, la simple evaluacién de estas propiedades no es en la mayoria de ocasiones
suficiente para dictaminar si los datos de entrada han sufrido drift. Si las métri-
cas son diferentes puede saltar una alarma, sin embargo, que las métricas sigan la
misma tendencia no significa que no se esté produciendo data drift.

Una manera més sofisticada de afrontar este problema consiste en someter a los
datos de entrada a uno o varios test estadisticos no paramétricos, debido a que no
tiene porqué conocerse de antemano qué tipo de distribuciones siguen los datos,
que comparen si las dos muestras de datos provienen de la misma poblacién. Esto
se lleva a cabo a través de algin framework o software que monitorice estas dis-
tribuciones. Esto se explicaré en profundidad en el capitulo 3.
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2.4. Conclusiones

Se tiende a confundir el data drift con otros conceptos similares como el label shift,
concept drift o covariate shift. Aun siendo conceptos diferentes, todos estos tienen
en comun el ser fenémenos indeseables y por tanto problemas que controlar y en
el caso de sufrirlos, solucionar.

Este proyecto se basa en uno de ellos, el data drift. Hoy en dia este fendmeno no es
el més conocido ni estudiado sin embargo de sufrirse puede desembocar en grandes
perdidas de rendimiento.

Hay 2 opciones para mitigar los efectos del data drift, la primera consiste en un
reentrenamiento sisteméatico del modelo. En este caso se gastarian muchos recursos
computacionales y se realizarian entrenos sin mejora alguna, lo que no es 6ptimo.
Sin embargo, esta técnica mitiga los efectos del data drift al fin y al cabo, lo cual
en algunos casos puede ser suficiente. Existe otra manera de afrontar el problema
que es a través de un framework que monitorice los datos de entrada. Esta forma
de afrontar el problema es mas sofisticada y mejor en el largo plazo, pero requiere
de la monitorizacion constante de los datos de entrada al modelo.
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3. ESTADO DEL ARTE DEL DATA DRIFT

3.1. Herramientas utilizadas en la deteccion de data drift

Resulta intuitivo que un primer acercamiento para detectar el data drift sea a
través de alguna clase de test estadistico que compare dos muestras de datos y
dictamine si estas provienen de la misma poblacién.

Para elegir en cada caso el test estadistico adecuado a la situacién, se deben de
tener en consideracion cuatro aspectos. El primero es que no se puede asumir que
las distribuciones procedan de una distribuciéon de probabilidad paramétrica, como
podria ser una normal Gaussiana. El segundo aspecto a tener en cuenta es el tipo
de variables que componen la distribucién, ya que estas pueden ser cuantitativas,
binarias o categoricas. Se debe tener en cuenta la dimension (nimero de varia-
bles) de la muestra, ya que se utilizaran test estadisticos diferentes para comparar
muestras univariantes y multivariantes. Por tltimo, se tendra en consideracion el
tamano de la muestra que se va a analizar.

Teniendo esto en cuenta, los test estadisticos que se utilizan hoy en dia para la
deteccion de data drift se presentan a continuacion.

3.1.1. Test estadisticos univariantes

Kolmogorov-Smirnov test

El Kolmogorov-Smirnov test, cominmente conocido como K-S test, se trata de
una prueba estadistica que compara la distribuciéon acumulativa de probabilidad
de dos muestras.[7] La hipotesis nula de este test dictamina que las dos muestras
provienen de la misma poblacion. Si la hipdtesis nula se rechaza, entonces se puede
concluir que las distribuciones proceden de poblaciones distintas. Es necesario des-
tacar que este test solo puede ser usado para variables que sigan una distribuciéon
de valores cuantitativos.

La prueba de Kolmogorov-Smirnov mide la distancia méxima absoluta que existe
entre las distribuciones de las dos muestras analizadas, como se puede observar en

la figura [17]
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Cumulative Probability

Figura 17: Distancia entre 2 funciones acumulativas de probabilidad

Después, el valor de esta distancia absoluta se compara con una distancia criti-
ca D..;; a un nivel determinado de confianza. El valor de este parametro varia
dependiendo de la confianza que se requiera en cada caso. Esta distancia critica
es calculada teniendo en cuenta la distancia maxima que existe entre funciéon de
probabilidad acumulativa de la muestra y la funcién acumulativa de probabilidad
tedrica de la misma. Este caso se puede observar en la figura
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Figura 18: Distancia entre la funcién acumulada de probabilidad real y su tedrica
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En la practica, este valor se obtiene consultando una tabla que proporciona dis-
tintos valores de distancias criticas dependiendo del nivel de confianza requerido
y tamano de los datos de la muestra. La cabecera de esta tabla tiene el siguiente

aspecto [I9

Test de Kolmogorov-Smirnov sobre Bondad de Ajuste
Nivel de significacion o
0.20 0.10 0.05 0.02 0.01 0.005 0.002 0.001

0.90000 0.95000 0.97500  0.99000 0.99500 0.99750  0.99900  0.99950
0.68337 0.77639 084189 090000 092929  0.95000 0.96838  0.97764
0.56481  0.63604 0.70760 0.7 8456 0.82900 0.86428  0.90000  0.92065
0.49265 0.56522  0.62394  0.68887 0.73424 0.77639  0.82217  0.85047
0.44698  0.50945 0.56328 0.62718 0.66853 0.70543  0.75000 0.78137

Do W N

Figura 19: Cabecera de la tabla del test K-S

Sin embargo, este test cuenta con algunas limitaciones, como el hecho de solo po-
der ser utilizado para la comparacion entre distribuciones continuas.

Population Stability Index

Population stability index (PSI) [8|se trata se un indice cuyo valor cuantifica cuan-
to ha cambiado una muestra de datos en el tiempo. Este test es utilizado para
prevenir el data drift en sus etapas tempranas de aparicion. Por esta razon se usa
para detectar una posible razéon de una pérdida de rendimiento del modelo.

Para obtener este indice se procede a implementar los siguientes pasos. Primero
se deben ordenar todos los datos de menor a mayor para después calcular sus
deciles. Una vez hecho esto, calcular en columnas el porcentaje de datos que hay
en cada decil, la diferencia entre estas columnas y por ultimo el logaritmo de
esta diferencia. Una aplicacion tipica se muestra en la figura 20, En este ejemplo
se pretende comparar la distribucién de las temperaturas diarias en invierno de
Nueva York en dos espacios durante dos espacios de tiempo diferentes.
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Temperaturas deciles Deciles_sin Deciles_con %Sin %Con  Sin-Con In(Sin/Con) Psi

0 -14.515 1 22.0 2.0 0.004693 0.000427 0.004266 2.398109 0.010231
1 -10.680 2 75.0 32.0 0.015998 0.006824 0.009174 0.851965 0.007816
2 -6.845 3 291.0 165.0 0.062073 0.033056 0.029017 0.630111 0.018284
3 -3.010 4 696.0 437.0 0.148464 0.093197 0.055267 0.465630 0.025734
4 0.825 5 951.0 803.0 0.202858 0.171252 0.031606 0.169373 0.005353
5 4.660 6 1204.0 1129.0 0.266826 0.240776 0.016050 0.064530 0.001036
6 8.485 7 899.0 1118.0 0.181766 0.238430 -0.046664 -0.217800 0.010163
7 12.330 8 417.0 667.0 0.088951 0.142248 -0.053297  -0.469491 0.025023
8 16.165 9 114.0 270.0 0.024317 0.057582 -0.033264  -0.862010 0.028674
9 20.000 10 19.0 70.0 0.004053 0.014929 -0.010876  -1.303843 0.014180

Figura 20: Tabla para calcular el valor del indice PSI

De esta manera las temperaturas entre —14,5 °C y —10,68 °C perteneceran al pri-
mer decil.

Por dltimo, el indice PSI entre dos dataframes A y B se calcula a través de la
formula siguiente [}

Ll )
%B

Si el valor del indice es menor que 0,1, se puede suponer que las dos muestras
provienen de la misma poblacion. Si el valor se encuentra entre 0,1 y 0,2, se consi-
dera que si que se ha sufrido algtin cambio, pero no demasiado exagerado. Valores
mayores a 0,2 en el indice PSI indican que puede existir un cambio significativo
entre las dos poblaciones.

PSI =) (%A - %B) x1n(

Chi Square goodnes of fit test

Chi Square goodnes of fit [9] se trata de un test utilizado cuando se requiere es-
timar si una muestra procede de una determinada poblacion. Este acepta valores
categbricos y por esta razén es una buena opcion para la deteccion de data drift
en variables que pertenezcan a esta categoria.

La hipotesis nula de este test dictamina que las dos muestras a comparar siguen

la misma distribucion, por lo tanto el rechazo de esta hipotesis, a un nivel de con-
fianza determinado, haria saltar las alarmas por la posible existencia de data drift.
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Una muestra esta compuesta por los datos de entrada al modelo y la otra en este
caso consta de los datos con los que se entrend originalmente el modelo. El test
cuenta de varios pasos previos al calculo de su estadistico.

Primeramente se contabiliza el niimero de veces que se repite cada variable catego-
rica, tanto en una muestra como en la otra. Después se restan estas dos columnas
y se computa un error. Este error es elevado al cuadrado para darle mas impor-
tancia a los errores mas grandes. Finalmente este error al cuadrado es dividido
por el niimero de veces que se espera se repita cada valor y todos estos valores son
sumados. El resultado de esta ultima suma se trata del valor del test estadistico.

Para poder entender estos pasos con un ejemplo real, el lector puede imaginarse
que una tienda en el centro de Madrid tiene un modelo de inteligencia artificial
que tiene como objetivo predecir las ventas de su tienda dependiendo del dia de la
semana. Como variable de entrada cuenta con cuantos clientes realmente visitan
la tienda. Los datos de la muestra con la que se entrené y la muestra que se quiere
analizar se muestran en la figura [21]

Dia semana Clientes Dataset Entrenamiento Clientes Dataset Analizado Error Error al cuadrado Error al cuadrado / Esperado

0 Lunes 180 170 10 100 0.555556
1 Martes 220 190 30 900 4.090909
2 Miercoles 440 520 -80 6400 14 545455
3 Jueves 390 400 -10 100 0.256410
4 Viernes 550 500 50 2500 4.545455
5 Sabado 780 640 140 19600 25.128205
6 Domingo 380 280 100 10000 26.315789

Figura 21: Tabla para calcular el valor del indice Chi-Sqrt

El estadistico del test es el resultado de la suma de la tltima columna. Finalmente
para poder llegar a una conclusion y determinar de esta manera si existe data drift
0 no, se compara ese valor con un valor critico obtenido de la distribucién Chi
cuadrado.

Para esto se decide el nivel de confianza que se desea. Después se accede a una
tabla, que ofrece unos valores criticos dependiendo de los grados de libertad. Se
podré de esta manera rechazar la hipotesis nula siempre que el estadistico sea ma-
yor que el valor critico.
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Prueba de hipoétesis para proporciones

Para poder analizar el data drift en variables binarias, algunas plataformas de de-
teccion de data drift hacen uso de una prueba de hipotesis que comprueba si las
proporciones en las dos muestras de datos son iguales.

La hipoétesis nula estipula que la proporcion entre el dataframe de referencia y el
analizado es la misma. Esto es, si en la referencia se obtiene un valor de 1 el 90 %
de las veces, en el dataframe analizado, se espera una proporciéon similar para no
rechazar la hipotesis nula.

Este test necesita que los dos dataframes sean independientes. Ademés necesita
un niamero minimo de observaciones, se debe al menos poder contabilizar 10 veces
cada valor.

Los pasos previos al calculo del estadistico son los siguientes; Primero, se establece
la hipétesis nula y por consiguiente la hipdtesis alternativa. En este caso la hipotesis
nula estipula que la diferencia entre las proporciones es cero, por lo tanto, que las
proporciones son iguales. Este es un test de hipdtesis de 2 colas.

HOZP1—P2:0

Haipl—Pg#O (2)

Después se estima la proporciéon para los dos dataframes.

prnr + prna
Ny =+ Ny

(3)

p=

Donde p, y p, son las proporciones y n, y n, el nimero de datos de la referencia
y el anélisis respectivamente.

Después se calcula el error estandar.

1 1
SE = 1—p)(—+ — 4
Jr-nch v L) ()
Con estos datos se puede calcular el estadistico de la hipotesis.
DPr — Da
= 5
2= "=z (5)

El estadistico Z sigue una distribucion normal estandar por lo que la decision de
rechazo de la hipotesis nula dependera del nivel de confianza escogido. Los valores
se encuentran recogidos en tablas.
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3.1.2. Test estadisticos multivariantes

Generalmente, los modelos de inteligencia artificial, no trabajan con una tnica va-
riable de entrada, normalmente se trabaja con un espacio multidimensional. Esto
implica tener varios tipos de datos pertenecientes a diferentes distribuciones. Cabe
destacar que las variables de entrada pueden ser cuantitativas, binarias o catego-
ricas.

La deteccion del drift univariante busca encontrar cambios en la distribucion de
cada variable por separado. Sin embargo, existen casos en los que esto no es sufi-
ciente para capturar los motivos por los que el modelo puede perder rendimiento.

Los datos de entrada pueden sufrir un cambio en sus correlaciones sin cambiar la
manera en la que estos se distribuyen individualmente.

Data Distributions e and after rotation drift

feature2
o

featurel
Figura 22: Cambio en la correlaciéon de una variable multidimensional

La figura [22] muestra como la distribucién univariante de la variable 1 y de | varia-
ble 2 permanecen intactas en el plano unidimensional, sin embargo se ve un claro
cambio en el plano multidimensional. Con el color azul se puede observar la distri-
bucién original y con el color rojo se representa la distribucion resultante después
de haber sufrido un cambio en la manera en la que sus datos se correlacionan. Si
no se aplica ninguna técnica de deteccion de data drift multivariante, nunca se
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podria detectar que estas distribuciones habian sufrido un cambio.

Es por esta razon por la que resulta crucial aplicar métodos de deteccion de data
drift multivariantes, ya que existen casos en los que la deteccién univariante no es
suficiente. Tampoco resulta suficiente realizar inicamente un analisis multivarian-
te, esto se vera mas adelante.

PCA error reconstruction

Para identificar el drift que no puede ser detectado en un plano tnicamente uni-
variante, se puede utilizar una técnica que se basa en la evaluacion del error de la
reconstrucciéon de los datos con PCA.

Principal Component Analysis (PCA) [10] es un método estadistico que permite
simplificar la complejidad de espacios multidimensionales a la vez que conserva su
informacion. Un caso de uso podria darse con una muestra de N alumnos, cada
uno de ellos con M variables que les definen, de esta manera, se trabaja en un
espacio de M dimensiones. Esta técnica permite encontrar un nimero de factores
subyacente (Z<M) que trataran de explicar lo mismo que las M variables origi-
nales. Donde antes se necesitaban M variables para describir a un alumno, ahora
puede hacerse solo con Z variables, cada una de estas se denomina componente
principal.
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Figura 23: Varianza explicada en funcion del ntmero de factores subyacentes (Z)
utilizados

La figura [23) permite observar como con pocas componentes principales se puede
explicar gran parte de la varianza. Es por esto que PCA es utilizado para descargar
de informacién no potencialmente relevante.

El método de PCA permite por lo tanto condensar la informacién aportada por
miltiples variables en solo unas pocas componentes. Esto lo convierte en un mé-
todo muy tutil de aplicar previo al uso de otras técnicas o en este caso, para el
aprendizaje de una estructura con la que después se reconstruiran los datos del
dataframe de analisis, pero esto se explicard mas adelante.

Este método es capaz de detectar complejos cambios en la distribuciéon multiva-
riante de los datos. Es importante destacar que este algoritmo permite la detecciéon
multivariante en todo tipo de variables, tanto numéricas, como categoricas. Las va-
riables de tipo binario, son consideradas categoricas con dos clases.

Para poder realizar esto, el primer paso consiste en la preparacion de los datos.
Esto incluye rellenar los datos que faltan haciendo uso de técnicas de escalado [11].
Que no falte ningin dato es un requisito indispensable.
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Para poder hacer uso de variables de tipo categoérico se emplea una técnica deno-
minada codificacion de la frecuencia [12]. Resulta intuitivo que para poder hacer
uso de una variable tipo categérica en un test que solo admite valores numéricos,
se le asigne un valor a cada categoria y mas tarde se haga uso de esta nueva dis-
tribucion para implementar el test. Sin embargo, esta técnica no es la més eficaz
ya que cuando las categorias pasan a ser nimeros, unas tienen més peso que otras
por el hecho de llevar un valor numérico asignado. Por esta razéon se utiliza la
codificaciéon de la frecuencia.

A cada categoria se le asigna un valor numérico dependiendo de las veces que esta
se repite dentro del dataframe. De esta forma se da mas importancia a los datos
que més veces se repiten y asi, si estos datos dejan de presentarse con la misma
frecuencia, serd mas facil detectar el data drift.

Después de hacer esto, se estandariza la distribuciéon a media 0 y a varianza uni-
dad, esto se hace para asegurar que todos los parametros contribuyen por igual.

El segundo paso consiste en la reducciéon dimensional. Los softwares que utilizan
este método para la deteccion de data drift tienen como parametro de entrada cap-
turar hasta el 65 % de la varianza del dataframe pero sin embargo, este parametro
puede ser cambiado, ya que se puede obtener mas o menos varianza cambiando el
numero de componentes principales que se utilicen.

El algoritmo de PCA es aplicado al dataframe referencia que es el que se considera
que no tiene drift. Después, la transformacion aprendida se le aplica a cada uno de
los diferentes data chunks de la muestra analizada. Es importante tener en cuenta
que PCA captura la estructura interna de los datos e ignora cualquier ruido que
el dataframe pueda presentar.

El tercer paso consiste en descomprimir cada uno de los data chunks del analisis
que han sido transformados. Esto se consigue devolviendo los datos al plano mul-
tivariante original a través del patron aprendido de la referencia, pero esta vez a
la inversa.

A esta nueva distribucion se le aplica la distancia euclidea entre los datos origina-
les y sus reconstruidos. Las resultantes distancias son agregadas para obtener su

media. El valor final es el llamado error de reconstruccion.

PCA se encarga de aprender la estructura interna de los datos. Un error signifi-
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cativo en la reconstruccion de los datos denota que estos ya no siguen la misma
distribucion aprendida en la referencia, por lo tanto se estaria lidiando con data
drift. En cambio, si después de reconstruir los datos el error no es muy grande, se
puede considerar que las dos distribuciones provienen de la misma poblacién.

Cuando el algoritmo de PCA es aplicado, se pierde alguna informacion del data-
frame. Esto significa que los datos reconstruidos siempre seran algo diferentes a los
originales lo cual se refleja en el error de reconstrucciéon. Se espera de este para-
metro ser constante en el tiempo. Si el error aumenta significativamente, se puede
concluir que se trata del resultado de reconstruir con unos datos que posiblemente
pertenezcan a otra poblacion.

Debido al ruido que existe en los dataframes del mundo real, siempre existird una
variabilidad en el error de reconstrucciéon, aunque todos pertenezcan a la misma
distribuciéon que la referencia. Se debe por tanto analizar los dataframes de la re-
ferencia, cuya distribucion se conoce, y establecer unos limites de varianza en el
error de reconstruccion.

Es importante mencionar que al aplicar el algoritmo PCA no todas las variables
tendran el mismo peso. Las primeras componentes principales explican significa-
tivamente més cantidad de varianza que las dltimas escogidas. Es por esto que
se debe sacar la siguiente conclusion; Un error grande en la reconstruccion de los
datos con PCA es motivo suficiente para pensar que al menos una de las variables
de entrada al modelo ha sufrido un drift. Sin embargo, que no se considere que
exista un error grande en la reconstrucciéon no significa que todas las variables
estén exentas de data drift.

Hay variables que contribuyen més o menos a las componentes principales del al-
goritmo PCA | por lo que el data drift en alguna de estas variables sera detectado
en la distribuciéon multivariante. Por otro lado, una variable que no tenga mucho
peso en la componente principal de la estructura PCA aprendida para la recons-
truccion, puede sufrir drift en el plano univariante sin que este test lo detecte en
el plano multivariante. Es por esta misma razéon por la que la deteccion de drift
univariante y multivariante deben trabajar conjuntamente.

46



Generalizacion multivariante del Wald-Wolfowitz runs test

Este test estadistico se basa en una generalizacion multivariante de un test dise-
nado para distribuciones univariantes llamado Wald- Wolfowitz runs test [13]. Para
poder explicar esta generacion, primero se deben presentar las bases del test esta-
distico univariante.

El run test propuesto por Wald-Wolfowitz tiene como objetivo comprobar si dos
muestras univariantes pertenecen a la misma distribucion. La hipotesis nula dic-
tamina que las dos muestras provienen de la misma poblacién. Para verificar esto
se siguen una serie de pasos.

Primeramente se ordenan todos los valores de ambos dataframes, de esta manera
se genera una lista que contienen todos los valores de las dos muestras ordenadas
de menor a mayor. Después, se sustituye el valor numérico por uno categorico de-
pendiendo del dataframe al que pertenezcan. Se asigna en la lista la categoria X si
un valor pertenece a un dataframe o Y si pertenece al otro. De esta forma, la lista
que antes estaba formada formada por valores numéricos, pasa a estar formada
por valores categoricos.

Después se procede a contar el nimero de veces que X o Y aparecen de manera
consecutiva en la lista anteriormente generada. Cada vez que se termine una se-
cuencia, se considerara un run. De este modo si los valores estan ordenados de la
forma X X XYY XY se tendran 4 runs. Como concepto general, cuanto mayor sea
el nimero de runs, més similares se consideraran las 2 distribuciones. Sin embar-
go, la decision de si rechazar o no la hipotesis nula, no se basaré en este niimero
solamente. Esto es porque se debe tener en cuenta el tamano de las 2 muestras.
La decision se basa en el test estadistico W que se calcula siguiendo la ecuacion [6]

R— 2z ]
W = 2mn(2mn—N)\ 1 (6)
(T )

Donde R es el nimero de runs, m y n son el nimero de datos de cada muestra y
N el niimero de datos totales.

El estadistico W pertenece a una distribuciéon normal estandarizada, por lo que
para rechazar la hipotesis nula, a un nivel determinado de confianza se hara uso

de las tablas de la normal estandarizada.

La generalizacion de este test al plano multidimensional se basa en el uso del mi-
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nimal spamming trees(MST) [14]. Gracias a este algoritmo se conectan los puntos
en el plano multidimensional. De esta forma se consigue obtener un grafico con
una serie de nodos y de bordes. Se denominan bordes a los puntos en el espacio y
nodos a las conexiones entre estos.

Para poder llevar a cabo la biisqueda del estadistico que indique si los dos datafra-
mes son similares o no, se siguen una serie de pasos. Primero se posicionan todos
los puntos en el plano multidimensional. Después, se sustituyen sus valores por el
simbolo de asterisco, si se pertenece a un dataframe y un cuadrado si se pertenece
al otro. En un caso de uso bidimensional podria tener este aspecto [24]
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Figura 24: Puntos de distintos dataframes representados en plano bidimensional

Después se hace uso del algoritmo MST para conectar todos los puntos como se
observa en la figura [25]
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Figura 25: Unién de puntos en el espacio resultante de usar el algoritmo MST

Por tltimo, se eliminan los nodos que conectan bordes de dataframes distintos[26]

vy

3

Figura 26: Subconjuntos en el plano bidimensional

Esto deja un ntamero de subconjuntos del mismo dataframe conectados por nodos.
Lo que en el plano univariante era llamado run, ahora es llamado subconjunto.
Cuanto mayor sea este niimero, méas similares se espera que sean las 2 distribucio-
nes.

Finalmente, y similar al caso univariante, se obtiene un test estadistico W. R en
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este caso es el nimero de subconjuntos. E[R| es el valor esperado de R. De la
misma manera que en el caso univariante m y n representan el tamano de los 2
dataframes y N el namero total de puntos en el plano. W sigue una distribucion
normal estandarizada.

TNI(N-1)
E[R] = % +1 (8)
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3.2. Frameworks de detecciéon de Data Drift

El data drift se muestra como un problema relativamente reciente y por tanto no
hay una manera definida de hacerle frente. Debido a que lo que se busca es evitar
la pérdida de rendimiento del modelo, y el data drift es solo uno de los motivos
que puede causar esto, encontramos la deteccion de data drift en algunos casos
dentro de softwares dedicados a la deteccion de la pérdida de rendimiento.

A continuacion se presentan tres softwares que implementan algin tipo de moni-
torizacion para la deteccion de variaciones en los datos de entrada.

3.2.1. NannyML

NannyML se trata una libreria de codigo abierto que tiene como objetivo estimar
el rendimiento de un modelo una vez este ha sido puesto en funcionamiento [I5].
La eficacia del modelo es estimada sin la necesidad de proporcionar al software de
la informacién necesaria para comparar las predicciones realizadas por el modelo
con la informacién real. Aqui reside la gran ventaja que pretende aportar esta li-
breria.

Para estimar el rendimiento del modelo cuenta con un detector de data drift en el
cual se apoya. Esto es debido a que se espera que la aparicion de un cambio en la
distribucion de los datos desemboque en una perdida de rendimiento.

En su apartado de detector de data drift, destaca por poder ser implementado de
manera conjunta al modelo. Esto permite al usuario analizar los datos de entrada
a tiempo real. De esta forma, poder detectar el data drift en sus etapas mas tem-
pranas.

La forma en la que el detector de data drift funciona, se resume en comparar cada
data chunk de datos entrante al modelo con la distribucién que se utilizd para
entrenar al modelo en primera instancia. Los datos de entrada inspeccionados son
una parte de lo que se denomina dataframe de analisis. Cada data chunk de datos
de entrada se compara con el dataframe de referencia. Se evaliia entonces como de
parecidas son las distribuciones. Esto se realiza a través de varios test estadisticos.

Para la deteccion en el plano unidimensional, esta libreria hace uso de los test
estadisticos de K-S, para variables de tipo cuantitativas y de el test Chi cuadrado
para variables categoricas. Si en una de las columnas se dispone de una variable
de tipo binaria, el software la tomaré como una variable categérica de dos clases
y por tanto evaluaré el data drift en esta distribucién haciendo uso del test Chi
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cuadrado. Para la deteccion de data drift multivariante, la libreria utiliza la técnica
de reconstrucciéon del error por PCA.

NannyML destaca por ser un software gratuito y muy completo con una interfaz
de uso sencilla y unas ilustraciones de los valores de los estadisticos para los dife-
rentes data chunks que resultan muy intuitivas.

Un ejemplo de esta interfaz la podemos ver en la ilustracion [27] en la que se aplica

el test estadistico de Chi cuadrado para distintos data chunks para evaluar su data
drift.

Chi-square statistic for wfh_prev_workday
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Figura 27: Test chi cuadrado en NannyML
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3.2.2. EvidentlyAl

EvidentlyAl es una libreria de python de c6digo abierto enfocada al uso por parte
de cientificos e ingenieros de datos [16]. Este software ayuda a evaluar, testear y
monitorizar el rendimiento de un modelo de inteligencia artificial desde su vali-
daciéon hasta su producciéon. Se puede ver como una capa mas en el proceso para
obtener un modelo funcional.

Este software, se encarga de realizar tres tareas. La primera se basa en la moni-
torizacion y evaluacion de los datos de entrada al modelo. Esto es, evaluacion de
data drift. La segunda tarea se resume en la monitorizacion de las predicciones.
De esta manera se busca encontrar fallos en el modelo descubiertos por un cambio
en la distribucién en las predicciones del modelo. Por tltimo, y de manera muy si-
milar a NannyML, este software busca analizar el rendimiento del modelo a través
de diferentes técnicas. Cabe destacar, que el rendimiento solo puede ser analizado
para modelos de clasificacion.

EvidentlyAl analiza el data drift inicamente de manera univariante, sin embargo
su framework consta de plenitud de test estadisticos. Primeramente realiza una
diferenciacion entre los dataframes que cuentan con mas de 1000 observaciones y
los que no. Después se utilizaran test estadisticos diferentes para variables catego-
ricas y numéricas en cada caso.

Para los dataframes que cuenten con menos de 1000 observaciones, se utilizara
el K-S test para variables cuantitativas y el Chi cuadrado para las categoricas.
Cuando el namero de observaciones supere los 1000 datos entonces se utilizara
el PSI para variables cuantitativas y un test estadistico llamado Jensen Shanon
divergence para variables categoricas.

Una de las grandes ventajas de este software es que presenta la evaluacion de cada
variable por separado en un formato .html muy intuitivo y eficaz.

93



Drift is detected for 73.33% of features (22 out of 30). Dataset Drift is detected.
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Figura 28: Archivo .html donde Evidently muestras evaluacion del data drift va-
riable por variable

3.2.3. Azure ML

Azure Machine Learning es un servicio en la nube que permite acelerar y adminis-
trar el ciclo de vida de los proyectos de aprendizaje automatico [I7]. A diferencia
de los dos anteriores, Azure ML no se trata de un software de c6digo abierto y por
tanto no es gratuito. Los profesionales de aprendizaje automatico, cientificos de
datos e ingenieros pueden usarlo en sus flujos de trabajo diarios: entrenamiento e
implementacion de modelos y administracion de MLOps.

Se puede crear un modelo en Azure Machine Learning o usar un modelo creado a
partir de una plataforma de cédigo abierto, como Pytorch, TensorFlow o Scikit-
learn. Las herramientas de MLOps pretenden ayudar al usuario a supervisar, volver
a entrenar y volver a implementar modelos.

Azure Machine Learning se trata de un software muy completo y dentro de sus
posibilidades se encuentra la deteccion de data drift. En este sentido este software
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permite analizar las distribuciones naturales de los datos de entrada, monitorizar
estos datos en el tiempo y advertir cuando se considere que estos se encuentran
sufriendo un drift.

Cuenta con una interfaz para presentar el data drift muy intuitiva 29]

Micrazaft Azure Machine Learning

bughash et Dratasets Datazet manitors weather-monitor-demo

weather-menitor-demo

@ Settings M Arabye exsting data ) Refresh

surm

Percent

Feature level drift details as of 2019-08-25

Wi metrics for a specific date by selecting the date in the chart abave, Click on the featune name taviaw feature hevel frencs

Search to filter tems

(8 Name Feature type Datadrift contribution Miin Max Msan Wiasserstain distance Eudidean distarde Unigus count
@ [ roesuce mamercs 1896 5 M4 8l
[-] . e catmgorical 418 = = — = DG4TE

Figura 29: Interfaz Azure ML

Azure ML hace uso del test estadistico Wasserstein distance para variables cuan-
titativas [18]. A parte, también monitoriza y evalua la media, el valor minimo y el
méaximo. Para valores categoricos este software hace uso de la distancia euclidea.
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3.3.

Conclusiones

Después de analizar todas las tecnologias, se estudia si existe alguna que cumpla
con todos los requisitos impuestos en el capitulo 1. Estos requisitos exigen que:

= Se deben de poder analizar los datos de entrada tanto de manera univariante
como multivariante.

= Se debe de poder analizar el data drift en variables categéricas, numéricas y

binarias.

= Kl tamano del dataframe analizado debe poder ser variado.

= Debe contar con una logica que aplique unos test estadisticos u otros depen-
diendo del dataframe analizado

= Debe ser gratuito de software abierto

En la siguiente tabla se evaltia cada tecnologia de detecciéon teniendo en cuenta el
cumplimiento o no de los requisitos impuestos.

Software Requisito 1 | Requisito 2 | Requisito 3 | Requisito 4 | Requisito 5

NannyML v v v X v
Evidently Al X X v v v

Azure ML X X v X X

Como se puede observar, no hay ninguna tecnologia que cumpla todos los requi-
sitos. Adicionalmente, el framework que en este trabajo se propone enriquece las
propuestas anteriores, sin incrementar la complejidad de las mismas. Se cuenta
con un numero mayor de test y un analisis mas concretamente en el apartado

multivariante.
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4. PROPUESTA DE UN FRAMEWORK DE DE-
TECCION DE DATA DRIFTING

4.1. Eleccion de los test estadisticos

El framework trabajara analizando muestras de datos compuestas por una o varias
dimensiones.

Para la deteccion del data drift en el plano unidimensional, en variables de ti-
po cuantitativas, se proponen 2 test estadisticos. Se puede elegir entre el test de
Kolmogorov-Smirnov o Population Stability Index.

Justificacion del no uso del estadistico PSI

El método PSI fue un estadistico que se disené pensando especificamente en la
deteccion de data drift por lo que resulta intuitivo usar este, sin embargo este test,
de usarse, deberia ser con precauciéon ya que cuenta con algunas limitaciones.

Como se comenta en el capitulo 2, el PSI es un test estadistico que primeramente
ordena los datos y los clasifica por deciles. Después con el valor de la cantidad de
datos en cada decil, realiza una serie de operaciones matematicas y es entonces
cuando se obtiene un valor.

El PSI presenta problemas a la hora de detectar data drift en dataframes que pre-
senten un numero de observaciones pequeno o en dataframes donde la distribuciéon
de los datos es muy amplia. No se puede utilizar el estadistico PSI cuando el data-
frame de referencia no tiene el mismo ntimero de observaciones que el de anélisis,
por lo que, el PSI de usarse, deberia ser en un dataframe donde cada data chunk
sea del mismo tamano que toda la referencia. Esto mas que un problema resulta
una limitacién. Sin embargo el caso explicado a continuacion si que limita el uso
del estadistico a unos pocos casos.

En el caso de trabajar con un dataframe que cuente con un ntmero pequeno de
observaciones, existe la posibilidad de que no exista ningin valor en un decil de-
terminado, y por lo tanto el valor de esa casilla sea 0. Debido a que dentro de
las operaciones matematicas utilizadas por este test se encuentra el logaritmo na-
tural. La existencia de un 0 en unas de las casillas de recuento de deciles genera
automaticamente un problema, ya que el logaritmo natural de 0 es un nimero no
definido. Esto desemboca en un valor de PSI que queda fuera de lo esperable.
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In [8]: psi = calcular_psi(df_sin,df_con[(df_con["YEAR"]>=1981)&(df_con["YEAR"]<=1983)])
psi.head(10)

El valor del psi es= inf

e Temperaturas deciles Deciles_sin Deciles_con %Sin %Con  Sin-Con In(Sin/Con) PSsI
0 -14.515 1 220 0.0 0004693 0.000000 0.004693 inf inf
1 -10.680 2 75.0 8.0 0015898 0.022222 -0.006224  -0.328611 0.002045
2 -6.845 3 291.0 15.0 0.062073 0.041667 0.020407 0.398616 0.008134
3 -3.010 4 §96.0 41.0 0148464 0113889 0.034575 0.265120 0.009167
4 0.825 5 951.0 53.0 0202858 0.147222 0.055636 0.320565 0.017835
5 4.660 6 1204.0 83.0 0256826 0.230556 0.026270 0.107907 0.002835
& 8.495 7 899.0 78.0 0191766 0.216667 -0.024900  -0.122083 0.003040
7 12.330 8 417.0 54.0 0088851 0.150000 -0.081049  -0.522555 0.031902
8 16.165 9 114.0 21.0 0024317 0.058333 -0.034016  -0.874981 0.029763
9 20.000 10 19.0 50 0004053 0.013889 -0.009836 -1.231656 0.012115

Figura 30: Ejemplo de fallo en el caso de uso incorrecto del test PSI

Para ver esto con un ejemplo se propone el caso en el que se requiere comparar 2
dataframes. Los 2 representan las temperaturas registradas durante los meses de
invierno en la ciudad de Nueva York. El dataframe de referencia contiene las tem-
peraturas desde el afio 1869 hasta el anio 1908. El dataframe de anélisis contiene
las temperaturas registradas desde el ano 1909 hasta la actualidad.

Debido al calentamiento global, se sabe que estas dos muestras de datos no siguen
exactamente la misma distribucion, especialmente los data chunks que describen
los ultimos anos. Si el tamano en el que se divide el dataframe de analisis no es lo
suficientemente grande, puede ocurrir que algin rango de decil no quede contem-
plado, desembocando en un 0 en alguna de las casillas.

En la figura |30 se puede observar la tabla PSI resultante de de comparar el data-
frame de referencia, que contiene un total de 39 anos de datos con un data chunk
del dataframe de analisis, de tamano 3 anos. Debido a que durante los ultimos
anos las temperaturas extremadamente frias en invierno son mas improbables de
aparecer, el primer decil puede no contener ningtn valor y por tanto dar error.

Si se analiza el valor del estadistico PSI y del estadistico K-S, a través de los
diferentes data chunks del dataframe de andlisis, se obtiene lo siguiente
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Data chunk de tamafio 3 arnos
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Figura 31: Valor de los estadisticos PSI y K-S para los diferentes data chunks

Como se puede observar, el valor de PSI sufre una discontinuidad en el cuarto data
chunk. Esto es algo que se puede evitar facilmente ampliando la cantidad de datos
con la que cuenta cada uno de los data chunks.
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Data chunk de tamaro 8 anos
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Figura 32: Valor de los estadisticos PSI y K-S para los diferentes data chunks

En este caso, [32] la grafica de los valores PSI no sufre de ninguna discontinuidad.
Por lo tanto esta podria ser una posible soluciéon, sin embargo no se deberfan te-
ner problemas haciendo uso de un tamano de un data chunk pequeno, siempre y
cuando cada data chunk contenga un ntiimero adecuado de observaciones. Esto es,
en este conjunto de datos, un ano puede tener tan solo registrada una temperatura
al dia mientras que en otro conjunto de datos en un dia se registra la temperatura
100 veces. Esta es la razon por la que los datos deben separarse basandose en el
ntmero de observaciones. En la figura se observa también como el nimero de data
chunks analizados ha disminuido. Esto se debe a que la misma muestra de datos
se divide en partes de mas grandes o mas pequenas dependiendo del caso.

Computacionalmente hablando, el PSI es més réapido y consume menos recursos,
sin embargo se debe apoyar en otro test estadistico para los casos en los que no se
retinan las condiciones suficientes para poder hacer uso del PSI. Es por esta razén
por la que para detectar eldata drift en el plano univariante cuantitativo se opta
por no usar el PSI. El test de K-S es mas lento pero asegura que siempre devolvera
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un valor razonable.

Cuando se deba realizar una detecciéon en variables de tipo categérico se hara uso
del test Chi cuadrado. Este mismo también se utilizara cuando la variable sea bina-
ria. La comparacion de hipotesis en relacion a las proporciones podria ser incluida
en el framework para su implementaciéon en variables binarias, sin embargo el uso
del test chi cuadrado es valido en este tipo de variables ya que al fin y al cabo
una variable binaria es una variable categérica de tan solo dos categorias. De esta
forma, sin perder eficacia en la detecciéon, se consigue reducir la complejidad del
framework

De forma paralela al analisis unidimensional, se realiza una deteccion a la distri-
bucién completa de todos los datos de entrada al modelo. Esta distribucion de
datos multidimiensional puede contener variables categoricas y cuantitativas en el
mismo dataframe.

Se hara uso del Multivariate generalizations of the Wald- Wolfowitz runs test para
aquellas distribuciones multivariantes de cualquier dimensién que solo contengan
variables numericas en su interior.

Para aquellos casos en los que los datos de entrada al modelo cuenten con varia-

bles de tipo categoérico junto con variables de tipo cuantitativo, el test estadistico
utilizado en este caso seré la reconstruccion del error por PCA.

61



4.2. Diseno

Los datos manejados necesitan ser manipulados en algtin entorno de software. En
el caso de este proyecto de fin de grado se ha optado por elaborar un entorno de
deteccion de data drift en python.

Las librerfas principales de python que son necesarias para la creacion del frame-
work asi como para poder realizar el manejo y anélisis sobre los datos son: numpy,
pandas, matplotlib, NannyML, scipy y sklearn.

El framework utilizara 3 inputs por parte del usuario. Por un lado se debe cargar
el archivo con los datos de referencia y otro con los datos de anélisis. Los datos de
referencia son considerados los datos sin data drift, que son los que se utilizaron
para entrenar el modelo, o parte de este conjunto. Por otro lado, el conjunto de
datos de anélisis es dividido en diferentes data chunks los cuales se van comparan-
do uno a uno con el conjunto de referencia.

Dependiendo de los tipos de datos que utilice el modelo asi como el tipo de dimen-

sion en la que se esté realizando el analisis, se utilizara un test estadistico u otro.
Finalmente la logica del framework queda representada en la imagen [33|

Espacio Tipo de variable Test estadistico

—  Kolmogorov-Smirnov

Cuantitativa

——  Univariante

Categorica / Binaria ——+—  Chi Square goodnes of fit
Framework
Deteccion
Data Drift Cuantitativa / Categorica —— PCA error reconstruction
/ Binaria

“—— Moultivariante

Cuantitativa e Wald-Wolfowitz

Figura 33: Diagrama de logica del framework
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Este proyecto se encuentra accesible para cualquier persona de forma gratuita en
el siguiente repositorio:
https:/ /github.com/CarboPablo/Framework-Data-Drift-Detection

4.3. Implementacion

A continuacion se muestra la utilizacion de este framework en un posible caso de
uso real.

Los datos son creados de manera sintética. Resulta esencial utilizar datos creados
de manera artificial para la verificacion de este framework, ya que de esta manera es
posible introducir un cambio en la distribuciéon de los datos y analizar si el frame-
work lo detecta. De esta manera se puede verificar que trabaja o no correctamente.

Es importante demostrar también que es eficaz en todos los posibles casos de uso,
esto es, para los distintos tipos de dimensiones y variables en el dataframe.

Sobre el mismo conjunto de datos se mostrara el funcionamiento de este framework
para diferentes casos de uso. El ejemplo consta de una serie de datos manejados
por un banco.

Se cuenta con informacién sobre cada cliente en diferentes ambitos. Se supone que
todos las personas que estan registrados en el dataframe han solicitado un préstamo
al mismo, y por lo tanto el banco conoce de cada individuo informacion relativa a la
cantidad de dinero que se pretende prestar por parte del banco e informaciéon sobre
el patrimonio de la persona que lo solicita. Ademas de estos datos, y para poder
demostrar el correcto uso del framework en variables tipo categoéricas o binarias se
dispone de informacién relativa al nivel académico de cada persona como variable
tipo categoérica. Finalmente se cuenta con una columna extra en la que se indica
si el cliente tiene o no hijos, como variable binaria.

4.3.1. Caso de uso 1

Este apartado tiene como fin cumplir dos objetivos. El primero es demostrar de
manera muy intuitiva que el data drift provoca una pérdida de rendimiento en un
modelo de inteligencia artificial. De esta manera, se pretende justificar su imple-
mentacion de forma paralela en modelos ya puestos en funcionamiento. El segundo,
es demostrar la eficacia del framework en casos en los que no se dispone de varia-
bles de tipo categéricas ni binarias.

Para poder demostrar que un modelo pierde rendimiento, primeramente se debe
entrenar un modelo de inteligencia artificial. En este caso de uso, el banco dispone
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de informacion relativa al patrimonio de la persona que pide el prestamos asi como
la cantidad de dinero que esta solicita.

El banco busca entrenar un modelo de clasificacion que separe a los clientes en 3
clases. La primera clase consta de las personas que pagan el préstamo y lo hacen
dentro del plazo solicitado, sin retraso. Estas personas se caracterizan por tener
un patrimonio elevado y un préstamo pequeno, se trata de la clase 0. La segunda
clase, la clase 1, la conforman las personas que pagan el préstamo pero fuera de
plazo. Se caracterizan por tener un préstamo elevado pero un gran patrimonio. La
ultima clase, la 2, estd formada por las personas que nunca llegan a devolver el
dinero del préstamo al banco. Se caracterizan por deber una cantidad de dinero
grande y no disponer de gran patrimonio.

Como se comenta anteriormente, estos datos son creados de manera sintética. Ca-
da clase de personas sigue una distribuciéon normal de 2 dimensiones. La primera
dimension corresponde con el dinero prestado y la segunda con el patrimonio.

Se entrena por tanto, un modelo de clasificacion [19]. En este caso se utiliza este
algoritmo que divide el espacio en franjas que delimitan la clase a la que cada
punto pertenece. Como cualquier modelo de inteligencia artificial, el proceso de
creacion de un modelo consta una fase de entrenamiento y otra de verificacion.

Para la fase de entrenamiento se utiliza un dataframe con informaciéon relativa a

15000 clientes. La manera en la que el arbol de clasificacién aprende a separar el
espacio bidimensional en franjas se observa en la figura [34]
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Figura 34: Caso 1: Arbol de clasificacién datos entrenamiento

Una vez el algoritmo ha aprendido las franjas que delimitan el espacio, se testea el
rendimiento de este modelo con un dataframe de tan solo 1500 datos y se observa
que tan bien clasifica informacién nunca antes vista. Los datos nunca vistos por el
modelo se pueden ver en la figura 35

65



Patrnimonio

0 1 2 3 4 5 B
Dinero prestado

Figura 35: Caso 1: Arbol de clasificacién datos nunca vistos

Se calcula el rendimiento inicial de este modelo como el porcentaje de aciertos del
mismo, la matriz de confusion del arbol de clasificacion contiene esta informacion.
El rendimiento es la relacion entre los datos correctamente clasificados y los datos

totales.
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Clase 0 | Clase 1 | Clase 2
Clase 0 495 5 0
Clase 1 4 493 3
Clase 2 0 11 489

Cuadro 1: Matriz de confusiéon

En la traza de la matriz se encuentran los valores que el modelo ha clasificado de
manera correcta. La suma de todos los datos de la matriz coincide con el ntmero
de datos totales contenidos en el dataframe de verificacion. Es por esto que el ren-
dimiento se calcula como la traza de la matriz entre la suma de esta. En este caso
el rendimiento inicial del modelo es del 98.5 %.

Imaginese que ahora el banco implementa este modelo para clasificar los datos de
los nuevos clientes. El modelo recibe data chunks de datos cada cierto tiempo y
estos datos son a su vez clasificados.

Se simula ahora, un data drift en la distribucion de los nuevos datos de entrada.
Esto se consigue desplazando el valor de las medias de las 3 distribuciones gene-
radas. Donde antes la media estaba situada en la posicion (2,4), después de un
tiempo estard en (2.2,4.2) y por tanto se consigue un desplazamiento de la distri-
bucién de los datos.

Después de un tiempo, desde que el modelo fue puesto en marcha, se observa como
los datos ya no estan siendo clasificados de la manera mas 6ptima posible Con
el paso del tiempo las medias de las distribuciones han cambiado y el modelo esta
perdiendo rendimiento.
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Figura 36: Caso 1: Datos de entrada con drift

La figura |36/ representa el data chunk ntmero 100 que ha entrado al modelo. Como
se puede observar, en este caso el rendimiento serd mucho menor que cuando se
entrend el modelo debido a que la distribucion de entrada ya no se corresponde
con la que el modelo estaba acostumbrada a predecir.

Como el data drift estd simulado como un desplazamiento en las medias de las

distribuciones, se entiende que el rendimiento va disminuyendo cada vez mas. La
b
grafica [37| muestra el valor del rendimiento para cada data chunk.
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Figura 37: Caso 1: Rendimiento del modelo para los distintos data chunks

La linea discontinua representa el valor del rendimiento inicial. La razén por la que
el rendimiento cae para después estabilizarse en un valor mas o menos concreto
reside en como se introduce el datadrift. En este caso solo existe data drift creciente
en los primeros 50 data chunks, después el desplazamiento en la media cesa, sin
embargo, no se llega a recuperar la distribucién inicial para la cual el modelo fue
entrenada.

Se confirma a través de este ejemplo que la existencia del data drift puede ser la
causa de una pérdida de rendimiento en un modelo.

El valor de la variacion de la media para cada data chunk se puede observar en
la siguiente grafica [38 Se llega a un méximo de 0.2 de variacion total. Se quiere
ahora ver, a través de los test estadisticos, como de precisos son estos test a la
hora de detectar hasta el mas minimo cambio.
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Figura 38: Valor del desplazamiento de la media de las distribuciones

Se pretende ahora, haciendo uso del framework disenado, analizar y evaluar el drift
que puede sufrir cada paquete de datos de entrada al modelo. En este ejemplo,
se debe tener en cuenta que todas las variables de entrada al modelo son de tipo
cuantitativas. Por tanto, haciendo uso del razonamiento que sigue el framework
visto en la figura [33] se hara uso del estadistico K-S para la deteccion de data drift
unidimensional y del estadistico de Wald Wolfowitz para el anélisis multidimen-
sional.

De esta forma, de la misma manera que se analiz6 el rendimiento para cada paquete
de datos, se analiza el valor de los estadisticos
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Figura 39: Caso 1: Evaluacion data drift

En azul y en verde se muestran las graficas que representan el p valor del test K-S
para los distintos data chunks del conjunto de datos de analisis. Por otro lado, en
amarillo se presentan estos valores para la distribuciéon multivariante. Cuando este
valor cae por debajo de 0.05 en este caso, no se puede confirmar que las 2 muestras
procedan de la misma poblacién y por tanto se considera, a ojos del usuario del
framework que los datos de entrada estan sufriendo un data drift.

Se pueden comparar las graficas [39] y [38] para observar que antes del data chunk
namero 20, los test estadisticos ya han detectado la presencia de un drift. En este
momento, las medias de las distribuciones tan solo han sufrido un 0.05 de variacién
en su media, sin embargo ya se ha dictaminado con un nivel de significacion del
5% que esas dos muestras no provienen de la misma poblacion.
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Se puede demostrar a través de este caso que un datadrift puede provocar una pér-
dida de rendimiento en modelos ya puestos en funcionamiento. La solucién para
este problema reside en el re-entrenamiento. Esto es puesto a prueba.

El objetivo final de este proyecto de fin de grado es construir un framework que
pueda servir de apoyo a la hora de tomar la decision de reentrenar un modelo.
Por esta razon se procede a reentrenar en base a la informacion que se obtiene. La
manera de realizar el reentrenamiento es decision del usuario y no hay una sola
manera de hacerlo. Para demostrar que un reentrenamiento puede reducir dras-
ticamente este problema, en este caso se opta por reentrenar el modelo cada vez
que, en la distribuciéon multivariante, el p valor sea menor que 0.05 3 veces. Se
evita reentrenar cada vez que baje de 0.05 para evitar el abusivo reentrenamiento.

Si se hace esto, se puede observar como, con un reentrenamiento sencillo, se puede
conseguir disminuir la pérdida de rendimiento [0}
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= [=]
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Figura 40: Rendimiento del modelo con reentrenamiento

Se justifica de esta forma que el framework puede servir de apoyo para la toma de
decision de reentreno. Ademas se demuestra que la existencia del data drift puede
causar una pérdida de rendimiento en el mismo.

4.3.2. Caso de uso 2

En este caso, se pretende demostrar la eficacia del framework cuando no solo se
tienen datos cuantitativos. Para conseguir esto se amplia el dataframe de datos
en una entrada de tipo categoérica y binaria. El modelo cuenta en este caso con
informacion sobre el dinero que se le presta al cliente, el patrimonio del que este
dispone, la informacién sobre su nivel de estudios y si tienen hijos o no. La cabecera
del dataframe tiene el siguiente aspecto: [41}
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Dinero prestado Patrimonio inicial Hijos Nivel de estudios

1.661426 2.362934 No Master
1.833376 2.483333 No Doctorado
1.414204 2.175130 Si Master
2.198163 2.530174 No Grado medio
2.928536 2.538519 No Universidad

Figura 41: Caso 2: Datos de entrada

Se evaltia primeramente de manera univariante cada categoria para después eva-
luar todos los datos de manera multivariante. Como el objetivo es explorar las
posibilidades del framework al completo, en el plano unidimensional, el analisis
del data drift para variables categoricas se realizara haciendo uso del test Chi cua-
drado.

La distribuciéon completa multidimensional de los datos incluye variables categori-
cas junto con numéricas. Es por esta razéon que la evaluacion multidimensional de
los datos se hara a través de la reconstruccion del error por PCA.

Primeramente se evalia si el framework funciona en casos en los que no hay drift.
Para ello se utiliza la misma poblaciéon para generar los datos de referencia y los
datos analizados. En la figura se puede apreciar c6mo, aunque es muy poco
habitual, en ocasiones los test estadisticos indican la existencia de data drift en
alguno de los data chunks analizados. Esto es debido a la gran sensibilidad de los
mismos ya que de un data chunk a otro pueden percibirse pequenos cambios que
los test consideren alarmantes.
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En la figura se pueden apreciar unas lineas discontinuas. En el caso de los test
estadisticos univariantes, estas lineas representan el valor del p valor 0.05. Si la
grafica cae por debajo de esta linea, se generard una alerta en el framework. Por
otro lado, en el anéalisis multivariante no se tiene una linea si no que se tiene una
horquilla de valores, entre los cuales se encuentran los errores aceptables. Un error
por encima o por debajo de esa horquilla significara la creaciéon automatica de una
alarma en el framework de deteccion de data drift multivariante.

El framework creado cuenta con la creacion automatica de un informe de alertas.
Se considera alerta cada vez que el valor de uno de los test se considera fuera de
lo esperado.

En este caso, el informe generado es el mostrado en figura [43] A partir de este
anéalisis previo, podemos imaginar que la detecciéon puntual de alarmas por nuestro
framework no deberia implicar necesariamente un reentranimiento de los modelos,
sino simplmente una inspeccién o una alerta para el equipo de anélisis. Se veré
posteriormente que es sencillo identificar una necesidad de reentrenamiento, o en
definitiva un verdadero textitdata drift cuando las alarmas ocurren de manera
constante en el tiempo.
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200 A
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100
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0.50
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0.00 -
Dinera prestado Patrimenio Hijos Estudios Distribucion multivariante

Figura 43: Caso 2: Informe de alertas
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Teoéricamente, la variacion en cualquiera de las distribuciones univariantes se de-
beria ver reflejada en un cambio en la distribucién multivariante. Resulta intuitivo
por tanto basar la decisiéon de re-entrenar el modelo, unicamente en las alertas
generadas por la distribucion multivariante, sin embargo eso seria un error.

El informe de alertas informa del estado del data drift tanto univariante como
multivariante y esto es asi por un motivo. Como regla general, si se detecta un
data drift en la distribucién multidimensional, se puede confiar en que al menos
una de las distribuciones de los datos de entrada ha sufrido drif. Sin embargo, que
no se genere ningun aviso en el informe de alertas en la distribuciéon multivariante
no significa que una de las variables haya podido sufrir drift.

Primeramente se procede a analizar un caso en el que, una variaciéon en la distri-

bucién de una de las variables se detecta tanto univariantemente como multiva-
riantemente.
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Figura 45: Caso 2: Informe de alertas, drift en una tnica variable de entrada

Como se puede observar tanto en la figura [44] como en el informe de alertas [45] la
variacion en la distribucion se detecta en las 2 distribuciones. Cabe destacar que
hay un retardo desde que se detecta el drift en la variable hasta que se denoda un
cambio alarmante en la multivariante, sin embargo la explicacion de esto reside en
la manera en la que el drift esta simulado. El drift ocurre de menos a més y en
este caso exactamente cambia muy lentamente de un data chunk al siguiente.

Sin embargo, esto no es una regla general. Como ya se ha comentado, existe la po-
sibilidad de que se produzca un drift en la distribuciéon de alguna de las variables,
y sin embargo, esto no se vea reflejado en la deteccion de data drift univariante.
Esto ocurre porque, como se comenta en el capitulo 3, la deteccion del data drift
univariante se basa en la reconstrucciéon del error por PCA. Utilizar el algoritmo
PCA implica que hay variables que tienen mas peso que otras, y por tanto, cuando
existe una variaciéon en alguna de estas variables, estas generaran méas impacto a
la hora de reconstruir los datos, que las variables con menos peso.

Para mostrar este fenémeno con un ejemplo, se propone introducir un data drift en

la distribucién que sigue la variable Hijos. En el dataframe de referencia, el 50 %
de las personas tienen hijos y el otro 50 % no. En los datos de entrada al modelo,
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se simula un data drift un tanto extremo, para observar este fenémeno. En este
caso, ninguna de las personas que aparecen en el dataframe de analisis cuentan con
hijos, por lo tanto se puede esperar que los test estadisticos, al menos de manera
univariante, detecten un cambio.
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Como se puede observar en el grafico [46], el cambio en la distribucién en la variable
hijos es detectado de manera perfecta por el test estadistico del Chi cuadrado, sin
embargo, en la deteccion de drift multivariante no parecen saltar las alarmas. Es
por esta razon por la que se debe realizar una detecciéon del drift tanto univariante
como multivariante.

Sin embargo, este fenémeno no solo le ocurre a la variable Hijos. Se puede observar
que si se introduce un drift en la variable Estudios, se obtiene un resultado similar

47
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Que en este caso de uso, las datos de entrada relativos al patrimonio y el dinero
que el banco presta, tengan més peso en el algoritmo PCA, no significa que este
método no funcione para detectar drift en variables categoricas.

Si eliminamos estas dos variables de entrada con més peso de nuestro dataframe,
se puede observar como, ahora, la variable categorica estudios tiene mas peso en
la reconstruccion del error por PCA| y si se introduce un cambio en la distribucion
de esta variable, este cambio serda detectado tanto de manera univariante como
multivariante.

Hijos

10

0.8

0.6

P valor

0.4

0.2

0.0

Estudios

10

0.8

06

P valor

0.4

0.2

00

o 20 40 60 80 100

1e-16 Data drift multivariante

18

17

Error reconstruccion

16

15

14

Figura 48: Caso 2: Data drift en variable estudios, con dataframe simplificado
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5. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

Este proyecto se ha centrado en un fenémeno denominado data drift que resulta
un problema para los modelos de inteligencia artificial. Se ha puesto el foco en
detectar este problema a través del anélisis de datos sintéticos viendo como podria
afectar a un modelo real. Para hacer esto se ha pintado la evaluacion de los datos
a través de los diferentes paquetes de entrada.

Se concluye después de hacer uso del framework como herramienta de apoyo para
el reentreno del modelo, que este mismo sirve como freno de perdida de rendimien-
to y funciona relativamente bien. En la memoria queda demostrado como ocurre
esto, con un ejemplo aplicado a un modelo de clasificacion.

Los objetivos cubiertos han sido, desarrollar un software que analice los datos de
entrada tanto de manera univariante como multivariante. El framework puede tra-
bajar en entornos que contengan tanto variables cuantitativas como categoricas y
binarias. Este sistema cuenta con que el tamano del dataframe puede ser modifi-
cado, y de esta forma poder analizar el data drift con més o menos cadencia. Se ha
conseguido también desarrollar un framework que cuente con una légica que per-
mita utilizar unos test estadisticos u otros dependiendo de la situacion. Por ultimo
y puesto que todo el proyecto esté colgado en GitHub [20] todo el codigo desarro-
llado puede ser utilizado por cualquier usuario de manera completamente gratuita.

El valor de este proyecto reside en la especializacion de la tarea. No existe una
tecnologia hoy en dia que se centre tinicamente en la monitorizacion y deteccion
de este fendmeno. Tampoco hay ninguna tecnologia que cumpla con todos los re-
quisitos impuestos por este proyecto para conseguir un buen detector. Es por esto,
que este framework desarrollado aporta un valor a la comunidad.

Como propuesta de mejora futura, se trabajaria en mejorar la simplicidad a la
hora de tomar la decision de reentreno a un tnico parametro. De esta forma el
usuario no necesitaria de ver graficas ni histogramas, toda la informaciéon estaria
basada en un index en el que este se apoyaria. Por otro lado, del framework se
podria mejorar el codigo en python, reduciendo el ntimero de funciones que ser
cargan cada vez a el uso de una tunica libreria. De esta forma el usuario podria
reducir el tiempo de carga de cada analisis.
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6. ANEXOS

6.1. Enlace a repositorio GitHub

Acceso al repositorio de GitHUb donde se encuentra disponible el framework de-
sarrollado:
https://github.com/CarboPablo/Framework-Data-Drift-Detection

6.2. Alineaciéon del proyecto con los objetivos de desarrollo
sostenible

Este proyecto de fin de grado se encuentra alineado con alguno de los objetivos de
desarrollo sostenible.

Se ha puesto al alcance de cualquiera, de manera open source, todo el estudio rea-
lizado, desde el estado del arte actual en tecnologias y técnicas utilizadas, hasta
el framework de trabajo completo de deteccion de data drift. Por este motivo, el
objetivo de desarrollo que busca una educacion de calidad se alinea con este pro-
yecto de fin de grado.

Por otro lado, uno de los beneficios del framework a desarrolla es el de parar la
calda de rendimiento de un modelo de machine learning y por tanto dar pie a
ser capaces de conseguir mejores resultados desembocando en conseguir trabajo
creciente y crecimiento econémico. Al mejorar la manera en la que los modelos
de Machine Learning operan, y como estos estan implicados en amplios campos
de la economia y el trabajo, mejorar este aspecto es directamente proporcional a
mejorar y hacer crecer la economia y por tanto el trabajo.

Una de las grandes ventajas del framework que se ha disenado es la de reducir
el nimero de veces que se re-entrena un modelo. Este proceso requiere de unos
recursos que son potencialmente reducibles. Por lo tanto este proyecto fin de grado,
al reducir la frecuencia con la que se hace uso de estos recursos, se alinea con el
objetivo de conseguir ciudades y comunidades sostenibles. La reduccion del uso de
las herramientas necesarias para el re-entreno de un modelo también tiene un efecto
positivo al medio ambiente, ya que se reducen las emisiones que colateralmente
estos medios implican.
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