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БЮДЖЕТОВАНА ДРЕЙФ-ІНІЦІЙОВАНА МІКРОАДАПТАЦІЯ 
ДЛЯ ПОТОКОВОГО ПРОГНОЗУВАННЯ ЧАСОВИХ РЯДІВ 
ЗА УМОВАМИ ЗМІН РЕЛЕВАНТНОСТІ МОДАЛЬНОСТЕЙ

Анотація. У потокових інтелектуальних системах підтримки прийняття рішень прогнозування мульти-
модальних часових рядів виконується каузально та за обмежених ресурсів, тому повне перенавчання після 
кожної зміни середовища є надмірним. Розглянуто дрейф відносної релевантності модальностей і подієво-
ініційовану бюджетовану мікроадаптацію, що оновлює лише малу голову злиття θ = (a, b, c). Подію дрейфу 
визначають за сигналом релевантності на ковзному вікні (із згладженням і перевіркою персистентності), 
після чого запускається інкрементне оновлення. Показано, що в постдрейфових сегментах точність зростає 
до MAE = 0.66 ± 0.01 проти 0.70 ± 0.01 та RMSE = 0.84 ± 0.01 проти 0.90 ± 0.01, а також середній час від-
новлення становить 157 кроків; у середньому виконуються 3 оновлення.

Ключові слова: машинне навчання, аналіз даних, інформаційні системи, системи підтримки прийняття 
рішень, багатоканальні дані, нестаціонарність, злиття даних, подієве оновлення параметрів, інкрементне 
навчання, ресурсні обмеження.

Постановка проблеми. У практичних потокових інтелектуальних системах підтримки прийняття 
рішень (СППР) мультимодальні часові ряди формуються гетерогенними джерелами (сенсори, 
інформаційні канали) і прогнозуються каузально, тобто з використанням лише доступної історії. 
У таких умовах нестаціонарність проявляється, зокрема, як концептуальний дрейф і призводить 
до деградації якості прогнозування. Окремо важливим є дрейф, за якого змінюється не стільки 
розподіл ознак модальностей, скільки їхня відносна релевантність щодо цільової змінної. Повне 
перенавчання моделі після кожної зміни середовища часто суперечить вимогам малої латентності 
та обмежених ресурсів, тому актуальною є подієва адаптація з прозорим обліком витрат.

Аналіз останніх досліджень. Проблематику адаптації до концептуального дрейфу (concept 
drift) у потокових постановках систематизовано в оглядових працях, де узагальнено типи 
дрейфу (раптовий, поступовий, повторюваний), класи стратегій адаптації та підходи до оціню-
вання якості у потоках [1; 2]. Як приклади практичних механізмів виявлення змін і керування 
масштабом історії розглядають адаптивне ковзне вікно зі статистичними гарантіями для пото-
ків [11]. Динамічне перезважування та заміну експертів у ансамблях для дрейфових концепцій 
описано у [13]. Для мультимодальних моделей принциповим є коректне злиття модальностей 
та керування внеском каналів: огляд методів data fusion і типових викликів (несумісність масш-
табів, шум, пропуски) узагальнено в [3], а таксономію мультимодального машинного навчання 
та типові сценарії злиття модальностей подано в [4]. У прикладних системах з потоковими 
даними актуальними залишаються питання моніторингу якості та організації контрольних 
конвеєрів у режимі експлуатації: підходи до виявлення дрейфу/аномалій як частини конвеєра 
валідації даних для часових рядів описано в [6], а приклад адаптивного ансамблевого під-
ходу для еволюціонуючих потоків даних із механізмами оновлення за зміни розподілів проде-
монстровано в [12]. Порівняння підходів до прогнозування часових рядів на великих наборах 
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даних узагальнюється в результатах бенчмарків: у масштабному порівнянні методів підкрес-
лено роль ансамблевих та гібридних схем як сильного базового рівня [14]. Українські при-
кладні роботи ілюструють різні домени та постановки: прогнозування пікових навантажень 
енергосистеми [7], прогноз температури поверхні Землі [8], оцінювання моделей для фінансо-
вих часових рядів за турбулентності [9], інформаційні системи для класифікації стану дорож-
нього покриття з використанням методів машинного навчання [15], прогнозування валютного 
курсу з використанням градієнтного бустингу [16], гібридну схему прогнозування базової 
інфляції на основі поєднання статистичної та нейромережевої моделей [17], а також викорис-
тання нейромереж у задачах підтримки прийняття рішень [18]. Окремі прикладні роботи також 
розглядають адаптацію процедур у потоках за дрейфу концепції в умовах ресурсних обмежень, 
зокрема для політик безпеки даних [10]. Разом із тим для сценарію дрейфу релевантності 
модальностей доцільним є підхід, у якому адаптація запускається подієво та обмежується 
малим бюджетом оновлення, що забезпечує керований компроміс «якість–вартість».

Формулювання цілей статті. Метою роботи є опис і обґрунтування подієво-ініційованої 
бюджетованої мікроадаптації для потокового мультимодального прогнозування у випадку 
стійкої зміни релевантності модальностей, а також представлення ключових чисельних резуль-
татів експериментальної перевірки.

Формулювання наукового результату. Удосконалено метод дрейф-ініційованої бюджетова-
ної мікроадаптації мультимодальної моделі прогнозування, у якому подія дрейфу визначається 
як стійка зміна релевантності модальностей, а оновлення виконується лише для малої адаптив-
ної голови у фіксованому бюджеті зразків/кроків.

Постановка та позначення. Розглядається потік спостережень (1) (2)
1,{( , , )}t t t ty ≥x x , де ( )m

tx  – 
ознаки модальності m ∈ {1, 2}, а yt – цільове значення для однокрокового прогнозування. Нехай 

базові модальні предиктори формують прогнози  ( )1

ty  та  ( )2
.ty  Мікроадаптація виконується 

в «голові» злиття, що має малу кількість параметрів:

	   ( )  ( )1 2
,t t ty a y by c= + +  (2)	 (1)

де θ = (a, b, c) – параметри, які допускається оновлювати в онлайн-режимі.
Подієвий тригер за дрейфу релевантності модальностей. Дрейф інтерпретується як 

персистентна зміна відносної релевантності модальностей, тобто як стійка зміна того, яка 
з модальностей має більший внесок у прогнозування цілі. Діагностика дрейфу виконується 
через зміну оптимальної ваги злиття на ковзному вікні, а після підтвердженої події дрейфу 
запускається подієва мікроадаптація. Для керованості частоти запусків у процедурі викорис-
товуються бюджети (за кількістю зразків/кроків) та період «охолодження», що зменшує ризик 
каскадних повторних спрацювань у шумних ділянках.

Схема методу. Для подання логіки «сигнал релевантності → подія дрейфу → бюджетоване 
оновлення q» наведено узагальнену схему (рис. 1).

Метрики якості. Якість прогнозування оцінюється метриками MAE та RMSE:

	  ( )2

1 1

1 1
MAE , RMSE .

n n

t tt t
t t

y y y y
n n= =

= - = -∑ ∑ 	 (2)

Ключовий чисельний результат. Показано, що дрейф-ініційована бюджетована мікроадап-
тація суттєво покращує точність у постдрейфових сегментах стосовно відсутності адаптації 
(MAE = 0,66 ± 0,01 проти 0,70 ± 0,01, RMSE = 0,84 ± 0,01 проти 0,90 ± 0,01) та забезпечує 
найшвидше середнє відновлення якості після дрейфу (157 кроків проти 242 для періодичної 
стратегії та 800 без адаптації) за малого бюджету оновлень.
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Таблиця 1
Постдрейфова похибка прогнозування (MAE, RMSE) з подієвою мікроадаптацією 

та без адаптації (10 сідів, μ ± σ)
Сценарій (постдрейфові сегменти) MAE RMSE

Без адаптації 0,70 ± 0,01 0,90 ± 0,01
Подієва бюджетована мікроадаптація 0,66 ± 0,01 0,84 ± 0,01

Порівняння якості прогнозування за методами. На рис. 2 наведено стовпчикову діаграму 
MAE (μ ± σ) для п’яти порівнюваних стратегій на постдрейфових сегментах.

Рис. 1. Схема подієво-ініційованої бюджетованої мікроадаптації за дрейфу релевантності 
модальностей

Рис. 2. Постдрейфова якість прогнозування: MAE за методами
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Компроміс «якість–вартість» за бюджетом оновлень. На рис. 3 подано діаграму Парето 
«якість (MAE) проти вартості (загальна кількість оновлених параметрів)».

Рис. 3. Парето «якість–вартість»: MAE проти сумарної кількості оновлених параметрів

Компроміс «якість–вартість» і час відновлення. Оскільки мікроадаптація запускається 
подієво, практична ефективність визначається не лише рівнем похибки, а й тим, наскільки 
швидко система повертається до прийнятної якості та який бюджет оновлення потрібен для 
цього. У проведеному експерименті оновлення виконується лише для малої голови θ = (a, b, c)  
(три параметри), а середній час відновлення якості після дрейфу та вартість оновлень наведено 
в табл. 2.

Таблиця 2
Компроміс «якість–вартість»: середній час відновлення після дрейфу та вартість оновлень 

(10 сідів)

Стратегія Середнє відновлення, 
кроки

Сума
оновлень

Оновлення
(у середньому)

Без адаптації 800 0 0
Періодичне оновлення 242 72 24
Подієва бюджетована мікроадаптація 157 9 3

Динаміка відновлення навколо подій дрейфу. На рис. 4 наведено реальні траєкторії згладже-
ної похибки з позначенням подій дрейфу (seed = 42) для трьох стратегій.

Діагностика тригерів. Оскільки адаптація є подієвою, важливо розділяти три аспекти: 
(i) якість сигналу релевантності (наскільки стабільно він відображає зміну внеску модальнос-
тей), (ii) якість правила спрацювання (персистентність, «охолодження», компроміс між пропу-
щеними та хибними подіями), (iii) ефект самого оновлення голови на постдрейфову похибку 
та швидкість відновлення. На рис. 5 наведено діагностичний таймлайн із сигналом релевант-
ності, моментами спрацювання та траєкторією похибки.

Абляційний аналіз. На рис. 6 подано результати абляційного аналізу компонентів запропо-
нованого методу.
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Обмеження. Інтерпретація результатів має враховувати такі обмеження. По-перше, поді-
єва мікроадаптація обґрунтована насамперед для дрейфів, що змінюють відносну релевант-
ність модальностей; для інших типів дрейфу можуть знадобитися важчі стратегії. По-друге, 
на практиці доступність фактичного yt у потоці та затримка його надходження впливають на 
можливість оперативного оновлення. По-третє, на рівні детектора можливі компроміси між 
чутливістю та стабільністю: надто «агресивні» правила можуть збільшувати кількість хибних 
спрацювань, тоді як надто консервативні – збільшувати затримку реакції. У статті ці аспекти 
розглядаються як керовані через бюджети та діагностичні журнали подій.

Висновки. Розглянуто сценарій дрейфу релевантності модальностей у потоковому мульти-
модальному прогнозуванні та подієво-ініційовану бюджетовану мікроадаптацію, що оновлює 

Рис. 4. Динаміка відновлення навколо подій дрейфу (seed = 42)

Рис. 5. Діагностика тригерів: сигнал релевантності, події дрейфу/спрацювання та динаміка 
відновлення якості (seed = 42)
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лише малу голову злиття з трьома параметрами. Наведено формулювання наукового результату 
та ключовий чисельний результат експериментальної перевірки, який демонструє покращення 
постдрейфової якості та швидке відновлення за помірної вартості оновлень. Перспективою 
подальших досліджень є розширення емпіричної валідації на інші прикладні домени та уточ-
нення діагностики тригерів у довготривалих потоках.
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BUDGETED DRIFT-INITIATED MICRO-ADAPTATION 
FOR STREAMING TIME-SERIES FORECASTING 

UNDER MODALITY-RELEVANCE CHANGES

Summary
Streaming multimodal time-series forecasting for decision support must operate causally under tight latency and 

update budgets, while the relative usefulness of modalities can change over time. This work considers modality-
relevance drift as a persistent change in which modality contributes more to the target, and applies an event-triggered 
budgeted micro-adaptation mechanism that updates only a small fusion head θ = (a, b, c). A relevance signal is 
estimated on a sliding window and smoothed to suppress noise; a drift event is confirmed via a persistence rule and 
a cooldown period to avoid cascaded triggers. When a drift event is confirmed, a short online update is executed 
using a fixed step/sample budget, and the system logs adaptation events and costs (number of updates and updated 
parameters) to make the quality–cost trade-off auditable. The approach is evaluated in a controlled streaming setup 
with two modalities and repeated runs (10 seeds). In post-drift segments, micro-adaptation improves accuracy to 
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MAE = 0.66 ± 0.01 versus 0.70 ± 0.01 without adaptation, and RMSE = 0.84 ± 0.01 versus 0.90 ± 0.01. The mean 
recovery time after drift is 157 steps, compared with 242 for periodic updating and 800 without adaptation. The 
update budget remains small: on average 3 micro-updates are executed, corresponding to 9 updated parameters 
in total, whereas periodic updating requires 24 updates (72 parameters). Diagnostic timelines and a Pareto view 
of MAE versus total updated parameters summarize the trigger behavior and the controllable trade-off between 
accuracy and update cost. An ablation study quantifies the contribution of the trigger components and budgeted 
updating to MAE across methods, supporting robust tuning decisions. Overall, event-triggered micro-adaptation 
provides a resource-efficient way to maintain streaming forecasting quality under modality-relevance changes.

Keywords: machine learning, data analysis, information systems, decision support systems, multimodal time 
series, concept drift, modality relevance, event-triggered adaptation, budgeted updating, online forecasting.


