
VYSOKÉ UČENÍ TECHNICKÉ V BRNĚ
BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA ELEKTROTECHNIKY
A KOMUNIKAČNÍCH TECHNOLOGIÍ
FACULTY OF ELECTRICAL ENGINEERING AND COMMUNICATION

ÚSTAV BIOMEDICÍNSKÉHO INŽENÝRSTVÍ
DEPARTMENT OF BIOMEDICAL ENGINEERING

KONCEPT DRIFT V METABOLOMICKÉ ANALÝZE
CONCEPT DRIFT IN METABOLOMIC ANALYSIS

BAKALÁŘSKÁ PRÁCE
BACHELOR'S THESIS

AUTOR PRÁCE
AUTHOR

Aleš Koštoval

VEDOUCÍ PRÁCE
SUPERVISOR

Ing. et Ing. Jana Schwarzerová, MSc

BRNO 2022





ABSTRAKT
Tato bakalá°ská práce se zabývá problematikou strojového u£ení, konkrétn¥ analýzou
drift konceptu. Jedná se o necht¥ný jev, který lze detekovat v predik£ních modelech.
Pomocí detekce s následnou korekcí drift konceptu se predik£ní modely stávají spoleh-
liv¥j²ími a jsou schopny adekvátn¥ reagovat na vstupní data reprezentující dynamickou
informaci. Za vhodného reprezentanta t¥chto dat lze povaºovat metabolomická data.
Metabolomická data a jejich analýza m·ºe pomoc k v£asné detekci nemocí jako je dia-
betes mellitus, £i rakovina. V první £ásti práce jsou popsány teoretické poznatky z oblasti
analýzy drift konceptu a metabolomické analýzy. Druhá £ást pojednává o postupu mo-
delování predik£ních klasi�kátor· a implementaci algoritm· pro detekci drift konceptu.
Praktická £ást práce byla realizována v programovacím jazyce Python. Na záv¥r jsou
v rámci druhé £asti popsány dosaºené výsledky a jejich diskuze.

KLÍƒOVÁ SLOVA
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ABSTRACT
This bachelor thesis deals with machine learning, speci�cally the analysis of the concept
drift. This is an unwanted phenomenon that can be detected in predictive models.
Through detection followed by correction of the concept drift, predictive models become
more reliable and can respond adequately to input data representing dynamic information.
Metabolomic data can be considered a suitable representative of such data. Metabolomic
data and their analysis can help to detect diseases such as diabetes mellitus or cancer
early. In the �rst part of this bachelor thesis, the theoretical background of concept
drift analysis and metabolomics analysis are described. The second part discusses the
process of modeling predictive classi�ers and implementing algorithms for concept drift
detection. The practical part of the work was implemented in the Python programming
language. Finally, the second part describes the results obtained and their discussion.
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Úvod
Bakalá°ská práce se zabývá problematikou drift konceptu v metabolomické analýze.

Analýza drift konceptu spadá do v¥dního oboru strojového u£ení a pro popis dat

vyuºívá statistické vztahy. Pomocí t¥chto vztah· lze detekovat neºádoucí zm¥ny

v distribuci dat, tzv. koncept drift. Tento necht¥ný jev lze pozorovat na predik£ních

modelech, kdyº na vstup modelu dorazí dynamicky se m¥nící data. Poté je rozhodo-

vání modelu tímto faktorem zna£n¥ ovlivn¥no a tím pádem vznikají chybné predikce.

Díky detekci s následnou korekcí zm¥n v konceptu je moºno zajistit dlouhodobou

p°esnost, spolehlivost a stabilitu predik£ních model·.

Pro analýzu drift konceptu byly vytvo°eny metabolomické modely predikující

t°i klasi�ka£ní problémy reprezentující fenotypovou informaci. Metabolity nejlépe

popisují molekulární fenotyp, ale zárove¬ se jedná o biochemické substance cha-

rakteristické pro svou dynamickou prom¥nlivost v £ase. Proto byl vý²e nazna£ený

princip detekce drift konceptu aplikován na predik£ní metabolomické modely.

Práce je £len¥na do sedmi kapitol. První kapitola pojednává o drift konceptu

a jeho za°azení v kontextu strojového u£ení. Nezbytná £ást teorie se zabývá novým

v¥dním oborem studující metabolity, metabolomice. V dal²í kapitole jsou zmín¥ny

algoritmy pouºitých predik£ních model·. Metodologie detekce drift konceptu je po-

psána ve £tvrté kapitole. Následuje kapitola pojednávající o metodách korekce drift

konceptu. ’está kapitola popisuje pouºitá data. Praktická £ást je obsaºena v sedmé

kapitole, ve které jsou popsány pouºité predik£ní modely, na které byly aplikovány

detektory drift konceptu. V návaznosti na pouºité metody byly popsány dosaºené

výsledky predikcí a detekce drift konceptu. Záv¥rem bakalá°ské práce jsou shrnuty

její cíle a p°ínos.

Hlavní cíl bakalá°ské práce spo£ívá v implementaci algoritm· pro detekci drift

konceptu na metabolomické predik£ní modely. Praktická £ást byla realizována v pro-

gramovacím jazyce Python. Nejprve prob¥hlo u£ení predik£ních model· na trénovací

mnoºin¥ dat, která p°edstavovala koncetrace metabolit·. Natrénované modely pre-

dikovaly t°i klasi�ka£ní problémy p°edstavující fenotypovou informaci. Na výsledné

predikce byly implementovány detektory drift konceptu pomocí knihovny Scikit-

multi�ow s cílem detekce zm¥n v distribuci dat.
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1 Drift koncept
Analýza drift konceptu náleºí do v¥dního oboru strojového u£ení. Napomáhá zde

odhalovat a korigovat nep°esnosti predik£ních model·. Tyto nep°esnosti jsou dány

zm¥nou v distribuci dat zap°í£in¥né dynamickou informací ve vstupních datech re-

prezentující reálný sv¥t. Cílem detekce drift konceptu je navrºení algoritm·, které

budou v reálném £ase tyto zm¥ny distribuce dat detekovat a následn¥ revidovat,

£ímº se zajistí dlouhodobá p°esnost, spolehlivost a stabilita predik£ních model·. [1]

Klasi�ka£ní predik£ní modely mohou reprezentovat rozhodovací proces, do kte-

rého vstupují data s ur£itým pravd¥podobnostním rozloºením. Nicmén¥ vstupní data

se mohou kdykoliv nep°edvídaným zp·sobem zm¥nit. Ze statických dat p°ijdou na

vstup data dynamická. Dynamická data zna£n¥ sniºují spolehlivost a p°esnost roz-

hodovacího procesu, který není schopen na tuto zm¥nu v distribuci dat zareagovat.

Rozhodovací proces zareaguje, tzv. ned·v¥ryhodnou predikcí, £ímº vznikají chybné

predikce. Pro odhalení chybné predikce lze pouºít detektory drift konceptu, které

nám odhalí p°ípadné zm¥ny v distribuci dat. Tyto chybné predikce jsou v druhém

kroku vhodným korek£ním algoritmem eliminovány a rozhodovacím procesem op¥t

správn¥ predikovány. Princip samotného drift konceptu je popsán na obrázku 1.1,

kde vidíme vý²e popsaný princip analýzy drift konceptu. [2] [3] [4]

Obr. 1.1: Schéma principu drift konceptu

Dal²í charakteristickou vlastností drift konceptu je frekvence zm¥n v distribuci

dat. Za optimální variantu povaºujeme, kdyº se koncept m¥ní plynule v £ase. N¥kdy

se v²ak m·ºe jednat o náhlé zm¥ny, které se komplikovan¥ji detekují. Opakující se

zm¥ny konceptu lze jednodu²e detekovat, analyzovat a revidovat. [4]

Prvotní p°ístupy pro analýzu dynamicky se m¥nících vstupních dat byly zaloºeny

na následujících strategiích: aktivní u£ení v reálném £ase, up°ednost¬ování nedáv-

ných dat, nebo na dynamickém posuvném okn¥. Tyto p°ístupy kolabovaly v p°ípad¥,

kdy do²lo k náhlé zm¥n¥ vstupních dat. Tím pádem klesala i p°esnost samotného

modelu, coº bylo zap°í£in¥no nedostatkem metrik pro detekci náhlých zm¥n v dis-

tribuci dat. [5]
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Sou£asná strategie pro analýzu drift konceptu ve strojovém u£ení vypadá násle-

dovn¥. Nejprve je pot°eba vhodným zp·sobem drift koncept detekovat a zárove¬

monitorovat p°esnost detekce algoritmu. Dal²ím krokem je pouºití statického mo-

delu, který nám bude slouºit jako pr·b¥ºný srovnávací ukazatel a bude signalizovat,

zda se s £asem model nestal mén¥ p°esným. Je zapot°ebí, aby se tento statický model

pravideln¥ p°eu£oval dle nových dat, coº napomáhá tomu, aby byl model v souladu

s dynamickými daty. Nová data mají p°id¥lenou vy²²í váhu na základ¥ jejich ak-

tuálnosti neº data historická. Av²ak se mohou vyskytovat i vstupní data podobná

historickým, coº je nutné zohlednit p°i implementaci. Proto je vhodné vytvo°it nové

modely, které nám odhalí náhlý nebo opakující se drift koncept, z d·vodu nespolehli-

vosti statického modelu. Ten poté lépe detekuje plynulé zm¥ny v datech. Posledním

krokem by byla samotná korekce drift konceptu, která signalizuje, zda byly tyto

zm¥ny distribuce dat detekovány správn¥ a koriguje detekované drift koncepty. [1]

1.1 Detekce drift konceptu

Detektory drift konceptu obecn¥ analyzují výsledné predikce modelu. V¥t²ina algo-

ritm· na detekci drift konceptu je zaloºena na statistických parametrech a opírají

se o matematické vzorce. Detektory aplikují rozhodovací pravidlo, na základ¥ mate-

matických vzorc·, pomocí kterých detekují p°ípadné zm¥ny v distribuci dat. [1]

Detek£ní algoritmy signalizují, na modelem vytvo°ené predikci, drift koncept

ve dvou prahových úrovní. Poklesne-li spolehlivost detekce pod první práh, dojde

k upozorn¥ní, ºe by mohlo dojít ke zm¥n¥ v konceptu, tzv. varovná úrove¬. Kdyº

dojde k p°ekro£ení druhého prahu, je signalizována zm¥na v distribuci dat, tj. úrove¬

zm¥ny. [6]

1.2 Korekce drift konceptu

Algoritmy korekce slouºí k úprav¥ detekovaných koncep£ních drift· na základ¥ ov¥-

°ení správnosti detekce, coº eliminuje nesprávn¥ ozna£ené zm¥ny distribuce dat.

V¥t²inou se jedná o algoritmy s detekcí a následnou korekcí drift konceptu.

Existují dva p°ístupy korekce. První z nich aktualizuje model ihned, kdyº dojde

k detekci drift konceptu a díky tomu je model schopen ihned reagovat na zm¥nu

v rozloºení dat. Tyto algoritmy sledují distribuci dat v konkrétních úsecích dato-

vého toku. Druhý p°ístup spo£ívá v pravidelné aktualizaci modelu a to bez z°etele

na to, zda do²lo ke zm¥n¥ konceptu, £i nikoliv. Jde nap°íklad o metodu zaloºenou

na podp·rné vektorové regresi, o které blíºe pojednává následující kapitola 5.2. [7]
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2 Metabolomika
Metabolomika se zabývá detekcí, kvanti�kací a analýzou metabolit· v daném orga-

nismu. Metabolity mají hlavní roli v rámci metabolických drah. Mohou být r·zné

povahy. Jedná se o malé molekuly (do 1500 Da) protein·, aminokyselin, organic-

kých kyselin, vitamín·, sacharid· atd. Metabolity hrají klí£ovou roli pro pochopení

fenotyp· imunitních onemocn¥ní. [8]

Metabolomika tak nedávno doplnila poslední chyb¥jící £lánek do smy£ky systé-

mové biologie, která se skládá ze £ty° omických v¥dních obor· viz obrázek 2.1. První

z nich je genomika zabývající se studiem genomu, tedy souborem ve²keré genetické

informace v daném organismu. Druhým je transkriptomika studující transkriptom,

aneb soubor ve²keré mRNA nacházející se v daném organismu. Proteomika se zabývá

strukturou a funkcí protein·. Metabolomika, studující metabolity, nejlépe popisuje

molekulární fenotyp daného organismu. Jednotlivé zkoumané komponenty, uvedené

zmín¥nými v¥dními obory, jsou propojeny vzájemnými interakcemi.

Obr. 2.1: Zobrazení omických obor·. P°evzato a upraveno z [9]

2.1 Analýza metabolomických dat

Jedním z prvních krok· metabolomické analýzy je me°ení dat. Data pro tuto práci

byla získána pomocí spektroskopie nukleární megnetické rezonance (SNMR) a hmot-

nostní spektrometrie doby letu (TOFMS). Díky pokroku metabolických m¥°ících

technik lze prokázat °adu onemocn¥ní, práv¥ na základ¥ nízkých molárních konce-

trací n¥kterých metabolit·. Mezi nejznám¥j²í m¥°ící techniky koncetrací metabolit·

se °adí SNMR a TOFMS. SNMR vyuºívá magnetické pole. Zatímco TOFMS je

zaloºena na dvou m¥°ících principech - hmotnostní spektrometrie a doby letu. [10]
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Spektroskopie nukleární magnetické rezonance (SNMR)

SNMR je jednou z m¥°ících technik metabolit· vyuºívájící vlastnosti molekul látek.

Konkrétn¥ na atomární úrovni jejich elektricky nabitých jader. SNMR je zaloºena

na principu p·sobení vn¥j²ího magnetického pole, kdy se jádra atomu molekuly

látky nachází v r·zných spinových stavech mající ur£itý magnetický moment. Po-

mocí SNMR jsou detekovány pouze jádra s nenulovým spinem. Nelze tedy detekovat

p°edev²ím izotopy, které mají sudý po£et proton· i neutron·. [11]

Princip SNMR je znázorn¥n na obrázku 2.2. Na permanentní magnet je p°ivedeno

konstantní magnetické pole o magnetické indukci 6-24 T generované supravodivými

cívkami. Uvnit° permanentního manetu je umíst¥n biologický vzorek ve sklen¥né

zkumavce. Zárove¬ jsou pomocí radiofrekven£ního generátoru na biologický vzorek

aplikovány frekvence v rozsahu 60-100 MHz. Poté jsou radiofrekven£ním detektorem

detekované frekvence emitované p°i zm¥nách energie jader. Tyto emitované frekvence

jsou zesíleny a detekovány po£íta£em. Výsledky jsou vizualizovány pomocí vhodného

softwaru jako závislost chemického posunu na amplitud¥ píku. [11] [12]

Obr. 2.2: Schéma techniky NMR spektroskopie. P°evzato a upraveno z [11]

Hmotnostní spektrometrie doby letu (TOFMS)

TOFMS vyuºívá dvou m¥°ících princip·, a to hmotnostní spektrometrie a doby

letu. Obecn¥ se hmotnostní spektrometrie pouºívá ke stanovaní pom¥ru hmotnosti

iont· ku jejich náboji. Hmotnostní spektrometr se skládá z jednoho hmotnostního

analyzátoru, nebo dvou hmotnostních analyzátor·. Toto spojení dvou analyzátor·
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slouºí pro zlep²ení senzitivity a selektivity detekce a jedná se o hybridní hmotnostní

spektrometrii. Princip detekce iont· je následující: p°es první hmotnostní analyzátor

jsou p°ená²eny primární ionty a po pr·chodu prvním analyzátorem se ionty vlivem

ionizace rozpadnou. Ionizace m·ºe být zp·sobena sv¥tlem o konkrétní vlnové délce,

nap°. laserem. Tyto sekundární fragmenty iont· se p°ená²ejí p°es druhý analyzátor

a jsou detekovány iontovým detektorem. Hmotnostní spektrometry se li²í typem

pouºitého hmotnostního analyzátoru. [13]

Doba letu je jednou z variant, kterou lze pouºít jako hmotnostní analyzátor.

Tento hmotnostní analyzátor d¥lí ionty na základ¥ £asu pot°ebného na pr·nik le-

tové trubice se známou délkou od iontového zdroje k detektoru, který se nachází

na opa£né stran¥ trubice. Je z°ejmé, ºe ionty s niº²ím pom¥rem hmotnosti ku náboji

se budou pohybovat trubicí rychleji a budou detekovány jako první. Kinetická energie

a hybnost následn¥ ovliv¬uje rychlost detekovaných iont·. Výsledkem bude gra�cká

závislost pom¥ru hmotnosti iont· na náboji a intenzit¥ detekovaných iont·. [13]

2.2 Predik£ní modely v metabolomice

Predik£ní modelování spo£ívá v u£ení model· na rozsháhlých datech, které nelze

pouhým lidským faktorem analyzovat. V principu jde o automatizaci rozhodovacích

a prediktivních proces· vycházející ze statistické analýzy. Cílem t¥chto predik£ních

model· je co nejd·v¥ryhodn¥j²í predikce nových vstupních dat. [14] [15]

Za vstupní data bývají pokládány p°íznaky daného objektu. Výstupní data jsou

modelem p°etransformovaná vstupní data do p°edpokládané podoby. Správn¥ na-

trénovaný model by se m¥l u£it z p·vodních dat, na základ¥ toho se adaptovat na

zm¥ny a tím vytvá°et predikci nových vstupních dat. Matematicky jde o aproximaci

transforma£ní funkcef, která je de�nována:

Y = f (X ); (2.1)

kde X jsou vstupní data aY jsou data výstupní. Na základ¥ vztahu 2.1 je zji²´ována

závislost mezi nimi, kterou vyjad°uje transforma£ní funkcef.

Algoritmy strojového u£ení lze separovat do dvou kategorií dle zp·sobu u£ení

algoritmu, a to na u£ení s u£itelem a u£ení bez u£itele. U£ením rozumíme takovou

schopnost algoritmu, pomocí níº je daný model schopen se p°izp·sobit zm¥nám

vn¥j²ího prost°edí.

Algoritmy zaloºené na u£ení s u£itelem p°edpokládají, ºe ke vstupním dat·m

jsou ozna£eny cílová data, na kterých se m·ºe algoritmus natrénovat. Mezi algoritmy

u£ení s u£itelem se °adí metody klasi�kace, kdy algoritmus na základ¥ spole£ných

p°íznak· t°ídí objekty do jiº p°edem známých t°íd. Dal²í z algoritm· u£ení s u£itelem

je regrese, která zkoumá vztah mezi prom¥nnými (závislou a nezávislou). Lze tak
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na základ¥ známé nezávislé prom¥nné p°edpov¥d¥t, jak bude vypadat prom¥nná

závislá. [14]

Algoritmy zaloºené na u£ení bez u£itele nep°edpokládají znalost cílových dat.

Nej£ast¥ji pouºívanou metodou je shlukování. Algoritmus si tedy musí sám najít

podobné p°íznaky vstupních objekt· a na základ¥ toho klasi�kovat objekty do shluk·

s podobnými p°íznaky. V¥t²inou jde o rozsáhlej²í a komplikovan¥j²í vstupní data neº

u p°edchozího p°ístupu u£ení s u£itelem. [14]
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3 Algoritmy predik£ních model·
V praktické £ásti bakalá°ské práce byly pouºity algoritmy predik£ních model· zalo-

ºené na u£ení s u£itelem. Ve v²ech p°ípadech se jednalo o klasi�ka£ní úlohy. Klasi�-

kace prob¥hla pomocí algoritm· zaloºených na logistické regresi, Naivním Bayesov-

ském klasi�kátoru, náhodném lesu a metod¥ gradient boosting.

3.1 Logistická regrese

Logistická regrese je metodou lineární. Jejím pr·b¥hem je sigmoidální funkce. Pr·-

b¥h sigmoidální funkce je moºno popsat následn¥: v po£áte£ní fázi exponenciáln¥

roste a na konec se asymptoticky zpomaluje. Na základ¥ po£áte£ní podmínky, kdy sig-

moidální funkce v 0 nabývá funk£ní hodnoty 0.5, se zvy²uje p°esnost klasi�kace. [16] [17]

Tato metoda bývá pouºívána jako klasi�kátor, který separuje objekty do p°e-

dem známých t°íd. V ojedin¥lých p°ípadech lze logistickou regresi pouºít k °e²ení

regresivních úloh. Jedná se tedy o metodu pouºívanou v p°ístupu u£ení s u£itelem.

3.2 Naivní Bayesovský klasi�kátor

Naivní Bayesovský klasi�kátor s p°edpokladem normálního rozloºení dat je zaloºen

na principu Bayesovy v¥ty o podmín¥né pravd¥podobnosti. Za p°edpokladu nezá-

vislosti normálního rozd¥lení atribut· lze separovat jednotlivé p°íznaky vstupních

dat. Dal²ím p°edpokladem pro pouºití této metody je normální rozd¥lení vstupních

dat. [18]

Vlivem paralelizace p°íznak·, klesá výpo£etní náro£nost, av²ak i tento klasi�-

kátor má ur£itá omezení. Tím je zmi¬ovaná podmín¥ná nezávislost p°íznak·, která

m·ºe být i nevýhodou. Problém nastává tehdy, kdyº data obsahují mén¥ objekt·

neº p°íznak·. Dále je vhodné, aby byl rozptyl v jednotlivých t°ídách stejný, £ímº je

spln¥na jedna z podmínek normálního rozd¥lení dat. [18]

3.3 Náhodný les

Náhodný les se pouºívá jak pro klasi�ka£ní, tak i pro regresivní úlohy. Jde o rela-

tivn¥ sloºitý algoritmus, který je zaloºen na my²lence skládání rozhodovacích strom·

a pat°í mezi souborové metody strojového u£ení.

Nejprve je nutno ur£it po£áte£ní podmínky, a to z kolika strom· se les bude

skládat a hloubku lesa. Princip algoritmu náhodných les· lze popsat v následujících

korcích viz obrázek 3.1 [19]:
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1. Pomocí metody bootstrapping jsou náhodn¥ vybrány n¥které p°íznaky ze

vstupních dat reprezentující uzly rostoucího stromu. Tyto uzly se mohou de-

�novaným zp·sobem spojovat s ostatními uzly.

2. Spojené uzly vytvá°í rozhodovací strom.

3. Dle de�novaného po£tu strom· jsou opakovány kroky 1 a 2.

4. Na základ¥ rozhodovacího pravidla, nap°. pr·m¥ru nebo modusu, je rozhodo-

váno o za°azení objektu do náleºité t°ídy. P°i£emº nejvy²²í váha rozhodování

je ud¥lena stromu, který m¥l nejvy²²í pr·m¥rnou pravd¥podobnost správného

za°azení nap°í£ v²emi stromy.

Obr. 3.1: Schéma principu náhodných les·. Zjednodu²en¥ pro 2D data - zelený uzel

reprezentuje jeden p°íznak a modrý uzel druhý p°íznak. P°evzato a upraveno z [20]

3.4 Gradient boosting

Metoda gradient boosting se °adí mezi souborové metody strojového u£ení a své

uplatn¥ní nachází v klasi�ka£ních i v regresivních úlohách. Tato metoda je so�s-

tikovan¥j²í verzí náhodných les· vyuºívající rozhodovacích strom· k zp°es¬ování

predikce.

Rozhodování model· zaloºených na gradient boostingu vychází ze znalosti, ºe

pr·m¥rováním predikcí více r·zných model· dochází k zna£n¥j²ímu zp°esn¥ní a zá-

rove¬ jsou opravovány chyby mén¥ p°esn¥j²ích model·, tzv. boosting. Tyto r·zno-

rodé modely se vytvá°í zm¥nou trénovacích mnoºin dat nebo m¥n¥ním parametr·

modelu. [21]
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4 Metody detekce drift konceptu
V první °ad¥ bakalá°ská práce pojednává o metodách zabývající se statistickou re-

gulací proces· operující s chybovostí detekce vztahující se ke sm¥rodatné odchylce.

Hoe�dingova metoda vyniká tím, ºe je nezávislá na pravd¥podobnostním rozloºení

dat a lze tak pozorovat odchylky n¥kterých vzork· od pravd¥podobnostní distribuce.

Poslední zde zmín¥nou metodou je p°ístup kumulativního sou£tu, který pat°í mezi

nástroje sekven£ní analýzy. Na obrázku 4.1 jsou vý²e zmín¥né metody detekce drift

konceptu schématicky znázorn¥ny.

Obr. 4.1: Schéma rozd¥lení metod pro detekci drift konceptu

4.1 Statistická regulace proces·

Statistická regulace proces· operuje s chybovostí detekce vztahující se ke sm¥ro-

datné odchylce. Pat°í sem metoda detekce driftu, v£asná detekce driftu a detekce

vyuºívající statistického testování. Dal²í z uvedených metod je váºená statistická

regulace proces·, která navíc míry chybovosti penalizuje váºným pr·m¥rem.

4.1.1 Metodu detekce driftu (DDM)

DDM je jednou z prvních pouºívaných metod detekce drift konceptu. Její princip

spo£ívá ve sledování míry chybovosti klasi�kacepi , kterou chápeme jako pravd¥-

podobnost nesprávné predikce a její sm¥rodatné odchylky� i , kterou de�nujeme

jako [3]:

� i =

s
pi (1 � pi )

i
; (4.1)

kde pro sm¥rodatnou odchylku� i platí, ºe s rostoucí posloupností výstupních dat

i se bude sniºovat míra chybovostipi [3] [6]. Ke sledování drift konceptu slouºí dv¥

prom¥nnépmin a � min , které se aktualizují v p°ípad¥, ºe do²lo ke zm¥n¥ v konceptu.

Studie od Pesaranghadera A. a spol. [22] uvádí t°i moºné p°ípady:
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1. Drift koncept je²t¥ nenastal, pak:

pi + � i < pmin + � min : (4.2)

2. Dal²ím p°ípadem je, ºe do²lo k p°ekro£ení varovné úrovn¥:

pi + � i � pmin + 2 � � min (4.3)

3. Zm¥nu distribuce dat v metod¥ detekce driftu detekujeme, kdyº:

pi + � i � pmin + 3 � � min : (4.4)

4.1.2 Metoda v£asné detekce driftu (EDDM)

EDDM analyzuje vzdálenosti mezi dv¥ma po sob¥ následujícími chybami klasi�kace.

Nevýhodou této metody je £asová prodleva, kdy se nejprve musí detekovat minimáln¥

30 chyb klasi�kace [3]. Aº poté dochází k p°ípadné signalizaci zm¥ny v konceptu,

coº by mohl být problém hlavn¥ pro nevyváºená data. Na druhou stranu je metoda

EDDM výhodn¥j²í pro pozvolné zm¥ny, kdy p°i dostate£ném nasycení výstupních

dat dochází ke spolehlivému rozloºení chyb klasi�kace. Tedy detekci postupných

drift koncept· na rozdíl od metody DDM, která je ú£inn¥j²í pro detekci náhlých

drift koncept·. Pro EDDM platí [1] [3]:

1. K p°ekro£ení varovné úrovn¥ dojde, pokud:

(p0
i + 2 � s0

i )
(p0

max + 2 � s0
max )

< �: (4.5)

2. Ke zm¥n¥ distribuce dat dochází, kdyº:

(p0
i + 2 � s0

i )
(p0

max + 2 � s0
max )

< �: (4.6)

V rovnicích 4.5 a 4.6p0
i p°edstavuje pr·m¥rnou vzdálenost mezi chybami a záro-

ve¬ s0
i je jejich sm¥rodatná odchylka. Kdyº se v EDDM dosáhne maximální vzdále-

nosti mezi chybami a dvojnásobek maximální sm¥rodatné odchylky, vytvo°í se dv¥

nové prom¥nnép0
max a s0

max , které se ukládají do pam¥ti a slouºí pro p°í²tí detekci

drift konceptu. Poté pomocí vztah· 4.5 a 4.6 algoritmus EDDM vypo£ítá pr·m¥r-

nou vzdálenost, sm¥rodatnou odchylku a výslednou hodnotu porovná s prahem� .

Pokud je hodnota vypo£ítaného výrazu dle nerovnice 4.5 men²í neº� , dojde k upo-

zorn¥ní. Kdyº je hodnota vypo£ítaného výrazu uvedeného v nerovnici 4.6 men²í neº

� , dojde ke zm¥n¥ distribuce dat. Následn¥ se model znovu p°eu£í a tím pádem se

zm¥ní hodnoty prom¥nnép0
i a s0

i . [1] [3]
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4.1.3 Statistické testování

Detekce vyuºívající statistického testování za p°edpokladu stejných proporcí a ko-

rekcí kontinuity pomocí dvou odli²ných oken. Tato metoda sleduje pom¥r nedávné

ku celkové p°esnosti. Platí zde vztah:

T ( r0; r r ; n0; nr ) =

�
�
� r 0

n0
� r r

n r

�
�
� � 1

2

�
1

n0
+ 1

n r

�

r

p0(1 � p0) �
�

1
n0

+ 1
n r

� ; (4.7)

kde r0 je celkový po£et správných klasi�kací krom¥ p°íklad·W, kde r r p°edstavuje

po£et správných klasi�kací v p°ípad¥, ºeW = nr a p0 se rovná r 0+ r r
n0+ n r

. Výsledná

hodnota se porovná s percentilem normálního rozloºení, abychom získali p-hodnotu.

Kdyº je zji²t¥no, ºe p-hodnota je niº²í neº T, potom r 0
n0

< r r
n r

. Z £ehoº vyplývá, ºe

celková p°esnost je men²í neº p°esnost p°ede²lá, v d·sledku toho je detekován drift

koncept. [23]

4.1.4 Váºená statistická regulace proces·

Jeden ze star²ích p°ístup· je detekce drift konceptu pomocí exponenciáln¥ váºeného

klouzavého pr·m¥ru. Tato metoda oproti vý²e zmín¥ným je²t¥ navíc míry chybavosti

penalizuje váºeným pr·m¥rem, který umoº¬uje rychlej²í aktualizaci odhadu chyb.

Star²ím pozorováním je p°id¥lena niº²í váha klesající exponenciáln¥. Nicmén¥, tento

p°ístup se jeví efektivní pouze za ur£itých p°edpoklad·. Metoda váºené statistické

regulace proces· p°edpokládá znalost míry chybovosti, která v praxi v¥t²inou chybí.

P°edpokládá se, ºe míra chybovosti se sm¥rodatnou odchylkou budou odhadovány

v reálném £ase. [24]

Zavedeme binární parametrpt , který p°edstavuje pravd¥podobnost nesprávné

klasi�kace objektu v £aset. Tento parametr m·ºe nabývat pouze dvou hodnotp0

nebo p1, coº jsou pravd¥podobnosti p°ed a po detekci drift konceptu. Na základ¥

t¥chto znalostí lze odhad rozptyluZ t popsat jako:

� 2
Z t

=

s

p0 (1 � p0)
�

� � 1
(1 � (1 � � )2t ); (4.8)

kde � je koe�cient zapomínání. Nicmén¥, pokud neznáme pravd¥podobnost chybo-

vosti p°ed driftem p0, zavádíme nový odhad:

p0;t =
1
t

tX

i =1

X i =
t � 1

t
p0;t � 1 +

1
t
X t : (4.9)

Drift koncept nastane práv¥ tehdy, kdyº odhadZ t p°ekro£í prahovou hodnotu,

která je dána nerovnicí:

Z t > p 0;t + L� Z t ; (4.10)
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kdeL je kontrolní parametr, který °íká, jak dalece se li²í odhadZ t od spole£ného pr·-

m¥ru náhodných prom¥nných p°ed zm¥nou konceptu. Poslední neznámou veli£inou

je sm¥rodatná odchylka� Z t :

� Z t =

s
�

2 � �
(1 � (1 � � )2t ) � x ; (4.11)

kde � x je známá sm¥rodatná odchylka. [25]

4.2 Hoe�dingova metoda

Metoda zaloºená na Hoe�dingov¥ teorému nerovnosti °íká, ºe pron náhodných ne-

závislých vstupních vzork· X n , které s ur£itou pravd¥podobností� nabývají hodnot

predikce 0, nebo 1. Potom rozdíl pr·m¥r· p°es v²echny empirickén a skute£ným

pr·m¥rem bude v¥t²í neº hodnota Hoe�dingovo £íslo"H . Tato metoda vyniká vlast-

ností, ºe Hoe�dingova nerovnost je nezávislá na pravd¥podobnostním rozd¥lení dat

a díky tomu kaºdému vzorku n p°i°adí k horní hranici odchylky st°ední hodnotu.

Na základ¥ výpo£etní náro£nosti se Hoe�dingova metoda °adí mezi rychlou detekci

drift konceptu. Hoe�dinovo £íslo "H se vypo£te pomocí Hoe�dingova teorému [22]:

"H =

s
1

2n
ln

2
�

(4.12)

Algoritmus zaloºený na Hoe�ding metod¥ rychlé detekce drift konceptu posune

klouzavé okno o dané velikosti po objektech predikce. Dle nerovnosti po²le na výstup

okna 1, pokud je výsledek predikce pravdivý, v opa£ném p°ípad¥ 0. Poté porovná

pravd¥podobnost výskytu 1 v klouzavém okn¥ za £ast (p1
t ) s maximální pravd¥po-

dobností výskytu 1 (p1
max ). Pokud je hodnotap1

t v¥t²í neº p1
max dojde k posunu okna

a hodnotap1
max bude p°epsána. P°edpokladem je, aby se p°esnost predikce s nárus-

tem po£tu vzork· zvy²ovala, nebo z·stala stabilní. P°i poklesup1
t a zvy²ující sep1

max

roste pravd¥podobnost, ºe by mohlo dojít ke zm¥n¥ konceptu. P°i výrazném rozdílu

p1
max a p1

t , kdy je hodnota rozdílu v¥t²í neº Hoe�dingovo £íslo"H , které reprezentuje

práh, dochází de�nitivn¥ k lokalizaci drift konceptu. [22]

4.3 P°ístupy kumulativního sou£tu

Detekce drift konceptu na základ¥ kumulativního sou£tu pat°í mezi nástroje sek-

ven£ní analýzy. To znamená, ºe dochází k postupnému vyhodnocování výsledk·

predikce tak, jak sekven£n¥ p°ichází za sebou.

Samotná metoda monitoruje pr·m¥rný odhad �x t z pozorovaných datx t , kde

£ast 2 (�1 ; 0). Mínus nekone£no ozna£uje, ºe se jedná o dlouhodobé pozorování
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historických dat a v £ase 0 jde o odhad z aktuálního £asového okamºiku. Poté je dle

vzorce vypo£ten kumulativní sou£etCt [26]:

Ct =
0X

t= �1

(x t � �x t ) (4.13)

Ode£tením pr·m¥rné hodnoty odhadu dostaneme lokální variaci dat bez ru²ivých

globálních variací, coº umoº¬uje tyto variace dále analyzovat. Pokud kumulativní

sou£et kolísá kolem nuly, jedná se o statická data se stabilním charakterem. V p°í-

pad¥, kdy má tento sou£et pozitivní trendx t+1 > �x t nebo negativníx t+1 < �x t , musí

být zavedena prahová hodnota pro stanovení horní hranice� P a stejn¥ tak pro dolní

hranici � N de�nující p°ijatelnou míru variace dat. Kdyº dojde k p°ekro£ení prahové

hodnoty pro � P nebo� N , signalizuje se zm¥na distribuce dat a detekuje se koncept

drift. [26]

4.4 Ostatní principy detekce

Mezi ostatní principy detekce drift konceptu byla za°azena metoda detekce driftu v

reálném £ase, která signalizuje zm¥nu v distribuci dat na základ¥ shlukovací analýzy.

Dal²í je metoda A-vzdálenosti detekující drift koncept p°es diferenci mezi dv¥ma

okny. Záv¥rem je uvedena metoda hustoty okraj·, jenº odhaluje drift koncept pomocí

podp·rných vektor·.

4.4.1 Detekce driftu v reálném £ase

Metoda detekce drift konceptu v reálném £ase bývá pouºívána v p°ípadech, kdy

nejsou známa cílová data. Nap°íklad, kv·li velkému rozsahu vstupních dat, nelze

jako u p°edchozích metod spoléhat na predik£ní modely. Tyto algoritmy fungují na

principu shlukování pomocí metody k-means, kdek udává po£et shluk·, které jsou

reprezentovány svými t¥ºi²ti, tzv. centroidy. Poté jsou vypo£ítávány vzdálenosti mezi

centroidy a objekty. Následn¥ jsou vypo£ítané vzdálenosti mezi sebou porovnány

a objekty jsou p°id¥leny k nejbliº²ím centroid·m. [27]

Nejvzdálen¥j²í objekty od centroid· pak tvo°í hranici v rámci daného shluku.

Kdyº se naskytne objekt leºící v t¥sné blízkosti hranice shluku, ozna£uje se jako

inovativní. Tento objekt nemusí nutn¥ znamenat, ºe do²lo k drift konceptu, protoºe

se m·ºe klidn¥ jednat i o nov¥ vznikající shluk. Proto se tyto nejednozna£né ob-

jekty ukládají do krátkodobé pam¥ti a podléhají monitorování, zda nevznikají nové

shluky, £i se objekt k n¥kterému nep°idal. Pokud i v dal²ích iteracích je objekt bez

shluku, lze usuzovat, ºe tento objekt nemá spole£né p°íznaky s ostatními objekty

a povaºujeme ho za koncept drift. Probíhá pravidelná aktualizace modelu za ú£elem
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udrºení normálního konceptu. Aktualizace probíhá tehdy, kdyº v krátkodobé pa-

m¥ti je uloºen konkrétní po£et nejednozna£ných objekt·, který nastaví uºivatel. Na

základ¥ toho dokáºe algoritmus v reálném £ase za£lenit validní objekty do shluk·,

coº je ºádoucí. [27]

4.4.2 A-vzdálenost

Metodou zaloºenou na A-vzdálenosti je detekována zm¥na distribuce dat pomocí

vzdáleností rozdíl· mezi dv¥ma okny p°edstavující pravd¥podobnostní rozd¥lení ná-

hodné prom¥nné, které do t¥chto oken náleºí. A-vzdálenost je tedy vzdáleností mezi

t¥mito dv¥ma okny, která signalizuje, k jak moc velké diferenci v distribuci dat

do²lo. [28]

Jedno z oken je stacionární a druhé se posouvá po vzorcích sm¥rem doprava,

tudíº je dynamické. Ob¥ okna jsou dále rozd¥lena na intervaly. Výsledek diference

se porovnává se stanovenými intervaly, jestliºe je náhodná hodnota rozdílu men²í,

spadá do tohoto intervalu. Pokud je hodnota diference v¥t²í neº náleºitý interval,

dochází k signalizaci drift konceptu. [28]

4.4.3 Metoda hustoty okraj·

Metoda hustoty okraj· je zaloºena na podp·rných vektorech. Tato metoda bývá

implementována práv¥ tehdy, kdyº se jedná o pravd¥podobnostní klasi�kátor, který

generuje odhady pravd¥podobnosti rozd¥lení objekt· do t°íd. [29]

Lze si tedy p°edstavit pásmo mezi dv¥ma t°ídami, tzv. nadrovinu. Nadrovina

umoº¬uje ur£it chybu klasi�kace vstupních objekt· x i a pop°ípad¥ p°evést objekty

se zápornými sou°adnicemi na kladné sou°adnice pomocí operátoru� i . Operace p°e-

vedení záporných sou°adnice na kladné je umoºn¥na jen tehdy, pokud se jedná o tzv.

m¥kké okraje, které tohle umoºnují. Metoda hustoty okraj· je dána svou optimali-

za£ní funkcí:

min
1
2

wT w + C
mX

i =1

� i : (4.14)

Zárove¬ pro rovnici 4.14 platí dv¥ podmínky:

yi

�
xT

i w + b
�

� 1 � � i ; (4.15)

� i � 0; (4.16)

kde yi ozna£uje výstup,C je konstanta vyjad°ující váhu chybné klasi�kace,w je

normálový vektor ur£ující váhu vstupního objektuxT
i a b je práh. [29]

26



5 Metody korekce drift konceptu
Algoritmy korekce slouºí k úprav¥ detekovaných koncep£ních drift· na základ¥ ov¥-

°ení správnosti detekce. První z algoritm· je zaloºen na metod¥ ADWIN a dokáºe

ihned zareagovat na zm¥nu v rozloºení dat. Zatímco metoda korekce p°es vektorovou

regresi provádí korekci v pravidelných intervalech.

5.1 ADWIN

Metoda ADWIN je zaloºená na adaptivním posuvném okn¥. Tato so�stikovaná me-

toda vyuºívá p°izp·sobivého klouzavého okna prom¥nlivé velikosti, která se adaptuje

podle rychlosti zm¥ny rozloºení dat v náleºitém okn¥. Algoritmus zaloºený na tomto

principu je schopen odhalit i fale²n¥ pozitivní £i fale²n¥ negativní drift koncepty. [30]

Pokud není zm¥na v konceptu detekována, tak se okno dynamicky zv¥t²uje a zá-

rove¬ se i zbavuje starých dat, takºe logaritmicky klesá výpo£etní náro£nost. V opa£-

ném p°ípad¥, kdyº je zm¥na rozloºení dat zaznamenána, okno se zmen²uje. Algo-

ritmus p°idá n-tici dat do adaptivního okna. Následuje analýzan vzork· za ú£elem

detekce drift konceptu. [30]

K zp°esn¥ní výpo£tu jsou zavedena dv¥ podoknaW1 a W2, která se ur£ují

p°es v²echny moºné kombinace podoken, aby bylo dosaºeno co moºno nejp°esn¥j²ích

výsledk·. Poté se porovnají distribuce dat v obou podoknech a pokud jsou pr·m¥rné

hodnoty dat odli²né, dochází ke korekci drift konceptu. Nejstar²ín-tice se odstraní

a dochází k roz²i°ování okna. Okno se zv¥t²uje a odstra¬uje starén-tice do té doby,

neº nedojde k dal²í korekci drift konceptu. [31]

5.2 Vektorová regrese

Algoritmy zaloºené na podpo°e vektorové regrese pat°í k p°ístup·m u£ení s u£itelem,

které na základ¥ symetrického odhadu penalizují chybné odhady. Touto metodou lze

dosáhnout vysoké p°esnosti predikce na základ¥ zobecn¥ní klasi�ka£ního problému

odhadem spojité vícerozm¥rné funkce.

Podpora vektorové regrese reprezentuje tedy optimaliza£ní problém, ve kterém

je snaha nalézt místo nadroviny, jeº je v daném míst¥ nejuº²í se st°edem na povrchu

nadroviny. Tím se zárove¬ minimalizuje chyba predikce. Aproxima£ní dvourozm¥rná

funkce f (x; w) je de�nována vztahem:

f (x; w) =
MX

i=1

wi x i ; (5.1)

kdeM je °ád polynomu,x jsou vstupní data a hodnotaw udává ²í°ku nadroviny. [32]
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S rostoucím °ádem polynomu klesá chyba, ale zárove¬ lze o£ekávat vysokou výpo-

£etní náro£nost. Za optimální se nepoºadují v n¥kterých p°ípadech ani nízké °ády.

Nap°íklad polynom prvního °ádu, tedy lineární funkce, nemusí dosahovat o£eká-

vaných výstupních hodnot. Na základ¥ toho je nutno po£ítat s vy²²í chybovostí

predikce. Polynom ²estého °ádu se uvádí jako optimální a je brán jako kompromis

mezi ideální ²í°kou nadroviny a mírou chybné predikce. Dal²ím parametrem je ztrá-

tová funkce � . Tento parametr udává rozdíl mezi o£ekávaným a reálným výstupem.

Pokud je rozdíl men²í neº� , dochází ke sníºení citlivosti pro detekci chyby a tím

pádem je kolem nadroviny více objekt·, tedy podp·rných vektor·. Naopak p°i zvý-

²ení diference bude algoritmus citliv¥j²í a je daleko v¥t²í pravd¥podobnost, ºe bude

detekován koncept drift. [32]
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6 Dataset
Pro analýzu drift konceptu byly pouºity dva r·zné datasety. První dataset reprezen-

tuje um¥le vytvo°ený fantomový drift koncept. Tento dataset byl pouºit pro testo-

vání detek£ních a korek£ních algoritm· drift konceptu. Na základ¥ tohoto testování

byly vybrány vhodné detek£ní metody za ú£elem detekce drift konceptu v metabo-

lomické analýze. Druhý dataset jiº obsahoval reálná data, kterými byly koncentrace

metabolit·.

6.1 Fantomová data

Pro testování algoritm· na analýzu drift konceptu byl vybrán spamový dataset [33].

Tento dataset obsahuje 6213 vstupních objekt· a 499 p°íznak·.

Dataset byl rozd¥len na vstupní a cílová tzv. o£ekávaná data. O£ekávaná data

reprezentují dv¥ t°ídy - 0, jestliºe se nejedná o spam, nebo 1, pakliºe se jedná o spam.

Vstupní data v datasetu jsou taktéº binární.

6.2 Reálná data

Pro analýzu drift konceptu v metabolomické analýze byly pouºity datasety pochá-

zející z kohortové studie od Chu a spol. [34]. Získaná data pocházejí od 534 objekt·

rodu Homo sapiens. Konkrétn¥ byly m¥°eny t¥lní metabolity od 237 muº· a 296

ºen ve v¥ku od 18 do 75 let. Studie p°inesla dva metabolomické datasety li²ící se

pouºitými technikami m¥°ení. První dataset nese ozna£ení BM (z angl.Brainshake

Metabolomics). Data pro BM byla m¥°ena technikou spektroskopie nukleární mag-

netická rezonance, jenº je blíºe popsána v kapitole 2.1 Výsledky m¥°ení p°inesly 231

p°íznak· s 200 absolutními koncentracemi. Dal²í dataset nesoucí název GM (z angl.

General Metabolomics) zahrnuje 1589 p°íznak· s 257 absolutními koncentracemi,

které byly m¥°eny technikou hmotnostní spektrometrie doby letu. O hmotnostní

spektrometrii doby letu pojednává kapitola 2.1. Poslední, av²ak nezbytný, ve°ejný

dataset obsahuje osobní iniciály, a hlavn¥ o£ekávaná data pro jednotlivé objekty.

T¥mito o£ekávanými daty jsou t°i r·zné klasi�ka£ní problémy, jak m·ºeme vid¥t na

obrázku 6.1. První klasi�ka£ní problém ozna£uje pohlaví (ºena/muº). Dal²í klasi�-

ka£ní problém ukazuje, zda ºena uºívá antikoncepci (uºívá/neuºívá). Poslední klasi-

�ka£ní problém obsahuje £ty°i t°ídy (neku°ák/pasivní ku°ák/bývalý ku°ák/aktivní

ku°ák).
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Obr. 6.1: Schéma znázor¬ující t°i klasi�ka£ní problémy z datasetu dostupného [34]

Zárove¬ byly vytvo°eny grafy vyjad°ující £etnosti jednotlivých t°íd pro kaºdý

klasi�ka£ní problém v procentech. Jak m·ºeme vid¥t na obrázku 6.2 � o£ekávaná

data pro pohlaví a uºívání antikoncepce jsou relativn¥ vyváºená. To se ov²em nedá

°íct o o£ekávaných datech pro klasi�kaci ku°ák·, kdy m·ºeme zaznamenat nevyvá-

ºenost, co se tý£e £etnosti jednotlivých klasi�ka£ních t°íd.

Obr. 6.2: Grafy vyjad°ující £etnosti t°íd pro daný klasi�ka£ní problém a dataset.

Klasi�k£aní problém: 1 � pohlaví, 2 � uºívání antikoncepce, 3 � kou°ení.

Dataset: BM - první t°i horní grafy, GM - spodní t°i grafy

Oba datasety byly standardizovány, £ímº bylo dosaºeno nezávislosti p°íznak· na

r·znorodých jednotkách a zárove¬ bylo sjednoceno m¥°ítko [35].Vzhledem k vysoko-

dimenzionalit¥ vstupních dat, nelze datasety jednodu²e vizualizovat. Jako jedním z

alternativních °e²ení redukce dimenzionality se jevila analýza hlavních komponent

(PCA) slouºící nejen pro redukci demenzionality vstupních dat, ale i pro vizuali-

zaci vstupních dat. Vstupní data byla pomocí PCA redukována do dvou dimenzí

a vykreslena [36]. Na obrázku 6.3 vidíme gra�cky znázorn¥nou výslednou analýzu
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hlavních komponent pro dataset BM s vyzna£enými o£ekávanými daty pro klasi�-

kaci pohlaví. Obdobn¥ je tomu na obrázku 6.4 pro klasi�kaci uºívání antikoncepce.

Posledním klasi�ka£ním problémem bylo kou°ení, kdy na obrázku 6.5 jsou vyzna-

£eny £ty°i výstupní t°ídy. PCA prezentující vý²e zmín¥né klasi�ka£ní problémy pro

GM dataset jsou umíst¥ny v p°íloze A.

Obr. 6.3: Vizualizace analýzy hlavních komponent BM datasetu s vyzna£enými

o£ekávanými daty pro klasi�kaci pohlaví

Obr. 6.4: Vizualizace analýzy hlavních komponent BM datasetu s vyzna£enými

o£ekávanými daty pro klasi�kaci uºívání antikoncepce

31




	Úvod
	Drift koncept
	Detekce drift konceptu
	Korekce drift konceptu

	Metabolomika
	Analýza metabolomických dat
	Predikční modely v metabolomice

	Algoritmy predikčních modelů
	Logistická regrese
	Naivní Bayesovský klasifikátor
	Náhodný les
	Gradient boosting

	Metody detekce drift konceptu
	Statistická regulace procesů
	Metodu detekce driftu (DDM)
	Metoda včasné detekce driftu (EDDM)
	Statistické testování
	Vážená statistická regulace procesů

	Hoeffdingova metoda
	Přístupy kumulativního součtu
	Ostatní principy detekce
	Detekce driftu v reálném čase
	A-vzdálenost
	Metoda hustoty okrajů


	Metody korekce drift konceptu
	ADWIN
	Vektorová regrese

	Dataset
	Fantomová data
	Reálná data

	Implementace detektorů drift konceptu
	Detekce drift konceptu na fantomových datech
	Detekce drift konceptu na metabolomických datech

	Závěr
	Literatura
	Seznam symbolů a zkratek
	Vizualizace PCA GM datasetu 

