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ABSTRAKT

Tato bakalarska prace se zabyva problematikou strojového uceni, konkrétné analyzou
drift konceptu. Jednad se o nechtény jev, ktery Ize detekovat v predikénich modelech.
Pomoci detekce s naslednou korekci drift konceptu se predikéni modely stavaji spoleh-
livéjSimi a jsou schopny adekvatné reagovat na vstupni data reprezentujici dynamickou
informaci. Za vhodného reprezentanta téchto dat Ize povazovat metabolomicka data.
Metabolomicka data a jejich analyza miize pomoc k véasné detekci nemoci jako je dia-
betes mellitus, ¢i rakovina. V prvni ¢asti prace jsou popsany teoretické poznatky z oblasti
analyzy drift konceptu a metabolomické analyzy. Druha ¢ast pojednava o postupu mo-
delovani predikénich klasifikator a implementaci algoritm( pro detekci drift konceptu.
Praktickd cast prace byla realizovana v programovacim jazyce Python. Na zavér jsou
v rdmci druhé Casti popsany dosazené vysledky a jejich diskuze.

KLICOVA SLOVA

Koncept drift, Metabolomika, Predikéni modelovani, Strojové uceni

ABSTRACT

This bachelor thesis deals with machine learning, specifically 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 first 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 classifiers 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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Uvod

Bakalarska prace se zabyva problematikou drift konceptu v metabolomické analyze.
Analyza drift konceptu spada do védniho oboru strojového uceni a pro popis dat
vyuziva statistické vztahy. Pomoci téchto vztaht lze detekovat nezadouci zmény
v distribuci dat, tzv. koncept drift. Tento nechtény jev lze pozorovat na predikénich
modelech, kdyz na vstup modelu dorazi dynamicky se ménici data. Poté je rozhodo-
vani modelu timto faktorem znac¢né ovlivnéno a tim padem vznikaji chybné predikce.
Diky detekci s naslednou korekci zmén v konceptu je mozno zajistit dlouhodobou
presnost, spolehlivost a stabilitu predikénich modeli.

Pro analyzu drift konceptu byly vytvoreny metabolomické modely predikujici
tri klasifika¢ni problémy reprezentujici fenotypovou informaci. Metabolity nejlépe
popisuji molekularni fenotyp, ale zaroven se jedna o biochemické substance cha-
rakteristické pro svou dynamickou promeénlivost v ¢ase. Proto byl vyse naznaceny
princip detekce drift konceptu aplikovan na predikéni metabolomické modely.

Prace je ¢lenéna do sedmi kapitol. Prvni kapitola pojednava o drift konceptu
a jeho zarazeni v kontextu strojového uceni. Nezbytna cast teorie se zabyva novym
védnim oborem studujici metabolity, metabolomice. V dalsi kapitole jsou zminény
algoritmy pouzitych predikénich modeltt. Metodologie detekce drift konceptu je po-
psana ve ctvrté kapitole. Nasleduje kapitola pojednavajici o metodach korekce drift
konceptu. Sesté kapitola popisuje pouzitd data. Prakticka ¢ast je obsaZena v sedmé
kapitole, ve které jsou popsany pouzité predikéni modely, na které byly aplikovany
detektory drift konceptu. V navaznosti na pouzité metody byly popsany dosazené
vysledky predikei a detekce drift konceptu. Zavérem bakalarské prace jsou shrnuty
jeji cile a prinos.

Hlavni cil bakalarské prace spociva v implementaci algoritmti pro detekci drift
konceptu na metabolomické predikéni modely. Prakticka ¢ast byla realizovana v pro-
gramovacim jazyce Python. Nejprve probéhlo uceni predikénich modelii na trénovaci
mnoziné dat, kterd predstavovala koncetrace metaboliti. Natrénované modely pre-
dikovaly tfi klasifika¢ni problémy predstavujici fenotypovou informaci. Na vysledné
predikce byly implementovany detektory drift konceptu pomoci knihovny Scikit-

multiflow s cilem detekce zmén v distribuci dat.
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1 Drift koncept

Analyza drift konceptu nalezi do védniho oboru strojového uceni. Napomaha zde
odhalovat a korigovat nepresnosti predik¢énich modeld. Tyto nepresnosti jsou dany
zménou v distribuci dat zapri¢inéné dynamickou informaci ve vstupnich datech re-
prezentujici redlny svét. Cilem detekce drift konceptu je navrzeni algoritmi, které
budou v realném case tyto zmény distribuce dat detekovat a nasledné revidovat,
¢imz se zajisti dlouhodobd presnost, spolehlivost a stabilita predikénich modeli. [I]

Klasifika¢ni predikéni modely mohou reprezentovat rozhodovaci proces, do kte-
rého vstupuji data s uré¢itym pravdépodobnostnim rozlozenim. Nicméné vstupni data
se mohou kdykoliv nepredvidanym zptisobem zménit. Ze statickych dat ptijdou na
vstup data dynamicka. Dynamicka data znacéné snizuji spolehlivost a presnost roz-
hodovaciho procesu, ktery neni schopen na tuto zménu v distribuci dat zareagovat.
Rozhodovaci proces zareaguje, tzv. neduvéryhodnou predikci, ¢imz vznikaji chybné
predikce. Pro odhaleni chybné predikce 1ze pouzit detektory drift konceptu, které
nam odhali pripadné zmény v distribuci dat. Tyto chybné predikce jsou v druhém
kroku vhodnym korekénim algoritmem eliminovany a rozhodovacim procesem opét
spravné predikovany. Princip samotného drift konceptu je popsén na obrazku [I.T],
kde vidime vySe popsany princip analyzy drift konceptu. [2] [3] [4]

nedivéryhodna
predikce
vstupni data R proces

A

varovani/zména

detektor drift konceptu

vystupni data

validni predikce

== data s drift konceptem
wm  data bez drift konceptu

korekce drift konceptu

Obr. 1.1: Schéma principu drift konceptu

Dalsi charakteristickou vlastnosti drift konceptu je frekvence zmén v distribuci
dat. Za optimalni variantu povazujeme, kdyz se koncept méni plynule v ¢ase. Nékdy
se vsak muze jednat o nahlé zmény, které se komplikovanéji detekuji. Opakujici se
zmény konceptu lze jednoduse detekovat, analyzovat a revidovat. [4]

Prvotni pristupy pro analyzu dynamicky se ménicich vstupnich dat byly zalozeny
na nasledujicich strategiich: aktivni uceni v redlném case, uprednostnovani nedav-
nych dat, nebo na dynamickém posuvném okné. Tyto pristupy kolabovaly v pripadeé,
kdy doslo k nahlé zméné vstupnich dat. Tim padem klesala i presnost samotného

Vv

tribuci dat. [5]
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Soucasna strategie pro analyzu drift konceptu ve strojovém uceni vypada nasle-
dovné. Nejprve je potfeba vhodnym zptsobem drift koncept detekovat a zaroven
monitorovat presnost detekce algoritmu. Dalsim krokem je pouziti statického mo-
delu, ktery nam bude slouzit jako pribézny srovnavaci ukazatel a bude signalizovat,
zda se s casem model nestal méné presnym. Je zapottiebi, aby se tento staticky model
pravidelné preucoval dle novych dat, coz napomaha tomu, aby byl model v souladu
s dynamickymi daty. Nova data maji pridélenou vyssi vahu na zékladé jejich ak-
tudlnosti nez data historickd. Avsak se mohou vyskytovat i vstupni data podobné
historickym, coz je nutné zohlednit pti implementaci. Proto je vhodné vytvorit nové
modely, které nam odhali nahly nebo opakujici se drift koncept, z diivodu nespolehli-
vosti statického modelu. Ten poté 1épe detekuje plynulé zmény v datech. Poslednim
krokem by byla samotnéd korekce drift konceptu, ktera signalizuje, zda byly tyto

zmény distribuce dat detekovany spravné a koriguje detekované drift koncepty. [I]

1.1 Detekce drift konceptu

Detektory drift konceptu obecné analyzuji vysledné predikce modelu. Vétsina algo-
ritmu na detekci drift konceptu je zalozena na statistickych parametrech a opiraji
se o matematické vzorce. Detektory aplikuji rozhodovaci pravidlo, na zédkladé mate-
matickych vzorct, pomoci kterych detekuji pripadné zmény v distribuci dat. [1]
Detekéni algoritmy signalizuji, na modelem vytvorené predikci, drift koncept
ve dvou prahovych trovni. Poklesne-li spolehlivost detekce pod prvni prah, dojde
k upozornéni, ze by mohlo dojit ke zméné v konceptu, tzv. varovna uroven. Kdyz
dojde k prekroceni druhého prahu, je signalizovana zména v distribuci dat, tj. iroven

zmény. [0]

1.2 Korekce drift konceptu

Algoritmy korekce slouzi k tpravé detekovanych koncepcnich drifti na zakladé oveé-
feni spravnosti detekce, coz eliminuje nespravné oznacené zmény distribuce dat.
Vétsinou se jedna o algoritmy s detekei a naslednou korekei drift konceptu.
Existuji dva pristupy korekce. Prvni z nich aktualizuje model ihned, kdyz dojde
k detekci drift konceptu a diky tomu je model schopen ihned reagovat na zménu
v rozlozeni dat. Tyto algoritmy sleduji distribuci dat v konkrétnich tsecich dato-
vého toku. Druhy pristup spociva v pravidelné aktualizaci modelu a to bez zfetele
na to, zda doslo ke zméné konceptu, ¢i nikoliv. Jde napriklad o metodu zalozenou

na podptrné vektorové regresi, o které blize pojednava nasledujici kapitola . [
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2 Metabolomika

Metabolomika se zabyva detekci, kvantifikaci a analyzou metaboliti v daném orga-
nismu. Metabolity maji hlavni roli v ramci metabolickych drah. Mohou byt rizné
povahy. Jednad se o malé molekuly (do 1500 Da) proteinti, aminokyselin, organic-
kych kyselin, vitamint, sacharidia atd. Metabolity hraji klicovou roli pro pochopeni
fenotypt imunitnich onemocnéni. [§]

Metabolomika tak neddavno doplnila posledni chybéjici ¢lanek do smycky systé-
mové biologie, kterd se sklddé ze ¢tyf omickych védnich obori viz obrézek 2.1 Prvni
z nich je genomika zabyvajici se studiem genomu, tedy souborem veskeré genetické
informace v daném organismu. Druhym je transkriptomika studujici transkriptom,
aneb soubor veskeré mRNA nachazejici se v daném organismu. Proteomika se zabyva
strukturou a funkci proteinti. Metabolomika, studujici metabolity, nejlépe popisuje
molekularni fenotyp daného organismu. Jednotlivé zkoumané komponenty, uvedené

zminénymi védnimi obory, jsou propojeny vzajemnymi interakcemi.

[genomika} [ transkriptomika ] [ proteomika ] [ metabolomika ]

Obr. 2.1: Zobrazeni omickych oboru. Prevzato a upraveno z [9]

2.1 Analyza metabolomickych dat

Jednim z prvnich krok metabolomické analyzy je mefeni dat. Data pro tuto praci
byla ziskdna pomoci spektroskopie nuklearni megnetické rezonance (SNMR) a hmot-
nostni spektrometrie doby letu (TOFMS). Diky pokroku metabolickych méticich
technik 1ze prokazat fadu onemocnéni, pravé na zakladé nizkych molarnich konce-
traci nékterych metaboliti. Mezi nejznaméjsi mérici techniky koncetraci metabolitt
se fadi SNMR a TOFMS. SNMR vyuziva magnetické pole. Zatimco TOFMS je

zalozena na dvou méficich principech - hmotnostni spektrometrie a doby letu. [10]
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Spektroskopie nuklearni magnetické rezonance (SNMR)

SNMR je jednou z méticich technik metaboliti vyuzivajici vlastnosti molekul latek.
Konkrétné na atomarni drovni jejich elektricky nabitych jader. SNMR je zalozena
na principu pusobeni vnéjstho magnetického pole, kdy se jadra atomu molekuly
latky nachézi v rtiznych spinovych stavech majici urcity magneticky moment. Po-
moci SNMR jsou detekovany pouze jadra s nenulovym spinem. Nelze tedy detekovat
predevsim izotopy, které maji sudy pocet protonu i neutront. [I1]

Princip SNMR je zndzornén na obrazku[2.2] Na permanentni magnet je ptivedeno
konstantni magnetické pole o magnetické indukei 6-24 T generované supravodivymi
civkami. Uvnitf permanentniho manetu je umistén biologicky vzorek ve sklenéné
zkumavce. Zaroven jsou pomoci radiofrekvenéniho generatoru na biologicky vzorek
aplikovany frekvence v rozsahu 60-100 MHz. Poté jsou radiofrekvenénim detektorem
detekované frekvence emitované pri zménach energie jader. Tyto emitované frekvence
jsou zesileny a detekovany pocitacem. Vysledky jsou vizualizovany pomoci vhodného

softwaru jako zavislost chemického posunu na amplitudé piku. [I1] [12]

radiofrekvencni
generator

radiofrekvenéni
detektor a zesilovac

supravodiva civka supravodiva civka

pocitac
]
permanentni sklenéna permanentni
magnet zkumavka magnet
funkéni
generator

Obr. 2.2: Schéma techniky NMR, spektroskopie. Pfevzato a upraveno z [11]

Hmotnostni spektrometrie doby letu (TOFMS)

TOFMS vyuziva dvou méricich principii, a to hmotnostni spektrometrie a doby
letu. Obecné se hmotnostni spektrometrie pouziva ke stanovani poméru hmotnosti
iontl ku jejich ndboji. Hmotnostni spektrometr se sklada z jednoho hmotnostniho

analyzatoru, nebo dvou hmotnostnich analyzatori. Toto spojeni dvou analyzatoru
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slouzi pro zlepseni senzitivity a selektivity detekce a jednda se o hybridni hmotnostni
spektrometrii. Princip detekce iont1i je nasledujici: pres prvni hmotnostni analyzator
jsou prendseny primarni ionty a po pruchodu prvnim analyzatorem se ionty vlivem
ionizace rozpadnou. Ionizace muze byt zptisobena svétlem o konkrétni vinové délce,
naprt. laserem. Tyto sekundarni fragmenty iontii se prenaseji pres druhy analyzator
a jsou detekovany iontovym detektorem. Hmotnostni spektrometry se lisi typem
pouzitého hmotnostniho analyzatoru. [13]

Doba letu je jednou z variant, kterou lze pouzit jako hmotnostni analyzator.
Tento hmotnostni analyzator déli ionty na zakladé casu potiebného na priinik le-
tové trubice se znamou délkou od iontového zdroje k detektoru, ktery se nachazi
na opacné strané trubice. Je ziejmé, zZe ionty s nizsim pomérem hmotnosti ku naboji
se budou pohybovat trubici rychleji a budou detekovany jako prvni. Kinetické energie
a hybnost nasledné ovliviiuje rychlost detekovanych iontti. Vysledkem bude graficka

zéavislost poméru hmotnosti ionttt na nédboji a intenzité detekovanych ionti. [13]

2.2 Predikéni modely v metabolomice

Predikéni modelovani spociva v uceni modelt na rozshahlych datech, které nelze
pouhym lidskym faktorem analyzovat. V principu jde o automatizaci rozhodovacich
a prediktivnich procesti vychazejici ze statistické analyzy. Cilem téchto predikénich
modelt je co nejduvéryhodnéjsi predikce novych vstupnich dat. [14] [15]

Za vstupni data byvaji pokladany priznaky daného objektu. Vystupni data jsou
modelem pretransformovana vstupni data do predpoklddané podoby. Spravné na-
trénovany model by se mél ucit z paivodnich dat, na zakladé toho se adaptovat na
zmeény a tim vytvaret predikci novych vstupnich dat. Matematicky jde o aproximaci

transformacni funkce f, ktera je definovana:

Y = f(X), (2.1)

kde X jsou vstupni data a Y jsou data vystupni. Na zakladé vztahu [2.1}je zjistovana
zavislost mezi nimi, kterou vyjadruje transformacni funkce f.

Algoritmy strojového uceni lze separovat do dvou kategorii dle zptsobu uceni
algoritmu, a to na uceni s ucitelem a uceni bez ucitele. Uc¢enim rozumime takovou
schopnost algoritmu, pomoci niz je dany model schopen se prizptisobit zménam
vnéjsiho prostredi.

Algoritmy zalozené na uceni s ucitelem predpokladaji, ze ke vstupnim datim
jsou oznaceny cilova data, na kterych se mize algoritmus natrénovat. Mezi algoritmy
uceni s ucitelem se rfadi metody klasifikace, kdy algoritmus na zdkladé spolecnych
priznaki tiidi objekty do jiz predem zndmych t¥id. Dalsi z algoritmii uc¢eni s ucitelem

je regrese, kterd zkoumd vztah mezi proménnymi (zavislou a nezavislou). Lze tak
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na zakladé znamé nezavislé proménné predpovedét, jak bude vypadat proménna
zavisla. [14]

Algoritmy zalozené na uceni bez ucitele nepredpokladaji znalost cilovych dat.
Nejcastéji pouzivanou metodou je shlukovani. Algoritmus si tedy musi sdm najit
podobné priznaky vstupnich objektti a na zakladé toho klasifikovat objekty do shluki
s podobnymi priznaky. Vétsinou jde o rozsahlejsi a komplikovanéjsi vstupni data nez

u predchoziho pfistupu uceni s ucitelem. [14]
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3 Algoritmy predikcnich modeli

V praktické ¢asti bakalarské prace byly pouzity algoritmy predikénich modeli zalo-
zené na uceni s ucitelem. Ve vSech pripadech se jednalo o klasifika¢ni tlohy. Klasifi-
kace probéhla pomoci algoritmil zaloZzenych na logistické regresi, Naivnim Bayesov-

ském klasifikatoru, ndhodném lesu a metodé gradient boosting.

3.1 Logisticka regrese

Logisticka regrese je metodou linedrni. Jejim pribéhem je sigmoidalni funkce. Pri-
béh sigmoidalni funkce je mozno popsat nasledné: v pocatecéni fazi exponencialné
roste a na konec se asymptoticky zpomaluje. Na zakladé poc¢ateéni podminky, kdy sig-
moidalni funkce v 0 nabyva funkéni hodnoty 0.5, se zvysSuje presnost klasifikace. [16] [17]
Tato metoda byva pouzivana jako klasifikator, ktery separuje objekty do pre-
dem znamych tiid. V ojedinélych pripadech lze logistickou regresi pouzit k feSeni

regresivnich tloh. Jedna se tedy o metodu pouzivanou v pristupu uceni s ucitelem.

3.2 Naivni Bayesovsky klasifikator

Naivni Bayesovsky klasifikdtor s predpokladem norméalniho rozlozeni dat je zalozen
na principu Bayesovy véty o podminéné pravdépodobnosti. Za predpokladu neza-
vislosti normalniho rozdéleni atributt 1ze separovat jednotlivé ptiznaky vstupnich
dat. Dalsim predpokladem pro pouziti této metody je normalni rozdéleni vstupnich
dat. [I8]

Vlivem paralelizace priznaki, klesd vypocetni narocnost, avsak i tento klasifi-
kator ma urcitd omezeni. Tim je zminovana podminéna nezavislost priznaku, kterd
muze byt i nevyhodou. Problém nastava tehdy, kdyz data obsahuji méné objektii
nez priznaki. Dale je vhodné, aby byl rozptyl v jednotlivych tridach stejny, ¢imz je

splnéna jedna z podminek norméalniho rozdéleni dat. [I§]

3.3 Nahodny les

Nahodny les se pouziva jak pro klasifikacni, tak i pro regresivni tlohy. Jde o rela-
tivné slozity algoritmus, ktery je zalozen na myslence sklddani rozhodovacich stromi
a patii mezi souborové metody strojového uceni.

Nejprve je nutno urcit pocatecni podminky, a to z kolika stromt se les bude
skladat a hloubku lesa. Princip algoritmu ndhodnych lesti 1ze popsat v nasledujicich
korcich viz obrazek [3.1] [19]:
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1. Pomoci metody bootstrapping jsou nahodné vybrany nékteré priznaky ze
vstupnich dat reprezentujici uzly rostouciho stromu. Tyto uzly se mohou de-
finovanym zptsobem spojovat s ostatnimi uzly.

2. Spojené uzly vytvari rozhodovaci strom.

3. Dle definovaného poctu stromt jsou opakovany kroky 1 a 2.

4. Na zakladé rozhodovaciho pravidla, napf. priméru nebo modusu, je rozhodo-
vano o zatrazeni objektu do nalezité tridy. Pficemz nejvyssi vaha rozhodovani
je udélena stromu, ktery mél nejvyssi primérnou pravdépodobnost spravného

zatazeni napri¢ vsemi stromy.

VSTUPNIi DATA l

1) ROHODOVACI STROM 2. ROZHODOVACI STROM ... N-TY ROZHODOVACI STROM
1. VYSTUP 2. VYSTUP N-TY VYSTUP

|—————->»|ROZH0DOVACiPRA\/lDLol:= |

VYSTUPNI DATA

Obr. 3.1: Schéma principu nahodnych lest. Zjednodusené pro 2D data - zeleny uzel

reprezentuje jeden priznak a modry uzel druhy ptiznak. Pfevzato a upraveno z [20]

3.4 Gradient boosting

Metoda gradient boosting se fadi mezi souborové metody strojového uceni a své
uplatnéni nachazi v klasifika¢nich i v regresivnich tlohach. Tato metoda je sofis-
tikovanéjsi verzi nahodnych lest vyuzivajici rozhodovacich stromt k zpresnovani
predikce.

Rozhodovani modelti zalozenych na gradient boostingu vychazi ze znalosti, Ze
primérovanim predikei vice rtiznych modeltt dochazi k znacnéjsimu zpresnéni a za-
roven jsou opravovany chyby méné presnéjsich modeli, tzv. boosting. Tyto rtzno-
rodé modely se vytvari zménou trénovacich mnozin dat nebo ménénim parametriu

modelu. [21]
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4 Metody detekce drift konceptu

V prvni radé bakalarska prace pojednava o metodach zabyvajici se statistickou re-
gulaci procest operujici s chybovosti detekce vztahujici se ke smérodatné odchylce.
Hoeftfdingova metoda vynika tim, Ze je nezavisla na pravdépodobnostnim rozlozeni
dat a lze tak pozorovat odchylky nékterych vzorku od pravdépodobnostni distribuce.
Posledni zde zminénou metodou je pristup kumulativniho souctu, ktery patii mezi
nastroje sekvencni analyzy. Na obrazku jsou vyse zminéné metody detekce drift

konceptu schématicky znazornény.

METODY DETEKCE DRIFT KONCEPTU

METODA
DETEKCE
DRIFTU

OSTATNI
PRINCIPY
DETEKCE

A-VZDALENOST

METODA
HUSTOTY
OKRAJU

SOUCTU

STATISTICKE PROCESU

TESTOVANI

»
METODA
VCASNE
DETEKCE
DRIFTU

Obr. 4.1: Schéma rozdéleni metod pro detekei drift konceptu

STATISTICKA PRISTUPY
HOEFFDINGOVA :
REGULACE [ METODA J [KUMULATIVNIHO}

Pl

DETEKCE
DRIFTU V
REALNEM CASE

VAZENA
STATISTICKA
REGULACE
PROCESU

4.1 Statisticka regulace procesi

Statistickd regulace procesti operuje s chybovosti detekce vztahujici se ke sméro-
datné odchylce. Patii sem metoda detekce driftu, véasna detekce driftu a detekce
vyuzivajici statistického testovani. Dalsi z uvedenych metod je vazena statisticka

regulace procesi, ktera navic miry chybovosti penalizuje vaznym prameérem.

4.1.1 Metodu detekce driftu (DDM)

DDM je jednou z prvnich pouzivanych metod detekce drift konceptu. Jeji princip

spociva ve sledovani miry chybovosti klasifikace p;, kterou chapeme jako pravde-

podobnost nespravné predikce a jeji smérodatné odchylky o;, kterou definujeme

jako [3]:

pi (1 —p;)
i

g; =

, (4.1)

kde pro smérodatnou odchylku o; plati, Ze s rostouci posloupnosti vystupnich dat
i se bude snizovat mira chybovosti p; [3] [6]. Ke sledovani drift konceptu slouzi dvé
promeénné P, a Tmin, které se aktualizuji v pripadé, ze doslo ke zméné v konceptu.

Studie od Pesaranghadera A. a spol. [22] uvadi t¥i mozné piipady:
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1. Drift koncept jesté nenastal, pak:
Pi + 0i < Pmin + Omin- (4.2)
2. Dalsim pripadem je, ze doslo k prekroceni varovné trovneé:
Pi +0i 2 Pmin + 2 Omin (4.3)
3. Zménu distribuce dat v metodé detekce driftu detekujeme, kdyz:

Di + 0 Z Pmin + 3- Omin- (44)

4.1.2 Metoda vcasné detekce driftu (EDDM)

EDDM analyzuje vzdalenosti mezi dvéma po sobé nasledujicimi chybami klasifikace.
Nevyhodou této metody je ¢asova prodleva, kdy se nejprve musi detekovat minimalné
30 chyb Kklasifikace [3]. AZ poté dochazi k pripadné signalizaci zmény v konceptu,
coz by mohl byt problém hlavné pro nevyvazena data. Na druhou stranu je metoda
EDDM vyhodnéjsi pro pozvolné zmény, kdy prii dostatecném nasyceni vystupnich
dat dochazi ke spolehlivému rozlozeni chyb klasifikace. Tedy detekci postupnych
drift koncepti na rozdil od metody DDM, ktera je uc¢innéjsi pro detekci nahlych
drift konceptti. Pro EDDM plati [1] [3]:

1. K prekroceni varovné tirovné dojde, pokud:

(P +2-5))
TR <. (4.5)
2. Ke zméné distribuce dat dochézi, kdyz:
I L9,
(pz + 82) < 6 (46)

(p;nax + 2 ’ S/rnax)

V rovnicich a P, predstavuje primérnou vzdélenost mezi chybami a zaro-
ven s, je jejich smérodatna odchylka. Kdyz se v EDDM dosdhne maximalni vzdale-
nosti mezi chybami a dvojnasobek maximalni smérodatné odchylky, vytvori se dve
I an, Které se ukladaji do paméti a slouzi pro pristi detekci
drift konceptu. Poté pomoci vztahii a algoritmus EDDM vypocita pramér-

nou vzdalenost, smérodatnou odchylku a vyslednou hodnotu porovna s prahem «a.

nové proménné pl. -a s

Pokud je hodnota vypocitaného vyrazu dle nerovnice mensi nez «, dojde k upo-
zornéni. Kdyz je hodnota vypocitaného vyrazu uvedeného v nerovnici mensi nez
B, dojde ke zméné distribuce dat. Nasledné se model znovu preuci a tim padem se
zméni hodnoty proménné p; a s. [1] [3]
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4.1.3 Statistické testovani

Detekce vyuzivajici statistického testovani za predpokladu stejnych proporci a ko-
rekci kontinuity pomoci dvou odlisnych oken. Tato metoda sleduje pomér nedavné

ku celkové presnosti. Plati zde vztah:

T (ro, 77, 10, Ny) = (4.7)

kde ry je celkovy pocet spravnych klasifikaci kromé prikladi W, kde r, predstavuje
pocet spravnych klasifikaci v pripadé, ze W = n, a p’ se rovna ﬁ Vysledna
hodnota se porovna s percentilem normalniho rozlozeni, abychom ziskali p-hodnotu.
Kdyz je zjisténo, ze p-hodnota je nizsi nez 7, potom :T?, < y=. Z cehoz vyplyva, Ze
celkova presnost je mensi nez presnost predesla, v disledku toho je detekovan drift
koncept. [23]

4.1.4 Vazena statisticka regulace procesi

Jeden ze starsich pristupt je detekce drift konceptu pomoci exponencialné vazeného
klouzavého priméru. Tato metoda oproti vyse zminénym jesté navic miry chybavosti
penalizuje vazenym primérem, ktery umoznuje rychlejsi aktualizaci odhadu chyb.
Starsim pozorovanim je pridélena nizsi vaha klesajici exponencialné. Nicméné, tento
pristup se jevi efektivni pouze za urcitych predpokladii. Metoda vazené statistické
regulace procesu predpoklada znalost miry chybovosti, ktera v praxi vétsinou chybi.
Predpoklada se, ze mira chybovosti se smérodatnou odchylkou budou odhadovany
v redlném case. [24]

Zavedeme binarni parametr p;, ktery predstavuje pravdépodobnost nespravné
klasifikace objektu v ¢ase t. Tento parametr mize nabyvat pouze dvou hodnot py
nebo py, coz jsou pravdépodobnosti pred a po detekci drift konceptu. Na zakladé
téchto znalosti 1ze odhad rozptylu Z; popsat jako:

0% = ﬁou —p0) 7o (1= (1= A)2), (18)

kde A je koeficient zapominani. Nicméné, pokud nezname pravdépodobnost chybo-
vosti pred driftem pg, zavidime novy odhad:

1 t—1 1

Dot = 7 ZXi = ——Dpos-1 + —X;. (4.9)
t & t t

Drift koncept nastane praveé tehdy, kdyz odhad Z; prekroc¢i prahovou hodnotu,
kterd je dana nerovnici:
Zt > pO,t + LO'Z“ (410)
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kde L je kontrolni parametr, ktery 1ika, jak dalece se lisi odhad Z; od spole¢ného prii-
méru ndhodnych proménnych pred zménou konceptu. Posledni neznamou veli¢inou

je smérodatna odchylka o,:

)\ 2t
oz, = \/2_)\(1—(1—)\) ) O, (4.11)

kde o, je zndm4 smérodatnd odchylka. [25]

4.2 Hoeffdingova metoda

Metoda zalozena na Hoeffdingové teorému nerovnosti tika, ze pro n ndhodnych ne-
zavislych vstupnich vzorka X,,, které s uréitou pravdépodobnosti § nabyvaji hodnot
predikce 0, nebo 1. Potom rozdil primeéra pres vsechny empirické n a skuteénym
prumérem bude vétsi nez hodnota Hoeffdingovo cislo . Tato metoda vynika vlast-
nosti, ze Hoeffdingova nerovnost je nezavisla na pravdépodobnostnim rozdéleni dat
a diky tomu kazdému vzorku n pritadi k horni hranici odchylky stfedni hodnotu.
Na zékladé vypocetni narocnosti se Hoeffdingova metoda radi mezi rychlou detekci
drift konceptu. Hoeffdinovo ¢islo ey se vypocte pomoci Hoeffdingova teorému [22):
1.2

=4/—1In- (4.12)

oH 2n 0

Algoritmus zalozeny na Hoeffding metodé rychlé detekce drift konceptu posune
klouzavé okno o dané velikosti po objektech predikce. Dle nerovnosti posle na vystup
okna 1, pokud je vysledek predikce pravdivy, v opac¢ném pripadé 0. Poté porovna
pravdépodobnost vyskytu 1 v klouzavém okné za ¢as t (p;) s maximaln{ pravdépo-
dobnosti vyskytu 1 (pk..). Pokud je hodnota p; vétsi nez pl.. dojde k posunu okna
a hodnota pl _ bude prepsdna. Piedpokladem je, aby se pfesnost predikce s ndrus-
tem poctu vzorkil zvySovala, nebo ziistala stabilni. P¥i poklesu p} a zvysujici se pl
roste pravdépodobnost, ze by mohlo dojit ke zméné konceptu. Pti vyrazném rozdilu
pL.. ap}, kdy je hodnota rozdilu vétsi nez Hoeffdingovo ¢islo e, které reprezentuje
préh, dochazi definitivné k lokalizaci drift konceptu. [22]

4.3 Pristupy kumulativniho souctu

Detekce drift konceptu na zdkladé kumulativniho souctu patii mezi nastroje sek-
vencni analyzy. To znamend, Ze dochazi k postupnému vyhodnocovani vysledki
predikce tak, jak sekvencéné prichazi za sebou.

Samotna metoda monitoruje pramérny odhad z; z pozorovanych dat xz;, kde

¢as t € (—o00,0). Minus nekone¢no oznacuje, ze se jednd o dlouhodobé pozorovani
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historickych dat a v case 0 jde o odhad z aktualniho ¢asového okamziku. Poté je dle

vzorce vypocten kumulativni soucet Cy [26]:

0

Co= > (z—m) (4.13)
t=—00

Odectenim priumérné hodnoty odhadu dostaneme lokalni variaci dat bez rusivych
globalnich variaci, coz umoznuje tyto variace dale analyzovat. Pokud kumulativni
soucet kolisa kolem nuly, jedna se o staticka data se stabilnim charakterem. V pfi-
padé, kdy ma tento soucet pozitivni trend ;71 > &; nebo negativni 731 < &y, musi
byt zavedena prahova hodnota pro stanoveni horni hranice Ap a stejné tak pro dolni
hranici Ay definujici prijatelnou miru variace dat. Kdyz dojde k prekroceni prahové
hodnoty pro Ap nebo Ay, signalizuje se zména distribuce dat a detekuje se koncept

drift. [26]

4.4 Ostatni principy detekce

Mezi ostatni principy detekce drift konceptu byla zarazena metoda detekce driftu v
realném case, ktera signalizuje zménu v distribuci dat na zédkladé shlukovaci analyzy.
Dalsi je metoda A-vzdalenosti detekujici drift koncept pres diferenci mezi dvéma
okny. Zavérem je uvedena metoda hustoty okraji, jenz odhaluje drift koncept pomoci

podpiirnych vektort.

4.4.1 Detekce driftu v redalném case

Metoda detekce drift konceptu v redlném case byva pouzivana v pripadech, kdy
nejsou znama cilova data. Naptriklad, kvili velkému rozsahu vstupnich dat, nelze
jako u pfedchozich metod spoléhat na predikéni modely. Tyto algoritmy funguji na
principu shlukovani pomoci metody k-means, kde k£ udava pocet shlukt, které jsou
reprezentovany svymi tézisti, tzv. centroidy. Poté jsou vypocitavany vzdalenosti mezi
centroidy a objekty. Nasledné jsou vypocitané vzdalenosti mezi sebou porovnany
a objekty jsou pridéleny k nejblizsim centroidum. [27]

Nejvzdalenéjsi objekty od centroidi pak tvori hranici v ramci daného shluku.
Kdyz se naskytne objekt lezici v tésné blizkosti hranice shluku, oznacuje se jako
inovativni. Tento objekt nemusi nutné znamenat, ze doslo k drift konceptu, protoze
se muze klidné jednat i o nové vznikajici shluk. Proto se tyto nejednoznacné ob-
jekty ukladaji do kratkodobé paméti a podléhaji monitorovani, zda nevznikaji nové
shluky, ¢i se objekt k nékterému nepridal. Pokud i v dalsich iteracich je objekt bez
shluku, lze usuzovat, zZe tento objekt nema spoleéné priznaky s ostatnimi objekty

a povazujeme ho za koncept drift. Probiha pravidelna aktualizace modelu za ticelem
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udrzeni normalniho konceptu. Aktualizace probiha tehdy, kdyz v kratkodobé pa-
méti je ulozen konkrétni pocet nejednoznacnych objekt, ktery nastavi uzivatel. Na
zakladé toho dokaze algoritmus v redlném case zaclenit validni objekty do shlukii,

coz je zadouci. [27]

4.4.2 A-vzdalenost

Metodou zalozenou na A-vzdalenosti je detekovana zména distribuce dat pomoci
vzdalenosti rozdili mezi dvéma okny predstavujici pravdépodobnostni rozdéleni na-
hodné proménné, které do téchto oken nélezi. A-vzdalenost je tedy vzdalenosti mezi
témito dvéma okny, ktera signalizuje, k jak moc velké diferenci v distribuci dat
doslo. 28]

Jedno z oken je stacionarni a druhé se posouva po vzorcich smérem doprava,
tudiz je dynamické. Obé okna jsou dale rozdélena na intervaly. Vysledek diference
se porovnava se stanovenymi intervaly, jestlize je nahodna hodnota rozdilu mensi,
spada do tohoto intervalu. Pokud je hodnota diference vétsi nez nalezity interval,

dochézi k signalizaci drift konceptu. [28]

4.4.3 Metoda hustoty okraji

Metoda hustoty okraji je zaloZena na podpirnych vektorech. Tato metoda byva
implementovana pravée tehdy, kdyz se jedna o pravdépodobnostni klasifikator, ktery
generuje odhady pravdépodobnosti rozdéleni objektu do tiid. [29]

Lze si tedy predstavit pasmo mezi dvéma tiidami, tzv. nadrovinu. Nadrovina
umoznuje urcit chybu klasifikace vstupnich objekt z; a popripadé prevést objekty
se zapornymi souradnicemi na kladné souradnice pomoci operatoru &;. Operace pre-
vedeni zapornych souradnice na kladné je umoznéna jen tehdy, pokud se jedna o tzv.
mekké okraje, které tohle umoznuji. Metoda hustoty okraji je ddna svou optimali-
zacni funkei:

min ;wTw +CY ¢ (4.14)

i=1
Zéaroven pro rovnici plati dvé podminky:
yi (afw+b) >1-¢, (4.15)

& >0, (4.16)

kde y; oznacuje vystup, C je konstanta vyjadrujici vahu chybné klasifikace, w je

normélovy vektor uréujici vdhu vstupniho objektu 2! a b je prah. [29]
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5 Metody korekce drift konceptu

Algoritmy korekce slouzi k tipravé detekovanych koncepcénich driftt na zakladé ove-
feni spravnosti detekce. Prvni z algoritmu je zalozen na metodé ADWIN a dokaze
ihned zareagovat na zménu v rozlozeni dat. Zatimco metoda korekce pres vektorovou

regresi provadi korekci v pravidelnych intervalech.

5.1 ADWIN

Metoda ADWIN je zalozenda na adaptivnim posuvném okné. Tato sofistikovand me-
toda vyuziva prizptsobivého klouzavého okna proménlivé velikosti, kterd se adaptuje
podle rychlosti zmény rozlozeni dat v nalezitém okné. Algoritmus zaloZeny na tomto
principu je schopen odhalit i fale$né pozitivni ¢i falesné negativni drift koncepty. [30]

Pokud neni zména v konceptu detekovana, tak se okno dynamicky zvétsuje a za-
roven se i zbavuje starych dat, takze logaritmicky klesa vypocetni naroc¢nost. V opac-
ném pripadé, kdyz je zména rozlozeni dat zaznamenana, okno se zmensuje. Algo-
ritmus prida n-tici dat do adaptivniho okna. Nasleduje analyza n vzorkl za ticelem
detekee drift konceptu. [30]

K zpresnéni vypoctu jsou zavedena dvé podokna W1 a W2, kterda se urcuji
pres vsechny mozné kombinace podoken, aby bylo dosazeno co mozno nejpresnéjsich
vysledkti. Poté se porovnaji distribuce dat v obou podoknech a pokud jsou prumérné
hodnoty dat odlisné, dochéazi ke korekci drift konceptu. Nejstarsi n-tice se odstrani
a dochézi k rozsitovani okna. Okno se zvétsuje a odstranuje staré n-tice do té doby,
nez nedojde k dalsi korekei drift konceptu. [31]

5.2 Vektorova regrese

Algoritmy zaloZené na podpore vektorové regrese patri k pristuptim uceni s ucitelem,
které na zakladé symetrického odhadu penalizuji chybné odhady. Touto metodou lze
dosahnout vysoké presnosti predikce na zdkladé zobecnéni klasifikacniho problému
odhadem spojité vicerozmérné funkce.

Podpora vektorové regrese reprezentuje tedy optimaliza¢ni problém, ve kterém
je snaha nalézt misto nadroviny, jez je v daném misté nejuzsi se stfedem na povrchu
nadroviny. Tim se zaroven minimalizuje chyba predikce. Aproximacni dvourozmérné

funkce f(z,w) je definovina vztahem:

flz,w) = Zwixi, (5.1)

kde M je fad polynomu, z jsou vstupni data a hodnota w udava sirku nadroviny. [32]
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S rostoucim radem polynomu klesa chyba, ale zaroven lze ocekavat vysokou vypo-
¢etni narocnost. Za optimalni se nepozaduji v nékterych pripadech ani nizké rady.
Naptiklad polynom prvniho radu, tedy linearni funkce, nemusi dosahovat oceka-
vanych vystupnich hodnot. Na zakladé toho je nutno pocitat s vyssi chybovosti
predikce. Polynom Sestého fadu se uvadi jako optimélni a je bran jako kompromis
mezi idealni sitkou nadroviny a mirou chybné predikce. Dalsim parametrem je ztra-
tova funkce e. Tento parametr udava rozdil mezi o¢ekavanym a redlnym vystupem.
Pokud je rozdil mensi nez €, dochézi ke snizeni citlivosti pro detekci chyby a tim
padem je kolem nadroviny vice objektt, tedy podptrnych vektorii. Naopak pii zvy-
seni diference bude algoritmus citlivéjsi a je daleko vétsi pravdépodobnost, ze bude
detekovan koncept drift. [32]
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6 Dataset

Pro analyzu drift konceptu byly pouzity dva rizné datasety. Prvni dataset reprezen-
tuje umele vytvoreny fantomovy drift koncept. Tento dataset byl pouzit pro testo-
vani detekénich a korekénich algoritmi drift konceptu. Na zédkladé tohoto testovani
byly vybrany vhodné detekéni metody za tcelem detekce drift konceptu v metabo-
lomické analyze. Druhy dataset jiz obsahoval redlna data, kterymi byly koncentrace

metaboliti.

6.1 Fantomova data

Pro testovani algoritmi na analyzu drift konceptu byl vybran spamovy dataset [33].
Tento dataset obsahuje 6213 vstupnich objektt a 499 priznakii.

Dataset byl rozdélen na vstupni a cilova tzv. ocekdvana data. Ocekavand data
reprezentuji dvé tridy - 0, jestlize se nejedna o spam, nebo 1, paklize se jedné o spam.

Vstupni data v datasetu jsou taktéz binarni.

6.2 Redlna data

Pro analyzu drift konceptu v metabolomické analyze byly pouzity datasety pocha-
zejici z kohortové studie od Chu a spol. [34]. Ziskana data pochazeji od 534 objektu
rodu Homo sapiens. Konkrétné byly méreny télni metabolity od 237 muzi a 296
zen ve veku od 18 do 75 let. Studie prinesla dva metabolomické datasety lisici se
pouzitymi technikami méfeni. Prvni dataset nese oznaceni BM (z angl. Brainshake
Metabolomics). Data pro BM byla mérena technikou spektroskopie nuklearni mag-
neticka rezonance, jenz je blize popsana v kapitole Vysledky méreni prinesly 231
priznaku s 200 absolutnimi koncentracemi. Dalsi dataset nesouci ndzev GM (z angl.
General Metabolomics) zahrnuje 1589 priznaku s 257 absolutnimi koncentracemi,
které byly méreny technikou hmotnostni spektrometrie doby letu. O hmotnostni
spektrometrii doby letu pojednava kapitola Posledni, avsak nezbytny, verejny
dataset obsahuje osobni inicidly, a hlavné ocekavana data pro jednotlivé objekty.
Témito ocekavanymi daty jsou tii rizné klasifikacni problémy, jak mtizeme vidét na
obrazku Prvni klasifika¢ni problém oznacuje pohlavi (zena/muz). Dalsi klasifi-
kacni problém ukazuje, zda Zena uziva antikoncepci (uziva/neuzivd). Posledni klasi-
fika¢ni problém obsahuje ¢tyti tiidy (nekurdk/pasivni kutdk/byvaly kuidk/aktivni
kurak).
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Obr. 6.1: Schéma znazornujici tii klasifikaéni problémy z datasetu dostupného [34]

vy
9

Zéaroven byly vytvoreny grafy vyjadrujici ¢etnosti jednotlivych tiid pro kazdy
klasifika¢ni problém v procentech. Jak muzeme vidét na obrazku — ocekavana
data pro pohlavi a uzivani antikoncepce jsou relativné vyvazena. To se ovSsem neda
rict o ocekavanych datech pro klasifikaci kurakii, kdy mtzeme zaznamenat nevyva-

zenost, co se tyce ¢etnosti jednotlivych klasifikacnich trid.

1BM

Muz 2BM Uziva 3BM e Nekufak
B Zena B Neuziva
45 % 46 %

[ Pasivni kurdk
Byvaly kurak
Kurak

1GM 2GM

47 %

A

Obr. 6.2: Grafy vyjadrujici ¢etnosti tiid pro dany klasifika¢ni problém a dataset.
Klasifikcani problém: 1 — pohlavi, 2 — uzivani antikoncepce, 3 — koufeni.

Dataset: BM - prvni tfi horni grafy, GM - spodni tii grafy

Oba datasety byly standardizovany, ¢imz bylo dosazeno nezavislosti ptiznakii na
ruznorodych jednotkach a zaroven bylo sjednoceno méfitko [35].Vzhledem k vysoko-
dimenzionalité vstupnich dat, nelze datasety jednoduse vizualizovat. Jako jednim z
alternativnich teseni redukce dimenzionality se jevila analyza hlavnich komponent
(PCA) slouzici nejen pro redukci demenzionality vstupnich dat, ale i pro vizuali-
zaci vstupnich dat. Vstupni data byla pomoci PCA redukovdna do dvou dimenzi

a vykreslena [36]. Na obrazku vidime graficky znézornénou vyslednou analyzu
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hlavnich komponent pro dataset BM s vyznacenymi ocekdvanymi daty pro klasifi-
kaci pohlavi. Obdobné je tomu na obrazku pro klasifikaci uzivani antikoncepce.
Poslednim klasifikaénim problémem bylo kouteni, kdy na obrazku [6.5 jsou vyzna-
Ceny Ctyti vystupni tridy. PCA prezentujici vyse zminéné klasifikacni problémy pro

GM dataset jsou umistény v piiloze [A]
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Obr. 6.3: Vizualizace analyzy hlavnich komponent BM datasetu s vyznacenymi

oc¢ekavanymi daty pro klasifikaci pohlavi
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Obr. 6.4: Vizualizace analyzy hlavnich komponent BM datasetu s vyznacenymi

ocekavanymi daty pro klasifikaci uzivani antikoncepce
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Obr. 6.5: Vizualizace analyzy hlavnich komponent BM datasetu s vyznacenymi

ocekavanymi daty pro klasifikaci kuraka

Analyza hlavnich komponent ukézala, ze se nevytvorly viditelné ohranicené shluky
objekti. Coz muze byt zplisobeno vzajemnymi vnitinimi interakcemi mezi jednot-
livimi metabolity. Vlivem vybéru vstupnich dat pro klasifikaci pohlavi statistickym
testem analyza rozptylu (ANOVA) [37], doslo ke ztraté nékterych ptivodné deteko-
vanych drift konceptli a presnost modelt se nezménila. Proto byla data ponechana
v puvodni neredukované podobé. Na druhou stranu, vstupni data, jez byla pouzita
pro klasifikaci uzivani antikoncepce a kouteni, byla z divodu nizké presnosti kla-
sifikace redukovana. Pro selekci vstupnich dat byly otestovany dva pristupy. Prvni
z nich je jiz zminovany statisticky test ANOVA pro experimentélné definovany po-
cet priznaki. Z BM datasetu bylo vybrano pro predikci uzivani antikoncepce 25
priznaka a 50 priznaki pro predikci kourakti. Obdobné tomu bylo u GM datasetu,
kdy bylo vybrano 100 priznaki, jak pro predikci uzivani antikoncepce, tak i pro
predikci kurdkt. Druhy pristup spocival v korelaci vstupnich dat [38]. Pro kazdou
moznou dvojici priznakt byla vypoctena hodnota Pearsonova korela¢niho koefici-
entu. Pokud hodnota Pearsonova korela¢niho koeficientu byla vétsi nez zadany préh,
priznaky s takovou hodnotou byly povazovany za redundantni a byly vyTazeny ze
vstupnich dat. Ani pres testovani korelace priznaku pro prahové honoty 0.6, 0.7,
0.8, 0.9, a jejich néasledné redukce, nedoslo ke zvyseni presnosti modelti. 7Z divodu
vyse popsanych skutec¢nosti, byl pro selekci vstupnich dat vybran statisticky test
ANOVA, ¢imz doslo ke zvyseni presnosti modeli a pocet detekovanych drift kon-

cepti se nelisil od pivodnich neredukovanych dat.
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7 Implementace detektorti drift konceptu

Detekce drift konceptu na predikénich modelech byla rozdélena na dvé ¢asti. Prvni
cast je testovaci a pojednava o detekcei drift konceptu v predikcich na fantomovych
datech. Druhd ¢ast je vénovana detekci drift konceptu v metabolomickych prediké-
nich modelech. Princip detekce drift konceptu v predikcich metabolomickych modeli

je zndzornén na obrazku [7.1] popisujici ndmi zvoleny postupu FeSeni.

metabolomicky
dataset

vstupni data

(koncentrace metabolittl) ocekavana data

rozdéleni na trénovaci a testovaci mnozinu

trénovaci mnozina trénovaci mnoZina testovaci mnozina testovaci mnozina
oéekavana data i (oéekavana data)

metabolomicky
model

predikéni model

detektor drift
konceptu

7
varovani

KONCEPT DRIFT

vystupni data

Obr. 7.1: Schéma zvoleného postupu reseni

Analyza drift konceptu byla realizovdna ve skriptovacim jazyce Python verze 3.7 [39].
Tento programovaci jazyk byl vybran pro jeho jednoduchost, vSestrannost a popu-
laritu. Vyvojovym prostfedim byl zvolen Google Colaboratory, ktery vynika svou
bunkovou strukturou, tudiz je prehledny a prakticky. Pro analyzu dat byly zvoleny
nasledujici knihovny:

« Pandas [40] — pro manipulaci a dpravu dat,

o Numpy [41] — nabizi fadu uziteénych matematickych operaci,

o Matplotlib [42] — vytvareni graft,

o Sklearen [43] — modelovani na zdkladé algoritmu strojového ucenti,

 Skmultiflow [44] — pro analyzu drift konceptu.
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7.1 Detekce drift konceptu na fantomovych datech

Pro testovani algoritmii na detekci a korekcei drift konceptu byly natrénovany modely
na spamovém datasetu [33]. Spamovy dataset byl zvolen na zdkladé dynamického
charakteru dat s cilem detekce zmén v distribuci dat v predikcich natrénovanych
modeli.

Dataset byl rozdélen na trénovaci a testovaci mnozinu v poméru 4:1. Tedy 80 %
datasetu tvorilo trénovaci mnozinu, na kterych byly jednotlivé predikéni modely na-
trénovany. A 20 % datasetu bylo pouzito k otestovani jiz natrénovanych predikénich
modeltl.

Pouzité predikéni modely jsou zalozeny na algoritmech: logistické regrese (LR) [45],
gradient boostingu (GB) [46], ndhodném lesu (RF) [47] a Naivnim Bayesovském kla-
sifikdtoru (NB) [48]. Principy vyse zminénych metod jsou popsany v kapitole

Pro detekci drift konceptu byly implementovany dvé metody ze Scikit-Multiflow
— metoda detekce driftu (DDM) a metoda véasné detekce driftu (EDDM) [44]. Prin-
cipy téchto metod byly uvedeny v kapitole [4.1] pojedndvajici o statistické regulaci
procest. Tyto dvé metody byly aplikovany na modelem vytvotené predikce s cilem
detekce drift konceptu v predikcich jednotlivych predikénich modeli. Detekce drift
konceptu byla rozdélena na dvé trovné. Prvni tiroven byla varovna a druha droven
signalizovala zménu v distribuci dat. Pocet detekovanych varovnych trovni v predik-
cich modeli prezentuje graf na obrazku a graf vykreslujici pocet detekovanych

zmén v distribuci dat je zndzornén na obrazku [7.3]

I DDM
= EDDM

Model

GB

_

LR

100 200 300 400 500 600 700
Pocet varovani

O

Obr. 7.2: Graf poc¢tl detekovanych varovnych trovni v predikcich modeli
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Obr. 7.3: Graf poc¢ttu detekovanych zmén konceptu v predikcich modela

V porovnani detekénich algoritmii drift konceptu na predikénich modelech plyne,
ze metoda EDDM je daleko citlivéjsi na detekei zmén v konceptu viz obrézek [7.3]
Naopak metoda DDM je citlivéjsi pro detekci varovnych urovni viz obrézek [7.2
Coz muze byt zpisobeno tim, ze metoda EDDM ma daleko ostfejsi hranici mezi
detekci varovné urovné a zmény v distribuci dat. Proto je tato metoda vhodnéjsi
pro pozvolné zmény v distribuci dat oproti metodé DDM, ktera je vhodnéjsi pro
nahlé zmény.

Nésledné byl implementovan ze Scikit-Multiflow korekéni algortimus drift kon-
cepti, jenz je zalozen na metodé adaptivniho posuvného okna (ADWIN) modifiko-
vaného modelem k-nejblizsich sousedu (KNN) [44]. Metoda ADWIN byla popsana
v kapitole Nejdrive byla modelem KNN vytvorena predikce vstupnich dat. Poté
byla predikce ndmi navrzenych modela (LR, GB, RF, NB) porovnana s predikeci mo-
delu KNN. Vysledkem byla korekce detekovanych drift konceptii s vykonem 1, coz
znaci, ze byly opraveny vsechny detekované drift koncepty s maximalnim vykonem.

Na zakladé testovani byly vybrany obé metody detekce drift konceptu s prihléd-
nutim k metodé EDDM, ktera detekovala vice zmén v konceptu nez metoda DDM.
Dalsim dtivodem preference detekéniho algoritmu EDDM je jeho snizend citlivost
pro detekci ndhlych zmén, které by mohly byt pri¢inou chybovosti navrzenych pre-
dikénich modeli.
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7.2 Detekce drift konceptu na metabolomickych da-
tech

Vsechny zde zminéné predikéni modely byly natrénovany na koncentracich meta-
boliti v lidském téle pro rozpoznani pohlavi (Zena/muz). Dal$i skupina modelu
klasifikovala, jestli Zena uziva nebo neuziva antikoncepci. Posledni skupina modeli
predikovala, zda doty¢na osoba kouti, kouftila, ¢i pasivné inhaluje cigaretovy kour,
nebo zda se jednéa o byvalého kuraka.

Pouzité predikéni modely jsou zaloZeny na algoritmech: logistické regrese (LR) [45],
gradient boostingu (GB) [46], ndhodném lesu (RF) [47] a Naivnim Bayesovském kla-
sifikdtoru (NB) [48]. Principy vySe zminénych metod jsou popsany v kapitole

U vsech vyse uvedenych modeli byla pomoci desetinasobné kiizové validace vy-
hodnocena prumérna presnost predikce [49]. Coz znamend, ze trénovaci a testovaci
mnozina dat byla rozdélena v poméru 9:1 a kiizova validace se opakovala v deseti
iteracich, jak muZeme vidét na obrdzku [7.4l Zjisténd pramérnd presnost predikce
pro kazdou datovou sadu BM a GM zvlast je uvedena v tabulce reprezentujici
t1i klasifika¢ni problémy.

1. iterace

2. iterace

3. iterace

4. iterace

5. iterace

6. iterace

7. iterace

- trénovaci mnozina

testovaci mnozina

8. iterace

9. iterace

10. iterace

Obr. 7.4: Desetindsobnd kiizova validace. Pfevzato a upraveno z [50]
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Tab. 7.1: Priimérné hodnoty presnosti jednotlivych metabolomickych modeli

predikujicich pohlavi, uzivani antikoncepce a kouteni pro datasety BM a GM

Pohlavi
Logisticka regrese | Gradient boosting | Nahodny les | Naivni Bayes
BM 0.81 0.81 0.79 0.73
GM 0.83 0.90 0.87 0.76
Antikoncepce
Logisticka regrese | Gradient boosting | Nahodny les | Naivni Bayes
BM 0.84 0.80 0.77 0.75
GM 0.86 0.88 0.89 0.78
Koureni
Logisticka regrese | Gradient boosting | Nahodny les | Naivni Bayes
BM 0.70 0.64 0.68 0.42
GM 0.62 0.69 0.72 0.40

Dalsi metrikou hodnoceni presnosti klasifikace bylo zvoleno F1-skore porovnava-
jici vystup predikce, ktery byl proveden na testovaci mnoziné vstupnich dat, s tes-
tovaci mnozinou dat o¢ekdavanych [51]. Vysledky F1-skére jednotlivych modeli pre-

dikujicich dany klsifika¢ni problém pro dataset BM a GM zvlast jsou uvedeny v ta-

bulce [T.2

Tab. 7.2: Hodnoty F1-skére jednotlivych metabolomickych modelt predikujicich

pohlavi, uzivani antikoncepce a koureni pro datasety BM a GM

Pohlavi
Logisticka regrese | Gradient boosting | Nahodny les | Naivni Bayes
BM 0.85 0.85 0.76 0.75
GM 0.89 0.87 0.88 0.73
Antikoncepce
Logisticka regrese | Gradient boosting | Nahodny les | Naivni Bayes
BM 0.87 0.76 0.75 0.75
GM 0.85 0.88 0.85 0.76
Koureni
Logisticka regrese | Gradient boosting | Nahodny les | Naivni Bayes
BM 0.70 0.67 0.70 0.59
GM 0.58 0.69 0.69 0.38

V pripadé predikce pohlavi, dle tabulky [7.1], dosahl nejlepsi priumérné presnosti
model zalozeny na metodé gradient boosting v datové sadé GM. Tuto skutecnost
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stvrzuje hodnota F1-skére, ktera je v tabulce pro tento pripad taktéz jednou
z nejvyssich. Dalsim tkolem klasifikatort byla predikce uzivani antikoncepce, kde
exceloval metabolomicky model klasifikujici na principu algoritmu nahodného lesa
v datové sadé GM. V poslednim pripadé byly modely natrénovany pro klasifikaci
kurakta do 4 t¥id, kde uspokojivych vysledki dosahl model zalozeny na nahodném
lesu. Divodem tak nizkych hodnot presnosti u klasifikace kurakt byla znacna nevy-
vazenost ocekavanych dat. V celkovém hodnoceni nejvice exceloval model zalozeny
na algoritmu gradient boosting, ktery lze povazovat za nejsofistikovanéjsi. Poté, co
srovname obé tabulky, lze vyvodit, ze hodnoty presnosti a F1-skére si témér ve svém
principu odpovidaji. Tudiz, ¢im vétsi je presnost predikce, tim vétsi je pravdépodob-
nost zatrazeni objektu do spravné tridy.

Posledni uvedenou metrikou pro hodnoceni binarni klasifikace modeli je ROC
(z angl. Receiver Operating Characteristic) kiivka. Jedna se o jednu z nejpouzivanéj-
sich metrik pro hodnoceni kvality binarni klasifikace. Udava vztah mezi senzitivitou,
pro ruzné prahy klasifikace, a specificitou daného klasifikatoru. Jejim parametrem je
plocha pod kifivkou (AUC - z angl. Area Under the Curve), kterd objektivné hodnoti
cely prubéh kiivky. Vykreslené pribéhy ROC kfivek s hodnotami AUC pro pripad
klasifikace pohlavi jsou uvedeny na obrazku[7.5 pro BM a na obrazku[7.6|pro GM da-
taset. Na obrézcich [7.7] pro BM a pro GM, jsou prubéhy ROC krivek pro pripad

klasifikace uzivani antikoncepce. [52]
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Obr. 7.5: Pribéhy ROC ktivek jednotlivych predikénich modeli klasifikujicich
pohlavi v BM datasetu a hodnoty AUC
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Obr. 7.6: Pribéhy ROC ktivek jednotlivych predikénich modeli klasifikujicich
pohlavi v GM datasetu a hodnoty AUC
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uzivani antikoncepce v BM datasetu a hodnoty AUC
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Obr. 7.8: Pribéhy ROC ktivek jednotlivych predikénich modeli klasifikujicich
uzivani antikoncepce v GM datasetu a hodnoty AUC

Na zavér byly porovnany jednotlivé hodnoty AUC ROC krivek napti¢ obéma
datasety. Nejvyssi hodnoty AUC nabyvaly predikéni modely klasifikujici v GM da-
tasetu. Zatimco modely predikujici v BM datasetu nabyaly nizsich hodnot AUC. V
praxi hodnoty AUC nabyvaji spojitych hodnot z rozsahu < 0.5,1 > a ¢im vyssi je
hodnota AUC, tim vétsi byla uspésnost klasifikace predikéniho modelu.

Detekce drift konceptu v predikcich metabolomickych modeli probihala princi-
pialné obdobné jako v pripadé testovani detekénich algoritmu drift konceptu na fan-
tomovém datasetu [7.1] Taktéz byla detekce drift konceptu rozdélena na dvé trovné.
Prvni droven byla varovna a druha troven signalizovala zménu v distribuci dat. Pocet
detekovanych varovnych trovni a zmén v distribuci dat na danych metabolomickych
modelech metodou DDM a EDDM pro datovou sadu BM je uveden v tabulce [7.3
a pro dataset GM v tabulce [7.4]
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Tab. 7.3: Pocet detekovanych varovnych trovni (V) a zmén v distribuci dat (Z) na
danych predikénich modelech metodou DDM a EEDM v BM datasetu (P-pohlavi,

A-antikoncepce, K-koureni)

DDM
Logisticka regrese | Gradient boosting | Nahodny les | Naivni Bayes
P 0OV/0Z 0V /0%Z 0OV /0Z 0V /0%Z
A 0V /0Z 0OV /0Z 15V /0%Z O0vV/0Z
K OV /0Z O0V/0Z O0V/0Z 1V/0%Z
EDDM
Logisticka regrese | Gradient boosting | Nahodny les | Naivni Bayes
P 0V /17Z 0V /1%Z 2V /1Z 0V /1%
A 1V/0%Z 0V /0Z O0vV/0Z OvV/0Z
K 0OV /0Z O0V/0Z O0vV/0Z 0OV/0Z

Tab. 7.4: Pocet detekovanych varovnych trovni (V) a zmén v distribuci dat (Z) na
danych predikénich modelech metodou DDM a EEDM v GM datasetu (P-pohlavi,

A-antikoncepce, K-kouteni)

DDM
Logisticka regrese | Gradient boosting | Nahodny les | Naivni Bayes
P 0OV/0Z 0V /0%Z 0V /07Z 0V /0%Z
A OV /0Z 19V /0% 15V /0%Z 21V /0Z
K TV /1% 3V /1Z 6V /0Z 8V /0Z
EDDM
Logisticka regrese | Gradient boosting | Nahodny les | Naivni Bayes
P 18V /07Z 11V /0%Z 0V /07Z 8V /0Z
A 0V /1Z 0V /1Z 0V /1Z O0V/0Z
K 0OV/0Z O0V/0Z O0V/0Z O0V/0Z

Pro srovnéani celkového poctu detekovanych drift koncepttt metodou DDM a EDDM
v jednotlivych datasetech byly vytvorené sloupcové grafy. Graf na obrazku vizu-
alizuje celkovy pocet detekovanych varovnych trovni konkrétni detekéni metodou v
daném datasetu. Druhy graf na obrazku [7.10] prezentuje pocet detekovanych zmén
v distribuci dat taktéz konkrétni detekéni metodou v daném datasetu.
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Obr. 7.10: Graf pocti detekovanych driftit v konceptu pro danou detekéni metodu

a dataset
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Nejvice detekovanych varovnych trovni zaznamenala metoda DDM v datasetu
GM na metabolomickych modelech predikujicich uzivani antikoncepce. Na druhou
stranu metoda EDDM v pripadé klasifikace kurdkt nezaznamenala varovani ani
v jednom datasetu. Zavérem je mozno z grafu na obrézku [7.9 konstatovat, ze metoda
DDM zaznamenala vice varovnych drovni nez metoda EDDM.

Nejhojnéjsi pocet zmén zaregistrovala metoda EDDM v predikei metabolomic-
kého modelu klasifikujiciho pohlavi v datasetu BM. DDM nezaznamenala v pripadé
datasetu BM Zadnou zménu v distribuci dat. Na zakladé grafu na obrazku
lze vyvodit, Zze metoda EDDM je vhodnéjsi pro detekci drift konceptu v metabo-
lomickych datech, coz odpovida zjisténim ve studii od Schwarzerové a spol. [53].
Zéaroven jsou vyse popsané vysledky bakalarské prace podporeny konferencnim pri-
spévkem [54]. Nicméné by se mohlo zdat, Ze toto tvrzeni vyvraci pocet detekovanych
zmeén u modelu klasifikujictho kutrdky v ptripadé detekéni metody DDM v datasetu
GM. Avsak nutno podotknout, ze se potvrdil fakt, jenz je zminén v kapitole ty-
kajici se zde pouzitych detekénich metod zalozenych na statistické regulaci procest.
A to, ze metoda EDDM je nevhodna pro detekci drift konceptu u nevyvazenych
dat. Tato situace nastala pravé u modeli predikujicich kuraky do ¢tyr tiid, jejichz
cetnosti byly znacné nevyvazené.

V porovnani metod detekce drift konceptu DDM a EDDM na predikénich mo-
delech plyne, ze metoda EDDM je daleko citlivéjsi na detekci zmén konceptu viz
obrazek [7.10] Naopak metoda DDM je citlivéjsi pro detekei varovnych trovni viz
obrazek [.9.

Ve studii od Schwarzerové a spol. [53] je poznamenano, ze jeden zmatoucich
faktora v lidské metabolomické analyze je vék. Proto byla vytvorena ¢asova osa na

obrazku reprezentujici staii pacienti, u kterych byla identifikovdna zména v

konceptu.
=== pohlavi
antikoncepce
=== koufeni
oo o o . . R
I | | | rok;l
18 25 50 75

Obr. 7.11: Vizualizace detekovany drift konceptti v zavislosti na odhaleni

matouciho faktoru
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Jak muzeme vidét na obrazku [7.11] vSichni pacienti, u kterych byla shledéana
zmeéna v konceptu, jsou ve staii od 18 do 25 let. Tato doba vypovida o vyvojovém
ptrechodu z dospivani do dospélosti. Timto prace prinasi potvrzeni se studii [53] o od-
haleni matouciho faktoru v metabolomické analyze. Toto zjisténi pomtze vytvorit
presnéjsi modely pro vcasnou diagnostiku, ktera je nezbytna pro uplné uzdraveni
nebo ekonomicky privetivéjsi 1écbu pro pacienty spadajici do vékové skupiny 18-25
let.
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Zavér

Tato bakalarska prace se zabyva problematikou strojového uceni, a to analyzou drift
konceptu v dynamicky se ménicich datech. Nejprve byly natrénovany predikéni mo-
dely zalozené na algoritmech strojového uceni. Predikéni modely byly trénovany
na koncentracich metaboliti a jejichz cilem bylo zarazeni objekt do nalezité tridy
v ramci daného klasifika¢niho problému. Klasifikacni problémy predstavovaly: po-
hlavi, uzivani antikoncepce a koufeni. Konkrétné byl drift koncept detekovan na
modelem vytvorené predikci, pokud byla detekénimi algoritmy shledana zména v dis-
tribuci dat. Tyto algoritmy zaznamenavaly dvé tirovné drift konceptu. Prvni droven
varovala pfed pripadnou zménou v konceptu. Zatimco druhé troven signalizovala
definitivni zménu v distribuci dat.

Préce nejprve pojednava o samotném drift konceptu. V dalsi kapitole je jedna
ze stézejnich ¢asti prace vénovana metabolomice. Metabolomika prinasi novou éru
umoznujici se vénovat predikci fenotypu na zakladé koncentraci metabolit. Tteti
kapitola popisuje algoritmy predikénich modeli. Poté néasleduje literarni reserse za-
byvajici se metodologii detekce a korekce drift konceptu. Nékteré metody detekce
byly néasledné pouzity v praktické casti, o které pojednava kapitola [7] s nazvem Im-
plementace detektort drift konceptu.

Hlavni cil bakalarské prace spocival v detekci drift konceptu pomoci detekénich
metod DDM a EDDM v metabolomickém datasetu na rtznych predikénich mo-
delech. Diky tomu, bakalarska prace prinesla 8 predikénich modeltd predikujicich
dany klasifikac¢ni problém na zakladé koncentraci metabolitii. Dale bylo po zpraco-
vani vysledkl zjisténo, ze metoda EDDM je pro detekeci drift konceptu vhodnéjsi
nez metoda DDM. Na zakladé nevyvazenosti vystupnich dat u klasifika¢niho pro-
blému kouteni, byl experimentalné ovéren poznatek, ze metoda EDDM je nevhodna
v pripadé nevyvazenych dat. Na zavér byl odhalen matouci faktor v metabolomické
analyze, kdy bylo zjisténo, ze detekované zmény v distribuci dat souvisi s vékem
pacienta. Hlavni poselstvi této prace spoc¢iva v odhaleni inovativniho pristupu v me-

tabolomické analyze s detekci nezadoucicho faktoru, za ktery lze povazovat koncept

drift.
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Seznam symboli a zkratek

mRNA
SNMR
TOFMS
LR

GB

RF

NB
DDM
EDDM
PCA
ANOVA
ROC
AUC

f

X, Xiy, Xpn, x4
Y

Oiy Ot

Di

Pmin

Omin

medidtorova ribonukleova kyselina
spektroskopie nuklearni magnetické rezonance
hmotnostni spektrometrie doby letu
logisticka regrese

gradient boosting

nahodny les

Naivni Bayesovsky klasifikator
metoda detekce driftu

metoda vCasné detekce driftu
analyza hlavnich komponent
analyza rozptylu

operacni charakteristika prijimace
plocha pod krivkou

transformacni funkce

vstupni data

vystupni data

smérodatna odchylka

mira chybovosti

minimalni chyba

minimalni smérodatna odchylka
prah

prah

prumeérna vzdalenost mezi chybami

smérodatna odchylka p!
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Priaz
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maximalni p]

maximalni

4D funkce

pocet spravnych klasifikaci v daném pripadé
specialni pripad klasifikace

pocet nespravnych klasifikaci v daném pripadé
prumeérna vzdalenost mezi rg, . a ng, n,
bindrni parametr

cas

nazev promeénné u vazené regulace procest
rozptyl Z;

pravdépodobnost chybovosti pred driftem
odhad pg v case t

vstupni vzorek v case t

kontrolni parametr

koeficient zapominani

pravdépodobnostni konstanta
Hoeftdingovo ¢islo

pocet vstupnich prvki

pravdépodobnost vyskytu 1 za cas t
maximalni pravdépodobnost vyskytu 1
prumérny odhad z pozorovanych dat x;
kumulovany soucet

horni hranice

dolni hranice
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Yi

&i

vystupni tiida

transformacni operator

konstanta vahy chybné klasifikace
vaha

prah

aproximacni funkce

rad polynomu

sitka nadroviny

ztratova funkce

magneticka indukce

frekvence
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A Vizualizace PCA GM datasetu
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Obr. A.1: Vizualizace analyzy hlavnich komponent GM datasetu s vyznacenymi

oc¢ekavanymi daty pro klasifikaci pohlavi
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Obr. A.2: Vizualizace analyzy hlavnich komponent GM datasetu s vyznacenymi

ocekavanymi daty pro klasifikaci uzivani antikoncepce
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Obr. A.3: Vizualizace analyzy hlavnich komponent GM datasetu s vyznacenymi

oc¢ekavanymi daty pro klasifikaci kuraki
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