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Рассмотрен новый подход к обнаружению и коррекции одной из разновидностей дрейфа данных 
в моделях машинного обучения, а именно ковариантного дрейфа концепции. Подход предполагает, 
что модель машинного обучения спроектирована как ансамбль моделей различных уровней. Методом 
сбора ансамбля является композиционный беггинг-метод. 

Беггинг-метод использует в качестве компонентов ансамбля вначале слабые однотипные моде-
ли, затем применяется ряд итераций, позволяющих повышать точность результирующей модели до 
некоторого уровня, приемлемого для решения задачи прогнозирования по точности и вычислитель-
ной сложности. 

Исследуются различные формулы дрейфа концепции, основанные на условной и безусловной ве-
роятностях получения целевой переменной в зависимости от данных вектора признаков во входном 
наборе данных. Вводятся понятия положительного и негативного дрейфа концепции в зависимости 
от принадлежности к соответствующему классу, используемому в прогнозировании. 

Новый подход использует понятийную базу знаний предметной области, позволяющую априори 
классифицировать элементы вектора признаков в форме родовидовой таксономии. Классифициро-
ванный вектор признаков представляет собой иерархическую структуру, позволяющую с помощью 
алгоритма  бутстрэпа формировать подвыборки признаков (фолды) для предварительного обучения 
слабых моделей первого и второго уровней. Фолды в этом случае можно упорядочить и затем ис-
пользовать полученный порядок для выявления и компенсации ковариантного дрейфа концепции ра-
бочей модели. 

В качестве примера для экспериментальных исследований взята предметная область услуг 
авиаперевозок из международного репозитория Kaggle. Программная реализация выполнена с при-
менением инструментария Spider v.4 на языке Python v.4. Результаты проведенных экспериментов 
показывают эффективность нового подхода к коррекции дрейфа концепции. 

Целью работы является получение нового подхода к идентификации  и исправлению ковариант-
ного дрейфа концепции, дающего возможность коррекции дрейфа в ансамблях моделей машинного 
обучения. 
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Введение 
Проблема дрейфа данных и концепций в моделях машинного обучения возникает с тече-

нием времени как ухудшение точности прогнозирования или классификации [1, 2]. В этом 
случае обученная на более ранних данных модель не обеспечивает своих функций на более 
поздних входных наборах данных. 

Перечислим причины изменения соотношений в текущих данных в сравнении с прежни-
ми данными: 
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– изменение источников входного набора данных; 
– демографические изменения с течением лет; 
– появление новых высоких технологий; 
– выявление ранее неизученных факторов влияния в анализируемой предметной области; 
– влияние периодических природных явлений; 
– перевод фокуса интересов пользователей на новые факторы. 
Для преодоления дрейфа концепций в анализируемой предметной области необходимо 

тщательно реализовать все этапы жизненного цикла разработки и эксплуатации моделей ма-
шинного обучения. В наиболее известном подходе проектирования средств Data Mining 
(CRISP-SM [3]) жизненный цикл планировался как последовательность таких работ, как по-
нимание предметной области, понимание данных, подготовка данных, создание модели, 
оценка и внедрение. 

Теоретическая часть 
С выявлением серьезности проблемы дрейфа концепции жизненный цикл имеет смысл 

представлять новой последовательностью (рисунок 1). На рисунке 1 сплошной линией обо-
значена последовательность этапов проектирования и эксплуатации моделей, адаптирован-
ных к дрейфу концепции. Пунктирная линия соответствует применению автоматизирован-
ных средств мониторинга, переоценки и online-исправления моделей. Из рисунка следует, 
что мониторинг данных требуется на каждом из этапов проектирования и эксплуатации про-
гнозирующих моделей. 

В настоящей статье публикуется новый подход к идентификации проблемы дрейфа кон-
цепции, ориентированный на ансамбли моделей машинного обучения, собранные с помощью 
беггинг-метода [4]. Подход назван методом семантической фильтрации (МСФ). Для изложе-
ния сути подхода будет применяться формальный аппарат, использующий понятие распре-
деления вероятностей [5]. 

МСФ используется в задачах бинарной классификации, где два подкласса целевых меток 
при прогнозировании интерпретируются как «положительный результат» и «отрицательный 
результат», соответствующие желательному развитию событий и нежелательному развитию 
событий с точки зрения лица, принимающего решение. 

 
Рисунок 1 – Схема разработки и эксплуатации моделей машинного обучения 

Figure 1 – Scheme of machine learning models development and operation 

То же самое можно отнести и к векторам входных признаков, изменение которых при 
ковариантном дрейфе можно разделить на «положительный сдвиг», «нейтральный сдвиг» и 
«отрицательный сдвиг». 

Далее приводится формальное описание основных понятий, на которых базируется 
МСФ, и кратко перечислены существующие методы обнаружения дрейфа концепции. 

Пусть P(Х) – безусловная вероятность получения во входном наборе данных вектора 
признаков X, а P(y|Х) – условная вероятность получения значений целевой переменной y при 
наличии входных признаков Х. 
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При исследовании дрейфа данных относительно прогнозирующей или классифицирую-
щей ML-модели выделяют два основных типа дрейфа: дрейф экземпляров признаков и дрейф 
системы понятий. 

Дрейф экземпляров признаков (дрейф данных) предполагает изменение P(X), вы-
званное изменением входного набора данных. Зависимость целевой переменной y от вектора 
признаков X остается неизменной. При этом изменение P(X) может повлечь за собой измене-
ние P(y|X). Для идентификации дрейфа данных вначале необходимо выявить изменение в 
распределении данных вектора X. 

Например, дрейфом экземпляров признаков можно считать изменение значений признака 
«количественное снижение месячных закупок» или значений признака «количество посеще-
ний сайта за последние 24 часа». 

Дрейф системы понятий (дрейф концепции) – это изменение P(y|X), т.е. изменение за-
висимости целевой переменной y от вектора признаков X. Дрейф системы понятий предпола-
гает, что само распределение признаков может быть неизменным, однако закономерности, 
выявляемые ML-моделью, начинают выявляться менее достоверно. В результате обученные 
модели становятся неэффективными. Первоначальное исследование дрейфа концепции 
предполагает идентификацию изменений в распределении целевой переменной y и/или из-
менение зависимости y от X. 

Базовое соотношение, идентифицирующее дрейф системы понятий, определяется как 
изменение распределения X и y относительно изначального момента времени t по проше-
ствии достаточно длительного времени ∆t: 
 ),   , .( ( )t t tP X y P X y  

Примером дрейфа системы понятий является ввод санкций США против независимых 
стран. Введение таких санкций привело к укреплению популярности юаня (рост объема про-
даж) как международной валюты, а страны Европы – к существенной потере договороспо-
собности (снижение числа договоров) и популярности, а также частичной потере спроса на 
их продукцию (снижение дохода). 

Для анализа изменений входных наборов данных требуется упорядоченная во времени 
последовательность их экземпляров. Различают дрейф в потоковых данных и дрейф в пакет-
ных (накопленных) данных. 

Дрейф концепции обычно рассматривается в контексте потокового обучения. Входной 
поток данных определяется как непрерывная, потенциально неограниченная последователь-
ность данных с соответствующей временной шкалой. Это отличается от дрейфа набора дан-
ных в контексте пакетного обучения, когда данные полностью присутствуют в памяти и об-
рабатываются сразу. 

Для исследования разновидностей дрейфа системы понятий используются следующие 
обозначения: 

y, y+, y- − целевые метки,  соответственно: положительные вместе с отрицательными, по-
ложительные, отрицательные; 

Pt (X) − распределение вероятностей входных данных сразу после обучения ML-модели; 
Pt (y) − предварительное распределение вероятностей целевых меток; 
Pt (y|X) − апостериорное распределение вероятностей целевых меток; 
Pt (X|y) − распределение плотности вероятности в зависимости от класса. 
Здесь целевые метки y+ − это истинно позитивные прогнозы (TP) вместе с ошибочно по-

зитивными прогнозами (FP), а y- − это истинно отрицательные прогнозы (TN) совместно с 
ошибочно отрицательными прогнозами (FN) из матрицы ошибок (рисунок 2). 
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Рисунок 2 – Матрица ошибок 

Figure 2 – Errors matrix 

Если множество функций дрейфа S определить на двух аргументах Pt и Pt+∆t, то функции 
дрейфа концепции Si (Pi

t, Pi
t+∆t) могут в своем разнообразии ограничиваться свойствами, 

представленными в таблице 1. Для удобства чтения верхние индексы i распределений веро-
ятности в таблице опущены. 

Таблица 1 – Формулы дрейфа концепции 
Table 1 – Concept drift formulas 

Ф-ция Формула дрейфа концепции Наименование дрейфа концепции 
S1 Pt (y|X) = Pt+∆t (y|X) Отсутствие дрейфа 
S2 Pt (y- |X) ≠ Pt+∆t (y- |X) Действительный негативный дрейф 
S3 Pt (y+|X) ≠ Pt+∆t (y+ |X) Действительный положительный дрейф 
S4 Pt (X) ≠ Pt+∆t (X) Ковариантный дрейф 
S5 Pt (y) ≠ Pt+∆t (y) Априорный дрейф 
S6 Pt (X) = Pt+∆t (X) Отсутствие ковариантного дрейфа 
S7  x ϵ X, Pt (y|x)ϵ C1 & Pt+∆t (y|x)ϵ C2 Фрагментарный дрейф из класса C1 в 

класс C2 
S8  x ϵ X, Pt (y|x)ϵ C2 & Pt+∆t (y|x)ϵ C1 Фрагментарный дрейф из класса C2 в 

класс C1 
S9  x ϵ X, Pt (y|x) ≠ Pt+∆t (y|x) Фрагментарный дрейф в любом направ-

лении 
S10  x ϵ X, Pt (y|x)ϵ C1 & Pt+∆t (y|x)ϵ C2 Полный дрейф из класса C1 в класс C2 
S11  x ϵ X, Pt (y|x)ϵ C2 & Pt+∆t (y|x)ϵ C1 Полный дрейф из класса C2 в класс C1 
S12  x ϵ X, Pt (y|x)ϵ C1 & Pt+∆t (y|x)ϵ C2 

&z ϵ X, Pt (y|z)ϵC2 & Pt+∆t (y|z)ϵ C1 
Фрагментарный дрейф в разных классах 

S13 Pt(X1)≠Pt+∆t(X1)& Pt (X2) = Pt+∆t (X2) Виртуальный дрейф в разных классах 
S14 (Ct=C1ᴗC2 & Ct+∆t ) = (C1 ᴗ C2 ᴗ C3) Концептуальная эволюция 

На множестве приведенных функций дрейфа можно дать следующие определения видам 
концептуального дрейфа Sa − Sm: 

Sa = S1,                            Sb =S2 & S4 & S5 ,                    Sc = S3 & S4 & S5 , 

SS = S2 & S3 & S4 & S5,      Se =S5 & S6,                             Sf =S7 & S8, 

Sg = S10 & S11 , Sh =S12       Si =S13,       Sk =S1 & S4 ,        Sm =S14 . 

Далее (рисунок 3) приведено графическое представление различных видов концептуаль-
ного дрейфа Sa − Sm. 
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Рисунок 3 – Схемы дрейфа концепции 
Figure 3 – Concept drift diagrams 
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Подход концептуальной фрагментации, предлагаемый здесь автором, заключается в ис-
пользовании моделей знаний [6-8], в частности онтологических моделей, для разбиения 
входных наборов данных на локальные фрагменты. 

Этот подход более эффективен при разработке и исследовании беггинг-ансамблей моде-
лей машинного обучения. Беггинг-метод использует в качестве компонентов ансамбля вна-
чале слабые однотипные модели, затем применяется ряд итераций, позволяющих повышать 
точность результирующей модели до некоторого уровня, приемлемого для решения задачи 
прогнозирования по точности и вычислительной сложности. При проектировании первона-
чальных (слабых) моделей исходный набор данных разбивается  на локализованные фраг-
менты, которые включают лишь некоторые признаки вектора признаков X и некоторые вы-
борки записей входного набора данных. Чаще всего предполагается случайная выборка та-
ких фрагментов. 

В предлагаемом подходе используется строгая упорядоченность разделения входных 
данных на выборки (фолды), основанная на последовательном обходе концептуальных под-
множеств признаков  вектора признаков X. 

Признаки входного набора данных являются оцифрованными свойствами концептов или 
отношений модели знаний предметной области, в которой стоит задача классификации или 
прогнозирования целевых значений. Таким образом, концепты или отношения выделяют из 
всего множества признаков локальные подмножества, характеризующие эти концепты или 
отношения. Если использовать родовидовую и причинно-следственную таксономии [9], ло-
кальные подмножества признаков будут вложенными друг в друга подмножествами. Чем бо-
лее общим по своей семантике является концепт, тем большее число элементов входит в со-
ответствующее этому концепту множество признаков. 

Если разделить входной датафрейм на кластеры, то с учетом таксономии концептов 
предметной области это можно сделать, классифицируя данные по конкретизации концептов 
снизу вверх или сверху вниз. Может получиться так, что в дрейфе находится часть признаков 
одного концепта и часть признаков другого концепта, причем эти два концепта не имеют 
общего предка. Это может свидетельствовать о следующих ситуациях. 

1. Некорректна структура таксономии. 
2. Нет достаточного количества признаков для точной родовидовой классификации. 
3. Таксономия недостаточно подробно классифицирована. 
4. Существует недоопределенный концепт по родовидовой иерархии смежного наследо-

вания. В литературе иногда огрубленно определяют смежное наследование как множествен-
ное наследование или ромбовидное наследование. 

5. Рамки времени определены для двух признаков недостаточно точно. Т.е. в реальности 
для каждого из них время наступления, продолжения и окончания дрейфа различно. 

6. Два признака совершенно разных концептов случайно оказались в совместном дрейфе 
в одних и тех же рамках времени. 

Все перечисленные ситуации в большинстве случаев требуют дополнительной работы с 
моделью данных предметной области. Предметная область описывается вначале в форме ка-
кой-нибудь эффективной модели знаний, например онтологической [10-12], с применением 
языковых средств OWL. Затем эта модель знаний подвергается фрагментации, предполага-
ющей выделение относительно самостоятельных фрагментов знаний, соответствующих се-
мантической интерпретации данных входного обучающего набора [13-14]. Самостоятельные 
(локальные) фрагменты модели знаний связаны с данными входного обучающего набора от-
ношением «концепт - атрибут». Отдельные концепты, обладая соответствующим списком 
атрибутов, представляют собой относительно самостоятельный семантический фрагмент. 
Если модель знаний предметной области спроектирована правильно, все множество фраг-
ментов полностью покрывает весь список признаков входного обучающего набора данных 
модели машинного обучения. Теперь исследовать признаки на наличие дрейфа данных мож-
но без использования  полного их перебора, а фрагментами сразу по нескольку признаков, 
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объединенных единой парадигмой. Это, в то же время, не исключает последовательного 
уточнения роли каждого из признаков семантического фрагмента в выявленном дрейфе дан-
ных. 

В качестве примера была исследована предметная область авиаперевозок (рисунок 4). В 
ней главным концептом является понятие «Полет», которым посредством концептуальных 
отношений могут быть «Потребитель» авиауслуг и «Сервис», которые, в конце концов, свя-
зываются с конкретными людьми и известными характеристиками. 

 
Рисунок 4 – Структуризация X-вектора для предметной области авиаперевозок 

Figure 4 – Structuring of X-vector for the subject area of air transportation 

На рисунке 4 отображены не только главные концепты сферы авиауслуг, но и отдельные 
признаки, которые могут быть представлены в числовом выражении: «Пол», «Тип пользова-
теля», «Возраст», …, «Дистанция перелета», «Экономический класс», «Удовлетворенность 
авиауслугами». Теперь все числовые признаки (таблица 2)  можно фрагментировать согласно 
структуризации. 

На рисунке 4 приведен X-вектор признаков, состоящий из множества {«Gender», «Type», 
«Age», …, «Class», «Satisfaction»}. В классическом беггинг-методе выбор признаков этого 
вектора для проектирования первого уровня ансамбля моделей является случайным. Такой 
выбор является вполне эффективным фактором для построения ансамбля моделей, но стано-
вится препятствием при наличии дрейфа концепции. В этом случае заново собрать ансамбль 
моделей по той же самой схеме весьма затруднительно, тем более, что со временем эксплуа-
тации ансамбля данные входного набора существенно изменяются. 
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Таблица 2 – Фрагмент данных для обучения 
Table 2 – Data fragment for training 

 
Предложенный в настоящей статье подход позволяет компенсировать рассмотренный 

недостаток для дрейфа концепций, определяемого формулами S7,  S8, S9, S12  таблицы 1. Для 
этого на этапе  разбиения данных (рисунок 1) используется следующая онтологическая мо-
дель данных, представляющая собой родовидовую таксономию.  

<owl:Class rdf:ID="Customer">  
  <rdfs:subClassOf rdf:resource="#Flight" /> 
</owl:Class>  
<owl:Class rdf:ID="Service">  
  <rdfs:subClassOf rdf:resource="#Flight" /> 
</owl:Class>  
<owl:Class rdf:ID="External">  
  <rdfs:subClassOf rdf:resource="#Flight" /> 
</owl:Class>  
<owl:Class rdf:ID="Flight Properties">  
  <rdfs:subClassOf rdf:resource="#Service" /> 
</owl:Class>  
<owl:Class rdf:ID="Customer Properties">  
  <rdfs:subClassOf rdf:resource="#Customer" /> 
</owl:Class>  

Согласно приведенной таксономии изначальный выбор признаков для X-вектора при 
беггинг-методе сборки ансамбля моделей осуществляется по правилу обхода признаков по 
порядку подклассов таксономии, т.е., например, сначала строится слабая модель для призна-
ков класса «Customer», затем для класса «Flight Properties», и в конце для класса «External». 
Порядок и уровень конкретизации классов могут быть выбраны дата-сайентистом различны-
ми способами в зависимости от особенностей предметной области применения ансамбля мо-
делей. Однако в любом случае этот порядок необходимо сохранить для последующего ис-
пользования в случае обнаружения дрейфа концепции по схемам S7,  S8, S9, S12  таблицы 1. 
Коррекция дрейфа концепции производится в той же последовательности, в которой соби-
рался изначальный ансамбль моделей.  

Экспериментальные исследования 
Как показали практические исследования, максимальный дрейф концепции (ROC-AUC: 

0,882 → 0,80 за год) был идентифицирован для подмножества признаков owl-подкласса 
«Customer». При обновлении этих данных в исходном наборе данных характеристику точно-
сти ROC-AUC c использованием предложенного подхода удалось существенно компенсиро-
вать (ROC-AUC: 0,882 → 0,84), что позволяет сделать вывод об эффективности предложен-
ного подхода и его прикладном значении. 
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The article discusses a new approach to detect and correct one of data drift types in machine learning 
models, namely covariant conceptual drift. The approach assumes that machine learning model is designed as 
a set of models of various levels. The method of collecting the ensemble is a compositional begging method.  

The Begging method first uses weak models of the same type as ensemble components, then a number of 
iterations are used to increase the accuracy of resulting model to a certain level ac-ceptable for solving a 
forecasting problem in terms of accuracy and computational complexity. 

Various drift formulas of the concept based on conditional and unconditional probabilities of obtaining 
the target variable depending on feature vector data in input dataset are studied. The notions of positive and 
negative drift of the concept are introduced depending on their belonging to the corresponding class used in 
forecasting.  
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A new approach uses a conceptual knowledge base of subject area, which allows a priori classifying the 
elements of feature vector in the form of generic taxonomy. A classified feature vector is a hierarchical 
structure that allows using bootstrap algorithm to form subsamples of fea-tures (folds) for preliminary train-
ing of weak models of the first and second levels. In this case, the folds can be ordered and then a resulting 
order can be used to identify and compensate for co-variant drift of working model concept. 

As an example for experimental research, the subject area of air transportation services from the 
Kaggle international repository is taken. Software implementation was performed using Spider v.4 toolkit in 
Python v.4. The results of the experiments show the effectiveness of a new approach to correct concept drift.. 

The aim of the work is to obtain a new approach to identify and correct a covariant concept drift, which 
makes it possible to correct the drift in ensembles of machine learning models. 

Keywords: concept drift, ensembles of machine learning models, big data, prediction accuracy, 
knowledge base, ontological knowledge models. 
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