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Concept drift detection in image data
streams using the Gan Loss Drift Detection
Method (GLDD)

This paper presents an innovative method for detecting
concept drifts in image data streams based on discrimina-
tor loss analysis within a Wasserstein generative adver-
sarial network (WGAN) learning loop. We observed that
when the distribution of the input data changes abruptly,
the loss of the discriminator for a given number of iter-
ations increases sharply in absolute value. We exploited
this specific property in the development of the Gan Loss
Drift Detection (GLDD) method. We thoroughly tested
the method on an image dataset MNIST digits, which
we had previously transformed into ten different distri-
butions. During the experiments, the GLDD-KSWIN ver-
sion performed particularly well, achieving an average
precision of 0.79, a recall of 0.90, an Fl-score of 0.84,
and a latency of 41.64. The results show that the pro-
posed method provides a promising foundation for fur-
ther research in this area, which still remains largely un-
touched and challenging.

1 Uvod

V dobi digitalizacije se podatki okoli nas §irijo z ekspo-
nentno hitrostjo. Zaradi preobseZne koli¢ine teh podat-
kov so Stevilne tradicionalne modele strojnega ucenja na-
domestili inkrementalni modeli, ki obdelujejo podatke za-
poredoma in se konstantno izboljSujejo. Prav tako ne po-
trebujejo shranjevanja vecjih podatkovnih zbirk, saj lahko
po obdelavi podatke zavrzejo. Ucenje iz podatkovnih to-
kov (imenovano tudi inkrementalno ucenje) predstavlja
vse bolj raziskovano podrocje zaradi njihovih specificnih
lastnosti in Siroke uporabe. Ena od klju¢nih lastnosti po-
datkovnih tokov je, da so lahko nestacionarni, saj lahko
vhodni primeri prihajajo iz razli¢nih porazdelitev, ali pa
se le-ta Cez Cas spreminja.

Pojav, ki ga imenujemo sprememba u¢nega koncepta
(angl. concept drift) [1], predstavlja velik izziv v strojnem
ucenju, saj lahko pomembno vpliva na ucinkovitost mo-
delov. Stevilni modeli pri spremembi koncepta postanejo
manj natancni ali celo zastareli, zato je takSne spremembe
treba pravocasno odkriti in model prilagoditi. Vecino do-
sedanjega dela je bilo osredotoCenega na besedilne ali
numeri¢nime vhodne podatke, podrocje zaznavanja spre-
memb na slikovnih vhodnih podatkih pa zaenkrat ostaja
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Se dokaj neraziskano.

V tem ¢lanku predstavljamo inovativno metodo za za-
znavanje morebitnih sprememb koncepta v porazdelitvi
dinamicnih slikovnih vhodnih podatkov. Predstavljena
metoda, imenovana GLDD (Gan Loss Drift Detection),
je integrirana v sistem, ki inkrementalno u¢i model za
racunalnisko generiranje slik. Metoda temelji na vredno-
stih izgub diskriminatorja pri u€enju generativne naspro-
tniSke mreZe Wasserstein z gradientno kaznijo (WGAN-
GP, v nadaljevanju WGAN). Ob nenadnih porastih ali
padcih, ki so statisti€no znacilni, signalizira spremembo
koncepta v vhodnih podatkih.

2 Sorodna dela

Sprememba koncepta se lahko zgodi na ve¢ nacinov, od-
visno od tega, kako se osnovni podatki oziroma u¢ni kon-
cepti (odvisnost odvisne spremenljivke od neodvisnih)
spreminjajo s ¢asom. Poznamo nenadno spremembo, kjer
nov koncept nadomesti starega v zelo kratkem casu, po-
stopno, kjer se v fazi prehoda primeri iz obeh konceptov
med seboj meSajo, in inkrementalno, kjer se koncept zve-
zno spremeni v novega. Kadar se spremenijo posteriorne
verjetnosti razredov govorimo o pravi (angl frue) spre-
membi koncepta, kadar pa se sprememba zgodi le v vho-
dnih podatkih, pripadajoce oznake pa ostanejo nespreme-
njene, pa govorimo o virtualni (angl .virtual) spremembi
koncepta. V ¢lanku se bomo ukvarjali z nenadno virtu-
alno spremembo koncepta, kjer se bo naenkrat spreme-
nila porazdelitev, ki generira vhodne podatke [2].

Problema zaznavanja spremembe koncepta na slikov-
nih podatkih so Hashmani in sod. [3] lotili s spremlja-
njem odziva klasifikacijske to¢nosti napovednih modelov
na dveh spremenjenih testnih mnozicah. Testiranje so
izvedli na priznanih slikovnih u¢nih mnozicah MNIST
digits, CIFAR10 in CALTECH 101. Podobno so spre-
membo koncepta na slikovnih mnoZicah, sicer pravo spre-
membo koncepta, predstavili Budiman in sod. [4]. Poka-
zali so, da sprememba koncepta sovpada s padcem klasi-
fikacijske to¢nosti napovednih modelov.

Ackerman in sod. [5] so za posamezno porazdelitev
podatkov izvedli metodo zmanjSevanja dimenzionalno-
sti (angl. Principle Component Analysis, PCA), nato pa
grucenje. Spremembo koncepta so signalizirali v itera-
ciji, kjer so sredi$¢a gru¢ odstopala od srediS¢ iz prejSnjih
iteracij za vrednost, vecjo od izbranega praga.



Generativne nasprotniSke mreZe (GAN) [6] so prine-
sle pomembne novosti na podrocju generativnega mode-
liranja. Sestavljene so iz dveh konvolucijskih nevronskih
mreZ, ki ju simultano treniramo: generatorja, ki se uci
generiranja umetnih primerov, ¢im bolj podobnih reali-
sti¢nim primerom, iz naklju¢nega Suma, in diskrimina-
torja, ki razlikuje med realnimi in generiranimi primeri.
Cilj generatorja je minimizacija funkcije izgube, medtem
ko je cilj diskriminatorja maksimizacija funkcije izgube.
Matematicno jo zapisemo kot:

Loan(D, G) = E[log D(x)] + E-[log(1 — D(G(2)))]

kjer D(x) predstavlja verjetnost, da je podatek x pravi
podatek, G(z) pa verjetnost, da je podatek generiran iz
Suma z.

Tradicionalni arhitekturi GAN in DCGAN (Deep
Convolutional GAN) je nadomestila arhitektura Wasser-
stein GAN (WGAN), ki reSuje teZave s stabilnostjo in po-
javom kolapsa nacinov z uvedbo Wassersteinovo razda-
lje namesto Kullback-Leiblerjeve divergence in omogoca
bolj stabilno merjenje podobnosti med verjetnostnimi po-
razdelitvami [7]. Dodatna izboljSava arhitekture WGAN
je bila uvedba gradientne kazni (WGAN-GP), ki v izracu-
nu izgube diskriminatorja kaznuje odstopanje gradientov
od vrednosti 1, kar izboljSuje stabilnost treniranja [8].

3 Metodologija

Ucni sistem

Postopek ucenja nevronskih mreZ je Ze po naravi delno
inkrementalen, navadno ucenje poteka v malih paketih v
ve¢ epohah. Mi smo Zeleli simulirati popoln inkremen-
talen sistem, kjer bi podatki prihajali zaporedno primer
po primer in parametre posodobili po vsakem primeru.
Testiranje je pokazalo, da nizka vrednost velikosti paketa
povzroca nestabilnost ucenja, vendar smo z optimizacijo
ostalih parametrov dobili zadovoljive rezultate in Zeleno
popolno inkrementalno ucenje modela.

Nenadne spremembe ucnega koncepta smo simuli-
rali s spreminjanjem porazdelitve vhodnih podatkov. To
smo dosegli z uporabo podatkov iz razli¢nih transformi-
ranih mnoZic, pri ¢emer smo iz vsake uporabili dolo¢eno
Stevilo primerov. Inkrementalno smo udili na$ sistem
WGAN in spremljali nenadne poraste in padce vredno-
sti izgub diskriminatorja in generatorja. Izkaze se, da
se izgube ob spremembi koncepta praviloma povecajo
za doloceno Stevilo iteracij, nato pa pocasi konvergirajo
proti nizjim absolutnim vrednostim. Slika 1 prikazuje gi-
banje izgub diskriminatorja in generatorja za arhitekturo
WGAN na enostavnih, umetno sintetiziranih slikovnih
podatkih, pri dveh spremembah koncepta (iteraciji 500
in 1000) in velikosti parametra batch_size = 1.

Priprava podatkov

Uc¢no mnoZico je sestavljalo 70.000 ¢rno-belih slicic iz
slikovne mnoZice MNIST digits. Za zagotovitev razli¢nih
porazdelitev smo uc¢ne podatke transformirali z uporabo
naslednjih transformacij: razsiritev, skrcitev, zrcaljenje,
splos¢evanje, raztegovanje, obrobljanje, vrtenje, obriso-
vanje in invertiranje (slika 2). Transformirane sli¢ice smo
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Slika 1: Graf izgub pri dveh spremembah koncepta

razsirili na velikost 64 x 64 in normalizirali vrednosti na
interval [-1, 1].
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Slika 2: Primeri sli¢ic iz transformiranih mnozic

Metoda GLDD

Metoda GLDD se opira na analiticno zmoznost diskrimi-
natorja v modelu WGAN za ocenjevanje razlike med res-
ni¢nimi in umetnimi podatkovnimi porazdelitvami. Ce-
prav konvergenca izgube diskriminatorja ni nujno pogo-
jena, se izkaZe, da je opazovanje trendov izgube informa-
tivno v smislu spremembe v porazdelitvi podatkov, saj
sprememba sproZi nenaden porast (ali padec) izgub. Na
tem principu temelji naSa metoda GLDD, ki omogoca
ucinkovito zaznavanje sprememb koncepta v slikovnih
podatkih. Kot informativnejSa in stabilnejSa se je izka-
zala izguba diskriminatorja, zato smo se osredotocili le
nanj.

Metoda GLDD je integrirana v ucni proces sistema
WGAN, kjer v zanki ucenja spremljamo vrednosti izgube



diskriminatorja. Na zacetku ucenja inicializiramo algori-
tem za zaznavanje spremembe koncepta, ki spremlja ni-
hanje izgub. V vsaki iteraciji posodobimo trenutno vre-
dnost in preverimo, ali je sprememba zaznana, in jo v tem
primeru signaliziramo. Metoda sprejme naslednje para-
metre:

* podatkovni tok izgub,
* algoritem za zaznavanje spremembe koncepta,

* topel zagon (angl. warm start), ki onemogoci za-
znavanje spremembe koncepta v zaCetnih iteraci-
jah, in preprecuje napacne zaznave sprememb kon-
cpeta v zacetni fazi uCenja, kjer so izgube modela
GAN zelo nestabilne in nepredvidljive,

obdobje tolerance (angl. grace period), ki po za-
znani spremembi za¢asno zamrzne ponovno zazna-
vanje, s ¢imer prepre¢imo veckratno zaznavanje iste
spremembe.

Predlagamo dve varianti metode GLDD, ki se med
seboj razlikujeta po algoritmu za zaznavanje spremembe
koncepta: GLDD-KSWIN in GLDD-SPC. Prva temelji
na principu uporabe algoritma drsecih oken KSWIN (Kol-
mogorov-Smirnov Windowing). Temelji na neparame-
tricnem statisticnem testu Kolmogorov-Smirnova (KS),
ki vzdrzuje drseCe okno %) fiksne velikosti n. Iz okna
1) sestavi dve manjsi enako veliki podokni R in W. Po-
dokno R predstavlja najnovejsi koncept in ga sestavlja r
najnovejse prispelih primerov, podokno W pa vzor¢i po-
datke iz prvih n — r primerov v v in predstavlja priblizni
zadnji koncept. KSWIN zazna spremembo koncepta, ko
je razlika med porazdelitvama v podoknih W in R stati-
sticno znacilna [9].

Druga metoda GLDD-SPC deluje v stilu statisticnega
nadzorovanja procesov (angl. Statistical Process Control,
SPC). Klasi¢no metodo SPC [10] smo predelali in prila-
godili na na$ scenarij, tako da lahko sprejme vrednosti
izgube diskriminatorja, ki niso omejene na interval (0, 1)
in da dopusca negativne vrednosti, prav tako pa spre-
mlja in zaznava tako moc¢ne poraste kot tudi mocne padce
v vrednostih. Osrednjo statistiko predstavlja Eksponen-
tno uteZeno gibajoce povprecje (angl. Exponentially Wei-
ghted Moving Average, EWMA), ki povpreci podatke na
nacin, da daje novejSim podatkom vecjo teZo. Definiramo
spodnjo in zgornjo kontrolno mejo, ki locuje stanje pod
nadzorom od stanja izpod nadzora. Metoda SPC za za-
znavo spremembe koncepta vzdrzuje statistiki EWMA ter
EWMA Var, ter za vsak primer x; definira stanje pod nad-
zorom (1) in izpod nadzora (2):

EWMA, —3-0<a, < EWMA, +3-0 (1)

.’L’t>EWMAt+30'\/$t<EWMAt—30' (2)

Ker imamo opravka z izgubami pri generativnih na-
sprotniSkih mreZah, ki so Ze po naravi precej nestabilne,
definiramo $e drsece okno window fiksne velikosti w_len
in signalni prag ¢. Ce je v oknu vsaj ¢ vrednosti preseglo
kontrolno mejo, signaliziramo spremembo koncepta. S
tem zmanjSamo obcutljivost na Sum v podatkih.
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4 Rezultati

Izvedli smo dve loCeni testiranji predlaganih metod. Vsa-
ka transformirana mnoZica je predstavljala eno porazde-
litev in smo jo v u¢ni mnozic uporabili natanko enkrat. 1z
vsake porazdelitve smo naklju¢no vzor¢ili 2.000 prime-
rov, nato pa porazdelitev zamenjali in simulirali nenadno
spremembo koncepta. Testiranje smo ponovili veckrat in
optimizirali parametre, ki smo jih nato uporabili v glav-
nem testiranju.

Ponovitev z optimalnimi parametri smo vizualizirali
z grafoma na sliki 3, kjer je z modro oznacen tok iz-
gube diskriminatorja. Crne navpi¢ne &rte predstavljajo
resni¢ne spremembe konceptov, rdeCe Crte pa predsta-
vljajo zaznane spremembe konceptov. Sivo ozadje pred-
stavlja obdobje tolerance, v katerem zaznano spremembo
koncepta Se smatramo kot pravilno pozitiven primer.
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Slika 3: Zaznane spremembe konceptov metode GLDD-
KSWIN (zgoraj) in GLDD-SPC (spodaj)

Metoda GLDD-KSWIN je na osnovnem testiranju us-
pesno zaznala vseh devet sprememb konceptov. TeZavo
je imela le pri zadnji spremembi, ki je najbolj izrazita (in-
vertiranje) in se izgube dalj ¢asa vracajo proti niZjim vre-
dnostim, kjer je metoda isto spremembo zaznala trikrat.
Metoda GLDD-SPC je uspesno zaznala Sest sprememb in
zgresila zaznavo pri spremembah, ki so bile manj oCitne,
ni pa imela tezav z veCkratnim zaznavanjem iste spre-
membe koncepta.

V glavnem testiranju smo posamezne porazdelitve na-
kljucno vzor¢ili iz tabele vseh transformiranih mnoZic, s
tem, da nismo dopustili, da bi dve zaporedni porazdelitvi
bili enaki. Iz vsake porazdelitve smo naklju¢no vzor¢ili
primere, tako da nobena mnoZica ni bila enaka, tudi ce
so primeri prihajali iz iste porazdelitve. Izvedli smo 50
prehodov, vsaka porazdelitev pa je Stela 3.000 iteracij.
Dolo¢ili smo parametre warm_start = 1000, grace_period
=350 in tolerance = 350.

Istocasno smo preizkusili obe varianti metode GLDD



in za vsako izracunali natancnost (angl. precision), pri-
klic (angl. recall), F1-oceno in zamik zaznave, ki je pred-
stavljal povprecno Stevilo iteracij med dejanskimi in za-
znanimi spremembami koncepta. Testiranje smo ponovili
desetkrat, rezultate povprecili ter izracunali standardne
odklone. Ker se v praksi slikovni vhodni primeri pogosto
sre€ujejo s Sumom, smo Zeleli preveriti odpornost nase
metode na prisotnost Suma v podatkih. Sum smo vpeljali
tako, da smo z 10-odstotno verjetnostjo primere vzorcili
iz naklju¢ne druge porazdelitve. Obdrzali smo enake pa-
rametre kot v testiranju brez prisotnega Suma in testiranje
ponovili. Rezultati testiranja na ¢istih mnoZicah brez pri-
sotnosti Suma so zbrani v tabeli 1, rezultati testiranja na
Sumnih podatkih pa v tabeli 2.

Tabela 1: Povprecni rezultati obeh metod na Cistih podatkih

Metrika | GLDD-KSWIN | GLDD-SPC
natan¢nost 0.79 +0.03 0.92 + 0.04
priklic 0.90 £+ 0.06 0.67 +0.03
Fl-ocena 0.84 + 0.03 0.77 £0.02
zamik zaznave 41.64 +=4.10 13.00 + 3.14

Rezultati testiranja na Cistih podatkih so pokazali, da
sta metodi dokaj uspesni. Zelo natan¢na je metoda GLDD-
SPC z natan¢nostjo 0.92, nekoliko manj natancna pa je
metoda GLDD-KSWIN (0.79). Slednja je bistveno pre-
hitela metodo GLDD-SPC v priklicu (0.90) ter F1-oceni
(0.84). Nekoliko ve¢ dejanskih sprememb je izpustila
metoda GLDD-SPC z niZjim priklicem (0.67). GLDD-
SPC izstopa po zelo nizkem zamiku zaznave, saj je pov-
precno porabila le 13 primerov za uspeSno zaznavo spre-
membe koncepta.

Tabela 2: Povprec¢ni rezultati obeh metod na Sumnih podatkih

Metrika | GLDD-KSWIN | GLDD-SPC
natancnost 0.84 + 0.02 0.48 £0.07
priklic 0.87 + 0.09 0.45+0.11
Fl-ocena 0.85 + 0.04 0.46 £ 0.09
zamik zaznave 37.77 £ 3.40 9.88 + 5.58

Iz rezultatov testiranja na Sumnih podatkih ugotovimo,
da je metoda GLDD-KSWIN dobro odporna na Sum, saj
se rezultati ne razlikujejo bistveno od rezultatov na Cistih
podatkih. Povprecna Fl-ocena je dosegla visoko vre-
dnost, 0.85. Nasprotno pa se metoda GLDD-SPC odziva
bistveno slabSe na prisotnost Suma v vhodnih podatkih,
saj zviSano Stevilo napacno pozitivnih detekcij znatno po-
slabSa njeno natancnost, kar se odraZza v zmanjSanju F1-
ocene za 0.31. Ker so bili parametri optimizirani na po-
datkih brez Suma, bi lahko uspesnost metode mogoce iz-
boljsali z dodatno optimizacijo za Sumne podatke.

5 Zakljucek

Podrocje zaznavanja spremembe konceptov pri inkremen-
talnem uc€enju na slikovnih mnoZicah je zaenkrat Se do-
kaj neraziskano. Nekateri so se problema lotili s spre-
mljanjem klasifikacijske tocnosti modelov ¢ez Cas, drugi

so uporabili pristop zmanjSevanja dimenzij in grucenja.
V ¢lanku smo predstavili inovativno metodo GLDD, ki
omenjen problem prepleta z inkrementalnim ucenjem ge-
nerativnih nasprotniskih mrez. Na podlagi izgub diskri-
minatorja in uporabe posebnih algoritmov (KSWIN, SPC)
zaznava spremembe koncepta v slikovnih vhodnih podat-
kih. Predstavili smo dve variaciji metode GLDD, ki se
razlikujeta po vrsti uporabljenega algoritma za detektira-
nje sprememb. Kot najboljsa (po F1 oceni) se je izkazala
metoda GLDD-KSWIN, nekoliko manj uspesna, pa ven-
dar Se dokaj dobra je bila metoda GLDD-SPC, ki je izsto-
pala po natancnosti (0.92) in odzivnosti oziroma zamiku
zaznave (13 iteracij).

V prihodnosti bi bilo metodo smiselno testirati na bolj
prakti¢nih testnih domenah, kot je npr. spreminjanje ti-
pografije. Prav tako bi lahko preizkusili njeno delovanje
v scenarijih z inkrementalnimi ali postopnimi spremem-
bami ter na kompleksnejsih slikovnih mnoZicah, kot sta
CIFAR ali CeleB. Smiselna nadgradnja naSe metode bi
bila tudi implementacija hitre in u¢inkovitejSe adaptacije
sistema GAN na nov ucni koncept po zaznani spremembi
koncepta s strani nase metode.
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