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RESUMEN

Resumen— La interferencia catastrofica (catastrophic forgetting) es un fenémeno presente
en el entrenamiento de redes neuronales al realizar un entrenamiento continuo. En la
medida que se entrenan nuevas tareas, la red empieza a olvidar las tareas previamente
aprendidas. Este trabajo busca comparar distintas soluciones del estado del arte y realizar
una serie de propuestas con el fin de apaciguar el efecto que tiene el olvido catastréfico en
el entrenamiento secuencial de tareas.

Palabras Clave— Aprendizaje de maquinas, Aprendizaje continuo, Olvido catatréfico

ABSTRACT

Abstract— Catastrophic interference is a phenomenon present in the training of neural
networks when continuous training takes place. As new tasks are learned, the network
starts to forget previously learned tasks. This work compares state-of-the-art solutions and
proposes several methods to mitigate the catastrophic forgetting effect in sequential task
learning.

Keywords— Machine Learning, Continual Learning, Catastrophic Forgetting



GLOSARIO

L:

Al:
ML:
CL:
ANN:

Naive:

Funcién de pérdida general.

: Funcion de pérdida por clase. Multi class cross entropy.
: Parametros / pesos actuales de lared. 8 € R”.

: Parametros de la red en la tarea anterior. 8% € R”.

: Norma p.

: Producto hadamard.

: Modelo.

: Numero total de clases.

: NUmero total de pardmetros.

Artificial Intelligence. Inteligencia artificial.
Machine Learning. Aprendizaje de maquina.
Continual Learning. Aprendizaje continuo.
Artificial Neural Network. Red neuronal artificial.

Ingenuo. Estrategia que no implementa técnicas para evitar el olvido catastréfico.



INDICE DE CONTENIDOS

........................................ v

INDICE DE FIGURAS . . . o o oo e e e vi
INDICE DE TABLAY . .« . o o o e e e e X
INTRODUCCION .« .+ o v oo e e e e e e e 1
ICAPITULO 1: DEFINICION DEL PROBLEMA . . . . o v v oo e et 4
.7 ;Como se genera e[fendbmenoenestudio? . . . . . . . . . . . .. .. .. .. 4
fl.2 ;Por qué aprendizaje continUo? . . . . . . vt o it e e 5
f.2.1 Disponibilidaddedatod. . . . . . . . . .. . .. .. ... . ... ... 5

[1.2.2 Privacidaddelosdatos . . . . ... ... ... ... ... .. ..., 5

[1.2.3 Optimizacion de recursoy . . . . . v v v v v v v e e e e e e e e e 6
..................................... 7
f.3.7 Objetivogeneral . . . . . . . . . . . . . . . . 7

f.3.2 Objetivoespecificd . . . . . . . . . . o i i e 7
...................................... 7
CAPITULO 2: MARCO CONCEPTUAL| . . . . . .. oo 9
R.1 DefiniCioNes . . . . . . . . . e e e e e e e e e e e e 9
2.1.1 Modelo de Aprendizajedemaquinag . . . . . . .. ... ... .... 9

2.1.2 Entrenamientg . . . . . . . . . .. .. e 9

2.1.3 Parametrog . . . . . . . . . e e e e 10

2.1.4 Funciondeperdidd . . . . . . . . . . e e e e e e e 10

2.1.5 Regularizadores . . . . . . . . . ... e 11

2.1.6 Optimizadores . . . . . . . . . . i i e e e e e e e e e e e 11

R2.1.7 Hiperparametrod . . . . . . . . . . e e e e e e e e e e 13

2.1.8 AprendizajeContinug. . . . . . . . . . . . . ... ... ... 14

2.1.9 Taxonomia en AprendizajeContinug . . . . . .. ... .. ....... 14

2.1.10 Redes Neuronales/Conexionistag . . . . . . . . . . o v v v v v v .. 16

2.1.11 Olvido Catastroficg . . . . . . . . . . . . . . . . i . 17

2.1.12 Propagacion haciaadelante . . . ... ... ... ... ... ..... 17

2.1.13 Propagacionhaciaatrag . . . . . . . . . . . .. . ... ..., 18
..................................... 20
...................................... 22
R.4 SoluCIONES . . . . . . . e e e e e e e e e 24
R.4.1 RepefiCion . . . . . . . i i e e e e e e e e e e e 24

Vi



R.4.2 Regularizadores . . . . . . . . . ... e 25

R.4.3 Transterencld . . . . . . . . . o e e e e e e e e e e e e e e e 27

R.4.4 Optimizado . .. ... ... . . . . .. . 28

2.4.5 Alteraciondeentradg . .. . .. . ... ... .. ... . ..., 30

D.4.6 Otrod . . . . . . . e e e 31
ICAPITULO 3: PROPUESTA DE SOLUCION . .+« oo oo eee et 33
8.1 Propuesta con InformaciondeFisher . . . . ... ... ... ... ...... 33
B.1.1 ;Comoresuelveelproblemad . ... ... ... ... ... . ..... 33

B.1.2 VariaClon . . . . . . o e e e e e e e e e e e e e e e e e 34

8.2 Propuesta con regularizacion sobrelospesoy . . . . . . ... .. ... .... 35
B.2.1 ;Comoresuelveelproblemad . ... ... ... ... ... ...... 35

8.3 Propuesta con optimizaciondeusodepesoy . . . . . . . . . . ... .. ... 36
B8.3.1 ;Comoresuelveelproblemad . ... ... ... ... ... ...... 36
ICAPITULO 4: VALIDACION DE LA SOLUCION . . . . o oo et 38
.1 Indicadores clavededesempeng . . . . . . . . . . . .o e e e 38
#.1.1 Indicadores de aprendizajecontinug . . . . . . . . . . ... ... ... 38

#.1.2 Indicadoresdecomputacion . . . . . . . . . ..o e e e e . 39

#B.2 Conjuntodedatos . . . . . . . . . . . . e e e e e e 39
B.3 Arquitecturd . . . . . . . e e e e e e e e e e e 39
B4 Procesodeevaluacion . . . . . . . . . . e e 41
h.4.1 Comparacionestandan . . . . . . . . . . . . e e 41

#.4.2 Comparacion con saturaciondetareas. . . . . . ... ... ... ... 50

B.4.3 20tareas . . . . . .. e e e e e e e e e 51

B4.4 50tareas . . . . . .o e e e e e e e e e e 52

#.4.5 Comparacion con saturacion de experienciag . . . . . . « v v v o . . . 54
CAPITULO 5: CONCLUSIONES] . « + + © o o o e e e e e 58
5.1 Conclusionesdeltrabajd . . . ... ... ... ... .. ... ......... 58
6.2 Trabajofuturg . . . . . . . . . . e e e e e 59
......................................... 0
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAY . . . . o o e 63

vii



INDICE DE FIGURAS

[ Arboldelproblema . . ... ... ... . ... .. e 7
2 Diferencia entre Task, Class y Domain incremental Learning Elaboracion

extraidade [Hsuetal.,2018] . . . . . . ... .. .. .. . ... .. .. .... 16
B ConjuntodedatosenMNIST| . . . . .. . . ... .. ... .. . .. . ..., 39
B ConjuntodedatosenPMNIST . . ... .. ... ... .. .. . ... .. ... 40
b Arquitecturabasg . . . . . . .. e e e e e e 41
6 Accuracyde A-GEM . . . . L e e 42
I/ AccuracydeCumulative . . . . . . . . . ... e 42
B Accuracyde EWQ . . . . . . .. e e e e e e e 42
9 Accuracyde GEM . . . . . e e 42
IO Accuracyde LWE . . . . . . . . . e e e e e e 42
fIT Accuracyde MIR . . . . . . . . o e e e e e e 42
fI2 Accuracyde NaiVE . . . . . . . . o o e e e 43
I3 Accuracyde Propuestad . . . . . . . . . . e 43
ffl4 Accuracyde Propuestad . . . . . . . . . .. 43
f[5 Accuracyde Propuestad . . . . . . . . . . e 43
f[6 Average Accuracy de A-GEM . . . . . . .. 44
f[7 Average Accuracyde Cumulativd . . . . . . . . . . . ... .. 44
I8 Average Accuracy de EWQ . . . . . . . . . o i i e 44
f[9 Average Accuracy de GEM . . . . . . . ... 44
P20 Average AccuracydelwH . . . . . . . . . . . e 44
21 Average AccuracydeMIR . . . . . . .. L e 44
P2 Average Accuracyde NalvE . . . . . . . . L e e e e e e e e e e 45

viii



P3 Average AccuracydePropuestad . . . . . .. .. ... 45
24 Average AccuracydePropuesta?d . . . . . . . . . . ... 45
25 Average AccuracydePropuestad .. . . . . . . . . . ... e 45
R6 Forgettingde A-GEM . . . . . . . .. e e 46
R7 ForgettingdeCumulative . . . . . . . . . . .. ... .. o 46
P8 Forgettingde EWQ. . . . . . . . . . . .. e 46
R9 Forgettingde GEM . . . . . . . .. e e e 46
B0 ForgettingdeLwH . . . . . . . . . . . . . .. 46
B1 Forgettingde MIR . . . . . . . . . . e e e 46
B2 Forgettingde NaIvE . . . . . . . . . . i i it e e e e e e e e e e e e e e 47
B3 Forgettingde Propuesta . . . . . . . . . . . . .. 47
B4 Forgettingde Propuesta? . . . . . . . . . . . . . . ... . e 47
B5 Forgettingde Propuesta 3 . . . . . . . . . . . ... ... e 47
B6 Backward Transferde A-GEM . . . . . . . . . . . . .. 48
87 Backward Transterde Cumulative . . . . . . . . . . . ... ... ... ..... 48
B8 Backward Transferde EWQ . . . . . . . . . . . . .. .. o 48
B9 BackwardTransferde GEM . . . . . . . . . . . . . .. 48
A0 Backward Transterde LwH . . . . . . . . . . . . . . e e e e 48
B1 BackwardTransferdeMIR . . . . . . . . . . . . . ..o 48
B2 Backward Transterde Naive . . . . . . . . . . . . o i i i it e e e e 49
B3 Backward Transferde Propuestad . . . . . . . . . . . . . .. .. ... ... 49
4 Backward TransferdePropuesta?2 . . . . . . . . . . . . ... ... .. ..., 49
5 Backward TransferdePropuesta3 . . . . . . . . . . . ... ... ....... 49
6 Tiempo por batch porcadaestrategiad . . . ... ... ... ... ....... 50




7 AccuracyenEWCcon20tareas . . . . . . . . . o i i i i e e e e e e e 53

B8 AccuracyenNalvecon20tareas . . . . . . v v v i i i i e e e e e e e e e e 53
B9 AccuracyenPropuestalcon20taread . . . . . . . . . . . . ... 53
60 AccuracyenPropuesta2con20taread . . . . . . . . . . . ... 53
61 AccuracyenPropuesta3con20taread . . . . . . . . . . . ... 53
62 Accuracyen EWCconb50tareas . . . . . . . . . . . . .o 54
63 AccuracyenNalvecon50taread . . . . . . . . . . . . . ... ... . ..., 54
64 AccuracyenPropuestalcon50taread . . . . . . . . . . . . ... 55
65 Accuracy en Propuesta2con50taread . . . . . . . . . . ... ... ... ... 55
66 Accuracy enPropuesta3con50taread . . . . . . . . . . ... ... ... ... 56
657 Reentramiento de experienciasenEWQ . . . . . . . .. ... ... ... 56
68 Reentramiento de experienciasenNaive . . . . . . . . ... .00, 57
659 Reentramiento de experienciasen Propuesta3 . . . . ... .. ... ... .. 57
INDICE DE TABLAS
fl Accuracies finales por tareayalgoritmd . . . . . . . . . . . . ... .. ... .. 50
P Forgetting promedio por tareayalgoritmg . . . . . .. ... ... ... .... 51
B Metricas finales para entrenamientode 20tareas . . . . . . . . . ... .. ... 52
# Metricas finales para entrenamientode 50tareas . . . . . . . . . ... ... .. 55

5 Metricas finales parareentrenamientg . . . . . . . . .. ... 0oL, 57




PROPUESTA DE ESTRATEGIAS PARA REDUCIR EL FENOMENO DE OLVIDO CATASTROFICO EN MODELOS DE
CLASIFICACION CON APRENDIZAJE CONTINUO

INTRODUCCION

A lo largo de los Gltimos anos, hemos sido testigos de una creciente popularidad en el ambi-
to de la inteligencia artificial. Esta ha intervenido en nuestra vida de forma sorpresiva para
las personas menos atentas al crecimiento de la tecnologia, sin embargo, para el resto de
las personas, la inteligencia artificial es el paso natural que debe seguir la humanidad en su
evolucion. Esta alza en interés y reconocimiento se ha intensificado, en gran parte, gracias a
la presentacion y difusién de modelos avanzados de procesamiento de lenguaje natural, co-
nocidos como Large Language Models. Entre los mas destacados de estos modelos encontra-
mos a GPT-4 [Cha, 2024b], modelo desarrollado por la empresa OpenAl, a Llama [Lla, 2024],
una creacion de Meta (previamente conocida como Facebook), y a Bard [Bar, 2024], pro-
ducto de Google. Estas innovaciones no sélo han mostrado una impresionante capacidad
técnica, sino que también han cambiado radicalmente la manera en la que las personas se
relacionan e interactian con la tecnologia y los sistemas informaticos. No obstante, es im-
portante subrayar que la inteligencia artificial no se limita Unicamente a estos modelos. En
realidad, este campo abarca una diversidad de areas de investigacion y aplicaciones.

El campo del aprendizaje automatico se centra en el diseio y desarrollo de algoritmos que
permiten a las maquinas aprender de grandes conjuntos de datos. La meta es que estas
maquinas, a través de un proceso de entrenamiento, puedan identificar patrones y regulari-
dades en los datos para luego hacer predicciones con nueva informacién que se les presente.
Esta area del conocimiento se diversifica en varios tipos de aprendizaje, y a grandes rasgos,
podemos clasificarlos en tres categorias principales (algunas veces cuatro) [Burkov, 2019].

La primera categoria es el aprendizaje supervisado. Este enfoque se basa en proporcionar a
la maquina un conjunto de datos donde cada entrada viene acompanada de una etiqueta o
valor especifico. La maquina, utilizando estos datos, es entrenada para hacer predicciones
o clasificaciones sobre informacion nueva que no haya sido vista durante su fase de entre-
namiento. Como ilustracién de este concepto, consideremos los sistemas anti-spam de los
correos electrénicos. Durante su entrenamiento, a estos sistemas se les suministra una se-
rie de mensajes ya clasificados, es decir, se les indica cudles son spam y cuales no. Una vez
entrenado, el modelo es capaz de clasificar nuevos correos en funcién de lo aprendido, de-
terminando si son spam o no.

Por otro lado, tenemos el aprendizaje no supervisado. A diferencia del supervisado, en este
caso no se proporcionan etiquetas junto con los datos. El objetivo aqui es que la maqui-
na descubra por si misma estructuras y relaciones en el conjunto de datos. Una aplicacién
comun de esta técnica se ve en el marketing de las empresas de retail. A partir de datos
histéricos de compras de sus clientes, los algoritmos pueden segmentar a los clientes en di-
ferentes grupos basados en sus patrones de compra y, de esta manera, ofrecerles productos
o servicios que se alineen con sus preferencias.

Finalmente, el aprendizaje por refuerzo se centra en permitir que una maquina o agente
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aprenda por medio de la experiencia. A través de un sistema de recompensas y penalizacio-
nes, la maquina es incentivada a tomar decisiones que maximicen alguna recompensa a lo
largo del tiempo. Un ejemplo clasico de este tipo de aprendizaje se observa en juegos como el
ajedrez. La inteligencia artificial detras del rival virtual se entrena jugando miles de partidas,
aprendiendo de cada movimiento, y ajustando su estrategia para mejorar su rendimiento en
partidas futuras.

La taxonomia tradicional del aprendizaje automatico, que se basa en como se presenta el
problema a resolver (como supervisado, no supervisado y por refuerzo), no es la Ginica ma-
nera de clasificar los algoritmos. En efecto, si nos enfocamos en las técnicas especificas que
se utilizan para aprender, nos encontramos con una serie de categorias que arrojan luz sobre
la rica variedad de enfoques en este campo.

Una de estas técnicas es el Multi-Task Learning [Crawshaw, 2020]. Enmarcada dentro del
aprendizaje supervisado, esta técnica entrena un modelo para que, a partir de un Unico con-
junto de datos, pueda aprender multiples tareas relacionadas simultaneamente. Imagine-
mos un modelo entrenado con un conjunto de imagenes, que no solo identifica si en una
foto hay un perro, sino también si es de dia o de noche, y si hay algln otro animal, como un
gato, presente.

Otra técnica es el Active Learning [Settles, 2009]. Esta estrategia involucra una colaboracion
activa entre el modelo y un operador humano para desambiguar y mejorar la calidad del
aprendizaje. Es especialmente Gtil en escenarios donde los datos son limitados o donde ad-
quirir nuevos datos es costoso. En tales situaciones, la maquina puede solicitar la interven-
cion humana para esclarecer o confirmar ciertas predicciones o clasificaciones.

El Online Learning [Saad, 1999] es una técnica que permite a los modelos adaptarse alo largo
del tiempo. En lugar de entrenar un modelo desde cero cada vez que hay nuevos datos, el
modelo se actualiza continuamente a medida que llega nueva informacién. Esta técnica es
crucial en entornos donde la distribucién de los datos cambia con el tiempo, como puede
ser el volatil mercado financiero.

Transfer Learning [Bozinovskiy Fulgosi, 1974] es una estrategia que aprovecha el conoci-
miento adquirido de un modelo previamente entrenado para una tarea y lo aplica en una
nueva tarea relacionada. Por ejemplo, si tenemos un modelo entrenado para detectar en-
fermedades en general en pacientes, con Transfer Learning, este modelo podria ser adapta-
do para identificar enfermedades especificas sin tener que empezar el entrenamiento desde
cero.

Finalmente, el Ensemble Learning [Maclin y Opitz, 2011] se refiere al uso de multiples mo-
delos para abordar una tarea particular. En lugar de confiar en un solo modelo, se entrenan
varios, y sus predicciones se combinan, a menudo promediandolas o votando, para producir
una salida final. Esta técnica puede mejorar la precisién y robustez de las predicciones.

La razén de mencionar ambas clasificaciones en el aprendizaje automatico radica en el prop6-
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sito central de este trabajo: comprender, explicar y proponer una solucion para el fenémeno
del olvido catastrofico, particularmente evidente en el aprendizaje supervisado cuando se
aplica bajo un enfoque de aprendizaje online denominado aprendizaje continuo.

El aprendizaje continuo se centra en ensefiar a un modelo a dominar tareas de manera indivi-
dual y secuencial. Es decir, el modelo se capacita primero en una tarea y, una vez completado
este entrenamiento, avanza a la siguiente. Sin embargo, una caracteristica inherente de este
proceso es que al aprender una nueva tarea, el modelo tiende a perder u olvidar la informa-
cion o habilidades adquiridas en las tareas anteriores. A este fendmeno se le conoce como
olvido catastrofico.

Lo que es alin mas fascinante es que este fendmeno se manifiesta con particular intensidad
en estructuras de redes neuronales inspiradas en el funcionamiento del cerebro humano,
especificamente en redes conexionistas. Estas redes, que imitan la estructura y dindmica de
las neuronas bioldgicas, parecen, paradodjicamente, ser especialmente susceptibles a este
desafio del olvido al adquirir nuevos conocimientos.
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CAPITULO 1
DEFINICION DEL PROBLEMA

La interferencia catastrofica, también conocida como olvido catastrofico es la tendencia de
una red neuronal artificial a olvidar drasticamente informacion adquirida previamente a me-
dida que nueva informacion se va presentando. Este fendmeno es inherente a la arquitectura
gue presenta una red neuronal en conjunto con el tipo de algoritmo utilizado para realizar
correcciones en la inferencia del modelo cuando este se equivoca. Generalmente este algo-
ritmo es la propagacién hacia atras, también conocido como backpropagation.

1.1. ;Cémo se genera el fendmeno en estudio?

Una red neuronal artificial y cualquier derivado de este almacena la informaciéon necesaria
para realizar inferencias en los parametros o pesos internos. Durante el proceso de entrena-
miento, estos pesos son actualizados para ajustarse mejor a los datos que le son proveidos.
Para determinar qué pesos deben ser corregidos y a qué valor deben ser actualizados se utili-
za el algoritmo de backpropagation que es capaz de determinar, a través de la minimizacion
de una funcién de costo, por medio de la regla de la cadena [Cha, 2024a] (concepto mate-
matico para explicar como se puede obtener la derivada de un valor que es dependencia de
otros valores), con qué valor se debe actualizar los pesos de la red.

El problema de este algoritmo es que, de forma nativa, no establece un criterio para deter-
minar si el cambio de valor de un pardametro de la red puede afectar negativamente en la
inferencia de tareas previamente aprendidas. ; Por qué? pues este algoritmo es libre de con-
texto, es decir, no necesita saber nada acerca de los pesos mas que su dependencia en una
funcion de costo que se busca minimizar.

El problema no es del algoritmo de backpropagation por si solo, sino que de la combinacién
de tres elementos del contexto presentado. Estos son:

1. Arquitectura del modelo basada en redes neuronales artificiales
2. Algoritmo de actualizacion de pesos backpropagation

3. Entrenamiento continuo de forma secuencial

La solucion trivial en este contexto es cambiar el punto 3, es decir, en lugar de realizar apren-
dizaje continuo, realizar un entrenamiento offline o batch learning pero esto rompe el pro-
posito del aprendizaje continuo.
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1.2. ;Por qué aprendizaje continuo?

Como se indicé al final de la subseccion [L.1, cambiar el tipo de entrenamiento no es factible.
No es factible por una variedad de razones las cuales seran abordadas a continuacion

1.2.1. Disponibilidad de datos

Gran parte de la comunidad dedicada al aprendizaje de maquina, ciencia de datos y areas
relacionas se ha habituado a partir con un conjunto de datos, realizar un procesamiento
de estos con fines de mejorar el desempeino del modelo, aplicar técnicas para los hiper-
parametros que maximizan el desempeno del modelo respecto a alguna métrica estableci-
da, entrenar el modelo y luego ver el desempefio del modelo frente a datos que jamas ha
visto. Todo este proceso parte de la base de que el conjunto de datos estd completamente
disponible. La realidad es que no siempre se tiene todos los datos al comienzo del proble-
ma y sin embargo es necesario tener un modelo que por lo menos funcione con los datos
actualmente disponibles.

La intuiciéon indica que cuando lleguen nuevos datos, se podria reentrenar el modelo con los
datos ya disponibles en conjunto con los nuevos y asi se soluciona el problema de la dispo-
nibilidad de datos. Este es un pensamiento un tanto ingenuo que se explica en el siguiente
punto.

1.2.2. Privacidad de los datos

Poseer el total de los datos, ya sea completamente desde el inicio u obtenidos parcialmente
e ir almacenandolos hasta agruparlos todos, es el caso ideal. Seguramente el modelo que
deseamos entrenar tendra un resultado mejor que si entrenasemos de forma secuencial, sin
embargo, para hacer esto se estd asumiendo que se tiene el derecho de almacenamiento
de los datos. No siempre se puede almacenar los datos, ya sea por leyes gubernamenta-
les, politicas internacionales u clausulas de un contrato lo que implica que a medida que se
obtienen los datos, estos deben ser inmediatamente utilizados para entrenar al modelo y
posteriormente desechados sin dejar rastros de estos en el sistema.

Se puede solventar este percance solicitando al organismo acreedor de los datos, si estos
poseen los permisos necesarios, que almacenen los datos hasta que estén completos y luego
dejarlos disponibles solo para realizar el entrenamiento. Sin embargo ain cuando fuésemos
capaces de solventar estos problemas, podria generarse un conflicto con el siguiente punto.
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1.2.3. Optimizacion de recursos

No existe nada mas valioso para el mundo como el tiempo, pues este es un recurso que no se
puede recuperar. En términos computacionales el tiempo también es un recurso valioso y en
conjunto con este existen otros recursos computacionales de los que se debe ser cuidadoso
por la relevancia que tienen. Cuando realizamos aprendizaje continuo, también se quiere ser
lo més eficiente en el manejo de recursos utilizados, estos recursos son:

Tiempo

No se quiere tener que esperar un cantidad considerable de tiempo para obtener los prime-
ros resultados. Esto aplica a esperar a recibir todos los datos al mismo tiempo pero también
al tiempo computable para obtener resultados.

Memoria y procesamiento

Desde que se inventaron los computadores, han evolucionado significativamente en térmi-
nos de capacidad de almacenamiento y procesamiento. Desde que ya no tenemos que lidiar
con almacenar informacion eficientemente en un diskette de 1.44 MB o 720KB, o lograr que
un videojuego pueda ejecutarse en una consola de minimas capacidades, hemos aprovecha-
do estos recursos para desarrollar tecnologias méas avanzadas.

Hoy en dia, existen unidades de persistencia con capacidad de almacenamiento de miles o
hasta millones de veces el tamano de diskettes. En lugar de enfocarnos en encontrar for-
mas de almacenar mas informaciéon en menos espacio, hemos se centrado en abordar otros
problemas que han surgido con la tecnologia avanzada.

En teoria, las memorias de acceso aleatorio son capaces de mantener informacién de mu-
chos procesos o unidades de procesamiento l6gicas que pueden correr en paralelo a un bajo
costo. Esto significa que, aunque no siempre es necesario tener una alta disponibilidad de
memoria y procesamiento, es importante considerar estos factores al disefar sistemas y
aplicaciones para garantizar su eficiencia y rendimiento.

Todos estos puntos son parte de las causas del fenémeno de olvido catastrofico, el olvido
catastréfico el problema central, y las consecuencias son el no querer utilizar aprendizaje
continuo a pesar de los beneficios, en términos de recursos computacionales, que este trae.
Una representacion de lo anteriormente descrito se puede ver en la Figura
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1. Disponibilidad y pri de datos, y op 1 de recursos

Causas 2. Redes conexionistas, con backpropagation'y aprendizaje continuo

»

Problema Central Olvido catastrofico

»

1. Poca confiabilidad en modelos gue cuya distribucion de informacién varia a través del tiempo

Efectos
2. Gasto de esfuerzo y recursos en reentrenar modelos desde cero

Figura 1: Arbol del problema

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Disenar y evaluar estrategias de aprendizaje de maquina que reduzcan el fenédmeno de olvido
catastréfico en un contexto de aprendizaje continuo en clasificacion de imagenes

1.3.2. Objetivo especifico

1. Evaluar distintas técnicas del estado del arte para resolver el olvido catastrofico, mi-
diendo diferentes métricas relacionadas al aprendizaje continuo

2. Proponer y evaluar estrategias para enfrentar el olvido catastréfico en tareas de clasi-
ficacién.

3. Minimizar el uso de recursos computacionales en el entrenamiento e inferencia con
las estrategias propuestas.

1.4. Alcance

El alcance del presente trabajo abarca el aprendizaje de tareas de clasificacion de image-
nes, en un contexto de aprendizaje supervisado de forma secuencial, es decir, dentro de un
contexto de aprendizaje continuo. Se restringe mas el area a aprendizaje continuo con class-
incremental learning, concepto abordado mas adelante. En esta investigacion no considera
la parte que comprende el entendimiento y procesamiento de los datos, ni uso del modelo
en entornos de produccion, es decir, solamente fines de exploracién e investigacion. ¢ Por
qué? a pesar de que se consideran elementos claves para obtener éxito en la resolucion
de un problema utilizando algoritmos de aprendizaje automatico, estos anaden una com-
plejidad innecesaria al estudio, complejidad que no es foco principal ni secundario, de este
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modo no entra preprocesamiento de los datos de entrada, andlisis de los datos de entrada
para realizar feature engineering o feature selection.

Dado que el aprendizaje continuo no es una técnica inherente del aprendizaje supervisado,
el abanico de técnicas aumenta y no es prioridad en este trabajo dar foco a estas técnicas,
por lo que no entran dentro del alcance el aprendizaje semisupervisado, aprendizaje no su-
pervisado o aprendizaje reforzado.

El hecho de que no entren conceptos como foco de estudio no significa que no se realicen
en algln punto de forma explicita o implicita. En esta investigacion, el conjunto de datos de
entrenamiento y prueba pasa por una transformacién, especificamente estandarizacion.
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CAPITULO 2
MARCO CONCEPTUAL

2.1. Definiciones

2.1.1. Modelo de Aprendizaje de maquinas

Un modelo de aprendizaje de maquinas o machine learning es un algoritmo o una repre-
sentacién matematica que, después de un proceso de entrenamiento basado en datos, es
capaz de realizar predicciones o decisiones sin recibir instrucciones externas para ello. Estos
modelos encuentran y aprenden los patrones y estructuras a partir de los datos de entrena-
miento para luego hacer inferencias sobre datos nuevos. En esencia, un modelo de machine
learning emula la capacidad humana de aprender a partir de la experiencia y usar ese apren-
dizaje para realizar tareas especificas. Otra definicién mas a fin con el presente trabajo es la
siguiente:

Se dice que un programa de computador aprende de una experiencia £ con
respecto auna clase de tareas T’y medida de desempefio P, si sudesempefio en
las tareas 7', medido mediante P, mejora con la experiencia E [Mitchell, 1997].

Notar que esta definicién es agnéstica al tipo de aprendizaje, es decir, aprendizaje supervi-
sado, no supervisado y reforzados calzan con esta definicion.

2.1.2. Entrenamiento

El entrenamiento, en el contexto de machine learning, se refiere al proceso mediante el cual
un modelo algoritmico ajusta y optimiza sus parametros internos utilizando un conjunto de
datos conocido como conjunto de entrenamiento. Durante este proceso, el modelo aprende
al intentar minimizar las diferencias entre sus predicciones y los valores reales presentes en
el conjunto de datos, adaptando gradualmente sus pardmetros con el objetivo de mejorar
su precisién. El resultado del entrenamiento es un modelo que ha internalizado patrones
y relaciones de los datos, permitiéndole hacer predicciones o clasificaciones sobre nuevos
datos no vistos anteriormente.

En otros términos, el entrenamiento es el proceso en donde una maquina de aprendizaje M
aprende una tarea T’ mediante la experiencia E.
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2.1.3. Parametros

En el contexto de machine learning, los parametros son variables internas del modelo que
se ajustan durante el proceso de entrenamiento con el objetivo de mejorar la prediccion o
clasificacion del modelo. Estos pardmetros determinan la configuracién especifica del mo-
delo y su comportamiento al recibir nuevos datos. Por ejemplo, en una regresién lineal, los
parametros son los coeficientes y el término independiente que define la linea. En una red
neuronal, los pardmetros incluyen los pesos y los sesgos de las neuronas. A medida que el
modelo se entrena, estos parametros se actualizan y optimizan para minimizar el error entre
las predicciones del modelo y los valores reales del conjunto de entrenamiento.

2.1.4. Funcién de pérdida

La funcién de pérdida (loss function), también conocida como funcién de costo o funcion de
error, es una funciéon que mide la discrepancia entre la prediccién realizada por un modelo de
machine learning y el valor real o verdadero. Se utiliza durante el proceso de entrenamiento
para guiar la optimizacién de los parametros del modelo. Especificamente, el objetivo del
entrenamiento es minimizar el valor de esta funcién.

La eleccion de la funcion de pérdida depende de la naturaleza del problema. Por ejemplo:

En problemas de regresion, cominmente se utiliza la funcién Mean Square Error (MSE). Esta
funcién mide el promedio de la diferencia al cuadrado entre un valor predicho y el valor real,
tal como se expresa en la ecuacion ([1)

n

1
MSE(y,9) = — i — yi)? 1
(y.9) n;(y vi) (1)
En problemas de clasificacién binaria, una funcién tipicamente usada es Hinge Loss, que mi-

de el margen entre la etiqueta real y la etiqueta predicha. Su definicién se puede ver en la
ecuacion ().

l(y,9) = max(0,1 -7 - y) (2)

En problemas de clasificacion multiclase, una funcion cominmente utilizada es Cross En-
tropy, esta mide la diferencia entre la probabilidad predicha para cada clase y la probabilidad
real de cada clase. Su definicién se encuentra en la ecuacion ().

C
CE(y, ) = — ) ve - log(dk) (3)
c=1
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Al calcular el valor de la funcién de pérdida para un conjunto de datos y luego tomar medidas
para minimizarlo (a través de técnicas de optimizaciéon como el descenso de gradiente), se
mejora el rendimiento del modelo, permitiendo que sus predicciones sean mas precisas.

2.1.5. Regularizadores

Un regularizador es una técnica utilizada en el entrenamiento de modelos de machine lear-
ning y estadisticas para prevenir el sobreajuste (overfitting), es decir, la adaptacion excesiva
del modelo a los datos de entrenamiento, lo que puede hacer que el modelo tenga un ren-
dimiento deficiente en datos no vistos. Al aiadir un término de penalizacién a la funcion
de pérdida, el regularizador restringe la capacidad del modelo, favoreciendo soluciones mas
simples o restringiendo la magnitud de los parametros del modelo.

Existen diferentes tipos de regularizaciones, y aqui se mencionan algunas de las mas comu-
nes:

1. Regularizacion L1 (Lasso): Aflade una penalizacion equivalente al valor absoluto de la
magnitud de los coeficientes. Esto puede llevar a que algunos coeficientes se vuelvan
exactamente cero, resultando en un modelo mas disperso.

2. Regularizacion L2 (Ridge): Anade una penalizacién equivalente al cuadrado de la mag-
nitud de los coeficientes. Esto tiende a reducir la magnitud de los coeficientes pero no
necesariamente los hace cero.

3. Regularizacion Elastic Net: Combina las penalizaciones L1y L2. Es Gtil cuando hay mul-
tiples caracteristicas que estan correlacionadas entre si.

4. Regularizacion de dropout: Utilizado principalmente en redes neuronales, donde du-
rante el entrenamiento se apagan aleatoriamente ciertas neuronas, lo que significa
gue durante una determinada iteracién de entrenamiento, estas neuronas no inciden
en la prediccion y tampoco se actualizan. Esto evita que la red se vuelva demasiado de-
pendiente de cualquier neurona individual y favorece una distribucion mas uniforme
del aprendizaje.

La regularizacién introduce un equilibrio entre ajustar los datos lo mejor posible y mantener
el modelo simple para garantizar una buena generalizacion a nuevos datos. El grado de regu-

larizacién suele ser controlado por un hiperparametro, que se ajusta segln el rendimiento
del modelo en un conjunto de validacién.

2.1.6. Optimizadores

Un optimizador es una técnica utilizada en el proceso de aprendizaje automatico para en-
contrar los pardmetros del modelo que minimizan o maximizan una funcién objetivo. En
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otras palabras, el objetivo del optimizador es encontrar los valores mas adecuados para los
parametros del modelo para mejorar la precisién de las predicciones o para maximizar la
rentabilidad de un sistema.

Existen diferentes tipos de optimizadores, algunos de los mas comunes son:

1. Gradient Descent (GD): Es un optimizador de linea basado en el método del gradiente.
GD encuentra los valores para los parametros que minimizan la funcién objetivo, que
se define como una funcién de pérdida o error entre las predicciones y los datos de
entrada [Chong y Zak, 2013].

2. Stochastic Gradient Descent (SGD): Es un optimizador similar a GD, pero en lugar de uti-
lizar todos los datos de entrenamiento para calcular el gradiente, se utiliza una mues-
tra aleatoria de ellos. Esto mejora la eficiencia del algoritmo y reduce la cantidad de
memoria requerida [Amari, 1993].

3. Adam: Es un optimizador adaptativo que combina elementos de GD y SGD. Adam tiene
una constante de aprendizaje que se ajusta automaticamente en funcion del tamano
del conjunto de datos y del tamafo del modelo [Kingma y Ba, 2014].

4., RMSProp: Es un optimizador similar a Adam, pero con una forma Unica de calcular la
tasa de aprendizaje. RMSProp utiliza la raiz cuadrada media de los gradientes histéricos
para calcular la tasa de aprendizaje [Bushaev, 2018].

5. Momentum: Es un optimizador que combina elementos de GD y SLGD. Momentum
utiliza la velocidad actual del modelo para calcular el gradiente, en lugar de utilizar
solo los datos de entrenamiento mas recientes [mom, 2021].

6. Nesterov Accelerated Gradient (NAG): Es un optimizador similar a GD, pero con una
forma Unica de calcular la tasa de aprendizaje que incluye un término de aceleracion
que mejora la eficiencia del algoritmo [nag, 2021].

7. Adagrad: Es un optimizador que utiliza una funcién no lineal para calcular el gradiente,
en lugar de utilizar una funcién lineal como GD. Adagrad utiliza una funcién de pérdi-
da no lineal que se ajusta automaticamente en funcion del tamafo del modelo y del
conjunto de datos [Duchi et al., 2011]].

8. Adadelta: Es un optimizador similar a Adagrad, pero con una forma Unica de calcular
la tasa de aprendizaje. Adadelta utiliza una funcién no lineal para calcular el gradiente
y una constante de aprendizaje que se ajusta automaticamente en funcién del tamano
del modelo y del conjunto de datos [Zeiler, 2012].

Cada optimizador tiene sus ventajas y desventajas, y la elecciéon del optimizador adecuado
depende del problema especifico que se esta intentando resolver y de las caracteristicas del
modelo y del conjunto de datos de entrenamiento.
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2.1.7. Hiperparametros

Los hiperparametros son aquellos parametros que no se aprenden directamente dentro de
los estimadores en el proceso de entrenamiento de modelos de machine learning. En cam-
bio, son valores definidos previamente o ajustados externamente antes de comenzar el pro-
ceso de entrenamiento. Su propésito es ayudar a controlar y guiar el proceso de entrena-
miento.

Los hiperparametros difieren de los parametros regulares (como los pesos y sesgos en las
redes neuronales) en que estos Gltimos son aprendidos directamente de los datos durante
el entrenamiento, mientras que los hiperparametros son configurados para influenciar la
forma en que el modelo se entrena.

Algunos ejemplos comunes de hiperparametros incluyen:

1. Tasa de aprendizaje: Es un multiplicador que determina el tamano del paso que se
toma en cada actualizacion de los parametros durante el entrenamiento. Una tasa
de aprendizaje alta puede hacer que el entrenamiento converja rapidamente, pero
también puede provocar oscilaciones o divergencia. Una tasa baja puede llevar a una
convergencia mas estable, pero puede ser demasiado lenta.

2. Numero de épocas: Es el nimero de veces que el algoritmo de aprendizaje trabajara
en todo el conjunto de entrenamiento.

3. Tamano del lote (batch size): Es el nimero de muestras de datos utilizadas en una
actualizacién del modelo para el entrenamiento estocastico.

4. Momentum: Utilizado en optimizadores como SGD con momentum, ayuda a acelerar
la convergencia y superar minimos locales.

5. Regularizacion: Parametros como el coeficiente de regularizacién L1 o L2 que ayudan
a prevenir el sobreajuste penalizando ciertos patrones de parametros.

6. Arquitectura del modelo: En el caso de redes neuronales, esto puede incluir el nimero
de capas ocultas, el nUmero de neuronas por capa, tipos de activaciones, etc.

7. Constantes del modelo: El modelo puede definir constantes usadas para su aprendi-
zaje que no forman parte de los elementos anteriormente enumerados. En el caso de
las estrategias que se veran en este trabajo pueden ser valores A que establecer el
grado de apego a una solucién anterior.

Ajustar hiperparametros correctamente es crucial ya que pueden tener un gran impacto en
la calidad del modelo entrenado. El proceso de seleccionar los valores éptimos para estos
hiperparametros se conoce como ajuste de hiperpardmetros o tuning, y puede realizarse
mediante técnicas como la busqueda en malla (grid search), busqueda aleatoria (random
search) o métodos mas avanzados como optimizacion bayesiana.
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2.1.8. Aprendizaje Continuo

El aprendizaje continuo, también conocido como aprendizaje incremental o aprendizaje a
lo largo de la vida (lifelong learning en inglés), se refiere a la capacidad de un modelo de
machine learning de aprender de manera continua a partir de datos nuevos, acumulativos
o secuenciales, sin olvidar las representaciones o patrones aprendidos previamente. Es un
paradigma que intenta replicar la forma en que los seres humanos aprenden y adaptan su
conocimiento alo largo del tiempo, integrando nueva informacién a lo ya conocido sin olvidar
el conocimiento adquirido en una etapa previa.

2.1.9. Taxonomia en Aprendizaje Continuo

2.1.9.1 Task-Incremental Learning

El aprendizaje task-incremental se enfoca en mejorar el rendimiento de una maquina de
aprendizaje en un conjunto de tareas especificas, sin afectar su capacidad para realizar otras
tareas. El objetivo es ajustar la configuracién de la maquina para mejorar su desempeno en
una serie de tareas relacionadas, pero no necesariamente similares.

Por ejemplo, si se tiene una maquina de aprendizaje que puede clasificar imagenes de perros
y gatos, el aprendizaje task-incremental se enfocaria en mejorar su capacidad para clasificar
imagenes de nuevos tipos de animales, como conejos o avestruces.

2.1.9.2 Class-Incremental Learning

El aprendizaje class-incremental se enfoca en mejorar la capacidad de una maquina de apren-
dizaje para clasificar objetos pertenecientes a nuevos conjuntos de clases, sin afectar su ren-
dimiento en clases previas. El objetivo es ajustar la configuracién de la maquina para mejorar
su desempefio en una serie de clases relacionadas, pero no necesariamente similares.

Por ejemplo, si se tiene una maquina de aprendizaje que puede clasificar imagenes de per-
sonas, el aprendizaje class-incremental se enfocaria en mejorar su capacidad para clasificar
imagenes de nuevos tipos de personas, como nifos o ancianos.

2.1.9.3 Domain-Incremental Learning

El aprendizaje domain-incremental se enfoca en mejorar la capacidad de una maquina de
aprendizaje para realizar tareas relacionadas pero no exactamente el mismo tipo de tareas.
En este tipo de escenarios, la estructura del problema a enfrentar es estatico pero el dominio
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cambia. ;A qué nos referimos con estructura? la forma de la entrada de los datos y la forma
de la salida, es decir, todas las tareas contienen datos con la misma dimensionalidad, sin
embargo, el contenido es el que cambia.

Por ejemplo, si se tiene una maquina de aprendizaje que puede dentro de una tarea puede
discriminar si una imagen contiene o un perro o un gato donde el resultado 0 implica que
es gato y 1 perro, en una siguiente tarea su labor puede ser discriminar si una imagen con-
tiene un un lobo o un ledn, donde 0 es ledn y 1 lobo. Notar que durante una evaluacion, la
maquina no sabe a qué tarea pertenece una imagen pero si debe ser capaz de responder 0
o 1 correctamente. Al hecho de no saber a que tarea corresponde una imagen, y de hecho
ignorar ese dato se le conoce como task-agnostic learning.

Un ejemplo grafica de la diferencia de estas categorias en el contexto de este trabajo se
aprecia en la Figura . La explicacién es la siguiente:

» Task Incremental: Se tiene un modelo ya entrenado para clasificar imagenes como 0 o
1, donde la salida del modelo es 0y 1 para cada clase respectivamente. Posteriormente
llega una nueva tarea que exige al modelo clasificar imagenes como 2 o 3, cuya salida
también es 0 0 1. En el momento del entrenamiento se le indica al modelo a que tarea
corresponde la imagen que esta clasificando. Cuando se usa el modelo para realizar
inferencias, también se suele indicar a qué tarea corresponde la imagen a inferir.

= Domain Incremental: Se tiene un modelo ya entrenado para clasificar imagenes como
0 o 1, donde la salida del modelo es 0 y 1 para cada clase respectivamente. Poste-
riormente llega una nueva tarea que exige al modelo clasificar imagenes como 2 o 3,
cuya salida también es 0 o 1, es decir, la misma descripcidn que task incremental, sin
embargo, el modelo no se le indica si la imagen pertenece a una tarea u otra, porque
es irrelevante. El propdsito de este enfoque es que el modelo, sin ser consciente de
la tarea, realice una inferencia sobre una imagen como 0 o 1, luego el usuario final es
qguien debe entender que esa salida corresponde a una tarea en especifica.

m Class Incremental: Se tiene un modelo ya entrenado para clasificarimagenes como 0 o
1, donde la salida del modelo es Oy 1 para cada clase respectivamente. Posteriormente
llega una nueva tarea que exige al modelo clasificar imagenes como 2 o 3, pero ahora
la salida es 2 0 3, es decir, ya no reutiliza la misma salida para tareas diferentes.

En resumen, mientras que el aprendizaje task-incremental y class-incremental se enfocan
en mejorar la capacidad de una maquina de aprendizaje para realizar tareas especificas, el
aprendizaje domain-incremental busca mejorar su capacidad para adaptarse a nuevas tareas
sin importar su tipo.
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Figura 2: Diferencia entre Task, Class y Domain incremental Learning
Elaboracion extraida de [Hsu et al., 2018]

2.1.10. Redes Neuronales / Conexionistas

Las redes conexionistas, también conocidas como redes neuronales artificiales (ANN por sus
siglas en inglés, de Artificial Neural Networks), son modelos computacionales inspirados en
la estructura y funcionamiento de las redes neuronales biolégicas presentes en el cerebro.
Estos modelos se componen de unidades o nodos, llamados neuronas, que estan interco-
nectadas a través de conexiones ponderadas.

Caracteristicas clave de las redes conexionistas:

1. Unidades de Procesamiento: Son los nodos o neuronas individuales que componen la
red. Cada unidad toma una serie de entradas, las procesa y produce una salida. Esta
salida es una funcién, generalmente no lineal, de la suma ponderada de sus entradas.

2. Conexiones: Las unidades en una red estan conectadas entre si mediante conexiones
gue llevan asociado un peso. Estos pesos son ajustables y representan la fuerza o in-
fluencia de una conexion. El proceso de aprendizaje en una red conexionista implica
ajustar estos pesos para mejorar el desempeno de la red en una tarea determinada.

3. Aprendizaje: Las redes conexionistas aprenden a partir de ejemplos. Durante el pro-
ceso de entrenamiento, se ajustan los pesos de las conexiones para minimizar el error
entre las salidas producidas por la red y las salidas deseadas.

4. Capacidad de generalizacion: Una vez entrenadas, las redes neuronales pueden ge-
neralizar su aprendizaje a ejemplos no vistos previamente, lo que las hace poderosas
para tareas como la clasificacion, prediccion y reconocimiento de patrones.
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5. Tolerancia a fallos: Debido a su naturaleza distribuida, las redes conexionistas pueden
ser robustas frente afallos parciales, es decir, la eliminacion o fallo de algunas neuronas
no suele deshabilitar por completo la funcionalidad de la red.

El término conexionista proviene del hecho de que el conocimiento en estas redes esta al-
macenado en las conexiones (pesos) entre las unidades, en lugar de estar almacenado en
las unidades mismas. Estas redes son la base de muchos avances recientes en inteligencia
artificial, especialmente en areas como el aprendizaje profundo (deep learning).

2.1.11. Olvido Catastrofico

El olvido catastrdfico se refiere a un problema observado en redes neuronales y otros mo-
delos de aprendizaje automatico cuando se les entrena secuencialmente en varias tareas.
Especificamente, al entrenar una red en una nueva tarea, puede olvidar rapidamente la in-
formacién relacionada con tareas anteriores. Esto significa que su rendimiento en tareas
previamente aprendidas se deteriora significativamente a medida que aprende nuevas ta-
reas.

Algunas caracteristicas del olvido catastrofico incluyen:

1. Rapida degradacién del rendimiento: Una vez que se comienza el entrenamiento en
una nueva tarea, el desempeno en tareas anteriores puede deteriorarse rapidamente.

2. Superposicion de representaciones: En redes neuronales, especialmente en aquellas
con arquitecturas de aprendizaje profundo, las representaciones internas de diferen-
tes tareas pueden superponerse. Cuando se ajustan los pesos para una nueva tarea,
se pueden modificar inadvertidamente las representaciones Utiles para tareas ante-
riores, llevando al olvido.

3. Desafio en aprendizaje continuo: El olvido catastrofico es un obstaculo importante
en el campo del aprendizaje continuo, donde se espera que los modelos aprendan de
forma continua y secuencial a lo largo del tiempo sin olvidar las tareas previas.

2.1.12. Propagacion hacia adelante

Forward propagation (o propagacion hacia adelante) se refiere al proceso mediante el cual
una red neuronal procesa una entrada y avanza a través de las capas de la red para producir
una salida. Es el mecanismo basico por el cual las redes neuronales realizan sus predicciones
o inferencias. Forward propagation se lleva a cabo en cada iteraciéon del entrenamiento y
también cuando el modelo ya entrenado realiza predicciones en datos nuevos.

Para entender forward propagation, considere los siguientes pasos basicos:
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1. Entrada de Datos: Se inicia introduciendo un vector de entrada en la capa de entrada
de la red neuronal.

2. Aplicacion de Pesos y Biases: Cada conexion entre neuronas tiene un peso asociado.
Estos pesos se multiplican por las entradas para determinar la influencia de una neu-
rona en la siguiente. A este producto se le aflade un valor conocido como bias (sesgo).

3. Funcion de Activacion: El resultado de la multiplicacion de los pesos por las entradas
y la adicién del bias se pasa por una funcién de activacién. Esta funcién introduce no-
linealidades que permiten a la red neuronal modelar relaciones complejas. Algunas
funciones de activacién populares son la funcién sigmoide, ReLU (Rectified Linear Unit)
y tanh (Tangente Hiperbdlica).

4. Repetir para Todas las Capas: El proceso se repite para cada capa intermedia (oculta)
de la red hasta que se alcanza la capa de salida.

5. Produccion de la Salida: Una vez que la sefal ha sido procesada a través de todas
las capas de la red, se obtiene una salida en la capa final. Esta salida puede ser una
prediccién, una clasificacién o cualquier otro tipo de resultado, segln la tarea que la
red esté disefiada para realizar.

Durante el proceso de entrenamiento, después de forward propagation, se calcula el error
del modelo (usando una funcién de pérdida) comparando la salida obtenida con la salida
esperada. Posteriormente, se utiliza este error para ajustar los pesos y biases de la red en un
proceso conocido como backpropagation o propagacién hacia atras.

2.1.13. Propagacion hacia atras

Backward propagation (o backpropagation, propagacion hacia atras) es un algoritmo utili-
zado para entrenar redes neuronales artificiales. Es un método supervisado que emplea la
regla de la cadena del calculo diferencial para actualizar los pesos y sesgos de la red. La idea
central de backpropagation es minimizar el error generado en las predicciones del modelo
mediante la correccion sistematica de sus pesos y sesgos, propagando el error desde la salida
de la red hacia sus entradas.

Los pasos basicos del proceso de backpropagation son los siguientes:

1. Forward Propagation: Se realiza una propagacién hacia adelante de la entrada a través
de la red para producir una prediccion.

2. Calculo del Error: Se calcula el error o la pérdida utilizando una funcién de pérdida,
comparando la prediccién obtenida con la verdad fundamental o el valor objetivo.
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3. Propagacion del Error hacia Atras: A partir de la capa de salida y moviéndose hacia
atras através de lared, se calculan las derivadas parciales del error con respecto a cada
peso utilizando la regla de la cadena. Esto esencialmente determina cuanto contribuyé
cada peso al error total.

4. Actualizacion de Pesos y Biases: Con las derivadas parciales calculadas y utilizando un
algoritmo de optimizacién (como el descenso del gradiente), se actualizan los pesos y
biases de la red para reducir el error en la siguiente iteracion.

5. Iteracion: Se repiten los pasos anteriores para multiples entradas y durante varias épo-
cas (recorridos completos del conjunto de datos) hasta que el error de la red alcance
un valor satisfactoriamente bajo o hasta que no se observen mejoras significativas.

Una representacién a través de pseucodigo para un proceso de entrenamiento completo
utilizando backpropagation se puede apreciar en el algoritmo

Algorithm 1 Backpropagation

Require: Training set D, learning rate n

Ensure: Trained neural network parameters W, b
1: Initialize weights WW and biases b randomly
2: for each epoch do
3:  for each training sample (z,y) € D do

4: Forward Propagation:

5: aV =g

6: forl=2,3,...,Ldo

7. 20 = Whgel=1) 4 p®

8: a = o (z0)

9: end for

10: j=al)

11: Backpropagation:

12: §(F) = VG(L)L:(Q, y) © O'/(Z(L))
13: foril=L—-1,L—2,...,2do
14 5(l) — (W(l+1))T6(l+1) o Ul(Z(l))
15: end for

16: Update Parameters:

17: fori=1,2,...,Ldo

18: WO — WO —ps®(alt-1)T
19: b b — ps®
20: end for
21:  end for
22: end for

Backpropagation es el pilar del aprendizaje en redes neuronales profundas y ha sido funda-
mental para el renacimiento y el éxito de las redes neuronales en una variedad de aplicacio-

Pagina 19 de



PROPUESTA DE ESTRATEGIAS PARA REDUCIR EL FENOMENO DE OLVIDO CATASTROFICO EN MODELOS DE
CLASIFICACION CON APRENDIZAJE CONTINUO

nes en las Gltimas décadas. Es esencial entender backpropagation para comprender cémo
se ajustan y optimizan las redes neuronales durante el entrenamiento.

2.2. Meétricas

A la hora de escoger una o varias métricas para realizar andlisis o comparacién de modelos
realizando aprendizaje continuo, no es adecuado hacer uso de métricas como el accuracy,
precision, recall o f1-score a secas, ya que este tipo de métricas, si bien dan informacién
muy valiosa cuando se realiza un entrenamiento de forma concurrente, no ayuda a entender
como es que la red va olvidando o como las tareas aprendidas se van influenciando entre si
para retener y/o olvidar informacién previa o futura. Por eso, las métricas que se definen
a continuacién son mas adecuadas para este contexto. ;Por qué?, pues en el aprendizaje
continuo no siempre es de total relevancia medir las métricas mencionadas previamente
porque también nos interesa medir qué tanto ha olvidado un modelo o que tanto estara
dispuesto a olvidar o como ha variado el accuracy a medida que se aprenden nuevas tareas.

El desempefio general se puede evaluar con un promedio de la exactitud (average accuracy
AA) y promedio incremental de la exactitud (average incremental accuracy AlA).

Accuracy: Sea TP las predicciones hechas por un modelo M de forma correcta hacia una
clase 7 y FP las predicciones de forma incorrecta, el accuracy de la clase j se define como:

TP
aj = —————
TP + FP

De esta forma misma forma, a;, ; representa el accuracy sobre una clase j después de haber
entrenado la tarea k, donde j < k

Average Accuracy (AA):

k
1
AAk = E . ;akd

Esta métrica resuelve la pregunta: ;Qué tan exacto es mi modelo?

Average Incremental Accuracy (AlA):

k
Al A, = % - Z AA;
=1

Esta métrica resuelve la pregunta: ;Qué tan exacto es mi modelo?
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La estabilidad de la memoria se puede evaluar usando forgetting measure (F'M) y back-
ward transfer (BWT). El olvido de una tarea se obtiene calculando el maximo desempefio
obtenido en el pasado y su desempenio actual.

fie = maxicqr, k13 (aij; —ar;),Vj < k

Backward Transfer (BWT): El backward Transfer mide la influencia que implica aprender la
k-ésima tarea sobre todas las tareas previamente aprendidas

o

-1
1
BWTk = E (a;w» — ajvj)
1

.
Il

Esta métrica resuelve la pregunta: ;Qué tanto mejora mi aprendizaje sobre las experiencias
anteriores el aprender la experiencia actual?

Forgetting Measure (FM): El Forgetting Measure mide la diferencia entre el maximo conoci-
miento obtenido en cada una de las tareas durante el proceso de entrenamiento y el conoci-
miento que tiene actualmente. Se define el olvido de la j-ésima tarea, luego de ser entrenado
hasta la tarea k y el olvido medio luego de que la tarea k ya hubiese sido aprendida.

1 k—1
FM, = 1 ;fjﬁk

La plasticidad del aprendizaje se puede evaluar por intransiense measure (/M) y forward
transfer (F'WT).

Forward Transfer (FWT): FWT evalua la influencia promedio de todas las viejas tareas en la

actual k-ésima tarea
k

1 .
FWTk- = m Z(am - aj)

=2

donde a, se define como el accuracy de clasificacion de un modelo referencia entrenado con
el conjunto D; para la j-ésima tarea.

Esta métrica resuelve la pregunta: ;Qué tanto mejora mi aprendizaje sobre las experiencias
posteriores el aprender la experiencia actual?

Intransiense Measure (IM): /M es definido como la inhabilidad de un modelo para apren-
der una nueva tarea, calculado como la diferencia de una tarea entre el desempefio de su
entrenamiento articulado y su desempefio de aprendizaje continuo

]Mk = CLZ — Ak
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donde aj, es el accuracy en la clasificacion con un modelo de referencia inicializado entrenado
con U%_, D, para la k-ésima tarea.

Constantemente se proponen nuevas métricas para medir otras dimensiones en continual
learning [Diaz-Rodriguez et al., 2018], sin embargo, ninguna de ellas se utilizara en este tra-
bajo.

2.3. Historia

El término interferencia catastrofica u olvido catastrofico se refiere a un fenémeno obser-
vado en redes conexionistas. Esta nomenclatura fue introducida por McCloskey y Cohen en
1989 [McCloskey y Cohen, 1989] durante su investigacion dedicada a este particular feno-
meno. En su estudio, se centraron en el entrenamiento secuencial de redes neuronales utili-
zando diferentes conjuntos de datos, revelando cémo el aprendizaje de nuevos datos puede
comprometer o interferircon el conocimiento previamente adquirido.

En el primer experimento, los investigadores utilizaron una sencilla red neuronal y seleccio-
naron un conjunto de datos, denotado como S;. Este conjunto comprendia 17 cuestiones
basicas de aritmética con nimeros de una sola cifra, talescomo 1+ 2,1+ 3, ..., 1 + 9,y
también 2 + 1,3 + 1, ..., 9 + 1. Como se podria anticipar, al entrenar la red con Sy, el error
fue disminuyendo progresivamente, llegando al punto donde el modelo podia representar y
resolver adecuadamente los problemas del conjunto. Posteriormente, se introdujo un segun-
do conjunto, S5, que constaba de 17 nuevos problemas aritméticos basados en el niimero 2:
2+1,24+2,...,2+9,asicomo1+2,2+2, ..., 2+9. Tras el entrenamiento con .S, al evaluar
la capacidad del modelo para representar y resolver estos nuevos problemas, no se encon-
traron dificultades. Sin embargo, al volver a testear el modelo con problemas del conjunto
inicial, como 1 + 7, este ya no podia proporcionar respuestas correctas. De hecho, las res-
puestas generadas se asemejaban mas a nimeros erréneos que a las soluciones correctas.
Es relevante destacar que ejemplos como 1+2y 2+ 1, que aparecian en ambos conjuntos S
y Sy, también resultaban problematicos en las primeras etapas del entrenamiento basado
en S,.

En un segundo experimento orientado al &mbito conexionista, McCloskey y Cohen buscaron
emular un estudio sobre interferencia retroactiva en seres humanos, originalmente llevado
a cabo por Barnes y Underwood en 1959. Para ello, entrenaron un modelo utilizando dos
conjuntos de listas, etiquetados como AB y AC, acompafiados de patrones de contexto en
el vector de entrada. Estos patrones de contexto servian para diferenciar claramente entre
las dos listas durante el proceso de entrenamiento. El objetivo era que, frente al estimulo A
en el contexto AB, el modelo produjera la respuesta B, y, del mismo modo, al presentarle el
estimulo A en el contexto AC, generara la respuesta C.

Al entrenar el modelo de manera concurrente (es decir, introduciendo ambas listas AB y
AC' al mismo tiempo), este demostroé ser capaz de aprender y asociar adecuadamente los
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estimulos y respuestas. Sin embargo, cuando se procedié con un entrenamiento secuencial
(primero con AB y posteriormente con AC), se observaron comportamientos distintos. Tras
cada ciclo de entrenamiento con la lista AC, se evalué el rendimiento del modelo en relacion
con ambas listas.

Los resultados revelaron que el nimero de ciclos de entrenamiento sobre AC requeridos
para alcanzar una tasa de respuestas correctas del 50 % en el modelo estudiado por Barnesy
Underwood contrastaba marcadamente con el modelo basado en backpropagation, el cual
mostrd alrededor de un 0% de respuestas correctas. Aun mas, se observd que este Gltimo
modelo, al ser expuesto a un dato para el que deberia haber respondido con el patrén B,
tendia a generar respuestas mas cercanas al patrén C.

McCloskey y Cohen trataron de reducir la interferencia presentaba aplicando una serie de
técnicas como cambiar el nUmero de unidades escondidas, el hiperparametro learning rate,
sobre entrenar sobre la lista AB, entre otras, pero ninguna pudo dar frente al fenémeno
evidenciado.

Las conclusiones de los autores fueron que:

= Ocurrird algo de interferencia cuando nuevo aprendizaje afecte al peso de las conexio-
nes entre neuronas que simbolizan una representacién del problema.

= A mayor cantidad de nueva informacion aprendida, mayor la disrrupcion en el cono-
cimiento previamente adquirido por la red.

» La interferencia fue catastréfica en redes con backpropagation cuando el entrena-
miento fue secuencial en lugar de concurrente

Al aino siguiente, Ratcliff investigd utilizando varios modelos que implementaban Backpropa-
gation [Ratcliff, 1990]. Estos modelos se basaban en procedimientos estandar de memorias
de reconocimiento, y en ellos, los items eran aprendidos de forma secuencial. Tras exami-
nar el rendimiento de estos modelos de reconocimiento, Ratcliff identificé dos problemas
fundamentales:

1. Lainformacién que habia sido aprendida con eficacia era rapidamente olvidada a me-
dida que se introducia y aprendia nueva informacion en la red. Este comportamiento
se observo tanto en redes de pequeno como de gran tamano. Sorprendentemente,
incluso una Unica iteracién de entrenamiento con nuevos datos resultaba en una signi-
ficativa pérdida de informacién previamente adquirida. Ademas, Ratcliff observé que
los resultados del modelo se convirtieron en una amalgama de la informacién nueva 'y
la previamente aprendida. En modelos de mayor tamafo, los items que se aprendian
en grupos (por ejemplo, AB, BC,CD, ...) mostraban una mayor resistencia al olvi-
do en comparacion con aquellos items que se aprendian de manera individual (como
A B,C,..).
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2. Lacapacidad del modelo para discriminar entre items previamente aprendidos y aque-
llos que nunca habia visto disminuia a medida que la red aprendia mas informacién.
Este comportamiento es antitético a como opera la mente humana, donde, general-
mente, a medida que aprendemos mas, somos mas adeptos a distinguir entre infor-
macién nueva y la ya conocida. Para abordar este problema, Ratcliff intenté introducir
nodos de respuesta disefiados para responder selectivamente a inputs tanto nuevos
como antiguos. Sin embargo, esta solucién no tuvo éxito, ya que estos nodos comenza-
ron a activarse indiscriminadamente ante cualquier tipo de input. De manera similar,
un modelo que intentaba utilizar patrones de contexto tampoco logré mejorar la dis-
criminacién entre inputs antiguos y nuevos.

2.4. Soluciones

A continuacién se enumeraran algunas de las soluciones propuestas a lo largo de los anos
para enfrentar la interferencia catastréfica en las redes neuronales, categorizadas por su ta-
xonomia. Cabe recalcar que la taxonomia presentada aca puede diferir de otras indicadas en
otros trabajos relacionados. Ni esas taxonomias ni la del presente trabajo son erradas sino
simplemente un enfoque diferente al estudiar las soluciones

2.4.1. Repeticion

Las técnicas adosadas a la repeticién buscan almacenar muestras de ejemplos vistos durante
el entrenamiento, ya sean tal como vienen en el conjunto de datos o bien muestras proce-
sadas. Estas muestras son reutilizadas cuando el modelo esta siendo entrenado con nuevos
ejemplos.

Gradient Episodic Memory (2017, 2022)

Desarrollado por Lopez-Paz y otros [Lopez-Paz y Ranzato, 2017], Gradient Episodic Memory
(GEM) es un método que aborda el problema de la interferencia catastrofica recordando y
utilizando experiencias pasadas. Especificamente, almacena ciertos ejemplos de tareas an-
teriores en una "memoria episddica”. Cuando se entrena en una nueva tarea, GEM calcula
el gradiente para esa tarea y ajusta el modelo de manera que los gradientes para tareas an-
teriores almacenadas en la memoria episédica no se vean aumentados. Este método busca
encontrar un compromiso entre la tarea actual y las anteriores, garantizando que el apren-
dizaje de una nueva tarea no tenga un impacto negativo en las ya aprendidas.

Una variacién interesante de GEM es Averaged GEM (A-GEM), estrategia que dice ser igual
o mejor que GEM presentando la eficiencia de la que EWC goza respecto a dimensiones
computacionales [Chaudhry et al., 2018]
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Incremental Classifier and Representation Learning (2017)

iCaRL [Rebuffi et al., 2017] es una propuesta que busca lograr un buen desempeno para pro-
blemas con una cantidad indefinida de clases a discriminar sin guardar ejemplos de entre-
namiento que lo ayuden a recordar posteriormente, es decir, toma en consideraciéon que no
se sabe la cantidad de clases vera durante su ciclo de vida.

iCaRL aprende clasificadores y al mismo tiempo las representaciones de las caracteristicas
desde un stream de datos.

Para la clasificacion, la propuesta se basa en conjuntos (P, P, -P;) de ejemplos tipicos
(exemplars) que selecciona dindAmicamente del stream de datos. Hay exactamente un con-
junto de ejemplos tipicos por cada clase vista hasta ese momento del entrenamiento y ade-
mas el nimero de ejemplos no puede exceder un parametro K.

Para el entrenamiento, se procesan batches de clases al mismo tiempo usando una estrate-
gia class-incremental y cada vez que aparece un dato que pertenece a una clase no obser-
vada, iCarL llama a un procedimiento interno que actualiza su conocimiento (los pesos de la
red y sus ejemplos tipicos).

La arquitectura usada por iCaRL es una red convolucional. Los autores de la propuesta inter-
pretan esta red como un feature extractor entrenable ¢ : X — RY, seguido de una capa de
clasificacion con tantos nodos sigmoides como clases observadas hasta ese momento.

2.4.2. Regularizadores

Las técnicas que utilizan regularizadores como principal herramienta para enfrentar el fené-
meno en estudio evitan guardas muestras de los ejemplos vistos durante el entrenamiento,
ya sea por priorizar la privacidad de los datos o evitar una demanda excesiva de almacena-
miento.

En lugar de lo anterior, prefieren afadir términos extras en la funcion de pérdida a minimizar,
consolidando el conocimiento previo cuando aprenden en un nuevo conjunto de datos.

Elastic Weight Consolidation (2017)

kirkpatrick propuso Elastic Weight Consolidation (EWC) [He y Jaeger, 2018], un método para
entrenar de forma secuencial una simple red neuronal en multiples tareas.

Esta técnica supone que hay pesos que tienen mayor importancia que otros sobre ciertas ta-
reas aprendidas previamente. Durante el entrenamiento sobre una nueva tarea, los cambios
de los pesos de la red se hacen menos probables cuanto mayor sea su importancia.
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Para estimar la importancia de un peso en la red, EWC utiliza mecanismos probabilisticos,
en particular la matriz de informacion de Fisher para determinar cuales son los pesos mas
relevantes para la tarea previamente aprendida. Con esta informacion, EWC penaliza el cam-
bio sobre pardmetros relevantes para otras tareas dandole prioridad a pardmetros alin no
utilizados.

Fundamentos

Estadisticamente, optimizar los valores de los parametros 0 es igual a encontrar sus valores
mas probables dado un conjunto de datos D. Se puede calcular esta probabilidad condicional
p(0, D) desde la probabilidad a priori de los parametros p(0) y la probabilidad del conjunto
de datos p(D|0) utilizando la regla de Bayes:

log (p(6|D)) = log (p(DI0)) + log (p(8)) — log (p(D))

La log probabilidad del conjunto de datos dado los parametros log (p(D|@)) es el valor negati-
vo de la funcion de pérdida —L£(8). Asumiendo que los datos se puede dividir en 2 conjuntos
independientes, uno definiendo la tarea A (D,4) y la otra tarea B (Dp)

log (p(8|D)) = log (p(Dp|@)) + log (p(8|D4)) — log (p(Dx))

Notar que el lado izquierdo sigue describiendo la distribucién a posteriori de los pardmetros
dado el conjunto de datos entero, mientras que el lado derecho solo depende de la funciéon
de pérdida para la tarea B log (p(Dp|€)). Esta probabilidad a posteriori debe contener la
informacion de los parametros que fueron importantes para la tarea Ay por lo tanto es la
clave para la implementacion de EWC.

La verdadera probabilidad a posteriori es intratable, pues en la practica no sé conoce como se
distribuyen los datos y utilizar técnicas que traten de encontrar la verdadera distribucién o al
menos aproximarla tiene un costo computacional considerable, mas ain tomando en cuenta
que generalmente uno se encuentra trabajando con miles de datos, donde cada dato tiene
mas de una dimensién, por lo tanto se aproxima la posteriori como una distribucién gaus-
siana donde la media es dada por los parametros 8 y una diagonal de precisién dada por la
diagonal de la matriz de informacién de Fisher F'. F' tiene tres propiedades importantes:

1. Es equivalente a la segunda derivada de la pérdida cerca de un minimo
2. Puede ser computada desde las derivadas de primer orden solas y por lo tanto facil de

calcular incluso para modelos grandes
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3. Esta garantizado ser definida semipositiva

£(0) = £6(0) + 1 | diag(Z(0.)) © (0 — 0. @

2.4.3. Transferencia

Las estrategias cuya base es la transferencia de conocimiento toman el conocimiento adqui-
rido por una red que ha sido entrenada en una tarea similar, cuyo resultado se encuentra
almacenado en los pesos de la red para utilizarlo para aprender nuevas tareas similares. La
justificacion es que las redes entrenadas ya han sido moldeadas a las estructuras y patrones
del dominio de las tareas aprendidas y ya no necesita una gran cantidad de esfuerzo para
inferir estas regularidades.

Pretrained networks (1993)

McRae y Hetherington [McRae y Hetherington, 1993] argumentaron que, a diferencia de las
redes neuronales, los humanos no aprendemos informacién configurando pesos aleatorios
en nuestro cerebro, sino que mas bien el ser humano tiende a darle un gran valor a la infor-
macién conocida a priori y esto ayuda a que se disminuya la interferencia. Ellos mostraron
que cuando una red es pre-entrenada con un conjunto de datos a priori, entonces el entrena-
miento secuencial posterior que debe tomar en cuenta los patrones a priori generados por
el entrenamiento inicial restringen a la red en cémo aprende nueva informacion y la anade.
Esto ocurre porque si se usa una muestra de datos con una gran estructura interna, como un
idioma (Inglés, Espaiiol, ...) por ejemplo, el entrenamiento naturalmente tendera a capturar
los patrones y/o regularidades encontrados en el dominio de los datos. Como el dominio
esta basado en grandes regularidades, entonces la nueva informacién también la posee y
por lo tanto tendera a ser similar a la informacién previa lo que permite a la red anadir esta
informacion sin tanta interferencia

Latent Learning (2015)

Latent learning es una técnica usada por Gutstein y Stump [Gutstein y Stump, 2015] para
mitigar la aparicion de la interferencia catastréfica tomando las ventajas que trae la técnica
de Transfer learning. Esta técnica trata de encontrar una codificaciéon éptima para cualquier
nueva clase que se deba aprender, asi estas nuevas son menos propensas a causar una inter-
ferencia catastroéfica en las clases previamente aprendidas. Dada una red que ha aprendido
a discriminar un conjunto de clases usando ECOC (Error Correcting Output Codes), es de-
cir, lo opuesto a One Hot Codes, la codificacién 6ptima para las nuevas clases son escogidas
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observando las respuestas promedios de la red mientras entrena sobre el conjunto original
sin haber sido expuesta a las nuevas clases, y esta codificacién es referenciada como Latently
Learned Encodings. Esta terminologia toma prestada conceptos de Latent Learning, pues usa
transfer learning haciendo las respuestas de la red frente a las nuevas clases tan consistentes
como se pueda con las clases existentes

2.4.4. Optimizador

La familia de técnicas asociadas a optimizadores buscan reducir la interferencia entre multi-
ples tareas manipulando la forma de aprender del algoritmo modificando el funcionamiento
del optimizador de pardmetros de la red. Algunas de las alteraciones recaen sobre el gra-
diente proporcionado por el propio optimizador.

Novelty Rule (1990)

Kortge [Kortge, 2022], con el fin de alivianar el efecto de la interferencia propuso una regla
llamada regla de novelty. Como su nombre lo indica, esta técnica ayuda a que la red solo de-
ba aprender los componentes de los nuevos inputs que difieran de los viejos, de esta forma,
la red solo cambia los pesos que no fueron previamente dedicados a almacenar informacién
y por lo tanto reduciendo la sobreposicion en la representacién dentro de las capas ocultas.
Para aplicar esta técnica, durante el entrenamiento los vectores de entrada son reemplaza-
dos por un vector que representa a los componentes que difieren (novelty vector). Cuando
se utiliza esta técnica en redes estdndar que usan backpropagation, se nota muy poca o nada
de interferencia cuando se hace entrenamiento secuencial, sin embargo, una limitacién que
presenta esta técnica es que debe usarse con auto-encoders o redes auto asociativas.

Orthogonal Gradient Descent (OGD) (2019)

El método Orthogonal Gradient Descent (OGD) [Farajtabar et al., 2020] fue propuesto
para mitigar la interferencia catastrofica restringiendo la direccion de los gradientes.
Durante el entrenamiento secuencial, OGD ajusta la direccién del gradiente actual de
manera que sea ortogonal a los gradientes de tareas previas. Este método aprovecha
la ortogonalidad para garantizar que el aprendizaje en la nueva tarea tenga un impacto
minimo en las tareas previamente aprendidas. Al hacerlo, OGD reduce la interferencia ca-
tastrofica y mejora la retencion del conocimiento anterior al aprender nuevos datos o tareas.

Pagina 28 de



PROPUESTA DE ESTRATEGIAS PARA REDUCIR EL FENOMENO DE OLVIDO CATASTROFICO EN MODELOS DE
CLASIFICACION CON APRENDIZAJE CONTINUO

Fundamentos

Se denota al gradiente de la funcion de pérdida para una tarea B como g, al ortogonalizar g
respecto a un conjunto de vectores a definir, se obtiene g.

G LVfi(z;w),VeeTs,j=1,2,3,...,c (5)

Al mover g progresivamente en esa direccion, se logra minimizar cambios en las predicciones
sobre una tarea A, asi utilizamos la capacidad del modelo de forma eficiente. Sin embargo,
dado que en continual learning no se tiene acceso a los datos de tareas anteriores, no po-
demos calcular V f;(z; @) para datos de la tarea A mientras obtenemos g para la tarea B,
asi que aprovechando la sobreparametrizacién de las redes neuronales, en la vecindad de
w Optimo para la tarea A, se puede hallar un éptimo tanto para la tarea A como la tarea
B. ;Qué implica esto?, f(x;0) ~ f(x;6%)y por lo tanto se puede utilizar este valor como
aproximacion.

gLV fi(2;0), Ve € Ty,j=1,2,3,...,c (6)

Cabe destacar que g también es una direcciéon descendiente, y por lo tanto 3¢ > 0,Vn : 0 <
n < €, dar un paso 7g reduce la pérdida.

Algorithm 2 Orthogonal Gradient Descent

Input Task Sequence 17,75, T3, . .., Learning Rate n

Output Optimal parameter w

S {}w < w

: for TaskiDk =1,2,3,... do

repeat
g < Stochastic/Batch Gradient for T}, at w
G4 g— Y ,es Proj,(g) {Project g on v}
w4— w —ng

until convergence

for (z,y) € Tyand k € [1,¢|s.t. yp = 1 do
w4V filww) = 5y PrOju(V fi(; w))
S+ SU{u}

end for

: end for

: return w

WO F>ULH MR

I N Y
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2.4.5. Alteracion de entrada

El conjunto de técnicas que caen en esta categoria se caracterizan por adulterar de alguna
forma u otra los vectores de entrada para mejorar el desempeio del modelo. No son sim-
plemente un pseudénimo para data augmentation sino que adulteraciones sobre la entrada
que buscan alterar el comportamiento de los parametros de la red.

Node Sharpening (1991)

El suavizado de nodos es una técnica para mejorar la generalizacién y la precisiéon agregando
ruido a las entradas de las neuronas. El ruido hace que la red sea mas resistente a los cambios
en los datos de entrada y ayuda a evitar que aprenda patrones especificos de los datos de
entrenamiento.

El suavizado de nodos se puede realizar de varias maneras, pero una forma comun es agre-
gar ruido Gaussiano a las entradas de las neuronas. El ruido Gaussiano es un tipo de ruido
aleatorio que tiene una distribucion normal. Al agregar ruido Gaussiano a las entradas de
las neuronas, se hace que la red sea menos sensible a los cambios en los datos de entrada y
ayuda a evitar que aprenda patrones especificos de los datos de entrenamiento.

El suavizado de nodos ha demostrado ser eficaz para mejorar la generalizacién y la precisién
en una variedad de redes neuronales artificiales. Es una técnica simple pero efectiva que
puede ayudar a mejorar el rendimiento de las redes neuronales artificiales en una variedad
de tareas [French, 1991].

Ortogonalizacion (1995)

Muchas de las primeras técnicas acerca de reducir la superposicién implica hacer que el
vector de entrada o los patrones de activacién de las unidades ocultas sean ortogonales
entre si. Lewandowsky y Li [Lewandowsky y Li, 1995] notaron que la interferencia es menor
en los patrones aprendidos de forma secuencial si es que los vectores de entrada de estos son
ortogonales entre si. Una de las técnicas que pueden crear representaciones ortogonales en
las capas ocultas implica hacer el valor de las features bipolares (rango entre -1y 1 en lugar de
0y 1). Los patrones ortogonales tienden a reducir la interferencia entre si pero no la elimina
del todo e incluso otro tipo de problemas siguen presentando interferencia en el aprendizaje
a pesar de incluir este tipo de técnicas.

Otras formas de ortogonalizacién abordan regularizadores (tal como lo hace Tensor-
Flow.Keras) y ortogonalizacion en el proceso de optimizacion (ver método OGD).
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2.4.6. Otros

Learning without Forgetting

El aprendizaje sin olvido (LwF) [Li y Hoiem, 2017] es un método que busca reemplazar técni-
cas de fine-tuning, multitasking, feature extraction y joint learning.

Los puntos claves de LwF son:

» Preserva el rendimiento en las tareas anteriores. LwF es capaz de mantener el rendi-
miento en las tareas anteriores incluso sin acceso a los datos de entrenamiento origi-
nales. Esto es importante para aplicaciones en las que el acceso a los datos de entre-
namiento originales es limitado o costoso.

= Mejora el rendimiento de la nueva tarea. LwF a menudo mejora el rendimiento de la
nueva tarea en comparacion con otros métodos de aprendizaje continuo. Esto se debe
a que Lwr utiliza la pérdida de tarea antigua para regularizar el modelo, lo que ayuda
a evitar el sobreajuste.

m Es eficiente computacionalmente. LwF es mas eficiente computacionalmente que
otros métodos de aprendizaje continuo, como el entrenamiento conjunto. Esto se de-
be a que LwF no requiere entrenar el modelo en los datos de todas las tareas a la vez.

Maximally Interfered Retrieval (MIR)

MIR [Rahaf y Lucas, 2019] es una técnica de repeticion de recuerdos que se centra en los
ejemplos pasados que son mas susceptibles de ser interferidos por los nuevos datos. Para
ello, MIR utiliza una funcién de interferencia para medir la probabilidad de que un ejemplo
pasado sea interferido por un nuevo ejemplo.

La funcién de interferencia puede definirse de varias maneras. Una forma comun es utilizar
una funcién de similitud entre los ejemplos pasado y nuevo. Por ejemplo, si los ejemplos
pasado y nuevo son muy similares, es probable que se interfieran entre si.

Una vez que se ha calculado la funcién de interferencia para todos los ejemplos pasados, MIR
selecciona los ejemplos con la mayor interferencia. Estos ejemplos se utilizan para entrenar
el modelo, con el objetivo de prevenir el olvido catastroéfico.

Estas soluciones propuestas tienen el objetivo de abordar uno de los problemas mas desa-
fiantes en el entrenamiento de redes neuronales: la interferencia catastréfica. Mientras que
algunas técnicas, como Novelty Rule o Node Sharpening, se centran en ajustar el proceso de
aprendizaje en si, otras, como Latent Learning o EWC, tratan de preservar el conocimiento
anterior incorporando memoria o restricciones adicionales en la actualizacién de los pesos.
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Cada una de estas técnicas tiene sus propias ventajas y limitaciones, pero todas buscan me-
jorar la capacidad de las redes neuronales para aprender de manera secuencial sin olvidar
informacion previamente adquirida.
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CAPITULO 3
PROPUESTA DE SOLUCION

En el presente capitulo se describen propuestas desarrolladas con el fin de solventar el pro-
blema introducido en el capitulo uno de este trabajo. Se introducen 3 propuestas y sus va-
riantes directas, junto a una breve explicacion sobre cémo intentan apaciguar los efectos
producidos por la interferencia catastrofica sobre el modelo base.

Todas las propuestas presenten son categorizadas como estrategias regularizadoras de pa-
rametros ya que su propuesta de valor reside en la modificacién de la funcién de pérdida.

3.1. Propuesta con Informacion de Fisher

Inspirado en la estrategia presentada en el capitulo anterior, Elastic Weight Consolidation
(EWC), esta propuesta tiene por objetivo principal restringir la variabilidad en los parametros
delared que fueron estimados como importantes a la hora de realizar una inferencia correcta
sobre una tarea aprendida. La manera de restringir los pesos difiere de EWC en cdmo es
utilizada la importancia de cada peso 6,.

La funcion de pérdida base utilizada en esta propuesta se presenta en la ecuacion ([4)
L=LoAM[uo(O—-0) + X1 —u) o (063, (7)

3.1.1. ;Coémo resuelve el problema?

Esta ecuacién se puede descomponer en tres elementos claves para lograr el resultado de-
seado.

El primer componente es la funcion de pérdida de los datos (£.). Con este elemento, la red
se encarga de corregir los errores en la inferencia durante el entrenamiento.

Para comprender de lleno qué hace el segundo componente, es preciso definir qué es el
vector u. La importancia de un pardmetro 6; se obtiene a través de la matriz de informacion
de fisher T.

1,  ifdiag(Z); > p
0, otherwise
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En términos practicos, se umbraliza la importancia de los pesos de la red considerando si
es importante o no cuando cruza un cierto umbral cuyo valor es un hiperparametro de la
estrategia propuesta. Si el elemento i-ésimo de u es 1, significa que el peso 6; es importante
para la red cuando se clasifican los datos de una tarea.

Esto quiere decir que
lu® (0 —64)l, (9)

penaliza el cambio en los parametros que son considerados importantes para la red con una
norma 1, es decir, incentivara a no alterar los pesos de la red importantes.

El dltimo componente se encarga de penalizar el cambio de valores en los pesos que fueron
considerados no importantes de una forma menos agresiva utilizando la norma (2

11 —u) © (6 —63)l; (10)

Notar que como u son los pesos importantes, entonces 1 — u son los pesos no importantes.

3.1.2. Variacion

Una alternativa a como penaliza esta propuesta los pardmetros de la red es aplicando pena-
lizacion especificas a los pesos asociados a cada tarea aprendida. La ecuacion (1) englosa
esta idea

t—1
L=Lo4+XN- Y M- Uo@O=6)+X [1-U),00-6)) (11
=1
donde
» t es latarea actual.
= [J es la matriz de importancias umbralizadas, donde la j-ésima fila representa u para
la j-ésima tarea aprendida.

= 07 son los parametros obtenidos al final del entrenamiento de la i-ésima tarea.

La explicacion componente a componente es equivalente a la version vanilla pero orientado
a tareas por separado
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3.2. Propuesta con regularizacion sobre los pesos

El siguiente enfoque propuesto apunta a optimizar la eficiencia del modelo a través de la mi-
nimizacién del nimero de pardmetros de la red realmente utilizados para realizar inferencias
de exactitud considerablemente buena mientras alin permite cierta flexibilidad en los estos
pesos. Esto es logrado a través de un término penalizador el cual, valga la redundancia, pe-
naliza pardmetros cuya magnitud ha superado un umbral ¢ (hiper-parametro de la estrategia
propuesta). El objetivo es lograr un balance entre la flexibilidad del modelo y el deseo por
reducir el nGmero de parametros innecesarios tal como se plantea en la ecuacion ([2)

En la primera experiencia enfrentada por el modelo, la funcion de pérdida es definida de la
siguiente forma

L=Let M0, (12)

El objetivo es minimizar la magnitud de los pardametros tanto como sea posible mientras ain
se permite flexibilidad en los pesos del modelo. Si ocurre que un peso es realmente necesario
para la clasificacién, entonces la estrategia puede relajar la restriccién en la medida que el
hiper-parametro \; lo permita. Si \; - ||@||, es relativamente mas grande que L., entonces
el modelo serd menos flexible a la hora de permitir crecer en magnitud a los pesos de la red.

Una vez establecido la relevancia de los pesos luego del entrenamiento con la primera ex-
periencia, entonces ya no necesario utilizar una penalizacién tan agresiva como la norma [;
sobre todos los pesos de la red, sino que desde la segunda experiencia en adelante solo se
penalizan con la norma [; los pesos no utilizados hasta ese momento, mientras que los pe-
sos utilizados se siguen penalizando pero a través de la norma [, tal como se presenta en la

ecuacion ([L3)

L=LAN|sO0], +X]|(1—35) @0 (13)

3.2.1. ;Cémo resuelve el problema?

Para entender como esta propuesta puede enfrentar el fenédmeno de olvido catastréfico, hay
que establecer que es exactamente el vector s. Este vector se define de la siguiente forma

S; = S(0;) = .
1, otherwise

Esta ecuacion quiere decir que s; es 0 si es que el parametro 6; es considerado como impor-
tante para la correcta inferencia sobre la experiencia aprendida. Como su valor es 0 entonces
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en la funcién de pérdida no se penaliza con norma [; dado que s; - #; = 0 - 6;, sin embargo
si se penaliza con norma [, dado que (1 — ;) - 0; = 1 - 6.

El vector s se obtiene en tiempo de ejecucion del entrenamiento, mas precisamente luego de
haber haberse computado las inferencias sobre los datos de entrenamiento y haber obtenido
la pérdida por clases L., de esta manera no se almacena nada en memoria.

3.3. Propuesta con optimizacion de uso de pesos

La tercera propuesta presentada en este trabajo, al igual que la propuesta anterior, tiene por
objetivo optimizar la eficiencia del modelo al minimizar la cantidad de pardmetros realmen-
te utilizadas durante el proceso de clasificacion. Sin embargo, a diferencia de la propuesta
anterior, esta penaliza el variacion de los parametros respecto a parametros encontrados en
la experiencia anterior mas no la magnitud de cada parametro.

El beneficio que presenta este enfoque de penalizacion es que permite mantener una nueva
solucién cercana a la vecindad, tal como la primera propuesta a la vez que penaliza los pesos
no utilizados en las inferencias si sobrepasan un umbral ¢ (hiper-parametro de la estrategia).

En un principio del trabajo, se propuso anadir un término extra que penalizara la cantidad
de pesos usados a través de la norma 0, pero debido a que no se puede crear una funcion
diferenciable que permita obtener la derivada de este término respecto a cualquier peso de
la red y ademas a que afade ruido a la pérdida total £ se descarto la idea.

La formulacién que describe el espiritu de esta propuesta es la ecuacion ([5)

L=Let A pa© (0 =0, +Ar-[[(1=p) OO (15)

3.3.1. ;Coémo resuelve el problema?

El término clave de la ecuacion (I5) que permite entender el funcionamiento de este enfo-
que es p pero ;Qué representa p?

p € RP es un vector que representa la utilizacién o no de un parametro especifico de la red
en la inferencia. Este vector se define de la siguiente forma:

1, if 91 > e
pi = p(6) 0, otherwise (16)

De este modo p’, que sigue la misma notacién para elementos almacenados resultado de
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un entrenamiento previo, es exactamente el vector p obtenido durante la tarea anterior. Asi
el segundo término de la funcién de penalizacion (ecuaciéon ([I7)) apunta a preservar los
parametros actuales en una vecindad cercana a los pardmetros obtenidos durante la tarea
anterior.

A [[P4 © (0 = 03)]; (17)

Asi mismo, en la siguiente ecuacién se expresa la intencién de mantener la magnitud de los
parametros no utilizados en el entrenamiento lo mas bajo posible.

Al =p)© 8], (18)
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CAPITULO 4
VALIDACION DE LA SOLUCION

Este capitulo tiene por objetivo presentar los resultados obtenidos al implementar las pro-
puestas presentadas en el capitulo tres del presente trabajo, realizando un anélisis exhausti-
vo de cada propuesta y contrastando los resultados obtenidos con los que se pueden obtener
con algoritmos presentados en el estado del arte de Continual Learning.

Todo el procedimiento realizado se puede obtener para su reproducibilidad a través de un
repositorio en Github [Oyanedel, 2024].

4.1. Indicadores clave de desempeno

En esta seccion se enumeraran indicadores claves que son un punto clave en la consolida-
cion de resultados del presente trabajo. Una parte de los indicadores son propios del contex-
to de aprendizaje continuo, sin embargo estos no son los Unicos considerados para evaluar
la calidad de una estrategia en particular. Otra parte de los indicadores esta estrechamen-
te relacionado con la computacién requerida para mantener a los modelos durante su ciclo
de vida, en particular la etapa de entrenamiento y de ejecuciéon en un entorno de produc-
cién, o de otra forma, etapa de inferencia. Por Gltimo los indicadores relacionados al modelo
en si, y aunque algunas métricas encapsuladas aqui podrian establecerse como métricas de
computacion, su definicion ambigua se permite agregarlas aqui.

4.1.1. Indicadores de aprendizaje continuo

Los indicadores o métricas utilizados en este apartado son relacionados al aprendizaje con-
tinuo, estas métricas son enumeradas a continuacion.

1. Accuracy por clase

2. Average Accuracy (AA)

3. Average Incremental Accuracy (AIA)
4. Backward Transfer (BWT)

5. Forgetting Measure (FM)
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4.1.2. Indicadores de computacion

Los indicadores de computacién son los que tienen relacién con los recursos computaciona-
les ocupados por un ordenador al ejecutar el modelo. Estas métricas son las siguientes:

1. Tiempo usado en el entrenamiento

4.2. Conjunto de datos

El conjunto de datos utilizado para realizar benchmarks es Permuted MNIST, un dataset de-
rivado de MNIST que contiene 60000 imagenes de digitos escritos a mano para el entrena-
miento y 10000 para realizar la evaluacién de los modelos. En un comienzo, las imagenes
tenian domensiones de 128x128x1, sin embargo, a medida que transcurrian los afos, este
muté hasta reducir el tamafio por dato a 28x28x1 (ver Figura [3).

EAEEICIHMAER

Figura 3: Conjunto de datos en MNIST

Permuted MNIST es una mutacioén de estedataset en donde por cada clase del conjunto ori-
ginal se generan 10 clases realizando permutaciones de pixeles de las imagenes, dejando un
total de 100 clases (ver Figura M)

Existe literatura en el estado del arte que consideran que Permuted MNIST no es un conjunto
de datos con la capacidad de medir el desempeno de algoritmos de aprendizaje continuo
con un alto grado de confiabilidad [Farquhar y Gal, 2018], sin embargo, esta vertiente no ha
abarcado una gran aceptacion por parte de la comunidad. Asi, este conjunto de datos es
utilizado por este trabajo por su uso en muchos de los algoritmos explorados en el estado
del arte permitiendo una comparaciéon mas justa.

4.3. Arquitectura

Para realizar las evaluaciones de cada estrategia se utilizd6 la misma red con exac-
tamente la misma definicion proveida por el framework Avalanche de ContinualAl
[Lomonaco et al., 2021]. Este modelo es una red Multi Layer Perceptron con la estructura
mostrada en la Figura

Una capa de entrada con 28 x 28 neuronas + 1 neurona de sesgo, dos capas ocultas de 100
neuronas cada una mas su neurona de sesgo y finalmente la capa de salida con 100 logits,
dado que el dataset presenta 100 clases. El modelo presenta un drop rate de 50 %.
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Figura 4: Conjunto de datos en PMNIST

Dada su arquitectura, en este trabajo se tienen que entrenar un total de (784 + 1) - 100 +
101 - 100 4 101 - 100 = 98700 neuronas.

La razén tras la eleccién de la presente arquitectura es, en realidad, simple. Gran parte de los
modelos del estado del arte utilizados en el benchmark fueron evaluados con un mismo tipo
de modelo, es decir, con una red Multi Layer Perceptron. Si bien algunos hiper pardmetros de
cada modelo en particular varié en laimplementacién usada por cada autor, siguen utilizando
el mismo tipo de red lo que es un punto clave en la investigacién. Hay un par de modelos que
utilizaron redes diferentes, sin embargo esos modelos no fueron contrastados en el presente
trabajo para no realizar comparaciones sesgadas, dado que estos modelos pueden haber
funcionado en el contexto introducido pero no necesariamente con el utilizado aqui o vice-

Pagina 40 de



PROPUESTA DE ESTRATEGIAS PARA REDUCIR EL FENOMENO DE OLVIDO CATASTROFICO EN MODELOS DE
CLASIFICACION CON APRENDIZAJE CONTINUO

Q

e\

Q:gg

Q O O
Q 7 O P
(oF 77O 7D
Q O 0
a 1 0
g o =0
a O O
g e/ N0
& S e = O
o @) O
)

O

Entrada Capa oculta Capa oculta Salida
784 100 100 100

Figura 5: Arquitectura base

versa.

4.4. Proceso de evaluacion

En esta seccion se mide el desempeno de las estrategias basado en 3 etapas importantes.
La divisidn en etapas busca variar algiin componente del entorno de trabajo manteniendo el
resto de elementos fijo.

4.4.1. Comparacion estandar

En este apartado se comparan las estrategias manteniendo la arquitectura de la red, y la
cantidad de tareas y experiencias fijas. El objetivo es contrastar el desempeno de estrategias
bajo condiciones normales.

La arquitectura utilizada en este escenario se define en la Figura

La cantidad de experiencias fijadas en este escenario es 10, esto significa que cada experien-
cia contiene 10 clases para aprender.

Accuracy

Como se puede observar en los graficos de las Figuras - [15, la estrategia que posee mejor
accuracy es cumulative. No es sorpresa dado que retiene los datos de experiencias previas
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Figura 10: Accuracy de LwF Figura 11: Accuracy de MIR

para aprender nuevas experiencias. Fuera de ello, la otra estrategia con mejores resultados
es EWC.

EWC es capaz de mantener una buena métrica dentro de las primeras tareas a medida que se
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Figura 14: Accuracy de Propuesta 2 Figura 15: Accuracy de Propuesta 3

aprenden nuevas, sin embargo, se observa una menor capacidad de retencién en el apren-
dizaje de nuevas tareas, este fenomeno se analiza en otro apartado.

La estrategia Naive mantiene una exactitud sorprendente dado el contexto de aprendizaje
continuo, sin embargo, esto no se mantiene al aumentar la cantidad de experiencias que se
deben aprender.

Las estrategias propuestas en este apartado no son capaces de superar a EWC. De hecho, no
es capaz de aprender tanto como el resto de estrategias, sin embargo, la capacidad de reten-
cion de aprendizaje es mayor que el resto, métrica que se vera en el apartado de forgetting
measure.
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Figura 16: Average Accuracy de A-GEM
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Figura 18: Average Accuracy de EWC

Accuracy derivatives vs Experience
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Figura 20: Average Accuracy de LwF

Derivados de Accuracy

Accuracy derivatives vs Experience
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Figura 17: Average Accuracy de Cumulative

Accuracy derivatives vs Experience
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Figura 19: Average Accuracy de GEM

Accuracy derivatives vs Experience
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Figura 21: Average Accuracy de MIR

En las Figuras [L§- 25 se observan distintos accuracies del estado del arte resultado de cada
entrenamiento de cada estrategia. Notar que todas las estrategias presentan un comporta-
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Figura 22: Average Accuracy de Naive

Accuracy derivatives vs Experience
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Figura 23: Average Accuracy de Propuesta 1
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Figura 24: Average Accuracy de Propuesta 2  Figura 25: Average Accuracy de Propuesta 3

miento similar en cuando a su exactitud sin embargo la propuesta 3 presenta una cualidad
rescatable, su Average Accuracy y Average Incremental Accuracy se mantienen bastante cer-
ca en magnitud, esto es porque es capaz de mantener el conocimiento previo cuando se
entrena con nuevas tareas.

Forgetting Measure

Lo primero que se destaca en este apartado (ver Figuras 28 a 35 es que la estrategia cumula-
tive presenta métricas negativas por una razén casilégica. Al entrenar una nueva experiencia,
utiliza informacion de experiencias previas, lo que aumenta el desempeno por cada una de
las experiencias vistas hasta ese momento.

Otro detalle importante a comentar es que todas las estrategias presentan grados de olvido
en al menos una de sus tareas superior a 0.28, sin embargo, la propuesta 3 es capaz de
mantener esta métrica por debajo de 0.2 en su peor tarea. Fuera de la peor tarea, el resto
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Figura 30: Forgetting de LwF

variable
—— TaskO
—+— Task1
—— Task2
—— Task3
Taskd4
Task5
—e— Taské
Task?7
Task8
Task9

variable
—— Task0
—— Task1
—— Task2
—— Task3
Task4
Task5
—=— Taské
Task?
Task8
Task9

variable
—— TaskO
—— Task1
—— Task2
—— Task3
Task4
Task5
—+— Taské
Task?7
Task8
Task9

Forgetting

Forgetting

Forgetting

Forgetting vs Experience

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

-0.1

Experience

variable
—— Task0
—+— Task1
—— Task2
—— Task3
Task4
Task5
—o— Taské
Task7
Task8
Task9
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Figura 31: Forgetting de MIR
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mantiene un grado de olvido considerablemente bajo respecto al resto de estrategias.
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Figura 32: Forgetting de Naive Figura 33: Forgetting de Propuesta 1
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Figura 34: Forgetting de Propuesta 2 Figura 35: Forgetting de Propuesta 3

Backward Transfer

En general, en las estrategias de cumple la igualdad FM = -BWT, no obstante, esa percep-
cién no debe guiarlos al engano, pues la férmula detras de ambas métricas tiene diferencias
sutiles.

Tiempo de entrenamiento

Este es un apartado muy relevante en la investigacion, pues uno de los objetivos especificos
es crear estrategias 6ptimas en rendimiento.

En la Figura @4, se aprecia que el algoritmo mas lento durante el periodo de entrenamiento
es cumulative, aunque durante las epochs 5 a 14, GEM tuvo un tiempo peor.

El resto de algoritmos se mantiene una ventana de tiempo por epoch cercana entre ellos.
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Figura 36: Backward Transfer de A-GEM Figura 37: Backward Transfer de Cumulative
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Figura 38: Backward Transfer de EWC Figura 39: Backward Transfer de GEM
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Figura 40: Backward Transfer de LwF Figura 41: Backward Transfer de MIR

EWC es el més lento dentro del grupo, y naturalmente naive es el mas veloz al no implemen-
tar sutilezas por debajo, pues todo el resto de estrategias implementan Stochastic Gradient
Descent.
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Figura 42: Backward Transfer de Naive Figura 43: Backward Transfer de Propuesta 1
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Figura 44: Backward Transfer de Propuesta 2 Figura 45: Backward Transfer de Propuesta 3

La tabla [l presente un sumario de los resultados obtenidos en este apartado. En ella se
anade un caso base o baseline cuyos valores representan accuracies en un entrenamiento
offline, es decir, un entrenamiento fuera del contexto de aprendizaje continuo. Se destacan
en negrita los mejores valores en cada tarea (No se considera ni el baseline ni cumulative por
ser casos excepcionales). Naturalmente la estrategia cumulative ha sobrepasado los valores
fijos alli, sin embargo, el motivo es porque esta Ultima ha entrenado mas veces con los datos
que el modelo usado para el caso base.

La tabla Presume el grado de olvido por clase de cada estrategia, ademas de afadir el olvido
promedio de cada estrategia y un promedio por tarea ponderada, es decir, considerando que
las primeras tareas presentan mas valores registrados que las ultimas.
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Figura 46: Tiempo por batch por cada estrategia
Tarea 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 General

Baseline | 0,928 | 0,926 | 0,928 | 0,928 | 0,929 | 0,928 | 0,924 | 0,927 | 0,931 | 0,927 | 0,928
AGEM | 0,616 | 0,577 | 0,682 | 0,702 | 0,755 | 0,806 | 0,867 | 0,898 | 0,924 | 0,943 | 0,777
Cumulative | 0,956 | 0,956 | 0,956 | 0,954 | 0,957 | 0,955 | 0,952 | 0,952 | 0,047 | 0,942 | 0,953
EWC 0,874 | 0,862 | 0,824 | 0,754 | 0,768 | 0,642 | 0,664 | 0,649 | 0,727 | 0,924 | 0,769
GEM 0,560 | 0,484 | 0,631 | 0,499 | 0,653 | 0,684 | 0,723 | 0,689 | 0,893 | 0,942 | 0,676
LwF 0,566 | 0,588 | 0,664 | 0,610 | 0,786 | 0,812 | 0,853 | 0,896 | 0,915 | 0,941 | 0,763
MIR 0,563 | 0,540 | 0,694 | 0,675 | 0,777 | 0,784 | 0,872 | 0,905 | 0,919 | 0,943 | 0,767
Naive 0,558 | 0,579 | 0,681 | 0,676 | 0,785 | 0,801 | 0,874 | 0,891 | 0,920 | 0,945 | 0,771
Propuesta1 | 0,559 | 0,575 | 0,672 | 0,663 | 0,768 | 0,777 | 0,855 | 0,901 | 0,914 | 0,943 | 0,763
Propuesta 2 | 0,532 | 0,531 | 0,629 | 0,629 | 0,738 | 0,807 | 0,879 | 0,895 | 0,924 | 0,944 | 0,751
Propuesta 3 | 0,595 | 0,675 | 0,672 | 0,739 | 0,728 | 0,735 | 0,784 | 0,814 | 0,810 | 0,842 | 0,740

Tabla 1: Accuracies finales por tarea y algoritmo

4.4.2. Comparacion con saturacion de tareas

En este apartado se comparan las estrategias manteniendo la arquitectura de la red fija pe-
ro variando la cantidad de tareas en las que se divide el conjunto de datos. El objetivo es
contrastar el desempefo de estrategias cuando la cantidad de tareas es pequena o grande.
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Tarea 1 2 3 4 5 6 7 8 9 Promedio por Tarea | Promedio por tarea ponderado
AGEM 0,166 | 0,159 | 0,139 | 0,095 | 0,084 | 0,082 | 0,043 | 0,033 | 0,016 0,091 0,117
Cumulative | —0,041 | —0,024 | —0,017 | —0,014 | —0,011 | —0,009 | —0,007 | —0,006 | —0,005 —0,015 —0,020
EWC 0,036 | 0,049 | 0,078 | 0,113 | 0,101 | 0,190 | 0,190 | 0,214 | 0,201 0,130 0,098
GEM 0,255 | 0,225 | 0,187 | 0,227 | 0,202 | 0,143 | 0,189 | 0,228 | 0,050 0,189 0,209
LwF 0,170 | 0,173 | 0,127 | 0,120 | 0,071 0,077 | 0,051 0,036 | 0,026 0,094 0,121
MIR 0,188 | 0,199 | 0,130 | 0,105 | 0,083 | 0,087 | 0,041 0,028 | 0,022 0,098 0,129
Naive 0,196 | 0,184 | 0,120 | 0,102 | 0,073 | 0,083 | 0,044 | 0,037 | 0,022 0,096 0,125
Propuesta1 | 0,187 | 0,175 | 0,136 | 0,106 | 0,083 | 0,091 0,053 | 0,031 0,026 0,099 0,127
Propuesta2 | 0,207 | 0,196 | 0,160 | 0,117 | 0,105 | 0,076 | 0,038 | 0,035 | 0,018 0,106 0,140
Propuesta3 | 0,134 | 0,068 | 0,072 | 0,045 | 0,050 | 0,049 | 0,036 | 0,027 | 0,032 0,057 0,070

Tabla 2: Forgetting promedio por tarea y algoritmo

Es importante recalcar que no se compararan todos los algoritmos presentados en la seccién
anterior sino que un selecto subconjunto de ellos. Estos algoritmos son:

Elastic Weight Consolidation

Naive

Propuesta 1

Propuesta 2

Propuesta 3

Dado que en la comparacién estandar ya se probaron las estrategias con 10 tareas, en esta
seccién se realizara el benchmark con 20 y 50 tareas.

4.4.3. 20 tareas

Dividir el conjunto de datos en un total de 20 tareas implica que cada tarea contiene 5 clases,
cantidad de clases auln suficiente para que un modelo de aprendizaje continuo sea capaz de
moldear sus componentes internos a patrones que se encuentren en las primeras tareas y
asi, las siguientes tareas a aprender no corrompan el conocimiento.

Enla Figura 7, vemos que a la estrategia de Elastic Weight Consolidation le ocurre el proble-
ma evidenciado en el entrenamiento estandar con 10 tareas. Este problema es que aprende
bien los primeros conjuntos de tareas, y estos influyen negativamente en el aprendizaje de
tareas futuras, manteniendo un grado de olvido marginal en las primeras tareas y un olvido
realmente catastréfico en las Gltimas tareas aprendidas.

Para la estrategia ingenua (ver Figura B8), si bien no mantiene el conocimiento de las pri-
meras tareas con la misma fuerza que EWC, si es capaz de retener mejor la informacion de
las ultimas tareas lo que responde a porque el accuracy general es muy cercano al de la
estrategia anterior.
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Para las estrategias propuestas 1y 2, el resultado mostrado en las Figuras A9y res-
pectivamente no difiere mucho de una estrategia ingenua. Estas estrategias no han logrado
diferenciarse con éxito del resto de estrategias del estado del arte.

La estrategia que ha sido una gran sorpresa es la nUmero 3, cuyos resultados visibles en la
Figura b1 evidencian como la informacién tanto en las primeras como Ultimas tareas vistas
se mantienen relativamente estables a comparacion del resto de algoritmos. Si bien, esta
no mantiene una exactitud grande al aprender tareas, siendo vencida en esta métrica por el
resto de estrategias, su cantidad de olvido por tarea es pequeno.

La tabla 3 posee las métricas consideradas en este experimento. Desde esa tabla se pue-
de evidenciar como la estrategia propuesta #3 tiene un desempefo mejor que el resto de
algoritmos de la tabla.

Métrica Accuracy | Average Incremental Accuracy | Forgetting medio
EWC 0,581 0,764 0,245
Naive 0,552 0,745 0,282

Propuesta 1 0,561 0,754 0,272
Propuesta 2 0,546 0,746 0,283
Propuesta3 | 0,673 0,732 0,131

Tabla 3: Métricas finales para entrenamiento de 20 tareas

4.4.4. 50 tareas

Dividir el conjunto de datos en 50 tareas con 2 clases cada una acrecenta el problema ya
evidenciado en el entrenamiento con 20 tareas pero con una fuerza alin mayor dado que
al tener que solamente aprender 2 clases por tarea en las primeras fases, afecta a cdmo los
pesos de lared son ajustados a los datos y pueden ser modificados a medida que se aprenden
nuevas tareas.

En la Figura b7 se observa como, a partir de la experiencia 20 en adelante, EWC es incapaz
de mantener el conocimiento adquirido un entrenamiento atras para una tarea, es decir, su
exactitud baja desde alrededor de 90 % a un aproximado de 20 %. También se debe destacar
gue su rendimiento en las primeras tareas es admirable, manteniendo un buen desempeno
al clasificar clases de las primeras tareas vistas sobre un 80 %.

Para las estrategias ingenua, propuesta 1 y propuesta 2, el rendimiento en la clasificacidon
de datos ya vistos por clases no decae drasticamente como en el caso de Elastic Weight
Consolidation, sin embargo, al aprender una nueva tarea, el accuracy justo después del en-
trenamiento supera el umbral de 90 %, a diferencia del resto de estrategias, como se puede
avalar en las Figuras b3, b4y B4 respectivamente.

Por Gltimo, la estrategia propuesta 3, manteniendo la consistencia de sus resultados en el

Pagina 52 de



PROPUESTA DE ESTRATEGIAS PARA REDUCIR EL FENOMENO DE OLVIDO CATASTROFICO EN MODELOS DE
CLASIFICACION CON APRENDIZAJE CONTINUO

Accuracy vs Experience
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Figura 47: Accuracy en EWC con 20 tareas
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Figura 49: Accuracy en Propuesta 1 con 20 ta-
reas
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Figura 51: Accuracy en Propuesta 3 con 20 ta-
reas
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Figura 48: Accuracy en Naive con 20 tareas
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Figura 50: Accuracy en Propuesta 2 con 20 ta-
reas

entrenamiento con 20 tareas, ahora muestra su capacidad de retener informacién por un
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gran periodo de tiempo. Naturalmente, a medida que transcurre el entrenamiento con nue-
vas tareas, las tareas antiguas van siendo olvidadas pero con un decaimiento promedio mas
bajo que todo el resto de estrategias. Al igual que Elastic Weight Consolidation, la propuesta
3 no baja su métrica de exactitud bajo el 10 %.

Accuracy vs Experience
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Figura 52: Accuracy en EWC con 50 tareas
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Figura 53: Accuracy en Naive con 50 tareas

La tabla [ posee las métricas consideradas en este experimento. Esta tabla resalta mas los
resultados resumidos en el experimento anterior visibles en la tabla [.

4.4.5. Comparacion con saturacion de experiencias

En este apartado se comparan las estrategias manteniendo la arquitectura de lared y la
cantidad de tareas fijas en 10 pero reentrenando el modelo con las experiencias nuevamente.
El objetivo es contrastar el desempeno de estrategias cuando se entrena nuevamente con
experiencias vistas, cuantificando la mejora del desempefio al reaprender.
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Figura 54: Accuracy en Propuesta 1 con 50 tareas
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Figura 55: Accuracy en Propuesta 2 con 50 tareas
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Métrica Accuracy | Average Incremental Accuracy | Forgetting medio
EWC 0,357 0,560 0,465
Naive 0,308 0,543 0,521

Propuesta 1 0,303 0,538 0,528
Propuesta 2 0,300 0,528 0,537
Propuesta3 | 0,474 0,625 0,278

Tabla 4: Métricas finales para entrenamiento de 50 tareas

Se filtra la cantidad de estrategias a comparar por las de mayor interés en este trabajo. El
criterio utilizado fue escoger algoritmos que mostraran mejor desempeno en los casos es-
tudiados en secciones anteriores. En concreto EWC, cuyo grado de olvido para las primeras
tareas es destacable, Naive por ser un caso base y las estrategias propuestas por ser un ele-
mento relevante de este trabajo, en especial la propuesta #3.

La arquitectura utilizada en este escenario se define en la Figura [, es decir, la misma utilizada
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Figura 56: Accuracy en Propuesta 3 con 50 tareas

durante todos los experimentos anteriores.

En estos experimentos se entrenan a los modelos con 10 tareas en un total de 50 experien-
cias, es decir, se entrena con todos los datos un total de 5 veces.

En la Figura b7, se aprecia una debilidad grande de Elastic Weight Consolidation (al menos
con los hiperparametros actuales) respecto a la una estrategia ingenua y la propuesta 3,
y es que la primera le cuesta consolidar el conocimiento de todas las clases a pesar de el
constante reentrenamiento. No es capaz del todo de estabilizar su conocimiento en todas
las tareas manteniéndose en un ciclo de olvido perpetuo. El grafico muestra que en cada
ciclo de reentrenamiento olvida menos, no obstante implicaria mucho tiempo hasta lograr
matener su exactitud invariante.

La tarea que es de mayor dificultad aprender es la tarea 8, pues el modelo presenta decai-
mientos en su capacidad para clasificar correctamente las clases pertenecientes a esta tarea

Accuracy vs Experience

1
variable
0.9 %‘ﬁa<‘zi@‘e‘:ﬁfﬁ?{fLE'%ttst?&?l;'%%fi?i? ETL@‘;f:fLﬂﬂ?: ——Task0
0.8 B3 ir0 - ——Taskl
——Task2
——Task3
Task4
Task5
Task6
Task7
Task8
Task9
—=—Overall

S\

0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2

Accuracy

0.1
-2 0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40 42 44 46 48 50

Experience

Figura 57: Reentramiento de experiencias en EWC
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Figura 58: Reentramiento de experiencias en Naive
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Figura 59: Reentramiento de experiencias en Propuesta 3

Métrica Accuracy | Forgetting medio
EWC 0,836020 0,140080
Naive 0,903870 0,029109
Propuesta 3 | 0,906470 0,027804

Tabla 5: Métricas finales para reentrenamiento

Las estrategias ingenua y propuesta 3 se comportan muy similar, donde la propuesta 3 tie-
ne mejor desempeno que la estrategia ingenua, sin embargo, esta diferencia es realmente
minima. La tabla [§ muestra las métricas con mayor precision.
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CAPITULO 5
CONCLUSIONES

5.1. Conclusiones del trabajo

A lo largo de este trabajo, se abordaron algoritmos realmente interesantes en la minimi-
zacién del indeseado efecto de olvido catastréfico. Cada uno de estos algoritmos tenia sus
ventajas frente a ciertos escenarios, no todos abordados durante la investigacion, sin embar-
go obtener esas ventajas tenia consecuencias que se deben asumir. Lamentablemente no se
pudieron comparar una gran variedad de otros algoritmos presentes en esta area del apren-
dizaje automatico, cuyos resultados podrian haber inspirado nuevas propuestas, aportando
aun mas en el aprendizaje continuo.

Gran parte de las propuestas presentadas no tuvieron el éxito que se hubiese esperado, no
obstante, asi es la investigacién, en donde no todo lo que se desarrolla debe necesariamente
tener resultados sobresalientes respecto a lo presente en el estado del arte. Por otro lado,
la Gltima propuesta, optimizacion de uso de pesos, tuvo un éxito en escenarios importantes
abordados en esta investigacién.

Esto nos lleva a afirmar algo obvio en la adopcidn de estrategias, que es saber si lo escogido
tendra éxito. La respuesta es depende, depende del escenario, el contexto en donde se ve
inmerso la estrategia seleccionada. En el contexto de este trabajo, la estrategia propuesta 3
funcioné mejor que Elastic Weight Consolidation frente a varias tareas o frente al reentreno
con experiencias vistas, sin embargo con la consecuencia de olvidar las primeras tareas a
medida que se entrenan nuevas tareas.

Las limitaciones principales de este trabajo son relacionadas principalmente con el poder de
cémputo y el tiempo de espera necesario para llevar a cabo ciertas experiencias. En versio-
nes preliminares de la investigacion se intento realizar benchmarks con los algoritmos iCaRLy
Orthogonal Gradient Descent, sin embargo el uso de memoria en disco y/o tiempo de entre-
namiento hicieron intratable continuar con estos algoritmos. Otras limitaciones se deben al
pobre maneja de uso de GPU con el framework utilizado, lo que impidié obtener resultados
en un tiempo razonable.

Los resultados presentados a través de graficos y tablas no deben ser tomados como Uni-
ca referencia, sino que deben ser comprendidos en su contexto, pues los hiperparametros
usados para cada modelo son fruto de un proceso de model selection que puede diferir de
otros trabajos del estado del arte. Trabajos como [Farajtabar et al., 2020], [Wang et al.) ],
[De Lange et al., 2021] y [Wang et al., 2023] son otras referencias con resultados levemente
diferentes interesantes de comprender, jno hay que olvidarlas!
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5.2. Trabajo futuro

Como ya se menciond, en esta investigacion se evalud con algunos algoritmos que no fueron
incorporados en la version final, por lo que en un trabajo futuro es deseable que entren a
ser parte de las comparaciones.

Durante el trabajo, se probaron mas propuestas que quedaron muy cerca de ser incluidos
en el trabajo. Uno de ellso era utilizar modelos de Ensembled Learning en combinacién con
estrategias de Continual Learning. Se tiene una especial confianza en combinar la estabilidad
de Elastic Weight Consolidation de las primeras tareas con la gran capacidad de la propuesta
#3 de retener nueva informacion. En esa misma linea, se probaron modelos ensamblados
compuestos por los modelos resultantes de cada tarea entrenada, en donde, considerando
gue un modelo ¢ habia visto la tarea 1 hasta la ¢, tenian decisién de voto (con un grado de
confianza) solo si la tarea predicha pertenecia a alguna que se haya visto durante su fase de
entrenamiento. Esta idea resulta interesante de seguir explorando en un futuro.
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ANEXOS

Definiciones estadisticas

Verosimilitud

La funcién de verosimilitud o simplemente verosimilitud [Fisher, 1922] es una funcién que
mide la probabilidad conjunta de que un conjunto de datos sean observados dado un para-
metro asociado a la funcion de probabilidad de esos datos.

Formalmente, sea X un conjunto de datos observados, f(X,#) la funcién de probabilidad
de X vy 0 el pardmetro asociado a la funcion de probabilidad f, entonces la verosimilitud /¢
se define como:

00,X)=f(X,0=0) (19)

Esperanza / Valor esperado de una variable aleatoria

Sea X una variable aleatoria con distribucién de probabilidad f(X '), entonces su esperanza
[Papoulis y Pillai, 2002] se define como

El valor esperado de una transformacién g sobre X es

Elg(X)] = / T (X = a) - (X = a)de

Varianza

Sea X una variable aleatoria, entonces su varianza [Papoulis y Pillai, 2002] se define como

Var(X) = E[X?] — E[X]?

Informacion de Fisher

La informacion de Fisher [Ly et al., 2017] provee una forma de medir la cantidad de infor-
macion que una variable aleatoria X contiene sobre un parametro 6 de la distribucién de
probabilidad asumida para esa variable aleatoria
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Definicion

Dada una variable aleatoria X que se asume que sigue una distribucién de probabilidad
f(X,0),donde 0 es el pardametro de la distribucion, la informacion de Fisher se calcula como
la varianza de la derivada parcial con respecto a 6 de la log-verosimilitud ¢(6, X)

I(6) = Var (%g(e, X)) (20)

Al aplicar la definicion de varianza sobre la ecuacién (20), se obtiene

Var 26(9 X)) =E 26(9 X) 2 —E 26(9 X) 2 (21)
00 00 00
Desarrollando el primer término de la ecuacién (21) se obtiene lo siguiente:
B, 2 R 2
E (%E(Q,X)) ] _ / } (%e(e,x _ x)) FX = 2. 0)da (22)
Desarrollando el segundo término de la ecuacion (27) se obtiene lo siguiente:
%, S e, B B )
E {%E(O,X)] = (/_oo %E(H,X =uz)- f(X ==x,0)dx) (23)
= h L 0 X =ux0 X =uxz,0)d 2 (24)
0 a 2
= (/_OO %f(X = :U,Q)dﬂ:) (25)
o [ 2
= (% N f(X = x,@)dx) (26)
a 2
=0 (28)

Juntando el resultado obtenido en las ecuaciones (22) y (23), el valor de la informacién de

Fisher es:
a 2
- [ (e x=2) 16 =z0a %0
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Matriz de informacion de Fisher

Sea X una variable aleatoria con distribucién de probabilidad f (X, 6), donde 6 es un vector
de parametros asociados a la distribucion, la matriz de informacion de Fisher (extension de

la informacién de Fisher) se define como:

01,2 [(Z0.:) (L0.1)] o
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