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Resumo

Com os avangos da inteligéncia artificial, especialmente em redes neurais profundas, diver-
sas tarefas cotidianas vém sendo executadas por esses modelos com precisdo compardvel
ou superior a dos seres humanos. No entanto, essas redes enfrentam uma limitagdo critica:
a incapacidade de aprender continuamente sem degradar o desempenho em tarefas previa-
mente aprendidas, fendmeno conhecido como esquecimento catastréfico, observado desde
1989. Diversas abordagens foram propostas para mitigar esse problema, classificadas em
quatro grupos principais: 1) rehearsal; ii) baseadas em distancia; iii) sub-redes; e iv) redes
dinamicas. Dentre essas, destacam-se os métodos baseados em sub-redes e redes dindmicas,
sendo estas ultimas particularmente promissoras por permitirem a expansao do modelo ao
longo do tempo. Nesta tese, propomos o uso da ConvLoRA para aprendizado continuo em
redes convolucionais, inspirada nos adaptadores Low-Rank (LoRA) originalmente aplicados
em modelos de linguagem natural.

A ConvLoRA introduz adaptadores treindveis especificos para cada nova tarefa em
todas as camadas convolucionais, permitindo que o modelo aprenda incrementalmente sem
sobrescrever os parametros anteriores e sem armazenar dados de tarefas passadas, respei-
tando, assim, restri¢cdes de privacidade. Quando combinada ao LoRA nas camadas total-
mente conectadas, a abordagem resultou em um crescimento de apenas 2,2% no nimero
total de parametros por tarefa. Em cendrios que consideram apenas as camadas convolucio-
nais, o uso exclusivo da ConvLoRA proporcionou uma reducao de 85,2% no crescimento do
modelo em relagdo a abordagens cldssicas como o SeNA-CNN.

Os experimentos foram conduzidos em benchmarks consolidados de aprendizado con-
tinuo para tarefas de classificacdo de imagens, incluindo os conjuntos CIFAR-100 e CUB-
200, demonstrando que a combinacdo ConvLLoRA + LoRA mantém ou se aproxima da acura-
cia média dos modelos de referéncia, com eficiéncia paramétrica significativamente superior.
Esses resultados confirmam que a abordagem proposta € eficaz, escaldvel e adequada para

aplicacdes praticas que exigem aprendizado continuo sob restricdes de memoria e privaci-
dade.
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Abstract

With the advancement of artificial intelligence, particularly deep neural networks, several
daily tasks are now being performed by these models with accuracy comparable to or even
surpassing that of humans. However, such networks face a critical limitation: their inability
to learn continuously without degrading performance on previously learned tasks—a pheno-
menon known as catastrophic forgetting, first identified in 1989. Several strategies have been
proposed to mitigate this problem, generally classified into four groups: (i) rehearsal-based;
(i1) distance-based; (iii) sub-network-based; and (iv) dynamic networks. Among these, sub-
network and dynamic approaches stand out, with the latter showing greater promise due to
their ability to expand the model over time. In this thesis, we propose the use of ConvLoRA
for continuous learning in convolutional neural networks, inspired by Low-Rank Adapters
(LoRA) originally applied in natural language processing models.

ConvLoRA introduces task-specific trainable adapters into every convolutional layer,
enabling incremental learning without overwriting previous parameters and without storing
data from past tasks, thereby adhering to data privacy constraints. When combined with
LoRA in fully connected layers, the proposed approach results in only a 2.2% increase in
total parameters per task. In scenarios focusing solely on convolutional layers, using Con-
vLoRA exclusively leads to an 85.2% reduction in model growth compared to traditional
methods such as SeNA-CNN.

Experiments were conducted on established benchmark datasets for continual learning
in image classification, including CIFAR-100 and CUB-200. Results demonstrate that the
ConvLoRA + LoRA combination maintains or approaches the average accuracy of state-of-
the-art methods while delivering significantly greater parameter efficiency. These findings
confirm that the proposed method is effective, scalable, and suitable for real-world applica-

tions that require continuous learning under memory and privacy constraints.
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Introducao

criacdo de agentes inteligentes capazes de aprender e tomar decisdes de forma si-

milar aos seres humanos é um dos principais objetivos da pesquisa em Inteligéncia

Artificial [Turing, 2004]. Modelos de IA que se assemelham ao funcionamento do

cérebro humano sao as Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural Networks - ANN), com-

postas por neurdnios artificiais interconectados que processam estimulos através de funcoes

matematicas, gerando respostas ou agdes [ Yegnanarayana, 2009]. Estes modelos sdo ampla-

mente utilizados em problemas de classificacdo, onde cada estimulo deve ser categorizado
em uma classe conhecida.

Contudo, a classificagdo de dados ndo estruturados, como imagens, dudios e textos,
apresenta desafios significativos. Uma técnica para simplificar o aprendizado destes mode-
los € a utilizac@o de caracteristicas extraidas dos dados, processo conhecido como feature
engineering [Turner et al., 1999]. A extracdo de caracteristicas mais discriminativas faci-
lita o aprendizado dos modelos, mas geralmente requer conhecimento especializado, o que
pode limitar sua aplicabilidade a uma ampla gama de problemas e instituigdes com recursos
limitados.

Com os avangos tecnoldgicos, tanto em poder computacional quanto na aquisicao de
grandes bases de dados, a extracdo de caracteristicas pode ser incorporada diretamente nas
ANN [KTrizhevsky et al., 2012]. Esta evolugdo levou ao desenvolvimento das Redes Neurais
Profundas - RNP (Deep Neural Networks), que possuem multiplas camadas e sdo capazes
de inferir automaticamente as caracteristicas mais relevantes para a discriminacao de clas-
ses [LeCun et al., 2015].

As redes neurais convolucionais (RNC) sdo um tipo especializado de redes neurais
profundas (RNP), projetadas especificamente para processar dados estruturados espacial-
mente, como imagens. Diferentemente das redes neurais totalmente conectadas, as RNC

utilizam camadas convolucionais para extrair automaticamente caracteristicas hierarquicas
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dos dados, capturando padrdes locais e reduzindo a necessidade de engenharia manual de
atributos. Essa propriedade torna as RNC altamente eficazes em tarefas como classificacdo,
segmentacdo e deteccdo de objetos, sendo amplamente empregadas em aplicagdes de visao
computacional.

Para que as RNP alcancem alta assertividade, sdo necessdrios alguns requisitos: 1)
um grande volume de amostras para cada classe; ii) a garantia de que as amostras sejam
Independentes e Identicamente Distribuidas; ii1) multiplas iteracOes de treinamento; e iv) a
correspondéncia entre as classes das amostras utilizadas no treinamento e aquelas a serem
aprendidas na fase de inferéncia.

Entretanto, esses requisitos nem sempre sao atendidos em problemas de classificag@o
do dia a dia. A situagdo se torna ainda mais desafiadora quando o modelo precisa aprender
novas classes ao longo do tempo, pois essas classes ndo estavam presentes no conjunto de
treinamento original. Diferentemente de uma simples mudancga na distribui¢do dos dados, a
introducdo de novas classes exige que o modelo expanda seu conhecimento sem esquecer o
que ja foi aprendido, garantindo que tanto as classes antigas quanto as recém-adicionadas se-
jam corretamente reconhecidas. Caso essa adaptacdo ndo seja realizada de forma adequada,
o desempenho do modelo pode ser significativamente comprometido.

Portanto, para que uma RNP seja efetivamente utilizada em producdo, € essencial que
ela seja capaz de aprender novos conceitos ao longo do tempo, sem perder o conhecimento
previamente adquirido. Esse processo € conhecido como aprendizado incremental, que con-
siste na expansdo continua do conhecimento do modelo para incorporar novas classes sem
comprometer a capacidade de reconhecer as classes ja aprendidas. Diferente de um simples
ajuste nos pesos da rede para adaptar-se a variacdes nos dados, o aprendizado incremental
exige que o modelo consiga armazenar e integrar novas categorias, garantindo que a base de
conhecimento se amplie progressivamente [Diethe et al., 2019]. Apesar dos avangos recen-
tes, ainda enfrenta desafios significativos, como o esquecimento catastréfico [McCloskey &
Cohen, 1989], fendmeno no qual a incorporag¢do de novos conhecimentos pode levar a perda
de informagdes previamente adquiridas.

O esquecimento catastrofico € um fendmeno que ocorre principalmente em modelos
parametrizados, onde ao alterar os seus parametros para aprender uma nova classe, perde sig-
nificativamente sua capacidade de resolver as tarefas que previamente o modelo conseguia.
Esse fendmeno pode ser abordado por meio de vdrias configuragdes: 1) Domain Incremental
Learning; ii) Task Incremental Learning; iii) Class Incremental Learning; iv) Online Incre-
mental Learning; v) Unbounded Task Incremental Learning; e, vi) Data-free Incremental
Learning. Cada configurag@o possui suas caracteristicas e € relevante para diferentes contex-
tos de aprendizagem continua, detalhados no Secao 3.2.

O conceito de Task Incremental Learning é particularmente crucial para modelos que
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precisam aprender novas tarefas, como € o caso de esteiras de produg@o em fabricas. Cada
tarefa € um conjunto de novas classes que o modelo precisa aprender a classificar. Nessas
situagdes, novos produtos (classes) sdao frequentemente introduzidos ao longo da vida qtil
do modelo, exigindo atualizacdes regulares sem comprometer o desempenho nas tarefas an-
teriores. Neste exemplo, cada tarefa é considerada um conjunto de classes de produto que
o modelo deve ter a capacidade de discriminar. Um outro exemplo relevante € o de siste-
mas de reconhecimento facial em aeroportos, onde novos dados de individuos ou alterag¢des
nas caracteristicas faciais devem ser constantemente incorporados para manter a seguranca e
eficiéncia do sistema.

A aprendizagem continua abrange diversos contextos, entre eles a classificagao de ima-
gens [Singh et al., 2020], a detecc@o de objetos [Shmelkov et al., 2017], a segmentacao de
imagens [Cermelli et al., 2020], a geragdo de imagens [Zhai et al., 2021], a classifica¢do
de textos [Huang et al., 2021], o reconhecimento de entidades nomeadas [Monaikul et al.,
2021], o aprendizado por reforco [Kaplanis et al., 2019] e os sistemas de recomendacao [Mi
et al., 2020b, Xu et al., 2020].

O contexto de classificacdo de imagens serve como base para muitos outros dominios
visuais. Neste trabalho, focamos no problema de classificacdo de imagens na configura-
cdo Task Incremental Learning, fundamental para diversas aplicagdes praticas. Investigamos
como uma RNP pode aprender novos conjuntos de classes (ou tarefas) visuais sem com-
prometer a qualidade das classes ja conhecidas. Assim, as seguintes questdes orientam esta

pesquisa:

1. E possivel que um modelo aprenda novas tarefas sequencialmente sem perder quali-

dade nas tarefas ja aprendidas?
2. Existe um limite para o nimero de tarefas que podem ser aprendidas?
3. A ordem em que as tarefas sdo aprendidas interfere na reten¢do do conhecimento?

4. O modelo precisa ser expandido para poder aprender novas tarefas?

1.1 Motivacao

Modelos de RNP t€ém demonstrado resultados equivalentes ou superiores aos humanos em
diversas tarefas, como identificacdo de objetos em imagens [LeCun et al., 2015] e geracao
de 4udio [Oord et al., 2016]. Contudo, a busca por maior acuricia e eficiéncia continua a im-
pulsionar o desenvolvimento de novos modelos [Devlin et al., 2019, Tian et al., 2019]. Esses
modelos sdo amplamente utilizados em nosso cotidiano, integrados a sistemas como reco-

nhecimento facial para desbloqueio de celulares, recomendagdes em plataformas de varejo
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e streaming, assistentes conversacionais inteligentes e personagens nio jogaveis em jogos
eletronicos’.

Entretanto, a aplicacdo desses modelos em cendrios com incremento dinamico de tare-
fas € limitada, pois eles ndo estdo aptos a aprender continuamente. Na maioria das vezes, a
atualizacdo de um modelo exige a adicdo de novas amostras a base de dados, o retrainamento
completo e a substituicdo da versdo antiga, o que gera custos computacionais elevados e di-
ficuldades de manutencdo, especialmente com o aumento do nimero de tarefas e amostras
armazenadas [Robins, 1993, 1995]. Além disso, esse processo de aprendizado incremental é
vulneravel ao esquecimento catastréfico, onde a adaptagdo aos novos dados resulta na perda
de desempenho em tarefas previamente aprendidas.

O desenvolvimento de modelos capazes de se adaptar a novas tarefas com menor custo
computacional é, portanto, crucial. Modelos que podem se adaptar continuamente sem a
necessidade de armazenar grandes quantidades de dados antigos ou de reprocessar todos os
dados previamente vistos sdo altamente desejaveis. Esse avango pode prolongar a vida util
dos sistemas e permitir personalizacdes, especialmente em dispositivos de borda.

Dessa forma, explorar e implementar técnicas que mitiguem o esquecimento catastro-
fico € essencial para desenvolver sistemas de aprendizado continuo mais robustos e eficien-
tes. Essas técnicas ndo apenas preservam a acurdcia em tarefas antigas, mas também podem
minimizar o crescimento do modelo e a demanda por recursos no aprendizado continuo,

facilitando a manutencdo e a escalabilidade dos sistemas de inteligéncia artificial.

1.2 Problema do Esquecimento Catastréfico

As RNPs com a capacidade de aprendizado continuo podem aprender novas tarefas de trés
formas: 1) sequencial; ii) cumulativo; e, iii) por stream. No aprendizado sequencial, em
cada sessdo de treinamento uma nova tarefa é apresentada ao modelo, sem que o mesmo
tenha acesso a exemplos de tarefas anteriores. No aprendizado cumulativo, cada sessao
pode conter amostras de uma nova tarefa ou ndo. Por tultimo, o aprendizado por stream €
semelhante ao cumulativo, mas cada nova amostra € considerada uma tarefa. Diferentemente
dos dois primeiros métodos, o aprendizado por stream exige ajuste online, ou seja, ndo ha
tempo extra para receber uma nova tarefa e executar varias iteracoes de treinamento.

A Figura 1.1 ilustra esse fluxo de aprendizado continuo para sistemas de reconheci-
mento de imagens. Inicialmente, o modelo sabe reconhecer imagens de gato, pdssaro e
cachorro. Em seguida, novos objetos, como avido e barco, sdo apresentados ao modelo, que

passa a reconhecer os cinco tipos de imagens. A medida que novos objetos sdo aprendidos,

'Um personagem nio jogavel (em inglés: non-player character on NPC) é um personagem de jogo eletrd-
nico que ndo pode ser controlado por um jogador.
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Figura 1.1. Fluxo geral do aprendizado continuo. A cada intervalo, o modelo aprende a identificar
novas imagens.

Aprendendo

o conhecimento do modelo se expande. Embora este exemplo trate do reconhecimento de
imagens, o fluxo pode ser estendido para outros tipos de tarefas.

Assim, podemos definir o problema da seguinte forma: dado um modelo M e um
conjunto de tarefas T = {¢1,,,13, ..., t,}, M deve aprender sequencialmente todas as tarefas

contidas em 7', sujeito as seguintes condi¢des:

1. Ap6s o modelo M aprender a tarefa 7, com p > 2, o desempenho em todas as tarefas

anteriores 7, para 1 < j < p, ndo deve diminuir significativamente;

2. O modelo ndo pode armazenar todos os dados vistos em tarefas previamente aprendi-

das;

3. O aumento da quantidade de parametros deve ser, no maximo, proporcional ao cresci-

mento linear do modelo.

Além das caracteristicas comumente abordadas em trabalhos que visam mitigar o es-
quecimento catastréfico, ha outras que variam conforme a configuragdo adotada. Nesta pes-
quisa, concentramos nossos esforcos no Task Incremental Learning, no qual se pressupde
que, durante a avaliagdo, o modelo tem conhecimento prévio da tarefa a qual cada amos-
tra pertence. Diferentemente do zero-shot learning, onde o modelo precisa inferir classes
nunca vistas durante o treinamento, no aprendizado incremental cada nova classe adicionada
ao modelo € previamente aprendida em uma tarefa (conjunto de classes) alguma etapa do
processo de treinamento. Assim, o desafio central do Task Incremental Learning nao € a
generalizacdo para classes desconhecidas, mas sim a retencdo do conhecimento adquirido,

evitando o esquecimento catastréfico ao longo da incorporagao de novas tarefas.
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Por exemplo, suponha que o modelo seja inicialmente treinado para classificar imagens
entre gato e cachorro e, em seguida, aprenda uma nova tarefa para classificar imagens entre
péssaros e zebras. Durante a inferéncia de uma amostra qualquer, o modelo sabe a qual tarefa
ela pertence, ou seja, se faz parte da primeira ou da segunda tarefa.

Nesta configuragdo, cada tarefa é definida por um conjunto de classes a ser aprendido
pelo modelo. Assim, definimos T'={t; | i =1,...,|T|} como um conjunto de tarefas a ser
aprendido de forma incremental. Ao aprender #;, 0 modelo tem acesso apenas aos dados de
treinamento de #;, mas, durante a sua avaliacdo, ele deve ser testado com todas as tarefas ja

conhecidas, ou seja, ¢; para todo j < i.

1.2.1 As limitacoes das RNPs

Apesar das RNPs serem modelos promissores para alcangar uma inteligéncia artificial simi-
lar a dos seres humanos, elas sofrem com o esquecimento catastréfico quando submetidas
ao aprendizado continuo sem mecanismos de retencdo de conhecimento [Goodfellow et al.,
2014a]. Esse desafio foi evidenciado por Knoblauch et al. [2020], que demonstrou que o
problema de determinar os paradmetros 6timos para evitar o esquecimento catastréfico (CF)
em um modelo de tamanho fixo pode ser reduzido ao conhecido problema da Satisfatibili-
dade (SAT) [Schaefer, 1978]. Como consequéncia, essa prova classifica o problema dentro
da classe de problemas NP-HARD.

Para ilustrar as limitagdes de modelos ndo dindmicos que compartilham os mesmos
parametros em diferentes tarefas, considere um modelo simples M, cujo conjunto de para-
metros € representado por W € R2, de tamanho |W| = 2, onde cada parimetro w; varia no
intervalo [—3,3]. Isso resulta em 49 = 72 configuragdes distintas possiveis para o modelo.
Além disso, suponha a existéncia de trés tarefas, t1, t, e #3, cada uma associada a uma regiao
especifica dentro do espago de parametros.

A tarefa #; pode ser resolvida pelo modelo M se a configuragdo dos parametros estiver
dentro de uma regido circular centrada em (0,0) com raio igual a 2. J4 a tarefa t, é solucio-
navel quando a configuracdo dos parametros pertence a uma regido circular menor, centrada
em (2,2) com raio igual a 1. Por fim, a tarefa 73 pode ser resolvida quando os parimetros
estdo dentro de outra regido circular centrada em (—2,—2), também com raio igual a 1.

A Figura 1.2(a) ilustra essas regides de solu¢do no espaco de parametros, onde cada
circulo representa a drea onde determinada tarefa pode ser resolvida. Como ndo h4 intersecao
entre essas regides, nenhuma configuracdo unica dos parametros pode satisfazer todas as
tarefas simultaneamente. Assim, o modelo M ndo consegue encontrar um tnico conjunto de
parametros W que resolva todas as tarefas ao mesmo tempo. Mesmo que o modelo tenha

acesso aos dados de treinamento de todas as tarefas e passe por um treinamento extensivo,
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((a)) Regides de solugdo das tarefas no espaco de
parametros. Cada circulo representa a regido onde
um conjunto de parametros resolve uma tarefa es-
pecifica (1, t; ou t3). Como néo hd interse¢ao entre
essas regides, nenhuma configuragdo Unica pode
resolver todas as tarefas simultaneamente.

v

((b)) Conceito de adaptadores dindmi-
cos. O ponto estrela representa o mo-
delo resolvendo #;. Adaptadores nos
pontos (1,1) e (—3,—3) sdo aplicados
para permitir a resolucdo de 1, e t3, res-
pectivamente.

Figura 1.2. Configura¢des de pardmetros para resolver as tarefas e o conceito de adaptadores dina-
micos.

ele ainda enfrentard limitacdes de capacidade para lidar com os trés desafios propostos.

A Figura 1.2(b) apresenta uma possivel solu¢do para esse problema: o conceito de
adaptadores dinamicos. Nesse caso, um ponto estrela representa a solucdo do modelo para a
tarefa ¢1, enquanto os adaptadores nos pontos (1,1) e (—3,—3) sdo aplicados para permitir
que o modelo resolva #, e 3, respectivamente. Essa abordagem ilustra como a utilizagdo de
componentes ajustaveis pode permitir que um mesmo modelo lide com multiplas tarefas sem

comprometer o desempenho global.

1.3 Abordagem Proposta

Diversas abordagens t€ém sido propostas na literatura para mitigar o problema do esqueci-
mento catastréfico, geralmente com custos computacionais significativos, seja em termos de
aumento do tamanho do modelo ou do tempo de treinamento. Para enfrentar esses desafios,
propomos uma solugdo baseada na técnica de adaptadores Low-Rank (LoRA) e sua variante
para camadas convolucionais, chamada ConvLoRA [Aleem et al., 2024].

A técnica de adaptadores busca mitigar o esquecimento catastréfico com um aumento
minimo no nimero de pardmetros e sem armazenar amostras de tarefas ja aprendidas. Dife-

rente das abordagens tradicionais que aumentam significativamente o nimero de parimetros
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ou armazenam grandes quantidades de dados antigos, nossa abordagem adiciona uma pe-
quena quantidade de pardmetros especificos para cada nova tarefa, mantendo a precisdo nos
dados ja aprendidos. Os adaptadores consistem em dois componentes principais: tensor A;
e, B.

Esses tensores quando multiplicadas geram um novo tensor intermedidria de mesma
cardinalidade que W (tensor de parametros original da camada do modelo). Assim, podemos
somar os pesos de W com o tensor intermedidrio elemento-a-elemento, gerando uma adap-
tacdo ao modelo sem necessariamente afetar os parametros originais do mesmo, conforme

equagdo abaixo:

Wovo :W+A-B,

sendo Wpoyo € Rk og parametros da camada adaptados para a nova tarefa, W € Rkxk og
pardmetros ajustados para a tarefa inicial, e A € R¥*? e B € R4*¥ as componentes do adap-
tador, onde d € a dimensdo do adaptador. Dessa forma, a quantidade de novos parametros é
significativamente menor quando comparada ao modelo original completo.

As camadas de normalizacdo do modelo (Batch Normalization) sdo duplicadas a cada
nova tarefa. Isso garante que as estatisticas das novas tarefas ndo interfiram nas tarefas
previamente aprendidas, conforme descrito em Pham et al. [2022]. O aumento no niimero de
parametros causado pela duplicacdo dessas camadas pode ser considerado irrelevante quando
comparado ao total de pardmetros do modelo.

Embora nossa proposta resulte em um aumento no tamanho do modelo, categorizando-
se assim no grupo de redes dinamicas (como sera discutido no Capitulo 3), entendemos que
essa abordagem € essencial para permitir que um modelo aprenda tarefas conflitantes em
termos de solucao.

Nossa metodologia € avaliada em conjuntos de dados padrdo para aprendizado con-
tinuo, demonstrando que os adaptadores podem mitigar o esquecimento catastréfico com
um aumento de pouco mais de 2% no nimero de parametros para cada nova tarefa. Além
disso, os adaptadores preservam a precisdo em tarefas antigas e eliminam a necessidade de
armazenar dados anteriores, conforme evidenciado pelos resultados experimentais.

Os principais beneficios dos adaptadores podem ser resumidos nos seguintes pontos:

* Reduc¢ao no aumento do tamanho do modelo: o uso de adaptadores permite uma
reducdo significativa no crescimento do tamanho do modelo, adicionando aproxima-

damente 2% de parametros treinaveis ao modelo VGG19 original;

* Eliminacio da necessidade de armazenamento de dados antigos: nossa abordagem

remove a necessidade de armazenar dados anteriores, um requisito comum em muitas



1.4. OBIETIVOS 9

técnicas existentes para aprendizado continuo, aumentando assim a escalabilidade e a

conformidade com restricdes de privacidade de dados;

* Preservacao da acuracia: a modularidade do LoRA e do ConvLoRA garante que a
acurdcia em tarefas antigas seja preservada, com nossa abordagem superando empiri-
camente os métodos de referéncia em termos de desempenho em cenérios de aprendi-

zado continuo.

Em suma, os adaptadores oferecem uma solugdo eficiente e escaldvel para o problema
do esquecimento catastréfico em redes neurais convolucionais, com potencial para aplicagdo

em diversos cendrios de aprendizado continuo.

1.4 Objetivos

O objetivo principal de nosso trabalho é combater ou reduzir os efeitos do esquecimento
catastréfico no aprendizado incremental de tarefas no contexto de classificacdo de imagens
usando redes neurais convolucionais (RNC), por meio de adaptadores Low-Rank (Low-Rank
Adapters e Convolutional-Low-Rank Adapters).

Para atingir este objetivo, os seguintes objetivos especificos devem ser alcangados:

* Avaliar empiricamente a capacidade de uma RNC pré-treinada em lidar com tarefas

incrementais sem técnicas de mitigacao;

* Desenvolver e implementar adaptadores Low-Rank e Convolutional-Low-Rank inte-

grados as camadas de uma RNP;

* Medir o impacto dos adaptadores em termos de acurdcia e crescimento do modelo em

benchmarks de classificacdo incremental;

Ao atingir esses objetivos, esperamos contribuir significativamente para o avango do
estado da arte no aprendizado continuo, oferecendo uma solugao pratica e eficiente para o
problema do esquecimento catastréfico em redes neurais convolucionais durante o aprendi-

zado de novas tarefas.

1.5 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo, apresentamos uma introducio a evolu¢do do campo de aprendizado de ma-
quinas com o advento das RNP. Embora esse campo tenha avancado rapidamente, o apren-

dizado continuo permanece um desafio significativo para a aplicagdo desses modelos em
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ambientes dinAmicos. Discutimos o problema do esquecimento catastréfico, um dos prin-
cipais obstdculos ao aprendizado continuo desses modelos. Classificamos esse aprendizado
em seis configuragdes distintas, cada uma direcionada a diferentes contextos de aplicacao.
Dentro desse cendrio, levantamos questdes cruciais que orientam esta pesquisa. Por fim,
propomos uma solu¢do especifica para mitigar o problema do esquecimento catastréfico.

As principais contribui¢des esperadas desta tese incluem:
* Defini¢do de uma taxonomia para as abordagens existentes;

* Desenvolvimento de uma nova abordagem para o aprendizado continuo no contexto
de classificacdo de imagens na configuracdo de aprendizado incremental, capaz de

superar os problemas identificados.

A estrutura deste trabalho estd organizada da seguinte forma: no Capitulo 2, apresen-
tamos os fundamentos e conceitos tedricos relacionados ao esquecimento catastréfico em
RNC. No Capitulo 3, realizamos uma andlise detalhada do problema e propomos uma ta-
xonomia para classificar os estudos existentes na drea. No Capitulo 4, introduzimos nossa
abordagem para mitigar o esquecimento catastréfico em modelos de RNC. Os resultados ex-
perimentais sao discutidos no Capitulo 5, avaliando o desempenho da proposta em diferentes
cendrios. Por fim, no Capitulo 6, apresentamos as conclusdes e discutimos possiveis dire¢oes

para trabalhos futuros.



Fundamentos Tedricos

este capitulo apresentamos 0s conceitos necessarios para compreender os modelos
de RNP e como estes sdo afetados pelo esquecimento catastréfico. Esses conceitos
sao fundamentais para o entendimento do Capitulo 4, onde apresentamos a proposta

desta tese.

2.1 Redes Neurais

Redes neurais artificiais sdo compostas por camadas de um ou mais neuronio [Zurada, 1992].
Elas possuem uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida
[Norvig & Russell, 2004]. Os dados de um problema € inserido a camada de entrada. Os
neurdnios de uma camada [; processam o estimulo! e aplica uma fungio de ativacio para
produzir uma resposta. Essa resposta € usada para estimular a camada /; 11, até o estimulo
chegar a camada de saida. A Figura 2.1(a) apresenta uma arquitetura basica das redes neu-
rais. Existem varias outras arquiteturas® que extrapolam o exemplo da figura, entretanto,
fogem do escopo desta tese.

Cada neur6nio n; da camada [ € responsavel por aprender parte de um padrao e a saida
do neur6nio é composta por uma soma ponderada de suas entradas sujeito a uma fungao
de ativac@o no final (o que torna o modelo ndo linear). Os pesos, também chamados de
parametros, de cada neur6nio é o que define o padrdao aprendido pelo mesmo. Tomando
como exemplo o neur6nio da Figura 2.1(b), se o peso W for proximo de zero (0) significa
que a entrada xp € pouco relevante para o padrdo, pois independente do valor de x, sua

contribui¢do para o somatdrio apds a multiplicagdo por W5 sera insignificante.

'0s dados de um problema ou o produto gerado por um neurdnio é conhecido como estimulo.
’https://www.asimovinstitute.org/neural-network-zoo/

11
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((a)) Arquitetura basica de redes neurais artifici-
ais. ((b)) Neur6nio de uma rede neural artificial.

Figura 2.1. Ilustracdo de uma rede neural profunda e um neur6nio artificial.

Uma caracteristica inerente desses modelos € a sua sensibilidade aos pesos dos neurd-
nios. Uma alteracdo nesses pesos pode fazer um modelo identificar outros padrdes. Isso
pode fazer com que um modelo perca sua precisdo em uma tarefa. Apesar desta sensibili-
dade, a alteragcdo nos pesos ocorre sempre que o modelo processa uma amostra no modo de
treinamento. Este ajuste nos pesos ocorre para que o modelo fique mais assertivo para aquela
amostra.

O objetivo do treinamento de um modelo é encontrar um conjunto de pesos que per-
mita classificar corretamente todas as amostras. No entanto, como nem todas as possiveis
amostras podem ser conhecidas previamente, a distribui¢do real dos dados, representada por
P(Dy, k), onde d s@ao as amostras e k suas respectivas classes, ndo é acessivel a priori. Para
lidar com essa limitag@o, adota-se uma aproximagao chamada risco empirico [ Vapnik, 1991],
que deve ser minimizado para maximizar a capacidade de generalizagdao do modelo (MRE),
conforme a Equacgdo 2.1.

Seja M o modelo em aprendizado, R o risco empirico, .Z a fungdo de perda, W os
pesos de M, D o conjunto de amostras disponiveis para treinamento e Y [-] o mapeamento de

cada amostra para sua respectiva classe. Assim, temos:

d 1 se (M(d;) =Y]d;
argminR(M Z.Z i),Y[di]), sujeito a se (M(d) [ ) (2.1)
w |D| caso contrario

Um neurdnio, denotado por n;, € matematicamente representado como:

Wi
n(in) =a Z Wy -ing |, (2.2)
n=1

onde in representa os estimulos de entrada do neurdnio, W o conjunto de pesos associados

e a a funcdo de ativacdo. H4 diversas funcdes possiveis para a, como a sigmoid, que res-
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tringe a saida ao intervalo [0, 1]; a tangente hiperbdlica, que forga os valores a ficarem entre
[—1,1]; e a Rectified Linear Unit (ReLU), que zera os valores negativos. A ReLU, em par-
ticular, possibilitou grandes avangos no treinamento de modelos baseados em redes neurais
profundas, pois atenuou os efeitos do desaparecimento do gradiente [Hochreiter et al., 2001],

permitindo o desenvolvimento de arquiteturas mais complexas e eficientes.

2.1.1 Redes Neurais Profundas

Quando os modelos RNP apresentam muitas camadas interligadas sdo chamados de redes
neurais profundas [Krizhevsky et al., 2012] e conseguem aprender composi¢oes de padrdes
complexas que fazem o modelo superar um ser humano em tarefas especificas [He et al.,
2015]. Diversas areas ja utilizam esses modelos profundos para resolver problemas especi-
ficos, como na drea da medicina [Huynh et al., 2016, Lu et al., 2017, Pham et al., 2016] e
jogos [Clark & Storkey, 2015, Van Hasselt et al., 2016].

As primeiras camadas de uma rede tende a aprender as caracteristicas simples encon-
tradas no espaco de entrada. Por exemplo, em problemas de visdo computacional, onde a
entrada sdo imagens, essas caracteristicas simples podem ser arestas, cores, contrastes, entre
outros. As ultimas camadas sdo responsdveis por juntar as caracteristicas simples, formando
representacdes mais complexas, como um nariz, uma boca ou um olho [Zacarias & Alexan-
dre, 2018b].

No contexto de visdo computacional, essas camadas sdo chamadas de convolucionais
[Krizhevsky et al., 2012]. O objetivo dessas camadas € aprender os filtros convolutivos. Es-
sas camadas sao essenciais para trabalhar com problemas que o estimulo de entrada apresenta
uma grande dimensao, pois reduz a quantidade de pardmetros do modelo. As representagdes
geradas por esses filtros sdo chamadas de mapas de features. No final de uma rede convolu-
cional, € necessdrio converter os mapas de features em um vetor unidimensional para poder
gerar uma classificacdo, formando camadas completamente conectadas.

Nessas camadas completamente conectadas, as primeiras buscam combinar o estimulo
de entrada para projeta-las em um espaco R" de n dimensdes de tal forma que as represen-
tagdes sejam mais discrimindveis. Dessa forma, a cada camada, espera-se que seja mais
facil fazer a classificacdo desses estimulos. Essas representacdes sao chamadas de vetor de
caracteristicas, ou simplesmente embeddings.

E comum os pesquisadores dividirem uma RNP em duas partes: i) um extrator de
embeddings & e, ii) um classificador 2. & € formado pelas camadas iniciais da RNP e o
2 pelas camadas restantes. O ponto de separa¢ao depende da complexidade do problema,
o objetivo € que & possa projetar as amostras do problema no espago de embedding de tal

forma que as classes sejam facilmente discrimindveis. Algumas vezes, € adotado um outro
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classificador (diferente das classes restantes da RNP) como 2, por exemplo um SVM.

A Figura 2.2, do lado esquerdo, mostra que um problema f(x) = x, onde x é o estimulo
de uma amostra (um atributo dos circulos e quadrados) nao € linearmente discrimindvel, isso
€, ndo existe uma linha reta que possa separar os dois grupos. No entanto, quando projetado
em um espaco R? com uma projecio p = (y, yz), sendo y = f(x), fica trivial fazer essa

discriminac¢io, como mostra no lado direito da figura.

0 0

Figura 2.2. Funcdo de projecdo em espago de representacdo. Do lado esquerdo as amostras (qua-
drados e circulos) sdo apresentadas de acordo com seu atributo em R!, onde nio sio linearmente
separdveis. Do lado direito, as amostras sido projetadas no espaco R? de tal forma que é possivel
discrimina-las por uma reta (em cinza na imagem).

As RNP podem ser usadas também como modelos generativos, como auto-
codificadores (AE) [Ronneberger et al., 2015] e redes generativas adversarias (GAN) [Go-
odfellow et al., 2014b]. Esses modelos tem a capacidade de, partindo de uma representagao
no espaco R" gerar uma amostra de um determinado problema. Por exemplo, partindo de
um vetor de caracteristica em um espago de representacdes, assumindo valores aleatérios de
uma distribui¢do normal, é possivel gerar uma imagem complexa de um rosto humano ou
uma paisagem [Aggarwal et al., 2021].

Independente da arquitetura, quando uma RNP aprende as amostras de forma sequen-
cial (por classe), existe uma grande chance dele perder acurécia para as amostras das primei-
ras classes e ganhar para as ultimas. Esse fenomeno é chamado de esquecimento catastréfico

e € discutido na préxima secao.

2.1.2 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais (RNC) foram desenvolvidas para lidar com dados estrutu-
rados em grade, como imagens, onde a informacao local é fundamental. Diferente das redes
neurais totalmente conectadas, que tratam cada entrada de forma independente, as RNC
exploram a estrutura espacial dos dados através de operacdes matemadticas que capturam

padrdes locais. Essa abordagem € inspirada na organizacdo do cértex visual de mamiferos,
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onde diferentes neuronios respondem a estimulos especificos dentro de uma regiao do campo
visual [Aloysius & Geetha, 2017].

O principio fundamental das RNC estd na operagdo de convolugdo. Formalmente,
considerando uma entrada X € RF*WxC onde H, W e C representam a altura, largura e
nimero de canais da imagem, respectivamente, a convolugio com um filtro K € R¥*kxC ¢

definida como:

k—1k—1C-1

Yi,j - Z Z Z Xi+m,j+n,c : Km,n,c; (2~3)

m=0n=0 c=0

onde Y € RE—K+D)X(W—kt1) representa o mapa de caracteristicas gerado. A operacdo de
convolucao pode ser entendida como a aplicagdo de um conjunto de filtros, ou kernels, que
extraem padrdes locais da imagem. Inicialmente, esses padroes podem ser simples, como
bordas e texturas, mas ao longo das camadas esses filtros aprendem representa¢des mais

complexas, como partes de objetos e até objetos completos [Zeiler & Fergus, 2014].

Para evitar a redugdo excessiva da dimensionalidade e preservar informacdes da borda,
¢ comum adicionar preenchimento (padding), de modo que a saida tenha o mesmo tamanho
que a entrada. Além disso, a convolugdo pode ser aplicada com um passo (stride) maior que

1, 0 que reduz a resolucdo da saida e captura padrdes em escalas diferentes.

Ap6s as camadas convolucionais, ¢ comum utilizar camadas de pooling, que reduzem
a dimensionalidade espacial enquanto mantém as informacdes mais relevantes. O max poo-

ling, por exemplo, € definido como:

Yi,j: max Xi—i—m,j—i—n» (2.4)
(m,n)eQ

onde Q representa a regido local de tamanho s X s sobre a qual a operacao € realizada. Esse
processo reduz a quantidade de parametros da rede e aumenta a invariancia a pequenas trans-
lagdes.

A arquitetura de uma RNC tipica pode ser dividida em duas partes principais: um ex-
trator de caracteristicas e um classificador. O extrator de caracteristicas consiste nas camadas
convolucionais e de pooling, responsdveis por transformar a entrada em um espago latente
de menor dimensionalidade, porém, mais discriminativo. Ja o classificador é formado por
camadas totalmente conectadas que transformam esse espaco latente em probabilidades as-
sociadas as classes. Supondo que a saida final da rede seja um vetor z € R", onde N é o

numero de classes, a predi¢do da rede é dada pela funcao softmax:

p(y=klz) = ;Xp(zk)

_ ) 25
Y o) -
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onde p(y = k|z) representa a probabilidade da entrada pertencer a classe k. O treinamento das
RNC € realizado minimizando uma funcao de perda, geralmente a entropia cruzada, definida

COmo:

N
Z ==Y wlogp(y=klz), (2.6)
k=1

onde y; representa a varidvel indicadora da classe correta.

Redes convolucionais profundas, como AlexNet [Krizhevsky et al., 2012], VGGNet
[Simonyan & Zisserman, 2015] e ResNet [He et al., 2016], mostraram um desempenho ex-
cepcional em tarefas de visdo computacional, superando humanos em varios desafios [He
et al., 2015]. No entanto, esses modelos sofrem com o fendmeno do esquecimento catastro-

fico quando submetidos a cendrios de aprendizado continuo [McCloskey & Cohen, 1989].

2.1.3 Arquitetura VGG

A arquitetura VGGNet [Simonyan & Zisserman, 2015] tornou-se um marco no aprendizado
profundo devido a sua simplicidade e eficdcia na classificacdo de imagens. Originalmente
desenvolvida para a competi¢do ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILS-
VRC), a VGGNet demonstrou desempenho superior ao de modelos anteriores, destacando-se
pelo uso de multiplas camadas convolucionais pequenas. Além da classificagdo de imagens,
essa arquitetura também € aplicada em outras tarefas de visdo computacional, como segmen-
tacdo semantica e detec¢do de objetos. Entretanto, nesta se¢do, focaremos exclusivamente
em seu uso para classificacdo de imagens.

A VGGNet segue um design padronizado composto por blocos convolucionais inter-
calados com camadas de pooling, seguidos por camadas totalmente conectadas responsdveis
pela classificacdo. A principal inovagdo da VGGNet foi a adogdo exclusiva de filtros 3 x 3
nas camadas convolucionais, contrastando com modelos anteriores que utilizavam filtros
maiores. O uso de filtros menores empilhados permitiu uma extracao de caracteristicas mais
eficiente, capturando padroes complexos na imagem ao longo das camadas mais profundas.
Cada camada convolucional € seguida por uma ativagdo ReLLU (Rectified Linear Unit), que
introduz ndo-linearidade ao modelo e acelera a convergéncia do treinamento.

A arquitetura apresenta uma hierarquia de camadas bem definida. Primeiramente, a
imagem de entrada passa por um conjunto de camadas convolucionais que extraem carac-
teristicas de baixa e média complexidade. Em seguida, as camadas de Max Pooling, com
janelas 2 x 2, reduzem progressivamente a resolucao espacial da imagem, preservando as
informacdes mais relevantes para a classificacdo. A parte final da rede € composta por cama-

das totalmente conectadas, onde as duas primeiras possuem 4096 neur6nios cada, seguidas
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de uma camada final que contém N neurdnios, correspondentes ao nimero de classes do
problema. A saida € processada por uma funcao softmax, convertendo os valores em proba-
bilidades associadas a cada classe.

A Tabela 2.1 apresenta a estrutura das duas variantes mais conhecidas da VGGNet, a
VGG-16 e a VGG-19, que diferem apenas no nimero de camadas convolucionais em seus
blocos intermedidrios. Como pode ser observado, ambas as versdes compartilham a mesma

organizacao geral, com um aumento no nimero de convolucdes na VGG-19.

Tabela 2.1. Estrutura das arquiteturas VGG-16 e VGG-19

Camada VGG-16 VGG-19
Conv3-64 2x 2x
MaxPool 1x 1x
Conv3-128 2xX 2x
MaxPool 1x 1x
Conv3-256 3x 4x
MaxPool 1x 1x
Conv3-512 3x 4x
MaxPool 1x 1x
Conv3-512 3x 4x
MaxPool 1x 1x
Fully Connected 3 camadas 3 camadas
Softmax 1x 1x

Na Figura 2.3, apresentamos uma representagdo esquematica da arquitetura VGG-16.
Como ilustrado, a rede inicia com uma entrada de imagem que percorre sucessivos blocos
convolucionais e pooling, culminando nas camadas totalmente conectadas responsaveis pela
decisao final. Esse design estruturado permite que a VGGNet aprenda representacdes robus-

tas e escaldveis para tarefas de classificacdo.

/e

256 256 256
~ convd

128 128

Figura 2.3. Representagdo da arquitetura VGG-16, destacando os blocos convolucionais, camadas
de pooling e camadas totalmente conectadas. Figura de Blauch et al. [2020].

A popularidade da VGGNet na classificacdo de imagens deve-se a sua capacidade de

generalizacdo e ao seu design modular, que facilita a adaptacdo a diferentes bases de dados.
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Apesar de seu sucesso, algumas limitagdes surgiram com o tempo, como o elevado nimero
de parametros e o alto custo computacional. Ainda assim, a VGGNet continua sendo uma
referéncia para o desenvolvimento de arquiteturas modernas de redes neurais convolucionais,

sendo amplamente utilizada como base para outros modelos mais eficientes.

2.2 Aprendizado Continuo

O aprendizado continuo representa um paradigma emergente em machine learning, cujo
objetivo é desenvolver sistemas capazes de aprender de forma incremental a partir de um
fluxo continuo de dados, sem a necessidade de re-treinamento completo a cada nova tarefa.
Essa abordagem ¢ especialmente relevante para redes neurais profundas, que historicamente
sofrem com o problema do esquecimento catastrdfico — a perda abrupta do conhecimento
previamente adquirido quando expostos a novas classes [French, 1999]. Em ambientes dina-
micos, onde a novas tarefas (conjunto classes) podem surgir ao longo do tempo, os métodos
tradicionais de treinamento, baseados em conjuntos de dados estaticos, revelam-se insufici-

entes para capturar as nuances € a evolucao dos dados reais.

Formalmente, considere uma sequéncia de tarefas {7y, T», ..., T;}, em que cada ta-
refa T, estd associada a um conjunto de dados %, = {(xﬁ,yi)}i\i 1~ O objetivo ¢é ajustar os
parametros 0 de um modelo de rede neural de forma que a fun¢cdo de perda acumulada

ming Y\ | % (0), seja minimizada. Para cada tarefa, a fungdo de perda é definida como:

Z(0)=—Y ((f(x:0),5), 2.7)

onde f(x;0) representa a saida da rede para a entrada x} e ¢(-,-) é uma fungéo de perda
adequada (por exemplo, entropia cruzada ou erro quadrético) [Goodfellow et al., 2016]. A

atualizacdo dos parametros, utilizando métodos de descida de gradiente, € dada por:
1 N
VoZi(0) = o X Vol (f(x:6),5])- (2.8)
ti=1

Entre as estratégias propostas para mitigar o esquecimento catastréfico, destaca-se a
regularizacdo dos parametros. Um dos métodos mais conhecidos é o Elastic Weight Conso-
lidation (EWC), que introduz um termo de penaliza¢do na funcdo de perda para restringir a

alteracdo dos parametros essenciais as tarefas anteriores. A fun¢ao de perda para uma nova
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tarefa, considerando essa abordagem, ¢ formulada como:
A’ *\2
Z(8) = Zhovo(6) + 5 Y Fi(6:— 6", (2.9)
i

onde 6* representa os pardmetros otimizados anteriormente, F; é a diagonal da matriz de
Fisher (que quantifica a importincia dos pardmetros) e A é um hiperpardmetro que controla
o grau de restricdo [Kirkpatrick et al., 2017]. Essa abordagem matematica evidencia que
nem todos os parametros t€m a mesma relevancia para as tarefas ja aprendidas, permitindo
ao modelo preservar informacgdes cruciais.

Outra estratégia relevante € o uso de técnicas de replay. Esse método consiste em arma-
zenar e reintroduzir, durante o treinamento de novas tarefas, um subconjunto representativo
dos dados ja vistos. Ao combinar o conjunto de dados atual, Zyvo, COm um subconjunto

armazenado, Zeplay, @ fun¢do de perda conjunta pode ser definida por:
Z(0) = . Z(0; Dnovo) + (1 — &) L(0; Zreplay ), (2.10)

sendo « € [0, 1] um pardmetro que equilibra o aprendizado entre novas informagdes e a re-
tencdo do conhecimento prévio [Rebuffi et al., 2017]. Essa técnica tem demonstrado eficicia
tanto em estudos tedricos quanto empiricos, contribuindo para a manuten¢do do desempenho
em tarefas previamente aprendidas.

Uma abordagem eficaz para lidar com o problema do esquecimento catastréfico no
aprendizado continuo consiste na expansdo dinamica do modelo. A ideia central é que, ao
introduzir novos parametros ou modulos para acomodar tarefas futuras, evita-se que as atua-
lizacdes necessdrias para aprender novas informagdes interfiram diretamente nos parametros
previamente otimizados para tarefas antigas.

Matematicamente, considere um modelo neural cuja func¢do de predicao pode ser es-
crita como f(x;0) = f (x; Gbase), onde 6y, representa o conjunto de parametros treina-
dos até um certo ponto, responsdvel por modelar as tarefas anteriores. Ao enfrentar uma
nova tarefa, a estratégia de expansdo propde a adicdo de um conjunto de novos parame-
tros, Bnovo, de forma que o novo modelo seja dado por f(x; Gpase, Onovo) = Soase (X3 Obase) +
Af(x; Bnovo, Bpase ), em que Af é uma fungdo adicional que depende dos novos pardmetros e,
possivelmente, de 6y,5.. Em muitas arquiteturas dinamicas, os parametros 6,4 sa0 mantidos
fixos ou atualizados com regularizacdo severa, enquanto 64y, € livre para se ajustar a nova

tarefa. Essa decomposi¢do tem duas consequéncias importantes:

1. Aumento da Capacidade de Representacdo: A expansdo adiciona novos graus de li-

berdade ao modelo. Do ponto de vista da teoria da aproximagao, se 0 modelo original
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com capacidade M aproxima fun¢des dentro de uma certa classe, a expansao para uma
capacidade M + AM aumenta o espago hipdtético, permitindo a aproximagdo de fun-
¢Oes mais complexas ou que apresentam variagdes nao capturadas anteriormente. Isso
€ compativel com o teorema da aproximacao universal, que garante que redes neu-
rais com uma quantidade suficiente de neurdnios podem aproximar qualquer fungdo

continua em um conjunto compacto.

. Desacoplamento dos Gradientes: Durante o treinamento para uma nova tarefa, a

atualizacdo dos parametros € obtida via descida de gradiente. Se o modelo expandido

¢ treinado com a seguinte func¢do de perda:

Z ( Bbase; 6novo) = Z\ntiga (Obase) + Zhova (ebase, 6novo) + AR(enovo) )

onde Ziga € uma perda que assegura a preservagdo do desempenho nas tarefas ante-
riores (por exemplo, por meio de uma penaliza¢do ou de um replay) e AR(BOpovo) € um
termo regularizador para os novos parametros, entdo a estratégia de congelar ou regu-
larizar fortemente 6y, implica que os gradientes principais para a nova tarefa incidem

sobre Bvo. Assim, a atualizagio:

Bhovo < Bnovo — n Vemvof (Gbasea enovo)

¢ realizada sem afetar significativamente 6,4.. Esse desacoplamento minimiza a inter-
feréncia entre tarefas, permitindo que o conhecimento prévio seja preservado enquanto

o modelo se adapta a novos dados.

Frameworks como os Progressive Neural Networks [Rusu et al., 2016] exemplificam

essa abordagem, onde para cada nova tarefa € adicionado um "coluna"com novos parametros

que se conectam lateralmente as colunas ja existentes. De forma semelhante, o método das

Redes Dinamicas Expandiveis [Yoon et al., 2018] adapta a capacidade do modelo de forma

incremental, adicionando neur6nios ou camadas quando necessario, conforme critérios ba-

seados na magnitude dos erros ou na ineficiéncia dos recursos atuais para modelar a nova

tarefa.

2.3 Fatoracao de Matrizes

A fatoracdo de matrizes é uma técnica essencial na dlgebra linear e tem amplas aplicagdes

em aprendizado de maquina, especialmente na redu¢do de dimensionalidade, recomendacao

de sistemas e analise de dados estruturados.
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Seja uma matriz A € R™*", a fatoracdo consiste em expressa-la como um produto de
matrizes mais simples que preservam determinadas propriedades. Uma das decomposi¢des

mais conhecidas € a Decomposi¢ao em Valores Singulares (SVD), que expressa A como:

A =UxV7 (2.11)

onde U € R é uma matriz ortogonal cujas colunas sio os autovetores de AAT; © € R”*"
€ uma matriz diagonal com os valores singulares de A; V € R ¢ uma matriz ortogonal
cujas colunas sdo os autovetores de AT A.

A decomposi¢do SVD € amplamente utilizada para compressao de dados e Analise de
Componentes Principais (PCA), permitindo a projecdo de dados de alta dimensdao em um
espaco de menor dimensdo, minimizando a perda de informacao [Bishop, 2006].

Outra fatoracgao relevante é a Decomposi¢ao QR, que expressa A como o produto de

uma matriz ortogonal Q e uma matriz triangular superior R:

A=QR (2.12)

onde Q € R"™* "™ satisfaz Q7 Q = I; R € R”*" ¢ uma matriz triangular superior.
A decomposicao QR ¢é utilizada em problemas de otimizagdo e regressao linear, sendo
eficiente para resolver sistemas de equacdes lineares [Golub & Van Loan, 1996].

No contexto de aprendizado de mdquina, a fatoracdo de matrizes € crucial para sistemas
de recomendagdo. Considere uma matriz de interagdes R € R™*", onde m representa o
nimero de usudrios e n o nimero de itens. A fatoragdo de matrizes busca decompor R em

duas matrizes menores:

R~ PQ’ (2.13)

onde P € R™*¥ contém os fatores latentes dos usudrios; Qe Rk contém os fatores latentes

dos itens; k < min(m,n) é a dimenséo do espaco latente.

A predicdo da intera¢ao entre um usudrio « € um item i é dada por:

i =plq; (2.14)

onde p, € q; sdo os vetores latentes do usudrio e do item, respectivamente. Métodos como
Non-negative Matrix Factorization (NMF) e Alternating Least Squares (ALS) sdo ampla-
mente utilizados para ajustar esses fatores [Koren et al., 2009].

A escolha da técnica de fatoracdo depende do problema e das propriedades deseja-

das na decomposi¢do. Fatorizacdes como LU e Cholesky sdo tuteis para sistemas lineares,
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enquanto a SVD e a fatoracdo de matrizes ndo-negativas sdo ideais para aprendizado de
maquina e processamento de sinais.

Outra abordagem fundamental é a Low-rank Matrix Factorization, onde assume-se que
a matriz original pode ser aproximada por uma matriz de baixa complexidade, reduzindo sig-
nificativamente o niimero de pardmetros necessarios. Essa técnica € frequentemente utilizada
em aprendizado de maquina para identificar estruturas latentes nos dados e melhorar a efici-
éncia de armazenamento e processamento [Candes & Recht, 2009]. A fatoragdo de matrizes
de baixa complexidade também desempenha um papel crucial na modelagem de dados espar-
sos, sendo amplamente aplicada em recomendag¢des personalizadas e modelagem de dados
ruidosos.

A Low-rank Matrix Factorization é especialmente eficaz na representacdo de grandes
conjuntos de dados, pois permite a decomposi¢cdo em componentes relevantes, eliminando
redundancias e minimizando o impacto do ruido. Seja uma matriz original X € R™*", sua

aproximacgdo de baixa complexidade pode ser expressa como:

X ~ LR (2.15)

onde L € R™* e R € RF*" com k < min(m,n) sio matrizes de baixa complexidade que
preservam as caracteristicas principais da matriz original.

Diferentes métodos, como Singular Value Thresholding (SVT) e Robust PCA, sao fre-
quentemente utilizados para encontrar tais aproximacoes [Recht et al., 2010]. Essas técnicas
sao fundamentais para processamento de imagens e compressiao de dados, permitindo a re-

cuperacdo eficiente de estruturas latentes em grandes bases de dados.

2.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo, apresentamos os principais fundamentos tedricos que sustentam o estudo dos
modelos de Redes Neurais Profundas e seu comportamento durante o processo de aprendi-
zado. Inicialmente, discutimos a estrutura basica das redes neurais artificiais, enfatizando
o papel dos neurdnios, dos pesos e das fungdes de ativagdo na formacdo dos padrdes e na
aprendizagem dos dados. A partir dessa base, aprofundamos a discussdo em redes neurais
profundas, demonstrando como a composi¢do de multiplas camadas possibilita a extragdao
hierdrquica de caracteristicas, desde elementos simples até representagdes complexas, es-
senciais para a obten¢do de embeddings discriminativos.

Além disso, abordamos o paradigma do aprendizado continuo, destacando a dificul-
dade imposta pelo fendmeno do esquecimento catastréfico quando o modelo € treinado se-

quencialmente em diferentes tarefas. Foram exploradas diversas estratégias para mitigar esse
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problema, como a regularizacdo dos parametros (por meio do EWC), técnicas de replay e a
expansdo dindmica da arquitetura. Essas abordagens ilustram a necessidade de preservar
o conhecimento previamente adquirido enquanto se incorpora novas informacoes, estabele-
cendo um delicado equilibrio entre plasticidade e estabilidade.

Por fim, apresentamos a fatoracdo de matrizes como uma ferramenta poderosa para
a reducdo de dimensionalidade e extracdo de estruturas latentes dos dados, reforcando sua
aplicacdo em problemas de recomendagdo e processamento de sinais.

Com esses fundamentos, estabelecemos as bases necessarias para compreender os de-
safios enfrentados durante o treinamento de redes neurais em contextos dinamicos. No pro-
ximo capitulo, aprofundaremos a discussao sobre o problema do esquecimento catastréfico,
investigando seus mecanismos subjacentes e apresentando estratégias avancadas para sua

mitigacao.



Esquecimento Catastrofico

esquecimento catastréfico € um fendmeno que ocorre nos modelos de inteligéncia

artificial que tem conhecimento para resolver uma tarefa e € submetido a aprender

uma nova. Apds aprender a nova tarefa, como o conhecimento antigo nao teve um

reforco, a assertividade do modelo degrada consideravelmente na tarefa original [McCloskey
& Cohen, 1989].

As redes neurais sdo os modelos que mais sofrem esse problema. Isso porque elas
armazenam os padrdes aprendidos em seus pesos e esses pesos mudam a cada sessdo de
treinamento para capturar os padrdes das amostras mais recentes [Robins, 1993, 1995].

Existem diversos métodos que ja foram propostos para mitigar o problema do esque-
cimento catastréfico em RNP, embora ainda seja um problema em aberto. Para organizar e
facilitar a compreensao dessas abordagens, Aleixo et al. [2024] propuseram uma taxonomia
que classifica os principais modelos e estratégias, conforme ilustrado na Figura 3.1.

Nesta taxonomia, os métodos sdo agrupados em quatro categorias principais: 1) rehear-
sal, 11) abordagens baseadas em distancia, iii) sub-redes e 1v) redes dindmicas. Além dessas
categorias, hd também a classificacdo de modelos hibridos, que combinam caracteristicas de
mais de um grupo. Essas técnicas podem ser aplicadas em diferentes paradigmas de aprendi-

zado, incluindo aprendizado supervisionado, ndo supervisionado e aprendizado por reforco.

3.1 Taxonomia

N6s classificamos um método como rehearsal quando ele utiliza alguma técnica para re-
forgcar conhecimentos adquiridos anteriormente ao aprender novas tarefas. Alguns métodos
armazenam parte dos dados, outras criam mecanismos para simular os dados. Os méto-
dos baseados em distincia utilizam as distancia entre as amostras para agrupa-las, assim,

uma amostra similar com outra € classificada como sendo da mesma classe. Sub-redes sao

25
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Pseudo-rehearsal
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Figura 3.1. Taxonomia de abordagens para evitar o esquecimento catastréfico em Redes Neurais Pro-
fundas. Os métodos s@o categorizados em quatro grupos principais: rehearsal, abordagens baseadas
em distancia, sub-redes e redes dindmicas. Além disso, alguns modelos apresentam caracteristicas de
multiplos grupos, sendo classificados como métodos hibridos. Figura extraida do survey de Aleixo
et al. [2024].

métodos que buscam selecionar uma parte do modelo para cada tarefa, minimizando a sobre-
posic@o dos parametros aprendidos. Alguns autores tentam encontrar a soluc¢do de todas as
tarefas a serem aprendidas em um local préximo no hiperespaco dos parametros, enquanto
outros fixam uma sub-parte para resolver a tarefa do momento. Por fim, classificamos as

técnicas que alteram a estrutura das RNP (niimero de nds e camadas) como redes dindmicas.

3.1.1 Rehearsal

Rehearsal ¢ o processo de repeticio de uma tarefa previamente aprendida enquanto uma
nova € incorporada, com o objetivo de evitar o esquecimento. Essa técnica € amplamente
utilizada na psicologia humana e foi introduzida no estudo de redes neurais por Robins Ro-
bins [1993, 1995]. No entanto, armazenar todos os dados que um modelo recebe ao longo
de sua vida util e utiliza-los para retreinamento pode ser impraticavel, pois exige um grande
volume de armazenamento e pode aumentar significativamente o tempo necessdrio para o
treinamento.

As de trés principais razdes para que os métodos que utilizam técnicas de rehearsal so-
fram do problema de esquecimento sdo: i) magnitudes desequilibradas; ii) deriva semantica;
e, iii) ambiguidades. [Belouadah & Popescu, 2020, Hou et al., 2019, Wu et al., 2019]

Para mitigar esses desafios, alguns pesquisadores t€ém se concentrado na reducdo da
quantidade de dados que precisam ser armazenados, enquanto outros buscam otimizar o

tempo de treinamento [Borsos et al., 2020, Hu et al., 2019, Leontev et al., 2019, Sprechmann
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Figura 3.2. A primeira linha contém imagens ruidosas que representam as classes de 0 a 4 em uma
rede neural treinada por Mellado et al. [2017]. A segunda linha contém imagens reais das mesmas
classes extraidas do conjunto MNIST. Figura extraida do survey de Aleixo et al. [2024].

et al., 2018]. Essas abordagens sdo conhecidas como mini-rehearsal e pseudo-rehearsal, e

serdo discutidas a seguir.

3.1.1.1 Pseudo-rehearsal

Pseudo-rehearsal baseia-se na suposi¢ao de que armazenar dados previamente vistos nao é
essencial para lidar com o esquecimento catastréfico (CF). Em vez disso, € suficiente ge-
rar novos dados sinteticamente, conhecidos como pseudo-samples, para representar classes
previamente aprendidas sob demanda. Como ilustrado na Figura 3.2, os dados gerados nio
precisam ser idénticos aos originais.

Na figura, a primeira linha exibe imagens ruidosas geradas por Mellado et al. [2017]
para representar classes do conjunto de dados MNIST [LeCun et al., 1998], especificamente
os digitos 0, 1, 2, 3 e 4. Embora os exemplos da primeira linha ndo sejam reconheciveis como
nimeros por um humano, eles sdo projetados para ativar as mesmas conexdes neuronais da
rede original, que utiliza as imagens reais exibidas na segunda linha. Dessa forma, podem ser
utilizados para reentreinar o modelo periodicamente, garantindo que conceitos previamente
aprendidos sejam preservados.

Para iniciar uma nova sessao de treinamento e adquirir conhecimento adicional, uma
copia do modelo existente é criada, denominada clone do modelo. Em seguida, algumas
imagens ruidosas geradas sinteticamente sdo rotuladas por esse modelo clonado. Os pares
de imagens ruidosas e suas respectivas etiquetas, que apresentam alta confianga na predicao
do modelo clonado, sd@o incorporados ao conjunto de dados atual como dados sintéticos.
Assim, o modelo original € treinado nesse conjunto expandido, permitindo que ele retenha
informagdes sobre tarefas passadas.

Entretanto, um problema central no uso de amostras sintéticas é que elas podem nao
pertencer a classe para a qual foram atribuidas. Esse fendmeno é conhecido como problema

de ambiguidades no Incremental Learning [Masana et al., 2020], podendo levar a confli-
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tos com as novas classes que o modelo precisa aprender. Como exemplo, considere uma
rede neural treinada para classificar imagens de gatos e cachorros. Se uma nova classe for
adicionada, como pdssaros, € o0 algoritmo gerar uma imagem aleatdria para essa classe, o
modelo pode classificd-la erroneamente como um gato ou cachorro, pois s6 conhece essas
duas categorias.

Técnicas como Bayesian Learning e Stochastic Langevin Dynamics foram emprega-
das por Leontev et al. [2019] para aprimorar a geragdo desses dados sintéticos. Em vez de
criar amostras aleatoriamente, essas abordagens maximizam a ativagao neuronal das classes
desejadas. No entanto, tais técnicas podem resultar em dados sintéticos com baixa diver-
sidade. Para mitigar esse problema, os autores propuseram o uso de um modelo baseado
no movimento browniano [Karatzas & Shreve, 1991], permitindo evitar a sele¢cao de amos-
tras redundantes dentro do espacgo de entrada e garantindo maior diversidade no conjunto de
dados sintéticos.

Essa técnica busca gerar dados sintéticos que ativem neurdnios especificos associados
a determinadas classes. No entanto, nao ha garantia de que as ativa¢Oes mais relevantes serao
geradas. Para solucionar esse problema, Smith et al. [2021] propuseram o uso de um modelo
invertido treinado na tarefa anterior para gerar pseudo-samples utilizando o rétulo da classe
como entrada. No entanto, as amostras geradas ainda nao sdo totalmente fiéis as originais.
Posteriormente, PourKeshavarzi et al. [2022] aplicaram essa técnica com uma abordagem
diferente, demonstrando que o uso de Knowledge Distillation (KD) [Hinton et al., 2015]
melhora significativamente os resultados. Eles denominaram essa estratégia como memory
recovery paradigm. Mais recentemente, Liu et al. [2022] utilizaram o modelo Deeplnver-
sion [Yin et al., 2020] para gerar pseudo-samples no contexto de Few-shot Incremental Le-
arning.

Redes generativas também foram adotadas para criar amostras sintéticas mais seme-
lhantes as originais. Por exemplo, Mellado et al. [2017] utilizaram uma Recurrent Neural
Network (RNN) chamada DRAW [Gregor et al., 2015] para esse fim. Diferente das RNNs
convencionais, esse modelo possui duas cabecas: (i) uma rede totalmente conectada com
ativacdo softmax para classificar a entrada e (i1) um decodificador responsédvel por recons-
truir a entrada original. Esse estudo demonstrou que as Generative Adversarial Networks
(GANSs) [Goodfellow et al., 2014b] podem desempenhar um papel crucial na mitigacdo dos
efeitos do Catastrophic Forgetting (CF) no contexto do pseudo-rehearsal. No mesmo ano,
Shin et al. [2017] propuseram o Deep Generative Replay, um modelo no qual uma GAN ¢é
utilizada como modelo auxiliar no inicio de cada sessdo de treinamento para gerar amostras
sintéticas de classes ja conhecidas. A GAN € treinada ao final de cada sessdo utilizando tanto
o conjunto de dados da tarefa atual quanto os dados gerados por ela mesma.

GANs também foram empregadas para evitar CF em cendrios mais gerais, como: (i)



3.1. TAXONOMIA 29

Trainning Process Data Generator

Current
Decoder

fix)

AT

Current
Syntetic Sampl

Distribution

Embeding Minimize the difference

Frozen “ Current

Embeding

Decoder Encoder

Frozen
Syntetic Sample

Minimize the difference

Figura 3.3. Processo de treinamento no framework PGMA. O Encoder gera uma representacao da
instancia da imagem, que é usada pelo DPG para criar um conjunto de parimetros para adaptar o
Solver. O Solver entdo classifica a instdncia da imagem. Figura extraida do survey de Aleixo et al.
[2024].

geracdo de imagens condicionadas a rétulos, onde a entrada é um rétulo de classe e a saida
¢ uma imagem correspondente; e (ii) geracdo de imagens condicionadas por outra imagem,
onde a entrada € uma imagem de uma classe e a saida € uma versao alternativa da mesma
classe em um dominio diferente. Por exemplo, uma imagem de um gato no estilo de desenho
animado pode ser transformada em um esbog¢o em preto e branco [Zhai et al., 2019]. No en-
tanto, os dados gerados por modelos generativos nem sempre apresentam alta qualidade, fre-
quentemente exibindo artefatos como blur. Para superar essa limitacdo, Xiang et al. [2019]
propuseram a geracao de feature maps, que sdo inseridos nas camadas internas do classifi-
cador em vez de criar diretamente amostras sintéticas na entrada da rede. Essa abordagem
facilita a classificacdo, pois os feature maps possuem menor dimensionalidade e capturam
padrdes relevantes para o modelo, reduzindo a complexidade da tarefa em comparacdo com
o uso de imagens brutas.

O método Learning using Encoded Experience Replay (CLEER) [Rostami et al., 2019]
utiliza um Autoencoder (AE) treinado para garantir que todas as tarefas compartilhem a
mesma distribuicao no espaco de representacao. Para isso, o modelo € dividido em trés com-
ponentes principais: (i) um encoder; (i1) um classificador compartilhado; e (ii1) um decoder
responsavel por gerar pseudo-samples. O encoder € treinado para gerar representagdes com
a mesma distribuicdo, independentemente da tarefa. Isso € alcangcado modelando o espago
de representagdo como uma distribui¢do multimodal utilizando o Gaussian Mixture Model

(GMM). Quando uma nova tarefa precisa ser aprendida, o modelo utiliza o decoder junta-
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Figura 3.4. Processo de inferéncia no framework PGMA. O Decoder gera um conjunto de dados
sintético para evitar CF ao aprender novas classes, garantindo a continuidade do aprendizado sem
esquecer tarefas anteriores.

mente com o GMM para gerar pseudo-samples, que sdo entdo mesclados com as amostras
da tarefa atual. Com esse conjunto de dados expandido, o modelo passa por uma nova fase
de treinamento em seus trés componentes. Esse processo incentiva o encoder a agrupar to-
das as amostras em uma tnica regido do espaco de representacio, simplificando a tarefa de

categorizagdo e funcionando como um mecanismo de normalizagdo.

O Variational Autoencoder (VAE) € naturalmente mais resistente ao Catastrophic For-
getting (CF) [van de Ven et al., 2020]. Por essa razao, o VAE tem sido utilizado em Incre-
mental Learning tanto para a geracdo de imagens quanto para tarefas de classificagdo. A
escolha da distribuicao prior no espacgo latente € um fator critico para que um VAE obtenha
resultados precisos [Egorov et al., 2021]. No entanto, no contexto de Incremental Learning,
a defini¢do dessa distribuicdo € um desafio, pois os dados evoluem continuamente ao longo
do tempo. Egorov et al. [2021] propuseram o uso do gradiente em um treinamento end-
to-end para encontrar uma distribuicdo prior que seja uma combinag¢do da distribui¢ao dos
dados atuais e das distribui¢cdes anteriores. No entanto, essa abordagem também apresenta

problemas de qualidade nas imagens geradas pelo decoder.

Outra estratégia utilizada para representar classes previamente aprendidas € o uso de
prototypes. O modelo pode lembrar uma classe por meio de um protétipo, que atua como um
ponto de referéncia. Um protétipo € uma representacdo média das amostras de uma determi-
nada classe, calculada a partir da média de todas as amostras disponiveis. Essa abordagem
requer menos armazenamento de memoria, mas exige que todas as amostras de uma classe
estejam agrupadas e bem separadas das demais classes. Para mitigar essa limitagdo, é possi-

vel adicionar ruido Gaussiano ao protétipo, gerando uma cole¢ao efémera de amostras que
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podem ser utilizadas no conjunto de treinamento de cada sessdao de aprendizado [Petit et al.,
2023, Zhu et al., 2021b].

Em vez de forcar a aproximagdo das amostras no espaco de representacido, Hu et al.
[2019] propdem a adaptacdo dos pesos do modelo para lidar com instancias de diferentes
classes. Para isso, o modelo € empregado juntamente com trés modelos auxiliares: (i) um
Solver, que prevé a resposta de uma tarefa; (i1) um Dynamic Parameter Generator (DPQG),
que gera um conjunto de parametros a ser incorporado ao Solver para cada amostra; (iii)
um Encoder, responsdvel por criar uma representacdo da entrada que serd utilizada pelo
DPG e pelo Decoder; e (iv) um Decoder, que gera amostras sintéticas realistas de tarefas
que ndo estdo mais disponiveis. Essa estratégia permite a mutacdo dos pesos do modelo
com base na amostra processada no momento, ajudando a mitigar o problema de semantic
drift [Masana et al., 2020]. Esse método € classificado como pseudo-rehearsal (e nao uma
Dynamic Network), pois o0 modelo mantém sua estrutura original, apenas modificando os
valores de seus parametros ao utilizar dados derivados do conhecimento prévio.

A Figura 3.3 e 3.4 ilustram como esses modelos interagem durante as fases de infe-
réncia e treinamento, respectivamente. Dada uma imagem de uma nova classe, o Encoder
gera um vetor de representacdo. Esse vetor € entdo passado para o DPG, que produz um con-
junto de pesos. Esses pesos sao combinados com aqueles fornecidos pelo Solver para prever
a classe da entrada y, juntamente com as amostras da nova tarefa. O modelo € treinado
utilizando amostras geradas pelo Decoder.

O Data Generator, um componente macro composto pelo Encoder e pelo Decoder,
também pode sofrer com o problema de Catastrophic Forgetting (CF). Para mitigar esse
efeito, os autores propdem o uso de uma funcdo de perda baseada em Knowledge Distilla-
tion (KD), conforme ilustrado na Figura 3.4. Uma versdo congelada do modelo da udltima
sessdo de treinamento € utilizada como "professor”para a sessao atual, preservando o com-
portamento aprendido anteriormente. Para isso, um vetor de representacdo aleatdrio, gerado
a partir de uma distribui¢c@o normal, € utilizado para criar uma imagem sintética. Em seguida,
o0 objetivo € minimizar a diferenga entre essa imagem sintética e aquela gerada pelo Decoder
atual. Além disso, o Encoder deve gerar uma representacao da imagem sintética e minimizar
a diferenca entre essa nova representacdo e a usada pelo Decoder congelado.

Embora os resultados indiquem um bom desempenho ao longo de uma sequéncia de
duas tarefas, avaliagdes adicionais sdo necessdrias para validar a eficicia do método em lidar
com sequéncias arbitrarias de tarefas e cendrios mais complexos além do MNIST. Investi-
gacoes futuras devem focar na ampliacdo da avaliacdo para contemplar diferentes contextos,
garantindo a escalabilidade e robustez da abordagem. No entanto, o uso de conjuntos de da-
dos sintéticos mais semelhantes as amostras reais demonstra ser uma abordagem promissora.

Hypernetworks também tém sido empregadas para gerar os valores dos parametros do
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modelo com base em um identificador de tarefa [von Oswald et al., 2020]. Essa abordagem
transfere o problema de CF para a hypernetwork. No entanto, von Oswald et al. [2020]
argumentam que esse efeito € reduzido, pois as relagdes entre pares de entrada e saida sdao
menos complexas do que as relagdes entre os dados de diferentes classes ao longo das tarefas.
Ainda assim, o problema persiste. Para lidar com isso, os autores utilizam um Variational
Autoencoder (VAE) para aplicar pseudo-rehearsal dentro da hypernetwork.

Hu et al. [2021] explicam o problema de Catastrophic Forgetting (CF) como um efeito
causal da perda de dados antigos durante o treinamento com novos dados. Eles argumen-
tam que simplesmente repetir representacdes de caracteristicas dos dados ndo captura as
informacdes causais contidas na reproducdo dos dados originais. No entanto, os autores
demonstraram que € possivel destilar o efeito de colis@o entre os dados antigos € novos no
espaco de representacdes (embedding space).

Outros algoritmos de aprendizado também foram testados no contexto de pseudo-
rehearsal. Por exemplo, Contrastive Hebbian Learning [Movellan, 1991] e No-Prop [Wi-
drow et al., 2013] foram avaliados por Hattori & Tsuboi [2018]. No entanto, esses estudos
foram limitados a conjuntos de dados simplificados (toy datasets) e redes rasas (shallow
networks). Pesquisas futuras podem explorar a aplicacdo dessas abordagens em arquiteturas
profundas e conjuntos de dados mais complexos, além de investigar o uso de GANs para
gerar dados sintéticos. Contudo, neste trabalho, focamos em métodos baseados no algoritmo
de aprendizado por descida de gradiente, tornando essas abordagens fora do nosso escopo.

A Figura 3.5 apresenta uma visdo geral dessa categoria. Ela ilustra como os pseudo-
exemplos podem ser utilizados tanto para modificar os valores dos parametros do modelo
quanto para destilar informagdes causais. Além disso, a figura destaca as principais estra-
tégias para a geracdo de pseudo-samples. Na proxima secdo, apresentamos abordagens que

permitem o armazenamento de certos dados antigos como uma estratégia para prevenir o CF.

3.1.1.2 Mini-rehearsal

Mini-rehearsal utiliza um subconjunto dos dados originais deve ser mantido para evitar o
esquecimento catastréfico (CF) durante o treinamento de um modelo em uma nova tarefa. O
objetivo principal € minimizar a quantidade de dados antigos que precisam ser armazenados,
permitindo que o modelo aprenda a nova tarefa sem sofrer com CF. Isso pode ser alcan¢ado
por meio de uma amostragem seletiva de dados. Esse subconjunto é conhecido como coreset,
e sua principal funcio é representar de forma adequada o conjunto de treinamento original.
Assim, com esse subconjunto armazenado, o CF pode ser controlado pelo modelo.

O Greedy Sampler and Dumb Learner (GDumb), um baseline consolidado dessa cate-

goria, demonstra a forca dessa abordagem. Trata-se de um modelo ingénuo que questiona os
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[Leontev et al., 2019; Smith et al., 2021;
PourKeshavarzi et al., 2022]

Samples similar to noises

[Mellado et al., 2017; Shin et al., 2017;
Samples similar to real ones Zhai et al., 2019; van de Ven et al., 2020;
Egorov etal., 2021]

( Pseudo-rehearsal Use representations [Xiang et al., 2019; Rostami et al., 2019]

[Hu et al., 2019;

Use generated knowledge to change model's parameters — von Oswald et al, 2020]

Create samples from a prototype [Zhu et al., 2021b]

Causal effect [Hu et al., 2021]

Figura 3.5. Visdo geral das principais abordagens na categoria pseudo-rehearsal. Em vez de arma-
zenar dados reais, o modelo gera amostras sintéticas conforme necessario. Figura extraida do survey
de Aleixo et al. [2024].

avancos das abordagens contemporaneas para mitigar o CF sugeridas na literatura [Prabhu
et al., 2020]. O GDumb € composto por dois mddulos principais: um gerenciador de memo-
ria e um aprendiz. Para cada nova classe aprendida, um novo bucket é criado para armazenar
suas amostras, seguindo uma estratégia de gerenciamento ingénua. Quando a memoria atinge
sua capacidade méxima, a amostra do bucket com maior nimero de amostras é removida. O
aprendiz, por sua vez, utiliza as amostras armazenadas na memdria para treinar uma rede
neural profunda (DNN) do zero. Esse modelo supera diversas abordagens apresentadas na
literatura.

Hé uma grande quantidade de pesquisas voltadas para aprimorar a sele¢do de amostras
no coreset [Borsos et al., 2020, Hayes et al., 2019, Liu et al., 2021, Shankar & Sarawagi,
2018, Yoon et al., 2022]. Uma estratégia promissora envolve a utilizacdo de uma otimizacao
bilevel baseada em gradientes para selecionar o coreset de modo a minimizar o esquecimento
de conhecimento ao longo do treinamento [Borsos et al., 2020]. No entanto, essa abordagem
possui um alto custo computacional, mesmo com as otimizagdes propostas pelos autores.
Por exemplo, ao utilizar uma GPU GeForce GTX 1080 Ti, a selecdo de um coreset com 100
amostras em um conjunto de 1000 leva aproximadamente 20 segundos, enquanto a selecao
de 400 amostras no mesmo conjunto leva mais de trés minutos. Isso demonstra que o tempo
de processamento ndo cresce de forma linear. Além disso, essa abordagem funciona apenas
com um conjunto de amostras estético para cada tarefa, tornando-a invidvel para cendrios de
Online Incremental Learning.

A maioria dos pesquisadores defende que o tamanho do coreset deve ser limitado, mas
ha duas formas de abordar essa questdo: (i) manter um ndmero fixo de amostras por classe,
denotado por M,; ou (ii) gerenciar um total de M amostras distribuidas entre todas as clas-

ses. A primeira abordagem apresenta o problema do crescimento exponencial da memoéria
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conforme novas tarefas sdo aprendidas. Para mitigar essa questao, alguns pesquisadores pro-
pdem a compressao dos dados como uma solucdo vidvel [Hayes et al., 2019, Wang et al.,
2022a].

O algoritmo Exemplar Streaming (ExStream) realiza a compressao dos dados armaze-
nados nos buckets e foi comparado com outros dois algoritmos de compressdo: (i) Online
k-means e (i1) CluStream; além de dois algoritmos de substitui¢do de amostras: (i) Reservoir
Sampling e (i1) First-In-First-Out (FIFO) queue. Os resultados mostraram que, quando o ta-
manho do bucket € maior que 256 amostras, todos os algoritmos apresentaram desempenhos
semelhantes. No entanto, quando o tamanho do bucket é pequeno, como quatro ou 0ito amos-
tras, a escolha adequada das amostras pode impactar significativamente os resultados. Por
exemplo, o algoritmo ExStream demonstrou um aumento de mais de 50% no desempenho
em alguns cendrios, quando comparado ao reservoir sampling [Hayes et al., 2019].

A compressdo das amostras gera um compromisso entre qualidade e quantidade, no en-
tanto, € possivel obter ganhos em acurdcia mesmo com amostras de menor qualidade [Wang
et al., 2022a]. A literatura também aponta o uso de mutacdes nas amostras do coreset como
uma forma de maximizar a retencdo de memoria. O método Mnemonics [Liu et al., 2020c]
considera cada bucket como uma varidvel e aplica uma fase de pds-treinamento, na qual
as amostras armazenadas na memoria sofrem mutacdes para se tornarem mais representa-
tivas. Apesar de ser mais eficiente computacionalmente do que os métodos mencionados
anteriormente, esse processo ainda precisa ser realizado na fase offfine. Ja Jin et al. [2021]
propuseram a edi¢do das amostras do coreset com base no gradiente, de forma online, em
vez de substitui-las. Entretanto, seu estudo focou em um cenério de aprendizado incremen-
tal sem fronteiras, onde a distribui¢do dos dados muda continuamente sem uma identificacao
explicita das tarefas.

Outra abordagem para reduzir a quantidade de memoria necessdria é armazenar repre-
sentacdes (feature maps) em vez das amostras brutas para realizar o processo de rehearsal.
O método REMIND [Hayes et al., 2020] mostrou que essa estratégia ndo apresenta melhores
resultados em cendrios onde cada tarefa é aprendida sequencialmente. No entanto, em ce-
ndrios onde as classes sdo apresentadas em qualquer ordem (online learning), esse método
obteve resultados de estado da arte. Para alcancar esse desempenho, os autores utilizaram a
técnica MixUp [Liang et al., 2018] nas amostras armazenadas, tornando o processo de replay
mais robusto e representativo.

Dado que o coreset possui um tamanho fixo de M, € necessdrio um método para subs-
tituir, atualizar ou remover amostras dos buckets das classes quando a memoria estiver cheia.
O algoritmo de selecdo herding, introduzido pelo Incremental Classifier and Representation
Learning (ICaRL) [Rebulffi et al., 2017], descrito na Se¢do 3.1.5 como uma técnica hibrida,

foi um dos pioneiros nesse campo. O herding selection escolhe as amostras mais proximas
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ao centréide das amostras de cada classe. Ja o reservoir sampling é a estratégia mais uti-
lizada para gerenciar o coreset. Essa abordagem ingénua oferece a cada amostra a mesma
probabilidade de ser selecionada para remoc¢ao quando o coreset atinge sua capacidade ma-
xima. Como resultado, ndo se pode garantir que o coreset permanecerd sempre balanceado,
embora estudos empiricos indiquem que essa estratégia proporciona uma distribuicdo apro-
ximada [Hayes et al., 2019].

Diversas métricas podem ser empregadas para definir a selecao das amostras que serdao
mantidas no coreset. O Shapley value foi utilizado para estimar a contribuicao individual de
cada amostra no desempenho do modelo [Shim et al., 2021]. O método Maximally Interfered
Retrieval (MIR) utiliza a perda para verificar se a amostra recém-chegada sofre um impacto
negativo maior na atualiza¢do dos parametros do modelo do que as amostras ja armazenadas.
Além disso, a teoria da informacao foi aplicada para gerenciar as amostras mais relevantes
a serem mantidas no coreset, utilizando um modelo Bayesiano para calcular os critérios de
forma eficiente, explorando estruturas de matrizes de posto um [Sun et al., 2022].

Outra métrica bastante explorada na literatura é a confianca do classificador. E possi-
vel selecionar as amostras com maior ou menor nivel de confianga. No primeiro caso, sdo
escolhidas amostras que o modelo consegue classificar com alta precisdo; no segundo, sao
escolhidas amostras em que o modelo apresenta maior dificuldade de inferéncia. De acordo
com estudos empiricos, selecionar as amostras de maior confiabilidade resulta em um melhor
desempenho geral [He et al., 2018].

Um agente de Reinforcement Learning (RL) foi treinado para decidir qual propor¢ao
da memoria deve ser alocada para cada classe e quais amostras devem ser mantidas [Liu
et al., 2021]. Como o agente também pode sofrer com Catastrophic Forgetting (CF), ele
¢ treinado apenas na primeira tarefa, dividindo os dados em N grupos para simular vérias
tarefas. Em um cendrio de Online Incremental Learning, o problema de conjuntos de da-
dos desbalanceados e ruidosos torna-se ainda mais predominante. O método Online Coreset
Selection [Yoon et al., 2022] gerencia a memoria seguindo trés objetivos principais: (i) mi-
nibatch similarity, para selecionar amostras representativas da tarefa atual; (i1) cross-batch
diversity, para reduzir a redundancia entre as amostras da tarefa atual; e (iil) coreset affinity,
para minimizar a interferéncia entre as amostras selecionadas e o conhecimento das tarefas
anteriores.

Todos os modelos previamente treinados podem utilizar o coreset em um cendrio
de Incremental Learning, transformando-o em uma Memory Augmented Neural Network
(MANN) [Santoro et al., 2016]. A memoéria da MANN ¢é representada como uma tabela em
que cada linha € uma tupla {/,,, v,, o, }, onde [, € o rétulo da instancia, v,, € a representacao
(embedding) gerada pela tltima camada do modelo (antes da ativacdo softmax) e o, € 0 peso

associado a linha. Durante a inferéncia, a previsao do modelo pré-treinado € interpolada com
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a previsao da memoria, utilizando as N tuplas mais similares, comparando v,, com a repre-
sentacdo gerada pela tdltima camada do modelo. Esses dois valores sdao combinados por meio
de um conjunto de pesos, gerado dinamicamente por uma Recurrent Neural Network (RNN)
a cada previsao.

Durante o treinamento, o rétulo verdadeiro € utilizado para atualizar a memdria caso o
modelo cometa um erro. Além disso, apenas as tuplas em que /,, corresponde ao rétulo ver-
dadeiro sdo atualizadas, garantindo que classes raras nio sejam esquecidas. A RNN também
¢ treinada de forma online para determinar a relevancia da previsao feita pela memoria e pelo
modelo pré-treinado. Embora essa abordagem sugira que o CF seja evitado, os autores nao
realizam avaliacdes especificas para verificar essa hipétese. Em vez disso, a avaliagdo se con-
centra na capacidade de forward transfer learning, sem considerar se as classes aprendidas
anteriormente ainda sdo lembradas pelo modelo. No entanto, € evidente que essa memoria
auxilia na mitigacdo do problema de conjuntos de dados desbalanceados, explorando as N
tuplas mais similares [Shankar & Sarawagi, 2018].

Seguindo a abordagem baseada em feature embeddings (saida da ultima camada),
Sprechmann et al. [2018] propdem a utilizacdo de uma hash table, onde a representacao da
entrada € usada como chave e o rétulo verdadeiro como valor. O modelo € dividido em trés
componentes principais: (i) um gerador de embeddings; (i1) a memoria baseada em tabela de
hash; e (iii) o classificador. Durante o treinamento, todos os médulos do modelo sdo atua-
lizados. Na tabela de hash, as amostras sdo armazenadas em um buffer circular, enquanto o
gerador de embeddings e o classificador sdo ajustados via backpropagation. Na inferéncia, o
algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN) é aplicado as chaves da tabela de hash, e o resultado
¢ utilizado para modificar os pesos do classificador conforme necessédrio. Essa abordagem
segue a ideia de adaptacdo online descrita por Hu et al. [2019], porém, ao invés de utilizar
um modelo para gerar a mudanga nos pesos, uma pequena sessao de treinamento € realizada
para encontrar essa variacdo A. Como a memoria possui um tamanho fixo e opera como um
buffer circular, o modelo apresenta uma tendéncia a favorecer as classes mais recentemente
treinadas, tornando dificil a retencdo de classes raras ou tarefas antigas.

A literatura apresenta diversas abordagens para o uso do coreset na mitigacao do Ca-
tastrophic Forgetting (CF). O método MeRGAN [Wu et al., 2018a] explora duas estratégias
principais: (i) joint training with replay e (i) replay alignment. Na primeira abordagem, as
amostras sao geradas condicionadas ao rétulo das tarefas anteriores, permitindo seu uso con-
junto com as amostras da tarefa atual. Na segunda, aplica-se Knowledge Distillation (KD)
no modelo gerador, tornando o gerador da tarefa atual um aluno do gerador aprendido na
ultima tarefa.

O método Gradient Episodic Memory (GEM) [Lopez-Paz & Ranzato, 2017] utiliza o

coreset para impor uma restricdo rigida na etapa de atualizacdo do modelo. O modelo s6
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aceita mudancas nos pardmetros se o erro sobre o coreset ndao aumentar. Isso evita o es-
quecimento das amostras do coreset e permite a transferéncia reversa de conhecimento. No
entanto, o erro geral da classe ainda pode aumentar, € 0 modelo pode perder sua capaci-
dade de aprender novas tarefas devido a essa restri¢do severa. Para contornar essa limitacao,
Chaudhry et al. [2019a] propuseram o método A-GEM, que relaxa essa restricdo ao permitir
atualizacdes mesmo que o erro aumente, desde que ndo ultrapasse um limite predefinido.
Essa abordagem superou o GEM tanto em acurdcia quanto no nimero de tarefas que o mo-
delo consegue aprender.

Para regularizar o treinamento de maneira distinta, Tang et al. [2021] dividiram o gra-
diente em duas partes utilizando o coreset: (i) gradientes relativos a todas as tarefas; e (ii)
gradientes especificos de cada tarefa. Em seguida, aplicaram restri¢des distintas para cada
parte. No primeiro caso, os gradientes devem ter a mesma dire¢do. No segundo, os gradien-
tes especificos de cada tarefa devem ser ortogonais aos das demais tarefas. Outro método de
regularizagcdo adotado foi o Elastic Weight Consolidation (EWC) [Kirkpatrick et al., 2017],
utilizado no dominio de Natural Language Generation (NLG) [Mi et al., 2020a]. Essa téc-
nica pertence a categoria de Sub-networks, que serd discutida na Secdo 3.1.3.

Hou et al. [2019] e Wu et al. [2019] levantaram trés principais razdes pelas quais mé-
todos baseados em mini-rehearsal sofrem com o problema do esquecimento: (i) magnitudes
desbalanceadas; (i1) semantic drift; e (iii) ambiguidades. Para mitigar esses problemas, Hou
et al. [2019] desenvolveram o método LUCIR. Para lidar com o primeiro problema, os au-
tores observaram que os valores dos logits referentes as classes da tarefa atual tendem a ser
significativamente maiores do que os das classes aprendidas anteriormente. Esse fendmeno
ocorre devido ao desbalanceamento de dados, uma vez que as amostras das classes da tarefa
atual sdo abundantes, enquanto as amostras das classes antigas sdo escassas. Para corrigir
esse desbalanceamento, aplicaram normalizagdo cosenoidal aos logits, garantindo que todos
possuam magnitudes similares. Para mitigar o semantic drift, utilizaram Knowledge Distil-
lation (KD) na camada de embedding. Por fim, para lidar com ambiguidades entre classes,
aplicaram uma fun¢do de perda baseada em margin ranking.

O método BiC adiciona uma camada final ao modelo, responsavel por equalizar o viés
dos logits em relagdo as novas classes [Wu et al., 2019]. Para isso, as amostras da tarefa atual
sao divididas em dois conjuntos: um para validacdo e outro para treinamento. O conjunto
de treinamento, que ainda é abundante, € utilizado para treinar o0 modelo até a camada de
logits, na etapa denominada estdgio 1 do treinamento. Em seguida, o conjunto de validacao,
que € balanceado em relagdo ao conjunto armazenado na memoria, é utilizado para ajustar
a ultima camada linear, responsédvel pelas previsdes. Durante a primeira etapa, também &
aplicado Knowledge Distillation (KD) para evitar o semantic drift. Os autores argumentam

que, na segunda etapa, o fato de o modelo ser treinado em um conjunto de dados balanceado
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permite que ele lide com o problema das ambiguidades de forma auténoma. O BiC nao é
categorizado como uma Dynamic Network, pois a camada adicional € incorporada apenas
durante a criagcdo do modelo, sem modifica¢des ao longo de sua vida util.

O problema das magnitudes desbalanceadas também foi observado por Belouadah &
Popescu [2020]. Para lidar com essa questdo, os autores utilizam memoria extra para ar-
mazenar estatisticas dos nds do classificador referentes as classes da sessdo de treinamento
atual, quando os dados dessas classes sdo abundantes. Nas sessdes de treinamento subse-
quentes, quando os dados dessas classes se tornam escassos, a magnitude de seus nds tende
a diminuir. Assim, essas estatisticas sao usadas para reescalar os pesos desses parametros.
Além disso, Zhang et al. [2022] demonstraram que, em um cendrio de Online Incremental
Learning, aplicar transformacgdes aleatdrias sobre o coreset para aumentar seu tamanho au-
xilia o modelo na generalizacdo do conhecimento e na mitigacao do Catastrophic Forgetting
(CF). Seu estudo fornece uma base solida para esse tipo de configuracao.

Lee et al. [2019] propdem o uso de um fluxo continuo de dados ndo rotulados pro-
venientes da internet para mitigar o problema de dados desbalanceados. Eles argumentam
que essa abordagem reduz os trés problemas mencionados anteriormente e que € mais efi-
caz do que fine-tuning do modelo em uma fase pds-treinamento com um conjunto de dados
restrito. Os dados recebidos do fluxo continuo sdo rotulados pelo proprio modelo, utilizando
uma versao salva na ultima sessdo de treinamento, permitindo destilar o conhecimento das
classes antigas. No contexto de object detection, Dong et al. [2021] utilizam dados nao
rotulados para amostrar objetos que ndo estdo mais presentes na tarefa atual. Além disso,
empregam um esquema de redes duais para aplicar Knowledge Distillation (KD) e preservar
o conhecimento aprendido anteriormente.

Ahn et al. [2021] argumentam que esse viés € causado principalmente pelo célculo
das probabilidades soffmax, que combina os escores de saida para todas as classes antigas
e novas. Como solugdo, propdem separar a camada softmax, criando uma head para cada
tarefa e aplicando Knowledge Distillation utilizando o coreset durante o treinamento. No
entanto, Zhu et al. [2021a] demonstram que os modelos também criam um viés no espago de
embedding para as classes mais recentes. Para lidar com isso, propdem a realizacdo de uma
semantic augmentation (semanAug) no espaco latente utilizando amostras antigas.

Belouadah et al. [2020] seguem essa linha de pesquisa e defendem que o esquecimento
afeta principalmente a camada de classificacdo. Eles sugerem que o fine-tuning convencional
pode mitigar o CF, pois os classificadores aprendidos em tarefas antigas podem ser mantidos
para padronizar os pesos de todas as classes aprendidas. Os autores argumentam que iSO
€ necessdrio devido ao viés em relagdo as novas classes. Assim, para tornar os pesos mais
equilibrados apds o aprendizado de uma nova classe, a padroniza¢do dos pesos iniciais é

realizada.
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Hou et al. [2018] propdem o método Adaptation by Distillation (AD) para demonstrar
as vantagens da utilizagdo de Knowledge Distillation no contexto de Incremental Learning.
Durante o treinamento, o modelo principal nao aprende diretamente a partir dos rétulos ver-
dadeiros. Em vez disso, um modelo auxiliar, denominado "expert", é treinado com os dados
originais. Apds essa etapa, o modelo principal € treinado pelo expert, utilizando os rétulos
suavizados (soft labels). Os autores demonstraram que esse processo fornece ao modelo um
conhecimento mais generalizado, reduzindo os efeitos do CF. Apesar da ampla utilizacdo do
KD para mitigar o CF, Belouadah & Popescu [2019] mostram, em seus experimentos, que
essa técnica pode ser prejudicial a acurdcia do modelo quando este tem acesso a um coreset
representativo.

A abordagem de Meta-learning foi proposta para criar um modelo agndstico a tare-
fas [Rajasegaran et al., 2020]. Esse modelo ndo € especializado em nenhuma tarefa especi-
fica, mas sua solucdo estd proxima de todas elas. Dessa forma, ele pode utilizar o coreset
juntamente com a estratégia de one-shot learning para resolver qualquer tarefa ao longo de
sua vida util. Von Oswald et al. [2021] descobriram que o aprendizado esparso surge natu-
ralmente nesse tipo de modelo (MAML), pois uma grande fracdo das taxas de aprendizado
tende a se aproximar de zero. Eles demonstraram que isso pode ser explorado para direcio-
nar o aprendizado para as regides mais relevantes do modelo. Além disso, Perez-Rua et al.
[2020] mostraram que essa abordagem também € eficaz no contexto de object detection. O
método XtarNet [Yoon et al., 2020] utiliza meta-learning para treinar uma MetaCNN, que
gera representacoes (embeddings) para novas classes. Essas novas representacdes sao com-
binadas com aquelas geradas por uma rede previamente treinada, € o embedding resultante
¢ utilizado para a classificagdo final. Parte dos dados de cada classe é mantida na memoria
para ser utilizada como conjunto de consulta (query set) e conjunto de suporte (support set)
no meta-learning.

Classificadores generativos sao menos propensos ao CF, pois os limites de decisdo das
n classes aprendidas sequencialmente permanecem os mesmos de quando sdo treinados em
conjunto [Banayeeanzade et al., 2021]. O método GeMCL estende o OML [Javed & White,
2019], substituindo seu classificador discriminativo por um classificador generativo (Baye-
sian classifier). Além disso, Henning et al. [2021] propuseram uma estrutura Bayesiana onde
distribui¢des de parametros condicionadas a tarefa sdo continuamente aprendidas e compri-
midas em uma Hypernetwork. Eles relataram quase nenhum esquecimento e demonstraram
que o método escala para arquiteturas modernas, como ResNets.

Recentemente, com o aumento do interesse em Transformers, pesquisadores comega-
ram a investigar seus beneficios potenciais para lidar com o problema de CF [Wang et al.,
2022b,c]. A hipodtese proposta € que, ao identificar o Prompt apropriado, o modelo pode evi-

tar CF de maneira eficaz. No entanto, um desafio surge na determinacao do Prompt ideal para



40 CAPITULO 3. ESQUECIMENTO CATASTROFICO

cada instancia. No estudo de Wang et al. [2022b], € apresentado um método para aprender e
armazenar os Prompts associados a cada classe dentro do coreset. Cada Prompt € vinculado
a uma chave, que corresponde ao embedding de uma amostra da respectiva classe. Durante
a inferéncia, o embedding da amostra atual € utilizado para selecionar o Prompt mais ade-
quado. Essa abordagem abre uma nova linha de pesquisa, pois desloca o foco da simples

prevencgdo do CF para a descoberta do Prompt ideal para cada caso.

[He et al.,, 2018; Hayes et al., 2019; Borsos et al., 2020; Hayes et al., 2020; Liu et al., 2020a;

Select better coreset ———— Shim et al,, 2021; Liu et al,, 2021; Jin et al., 2021; Sun et al., 2022; Wang et al., 2022; Yoon et
al, 2022]
GANs ———  [Wuetal,, 2018]

[Lopez-Paz & Ranzato, 2017; Chaudhry et al., 20193;

As constraint
Tang et al., 2021]

[Shankar & Sarawagi, 2018; Sprechmann et al., 2018;
Fine-tunning ————————————— Belouadah et al., 2020; Belouadah and Popescu, 2020;
Prabhu et al., 2020]

Mini-rehearsal Usage of coreset [Hou et al. (2018); Belouadah and Popescu (2019);
Hou et al. (2019); Lee et al. (2019); Wu et al. (2019);
Ahn et al. (2021); Dong et al. (2021);

Zhu et al. (2021a);]

Knowledge Distillation KD ——

[aved & White (2019); Banayeeanzade et al. (2021);
Henning et al. (2021)]

Generative classifiers

[Rajasegaran et al. (2020); Perez-Rua et al. (2020);

Meta-learnin,
8 Yoon et al. (2020); Von Oswald et al. (2021)]

Figura 3.6. Visao geral das principais abordagens na categoria de Mini-rehearsal. No Mini-rehearsal,
o modelo pode armazenar uma parte limitada das amostras de tarefas antigas. Existem trabalhos que
utilizam esses dados para evitar CF, enquanto outros exploram formas mais eficientes de selecionar o
coreset. Figura extraida do survey de Aleixo et al. [2024].

A Figura 3.6 apresenta uma visdo geral dessa categoria. Embora os métodos de rehe-
arsal apresentem bons resultados, eles sofrem com um problema inerente de overfitting no
coreset [Chaudhry et al., 2019b]. Verwimp et al. [2021] argumentam que esse fendmeno
ocorre porque os modelos que utilizam coreset permanecem na mesma regiao de baixa perda
ap0ds o término de uma tarefa. No entanto, apontam que mais pesquisas nessa direcdo sao

necessarias.

Ainda ha muitas lacunas na pesquisa para avaliar a melhor abordagem para selecionar
as amostras mais adequadas a serem mantidas na memodria. Na proxima secdo, apresen-
tamos trabalhos que utilizam técnicas focadas no aprendizado de representagdes, as quais

classificamos como métodos Distance-based.
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Figura 3.7. Uma representacdo prototipica que condensa toda a classe em um unico ponto, reduzindo
o impacto do desbalanceamento de dados entre as classes. Os pontos p,. € p, servem como represen-
tacdes prototipicas dos pontos claros. Figura extraida do survey de Aleixo et al. [2024].

3.1.2 Distance-based

Distance-based ¢ uma categoria suportada pela semelhancga entre amostras da mesma classe
no espaco de representacdes (embeddings). Rebuffi et al. [2017] propdem duas abordagens
principais: (i) representacdo de dados fixa e (i1) aprendizado de representagdo. Na primeira
abordagem, um gerador de embedding fixo € utilizado em cada etapa do Incremental Le-
arning. O principal desafio € garantir que os embeddings gerados sejam representativos de
todas as classes futuras, de forma que as amostras pertencentes a mesma classe permanecam
agrupadas, a0 mesmo tempo em que sdo mantidas separadas das amostras de outras classes.
Na segunda abordagem, o gerador de embedding também sofre ajustes em seus parametros
a cada etapa de treinamento. O maior desafio, nesse caso, € rastrear a regido dos embeddings
das classes quando o gerador de embedding € atualizado e o modelo nao possui mais acesso
as amostras dessas classes.

O uso de classes prototipicas é uma técnica amplamente empregada em diversos mé-
todos dentro da categoria Distance-based. Uma classe prototipica é um embedding que re-
presenta a tendéncia central das amostras de uma mesma classe. A Figura 3.7 ilustra um
exemplo onde os embeddings em amarelo claro e vermelho claro representam gatos e ca-
chorros, respectivamente. O ponto amarelo escuro (p,) representa a classe prototipica de
gatos e € obtido pela média das caracteristicas dos embeddings dos gatos. Da mesma forma,
o ponto vermelho escuro (p,) representa a classe prototipica dos cachorros e € criado pela
média das caracteristicas dessa classe.

O uso de uma classe prototipica, em vez de armazenar todas as amostras, auxilia o
Incremental Learning a reduzir os requisitos de memdaria e a evitar o treinamento em classes
com quantidades desbalanceadas de amostras. O primeiro problema € resolvido porque o

modelo precisa armazenar apenas um tnico ponto de dados. O segundo problema foi identi-
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ficado por Belouadah & Popescu [2019], que mostraram que os modelos tendem a favorecer
as classes mais recentes. Esse viés € causado pela diferenca na quantidade de amostras entre
as novas classes e as classes aprendidas anteriormente.

A escolha da representacio dos embeddings € crucial para determinar a capacidade de
um classificador em evitar o esquecimento. Quando as representacdes das amostras de dife-
rentes tarefas estdo alinhadas no espago de embedding, o aprendizado de uma tarefa facilita o
aprendizado da outra. Em contrapartida, quando sdo ortogonais, o aprendizado de uma tarefa
ndo afeta a outra. Em um estudo recente, Javed & White [2019] utilizaram um algoritmo de
meta-learning para treinar um extrator de caracteristicas que busca representacdes que ma-
ximizam a paralelizacdo ou ortogonalidade dos embeddings, permitindo que o classificador
defina uma regido para as classes de cada tarefa.

No contexto de few-shot learning, outra técnica utilizada para definir o espaco de cada
classe no espaco de embedding é o alinhamento entre representacdes visuais e representagdes
semanticas. Cheraghian et al. [2021] propuseram um método no qual o modelo recebe uma
imagem como entrada e produz um embedding que deve estar proximo ao embedding da
palavra que representa a classe, em vez de gerar um rétulo como saida. Esse método foi
testado utilizando os embeddings do Word2Vec [Church, 2017] e do GloVe [Pennington et al.,
2014]. Dessa forma, um modelo treinado para lidar com problemas de classificacio em
linguagem natural pode ser utilizado sem sofrer com Catastrophic Forgetting.

Em situacdes onde o gerador de embedding atualiza seus pesos durante o treinamento,
o espaco de representacdo de uma classe pode sofrer alteracdes. Para lidar com esse pro-
blema, o método Semantic Drift Compensation (SDC) [Yu et al., 2020] atualiza todos os
protétipos ao final de cada sessdo de treinamento para identificar a nova regido do espago
de embedding onde cada classe serd alocada. Para calcular essa mudanca, o modelo deter-
mina a posi¢cdo dos dados recebidos no espago de embedding antes e depois do treinamento.
A diferenca entre essas posi¢dOes € entdo utilizada para atualizar os prototipos. No entanto,
¢ importante destacar que o SDC assume que todos os embeddings das classes continuam
agrupados em torno de seus respectivos prototipos, o que nem sempre € garantido. Dessa
forma, embora essa técnica possa ser eficaz em determinados cendrios, ela pode ndo forne-
cer atualizacdes precisas para os protétipos em todas as situacoes.

O aprendizado incremental ndo supervisionado de representacdes utilizando a técnica
MixUp [Liang et al., 2018] apresentou resultados promissores, superando os obtidos com o
aprendizado incremental supervisionado. Uma possivel explicacio para esse fendmeno € que
o aprendizado ndo supervisionado gera uma superficie de perda mais suave [Madaan et al.,
2022]. Essa abordagem foi testada com os métodos Barlow Twins [Zbontar et al., 2021] e
SimSiam [Chen & He, 2021]. O classificador principal utilizado nessa categoria baseia-se na

similaridade do cosseno. Para aprimorar esse classificador, duas melhorias foram propostas:
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[Rebuffi et al., 2017; Javed & White, 2019;

Fixed beddi t
Ixed embeading generator Cheraghian et al., 2021]

Distance-based Dynamic embedding generator ———  [Yu et al.,, 2020; Shi et al., 2022]

Unsupervised learning [Madaan et al., 2022]

Figura 3.8. Visdo geral das principais abordagens na categoria Distance-based. Nesta abordagem, os
classificadores baseados em cosseno sao os mais utilizados, assumindo que os embeddings da mesma
classe permanecem agrupados na mesma regido. Figura extraida do survey de Aleixo et al. [2024].

(i) geracdo de multiplas perspectivas de cada amostra e (ii) uso de uma funcao de perda con-
trastiva. Na primeira abordagem, cada amostra € utilizada para gerar multiplas visualiza¢des
de si mesma, aplicando rotacdes. Na segunda abordagem, as amostras geradas sdo utilizadas

como ancoras em uma fun¢do de perda contrastiva [Wu et al., 2021].

A funcido de perda contrastiva encoraja as representacdes de uma classe ficarem pro-
ximas das outras amostras da mesma classe, € manter uma distante das outras classes de no
minimo margem pré-definida. J4 a triplet loss incentiva a distancia positiva maxima (entre
um par de representacdes com o mesmo rotulo) a ser menor que a distincia negativa minima

mais a constante de margem pré-definida [Schroff et al., 2015].

Quando um modelo € treinado utilizando a abordagem de Joint Training, onde todas
as classes sao treinadas simultaneamente, observa-se uma melhor definicdo das fronteiras de
decisdo dentro do espaco de embedding, em comparacdo ao treinamento incremental. Em
geral, essa abordagem tende a produzir uma separa¢ao mais robusta entre as classes, aumen-
tando a capacidade do modelo de distingui-las e melhorando sua generalizacdo. Portanto,
Shi et al. [2022] propdem uma fungdo objetivo que busca forcar a fronteira de decisdo ge-

rada pelo treinamento incremental a imitar aquela obtida pelo Joint Training.

A Figura 3.8 apresenta uma visdo geral da categoria Distance-based. Uma de suas
vantagens em relacdo a outras abordagens € que essa técnica pode expandir o nimero de
classes conhecidas sem modificar a estrutura do modelo, concentrando-se exclusivamente
no espaco de embedding. No entanto, ainda ndo estd claro quantas classes podem ser efe-
tivamente suportadas por um espago de embedding sem gerar confusdo. Na proxima secao,
introduziremos uma categoria que busca resolver esse problema identificando submédulos

dentro do modelo capazes de mitigar o Catastrophic Forgetting (CF).
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Figura 3.9. Abordagem de sub-rede compartilhada. Exemplo de duas sub-redes dentro da rede
principal. Figura extraida do survey de Aleixo et al. [2024].

3.1.3 Sub-redes

Sub-redes considera que o problema de esquecimento catastréfico € causado pela sobrepo-
sicdo de conhecimento nas conexdes de rede neural. Ao aprender uma nova tarefa, padroes
previamente adquiridos podem ser substituidos pelos novos padrdes de treinamento, o que
pode levar ao esquecimento (Catastrophic Forgetting - CF). Por exemplo, um modelo pode
utilizar uma conexao neural como um estimulo positivo para melhorar seu desempenho ao
aprender a tarefa inicial e, posteriormente, ao aprender uma segunda tarefa, essa mesma
conexao pode precisar ser usada como um estimulo negativo, o que pode comprometer o
desempenho do modelo na tarefa anterior. Para lidar com esse problema, algumas aborda-
gens procuram codificar o conhecimento necessdrio para cada tarefa em secdes separadas
do modelo, minimizando a sobreposi¢@o, como ilustrado na Figura 3.9. Ao considerar uma
rede neural como um modelo de alta capacidade com conexdes redundantes, torna-se viavel
atualizar seletivamente subconjuntos especificos de neurdnios durante o treinamento de cada
nova tarefa. Esses subconjuntos, conhecidos como Sub-networks, consistem em conjuntos
distintos de neurdnios dentro do modelo principal, e o objetivo € minimizar a sobreposicao

entre eles.

Goodfellow et al. [2014a] conduziram um estudo pioneiro sobre o problema do CF.
Eles realizaram uma série de experimentos com diferentes func¢des de ativagdo e técnicas de
regularizac@o para determinar quais combinacdes eram menos propensas ao CF. Descobri-
ram que a combinacao da funcdo de ativacdo ReLU [Nair & Hinton, 2010] com a regulari-
zacdo por Dropout [Hinton et al., 2012] era a mais eficaz. O Dropout funciona desativando

aleatoriamente um subconjunto de conexdes em cada iteracdo de treinamento, forcando o
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modelo a aprender utilizando apenas as conexdes ativas restantes. Isso incentiva a codifica-
cdo redundante de padrdes em diferentes subconjuntos de conexdes, permitindo que, mesmo
que algumas conexdes sejam alteradas em tarefas futuras, caminhos alternativos ainda pos-
sam ser usados para resolver a tarefa inicial. Esse estudo sugere que um modelo pode ser
composto por multiplos submodelos. Assim, escolher um bom regime de treinamento pode
reduzir o CF em uma ampla gama de modelos [Mirzadeh et al., 2020], combinando técnicas
como dropout, weight decay, taxa de aprendizado, tamanho do lote e otimizadores. Vale des-
tacar que essas estratégias podem ser aplicadas em conjunto com outras técnicas discutidas
neste estudo.

A categoria de Sub-networks pode ser dividida em duas abordagens: Hard Sub-
networks e Soft Sub-networks. As abordagens baseadas em Hard Sub-networks buscam
identificar um subconjunto de parametros que representa o conhecimento aprendido de uma
tarefa especifica e entdo congeld-los. Consequentemente, quando o modelo precisa aprender
uma nova tarefa, ele ajusta um conjunto diferente de neurdnios para formar pequenas redes
dentro do modelo principal. Isso resulta em um submodelo para cada tarefa aprendida, cada
um com desempenhos varidveis. No entanto, como um novo subconjunto de pardmetros pre-
cisa ser congelado para cada tarefa treinada, o nimero de tarefas que o modelo pode aprender
¢ limitado, ja que o tamanho da rede permanece constante.

Semelhante as Hard Sub-networks, as Soft Sub-networks também selecionam um con-
junto de parametros importantes para a tarefa #;. No entanto, em vez de congelar esses
pardmetros permanentemente, um termo de penalizagdo € adicionado a funcdo de perda para
restringir alteragdes nos parametros criticos da tarefa #;. Isso garante que a rede minimize
as mudancas nesses parametros enquanto ajusta os valores dos parametros da tarefa #; .
Assim, as Soft Sub-networks buscam superar as limitagdes de capacidade observadas nas
abordagens de Hard Sub-networks, permitindo pequenas alteracoes nos neurdnios ao longo
do treinamento de novas tarefas.

A adi¢do de um termo de penalizacdo a funcdo de perda modifica a paisagem da
funcdo de perda. Sabe-se que essa paisagem contém multiplos minimos locais que resul-
tam em niveis satisfatorios de acurdcia para uma determinada tarefa, como ilustrado na Fi-
gura 3.10 [Lee et al., 2017a]. Ao adicionar um termo de penalizacdo, cada submodelo pode
ser forcado a atingir um minimo local que ofereca um desempenho ideal para cada tarefa si-
multaneamente. Dessa forma, nas Soft Sub-networks, diferentes minimos locais podem cor-
responder a diferentes tarefas solucionaveis por cada submodelo. O objetivo do treinamento
bem-sucedido de uma Soft Sub-network € aproximar os minimos locais de cada submodelo,
permitindo que os pardmetros de um submodelo sejam reutilizados por outro. Por exemplo,
apo6s aprender a tarefa #; e iniciar o aprendizado da tarefa #;, 1, a rede € forcada a encontrar

uma solugao aceitdvel para ;| que seja o mais proxima possivel da solu¢do encontrada para
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Figura 3.10. Paisagem de perda de duas tarefas. Cada tarefa possui mais de um conjunto de pesos
possiveis (ParAmetro w; e ParAmetro w;) que apresentam resultados similares em termos de acuricia
média do modelo. No lado direito (c), observa-se a sobreposicdo das duas paisagens de perda, onde
o ponto estrela representa uma regidao de pesos que € uma boa solucio para ambas as tarefas. Figura
extraida do survey de Aleixo et al. [2024].

t;. Os trabalhos mais relevantes para essas duas abordagens serdo discutidos nas proximas

subsecoes.

3.1.3.1 Soft sub-redes

Soft sub-redes permite que duas tarefas compartilhem a mesma conexao, permitindo que a
ultima adapte seus parametros de tal forma que o impacto na primeira tarefa seja minimo.
Nessa categoria, cada submodelo se especializa em resolver uma tarefa especifica, compar-
tilhando parametros (pesos) com outros submodelos, o que ajuda a evitar as limitagdes de
capacidade observadas nas Hard sub-redes. No entanto, o subconjunto de parametros im-
portantes para a tarefa t;, que serd compartilhado pelos submodelos das tarefas subsequentes
ti+1,ti+2,- .., nd0 pode sofrer grandes alteragdes durante o treinamento dessas novas tarefas.
Para manter esses parametros uteis para a tarefa original, eles devem ser identificados antes
do inicio do treinamento da tarefa #;; ;, onde j representa um valor inteiro positivo.

A Fisher Information Matrix (FIM) foi utilizada por Kirkpatrick et al. [2017] para
determinar quais parametros sdo mais importantes para resolver a tarefa #;. Essas informa-
coes sdo entdo incorporadas a fun¢do de perda como um termo de regularizacao, impedindo
que esses parametros sejam significativamente alterados durante o treinamento da tarefa ¢, .
Esse método é conhecido como Elastic Weight Consolidation (EWC) e é uma das abordagens
mais amplamente citadas na drea de Soft Sub-networks.

O EWC utiliza uma matriz de importincia dos pesos da Rede Neural Profunda (RNP)
para penalizar alteragdes nos pesos mais relevantes. Para isso, emprega a matriz de informa-
¢do de Fisher (F'), que mede a quantidade de informacdo que uma varidvel aleatdria observa-
vel X carrega sobre um parametro desconhecido @, do qual a probabilidade de X depende.

Sendo 68 = X os pesos do modelo, o FIM ¢ usado para regularizar a funcao de perda durante
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o treinamento quando o modelo precisa aprender uma nova tarefa, conforme a equagao:

A
Z(0) =Zp(0)+ ) TF(6i—03)°, (3.1)

onde Z3(0) representa uma fungdo de perda arbitraria, A é um hiperpardmetro que define
a rigidez da regularizacdo, 6; sdo os pesos do modelo que estdo sendo ajustados, 9;{71- s30 0s
pesos 6timos encontrados no incremento i, e F(+) quantifica o impacto causado pela alteragdo
dos pesos com base no FIM.

Hong et al. [2019] introduziram o Predictive EWC como uma melhoria do algoritmo
EWC. No Predictive EWC, antes que o modelo comece a aprender uma nova tarefa #;, 1,
ele processa os novos dados de treinamento utilizando o modelo atual. Essa etapa de pré-
processamento permite que o modelo identifique e descarte amostras que ele ja consegue
classificar corretamente, mantendo apenas aquelas em que apresenta menor acurdcia. Como
resultado, um conjunto de dados refinado € formado, assumindo que certas amostras nao sao
mais necessdrias para o modelo, pois ele ja aprendeu a manipuld-las de maneira eficaz. Esse
refinamento reduz o tempo de treinamento, tornando o processo mais eficiente.

Seguindo essa mesma linha de pesquisa, Kobayashi [2018] sugerem que, quando os da-
dos de diferentes tarefas apresentam diferencas substanciais na distribui¢do, uma abordagem
de regulariza¢do mais agressiva deve ser aplicada aos parametros importantes. Para resolver
essa questdo, o autor propde uma fun¢ao de perda condicional chamada Check Regulariza-
tion, que facilita o agrupamento de parametros com base em cada tarefa, permitindo ainda
o compartilhamento de parametros entre tarefas similares. Ao incorporar a Check Regulari-
zation, o modelo pode adaptar sua estratégia de regularizacdo para considerar variacdes nas
distribui¢des das tarefas, melhorando seu desempenho em cendrios diversos.

O algoritmo EWC assume que a Fisher Information Matrix (FIM) € uma matriz dia-
gonal. No entanto, essa suposi¢do ndo se sustenta na pratica. Para lidar com essa limitacao,
uma técnica proposta por Liu et al. [2018] pode ser empregada. A ideia central € rotacionar
os parametros do modelo de forma que: (i) a saida do modelo permaneca inalterada; e (ii) a
FIM calculada a partir dos gradientes se torne aproximadamente diagonal. Essa abordagem
baseada em rotacao demonstrou maior acurdcia em comparag¢ao ao método original do EWC.
No entanto, essa melhoria vem acompanhada de um aumento no tempo de processamento.

Embora essas abordagens tenham mostrado avangos significativos, o uso de técnicas
de regularizacao fortes pode potencialmente prejudicar a capacidade do modelo de adquirir
novos conhecimentos. Além disso, existem duas desvantagens notdveis associadas a esses
métodos. Primeiramente, eles ndo consideram a presenca de camadas de batch normaliza-
tion, que sdo amplamente utilizadas em redes neurais profundas (DNNs). Em segundo lugar,

essas técnicas envolvem um alto custo computacional durante o pos-processamento, especi-
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almente ao calcular a FIM. Essas limitacdes devem ser levadas em consideracio ao aplicar
essas técnicas em cendrios praticos.

Na pesquisa sobre Catastrophic Forgetting (CF), a influéncia das camadas de batch
normalization € frequentemente negligenciada, pois, em vez de melhorar a precisao do mo-
delo, elas podem degrada-la quando a distribui¢do dos dados muda ao longo do tempo. No
entanto, para lidar com essa limitacdo, uma solu¢do promissora chamada Continual Norma-
lization (CN) foi proposta por Pham et al. [2022]. A camada CN realiza a normalizacdo
espacial do mapa de caracteristicas utilizando group normalization. Ao incorporar camadas
CN nos modelos de CF, os efeitos adversos da batch normalization em distribuicdes de dados
varidveis podem ser mitigados, preservando assim a precisdo do modelo ao longo do tempo.

Para superar o alto custo computacional associado ao cdlculo da Fisher Information
Matrix (FIM) durante o pds-processamento, a técnica de Synaptic Intelligence (SI) oferece
uma solugdo vidvel. O SI envolve a criacdo de uma matriz £ que representa a importancia
de cada parametro. Essa matriz é calculada durante a sessdo de treinamento por meio da
aplicacao de pequenas perturbacdes aos valores dos parametros e da observagao da degrada-
¢do resultante na solu¢@o, conforme descrito por Zenke et al. [2017]. Parametros que causam
maior impacto negativo sido considerados mais importantes.

De forma semelhante, Jung et al. [2020] também empregam uma matriz de importancia
dentro do arcaboucgo do SI, porém com duas diferencas principais. Primeiramente, em vez
de calcular a matriz durante o treinamento, eles a computam durante a inferéncia, reduzindo
assim a sobrecarga computacional no pds-processamento. Em segundo lugar, eles anulam
os pesos de saida dos nds considerados irrelevantes. Quando o modelo precisa aprender
uma nova tarefa, esses pesos anulados sdo re-inicializados aleatoriamente. Essa abordagem
permite que o modelo adquira novos conhecimentos ao longo do tempo, ajustando sua ar-
quitetura e suas conexoes sindpticas para acomodar os requisitos das novas tarefas.

Outra abordagem para lidar com o custo computacional do pds-processamento envolve
considerar todos os pardmetros como importantes e tentar manté-los dentro da mesma regiao
definida pela primeira tarefa. Isso pode ser alcangado por meio do método de Monte Carlo
Variational Inference [Blundell et al., 2015]. Ao minimizar a variagdo de todos os parame-
tros do modelo utilizando a divergéncia de Kullback-Leibler, o modelo busca preservar seus
valores ao longo das diferentes tarefas [Nguyen et al., 2018].

Para refinar ainda mais essa abordagem, Ritter et al. [2018] introduziram o conceito
de Online Laplace Approximation with Kronecker. Por meio dessa técnica, eles estimaram
a distribuic@o a posteriori dos parametros. Essa estimativa ndo apenas considera a corre-
lacdo de um pardmetro com ele mesmo na proxima tarefa, mas também leva em conta sua
correlagdo com outros parametros. Ao incorporar essas dependéncias, o modelo consegue

capturar relacdes mais sutis entre os parametros, resultando em uma estimativa mais precisa
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da distribuicdo a posteriori.

Inspirado pelo Learn without Forgetting (LwF) — discutido na préxima se¢do —,
0 Learn without Memorizing (LwM) utiliza a Knowledge Distillation (KD) [Hinton et al.,
2015] para mitigar o esquecimento durante as sessoes de treinamento [Dhar et al., 2019].
Enquanto o LwF é focado no cendrio de Task Incremental Learning, o LwM se concentra
no Class Incremental Learning. Isso significa que ele ndo cria um classificador inteiro para
cada tarefa, apenas adiciona uma saida para cada nova classe no classificador existente, e
regulariza os caminhos internos do modelo para classificar cada nova tarefa. Para alcancar
isso, a KD ¢ aplicada nas duas dltimas camadas do modelo: a camada de embedding e a

camada de classificacdo.

A técnica de Knowledge Distillation (KD) trabalha com o conceito de um modelo pro-
fessor e um modelo aluno. No aprendizado continuo, o professor € representado pelo modelo
A, enquanto o aluno é o modelo .. O professor é uma versao do modelo congelada apés
o aprendizado da dltima tarefa, e o aluno € a versdo corrente, que sofre alteracdes em seus

pesos devido ao treinamento na tarefa mais recente.

Para regularizar o modelo, durante o treinamento, o professor processa a entrada e gera
uma saida o*, denominada soft label. Em seguida, o aluno processa a mesma entrada e gera
uma saida o. O objetivo da distilagdo do conhecimento é fazer com que a saida do aluno
se aproxime da saida do professor. Formalmente, o KD pode ser expresso pela seguinte

equacao:

K|
Z(0)=L5(0)+ Y Alox—o0f)*, (3.2)

k=1
onde Z3(0) representa uma fungdo de perda arbitraria, A é um hiperpardmetro que define
a rigidez da regularizacdo, K € o conjunto de amostras, € o; € o; sdo as saidas geradas
pelos modelos professor e aluno, respectivamente. Essa saida pode ser o rétulo (softmax) ou

qualquer camada intermedidria do modelo, desde que sejam equivalentes.

Ao aplicar regularizacdes desse tipo no aprendizado incremental, deparamo-nos com o
dilema plasticidade-estabilidade [Mermillod et al., 2013]. Esse dilema é caracterizado pela
escolha do valor de A nas regularizagdes. Quanto maior for a regularizagdo, mais conheci-
mento o modelo retém das tarefas anteriores, mas, em contrapartida, menor € sua capacidade
de aprender novas tarefas. Analogamente, um menor valor de regularizacao permite que o
modelo se adapte mais facilmente a uma nova tarefa, porém aumenta a probabilidade de

esquecimento das tarefas anteriores.

A maior parte das pesquisas nessa categoria foca em penalizar ou controlar mudangas

nos parametros para aumentar a estabilidade do modelo, mas isso pode reduzir sua plasti-
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[Kirkpatrick et al., 2017; Zenke et al., 2017; Aljundi et al., 2018;
Kobayashi, 2018; Liu et al., 2018; Nguyen et al., 2018;

Ritter et al., 2018; Hong et al., 2019; Jung et al., 2020;

Wang et al., 2021; Pham et al., 2022]

Penalize changes in important parameters

Fusing knowledge [Lee et al., 2017a]

Orthogonal filters to similar tasks ———————— [Zeng et al., 2019]
Selecting parameters <
Using NN (RNN) [Ke etal., 2021]

Temporal strength [Benna & Fusi, 2016]

Soft Sub-networks

Append a classification layer to each task [Dhar et al., 2019]

Figura 3.11. Visdo geral das principais abordagens na categoria de Soft Sub-networks. Nessas sub-
redes, as tarefas podem compartilhar parte dos parametros selecionados para resolver outras tarefas.
Os trabalhos discutidos nesta secdo estdo agrupados por suas abordagens. Figura extraida do survey
de Aleixo et al. [2024].

cidade, dificultando a aprendizagem de novas tarefas. Embora preservar o conhecimento
prévio seja importante, € essencial equilibrar estabilidade e adaptabilidade para adquirir no-
vos conhecimentos de forma eficiente, a0 mesmo tempo que se retém o que ja foi aprendido.
A Figura 3.11 fornece uma visao geral dessa categoria.

Um desafio com esses métodos € que frequentemente hd um desvio na distribuicdao
dos dados de entrada entre as tarefas. Se as tarefas sdo semelhantes, como nas divisdes do
MNIST, todos os métodos deste grupo conseguem lidar com o problema, pois o desvio é
pequeno e as amostras pertencem ao mesmo dominio. A escolha do método a ser utilizado
depende do tempo de treinamento, sendo Synaptic Intelligence (SI) ou Incremental Moment
Matching (IMM) uma melhor escolha para tempos de treinamento mais curtos. No entanto,
quando as tarefas vém de dominios diferentes, o desvio € grande, e nenhum desses métodos
consegue lidar com o problema. Isso ocorre porque resolver a tarefa #;, | requer mudar para-
metros criticos que foram aprendidos para resolver a tarefa #;. Para enfrentar esse problema,
outra abordagem de pesquisa, conhecida como Hard Sub-networks, foi proposta. Nessas
sub-redes, as conexdes utilizadas para resolver a tarefa #; sdo congeladas, e essa abordagem

serd discutida na préxima se¢ao.

3.1.3.2 Hard sub-redes

Hard sub-redes congelam os parametros definidos como importantes para uma tarefa, dei-
xando apenas os outros parametros livres para aprenderem novas tarefas. Nessa categoria, o
principal objetivo € encontrar um subconjunto de pesos dentro do modelo principal. No en-

tanto, diferentemente das Soft Sub-networks, apos a selecao do conjunto de pesos relevantes
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para uma tarefa ¢;, esses pesos ndo podem ser modificados durante o treinamento das tarefas
ti1 j, onde j representa um valor inteiro positivo.

Coop et al. [2013] conduziram um estudo pioneiro nessa categoria ao propor as Fi-
xed Expansion Layer (FEL) Networks. O FEL expande a rede neural original adicionando
uma camada extra apds cada camada oculta. Essas camadas adicionais sdo maiores que
suas predecessoras e cada neurdnio da camada original é conectado apenas a um subcon-
junto de neurdnios na nova camada oculta. Além disso, os pesos dessas novas camadas sao
congelados, garantindo que nunca sejam alterados durante o treinamento. Essa expansao das
camadas impede a sobreposi¢do do conhecimento entre as tarefas. Como a escolha das cone-
x0es entre a camada oculta e a camada adicional € aleatdria, os autores utilizam um conjunto
de redes FEL em um esquema de ensemble. Dessa forma, essa técnica nao é categorizada
como uma abordagem hibrida ou dindmica, pois a estrutura do modelo € alterada apenas no
inicio do processo.

A selecdo de um subconjunto de neurdnios de entrada para mitigar o Catastrophic For-
getting (CF) foi introduzida por Goodrich & Arel [2014]. Essa abordagem forca diferentes
regides do espago de entrada a serem aprendidas em diferentes nés da rede, evitando a so-
breposi¢do do conhecimento. Gepperth et al. [2015] propuseram o uso de Self-Organizing
Maps (SOM) para correlacionar a entrada com os neurdnios da rede. Em cada sessdo de
treinamento, o SOM ¢ atualizado caso o modelo falhe na predi¢do; caso contrario, apenas a
ultima camada passa por um ajuste fino. Assim, para cada tarefa (representada pela distri-
buigdo estatistica descoberta pelo SOM), um novo subconjunto de parametros € selecionado.
Um trabalho semelhante foi realizado por Lancewicki et al. [2015], mas, em vez de utilizar
SOM, os autores empregaram o algoritmo ndo supervisionado KNN. Para separar os neuro-
nios, foi utilizada a distancia de Mahalanobis com uma matriz de covariancia esparsa gerada
por um estimador de Shrinkage [Ledoit et al., 2012]. Outros pesquisadores concentraram
seus esforcos na escolha de parametros da rede completa, devido as limitagdes de recursos
na camada de entrada.

Uma abordagem baseada em Algoritmos Genéticos (GA) foi utilizada por Fernando
et al. [2017] para encontrar o subconjunto minimo de parametros necessario para aprender
cada tarefa sequencialmente. No inicio do treinamento, cada cromossomo representa um
subconjunto de parametros. O modelo congela os demais parametros e aplica um meca-
nismo tradicional de aprendizado baseado em gradientes. Quando a solucdo estabiliza, os
parametros utilizados sao reservados para essa tarefa. Dessa forma, quando uma nova tarefa
precisa ser aprendida, o modelo s6 pode utilizar os pardmetros que ainda nio foram reserva-
dos. E essencial considerar solu¢des que utilizem o menor niimero possivel de pesos, pois,
caso contrdrio, a primeira tarefa poderia consumir todos os recursos disponiveis.

A técnica de pruning (podagem de pesos) introduzida por Han et al. [2017, 2015]



52 CAPITULO 3. ESQUECIMENTO CATASTROFICO

demonstrou que um modelo pode manter uma acuricia semelhante utilizando um ndmero
reduzido de parametros, desde que o processo de pruning e re-treinamento seja executado
incrementalmente. Esse processo consiste em anular certos pesos e re-treinar a rede no
mesmo conjunto de dados até que a acurdcia atinja um limite pré-definido. Os pesos anu-
lados sdo entdo considerados como podados, permitindo que a rede resolva a tarefa apenas
com 0s pesos restantes. Seguindo essa ideia, Guo et al. [2018] utilizaram esse processo para
selecionar o subconjunto minimo de parametros necessdrio para cada tarefa. Além disso,
aplicaram a norma L; na fase de treinamento para acelerar o processo de pruning. Os re-
sultados mostraram que € possivel resolver algumas tarefas utilizando menos de 10% dos
recursos totais da rede.

Masse et al. [2018] demonstraram que, ao selecionar aleatoriamente apenas 20% dos
pesos para cada tarefa (congelando os outros 80%), uma rede neural pode aprender uma
sequéncia de até 100 tarefas sem sofrer significativamente com Catastrophic Forgetting em
tarefas como Permuted-MNIST. Para que essa abordagem seja bem-sucedida, € necessario
combind-la com técnicas de regularizacdo de pesos, como Elastic Weight Consolidation
(EWC) [Kirkpatrick et al., 2017] ou Synaptic Intelligence (SI) [Zenke et al., 2017].

O PackNet utiliza uma mascara bindria de pesos para cada tarefa [Mallya & Lazeb-
nik, 2018]. Isso gera uma sobrecarga de armazenamento a medida que o nimero de tarefas
aumenta. Para minimizar o espaco necessdrio para armazenar as mascaras, os autores propu-
seram o uso de uma mdscara incremental. Ou seja, se 0o modelo utiliza os parametros p1, p»
e p3 para aprender a primeira tarefa, ele congela esses parametros e os reutiliza, em conjunto
com outros (ndo congelados), para aprender uma nova tarefa. Para criar essa mdscara, os
autores também utilizaram o método de pruning iterativo de Guo et al. [2018].

Serra et al. [2018] estenderam o PackNet ao implementar um mecanismo de aten¢do
chamado Hard Attention to the Task (HAT). Esse mecanismo acopla uma porta a saida dos
neuronios, controlando o fluxo de informacao transmitido. A méscara € aprendida junto com
a tarefa, utilizando uma funcao sigmoide como porta de controle. Como a sigmoide produz
valores entre zero e um, foi introduzido um mecanismo para forgar os resultados a assumirem
apenas valores bindrios (zero ou um), gerando assim a mascara definitiva. O HAT foi testado
em oito tarefas sequenciais e conseguiu aprendé-las sem apresentar Catastrophic Forgetting
(CF) na tarefa inicial.

Adel et al. [2020] aprimoraram essa técnica ao equipar cada n6 do modelo com trés
varidveis adicionais para controlar a mascara. A primeira varidvel é bindria e define se o n6
pode ou ndo ser adaptado, enquanto as outras duas determinam a magnitude da adaptacao.
Essas varidveis sdo aprendidas via inferéncia variacional.

Em alguns cendrios, tarefas podem compartilhar uma mascara, ou pelo menos parte

dela, sem causar CF nas tarefas anteriores, permitindo que a nova tarefa seja aprendida. Essa
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abordagem € valida para tarefas similares. Ke et al. [2020] definiram que duas tarefas #; e
ti1j (onde j € um inteiro positivo) sdo consideradas semelhantes se houver uma transferéncia
positiva de conhecimento de #; para f;, ;. Para avaliar isso, um modelo treinado do zero na
tarefa 7;; ; € comparado com um modelo pré-treinado na tarefa f; e ajustado (fine-tuned) para
a tarefa 7; ;. Se 0 modelo ajustado apresentar melhor desempenho, considera-se que houve
uma transferéncia positiva de conhecimento. Os autores também utilizaram o HAT para
encontrar as mascaras mais apropriadas.

O Piggyback [Mallya et al., 2018] representa uma abordagem diferente das técnicas
anteriores, pois ndo seleciona um subconjunto de pardmetros especificos para cada tarefa
t;. Em vez disso, o Piggyback encontra uma méscara que, ao ser aplicada a um modelo
pré-treinado congelado (como um ResNet [He et al., 2016] treinado no conjunto de dados
ImageNet [Russakovsky et al., 2015]), resulta em uma solucao para a tarefa #;. Assim, a més-
cara define quais pardmetros do modelo devem ser utilizados para cada tarefa, mas os pesos
do modelo nunca sdo alterados. No entanto, quando o modelo base (backbone) foi treinado
em um contexto muito diferente das tarefas avaliadas, os resultados foram insatisfatorios,
pois os novos padroes ndo puderam ser aprendidos.

Zhai et al. [2020] estenderam esse conceito para Generative Adversarial Networks
(GANS), criando um banco de filtros que pode ser reutilizado em tarefas futuras em vez de
criar novos filtros do zero. Mais recentemente, Xue et al. [2022] demonstraram que essas
madscaras também podem ser utilizadas em modelos de Vision Transformers (ViT) para evitar
o CE.

As redes modulares sdo compostas por multiplos mddulos interconectados densamente
dentro de cada grupo, mas com conexdes esparsas entre os médulos [Clune et al., 2013,
Lipson, 2007, Wagner et al., 2007]. No contexto de Reinforcement Learning (RL), redes
modulares foram empregadas para mitigar o CF [Ellefsen et al., 2015]. No entanto, hd uma
caréncia de comparagdes diretas com benchmarks estabelecidos, pois os autores propuseram
um novo problema de RL. Eles projetaram um conjunto distinto de neurdnios de entrada para
cada tarefa, conforme ilustrado na Figura 3.12. Os neur6nios vermelhos recebem amostras
exclusivamente de uma tarefa, enquanto os neurdnios azuis recebem amostras de outra tarefa.
Essa organizacdo permite que a estrutura interna do modelo ative seletivamente diferentes
subconjuntos de neurdnios para cada tarefa.

Uma variagdo das redes modulares, conhecida como Diffusion-based Neuro-
modulation, foi introduzida por Velez & Clune [2017] para identificar mddulos especificos
de cada tarefa dentro do modelo. Os autores estabeleceram pontos de conexao dentro da ar-
quitetura para regular a modularidade. Em sua avaliacdo, dois pontos de entrada adicionais
foram introduzidos, um para cada tarefa. O primeiro ponto recebia um estimulo positivo,

enquanto o outro ponto era suprimido ao processar amostras da primeira tarefa. No caso da
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Input Layer Hidden Layers Output Layer

Nodes of: .task i, .taskj, shared by all tasks

Figura 3.12. Figura adaptada de Ellefsen et al. [2015]. No topo, observa-se a camada de entrada.
Cada tarefa possui quatro valores como entrada, portanto, os quatro primeiros neur6énios foram utili-
zados no treinamento da tarefa #;, enquanto os quatro subsequentes foram usados na tarefa #; ;. Figura
extraida do survey de Aleixo et al. [2024].

segunda tarefa, os estimulos eram invertidos. No entanto, os autores testaram seu método
apenas no problema especifico que propuseram, e sua extensdo para outras tarefas apresenta

desafios, pois exige um design e configuracao manuais do modelo.

Uma solugdo potencial para lidar com a limitagdo de capacidade de um modelo €
fornecer-lhe mais recursos do que o necessario e permitir que cada camada contribua para a
tomada de decisdo em todas as tarefas, criando assim um modelo baseado em ensemble. Um
exemplo dessa abordagem € o Incremental Adaptive Deep Model (IADM), que aproveita as
saidas dessas camadas como entrada para uma rede rasa. Essa rede emprega um mecanismo

de atenc¢do para realizar a predicao final [Yang et al., 2019].

A Figura 3.13 fornece uma visao geral da categoria de Hard sub-redes. A maioria dos
estudos nesta categoria foca em explorar o subconjunto ideal de parametros para resolver
multiplas tarefas de maneira eficiente. E fundamental notar que esse subconjunto deve ser o
menor possivel, devido a limitacdes de recursos computacionais. Conforme o tempo avanga,
todos os recursos disponiveis (parametros do modelo) acabam sendo utilizados, tornando o

modelo incapaz de aprender novas tarefas sem sofrer o esquecimento catastréfico (CF).

Para mitigar essa limitacdo, alguns pesquisadores propuseram uma nova categoria de
estratégias, conhecidas como Redes dinadmicas, que permitem a expansao do modelo con-

forme necessdrio. A categoria de redes dinamicas sera discutida a seguir.
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Create alternative paths between layers (FEL) [Coop et al., 2013]

SOM —— [Gepperth et al., 2015]
Subset of input neurons <
kKNN ——— [Lancewicki et al., 2015]

[Fernando et al., 2017; Guo et al., 2018; Masse et al., 2018;

Hard Sub-networks )< Selecting parameters to train (masks) Mallya and Lazebnik, 2018; Serra et al., 2018; Adel et al., 2020]

Mask on pretrained model [Mallya etal., 2018, Xue et al., 2022]

Modular networks [Ellefsen et al., 2015]

Ensemble [Yang et al., 2019]

Figura 3.13. Visdo geral das principais abordagens na categoria de Hard Sub-networks. Nessa abor-
dagem, cada tarefa tem permissido para modificar apenas um subconjunto Unico de parametros. Os
trabalhos discutidos nesta secéo estdo agrupados de acordo com suas abordagens. Figura extraida do
survey de Aleixo et al. [2024].

3.1.4 Redes Dinamicas

Redes dinamicas parte do principio de que o problema do esquecimento catastréfico (CF)
€ causado pela sobreposi¢do de conhecimento dentro das conexdes da rede neural. Além
disso, sugere que um nimero fixo de recursos (paradmetros) ndao permitird que um modelo
aprenda novas tarefas indefinidamente sem esquecer as anteriores. Dessa forma, as técnicas
de Redes Dinamicas contornam esse problema ao permitir a expansao da capacidade do
modelo sempre que necessario.

O trabalho pioneiro nessa linha foi um sistema analitico baseado na pseudoinversa da
matriz de entrada, proposto por Serre [2002]. Esse sistema foi utilizado para identificar os
pardmetros ideais ao adicionar um novo neur6énio na camada de saida. Embora essa aborda-
gem possa mitigar o problema de CF, ela € limitada a redes que seguem a arquitetura Extreme
Learning Machine (ELM) [Huang et al., 2006]. As ELMs sdo redes neurais compostas por
uma camada de entrada, uma camada oculta e uma camada de saida. Como essa abordagem
depende da estrutura especifica das ELMs, ndo pode ser aplicada diretamente a arquiteturas
mais complexas de redes neurais profundas (DNNs).

No contexto das DNNs, Rusu et al. [2016] iniciaram a investigacdo nessa categoria
ao propor as Progressive Neural Networks (PNN). A principal ideia do PNN € expandir
progressivamente a rede neural a medida que novas tarefas sdo aprendidas, criando uma
nova rede para cada tarefa sem modificar os parametros das redes anteriores.

No PNN, toda a estrutura da rede € replicada para cada nova tarefa, inicializando os pe-
sos da nova rede com os mais recentemente treinados. Além disso, cada camada /;, da tarefa

t; estd conectada a entrada da camada /| na tarefa t; 1. Dessa forma, a rede recém-criada
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pode reutilizar conhecimento das redes anteriores, facilitando a aprendizagem incremental e
reduzindo a necessidade de recomegar o treinamento do zero.

A Figura 3.19 ilustra a arquitetura desse framework. Para cada nova tarefa, uma nova
rede € adicionada ao conjunto, e conexdes laterais sdo criadas entre as camadas correspon-
dentes das diferentes redes. Essas conexdes laterais permitem que a nova rede aproveite re-
presentacdes aprendidas anteriormente, enquanto evita modificagdes nas redes congeladas.
Essa estratégia impede a degradacdo do desempenho nas tarefas ja aprendidas, mitigando o
esquecimento catastofico.

Apesar de ser eficaz para mitigar o esquecimento catastéfico, o PNN apresenta uma
limitacdo significativa em termos de custo computacional e consumo de memoéria. Como
uma nova rede completa € adicionada para cada nova tarefa, o modelo cresce linearmente
em relacdo ao numero de tarefas aprendidas. Esse crescimento pode rapidamente se tornar
invidvel em aplicagdes préticas, especialmente quando um grande nimero de tarefas precisa
ser aprendido. Esse problema motivou pesquisas posteriores para minimizar o aumento de
recursos, explorando estratégias de expansdo modular e crescimento sublinear [Ostapenko
et al., 2021].

Alternativas mais eficientes, como Expert Gate [Aljundi et al., 2017] e Dual-
Memory [Lee et al., 2017b], foram desenvolvidas para reduzir a redundancia na alocagao
de novos recursos e melhorar a escalabilidade do modelo. Além disso, abordagens mais
recentes aplicadas em Transformers [Douillard et al., 2022, Hu et al., 2023] investigam o
uso de mddulos especializados e o compartilhamento seletivo de parametros para controlar
o crescimento da rede ao longo do tempo.

Para mitigar a crescente taxa de consumo de recursos, Ramesh & Chaudhari [2022]
adotam uma abordagem contrastante e propdem a utilizacdo de uma tnica DNN para ex-
tracdo de caracteristicas, acompanhada por multiplas redes rasas, cada uma dedicada a uma
tarefa especifica. Ao empregar um extrator de caracteristicas compartilhado entre todas as
tarefas, os autores sugerem a ado¢do de um modelo pré-treinado ou o congelamento do
extrator de caracteristicas apds o treinamento da primeira tarefa. Durante uma sessdo de
treinamento, apenas a rede rasa especializada na tarefa atual € atualizada. A inferéncia é
realizada agregando as saidas de todos os classificadores por meio de uma técnica de média.
Os autores defendem que essa abordagem € eficaz por atuar como um classificador Boos-
ting, garantindo um desempenho aprimorado na classificagdo enquanto utiliza os recursos de
forma mais eficiente.

Li & Hoiem [2018] propdem adicionar apenas uma nova camada softmax ao modelo
para cada nova tarefa. Esse método é conhecido como Learn without Forgetting (LWF) e
exige um algoritmo de treinamento especifico. Antes de iniciar uma nova sessao de treina-

mento, o modelo cria um conjunto de soft labels para cada dado. Um soft label € a distribui-
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cdo de probabilidade sobre multiplas classes possiveis e, nesse caso, € gerado pelas camadas
softmax do modelo. Esse rétulo auxilia o modelo na generalizacio e € utilizado para aplicar
Knowledge Distillation (KD) [Hinton et al., 2015] durante a sessdo de treinamento. Quando
as camadas geram os rétulos, sdo conhecidas como Professores. Por outro lado, quando uti-
lizam esses rétulos para adquirir conhecimento, sdo denominadas Students. Durante a sessdao
de treinamento, a técnica de KD € aplicada nessas camadas softmax, enquanto os dados da

tarefa atual sdo utilizados para treinar a nova camada softmax adicionada.

O método descrito anteriormente utiliza um extrator de caracteristicas compartilhado
para gerar uma representacio de embedding antes da camada softmax. No entanto, uma li-
mitacdo significativa dessa abordagem é que o embedding pode ser alterado a medida que
a rede aprende novas tarefas. Como consequéncia, torna-se dificil manter o conhecimento
original, uma vez que a representagao pode sofrer modificacdes substanciais durante o trei-
namento. Isso representa um desafio para o desenvolvimento de algoritmos eficazes que

evitem o Catastrophic Forgetting (CF) seguindo essa metodologia [Rannen et al., 2017].

Outros trabalhos focaram na pesquisa de métricas para indicar onde e/ou quando o
modelo precisa ser expandido. Cai et al. [2018] propuseram uma métrica que mede o quao
bem uma nova tarefa € ajustada pelos filtros em cada camada de uma CNN j4 treinada. Essa
métrica € chamada de Averaged Response Variance (ARV) e € calculada como:

| N
ARV = N R,, (3.3)

n=1
onde N € o nimero de filtros em cada camada e R € a variancia das saidas dos filtros apds
o processamento do conjunto de dados da nova tarefa. Os autores propuseram modificar a
estrutura do modelo com base nessa métrica. Quando o valor de ARV ¢ alto, o nimero de

filtros € aumentado para ajustar o conhecimento da nova tarefa.

Ashfahani & Pratama [2019] demonstram que outras métricas podem ser utilizadas
para essa decisdo. Eles propuseram o uso de métricas de overfitting e underfitting para modi-
ficar o nimero de neur6nios em uma camada e o nimero de camadas, se necessario. Embora
os resultados de acurdcia sejam compardveis entre diferentes abordagens, o crescimento do
modelo pode variar dependendo da tarefa e da ordem em que € aprendida. Assim, € essen-
cial avaliar cada cendrio individualmente para determinar qual abordagem apresenta a menor

taxa de crescimento.

Em vez de depender de uma métrica fixa, alguns pesquisadores optaram por um mé-
todo treindvel, no qual uma entidade auxiliar toma as decisdes. O Neural Architecture Search
(NAS) foi utilizado para expandir um modelo até encontrar uma estrutura 6tima para supor-

tar uma nova tarefa [Li et al., 2019]. Trés operacdes foram consideradas para essa busca:
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1) adicionar novos filtros a camada, congelando os anteriores; ii) reutilizar os filtros previ-
amente congelados; e iii) criar uma nova camada do zero. Em paralelo, Xu & Zhu [2018]
treinaram um agente de aprendizado por refor¢o de forma end-to-end para decidir quando e
onde adicionar nés em uma rede neural para acomodar novas tarefas. Embora esses méto-
dos geralmente exijam mais tempo para encontrar a versao final do modelo, eles conseguem
otimizar melhor sua estrutura, reduzindo seu tamanho final.

Meétodos hierdrquicos também podem ser utilizados para determinar quando expandir
um modelo. O Tree-CNN [Roy et al., 2020] emprega uma estrutura em arvore para organizar
sua arquitetura. Cada né pode fornecer uma predicao ou encaminhar a entrada para outro né
tomar a decis@o. Cada n6 possui sua propria CNN para realizar classificagdes e, sempre que
uma nova tarefa € apresentada e o n6 nao consegue diferencid-la das ja aprendidas, um né
filho € criado. O principal problema dessa abordagem € que, se um erro ocorre em um nivel
intermedidrio, a inferéncia final também serd comprometida.

Outra linha de pesquisa dentro dessa categoria envolve o reuso de um modelo con-
gelado, replicando apenas uma parte especifica da arquitetura original. Diferente de outras
abordagens, essa técnica nao exige modificacdes na estrutura geral da DNN. Em vez disso,
apenas os pesos das partes relevantes do modelo sdo atualizados, enquanto os demais per-
manecem inalterados. Esse método permite preservar de forma eficiente o conhecimento
previamente adquirido, ao mesmo tempo em que possibilita a assimilacdo de novas informa-
coes em tarefas especificas. Imai & Nobuhara [2018] propuseram uma nova DNN com uma
estrutura idéntica a de um modelo pré-treinado, mas com pesos inicializados aleatoriamente.
Durante o treinamento, o modelo pode decidir se utilizard a camada /; da DNN pré-treinada
ou da recém-criada. Assim, apenas uma parte da rede precisa ser armazenada, tornando
essa técnica aplicdvel a qualquer arquitetura. Os resultados demonstraram que as primeiras
camadas costumam ser aproveitadas da DNN pré-treinada, pois contém caracteristicas fun-
damentais dos dados. No entanto, os autores nao testaram o método em uma sequéncia de
tarefas com mudanca de dominio.

Com base nos achados de Imai & Nobuhara [2018], que evidenciaram que as camadas
iniciais de uma CNN aprendem caracteristicas de baixo nivel, Zacarias & Alexandre [2018b]
propuseram o SeNA-CNN. Esse modelo especial de CNN contém cinco camadas convolu-
cionais. Quando precisa aprender uma nova tarefa, ele simplesmente replica as camadas
a partir da terceira, compartilhando as duas primeiras entre todas as tarefas. Diferente do
PNN, ndo hd conexdes entre camadas de diferentes tarefas. Tanto PNN quanto SeNA-CNN
nao possuem um mecanismo nativo para identificar a qual tarefa uma amostra pertence. Para
resolver essa questdo no SeNA-CNN, Zacarias & Alexandre [2018a] propuseram uma me-
lhoria onde uma CNN auxiliar, equipada com uma camada softmax, determina qual ramo da

rede utilizar durante a inferéncia.
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Uma abordagem ainda mais eficiente em termos de uso de recursos foi proposta por
Xiong et al. [2018]. Nesse método, apenas estatisticas (média e desvio padrao) das dltimas
camadas sdo armazenadas, e durante a inferéncia, os pesos sdo gerados dinamicamente com
base na tarefa. Para determinar a qual tarefa a amostra pertence, um autoencoder € trei-
nado para cada tarefa. Embora essa técnica economize recursos da rede neural, ela adiciona
complexidade ao sistema, exigindo a criacdo de novas estruturas e armazenamento de infor-
macoes adicionais. Vale ressaltar que, quando diferentes tarefas compartilham as primeiras
camadas do modelo, hd um viés em favor da primeira tarefa aprendida. Esse problema é
menos pronunciado quando as tarefas pertencem a dominios similares, mas pode levar a
resultados insatisfatérios quando aplicadas a dominios distintos.

Diversos estudos tém explorado o uso de métodos e estratégias dentro da categoria de
Redes Dinamicas para lidar com o Catastrophic Forgetting (CF) em cendrios mais desafiado-
res e variados. Por exemplo, Lee et al. [2020] trabalham com o Unbounded Task Incremental
Learning, propondo um framework que cria uma nova rede, chamada de Expert, para lidar
com classes desconhecidas. A medida que os dados chegam em um fluxo continuo, quando
uma amostra ndo é reconhecida por nenhum Expert existente, ela é armazenada temporari-
amente em uma memoria efémera. Quando essa memoria atinge sua capacidade, um novo
Expert € criado e treinado com esses dados, que s@o entdo descartados apds o treinamento.

No contexto de Redes Geradoras Adverséarias (GANs), Verma et al. [2021] propdem
integrar cada parametro da rede em duas partes: i) uma parte compartilhada; e ii) uma parte
especifica da tarefa. A primeira é fixada apés a primeira tarefa ou obtida de um modelo
pré-treinado, enquanto a segunda é criada para cada nova tarefa. Dessa forma, a soma das
duas partes permite que o modelo continue a produzir bons resultados. Para garantir que as
partes especificas de cada tarefa sejam distintas, os autores aplicam restricdes baseadas na
divergéncia de Kullback-Leibler.

Um dos desafios tipicos enfrentados pelas técnicas de Redes Dinamicas € a necessi-
dade de identificar a qual tarefa uma determinada amostra pertence. Esse problema também
ocorre em alguns modelos do grupo de Sub-redes. Algumas abordagens propdem mode-
los equipados com um seletor de tarefas embutido, mas nem todos os métodos adotam essa
solug@o. Por isso, alguns autores focam no desenvolvimento de métodos que possam fun-
cionar como ordculos para decidir a qual tarefa cada amostra pertence. Gepperth & Gondal
[2018] sugerem o uso de um K-Nearest Neighbors (KNN) como oriculo, criando apenas
uma nova camada de saida para cada nova tarefa. Embora essa abordagem seja eficiente em
termos de recursos, os testes apresentados foram limitados a conjuntos de dados Permutation
MNIST, onde as estatisticas de entrada das tarefas sdo altamente similares, ou seja, ndo hd
uma mudanca significativa na distribui¢cao entre as tarefas.

Em resumo, os modelos dessa categoria possuem a capacidade de aumentar seu tama-
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Figura 3.14. Visdo geral das principais abordagens na categoria de Redes Dindmicas. Em Redes
Dinamicas, é possivel expandir os recursos (pardmetros) para acomodar novos conhecimentos. Os
trabalhos discutidos nesta se¢io estdo agrupados de acordo com suas abordagens. Figura extraida do
survey de Aleixo et al. [2024].

nho para acomodar novos conhecimentos, com algumas abordagens modificando sua estru-
tura e outras criando estruturas auxiliares. A Figura 3.14 fornece uma visdo geral dessa ca-
tegoria. O principal objetivo desses modelos € aprender novas tarefas enquanto minimizam
o crescimento da arquitetura. No entanto, alguns autores aceitam um crescimento polino-
mial do modelo para otimizar o aprendizado de novas tarefas. Assim como na categoria de
Sub-redes, a identificagdo da tarefa associada a cada amostra continua sendo um desafio nas
abordagens de Redes Dinamicas. Essa drea de pesquisa ainda estd em evolucao e apresenta
grande potencial para aprimorar os métodos existentes. No entanto, uma desvantagem nota-
vel dessa categoria € a necessidade de espaco para armazenar o modelo, tornando-a menos
adequada para cendrios como computagdo em dispositivos de borda (edge computing) ou
aplicacdes mdveis, onde as restricdes de espago sdo criticas.

A seguir, discutiremos métodos que combinam estratégias de multiplas categorias,

aproveitando as vantagens de cada abordagem.
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3.1.5 Hibridos

Os métodos hibridos combinam duas ou mais técnicas descritas anteriormente para lidar
com o esquecimento catastréfico (CF) de maneira mais eficaz. Dessa forma, aproveitam os
pontos fortes de diferentes estratégias para obter um melhor desempenho. Algumas com-
binacdes sdo relativamente simples de implementar, como a incorporacao de métodos de
rehearsal com outras técnicas, e geralmente resultam em melhorias na acuricia das tarefas

previamente aprendidas.

Além disso, a flexibilidade das abordagens hibridas permite que essas solu¢des sejam
adaptadas a requisitos especificos, alcancando um equilibrio entre a mitigacao do esqueci-

mento e a aquisi¢ao de novos conhecimentos.

Aprimorando Métodos Baseados em Distancia com Rehearsal: Abordagens basea-
das em distancia enfrentam um desafio significativo ao tentar acompanhar os protétipos das
classes quando o extrator de caracteristicas sofre modificacdes nos pesos durante o treina-
mento. Essas mudangas nos pesos fazem com que os vetores de protétipos se desloquem
para diferentes regides no espago de caracteristicas, o que pode gerar confusao no processo
de tomada de decisdo do classificador final. Para mitigar esse problema, técnicas de rehearsal
podem ser utilizadas armazenando um subconjunto de amostras e seus respectivos vetores
de caracteristicas. Com isso, os vetores de caracteristicas das amostras armazenadas po-
dem ser monitorados durante a aprendizagem de novas tarefas, permitindo a deteccdo de
deslocamentos de distancia causados pelas alteracdes nos pesos. O ICaRL foi pioneiro na
combinacdo de métodos de rehearsal e abordagens baseadas em distincia para mitigar o Ca-
tastrophic Forgetting (CF), garantindo representagdes precisas das classes mesmo diante de
modifica¢des nos pesos e deslocamentos dos protétipos [Rebutffi et al., 2017].

Como demonstrado por Liu et al. [2020a], o rehearsal pode ser combinado de maneira
eficaz com métodos baseados em distancia e Knowledge Distillation (KD) em um contexto
de meta-learning, permitindo a adaptacdo a novas tarefas enquanto minimiza a interferéncia
com as tarefas ja aprendidas. Essa integracdo ¢ complementada pelo uso de um coreset, que
ajuda a manter embeddings consistentes das amostras armazenadas. O modelo proposto por
Liu et al. [2020a] é composto por dois principais componentes: um extrator de caracteristicas
e um classificador. No inicio da sessdo de treinamento, uma cépia temporaria do extrator é
criada com seus parametros congelados. Durante o treinamento, tanto o extrator congelado
quanto o ativo produzem embeddings idénticos para os mesmos dados de entrada. Esse
alinhamento € essencial para garantir que o classificador alcance alta precisao na predi¢ao
de novas classes durante o processo de fine-tuning. Todo o processo ocorre dentro do loop

interno do meta-learning.

Além disso, em um cendrio de Aprendizado Incremental Online, onde o modelo nao
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possui conhecimento do identificador da tarefa e deve aprender em uma tnica passagem
pelos dados, uma abordagem baseada em distancia combinada com uma técnica de Mini-
rehearsal pode ser utilizada para mitigar o CF. Para lidar com a limitac¢io de poucas amostras
por classe, a técnica MixUp, introduzida por [Liang et al., 2018], pode ser empregada para
data augmentation. Ao combinar essas estratégias, incluindo métodos baseados em distancia,
KD, Mini-rehearsal e MixUp, o modelo pode se adaptar a novas tarefas, reter conhecimento
prévio e mitigar o CF enquanto supera as limitacdes desse cendrio.

Meétodos baseados em distancia se beneficiam do uso de classificadores de distancia
coseno, que demonstraram maior resisténcia ao CF em comparacdo com classificadores soft-
max [Davari et al., 2022, Simon et al., 2021]. No entanto, essa vantagem se mantém apenas
quando os embeddings das mesmas classes podem ser efetivamente agrupados no espaco
latente e permanecerem suficientemente distantes dos clusters de outras classes. Para aten-
der a esse requisito, Mai et al. [2021] propdem armazenar um coreset de amostras e aplicar
Contrastive Loss durante o treinamento. Ao utilizar o coreset e a Contrastive Loss, busca-
se incentivar a organizacdo automdtica dos embeddings, facilitando uma melhor separacdo
entre classes. Assim, o modelo pode estruturar melhor os embeddings no espaco latente,
resultando em maior separagdo entre classes e maior resisténcia ao CF.

Em configuragdes altamente desafiadoras, como o Aprendizado Incremental Online
combinado com um cendrio de Tarefas Nao Limitadas, o uso de técnicas de rehearsal torna-
se essencial para preservar o conhecimento anterior em métodos baseados em distancia. Para
lidar com esse desafio, De Lange & Tuytelaars [2021] propdem uma abordagem baseada em
memoria composta por dois componentes: amostras e prototipos. O armazenamento em
memoria gerencia eficazmente o fluxo de dados desbalanceado caracteristico desses cené-
rios. A suposic@o subjacente € que os protétipos mudardo ao longo do tempo conforme
novas informagdes forem recebidas. Assim, uma nova fun¢do de perda € introduzida para
guiar o extrator de caracteristicas na geracao de embeddings que se aproximem dos proto-
tipos da classe correspondente, a0 mesmo tempo em que se afastam de outros prototipos.
Esse mecanismo melhora a separacdo entre classes e aumenta a capacidade do modelo de
reter conhecimento prévio. Conforme novas amostras substituem as anteriores na memoria,
os protétipos evoluem dinamicamente, adaptando-se a distribui¢do dos dados em constante
mudanca. Essa atualizacdo dindmica dos protdtipos garante que o modelo permaneca atu-
alizado e seja capaz de lidar com tarefas evolutivas e cendrios de aprendizado ilimitado de
maneira eficaz.

A andlise das relacdes geométricas entre classes pode ser explorada sob diferentes
perspectivas por meio do uso de Espacos de Curvatura Mista, conforme proposto por Gao
et al. [2023]. Essa abordagem consiste em criar espagos distintos para cada tarefa e projetar

amostras em todos os espagos relevantes durante a inferéncia. Ao utilizar um coreset, o
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objetivo € garantir que novas proje¢des nao introduzam confusao na classificagdo em espagos
previamente aprendidos. De maneira semelhante, Ma et al. [2023] empregam uma técnica
de projecdo para embeddings de amostras, porém utilizando um Diagrama de Voronoi como
espaco de referéncia. Especificamente, quando uma nova classe surge, uma célula dentro
do diagrama € particionada. Uma parte da célula é dedicada a retencdo do conhecimento
jé& adquirido, enquanto a outra acomoda a nova classe. Esse processo, facilitado pelo uso
de um coreset, envolve decisdes estratégicas sobre a selecao das células a serem divididas,
garantindo a preservacdo de uma estrutura organizada que mitiga os desafios impostos pelo
CE.

Em cendrios onde o nimero total de classes é conhecido previamente, mas as classes
precisam ser aprendidas de forma sequencial, € possivel predefinir uma regido distinta para
cada classe e treinar apenas uma camada de projecdo, conforme proposto por Yang et al.
[2023]. E importante destacar que o modelo gerador de embeddings permanece fixo durante
todo o processo, podendo ser um modelo pré-treinado ou congelado apds a primeira tarefa.
Como a camada de projecao necessita de atualiza¢des a cada nova tarefa, a inclusdo de um
coreset torna-se essencial para preservar o conhecimento sobre como projetar cada classe
corretamente em seu respectivo espaco, enfrentando de maneira eficaz o desafio do CF.

Aprimorando Métodos Baseados em Distiancia com Redes Dindmicas: Abordagens
hibridas que combinam Redes Dinamicas com métodos Baseados em Distancia oferecem ou-
tra solucdo eficaz para mitigar o Catastrophic Forgetting (CF). Um dos melhores exemplos
dessa abordagem € o Encoder-Based Lifelong Learning, que cria uma nova camada de classi-
ficagcdo para cada nova tarefa e acompanha as mudangas nos embeddings das classes [Rannen
et al., 2017]. Nesse método, um autoencoder é treinado para cada tarefa, permitindo a pre-
servacdo dos embeddings e possibilitando a fixacdo da camada de classificacdo das tarefas
antigas por meio da Knowledge Distillation (KD).

O uso de autoencoders nessa abordagem tem dois propoésitos principais. Primeiro,
permite que os embeddings de uma classe permanecam estaveis ao longo da vida util do
modelo. Segundo, os autoencoders podem atuar como oraculos, auxiliando o classificador
no processo de aprendizado continuo do modelo. A selecao da tarefa é baseada nas distancias
entre os embeddings preservados, garantindo uma classificacao precisa e especifica para cada
tarefa.

Ao combinar Redes Dinamicas com métodos Baseados em Distancia, e explorando a
abordagem Encoder-Based Lifelong Learning, o modelo consegue se adaptar a novas tarefas
enquanto retém o conhecimento adquirido anteriormente. Essa abordagem hibrida apresenta
uma solucao robusta para cendrios de aprendizado continuo, mitigando efetivamente o CF.
No entanto, como essa técnica depende do treinamento de um autoencoder separado para

cada tarefa, o consumo de memoria do modelo aumenta a medida que novas tarefas sao
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introduzidas. Dessa forma, para que essa abordagem seja vidvel, a estrutura do autoencoder
precisa ser significativamente menor do que a do modelo original.

Aprimorando Redes Dinamicas com Rehearsal: Uma das principais limitacdes dos
métodos Redes Dinamicas estd no seu elevado crescimento em termos de recursos compu-
tacionais. Para mitigar e controlar essa expansdo, uma abordagem eficaz é a manutenc¢ao de
um coreset, que permite ao modelo modificar certos parametros sem comprometer o conheci-
mento adquirido sobre classes anteriores. Dessa forma, o modelo pode continuar aprendendo
novas tarefas com uma demanda reduzida de recursos, como um numero menor de neurénios
e camadas.

Liiders et al. [2017] propdem o uso de uma Evolvable Neural Turing Machine
(ENTM) [Greve et al., 2016]. Nesse modelo, uma fita de memoria € adicionada para arma-
zenar informagdes contextuais. Essa fita possui duas cabegas: uma para leitura e outra para
escrita, ambas controladas por uma rede neural. Para definir essa rede neural, foi utilizada
a abordagem Neuroevolution of Augmenting Topologies (NEAT) [Stanley & Miikkulainen,
2002], que emprega algoritmos evoluciondrios para aumentar a complexidade da rede neu-
ral ao longo do tempo. Dessa forma, o modelo inicia com uma arquitetura rasa e evolui
progressivamente até encontrar uma solucdo satisfatéria. Além disso, a ENTM armazena
informacdes contextuais que permitem a rede neural lembrar de conceitos aprendidos ante-
riormente. A Figura 3.15 ilustra a arquitetura proposta. Esse modelo € hibrido, combinando
a ENTM como um sistema complementar de aprendizado e o médulo NEAT, que permite o
crescimento dindmico da rede neural.

Entretanto, esse método foi testado apenas em um contexto de Reinforcement Learning
(RL) e requer uma configuracado manual para entrada e saida de cada tarefa. Como entrada,
o modelo recebe trés informagdes: i) o novo estado do ambiente; ii) a recompensa recebida
(saida do ambiente); e iii) a informag¢do contextual armazenada na fita da ENTM. J4 a saida
do modelo inclui: 1) a acdo a ser tomada pelo agente (entrada do ambiente); ii) a nova
informacao contextual a ser escrita na fita; e iii) os comandos de controle para as cabecas da
fita. Além disso, os autores ndo comparam seus resultados com outros métodos da literatura,
apenas demonstram que o modelo pode resolver o problema proposto por Ellefsen et al.
[2015].

Castro et al. [2018] expandem o modelo adicionando um novo classificador para cada
tarefa e utilizando uma abordagem baseada na selecdo por herding para manter amostras no
coreset. Diferente do ICaRL, eles treinam um classificador paramétrico junto ao extrator de
caracteristicas. A Figura 3.16 apresenta esse processo de treinamento. Para cada nova tarefa,
uma nova camada de classificacdo é adicionada ao modelo e treinada com funcdo de perda
por entropia cruzada, enquanto as camadas anteriores sdo treinadas com perda de distilagdao

usando Knowledge Distillation (KD). O modelo armazena parte dos dados das tarefas ante-
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riores, mas também aumenta sua estrutura ao adicionar uma nova camada de classificacdao
para cada nova tarefa. Para lidar com o problema do desequilibrio do conjunto de dados, os
autores aplicam um ajuste fino (fine-tuning) p6os-treinamento utilizando amostras da memo-
ria e um subconjunto das amostras da tarefa atual, garantindo que todas as classes tenham a

mesma quantidade de exemplos.
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Figura 3.15. Arquitetura proposta por Liiders et al. [2017]. No modelo ENTM, uma rede neural
com camadas de entrada e saida fixas controla as a¢des do agente. As entradas incluem a dltima re-
compensa, o estado atual do ambiente e a informacdo contextual armazenada na fita da ENTM. Além
disso, a rede neural gera um novo contexto para ser armazenado na fita da ENTM e controla as cabe-
cas de leitura e escrita. A quantidade e o formato das camadas ocultas sdo ajustados dinamicamente
pelo algoritmo NEAT. Figura extraida do survey de Aleixo et al. [2024].

Ostapenko et al. [2019] expandem o Deep Generative Replay (DGR) [Shin et al., 2017]
ao adicionar a capacidade de expansao do modelo gerador, criando assim um modelo hibrido
que combina Pseudo-rehearsal e Redes Dindmicas. Apds cada sess@o de treinamento, oS
pardmetros do gerador sdo congelados e, na proxima sessdo, novos recursos (camadas e
neurdnios) sao adicionados. Como consequéncia, € necessario armazenar uma mascara para
identificar quais parametros pertencem a cada tarefa. Em vez de gerar pseudo-amostras,
Joseph & Balasubramanian [2020] propdem o uso de um Variational Autoencoder (VAE)
para gerar pesos € criar um conjunto de modelos (ensemble), todos com a mesma estrutura.
Esses pesos sdo considerados uma forma de rehearsal do conhecimento prévio. Embora o
método proposto por Hu et al. [2019] também utilize um mddulo gerador de pesos, a técnica
de Joseph & Balasubramanian [2020] se diferencia por criar um ensemble de modelos, o que

potencializa a reten¢ao do conhecimento passado.
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Figura 3.16. Processo de treinamento do modelo de Castro et al. [2018]. As camadas de classificacdo
das tarefas anteriores produzem logits usados para distilagdo e classificagdo, enquanto a camada da
tarefa atual gera logits exclusivamente para classificacdo. Figura extraida do survey de Aleixo et al.
[2024].

Além disso, um agente de Reinforcement Learning (RL) foi utilizado como um mé-
todo de busca estrutural para expandir o modelo no cendrio de Aprendizado Incremental por
Tarefas [Qin et al., 2021]. Nesse caso, o ambiente de RL é composto pelos dados da tarefa
corrente, um modelo de aprendizado continuo, um repositério de conhecimento e um core-
set. O repositério de conhecimento contém os valores dos parametros das tarefas anteriores.
Assim, o agente usa essas informacdes para criar um novo modelo aprendiz, minimizando a
taxa de esquecimento (validada com o coreset) e maximizando a acuricia da tarefa atual.

Outro desafio recorrente nos métodos de Redes Dindmicas € a necessidade de iden-
tificar a qual tarefa uma determinada amostra pertence durante a inferéncia. O uso de um
coreset pode auxiliar na mitiga¢cdo desse problema. A abordagem Dynamically Expandable
Representation (DER) Yan et al. [2021] expande o modelo criando um novo extrator de ca-
racteristicas para cada nova tarefa, mantendo um tunico classificador. Uma vez aprendido,
cada extrator € congelado. O classificador, por outro lado, continua sofrendo modifica¢des
em seus parametros para aprender novas tarefas, sendo necessdrio armazenar um coreset
para evitar o esquecimento catastréfico (CF). Durante a inferéncia, o classificador recebe
como entrada a concatenacdo das caracteristicas geradas por todos os extratores aprendidos,
fazendo com que a representacdo de cada amostra cres¢a a medida que novas tarefas sao
incorporadas.

Uma alternativa para resolver o problema de identificacdo de tarefas nos métodos de

Redes Dinamicas € o uso de multiplas cabecas de classificacdo, cada uma dedicada a uma
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tarefa especifica. Durante a inferéncia, a cabeca com maior confianga na predi¢do pode ser
escolhida. Kim et al. [2022] propdem o uso de um coreset contendo dados de tarefas ante-
riores como uma classe negativa dentro do classificador da tarefa atual. Assim, cada clas-
sificador pode atuar como um detector de amostras fora da distribui¢do (out-of-distribution
detector), facilitando a selecdo correta da cabeca correspondente durante a inferéncia.

Tanto as Redes Dinamicas quanto as técnicas de Rehearsal apresentam a desvantagem
do aumento do consumo de armazenamento em comparagdo ao modelo original. As Redes
Dinamicas exigem o armazenamento de parametros adicionais, enquanto o Rehearsal exige
a retencdo de amostras no coreset. Portanto, o aumento do espago necessario deve ser cuida-
dosamente considerado em termos de utilizacao de recursos e restri¢des de memoria. Zhou
et al. [2023] introduzem um framework de referéncia para essa categoria hibrida, levando
em conta o consumo total de memoria, a adi¢do de novos parametros e a presenga de amos-
tras no coreset. Esse framework busca equilibrar cuidadosamente a quantidade de amostras
retidas no coreset e a expansao do modelo. Por meio de uma andlise empirica, os autores
observaram que a expansao do modelo nas camadas mais profundas traz beneficios signifi-
cativos tanto em acurdcia quanto em uso de espago. Notavelmente, esse framework supera,
em precisao e eficiéncia de espaco, diversas técnicas discutidas nesta secao.

Aprimorando Sub-redes com Rehearsal: A aplicacdo do Aprendizado Incremental
por meio de técnicas baseadas em Sub-redes € particularmente relevante em cendrios com
recursos computacionais limitados, como na computacdo em borda (edge computing). A
integracdo de um coreset, que armazena um subconjunto de amostras das tarefas anteriores,
desempenha um papel crucial na descoberta de subestruturas compartilhdveis entre diferen-
tes tarefas [Wang et al., 2022d].

Estudos recentes indicam que pode ndo ser necessario regularizar todos os pesos do
modelo para mitigar o esquecimento catastréfico (CF); em alguns casos, a regularizacao
somente na ultima camada pode ser suficiente. Essa abordagem, conhecida como regulariza-
cdo funcional, tem sido empregada com sucesso por Titsias et al. [2020] e Pan et al. [2020]
utilizando Processos Gaussianos (GPs).

Uma desvantagem da regularizacao funcional baseada em GPs € a necessidade de ar-
mazenar um grande ndmero de amostras das tarefas mais recentes. Como alternativa, uma
abordagem hibrida, que combina regularizacdo (identificacdo de sub-redes na ultima ca-
mada) com mini-rehearsal, pode ser uma solucao mais eficiente. Vale destacar que a escolha
da técnica de mini-rehearsal varia entre os estudos, € os resultados obtidos se mostram simi-
lares aos de métodos que aplicam regularizacdo em todos os pesos do modelo, mas com uma
eficiéncia computacional significativamente maior.

Outra técnica relevante € a Neural Calibration for Online Continual Learning (NCCL),
proposta por Yin et al. [2021]. A NCCL estende o conceito de Elastic Weight Consolidation
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(EWC) ao introduzir dois mecanismos para modular os sinais de entrada e saida das Redes
Neurais Profundas (DNNs), um processo denominado calibragdo neuronal. Os parametros
desse modulo sdao aprendidos de forma a equilibrar o dilema estabilidade-plasticidade, vi-
sando identificar submddulos no modelo que possam ser eficazes para resolver cada tarefa.
No entanto, esse método ainda requer o armazenamento de uma parte dos dados de treina-
mento de cada classe aprendida para garantir um aprendizado eficiente.

Sarfraz et al. [2023] empregam duas técnicas principais para incentivar a formacao
de Sub-redes em conjunto com Rehearsal: Sparse Activations e Semantic Dropout. - Sparse
Activations utilizam a funcao de ativa¢do k-Winner-Take-All (k-WTA), que permite a propa-
gacdo seletiva das k unidades com maior ativagdo para as camadas subsequentes. - Semantic
Dropout, por sua vez, induz um dropout seletivo em diferentes neurdnios ao aprender novas
tarefas, aproveitando os padrdes de ativacdo neuronal. Essa abordagem € particularmente
vantajosa ao lidar com tarefas nio correlacionadas.

A incorporagdo de Sub-redes e Rehearsal abre caminhos promissores para o Aprendi-
zado Continuo em ambientes com recursos computacionais limitados. Essas técnicas permi-
tem a identificacdo e reutilizacdo de subestruturas especificas para cada tarefa, melhorando
a reten¢do do conhecimento adquirido e facilitando a adaptacdo a novas tarefas. No entanto,
um dos desafios criticos permanece: o armazenamento de dados de treinamento, essencial
para garantir a efetividade dessas abordagens.

Expansao de Sub-redes com Redes Dinidmicas: A combinacido de Redes Dindmicas
e Sub-redes oferece uma solugdo para o desafio de recursos limitados enfrentado pelos mé-
todos de Sub-redes. Um dos principais métodos dentro dessa abordagem ¢ a Dynamically
Expandable Network (DEN), proposta por Yoon et al. [2018]. O objetivo do DEN ¢ determi-
nar o conjunto minimo de conexdes necessdrias para que uma Rede Neural aprenda uma nova
tarefa. Caso as conexdes existentes sejam insuficientes, 0 modelo expande dinamicamente
Seus recursos.

O DEN opera em trés fases distintas: treinamento, expansiao e mitigacdo da deriva
semantica.

Na fase de treinamento, o modelo passa por um treinamento inicial utilizando regula-
rizagdo L, que incentiva a esparsidade dos pesos. Quando uma nova tarefa € introduzida,
um né de saida correspondente a essa tarefa € adicionado. Em seguida, ocorre um pré-
treinamento, no qual apenas a ultima camada permanece ndo congelada, ajustando unica-
mente os pesos do né recém-adicionado. Como as demais partes do modelo também mantém
conexodes esparsas, um algoritmo de Busca em Largura (BFS) é empregado para estabelecer
um caminho § que conecta cada né de saida as entradas do modelo. Apds essa etapa, todos
os neurdnios que ndo pertencem ao caminho S sdo congelados, € 0 modelo passa por um

treinamento convencional, minimizando a perda associada a tarefa especifica.
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Na fase de expansao, o modelo verifica se a perda da nova tarefa atingiu um nivel acei-
tavel previamente definido. Caso contrério, k neur6nios sio adicionados a todas as camadas,
e uma nova rodada de treinamento € realizada utilizando regularizacdo L; para promover a
esparsidade e descartar neurdnios desnecessarios.

Por fim, na fase de mitigacdo da deriva seméantica, o modelo analisa se algum neurdnio
no caminho original S sofreu mudancas significativas. Se isso ocorrer, indica que o neurénio
pode estar sujeito a deriva semantica em relacio a alguma tarefa anterior. Assim, esse neuro-
nio € duplicado: uma cépia mantém o valor antigo e é removida do caminho S, enquanto a
outra permanece para a tarefa atual.

Esse mecanismo permite que o modelo cres¢a de maneira controlada, maximizando a
reutilizacdo dos neurdnios ja existentes e evitando o comprometimento das tarefas previa-
mente aprendidas.

Ao ajustar dinamicamente a arquitetura do modelo e expandir seletivamente as cone-
x0es, o0 DEN aborda as limitacdes de recursos enfrentadas pelos métodos baseados em Sub-
redes. Essa abordagem adaptativa permite que o modelo acomode novas tarefas enquanto
reduz a interferéncia no conhecimento previamente adquirido e assegura uma utilizagao efi-
ciente dos recursos.

Outra abordagem hibrida, proposta por Hung et al. [2019], também lida com o desafio
dos recursos limitados ao identificar subestruturas para cada tarefa e expandi-las quando ne-
cessario. O método consiste em um processo iterativo composto por trés fases. Na primeira
fase, o modelo aprende a tarefa utilizando neurdnios ndo congelados, enquanto aplica uma
mascara nos neurdnios ja congelados. A segunda fase envolve a poda iterativa dos neurdnios
nao congelados para otimizar a capacidade do modelo. Esse processo de poda contribui para
a alocacdo eficiente dos recursos, garantindo que apenas as conexdes mais relevantes sejam
mantidas. Por fim, caso o modelo ndo atinja a acurdcia minima predefinida, ele passa por um
processo de expansao, e o treinamento € reiniciado para a tarefa especifica. Essa expansao
permite que o modelo adquira recursos adicionais e se adapte as exigéncias da nova tarefa.
Quando o limite de acuricia predefinido € alcancado, a mdscara utilizada durante a fase de
aprendizado € salva, e os pesos correspondentes sdo congelados.

Ao aprender, podar e expandir iterativamente as subestruturas do modelo, esse método
proporciona uma solugdo hibrida que gerencia efetivamente as limitacdes de recursos. Essa
abordagem permite que o modelo aloque dinamicamente recursos conforme as necessidades
especificas de cada tarefa, preservando o conhecimento adquirido anteriormente.

A combinacdo das categorias de Sub-redes e Redes Dinamicas oferece vantagens sig-
nificativas. De um lado, a categoria de Sub-redes encapsula o médximo de tarefas dentro da
mesma estrutura de rede, minimizando o crescimento excessivo do modelo. Por outro lado,

a abordagem s0 permite a expansdo quando realmente necessario, mitigando o problema en-
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frentado pelas Redes Dinamicas, onde o tamanho do modelo pode crescer linearmente com
o nimero de tarefas. Portanto, essa abordagem é considerada uma excelente escolha para
diversos cendrios. No entanto, hd ambientes e configuracdes em que essa técnica nao € apli-
céavel, como em Unbound Task Incremental Learning ou em computacdo de borda, onde os
recursos sdo extremamente limitados. De maneira geral, a acurdcia das técnicas dessa cate-
goria € inferior as abordagens baseadas em Rehearsal, que armazenam amostras do passado
para reuso no treinamento continuo.

Combinando Sub-redes, Redes Dinamicas e Rehearsal: O modelo Else-Net, pro-
posto por Li et al. [2021], combina caracteristicas das abordagens de Sub-redes, Redes
Dinamicas e Rehearsal. Nesse modelo, cada camada € composta por multiplos blocos de
conhecimento que processam a entrada. Um mecanismo de selecido determina o bloco mais
relevante, gerando uma embedding para a proxima camada. Quando uma nova tarefa pre-
cisa ser aprendida, um bloco tempordrio € criado. Se o mecanismo de selecido o considerar
importante, ele € mantido para futuras tarefas; caso contrario, ele € descartado, e os demais
modulos tém seus parametros ajustados. Além disso, uma pequena parte (10%) das amostras
de cada classe ja aprendida € armazenada no coreset para mitigar o esquecimento.

Uma diferenca notdvel entre esse modelo e os métodos discutidos anteriormente € que
a presenca do coreset permite a adaptacdo dos pesos em parte do modelo sem causar um
esquecimento significativo. Essa flexibilidade torna o Else-Net aplicavel a cenarios além do
Task Incremental Learning, nos quais o identificador da tarefa é conhecido tanto durante o
treinamento quanto na fase de avaliacdo.

A Figura 3.17 apresenta uma visdo geral das abordagens que combinam mudltiplas ca-
tegorias para lidar com o problema do Catastrophic Forgetting (CF). Cada categoria possui
suas préprias vantagens e limitacdes. Fica evidente que nenhum modelo pode aprender um
nimero infinito de tarefas com um ndmero fixo de pardmetros. Por outro lado, criar um
modelo separado para cada nova tarefa € invidvel. Da mesma forma, armazenar todas as
amostras previamente treinadas também ndo € factivel devido as limitacdes de espaco de
armazenamento e tempo de re-treinamento. No entanto, preservar um subconjunto de amos-
tras criticas parece ser uma solugdo eficaz para melhorar a retencdo do conhecimento. A
comparacao entre essas abordagens € desafiadora devido a falta de consenso em relacdo as

métricas, conjuntos de dados e metodologias de teste utilizadas na literatura.

3.2 Cenarios de aprendizado

Como foi brevemente mencionado na introducdo, existem seis cendrios (ou configuragdes)

que os modelos almejar resolver: 1) Domain Incremental Learning; i1) Task Incremental
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[Rebuffi et al., 2017; Liu et al., 2020; De Lange and Tuytelaars, 2021; Gao et al.,
2023; Ma et al., 2023; Yang et al., 2023]
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+ ———  Balasubramanian, 2020; Yan et al., 2021, Qin et al., 2021; Kim et al., 2022;
Dynamic networks Zhou et al., 2023]
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[Titsias et al., 2020; Pan et al., 2020; Yin et al., 2021; Wang et al., 2022¢;
Sarfraz et al., 2023]
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[Lietal., 2021]

Dynamic networks
+ —  [Yoon et al,, 2018, Hung et al., 2019]
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Figura 3.17. Visdo geral dos principais métodos na categoria de abordagens hibridas. Os trabalhos
discutidos nesta se¢do estdo agrupados por similaridade. Figura extraida do survey de Aleixo et al.
[2024].

Learning; ii1) Class Incremental Learning; iv) Online Incremental Learning; v) Unbounded
Task Incremental Learning; e, vi) Data-free Incremental Learning.

Domain Incremental Learning ¢ uma configuracdo onde todas as tarefas devem ter a
mesma quantidade de saidas possiveis. Por exemplo, considere um classificador bindrio, as
préximas tarefas também devem ser problemas bindrios.

Esta configuracdo representa o aprendizado continuo de um problema que sofre alte-
racdes em suas caracteristicas ao longo da vida. Por exemplo, em um problema de conducao
de carro autbnomo, um agente pode ser inicializado com um treinamento padrdo para con-
siderar a rua de uma cidade, cheia de sinais de transito, cidadaos e durante o dia. Em uma
proxima tarefa, o agente pode ser obrigado a aprender a dirigir no mesmo cenério, porém,
a noite. Em seguida, para aprender a dirigir com neve. Depois, aprende a dirigir em uma
estrada, e assim por diante. Neste exemplo, podemos notar que a tarefa é a mesma, dirigir
um carro. O que muda € o dominio onde o agente esta executando a tarefa.

Essa configuraciao pode ser aplicada a qualquer outro contexto, como processamento
de linguagem natural [Ke et al., 2021]. Também existe uma variagdo desse setup, a adap-

tacdo de dominio ndo supervisionado (UDA) [Rostami, 2021]. Nessa abordagem, apenas



72 CAPITULO 3. ESQUECIMENTO CATASTROFICO

a primeira tarefa contém rétulos. As tarefas subsequentes precisam ser alinhadas com a
primeira no aprendizado ndo supervisionado.

Task Incremental Learning, também conhecida como configuragdo de vdrias cabecas,
adiciona um novo classificador no topo do modelo para cada tarefa incremental. Todas as
tarefas compartilham o corpo do modelo, ou seja, os recursos comuns de todas as tarefas sao
codificados nas primeiras camadas, enquanto os recursos particulares permanecem em sua
parte individual.

Por exemplo, considere o conjunto de dados MNIST dividido em 5 grupos com duas
classes cada grupo. Em cada etapa incremental, o modelo deve aprender um grupo usando
uma ramificacdo independente. Como as redes neurais costumam prever qualquer amostra
para algumas de suas classes com alta confiancga (apesar da amostra ndo pertencer a nenhuma
delas), um grande desafio para essa configuracao é decidir qual ramo considerar no momento
da inferéncia. Para resolver este problema os pesquisadores adotam duas solucdes: i) sempre
informar ao modelo a identificacdo da tarefa a qual a amostra pertence, portanto, considere
apenas aquele ramo; ii) usar um modelo externo como ordculo para decidir de qual tarefa
pertence.

Meétodos de sub-redes que codificam cada tarefa em algumas conexdes do modelo uti-
lizam esta configuragdo, pois a mascara a ser aplicada para resolver a tarefa correta precisava
ser conhecida a priori. As redes dindmicas também possuem a mesma caracteristica. No
momento da inferéncia, 0 modelo ndo pode usar o novo recurso adicionado apds a tarefa da
amostra, caso contrério o resultado pode ndo ser o esperado.

Class Incremental Learning difere do Task Incremental Learning pelo nimero de
classificadores. Enquanto a primeira possui um classificador para cada tarefa, o segundo
possui apenas um classificador. E, a cada passo incremental, o classificador adiciona neuro-
nios em sua camada de saida para representar as novas classes da tarefa de entrada. Por
exemplo, considere o conjunto de dados MNIST dividido em 5 grupos com duas classes
cada grupo. O classificador do modelo comeca com dois neurdnios de saida. A medida que
uma nova tarefa chega, o modelo expande sua camada de saida com mais dois neurdnios.

Um problema inerente aos modelos que consideram essa configuracdo é o viés para
classes de tarefas recentes. Esse problema foi notado por muitos pesquisadores [Belouadah
& Popescu, 2020, Hou et al., 2019, Wu et al., 2019]. Isso é causado pela grande quantidade
de amostras de novas classes enquanto as antigas sdo escassas.

Online Incremental Learning ¢ derivado do Class Incremental Learning, porém tem
mais restricdes. Nessa configura¢do o modelo aprende as classes de cada tarefa em um fluxo
continuo. Isso significa que o modelo ndo pode executar um treinamento offline a cada nova
tarefa [Cai et al., 2021]. Para a primeira tarefa o modelo conta com uma grande quantidade de

dados e pode proceder quantas iteracdes de treinamento que forem necessarias. No entanto,
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em tarefas subsequentes, o modelo precisa aprender classes com apenas algumas iteragdes
usando uma quantidade escassa de dados.

Devido a baixa quantidade de amostras nessa configuragdo, Cheraghian et al. [2021]
argumenta que € necessario fazer um aumento de dados nos dados de treinamento. Apesar
das técnicas tradicionais de few-shot, zero-shot e meta-learning possuirem a capacidade de
aprender novas tarefas com poucas amostras e processarem esses dados apenas por algumas
iteracdes, elas ndo consideram a capacidade de reter o conhecimento de tarefas antigas. Por-
tanto, eles ndo resolvem o problema do esquecimento catastréfico no aprendizado continuo.
No entanto, eles sdo considerados a base para os modelos que tentam lidar com o problema
nesta configuracdo [Chen & Lee, 2021, Liu et al., 2020a].

Esta configuracdo € mais realista para modelos usados em dispositivos de borda que
requerem aprendizado continuo, pois ndo possuem muito poder computacional. Com o cres-
cimento do campo da Internet das Coisas (IoT), essa configuracao estd ganhando mais aten-
cdo.

Unbounded Task Incremental Learning ¢é direcionado a modelos de classificagcdo e
¢ a configuracdo mais préxima do que os humanos usam para aprender. A cada passo in-
cremental, o modelo recebe um conjunto de dados para aprimorar seu conhecimento, porém,
uma parte desses dados pode pertencer a classes que o modelo desconhecia até entao [Caccia
et al., 2020, Zheng et al., 2021]. Também é conhecido na literatura como Task-free Learning
[Aljundi et al., 2019], Task-agnostic Learning [Wu et al., 2018b] ou ainda como Data Incre-
mental Learning [De Lange & Tuytelaars, 2021].

Os modelos que funcionam nessa configuragdo devem considerar em cada etapa incre-
mental para identificar amostras de classes desconhecidas, aprender quantas classes foram
adicionadas e o padrdo para identifica-las no futuro [Buzzega et al., 2020]. Além disso,
as amostras de classes conhecidas devem ser utilizadas para reforcar e ndo esquecer o seu
conhecimento. E sempre necessdrio lidar com o problema do conjunto de dados ndo balance-
ado, pois em cada etapa o nimero de amostras por nova classe € inferido pelo modelo. Nao
temos muitos trabalhos que visem lidar com essa configuracio, no entanto, € uma direcao
promissora para um modelo alcangar uma capacidade de aprendizagem infinita.

A maioria dos modelos que consideram esta configura¢do utilizam técnica de clas-
sificacdo ndo paramétrica baseada na representacdo das amostras, como distancia cosseno.
Técnicas usadas para produzir a representacao em grupos da mesma classe também sdo usa-
das, como a funcdo de perda triplet loss [Cha et al., 2021].

Data-free Incremental Learning considera a privacidade a restricdo mais relevante
para um modelo quando requer aprendizado continuo [Smith et al., 2021]. Os métodos que
usam técnicas de rehearsal nao podem ser usados nesta configuragdo. Os pesquisadores que

consideram essa configuracdo defendem que as amostras para aprender uma classe ¢, na
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tarefa ¢; ndo pode ser usada para manter o conhecimento ao aprender outras classes na tarefa
ti+1, a menos que o dono da a amostra autorize.

Por exemplo, considere um sistema de reconhecimento facial. A modelo inicia seu
treinamento com fotos de rostos de usudrios e aprende a identificar essas pessoas. Quando o
treinamento termina, essas imagens nao podem ser armazenadas no sistema devido a restri-
¢do de privacidade. Portanto, ap6s algum tempo, quando o modelo for obrigado a aprender
a identificar novos usudrios, o modelo terd acesso apenas as fotos de rosto dos usudrios de
novas pessoas, € nao pode esquecer como identificar os usudrios antigos.

Alguns autores [Hu et al., 2021, Michieli & Zanuttigh, 2021, Shmelkov et al., 2017]
defendem que mesmo modelos generativos ndo podem ser usados nesta configuracdo. Essa
restricdo ocorre porque quando um modelo generativo € treinado, ele aprende a reproduzir
amostras como as originais, portanto violaria a privacidade, por exemplo, um gerador de
rostos poderia reproduzir a imagem de um usudrio que ndo permite o uso de sua imagem
por o modelo. Essa configuragdo ganhou muita atencio nos ultimos anos devido a requisitos

legais sobre privacidade de dados.

3.3 Meétricas e Protocolo de Avaliacao

Kemker et al. 2018 definiu, com o objetivo de facilitar comparagdes entre trabalhos da drea,
um conjunto de trés métricas para medir a capacidade de um modelo reter conhecimento
enquanto aprende novas tarefas. Essas métricas sdo apresentadas nas Equacdes 3.4, 3.5 e
3.6:

1 & Opused
Qpase = ase (3.4)
T—1 i=2 Qideal
1 T
Q'new = TT Z Onew,i (35)
=2
1 & oo
Qi = alls (3.6)

r—1 i=2 Qideal

onde T € o numero total de tarefas, 0.,; € a precisdo do teste para a tarefa #; imediatamente
apos ser aprendido, Q.. ; € a precisdo do teste na primeira tarefa apos i novas tarefas terem
sido aprendidas, @ ; € a precisdo do teste de todos os dados de teste para as classes vistas
até este ponto, € ;.4 € a precisdo do modelo offline no conjunto de base, que € considerado
o desempenho ideal. €;,,, mede a retencdo de um modelo da primeira tarefa, €2, mede a

capacidade do modelo de recuperar imediatamente novas tarefas e ,;; mostra quao bem um
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modelo retém conhecimento prévio e adquire novas informagdes.

Para alguns trabalhos, também € importante avaliar a propagacao do conhecimento adi-
ante (Forward Knowledge Transfer) [Ke et al., 2020], ou seja, verificar se o conhecimento
aprendido na tarefa atual melhora a capacidade de resolver as tarefas futuras. Por exemplo,
ap6s o modelo ter aprendido a reconhecer nimeros de 0 a 4, o modelo € avaliado no con-
junto de dados de ndmeros de 5 a 9, sem treinamento neste segundo conjunto de dados. No
entanto, esta avaliacdo ndo € considerada em todos as configuracdes, vide Unbounded Task
Incremental Learning.

Além de evitar a degradag@o da acurdcia em tarefas antigas, alguns modelos conse-
guem aperfeigoar os resultados de uma tarefa #; apos aprender uma tarefa 7; | ; com j maior
ou igual a um. Esse fendmeno € conhecido como propagacdo de conhecimento inverso
(Backward Knowledge Transfer) [Ke et al., 2020]. Esse fendmeno acontece no aprendizado
dos seres humanos. Por exemplo, assumindo que a primeira tarefa € aprender a andar de bici-
cleta. Em seguida se aprende a andar de moto. O fato do ser humano melhorar as habilidades
em andar de moto, geralmente melhoram suas habilidade em andar de bicicleta.

Uma matriz de passos incrementais por tarefas pode ser usada para apresentar a ava-
liagdo de um modelo [Sodhani et al., 2020] de forma mais detalhada. A Tabela 3.1 mostra
um exemplo desta matriz considerando 7" tarefas e N passos incrementais, com N = 7". Cada
linha apresenta a métrica de precisdo do modelo em todas as tarefas consideradas no experi-

mento. Cada coluna representa € o resultado de uma tarefa especifica.

Passos Tarefal Tarefa2 Tarefa3 Tarefad .. TarefaT

Passo 1 0.99 0.15 0.07 0.17 0.12
Passo 2 0.90 0.98 0.10 0.16 0.12
Passo 3 0.80 0.82 0.97 0.22 0.24
Passo 4 0.76 0.75 0.83 0.98 0.26
Passo N 0.75 0.72 0.81 0.85 0.99

Tabela 3.1. A matriz de passos incrementais por tarefas pode ser utilizada para apresentar a avaliagdo
de um modelo. A célula azul em cada linha mostra a métrica na tarefa aprendida na etapa que a linha
representa. As células cinzas em cada linha mostram a métrica das tarefas ja aprendidas, e o modelo
visa preservar os valores arquivados em etapas antigas. Por fim, as células vermelhas em cada linha
mostram a métrica em tarefas que o modelo ainda ndo teve acesso em nenhuma fase de treinamento.
Isso avalia se o conhecimento adquirido pelo modelo até a tarefa atual trard beneficios no aprendizado
futuro.

Diferentes protocolos de avaliagdo sdo adotados na literatura para avaliar os métodos
que buscam mitigar o esquecimento catastrofico. Nessa secdo apresentamos o mais usado

na literatura. Esse protocolo € conhecido como T-Tarefas. A Figura 3.18 demonstra esse
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Figura 3.18. Protocolo de avaliagdo de N-Tarefas. Figura extraida do survey de Aleixo et al. [2024].

protocolo. Em cada tarefa o modelo aprende novas informagdes, e em seguida € avaliada a
qualidade em todas as tarefas ja vistas. Nao existe uma métrica Unica na literatura que seja
utilizada, entretanto é comum o uso da acuricia. Cada tarefa pode ser uma base de dados ou
a mesma base dividida em 7 partes disjuntas.

A depender da configuracdo em que o modelo esta sendo avaliado, esse protocolo tem
alguns ajustes. Por exemplo, no Domain Incremental Learning cada tarefa sdo amostras do
mesmo problema em um dominio diferente. Ja no Task Incremental Learning, a identificacao

da tarefa sempre € informada ao modelo junto com as amostras.

3.4 Trabalhos Relacionados

A proposta desta tese, apresentada no Capitulo 4, enquadra-se na categoria de Redes Di-
namicas para aprendizado continuo. Para garantir uma comparagio justa e coerente, con-
centramos nossa andlise exclusivamente em métodos que adotam estratégias dindmicas para
mitigar o esquecimento catastréfico, ou seja, abordagens que expandem a arquitetura do
modelo conforme novas tarefas sdo aprendidas.

Nesta secdo, analisamos os seguintes métodos pertencentes a categoria de redes dina-

micas:

* SeNA-CNN [Zacarias & Alexandre, 2018b]: Inspirado no Stepwise Pathnet [Imai &
Nobuhara, 2018], que demonstrou que as camadas iniciais de uma CNN extraem ca-
racterfisticas de baixo nivel, o SeNA-CNN replica as camadas a partir da terceira, man-

tendo as duas primeiras compartilhadas entre todas as tarefas. Além disso, uma CNN
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auxiliar equipada com uma camada softmax € utilizada para identificar qual ramo (ou

sub-rede) ativar durante a inferéncia.

Stepwise Pathnet [Imai & Nobuhara, 2018]: Este trabalho fundamenta a ideia de que
as camadas iniciais de uma CNN extraem caracteristicas genéricas, servindo de base
para estratégias dindmicas. Embora seu foco seja a selecdo de caminhos para aprendi-

zado incremental, seus achados foram utilizados no desenvolvimento do SeNA-CNN.

Progressive Neural Networks (PNN) [Rusu et al., 2016]: Para cada nova tarefa, o
PNN replica toda a rede, congelando os pesos ja treinados e criando conexdes late-
rais para permitir a transferéncia de conhecimento. Embora eficaz na mitigacdo do
esquecimento catastréfico, o PNN sofre com um crescimento exponencial no nimero

de parametros.

Dynamically Expandable Representation (DER) [Yan et al., 2021]: Esta aborda-
gem expande o extrator de caracteristicas para cada nova tarefa, mantendo um dnico
classificador. Assim, busca adaptar a representacdo do modelo sem interferir excessi-

vamente no conhecimento prévio.

Dynamically Expandable Network (DEN) [Yoon et al., 2018]: O DEN adiciona
dinamicamente novos neurdnios e/ou camadas quando necessério, utilizando regulari-

zagdo para promover a esparsidade e mitigar a deriva semantica dos pesos.

Expert Gate [Aljundi et al., 2017]: Essa abordagem aloca especialistas para cada ta-
refa e emprega mecanismos de portdes para selecionar o especialista adequado durante

a inferéncia, evitando a interferéncia entre tarefas.

A Tabela 3.2 apresenta uma comparagio das principais caracteristicas dessas abor-

dagens, considerando se utilizam CNNs, se mitigam o esquecimento catastrofico (CF), a

escalabilidade em relagdo ao nimero de tarefas e o tipo de aprendizado incremental em que

sao aplicadas. As Figuras 3.19 e 3.20 ilustram, respectivamente, as arquiteturas do PNN e
do SeNA-CNN.

Embora todos os métodos apresentados busquem mitigar o esquecimento catastréfico

por meio da expansao incremental da rede, suas abordagens diferem significativamente:

* PNN replica toda a rede para cada nova tarefa, garantindo a preservacao do conhe-

cimento prévio, mas resultando em um alto custo computacional e um crescimento

descontrolado do modelo.
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Tabela 3.2. Comparacdo dos métodos de Redes Dindmicas para aprendizado continuo. Em negrito
destaca-se o método escolhido como baseline.

Método Utiliza Elimina Configuracao Incremento por Tarefa
CNN CF
SeNA-CNN Sim Sim Task Incremental Replica a metade final do modelo
para cada nova tarefa.
Stepwise Pathnet  Sim Sim Task Incremental Armazena e reutiliza camadas an-

teriores, replicando novas conforme
necessario.

PNN Nio Sim Task Incremental Expande o modelo adicionando no-
vos modulos interconectados em
cada camada.

DER Sim Nao Task Incremental Replica integralmente o extrator de
caracteristicas para cada nova tarefa.

DEN Nio Sim Task Incremental Adiciona  neurdnios  progressi-
vamente até atingir desempenho
satisfatorio.

Expert Gate Sim Nao Task Incremental Cria um novo modelo especializado

para cada tarefa.

* DER e DEN adotam uma abordagem mais controlada, expandindo dinamicamente o
extrator de caracteristicas e os neurdnios conforme necessario, buscando um equilibrio

entre adaptabilidade e eficiéncia computacional.

* Expert Gate aloca especialistas para cada tarefa e emprega mecanismos de sele¢do
para evitar interferéncias entre representacdes aprendidas, mas exige modulos adicio-

nais para o roteamento adequado das inferéncias.

Dentre esses métodos, 0 SeNA-CNN destaca-se como o mais adequado para compa-
racdo com a proposta do Capitulo 4, pois, juntamente com o Stepwise Pathnet, é o tnico
que efetivamente resolve o problema do esquecimento catastréfico. No entanto, como o
SeNA-CNN representa uma evolugdo direta do Stepwise Pathnet, ndo faz sentido inclui-lo
na comparagdo. Dessa forma, a analise se concentrard no SeNA-CNN, garantindo uma ava-

liagdo mais objetiva e relevante para os desafios abordados nesta tese.

3.5 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo apresentamos uma introducdo sobre redes neurais € como elas funcionam.
Além disso, explicamos a razdo pela qual esses modelos sao tdo suscetiveis ao problema
do esquecimento catastréfico quando operamos em um ambiente de aprendizado continuo.
Em seguida apresentamos os fundamentos para compreender o campo de pesquisa de es-

quecimento catastréfico em redes neurais profundas, que € o objeto de pesquisa dessa tese.
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Figura 3.19. Arquitetura das Progressive Neural Networks adaptada de Rusu et al. [2016]. A cada
nova tarefa, toda a estrutura € replicada e sdo criadas conexdes entre as camadas correspondentes de
redes anteriores e da rede nova. As estruturas que jd passaram pelo processo de aprendizagem tém
todos os seus pesos congelados para evitar o esquecimento catastréfico nas tarefas antigas.

Discutimos uma taxonomia que desenvolvemos ao longo da pesquisa para categorizar os
métodos existentes na literatura.

Observamos que € possivel desenvolver métodos hibridos que apresentam caracteris-
ticas de mais de uma categoria. Muitos trabalhos fazem uso de alguma técnica de rehearsal
em conjunto com as demais para melhorar a acurdcia do modelo. Entretanto, todo método
que se apoia nessas técnicas violam a restri¢do de privacidade dos dados, ndo sendo vidveis
em diversas aplicacdes do cotidiano.

Mostramos que métodos das categorias de sub-redes e os baseados em distancia ten-
dem, em determinado momento, a ndo conseguir mais aprender novas tarefas. No primeiro
caso, isso ocorre porque os recursos do modelo (como conexdes e parametros disponiveis)
eventualmente se esgotam. Ja no segundo, porque as classes das tarefas comecam a apresen-
tar sobreposicdo no espaco de representacoes, dificultando a separacdo entre elas.

Assim, temos evidéncias de que o melhor caminho a ser seguido sdo as redes dina-
micas, onde o modelo pode ser expandido para suportar novas tarefas. Mostramos que esse
crescimento deve ser feito com cuidado, pois o modelo ndo pode crescer de forma proporci-
onal a quantidade de tarefas como feito no PNN [Rusu et al., 2016].

Apresentamos, também, os seis cendrios (ou configuracdes) nos quais um modelo pode
ser aplicado e avaliado em relacdo ao esquecimento catastréfico. Por fim, discutimos as

métricas, bem como o principal protocolo de avaliagdo utilizado para comparar os trabalhos
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Figura 3.20. Arquitetura do SeNA-CNN. Apenas as camadas superiores sdo replicadas para novas

tarefas, enquanto as camadas iniciais permanecem compartilhadas. Um mdédulo auxiliar seleciona o
ramo adequado para cada inferéncia.

nessa area. Esse embasamento tedrico € fundamental para compreender o Capitulo 4, no
qual apresentamos nossa proposta utilizando adaptadores nas RNC.



Low-Rank Adapters para Redes

Profundas Convolucionais

ow-Rank Adapters (LoRA) emergiram como uma abordagem eficiente para ajustar

redes neurais profundas sem necessidade de modificar todos os seus parametros,

reduzindo significativamente o custo computacional e o consumo de memoria. Essa
técnica baseia-se na fatoracdo de matrizes de baixa ordem, permitindo ajustes localizados
e eficientes. Nos ultimos anos, o LoRA tem sido amplamente empregado na adaptacio de
grandes modelos de linguagem (LLMs), como GPT e BERT, tornando o fine-funing mais
acessivel e menos oneroso.

Nesta tese, exploramos o uso do LoRA e do ConvLoRA—uma adaptagdo do LoRA
para camadas convolucionais—como uma estratégia combinada para mitigar o problema do
esquecimento catastréfico (CF) em aprendizado continuo. Essa abordagem permite adaptar
modelos com um incremento minimo de parametros, viabilizando a classificacdo eficiente
de imagens em cendrios de aprendizado continuo. Devido a adi¢do progressiva de novos
parametros a cada tarefa, nosso framework se insere na categoria de Redes Dindmicas. Ao
longo deste capitulo, detalhamos os fundamentos dessa abordagem e sua implementacao

para lidar com CF de forma eficiente.

4.1 Introducao

Sistemas inteligentes baseados em RNC possuem uma grande capacidade de reconhecimento
de imagens. Em algumas tarefas, como classificacdo de objetos, chegam a ultrapassar a
assertividade do ser humano [Yu et al., 2017]. Para atingir esse nivel de qualidade os modelos

precisam de muitos dados e tempo de treinamento. Além disso, essa assertividade s6 ocorre

81
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quando o modelo € treinado com amostras que apresentam a mesma distribuicdo estatistica
das amostras encontradas no ambiente de produgdo.

Quando uma RNC € implantada em um ambiente de produc¢do, como em um veiculo
autdbnomo, novas classes de dados podem surgir ao longo do tempo, exigindo que o modelo
expanda seu conhecimento sem perder o que ja foi aprendido. No contexto do aprendizado
incremental baseado em tarefas (Task Incremental Learning), cada nova tarefa introduz um
conjunto distinto de classes que ndo estavam presentes no treinamento inicial. O desafio
central ndo € apenas adaptar o modelo, mas garantir que ele consiga incorporar essas novas
informacdes sem comprometer o desempenho nas classes previamente aprendidas. Aborda-
gens ingénuas podem permitir que o modelo aprenda novas classes, porém, sem mecanismos
adequados, esse aprendizado ocorre a custa do esquecimento do conhecimento anterior. No
aprendizado incremental, € essencial que o modelo agregue conhecimento progressivamente,
preservando as classes j4 aprendidas em vez de simplesmente substitui-las.

Considere, por exemplo, um sistema de veiculo autdnomo treinado para reconhecer
um subconjunto especifico de placas de transito, adequado para operar em uma determinada
regido. Ao ser implantado em uma nova localidade, onde o conjunto de placas de transito
€ mais amplo e inclui sinaliza¢Ges ndo vistas anteriormente, o0 modelo precisaria ser atua-
lizado para reconhecer essas novas classes sem comprometer sua capacidade de identificar
as placas ja aprendidas. Essa adaptacdo envolve dois desafios principais: i) garantir que o
conhecimento adquirido sobre as placas previamente aprendidas nao seja perdido, evitando
o problema do esquecimento catastrofico [McCloskey & Cohen, 1989]; e ii) evitar a neces-
sidade de um novo treinamento completo utilizando todas as placas de transito conhecidas,
pois isso seria computacionalmente invidvel.

Embora uma RNC tenha a capacidade de classificar imagens de gatos e cachorros com
alta precisdo, € necessdrio que ela tenha acesso simultineo a amostras de ambas as classes
durante o treinamento para garantir um bom desempenho. No entanto, isso ndo ocorre no
cendrio de aprendizado incremental, pois novas classes de imagens vao surgindo ao longo do
tempo, quando o modelo j4 estd em producgdo. Se inicialmente o modelo for treinado apenas
com imagens de gatos e, posteriormente, precisar aprender a classificar cachorros, a falta de
acesso as imagens anteriores pode levar ao esquecimento catastréfico, fazendo com que ele
perca a capacidade de reconhecer gatos corretamente.

Isso caracteriza a configuracdo de task incremental learning (Secdo 3.2). O principal
objetivo do ConvLoRA € permitir que os modelos RNC aprendam novas tarefas de maneira
incremental sem comprometer a performance em tarefas anteriores e sem a necessidade de
armazenamento de dados antigos. Isso é alcangado através da introducdo de matrizes de
adaptacdo de baixa dimensionalidade que sdo adicionadas as camadas convolucionais exis-

tentes, conforme detalhado nas subsecdes a seguir.
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4.2 Adaptadores

O treinamento de RNC geralmente exige a atualizagdo de todos os pesos do modelo, o que
€ computacionalmente custoso e consome grandes quantidades de memoria. Uma alterna-
tiva comum € o ajuste fino das dltimas camadas, mas essa abordagem nem sempre atinge a
precisdo desejada, pois limita a capacidade do modelo de se adaptar completamente a novas
tarefas. Para contornar essas limitagdes, surgiram os adaptadores, que permitem modificar
modelos pré-treinados ajustando apenas um subconjunto reduzido de parametros. Essa estra-
tégia equilibra eficiéncia e desempenho, reduzindo o custo computacional sem comprometer
a qualidade da adaptacdo.

Como os parametros pré-treinados ndo sdo alterados durante o treinamento de uma
nova tarefa, nosso framework garante que o modelo ndo sofrerd de esquecimento catastréfico.
Em vez de modificar diretamente os pesos originais da rede, os adaptadores introduzem
componentes adicionais responsaveis por capturar as novas informag¢des sem interferir no
conhecimento previamente adquirido. A seguir vamos detalhar a técnica dos adaptadores de

baixa ordem em camadas completamente conectados (onde foram inicialmente propostos).

4.2.1 LoRA

A Low-Rank Adaptation (LoRA) é uma técnica desenvolvida para reduzir significativamente
o numero de parametros treindveis em grandes modelos de linguagem (LLMs) [Brown et al.,
2020, Liu et al., 2020b]. Essa abordagem introduz um conjunto reduzido de novos pesos ao
modelo, garantindo que apenas esses parametros adicionais sejam ajustados durante o treina-
mento. Os adaptadores do LoRA sdo inseridos em todas as camadas totalmente conectadas,
tornando o processo de ajuste fino mais eficiente em termos de recursos computacionais,
especialmente para modelos de grande escala [Hu et al., 2022].

O método LoRA funciona congelando a matriz de pesos pré-treinados da camada,
denotada por W € R9*4 ¢ adicionando duas matrizes menores, A € B, que sdo as unicas
atualizadas durante o treinamento. Apesar do tamanho reduzido de A e B em comparagao
com W, o produto matricial AB gera uma nova matriz com as mesmas dimensoes de W,

permitindo a adicao elemento a elemento:

W' =W +AB 4.1)

Isso possibilita que o modelo aprenda novos padrdes sem modificar diretamente os
pesos originais, preservando assim o conhecimento previamente adquirido. Além disso, o
LoRA pode ser estendido para tensores de qualquer dimensdo, o que amplia sua aplicabili-

dade para diferentes tipos de redes neurais.
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A Figura 4.1 ilustra o funcionamento do LoRA. O método consiste em congelar os
pesos pré-treinados da camada e introduzir dois vetores treindveis, A e B. O vetor A € inici-
alizado com uma distribuigio normal .4" ~ (0,62), enquanto B ¢ inicializado com valores
nulos. Esses vetores sdo consideravelmente menores que W, tornando o ajuste fino mais

eficiente.
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Figura 4.1. O método LoRA congela os pesos pré-treinados W de uma camada e aprende dois vetores
adicionais, A e B, reduzindo significativamente o nimero de pardmetros treindveis.

4.2.2 ConvLoRA

A arquitetura do ConvLoRA ¢ fundamentada na modificacdo das camadas convolucionais
das através da integracdo de matrizes de adaptacdo de baixa dimensionalidade. Esta aborda-
gem € inspirada na técnica LoRA, que tem sido utilizada com sucesso em modelos baseados
em transformers.

Na arquitetura padrao de uma RNC, as camadas convolucionais sdo parametrizadas por

Réxdxcinxcoun onde d representa a dimensio espacial do kernel, cin

um tensor de pesos W €
€ o numero de canais de entrada e cqy corresponde ao nimero de filtros (ou canais de saida).
Cada um dos ¢y filtros convolucionais contém c;, matrizes de dimensio d x d, resultando
em um total de |W| = cj, - Cout - d - d pardmetros treindveis por camada convolucional.

Um adaptador ConvLoRA pode ser implementado de diversas maneiras. Propomos
uma implementagdo baseada na decomposicdo dos filtros convolucionais em trés matrizes
A, B e C, fatorizando a estrutura dos pesos da convolugdo. Essa estratégia tem como obje-
tivo reduzir a complexidade do modelo sem comprometer sua expressividade. Para garantir
a compatibilidade com multiplos canais de entrada e saida, as dimensdes dessas matrizes

foram definidas como:

Ac Rlxcmxdxl, Be ]R1><cm><1><d7 Ce Rcoutxcinxlxl‘
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Nessa decomposicdo, as matrizes A e B capturam a estrutura espacial do kernel ao longo
das dimensdes convolucionais, enquanto C atua como um ajuste especifico para os canais,
aprendendo a interacdo entre os filtros de entrada e saida. Essa abordagem permite uma
reducdo significativa no nimero de parametros treindveis, mantendo a capacidade da camada
convolucional de extrair representacdes discriminativas dos dados.

Essas matrizes sdo combinadas para ajustar os pesos dos filtros de maneira eficiente.
A adaptacdo € realizada através da combinacdo elementar dessas matrizes com os filtros

originais:

W=W-+a(A-B-C)

Onde o € um fator de escala que controla a contribui¢do das novas matrizes de adaptagdo.
Essa formulag@o permite que o modelo aprenda novos padrdoes complexos com um aumento
minimo no ndmero de parametros.

Para ilustrar, considere um exemplo onde uma camada convolucional possui 32 filtros,
cada um com um tamanho de kernel de 7x7 que ird processar uma imagem RGB (c¢;n=3).
Isso resulta em um total de 4704 pardmetros de kernels mais 32 parametros de bias, totali-
zando 4736 parametros. Aplicando essa implementacdo do ConvLoRA, podemos criar um
adaptador dessa camada com as trés matrizes de adaptagdo A, B e C, cada uma com dimen-
soes significativamente menores. Por exemplo, A teria dimensdo 1x3x7x1, B seria 1x3x7x1
e C seria 32x3x1x1. Isso resulta em apenas 138 parametros, uma reducdo de aproximada-
mente 97% em comparacdo com a camada convolucional original. A Figura 4.2 ilustra essa
implementagao.

Embora o exemplo acima sugira que a implementacdo de um adaptador para uma ca-
mada convolucional reduz significativamente o nimero de parametros, essa reducdo pode
ser menos expressiva em camadas que possuem um grande nimero de filtros e operam sobre
um alto nimero de feature maps, devido ao crescimento do tensor C. Essa caracteristica é
especialmente relevante nas camadas mais profundas das RNC modernas.

Por exemplo, na arquitetura VGG-19, algumas camadas convolucionais possuem 512
feature maps de entrada e geram 512 feature maps de saida, utilizando kernels de dimensao
3 x 3. Nesse cendrio, a implementacdo proposta geraria um adaptador com 265.216 parame-
tros, em contraste com os 2.359.808 da camada convolucional original, representando uma
reducdo aproximada de 89%.

Concomitantemente a nossa proposta, Aleem et al. [2024] propuseram uma abordagem
alternativa de implementacdo, menos sensivel a variacdo na quantidade de feature maps.
Nesta abordagem, sdo utilizados os mesmos tensores A e B da técnica LoRA. No entanto,

ap6s a multiplicacdo desses tensores, a matriz resultante € redimensionada para possuir a
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Figura 4.2. Na parte superior da figura, podemos ver a formagao dos pardmetros treindveis utilizando
as matrizes A, B e C, aos quais chamamos de niicleos efémeros. No meio, é possivel observar os
nicleos efémeros sendo somados com pesos congelados, gerando a camada ConvLora. Na parte
inferior, € apresentada a utilizagdo tanto no treinamento quanto na predi¢cdo. A camada ConvLora
pode substituir uma camada convolucional em qualquer arquitetura, como VGG ou ResNet.

ConvLora Layer

Input

mesma forma dos filtros convolucionais, conforme ilustrado na Figura 4.3.

Para que a matriz resultante da multiplicagdo dos tensores A e B possa ser transformada
na mesma dimensionalidade dos filtros W, esses tensores devem possuir as dimensdes A €
R&*m B e R™* onde d, m e k sdo calculados a partir do hiperparimetro r (ja conhecido
do LoRA) em conjunto com as configuracdes da camada que serd adaptada. Esses valores

sdo definidos como: d = c¢j, X kernel_size, k= cout X kernel_size, m = r X kernel_size.

Dessa forma, d representa o niimero total de elementos de entrada considerados na operacao
convolucional, sendo determinado pelo nimero de canais de entrada cj, e pelo tamanho
do kernel. O valor de k define a quantidade de elementos de saida gerados, diretamente
proporcional ao nimero de canais de saida coy € a0 tamanho do kernel. Por fim, m atua
como um fator de reducdo intermedidrio, influenciado pelo hiperparametro r e pelo tamanho

do kernel, controlando a dimensao do espago latente onde a transformagao ocorre.
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Figura 4.3. A matriz ConvLoRA ¢ gerada pelo produto interno de dois pequenos vetores treindveis,
A e B, e posteriormente redimensionada para possuir as mesmas dimensdes de W. As inicializagdes
seguem o mesmo padrdo do LoRA. Os valores d, m e k sdo calculados com base nos hiperparametros
da camada, enquanto r € definido pelo arquiteto da rede.

Para ilustrar essa redu¢do, considere o cendrio discutido anteriormente em que cj, =
Cout =12 e 0 kernel é de tamanho 3. Em uma camada convolucional, o niimero total de para-
metros dos filtros seria: 512 x 512 x 3 x 3 =2.359.296. Nessa implementacdo do ConvLoRA,
os tensores A e B introduzem um novo conjunto de parametros. Se definirmos r = 16, entdo
temos: d =512 x3 =1536, m=16x3 =48, k=512x3 = 1536. Assim, o tensor A
tera dimensoes 1536 x 48 e o tensor B tera dimensdes 48 x 1536, e o numero total de novos

parametros € dado por:

1536 x 48 + 48 x 1536 =2 x (1536 x 48) = 147.456.

pardmetros de A parmetros de B

Comparando com os 2.359.296 parametros originais, temos que o ConvLoRA, com
r = 16, utiliza apenas 147.456 parametros treindveis, o que corresponde a uma reducdo
de aproximadamente 1 — 147.456/2.359.296 =~ 0,9375 ou 93,7% na quantidade de parAmetros.
Essa significativa diminuic@o reduz os custos computacionais e de memoria durante o trei-

namento, mantendo a capacidade da camada de aprender novas caracteristicas.

Para os resultados apresentados nesta tese, utilizamos essa implementacao, pois, ape-
sar de ambas as abordagens apresentarem desempenhos semelhantes em termos de acuricia,
a segunda abordagem demonstra uma maior eficiéncia na economia de parimetros. E impor-
tante ressaltar que o principal objetivo da aplicagcdo de adaptadores nos modelos para mitigar
o problema do esquecimento catastréfico € justamente garantir um incremento minimo de

parametros treindveis a cada nova tarefa, preservando a eficiéncia do modelo.

A técnica ConvLoRA ndo adapta as camadas de Normalizacdo por Lote (Batch Nor-

malization), pois essas camadas armazenam estatisticas especificas das instancias da base de
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dados utilizadas no treinamento de cada tarefa. Para assegurar a correta normalizacdo das
ativagdes ao longo do aprendizado continuo, cada nova tarefa recebe uma cépia indepen-
dente dessas camadas, preservando as versdes correspondentes as tarefas anteriores. Como
as camadas de Batch Normalization representam uma fracao insignificante do total de para-
metros da rede (por exemplo, em uma VGG-19, essas camadas possuem aproximadamente
11 mil parametros, enquanto a rede completa contém 139 milhdes), essa estratégia ndo im-
pde um aumento expressivo na complexidade computacional ou na memoria requerida para

o treinamento do modelo.

4.2.2.1 Funcionamento do ConvLoRA

O funcionamento do ConvLoRA envolve a introdu¢do de novas matrizes de adaptagcao du-
rante o treinamento das CNNs. O processo pode ser descrito em trés etapas principais:

Congelamento dos Pesos Originais: Durante o treinamento inicial, os pesos originais
W das camadas convolucionais sdo treinados normalmente. Apds o treinamento inicial, esses
pesos sdo congelados e nao sdo atualizados durante a adaptacao a novas tarefas. Isso preserva
o conhecimento das tarefas anteriores e evita o CF.

Por exemplo, considere um modelo treinado para classificar imagens de gatos e cachor-
ros. Apds o treinamento inicial, os pesos que permitem essa classificagdo sdo congelados.
Quando novas classes, como pdassaros, sdo adicionadas, os pesos originais ndo sdo alterados.

Treinamento das Matrizes de Adaptacao: Para cada nova tarefa, apenas as matrizes
de adaptacdo A e B sao treinadas. Isso € feito mantendo os pesos originais congelados, o que
permite a adaptacdo eficiente do modelo as novas tarefas sem comprometer o desempenho
nas tarefas anteriores.

Seguindo o exemplo anterior, quando imagens de passaros sao introduzidas, apenas as
novas matrizes A e B sdo ajustadas para acomodar essa nova classe, preservando a capacidade
do modelo de classificar gatos e cachorros.

Combinacao dos Pesos: Durante a inferéncia, os novos filtros convolucionais W sdo
obtidos combinando os pesos originais com as matrizes de adaptacdo. Isso permite que o
modelo mantenha a precisdo nas tarefas anteriores enquanto se adapta a novas tarefas.

Continuando com o mesmo exemplo, durante a inferéncia, a combinacdo dos pesos
originais com as matrizes de adaptagcdo permite que o modelo classifique corretamente tanto
as novas imagens de pdssaros quanto as antigas de gatos e cachorros.

Estas etapas sdo ilustradas na Figura 4.3, onde o ConvLoRA € mostrado como uma
camada adicional que combina os kernels efémeros treindveis com os pesos congelados.
Essa camada pode ser facilmente integrada em diversas arquiteturas de redes convolucionais,

como VGG ou ResNet, proporcionando flexibilidade e eficiéncia no treinamento continuo.
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4.3 Vantagens dos Adaptadores

Os adaptadores apresentam diversas vantagens em comparacao com os métodos tradicionais
de mitigacdo do Catastrophic Forgetting (CF), tornando-se uma solucdo promissora para
aprendizado continuo em redes neurais convolucionais (RNC).

Reducio do Aumento de Parametros: O ConvLoRA minimiza significativamente o
crescimento no nimero de parametros necessarios para a adaptacdo a novas tarefas. Espe-
cificamente, a implementagdo do ConvLoRA resulta em um acréscimo de aproximadamente
6% no numero de pardmetros das camadas convolucionais, quando comparado ao modelo
original VGG19. Essa caracteristica permite que novos conhecimentos sejam incorporados
ao modelo sem que haja um crescimento descontrolado na complexidade do sistema.

Eliminacio da Necessidade de Armazenamento de Dados Anteriores: Diferente-
mente das abordagens que requerem a retencdo de dados histéricos para evitar a degradacao
do desempenho em tarefas anteriores, os adaptadores eliminam essa necessidade. Essa pro-
priedade € particularmente vantajosa em cendrios onde a privacidade e a segurancga dos dados
sdo criticas, como na drea médica. Nesses casos, a possibilidade de aprendizado incremental
sem necessidade de armazenamento de dados prévios representa um avango significativo na
viabilidade prética de sistemas de aprendizado continuo.

Preservacao da Precisdo: Os adaptadores demonstram capacidade de preservar a pre-
cisdo das tarefas previamente aprendidas, mitigando os efeitos do CF. Resultados experi-
mentais apresentados no Capitulo 5 indicam que essa abordagem mantém tanto a precisao
inicial quanto a final em benchmarks amplamente utilizados no aprendizado continuo, como
CIFAR-100 e CUB-200. Essa preservagao da acurécia confere maior estabilidade ao modelo
ao longo do tempo, garantindo um desempenho consistente mesmo apds multiplas fases de
aprendizado.

Eficiéncia Computacional: A efici€ncia computacional dos adaptadores destaca-se
pelo controle no aumento do nimero de parametros, o que se traduz em menores exigéncias
de memoria. Essa caracteristica torna os adaptadores uma alternativa vidvel para cendrios
onde os recursos computacionais sao restritos. Em ambientes corporativos, por exemplo,
onde a infraestrutura de hardware pode ser limitada, o ConvLoRA viabiliza a implementacao
de modelos de aprendizado continuo sem a necessidade de investimentos substanciais em
novos equipamentos.

Dessa forma, os adaptadores oferecem uma solugdo robusta e eficiente para o problema
do Catastrophic Forgetting, permitindo que modelos de RNC se adaptem continuamente a
novas tarefas sem comprometer o desempenho em tarefas anteriores, a0 mesmo tempo em
que mantém a eficiéncia computacional. Esses fatores reforcam a relevincia dos adaptadores

como um mecanismo essencial para o avan¢o do aprendizado continuo em redes neurais
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convolucionais.

4.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo, exploramos o conceito de Low-Rank Adapters (LoRA) e sua adaptacdo para
redes convolucionais, o ConvLoRA. Discutimos como essas técnicas permitem a adaptagcao
eficiente de RNP, minimizando o nimero de parametros treindveis e, consequentemente,
reduzindo o custo computacional e a necessidade de armazenamento de dados anteriores. A
abordagem proposta se enquadra na categoria de Redes Dinamicas, pois permite que novos
parametros sejam incorporados ao modelo para aprender uma nova tarefa.

Ao longo do capitulo, apresentamos os fundamentos tedricos do LoRA e sua aplicagcdo
em modelos de aprendizado continuo. Explicamos como o ConvLLoRA adapta as camadas
convolucionais através da introdu¢@o de matrizes de baixa dimensionalidade, garantindo que
a rede aprenda novas tarefas sem sofrer com o problema do Catastrophic Forgetting. Além
disso, destacamos as vantagens dessa técnica em relacdo a abordagens tradicionais, como a
eficiéncia computacional e a eliminag@o da necessidade de armazenamento de dados antigos.

No préximo capitulo, apresentamos os resultados experimentais obtidos com a aplica-
cdo dos adaptadores em benchmarks de aprendizado continuo. Avaliamos seu impacto na
preservacao da acurdcia ao longo das tarefas e comparamos seu desempenho com técnicas
alternativas. Os experimentos reforcam a eficidcia do método proposto, demonstrando sua

viabilidade para cendrios reais de aprendizado continuo.



Resultados

este capitulo, apresentamos os resultados obtidos através da aplica¢do de adapta-

dores em redes neurais convolucionais para superar o problema do esquecimento
catastréfico (CF) em tarefas continuas de classificagdo de imagens. Os experimen-

tos foram conduzidos utilizando os conjuntos de dados CIFAR-100 e CUB-200, comparando

com a abordagem baseline SenaCNN [Zacarias & Alexandre, 2018b].

5.1 Metodologia

Os experimentos foram realizados utilizando a arquitetura VGG-19, devido a sua capacidade
comprovada de aprender eficientemente ambos os conjuntos de dados, sem as complexidades
adicionais introduzidas por conexdes residuais. Cada tarefa foi treinada até a convergéncia
da funcdo de perda, utilizando a técnica de early stopping com paciéncia de 5 épocas. O
otimizador Adam foi escolhido com uma taxa de aprendizado de 1 x 10~ e um decaimento
de peso de 5 x 10™*. Os tamanhos dos lotes foram 64 para CIFAR-100 e 8 para CUB-200

devido a restri¢cdes computacionais.

5.1.1 Descricdao dos Conjuntos de Dados

Para a avaliacdo da eficdcia dos adaptadores, utilizamos dois conjuntos de dados amplamente
reconhecidos na comunidade de aprendizado continuo: CIFAR-100 e CUB-200. O conjunto
de dados CIFAR-100 é composto por 100 classes, representando uma ampla variedade de
objetos comuns, como animais, veiculos e objetos domésticos. Essas classes sao distribui-
das em 20 superclasses, cada uma contendo 5 classes relacionadas. Para os experimentos
de aprendizado continuo, dividimos o CIFAR-100 em dez tarefas, cada uma contendo 10

classes. Cada imagem no CIFAR-100 tem uma resoluc¢ao de 32x32 pixels e estd em formato

91
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RGB (3 canais de cor). Este conjunto de dados € desafiador devido a sua baixa resolugdo e a
alta variabilidade dentro de cada classe. A Figura 5.1 apresnta algumas amostras dessa base
de dados.

Figura 5.1. Exemplos de amostras do conjunto de dados CIFAR-100, ilustrando a diversidade de
classes. O nimero acima de cada amostra indica a classe correspondente.

O conjunto de dados CUB-200-2011 (Caltech-UCSD Birds-200-2011) € uma colecao
detalhada de imagens de aves, abrangendo 200 classes de diferentes espécies de aves. Este
conjunto de dados é notavelmente mais complexo do que o CIFAR-100 devido a alta vari-
abilidade visual entre as espécies de aves e a presenca de detalhes finos nas imagens. Para
0s nossos experimentos, dividimos o CUB-200 em 5 tarefas: a primeira tarefa contém 100
classes, enquanto as quatro tarefas subsequentes contém 25 classes cada. Todas as imagens
foram redimensionadas para 128x128 pixels e normalizadas para garantir consisténcia em
termos de tamanho e distribuicdo de cor (128x128x3). Este conjunto de dados é especial-
mente adequado para avaliar técnicas de aprendizado continuo devido a sua complexidade
e a necessidade de preservar detalhes finos ao longo das tarefas. A Figura 5.2 apresenta
algumas amostras dessa base de dados.

Estes conjuntos de dados foram selecionados para testar a eficicia dos adaptadores

em cenarios de aprendizado continuo com diferentes niveis de complexidade e variabilidade
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Figura 5.2. Exemplos de amostras do conjunto de dados CUB-200, representando diferentes espécies
de aves. O nimero acima de cada amostra indica a classe correspondente.

visual.

5.1.2 Definicao do Hiperparametro r para ConvLoRA

Para determinar o valor ideal do hiperparametro r no ConvLoRA, realizamos uma série de
experimentos utilizando a arquitetura VGG19 e o conjunto de dados CUB-200. O objetivo
foi identificar o menor valor de r que preservasse a acurdcia do modelo préoxima ao limite
superior estabelecido pelo fine-tuning completo, minimizando a adi¢do de novos parametros
e, consequentemente, o custo computacional.

O conjunto de dados foi reduzido para 100 classes, e um modelo VGG19 pré-treinado
no ImageNet foi utilizado como ponto de partida dos parametros da rede neural. A camada
de classificagdo original foi substituida para acomodar as novas classes, resultando em uma
acurdcia inicial de aproximadamente 2%, compativel com a aleatoriedade.

Para compreender o impacto do ajuste fino (fine-tuning) na performance do modelo,

avaliamos quatro configuragdes experimentais diferentes:

* Fine-tuned Upper Bound: todas as camadas do modelo foram treinadas, incluindo
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as camadas convolucionais, totalmente conectadas e de normalizacdo em lote. Esta

configuracdo representa o limite superior de desempenho.

* Finetune-1: todas as camadas foram congeladas, exceto as camadas de normalizacdo

em lote e a camada de classificagao.

* Finetune-2: além das camadas de normaliza¢do em lote, descongelamos as duas ulti-

mas camadas totalmente conectadas.

* Finetune-3: além das camadas de normalizacdao em lote, descongelamos todas as trés

camadas totalmente conectadas da VGG19.

Com base nesses experimentos, adotamos a configuracdo Finetune-3 como refe-
réncia para a escolha de r no ConvLoRA, pois essa configuracdo apresentou uma maior
acurdcia. Para calibrar o valor de r, realizamos experimentos com os seguintes valores
r€{1,3,6,9,12,24}, onde cada configuragio ConvLoRA-r foi testada de forma indepen-
dente. A métrica utilizada foi a acuricia final alcancada pelo modelo. Nosso critério de
escolha foi o menor valor de r que permitisse manter a acurdcia proxima a obtida com a
configura¢do Fine-tuned Upper Bound, garantindo um equilibrio entre desempenho e efi-
ciéncia computacional.

Ap6s a defini¢do de r para as camadas convolucionais, investigamos a aplicabilidade
da técnica LoRA as camadas totalmente conectadas, que possuem uma alta densidade de

parametros. Para isso, avaliamos trés configuragdes adicionais:

* FullyLoRA-1: treinamos apenas os filtros ConvLoRA e a camada de classificagdo,

inicializada aleatoriamente.

* FullyLoRA-2: treinamos os filtros ConvLLoRA e aplicamos LoRA com r = 30 apenas

as duas altimas camadas totalmente conectadas.

* FullyLoRA-3: treinamos os filtros ConvLoRA e aplicamos LoRA com r = 30 a todas
as trés camadas totalmente conectadas.

Em todos os experimentos, para mitigar o impacto das camadas de normalizacdo em
lote, adotamos a estratégia de criar copias independentes para cada nova tarefa. Essa abor-
dagem previne interferéncias entre distribuicdes de dados distintas e reduz os efeitos de mu-
dangas de dominio, sem um aumento significativo no nimero de parametros.

O fluxo metodolédgico para a escolha do hiperparametro » seguiu os seguintes passos:

1. Selecdo de um subconjunto de 100 classes do CUB-200 e ajuste da arquitetura VGG19

para esse conjunto;
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2. Avaliacao de diferentes estratégias de fine-tuning para estabelecer um limite superior

de desempenho;

3. Selecdo de um conjunto de valores para r e experimentacdo com ConvLoRA na confi-

guracdo Finetune-3;

4. Identificacdo do menor valor de r que preservasse a acurdcia proxima ao limite supe-

rior, minimizando a adi¢cao de novos parametros;

5. Avaliacdo da aplicacdo do LoRA as camadas totalmente conectadas e comparagdao com

o valor 6timo de r encontrado para ConvLoRA; e

6. Implementacao da estratégia de copias independentes das camadas de normalizagdo

em lote para mitigar interferéncias no aprendizado continuo.

Os resultados dessa andlise serdo apresentados na proxima secao.

5.2 Resultados e Discussao

5.2.1 Hiperparametro r e Limite Superior

Para determinar os melhores valores dos hiperparametros, utilizamos a arquitetura VGG19
com pesos pré-treinados no ImageNet como modelo de referéncia. Em seguida, realizamos
um ajuste fino de todos os parametros da rede neural para adaptd-la a uma nova tarefa: a
classificagdo de imagens em um subconjunto contendo as 100 primeiras classes do conjunto
de dados CUB-200. Nessa configuracdao, o modelo atingiu uma acurédcia de 77,3% com
aproximadamente 140 milhOes de pardmetros treindveis.

A Tabela 5.1 ilustra a relacdo entre o nimero total de parametros treindveis e a acuracia
obtida. O modelo de referéncia, denominado Fine-tuned Upper Bound, no qual todas as
camadas foram ajustadas, alcangou uma acurécia de 77,3% utilizando aproximadamente 140
milhdes de pardmetros treindveis. Em contrapartida, os modelos que restringiram o ajuste
fino apenas as camadas totalmente conectadas (Finetune-1, Finetune-2 e Finetune-3) apre-
sentaram acurdcias inferiores. Esses resultados indicam que as abordagens tradicionais de
aprendizado por transferéncia, que atualizam exclusivamente as camadas totalmente conec-
tadas, s@o insuficientes para atingir o mesmo desempenho obtido pelo ajuste fino de todos os
parametros do modelo.

Dessa forma, a maximiza¢do do desempenho requer a atualizagcdo de todas as camadas
da rede, em vez de restringir os ajustes as camadas finais. Esse resultado refor¢a a importan-

cia da adaptagdo das camadas convolucionais no aprendizado de novas tarefas e evidencia a
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Tabela 5.1. Comparacdo entre estratégias de aprendizado por transferéncia para adaptagdo a uma
nova tarefa.

Nome Parametros Treinaveis Acuracia
Fine-tuned Upper Bound ~140.000.000 0,77
Finetune-3 120.365.256 0,61
Finetune-2 17.600.712 0,59
Finetune-1 819.400 0,58

Tabela 5.2. Configuragdes do ConvLoRA: nimero de parimetros treindveis e acuracia.

Nome r  Parametros Treinaveis Acuracia
ConvLoRA-1 1 94.491 0,65
ConvLoRA-3 3 283.473 0,74
ConvLoRA-6 6 566.946 0,73
ConvLoRA-9* 9 850.419 0,76
ConvLoRA-12 12 1.133.892 0,76
ConvLoRA-24 24 2.267.784 0,76

necessidade de métodos que permitam sua atualizacao eficiente, minimizando o crescimento
do nimero de pardmetros e os custos computacionais.

A medida que compreendemos a importincia do treinamento das camadas convolu-
cionais para alcancar uma melhor acurdcia em novas tarefas, nosso objetivo é adapté-las
minimizando a sobrecarga em termos de parametros treindveis. Para esse fim, aplicamos o
ConvLoRA a todas as camadas convolucionais e avaliamos diferentes valores do hiperpara-
metro r. A Tabela 5.2 apresenta os resultados para cada configuragdo, destacando a relagdo
entre r, o nimero de pardmetros treindveis e a acuricia obtida. Esses resultados indicam
que, embora o aumento de r geralmente melhore a acurdcia, hd um ponto de retorno de-
crescente, além do qual a adicao de mais parametros ndo resulta em ganhos substanciais de
desempenho.

A configuracio ConvLoRa-9 permitiu alcangar uma acuricia préxima a do limite su-
perior obtido com ajuste fino completo, no qual todos os parametros sdo treinados. Essa
configuracdo reduziu a quantidade de parametros treindveis de aproximadamente 20 milhdes
para cerca de 850.000, representando uma reducao de 95,75%. No entanto, as camadas to-
talmente conectadas ainda contém um nimero significativo de parametros treindveis. Dessa
forma, fixamos o hiperparametro r em 9 e aplicamos o LoRA as camadas totalmente conec-
tadas. Os resultados sugerem que configuragdes com um nimero maior de parametros trei-
ndveis ndo resultam em melhorias adicionais de desempenho, indicando que o ConvLoRA
atinge um limite superior em termos de acurdcia, concluindo-se que chegou na sua capaci-

dade limite de aprendizado.
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Tabela 5.3. Comparacdo da acurcia ao adicionar LoRA as camadas totalmente conectadas.

Parametros Treinaveis Parametros Treinaveis

Nome Convolucionais Totalmente Conectados Acuracia
FullyLoRA-1 850.419 819.400 0,75
FullyLoRA-2 850.419 2.069.560 0,73
FullyLoRA-3 850.419 1.940.680 0,76

A Tabela 5.3 apresenta a relacdo entre o nimero de parametros treindveis nas camadas
totalmente conectadas e a acurdcia obtida em diferentes configuragdes. Em todos os casos, a
configuracdo ConvLoRa-9 foi aplicada as camadas convolucionais, resultando em um total

fixo de 850.419 parametros treindveis.

A configuracdo FullyLLoRA-1 aplica LoRA apenas a camada de classificacio (terceira
camada), resultando em 819.400 pardmetros treindveis. J4 a configuracdo FullyLoRA-2 es-
tende o uso de LoRA para as trés camadas totalmente conectadas e, adicionalmente, treina in-
tegralmente os parametros da terceira camada, totalizando 2.069.560 parametros treindveis.
Por fim, a configuragdo FullyLoRA-3 aplica LoRA as duas primeiras camadas totalmente
conectadas, enquanto mantém todos os parametros da terceira camada treindveis, resultando

em um total de 1.940.680 parametros treindveis.

Os resultados indicam que a aplicacdo seletiva do LoRA em camadas totalmente co-
nectadas proporciona um compromisso eficiente entre precisdo e economia de parametros
treindveis. Notavelmente, enquanto a configuragao FullyLLoRA-3 obteve a melhor acuricia
(0,76), a FullyLoRA-1, que aplica LoRA apenas a camada de classificagdo, apresentou um
desempenho compardvel (0,75) com um nimero significativamente menor de parametros
treindveis. Esses achados indicam que a adaptacdo das camadas convolucionais via Con-
vLoRA ¢é um fator determinante no desempenho do modelo, enquanto a aplicacdo seletiva
do LoRA em camadas totalmente conectadas especificas oferece um equilibrio prético entre
acurécia e eficiéncia paramétrica.

Com base nos resultados obtidos, a configuracdo que apresentou o melhor equilibrio
entre acurdcia e eficiéncia paramétrica foi ConvLoRA-9 + FullyLoRA-1. Essa configura-
¢do emprega r = 9 para o ConvLoRA nas camadas convolucionais e r = 30 para o LoRA na
camada de classificacdo, resultando em um total de aproximadamente 1.669.819 parametros
treindveis. Apesar de configuracdes como FullyLLoRA-3 atingirem uma acuricia ligeira-
mente superior (0,76), a diferenca em relagdo a FullyLoRA-1 (0,75) é marginal, enquanto
o nimero de parametros treindveis na FullyLoRA-1 ¢ significativamente menor. Essa esco-
lha permite um treinamento mais eficiente sem comprometer substancialmente a acurdcia do
modelo. Assim, a configuracio ConvLoRA-9 + FullyLoRA-1 serd adotada como padrao

para os experimentos apresentados nas proximas sec¢oes desta tese.
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5.2.2 Precisao dos Modelos

Para avaliar o desempenho dos adaptadores e do método de referéncia SenaCNN, utiliza-
mos dois conjuntos de dados amplamente adotados em cendrios de aprendizado incremental:
CIFAR-100 e CUB-200. Novemante, os experimentos foram conduzidos utilizando a arqui-
tetura VGG-19.

As Tabelas 5.4 e 5.5 apresentam os resultados experimentais, comparando a acuricia
final e o nimero de épocas necessdrias para a convergéncia em cada tarefa. Esses resul-
tados fornecem uma andlise detalhada da eficiéncia dos modelos ao longo do aprendizado
incremental, evidenciando a relacdo entre o nimero de parimetros treindveis e a precisao

alcancada.

Tabela 5.4. Comparagdo da acurdcia média e niimero de épocas por tarefa no conjunto de dados
CIFAR-100 (varidncia entre parénteses).

Tarefa Método Acuracia Final Epocas
1 ConvLoRA 0,83 (+0,007) 67,00 (+7,329)
SenaCNN 0,85 (£+0,012) 45,13 (+11,934)
5 ConvLoRA 0,88 (£0,008) 41,25 (45,922)
SenaCNN 0,89 (+0,007) 31,00 (+4,721)
3 ConvLoRA 0,84 (£0,004) 54,25 (£+2,765)
SenaCNN 0,84 (+0,008) 32,50 (+6,188)
4 ConvLoRA 0,89 (£0,005) 48,88 (+6,512)
SenaCNN 0,89 (+0,005) 31,88 (+-6,978)
5 ConvLoRA 0,85 (£0,005) 53,25 (+4,590)
SenaCNN 0,86 (+0,009) 37,50 (45,657)
6 ConvLoRA 0,86 (+0,005) 43,25 (46,065)
SenaCNN 0,86 (+0,006) 29,75 (45,064)
- ConvLoRA 0,82 (4+0,011) 37,88 (4+6,289)
SenaCNN 0,83 (+0,005) 31,13 (43,482)
3 ConvLoRA 0,84 (+0,005) 50,75 (£+6,341)
SenaCNN 0,86 (+0,004) 36,63 (+2,774)
9 ConvLoRA 0,86 (+0,009) 40,50 (£+3,251)
SenaCNN 0,86 (+0,007) 32,50 (+5,451)
10 ConvLoRA 0,84 (+0,012) 48,75 (+9,677)
SenaCNN 0,85 (+0,012) 37,75 (+7,536)

A Figura 5.3 apresenta a evolugdo da acuracia dos modelos SenaCNN (Figura (a)) e

ConvLoRA (Figura (b)) ao longo das 10 tarefas sequenciais do conjunto CIFAR-100. Nota-
se que ambos 0s modelos mantém niveis estaveis de desempenho mesmo apds o aprendizado

de novas tarefas, o que indica uma mitigagao eficaz do esquecimento catastréfico. Essa ca-
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Tabela 5.5. Comparagdo da acurdcia média e nimero de épocas por tarefa no conjunto de dados

CUB-200 (variancia entre parénteses).

Tarefa Método Acuracia Final Epocas

1 ConvLoRA 0,72 (£0,018) 63,50 (+15,538)
SenaCNN 0,76 (+0,004) 50,13 (+1,885)

» ConvLoRA 0,72 (£0,014) 43,50 (+7,309)
SenaCNN 0,75 (+0,010) 42,13 (+5,540)

3 ConvLoRA 0,70 (£0,010) 41,63 (+4,173)
SenaCNN 0,72 (+0,011) 38,50 (+5,099)

4 ConvLoRA 0,79 (£0,026) 41,50 (+6,633)
SenaCNN 0,79 (+0,017) 43,25 (£5,120)

5 ConvLoRA 0,84 (£0,010) 42,38 (+6,632)
SenaCNN 0,85 (+0,005) 37,50 (+4,899)

racteristica € atribuida a natureza dindmica dessas abordagens, que protegem os parametros
relevantes de tarefas anteriores, garantindo uma adaptacio continua sem degradagdo do co-
nhecimento previamente adquirido.

A Figura 5.4 apresenta a evolucdo da acurdcia dos modelos SenaCNN (Figura (a)) e
ConvLoRA (Figura (b)) ao longo das 5 tarefas sequenciais do conjunto CUB-200. Assim
como observado no cenario com CIFAR-100, ambos os modelos demonstram estabilidade
no desempenho mesmo com a introdugdo de novas tarefas. Essa resili€ncia ao esquecimento
catastrofico reforga a efetividade das abordagens baseadas em redes dinamicas, que isolam os
parametros essenciais de cada tarefa, permitindo aprendizado incremental sem comprometer
o conhecimento acumulado.

Para o conjunto de dados CIFAR-100 (Tabela 5.4), ambos os métodos apresentaram
acurdcias finais semelhantes ao longo das tarefas, com o SenaCNN superando ligeiramente
0 ConvLoRA por uma margem estreita entre 1 e 2%. Essa diferenca, embora pequena, €
consistente em todas as tarefas, sugerindo que o ajuste fino completo das camadas convolu-
cionais do SenaCNN pode oferecer uma vantagem marginal na capacidade de extracdo de
caracteristicas. No entanto, essa melhoria ocorre as custas de um nimero significativamente
maior de parametros treinaveis.

No conjunto de dados CUB-200 (Tabela 5.5), observamos uma tendéncia semelhante,
mas com uma diferenca mais pronunciada na primeira tarefa. Essa tarefa inicial representa
um desafio maior, pois envolve a aprendizagem de 100 classes simultaneamente, enquanto
as quatro tarefas subsequentes contém apenas 25 classes cada. Esse aumento na carga de
aprendizado inicial pode explicar a maior discrepancia no desempenho entre os métodos
nesse estagio.

Por outro lado, no CIFAR-100, as tarefas foram distribuidas de forma uniforme, com
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((a)) Desempenho do modelo SenaCNN ao longo das 10 tarefas do
CIFAR-100. Observa-se que a acurdcia permanece estivel apds cada
tarefa, indicando retencdo eficaz do conhecimento.
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((b)) Desempenho do modelo ConvLoRA no mesmo cendrio. Assim
como o SenaCNN, o modelo mantém a acurdcia ao longo do tempo,
sem sinais evidentes de esquecimento catastréfico.

Figura 5.3. Curvas de acuracia ao longo das 10 tarefas do conjunto CIFAR-100 para os modelos
SenaCNN ((a)) e ConvLoRA ((b)). Ambos demonstram resiliéncia ao esquecimento catastréfico
devido a sua estrutura baseada em redes dindmicas, que preservam os parametros relevantes de tarefas
anteriores.
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Desempenho por Tarefa CUB-200 - SENA
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((a)) Desempenho do modelo SenaCNN ao longo das 5 tarefas do
CUB-200. A acurécia permanece elevada ap6s cada nova tarefa, in-
dicando reteng¢do estdvel do conhecimento aprendido.
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((b)) Desempenho do modelo ConvLoRA no mesmo cendrio. Assim
como o SenaCNN, mantém-se robusto a medida que novas tarefas sdo
aprendidas.

Figura 5.4. Curvas de acurdcia ao longo das 5 tarefas do conjunto CUB-200 para os modelos Se-
naCNN ((a)) e ConvLoRA ((b)). Ambos os modelos demonstram forte resisténcia ao esquecimento
catastr6fico, mantendo desempenho estdvel mesmo com o acréscimo sucessivo de novas tarefas.
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cada tarefa contendo 10 classes. Esse balanceamento na divisdo das classes ao longo das
tarefas parece reduzir a variacdo no desempenho dos modelos entre as fases de aprendizado.
Esses resultados sugerem que a complexidade de tarefas com um maior ndmero de classes
pode exigir modelos com maior capacidade de aprendizado, tornando o impacto da estratégia
de adaptacdo ainda mais relevante em cendrios onde a distribui¢cdo das classes por tarefa é
desigual.

O uso de adaptadores, como o ConvLoRA e o LoRA, tem como principal objetivo
minimizar o crescimento do nimero de parametros treindveis, mantendo a acurécia proxima
ao limite superior estabelecido pelo ajuste fino completo. Como demonstrado nos resultados
experimentais, a precisdo do modelo usando os adaptadores ficou bem préximo, chegando a
superar marginalmente em algumas tarefas.

Além disso, ndo sdo necessdrias métricas tradicionais de esquecimento para avaliar o
desempenho dos modelos testados, uma vez que os adaptadores garantem a preservagdo do
conhecimento adquirido ao longo do treinamento. Diferentemente de abordagens convencio-
nais, onde o aprendizado de novas tarefas pode causar degradacao do desempenho em tarefas
previamente aprendidas, os adaptadores utilizados asseguram que os parametros principais
da rede sejam preservados, evitando o fendmeno do esquecimento catastréfico. Dessa forma,
a avaliagdo dos modelos pode ser conduzida exclusivamente com base na acuricia final, no
numero de épocas necessdrias para a convergeéncia e o crescimento do nimero de parametros

treinaveis a cada nova tarefa. Essa analise de crescimento serd discutida na préxima secao.

5.2.3 Crescimento dos Parametros do Modelo

Todos os métodos pertencentes ao grupo de Redes Dinamicas na literatura que abordam o
esquecimento catastrofico (Catastrophic Forgetting - CF) apresentam um crescimento no
tamanho do modelo a cada nova tarefa aprendida, o que representa uma limitacdo signifi-
cativa [Aleixo et al., 2024]. Avaliar o quanto um modelo precisa crescer conforme novas
tarefas sdo incorporadas € essencial, pois esse crescimento implica um aumento na demanda
computacional em termos de espaco, tempo € memoria.

Idealmente, técnicas que minimizam a adi¢ao de novos parametros enquanto suportam
o aprendizado incremental sdo preferidas, pois melhoram tanto a eficiéncia quanto a esca-
labilidade do modelo. Métodos que conseguem preservar o conhecimento adquirido sem
necessidade de expansdo excessiva tornam-se particularmente vantajosos em cendrios onde
0s recursos computacionais sdo limitados.

A Figura 5.5 apresenta a comparacdo do crescimento cumulativo do modelo conside-
rando todas as camadas. O ConvLoRA demonstra uma eficiéncia paramétrica significativa-

mente superior a0 SenaCNN, necessitando apenas 2,2% dos parametros utilizados pelo mé-
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Growth Comparison: Lora vs. Sena Models in VGG19
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Figura 5.5. Comparacdo cumulativa do crescimento do tamanho do modelo considerando todas as
camadas, quanto menor é o valor melhor € a técnica. As barras com hachura vertical representam
o0 ConvLoRA, enquanto as com hachura horizontal correspondem ao SenaCNN. As secdes em cinza
indicam a quantidade de parametros congelados, enquanto os segmentos em vermelho e verde ilus-
tram os novos parametros adicionados a cada nova tarefa. O ConvLoRA demonstra maior eficiéncia
paramétrica, necessitando aproximadamente 2,2% dos parametros utilizados pelo SenaCNN.

todo de referéncia. Ja a Figura 5.6 foca especificamente nas camadas convolucionais, onde o
ConvLoRA mantém uma economia substancial de parametros, utilizando apenas 14,8% dos
parametros exigidos pelo SenaCNN. Esses resultados evidenciam que, ao longo do aprendi-
zado incremental, o ConvLoRA ¢ capaz de reduzir significativamente a necessidade de novos
parametros sem comprometer a capacidade do modelo de aprender novas tarefas.

As tendéncias apresentadas nas Figuras 5.5 e 5.6 destacam a superior relacdo entre
eficiéncia e crescimento de parametros alcancada pelo ConvLoRA em comparag¢io ao Se-
naCNN. Utilizando a arquitetura VGG-19 como base, o ConvLoRA requer apenas 2,2% do
total de paradmetros utilizados pelo SenaCNN por tarefa, com um total de 2.791.099 parame-
tros, enquanto o SenaCNN utiliza 126.101.056. Essa redugao substancial no crescimento do
modelo € evidenciada pela diminuicao de 85,17% nos parametros das camadas convolucio-
nais (850.419 contra 5.735.800) e uma impressionante redugao de 98,39% nos parametros
da camada classificadora (1.940.680 contra 120.365.256).

E importante ressaltar que as tendéncias de crescimento sdo lineares para ambos os
métodos, uma vez que adicionam uma quantidade fixa de novos parametros para cada tarefa.

No entanto, a constante de crescimento do ConvLoRA ¢ significativamente menor. Nossos
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Growth Comparison: Lora vs. Sena Models in VGG19
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Figura 5.6. Comparagdo cumulativa do crescimento do tamanho do modelo considerando apenas
as camadas convolucionais, quanto menor € o valor melhor é a técnica. O ConvLoRA apresenta
economia significativa de parametros, utilizando aproximadamente 14,8% dos pardmetros necessarios
para o SenaCNN.

experimentos indicam que essa reducao drdstica nos requisitos computacionais ndo com-
promete de forma significativa o desempenho da classificacdo. As tendéncias ilustradas nas
Figuras 5.5 e 5.6 abrangem tanto as camadas convolucionais quanto as camadas de normali-
zacdo em lote, oferecendo uma avaliagdo abrangente muitas vezes negligenciada em estudos
relacionados.

A eficiéncia paramétrica superior dos adaptadores torna-se particularmente vantajosa
em ambientes com restrigdes de recursos, demonstrando sua capacidade de escalabilidade
e aplicabilidade prética em cendrios de aprendizado continuo. Esses resultados evidenciam
que os adaptadores ndo apenas reduz drasticamente a necessidade de novos parametros, mas

também garante uma abordagem eficiente e sustentdvel para o aprendizado incremental.

5.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo, apresentamos uma andlise detalhada do impacto dos adaptadores Low-Rank,
como ConvLoRA e LoRA, na mitiga¢do do esquecimento catastréfico em redes neurais con-
volucionais. Através de experimentos conduzidos nos conjuntos de dados CIFAR-100 e
CUB-200, investigamos a eficacia dessas técnicas no contexto do aprendizado incremental,

comparando-as com o método de referéncia SenaCNN.
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Os resultados demonstraram que o ConvLoRA foi capaz de alcangar uma acuricia
comparavel ao ajuste fino completo, reduzindo drasticamente o nimero de parametros treina-
veis. A configuragdo ConvLoRA-9 + FullyLoRA-1 emergiu como a mais eficiente, garan-
tindo um desempenho competitivo enquanto minimizava a expansao paramétrica do modelo.
Essa abordagem revelou-se particularmente vantajosa em cendrios onde a escalabilidade e a
eficiéncia computacional sdo essenciais.

Além disso, a andlise do crescimento dos parametros revelou que os adaptadores apre-
sentam uma expansao significativamente mais eficiente em comparacdo ao SenaCNN. Em-
bora ambos 0s métodos sigam uma tendéncia linear na adi¢do de novos parametros por tarefa,
0 ConvLoRA reduz em mais de 85% os parametros nas camadas convolucionais € em mais
de 98% na camada classificadora. Essa redu¢do minimiza o impacto do aumento de com-
plexidade do modelo ao longo do aprendizado incremental, tornando-o mais adequado para
aplicacdes em ambientes com restricdes de memoria e processamento.

Outro aspecto relevante dos experimentos foi a constatacao de que as métricas tradicio-
nais de esquecimento tornam-se dispensaveis quando utilizamos adaptadores que preservam
a informacdo das tarefas anteriores sem necessidade de reconfiguracdo dos parametros da
rede principal. Isso simplifica a andlise do aprendizado incremental e reforca a viabilidade
do uso de adaptadores para redes convolucionais.

Com base nesses achados, este estudo contribui para a discussdo sobre métodos efi-
cientes de aprendizado incremental, apontando que abordagens baseadas em adaptadores
s30 uma solugdo promissora para mitigar o esquecimento catastréfico sem comprometer o
desempenho do modelo. No préximo capitulo, apresentamos a conclusio da tese, onde dis-
cutiremos as implicagdes desses resultados, bem como possiveis direcoes para trabalhos

futuros.
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esta tese, abordamos o problema do esquecimento catastréfico em redes neurais
convolucionais (RNC) no contexto de aprendizado continuo, explorando a eficicia

das abordagens Low-Rank Adapters (LoRA) e ConvLoRA. O objetivo principal

da pesquisa foi verificar como uma RNC pode aprender novas tarefas sequencialmente sem
perder a qualidade nas tarefas previamente aprendidas, mantendo a eficiéncia na adi¢ao de
novos parametros e eliminando a necessidade de armazenar dados de tarefas anteriores. Para

isso, analisamos trés perguntas de pesquisa centrais formuladas na introdugdo:

1. E possivel um modelo aprender novas tarefas, sequencialmente, sem perder qua-

lidade nas tarefas ja aprendidas?

Sim, a implementacdo do ConvLLoRA provou que € possivel aprender novas tarefas en-
quanto preserva a precisdo em tarefas anteriores. Ao aplicar técnicas de adaptacdo de
baixa ordem, garantimos que, mesmo com a incorpora¢do de novas classes, o0 modelo

manteve alta performance nas classes previamente treinadas.

2. Existe um limite no niimero de tarefas que podem ser aprendidas?

As experiéncias realizadas sugerem que, embora o nimero de tarefas que um modelo
possa aprender seja geralmente limitado pela capacidade de aprendizado deste, a abor-
dagem proposta minimiza o tamanho do modelo, permitindo a0 mesmo suportar um
nimero maior de tarefas de maneira eficiente. Por meio da introducio de apenas um
baixo aumento no nimero de parametros a cada nova tarefa, conseguimos aumentar a

escalabilidade e a adaptabilidade do modelo.

3. A ordem em que as tarefas sio aprendidas interfere na retencao do conheci-

mento?

107
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Embora esta pesquisa ndo tenha se aprofundado especificamente na andlise da ordem
das tarefas, as observacoes feitas durante os experimentos indicaram que a ordem das
tarefas pode ter um impacto no desempenho, especialmente em cendrios com tarefas
altamente correlacionadas. Contudo, a preservacao do conhecimento das tarefas ante-
riores € garantida pela natureza da metodologia implementada, que se baseia aplicar

adaptadores especificos para cada tarefas.

Através dos métodos de ConvLoRA e LoRA, foi demonstrado que € possivel mitigar
os efeitos do esquecimento catastréfico, permitindo que modelos sejam treinados de maneira
continua. Os resultados obtidos com os conjuntos de dados CIFAR-100 e CUB-200 demons-
traram que, embora os adaptadores tenham fornecido uma acurdcia comparavel em diversas
tarefas em relagdao ao método de referéncia SenaCNN, eles exigiram uma quantidade signifi-
cativamente menor de pardmetros. Mais especificamente, observou-se uma redugdo superior
a 98% no numero total de parametros para cada nova tarefa, refletindo a eficiéncia do modelo

em termos de memoria e tempo de treinamento.

6.1 Publicacoes

Durante o desenvolvimento deste trabalho, foram produzidos diversos artefatos cientificos
que contribuiram para a fundamentacdo tedrica e validagcdo experimental da pesquisa, dentre
os quais podemos destacar os dois principais a seguir.

O primeiro resultado foi um estudo abrangente sobre esquecimento catastréfico em
redes neurais profundas, publicado no artigo Catastrophic Forgetting in Deep Learning: A
Comprehensive Taxonomy [Aleixo et al., 2024], na edicao de 2024 do Journal of the Brazi-
lian Computer Society. Esse estudo resultou na taxonomia apresentada no Capitulo 3, que
categoriza as abordagens existentes para mitigar o esquecimento catastrofico. Essa estrutura
conceitual foi essencial para guiar as definicdes e decisdes metodoldgicas no desenvolvi-
mento do modelo proposto no Capitulo 4, alinhando-o a categoria de redes dindmicas.

Além dessa contribuicdo tedrica, desenvolvemos e avaliamos um novo método para
aprendizado incremental baseado em redes dinamicas. Esse método se destaca por equilibrar
eficiéncia computacional e desempenho na preservagdo do conhecimento adquirido ao longo
de multiplas tarefas. Os resultados experimentais demonstraram vantagens significativas em
comparacdo com abordagens convencionais. O artigo descrevendo esse método encontra-
se em processo de submissdo a revista PeerJ Computer Science, reforgando a relevancia da
proposta no contexto do aprendizado continuo.

Dessa forma, os artefatos produzidos ndo apenas consolidam a fundamentagdo ted-

rica deste trabalho, mas também ampliam suas aplicagdes, contribuindo para a evolugao das
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técnicas de aprendizado continuo em diferentes dominios.

Por fim, durante o programa de doutorado também foram realizadas outras publicacdes
ndo relacionadas diretamente com o objeto desta tese, seja em funcdo de disciplinas realiza-
das no programa ou do trabalho realizado no Sidia Instituto de Pesquisa e Desenvolvimento.

Sao esses:

* SVC-A2C-Actor Critic Algorithm to Improve Smart Vacuum Cleaner Simpo-
sio Brasileiro de Engenharia de Sistemas Computacionais (SBESC), pp. 65-70,
2019[Aleixo et al., 2019].

* Using String-Comparison Measures to Improve and Evaluate Collaborative Fil-
tering Recommender Systems Bias and Social Aspects in Search and Recommenda-
tion: First International Conference, 2020[Pascoal et al., 2020].

* Visual prediction based on photorealistic style transfer International Conference
on Human-Computer Interaction, pp. 301-309, 2021 [Fernandes et al., 2021].

* Designing 3D Avatar Influencer for Live Streaming Interactions International

Conference on Human-Computer Interaction, pp. 41-51, 2024[Lourenco et al., 2024].

* Modular Platform for Health and Safety Data Monitoring International Confe-
rence on Human-Computer Interaction, pp. 30-39, 2025 [Marques et al., 2025].

6.2 Trabalhos Futuros

Com base nos achados desta pesquisa, algumas dire¢des para trabalhos futuros podem ser

propostas:

* Exploracao do impacto da ordem das tarefas: A realizacdo de experimentos siste-
maticos para avaliar como a sequéncia em que as tarefas sdo aprendidas pode influ-
enciar a retencdo do conhecimento serve como foco. Tal anélise pode revelar insights

adicionais sobre a dindmica de aprendizado de méaquinas e otimiza¢cdo de modelos.

* Aprimoramento dos adaptadores: Investigar novas arquiteturas de adaptadores que
aumentem ainda mais a eficiéncia do treinamento, considerando ndo apenas as dimen-
soes de low-rank, mas também técnicas que abordem a modularidade e a especializa-

¢ao dos modulos adaptativos.

* Geracao de adaptadores pos-treino: Conforme demonstrado no capitulo de resul-

tados, a estratégia de ajuste fino em todo o modelo alcangca uma precisao superior
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em comparacdo aos adaptadores treinados separadamente. Dessa forma, propomos
investigar a viabilidade de um método para a extracao de adaptadores a partir de mo-
delos previamente ajustados. Especificamente, pretende-se explorar a possibilidade de
treinar o0 modelo em uma nova tarefa, calcular a diferenca (delta) entre os pesos do
modelo ajustado e sua versdo inicial e, com base nessa variacdo, empregar técnicas
de fatoragdo para identificar representacdes compactas que preservem a qualidade da
inferéncia. O objetivo dessa abordagem é obter adaptadores que mantenham um de-
sempenho compardvel ao ajuste fino integral do modelo, minimizando, entretanto, a

introducdo de novos pardmetros para cada tarefa aprendida.

» Aplicacoes em cenarios reais: Avaliar a robustez do ConvLoRA em sistemas de
aprendizado continuo aplicados a cendrios reais. Como estudo de caso, implemen-
taremos o modelo para o reconhecimento de aves em diferentes regides do mundo,
analisando sua capacidade de adaptacdo a novos dominios geograficos. O objetivo é
validar a eficdcia do método diante de variacdes ambientais e diferencgas na distribuicao

das classes, contribuindo para aplicagdes praticas em biodiversidade e conservacgao.

* Integracio de mecanismos de atencao: Considerar a incorporagdo de mecanismos
de atencdo nas redes para melhorar a captura de caracteristicas importantes em dife-
rentes classes, potencializando ainda mais a capacidade de aprendizagem das RNC em

ambientes dinAmicos e com multiplas tarefas.

Em conclusdo, esta pesquisa contribui para o avango do conhecimento na area de
aprendizado continuo em RNCs, apresentando solu¢des que podem revolucionar a forma
como sistemas de inteligéncia artificial sdo projetados para operar em contextos adaptativos.
Em um mundo cada vez mais dindmico, a capacidade de aprender continuamente sem perda
de conhecimento anterior torna-se ndo apenas uma vantagem, mas uma necessidade para a

evolucdo da inteligéncia artificial.
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