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Introduccion

Introduccién ¢ |os sistemas de aprendizaje han mostrado muy buenos
resultados, inclusive mejores que humanos, en algunas
tareas especificas

e Sin embargo, son sistemas estaticos, incapaces de
adaptarse a cambios en el tiempo

¢ \olver a entrenar sistemas desde cero, cada vez que
queremos incorporar una nueva clase o cambian las
condiciones, es poco practico, sobretodo para sistemas
basados en aprendizaje profundo
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Introduccion

¢ El aprendizaje de mundo abierto busca desarrollar
sistemas que puedan aprender continuamente para
lidear con nuevas tareas, preservando lo aprendido en
tareas previas
e Aunque presente, desde los inicios del area, el area ha
tomado relevancia con los desarrollos de DL por las
siguientes razones:
® Son muy costosos de entrenar como para pensar en su
actualizacién
® Parece que su desarrollo se esta estancando y el buscar
nuevas lineas de investigacién resulta atractivo

Introduccion
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Aprendizaje de Mundo Abierto

e Se acerca mas al aprendizaje humano que puede
S —— aprender e integrar nuevo conocimiento cuando se le
presenta nueva informacién

e Para la robotica, parece ofrecer la respuesta a
developmental robotics (robotica de desarrollo o
evolutiva) que toma inspiracion en el desarrollo de los
ninos

¢ En este sentido se aprende en un esquema abierto y de
forma continua

e Esto requiere, entre otras habilidades, el poder generar
automaticamente metas, explorar el ambiente, incorporar
motivacion y curiosidad, y aprender de forma continua
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¢ Por qué es deseable tener un aprendizaje
incremental?

Introduccion

@ Restricciones de memoria: Sistemas que no pueden
tener acceso a (o guardar) todos los datos para todas las
tareas (e.g., robética)

@® Seguridad/privacidad de datos: Sistemas en donde no
queremos almacenar los datos por restricciones de
seguridad

@ Sustentabilidad: Los modelos de DL requieren muchas
horas y mucho computo para crear un nuevo modelo, un
esquema incremental puede actualizar un modelo con
muchos menos recursos
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Algunos Retos

Introduccion

e ; Como identificar informacion o situaciones
desconocidas?

e ;Coémo fomentar la curiosidad?

e ;Como formar hipotesis y qué estrategias seguir para
probarlas?

e ;Como mantener el aprendizaje a lo largo de la vida til
del sistema sin perder desempeno?

e ;Como aprender sin/con poca interaccion del usuario?
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Algunos Retos para Clasificacion

Introduccion

e ; Como identificar clases desconocidas?

e ;Como representar las clases para facilitar su
clasificacion y discriminacion con clases nuevas?

e ;Como lidear con muy pocos ejemplos por clase y de
todos modos aprender un concepto robusto?

e ;Como mantener el aprendizaje de clases a lo largo de
la vida util del sistema sin perder desempefo?

¢, Como aprender sin/con poca interaccion del usuario?
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Areas Relacionadas

Introduccion ¢ Continual Learning

¢ Incremental Learning

¢ Contrastive Learning

e OOD y Open Set Recognition

¢ Novel Class Discovery

¢ Life-Long Learning

e Semi-Supervised Open-World Learning
e Open-World Learning
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Otras Areas Relacionadas

Introduccion

Multi-task Learning

Transfer Learning

Concept Drift/Domain Adaptation
Learning to Learn (Meta Learning)

On-line Learning

Curriculum Learning

Active Learning

Eduardo Morales, Hugo Jair Escalante (INAO 10/97



Algunas Aplicaciones

Introduccion

Vehiculos autbnomos

Diagnostico médico
LLMs
Robdtica
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Rechazo de desconocidos

e En lugar de dar la clasificacion mas probable, se busca
identificar que se trata de una clase desconocida

e Se ha abordado con diferentes nombres: anomaly

Identificacion

de detection, out-of-distribution (OOD) y open-set

desconocidos

recognition (OSR)

e En OOD la distancia semantica entre ejemplos fuera de
la distribucion (out-of-distribution) y ejemplos conocidos
(in-distribution - ID) tiende a ser grande (no
relacionados), mientras que en OSR un subconjunto de
clases se toma como ID y otro subconjunto de clases
como OOD

e ODD se basa en deteccion y OSR también en
desempefio de ID
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OooD

¢ Se basan en una medida de desemperio (S(x)) y un
umbral, si la muestra tiene una medida arriba del umbral
se considera ID y si no, se considera OOD

Identficacién e |nicialmente se uso6 softmax:
d
dgsconocidos

ezc(x)

PEb) = S
donde z;(x) es el logit (log(p/(1 — p))) de x y entonces
S(x) = max¢ p(c|x)

¢ Sin embargo, las NNs pueden producir niveles de
confianza muy altos para datos alejados de los datos de
entrenamiento

e | a distribucion porterior del soffmax puede tener un
etiquetado de salida con sobreajuste
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Funciones de Energia

e Buscando reducir esto, se propuso usar una funcion de
energia, que mapea una entrada x a un escalar llamado
energia

e Un conjunto de valores de energia se pueden

Identificacion

de transformar en una densidad de probabilidad usando la

desconocidos

distribucion de Gibbs:
e EC))/T
p(y|x) = W

e El denominador se llama funcién de particion
¢ La funcion de energia libre de Helmholtz E(x) se puede
expresar con el negativo del logaritmo de la funcién de
particién:
E(x)=—Tln / e~ ECy)/T
yl
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Funcion de Energia

e Si consideramos a E(x, y) = —f,(x), donde f,(x) es el
logit de la clase y en una distribucion de K clases:

Identificacion
de

. K
desconocidos E(X; f) — —Tln Z efi(X)/T
i

e Para detectar OOD:

_ _J 0 if —E(x;f)<T
g(X'T’f)—{1 it — E(xif) >~

¢ Se usa el negativo para que valores altos correspondan
a ejemplos de la clase y valores bajo a OOD
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Energy-Based OOD

Identificacion Frequency
de
desconocidos

CNN f(x;0)

out-of -distribution

in-distribution

Energy Function

E(x;f)

Negative Energy

threshold T
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¢ Por qué softmax sobreajusta?

e Si buscamos la clase con mas probabilidad:
elv(x) ™ (x)
S et 3 efitx)

e Si sacamos el logaritmo y suponemos que T = 1:

Iddeemlflcamon max p(C‘X) = max
desconocidos y y

Inmax p(c|x) = E(x; f(x))+ fM(x)
y —_— =
tforiDx +forID x

e Entonces softmax es un caso especial de la medida
basada en energia con T = 1 donde los logits son
sesgados por el /ogit mas alto
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Open-Set Recognition

Existen tres tipos de modelos:

\dentiicacion e Discriminativos: Incluyen una clase extra de OOD, e.g.,
desconocidos OpenMax, evalua la probabilidad de pertenecer a esa
clase (clase 0) y usa una distribucion de Weibull para

recalibrar pesos

e Generativos: Generan ejemplos conocidos y
desconocidos o generan puros desconocidos usando
GANs

e Hibridos: Combinan los dos
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MetaMax

¢ Obten todas los vectores de activacion de los ejemplos
de cada clase (antes de softmax)

O conocidos e Con todos los que son no-match (i.e., los vectores de las
otras clases para los ejemplos de la clase), construye
una distribucion de Weibull (f(x; A, k))

e Supone que existe una clase desconocida

e Usa el (meta) modelo para decidir si aceptar o no el
resultado del softmax

¢ Inicialmente m; = 1 (ajuste) para todas las clases, 5 =
nimero de las clases con valores mas altos a revisar

Identificacion
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MetaMax

Si el vector de activacion del ejemplo ap,, es mayor que el
de la clase a;, no hagas nada

Si no, calcula el ajuste:

Identificacion . ap. K.
de 6 — —(T L) bj
desconocidos mp. = 1-— e b;

’ B
Actualiza el vector de activacion: a=a-m
Define el vector de activacion de la clase desconocida (si
m; = 1 no se hace nada): ax = ) ;(a; — a;- m;)
Calcula el softmax ajustado:

gj
Z/K:o ed

Si y = arg max I5(y = j|x) = K, el ejemplo es deconocido

Py = jlx) =
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Continual Learning

Identificacion
de
desconocidos
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Continual Learning

Identificacion
de
desconocidos

fo: X1UX, > Y, UY,
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Continual Learning

Identificacion
de
desconocidos

B -O- -8

Experiences

/o

oA --Aa

examples examples

examples
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Retos

e Balance estabilidad-plasticidad: Donde estabilidad se
refiere a mantener el conocimiento previo, mientras la

Identificacion

de plasticidad se refiere a la habilidad de integrar nuevo

desconocidos

conocimiento

e Catastrophic forgetting: ; COmo aprender una nueva
tarea (posiblemente con sélo datos de esa nueva tarea)
sin afectar lo aprendido previamente?

¢ Manejo de memoria: ¢ Qué informacion almacenar para
transferir de forma efectiva conocimiento y habilidades?

e ;Como detectar cambios de distribucion/nuevas clases?
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Aprendizaje Continuo (CL)

¢ El enfoque tradicional de fine tuning usado en transfer
learning para nuevas tareas, no aplica al no tener,

Identificacion

de necesariamente, datos de las tareas previas y, por lo

desconocidos

mismo, se puede degradar su desempeno en estas

¢ En la mayoria de los sistemas de CL las tareas se
presentan de forma secuencial en sesiones, donde en
cada sesion solo se presentan los datos de una nueva
tarea

e Se espera que después de cada sesion se desempene
correctamente en todas las tareas previas usando datos
de prueba nuevos
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Aprendizaje continuo

Se puede dar en las formas tradicionales de aprendizaje:
¢ Aprendizaje continuo supervisado: En donde no se

Identificacion

g tienen todos al mismo tiempo todos los datos

desconocidos

etiquetados (el enfoque principal en esta clase)

¢ Aprendizaje continuo no supervisado: Podemos pensar
en robots que van aprendiendo de manera auténoma
informacién de su entorno

¢ Aprendizaje por refuerzo continuo: De alguna forma RL

tiene ciertas similitudes con CL, aunque en este caso se
busca aprender incrementalmente tareas diferentes
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Algunos puntos a considerar

Identificacion
de
desconocidos

Disponibilidad de datos

¢ Restricciones de memoria y computo
Cantidad y tipo de supervision
Desempefio esperado
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Aprendizaje incremental de clases
(Class-IL)

Identificacion
de

desconocidos e Class-IL aprende de una distribucion de datos no
estacionaria
¢ |dealmente nos gustaria:

@ Explotar conocimiento de tareas previas para mejorar el
aprendizaje de nuevas (forward transfer)

® Explotar los nuevos datos para mejorar el desempefio de
tareas previas (backward transfer)
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Condiciones de aprendizaje

La mayoria de los sistemas de aprendizaje incremental de

el clases suponen el siguiente esquema:
de

desconocidos e Se aprende una serie de tareas

e Cada tarea consiste de un conjunto finito de clases
disjuntas con otras tareas (pasadas y futuras)

e Durante el entrenamiento el agente solo tiene acceso a
los datos de una sola tarea

e Opcionalmente, se pueden almacenar algunos
examplars de tareas pasadas
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Problema de aprendizaje incremental

e Dado un conjunto de datos (X!, )!) para la tarea t,
queremos minimizar el valor esperado de la funcion de
pérdida sobre todas las tareas previas (aunque no
tengamos o se tenga acceso limitado a sus datos)

Aprendizaje
Continuo

D By L(fi(X46), V)

t=1

e Lo cual, para la tarea actual (t) se aproxima con el riesgo
empirico con:

Eduardo Morales, Hugo Jair Escalante (INAO 30/97



Problema de aprendizaje incremental

Nos vamos a concentrar en métodos que siguen el siguiente
esquema:
e Problema:

T ={(C',D"),(C? D?),...,(C",D")}
e Para cada tarea t se tiene un conjunto de clases:
C'={cl,c,....ct}

e Denotamos como N! al nimero total de clases vistas
hasta el momento incluyendo las de la tarea actual:

t
Nt =>"|C]
i=1
Y D' = {(x1, 1), (X2, ¥2), .-, (Xm, ¥m)} con y € {0, 1}V,

conC'NnC =0sii#j
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Suposiciones

e Se aprende con redes neuronales profundas
parametrizadas por sus pesos ¢ (en lo que se ha
centrado Ultimamente el area, pero en general aplica
para otras técnicas de ML)

Aprendizaje e La salida de lared es o(x) = h(x; 6) y su prediccion es

Continuo

y = o(h(x; 6)) donde o es una funcion softmax
e

Y et

K =numero de clasesy z = (21, 22, ..., Zx)

e Después de entrenar para la tarea t evaluamos a la red
sobre todas las clases hasta el momento

O‘(Z),’ =
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Funcidon de pérdida
e Considerando todas las clases hasta el momento

Le(x,y;0) Zyklog N, -

Aprendizaje

Continuo

Aqui los errores se propagan para todas las clases
actuales y pasadas

e Considerando soélo las clases de la tarea
IC'|
.oty
Le(X,y;07) = Z}’NHJrk log <ICT 0wt
k=1 D ojZq €N

Los errores se propagan soélo de las probabilidades
relacionadas con las clases de la tarea t

eoNl‘—1 4k
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Retos

e Como balancear el retener conocimiento de tareas
previas con la adquisicion de nuevo conocimiento
e Catastrophic forgetting, algunas razones:

@ Weight drift. Al aprender nuevas tareas, los pesos de las
tareas anteriores se modifican para minimizar el error en

Continuo las nuevas tareas

® Activation drift: Se puede enfocar en mantener las
activaciones (salidas de la red), aunque se cambien los
pesos, lo que mantiene los mismos problemas

® Inter-task confusion: Lo que se busca es discriminar entre
todas las clases, pero como no se aprenden al mismo
tiempo, los pesos no pueden discriminarlas a todas

@ Task-recency bias: Las tareas separadas pueden tener

salidas no comparables y normalmente el sesgo se va
hacia las tareas mas recientes.

Aprendizaje
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Métodos'

+ weight importance + class statistics

exemplars

+distillation
+ bias correction

Métodos + cosine normalization

+ margin ranking loss

[
> RWalk
+ exemplars

M. Masana, X. Liu, B. Twardowski, M. Menta, A.D. Bagdanov, J. van de
Weijer (2021). Class-incremental learning: survey and performance
evaluation on image classification.
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Métodos?

Continual Learning Methods
N
Replay Regularization-based Parameter isolation
methods methods methods
/\
Rehearsal Pseudo Constrained Prior-focused Data-focused Fixed Dynamic
‘ Rehearsal ‘ ‘ ‘ Network Architectures
iCaRL |16] | GEM 55 EWC [27] LwF |58 | \
Métodos ER [49] DGR |12 A-GEM [6 MM 28| LFL [59] PackNet |61 PNN |64
SER |50 PR 52| GSS |48 SI[56] EBLL |9  PathNet[30] Expert Gate [5
TEM |51 CCLUGM |53 REWC 57| DMC 60| Piggyback [62 RCL ‘65|
CoPE |33  LGM |54 MAS 13 HAT [63] DAN 17|
Riemannian
Walk 14|

°M. De Lange, R. Aljundi, M. Masana, S. Parisot, X. Jia, A. Leonardis,
G. Slabaugh, T. Tuytelaars (2021). A continual learning survey: Defying
forgetting in classification tasks.
Eduardo Morales, Hugo Jair Escalante (INAO!

36/97



Métodos®

Rehearsal Generative Replay

Pure
Rehearsal

@ FearNet
© ICAR ® GDM

)

0 EWC e CWR

o sl ® PNN
o LWF |

0AR1
Regularization h Architectural

3T. Lesort, V. Lomonaco, A. Stoian, D. Maltoni, D. Filliat, N.
Diaz-Rodriguez. Continual learning for robotics: Definition, framework,
learning strategies, opportunities and challenges. Information Fusion 58
(2020) 52-68.
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Casos Base

¢ Naive: Continta aprendiendo con las nuevas clases
e Completo: Entrena con todos los datos
e Ensamble: Aprende un modelo diferente para cada tarea

e Acumulado: Para cada tarea, entrena desde cero (para la
Ultima tarea se vuelve equivalente al enfoque Completo)
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Enfoques

Existen diferentes enfoques que se pueden agrupar en
métodos basados en:

© Replay/Rehearsal based methods:
Rehearsal/psuedo-rehearsal/contrained

@® Regularization-based methods: Prior focused/data
focused

©® Dynamic Architecture/Parameter isolation/bias correction
methods: Fixed networks/Dynamic architectures

O Hibridos
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Replay/Rehearsal based methods

¢ Laidea es guardar (algunos) ejemplos, usar ejemplos
prototipicos, generar ejemplos o mantener descripciones
abstractas de las clases para evitar el olvido catastrofico

® Rehearsal se refiere a volver a visitar ejemplos pasados
para entrenamientos futuros

e Pseudo-rehearsal es cuando se usa un modelo
generativo para crear los ejemplos

e En rehearsal, en general se tiene una memoria fija que
se distribuye entre todas las tareas anteriores, por lo que
al sacar el gradiente para la tarea actual se toman datos
tanto de la memoria (guardados o generados) como de
la tarea actual

Eduardo Morales, Hugo Jair Escalante (INAO 40/97



Replay

e Existen dos restricciones: El tamafo de la memoria, que
debe de aproximar la distribucién de las clases (storage
policy), y el tamano del mini batch para el gradiente
estocastico (retrieval policy)

¢ Posibles problemas: Sobreajuste a los datos de
rehearsal lo cual afecta su generalizacion
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iCaRL

¢ Incremental Classifier and Representation Learning
(iCaRL) fue uno de los primeros

e Selecciona examplars de cada clase, el total esta
restringido a un tamano fijo K (se reduce el numero de
examplars por clase al aumentar el numero de clases)

¢ |a seleccion de examplars se hace anadiendo el que
cause que el promedio actual de los examplars
seleccionados se acerque mas al promedio global de
todos los examplars

¢ Clasifica usando el promedio mas cercano de los
atributos de los examplars

e Usa una CNN como extractor de atributos fijos y un
namero variable de pesos que dependen del nimero de
clases

e Entrena la red con los nuevos ejemplos (classification) y
los examplars (distillaton)
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iCaRL

Algorithm 1iCaRL CLASSIFY

input z

require P = (Pi,..., ;)

require ¢ : X — R?
fory=1,...,tdo

l"y IP‘Z

pEPy
end for

Y argmm lp(2) = pyll
output class 1abe1 y*

// image to be classified
// class exemplar sets
// feature map

/] mean-of-exemplars

// nearest prototype

Algorithm 3 iCaRL UPDATEREPRESENTATION

input X° ..., X" / training images of classes s,...,t
require P = (Py,..., Ps_1) /l exemplar sets
require © // current model parameters

// form combined training set:
D+ U {(z,y):z€ X¥} U U {(z,y) : z € P¥}
y=8,...,t y=1,..,8—1
// store network outputs with pre-update parameters:
fory=1,...,s—1do
¢} + gy(z;) forall (z;,-) €D
end for
run network training (e.g. BackProp) with loss function

2e)=- [Zay 41108 gy (@:)+ Gy, 1og(1— gy (:))

(zi,4:)ED y=s
+Zq1 log gy (m:)+(1—g!) log(1— yy(zt))}

that consists of classification and distillation terms.

do Morales, Hugo Jair Escalante (INAO
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GEM (Gradient Episodic Memory)

e Guarda un conjunto de ejemplos de cada clase (episodic
memory) de tamano fijo

¢ Restringe el gradiente de nuevos ejemplos de tal forma
gue no aumente la pérdida en los datos de la memoria
de las clases anteriores

e GEM es computacionalmente caro ya que resuelve un
problema de optimizacién para sesgar los gradientes
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GEM

Algorithm 1 Training a GEM over an ordered continuum

procedure TRAIN( fs, Continuummyrn, Continuumyeg)
M {}forallt =1,...,T.

fort=1,...,T do:
for (z,y) in Continuumyri,(t) do
M M. U(z,y)
9 < Vo l(fo(z,1),y)
gr +— Vo b(fo, My) forallk <t
g < PROJECT(g, 91,...,9:—1), see {I1).

0+ 0—ag.
end for
R;,. + EVALUATE( fp, Continuume)
end for
return fg, R

end procedure

Eduardo Morales, Hugo Jair Escalante (INAO!
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MIR (Maximally Interfered Retrieval)

e Guarda un conjunto de ejemplos de cada clase (replay
buffer) o los genera usando un modelo generativo

e Para el buffer selecciona los k ejemplos del buffer que

producen el mayor aumento en la funcién de pérdida con
respecto a la actualizacién virtual de los ejemplos

9‘/ =60- OzVﬁ(fg(Xr), Yt)

Smi—1(X) = I(fov(x), y) — I(fy(x), ¥)

¢ Usa una variational auto-encoder (VAE), en donde la
idea es generar ejemplos de otras clases que se
parezcan mas a los ejemplos de la clase actual (de
maxima interferencia)
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MIR

Algorithm 1: Experience MIR (ER-MIR) Algorithm 2: Generative-MIR (GEN-MIR)

Input: Learning rate v, Subset size C'; Budget B Inpot: Loarning 2
1 Initialize: Memory M; 6 nput: Learming rate o
2 fort€1.Tdo ’ 1 Initialize: Memory M; 8, ¢,y
3 | forB, ~ D, de 2 fort € 1.7 do

n ™~ LA v
3 0,0,y —0,¢,7
4 %AVirtual Update 4 for B,, ~ D, do
5 8" + 8GD(B,,q) o
6 %Select C samples 5 riglrtual Update
7 Be ~ M 6 6" + 8GD(B,,a)
8 %Select based on score 7 B +— Retrieve samples as per Eq (2)
9 8 « sort(sai(Be)) 8 Bg¢; + Retrieve samples as perEq (3)
w B | g 1B 9 %Update Classifier
M ifi=1 .

n 8+ SGD(B,, U Bag. ) N fi + SGD(B. U Be,a)
2 %Add samples to memory u ’;Updat?S’GGeDngatu; Model
it M « UpdateMemory(B.,); 2 emio, Y= (B U Bg, o)
14 end 3
15 end 14 end
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Latent Replay

e Enlugar de guardar ejemplos de las clases pasadas, se
guarda informacion de capas intermedias, lo cual reduce
las necesidades de memoria

¢ Reducen el aprendizaje en las capas debajo de la de
latent replay y dejan que se entrenen normalmente las
capas superiores

¢ Mantienen una memoria externa fija
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Latent Replay

Output Layer (classes)

Class
specific
Algorithm 1 Pseudocode describing how the external memory RM "'sfe”a':‘;’r‘::"e
is populated across the training batches. Note that the amount h of  (training at
patterns to add progressively d to in a nearly bal d full pace) External Storage
contribution from the different training batches, but no constraints Latent (replay pattems)
are enforced to achieve a class-balancing. replay . 353° mvﬁ—cbn:t::\(f;vd)
 RM—p layer A B
2: RMg;.e = number of patterns to be stored in RM L
ow-level
3: for each training batch B;: generic
4: train the model on shuffled B; U RM features
s po BMsie (slow i
: == training) 4
6: R, 4q = random sampling h patterns from B; %
+ n B ifi==1 ¢ &
: replace = Y random sample h patterns from RM  otherwise - ;
8: RM = (RM — R, UR, - —
( replace) U Radd Input Layer (images)
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GDumb

e Esquema muy sencillo que mostrd ser muy competitivo
con varios de los algoritmos de CL (ECCV-2020)

. Greedy Dumb
fe— Leamer
r
e =
<&
) " =
- Selection Learning
Online Samples m Held-out set
Q% @ Inference
)
[=m) Prediction (p)
© T fo)
Mask (m)

Output

Fig. 1. Our approach (GDumb): The sampler greedily stores samples while balancing the
classes. When asked, the learner trains a network from scratch on memory D; provided
by the sampler. If a mask m is given at inference, GDumb classifies on the subset of
labels provided by the mask. Depending on the mask, GDumb’s inference can vary
between two extremes: CI (class-incremental) and TI (task-incremental) formulations.
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GDumb - Resultados

Method MNIST Method MNIST ~ CIFAR-10  Method MNIST CIFARI0
k (300) (500) k (500) (500) Memory Accuracy Memory Accuracy
MLP-100 Method CIFARI0 Fine tuning 188406 185402 Finetun 0 18805 0 150&31

158 93406 345 153405
] am 30 153+12
438 102403
438 218409

(500) (1000) AGEM [11] 200£53 185406
] 135451 182405
872413 201%14

] 22 89%16
] mo%25 811
GSS-Greedy [1] 826£29 848

1T1£10 175+ 16
3716 324421

M (]
iCARL (1]

GDunb (Ow) 880 + 0.6 90 + 0.4 Mst12 witir sak1y  CSSGredy[1] 812526 280£13 3
M0 | msiil awo0sil amesin  HALLY) o4z Bkl ARMII] 488 204412
B . . a24411  ER 810423 33315 ER[ ] $82419 807 413419
- 5 | - 93401 MR 819417 345£20 BRMIR[ ] 856420 307 6411
- GDumb (Ours) 35.0 + 0.6 45.8 0.9 61.3 £1.7  GMED (ER) [/] 827£21 350+15  iCar [] (5 iter) R 307 324421
N (A1) GMED (MIR) 1] 87.9+1.1 355+19 GEM[] 039 863+01 307 175416
- GDumb (Ours) 919 + 0.545.8 £ 0.9 GDumb (ours) 0.39 91.9 = 0.5 3.07 613 + 1.7
) (a2) *3)
Ace (hvg)_Ace. ()
No memry I
s 3 Fecwe | ITSR0T 80RO — et oy
ot EWC[]  m4t1% 95408 mold
RWALK 2564192 111+ 214 UCIR (NME) [11] 55.44 L -
B 735192 101087 UCIR (ONN) (1] WSy
DR Dl DMCL0 304 1% 285100 PODNe (O[] e )N e
e e =) GDunb (ONN) 280 noom RN somfiropon W
OvAINN ICARLL] | 5881190 @20 5019 o — :
AML 940 EEIL[] 63416 el
Gbush (Ou) 361504 B s
(B2) [t
Method MNIST CIFARIO  Method Train time Memory (Train) Memory (Test)
Reservoir [ 1] 69.12 - Base 105s P + B*H P + B*H
GSS-Clust [ 7] - 250  EWC 2505 4*P + B*H P + B*H
FSS-Clust [ 7] - 260  PNN 409s  2*P*T + B¥H*T 2¥P*T + B¥H*T

GSS-IQP [7] 76.49 29.6 GEM 52385 P*T + (B+M)*H P + B*H
GSS-Greedy [17] 77.96  29.6 ~ A-GEM 4495 2*P + (B+M)*H P + B*H
GDumb (Ours) 88.93 45.8  GDumb  60s P 4+ M*H P + B*H

(E) (Resources)
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Scholar;
-
Scholar,
-

Scholars

-
Scholary

(a) Sequential Training

Deep Generative Replay

Current Task
New Scholar
curree
Replay
Generator,
0ld Scholar

(b) Training Generator

Eduardo Morales, Hugo Jair Escalante (INAO!

¢ En lugar de guardar ejemplos, se crea un modelo
generativo

e Se entrena un nuevo generador para imitar la distribucién
de los datos de la tarea actual y de las tareas anteriores
e Se aprende un nuevo generador con los ejemplos de la

tarea nueva y los generados considerando el generador
anterior

Current Task

S —

New Scholar

Current y
Replay y'
0ld Scholar
(c) Training Solver
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Aspectos a considerar

e Esquemas de memoria: Incremental, fija, ...

e Estrategias de muestreo: Aleatoria, creacion de ejemplos
prototipicos, seleccion usando heuristicas (entropia,
distancia a las fronteras de decision, ...)

¢ Los datos de las otras tareas se pueden usar como
regularizadores

e Balance de tareas: Aunque se usen ejemplos de las
tareas anteriores, existe un desbalance con el nimero de
ejemplos de las tareas nuevas

e Se han propuesto combinar este enfoque con esquemas
de regularizacion, pero no se han visto claros beneficios
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Métodos basados en regularizacion

Anaden términos a la funcién de pérdida para reducir el
“olvido catastréfico”

¢ | os métodos basados en regularizacién en los pesos
buscan evitar el weight drift

e Determinan la importancia de los parametros y la usan
para penalizar cambios en los mas importantes

¢ Por ejemplo, anadir en la funcion de pérdida:

110
Lreg(t') = 3 Z Q01 — 612

donde |#!~| es el nimero de pesos de la red y Q tiene
los valores de importancia de cada peso de la red
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Elastic Weight Consolidation (EWC)

e En el cerebro la consolidacién sinaptica reduce la
platicidad en las sinapsis que son vitales para tareas
previamente aprendidas

e Desde un punto de vista probabilista, queremos
encontrar los valores de los parametros de la red mas
probables dados los datos p(6|D)

e Usando Bayes y sacando el logaritmo:

log p(0]D) = log p(D|0) + log p(#) — log p(D)
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Elastic Weight Consolidation

Si tenemos una secuencia de datos independientes
D = {D4, Dg} (Dg apareciendo después de Dp)

log p(0] D) = log p(Dg|Da, 0) + log p(6|Da) — log p(Dg|Da)

log p(0] D) = log p(Dg|6) + log p(6] Da) — log p(Dg)

Donde:

* log p(Dg|0) es el negativo de la funcion de pérdida sobre
la tarea actual

® logp(0|D4) es la informacion que se tiene de la tarea
anterior (en donde debe de estar informacidn sobre qué
parametros en 6 son los importantes)

e O sea que la posterior p(6|D,) para la tarea A se vuelve
ahora la priorde B
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Elastic Weight Consolidation

e Como no podemos calcular p(6|Dp), la aproximamos con
una distribucién gaussiana, cuya media son los
parametros 63 y cuya covarianza es el inverso del
negativo de la matriz de informacién de Fisher (F).

2 (o)
|Og(P((9‘DA)) — %(G_GBA)T <a (l g(aP2(09|DA)))> (G_GBA)—’_A

donde A = log(P(6p,|Da))
® Lo que se minimiza en EWC para la tarea K es:

Nparams
A

ﬁ +ZQZ 9k1

donde ék,,- en el ji-ésimo elemento de 6y, que es el vector
de parametros después de entrenar para la tarea k y F,.’,.‘
en la diagonal de la matriz de informacién de Fisher
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EWC

3 Low error for task B = EWWC

= Low error for task A - L2
== NO penalty
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Learning without Forgetting (LWF)

(a) Original Model

A A ~ (old task 1)
(testimage)ﬂr e ->—HV< H
s ~ (old task m)

0 i o,

(b) Fine-tuning

new task
ground truth

(d) Joint Training
Input: Target:

image for
each task

. old tasks’
grouud truth

new task
ground truth
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(@ random initialize + train
fine-tune
["1 unchanged

(c) Feature Extraction
Input: Target:

-
new task 4

- i~
image

new task
ground truth

(e) Learning without Forgetting

Input: Target:
model (a)’s
task response for
new tas old tasks
image
new task
ground truth
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Learning without Forgetting (LWF)

e Usa solo ejemplos de las clases nuevas

e Dada una red con parametros compartidos (6s) y
parametros especificos para una(s) tarea(s) (6,), el
objetivo es aprender parametros para una nueva tarea
() sin perjudicar las tareas anteriores y sin los datos de
las tareas anteriores

e Primero se obtienen las salidas y, para la red anterior en
las nuevas tareas

e Se anaden nodos para cada una de las nuevas clases

e Se entrena la red para minimizar la funcion de pérdida en
todas las clases junto con un regularizador

® Primero se congelan los pesos de 05y 0, (warm-up) y se
entrena 6, hasta converger y después de entrena toda la
red
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Learning without Forgetting (LWF)

LEARNINGWITHOUTFORGETTING:
Start with:
0s: shared parameters
0,: task specific parameters for each old task
Xn, Yy training data and ground truth on the new task
Initialize:
Y, + CNN(X,, 05, 0,) // compute output of old tasks for new data
0. «<RANDINIT(|6,]) // randomly initialize new parameters
Train:
Define Y, = CNN(X,,, 03, 6,) // old task output
Define ¥, = CNN(Xn, s, 6,) // new task output

0:, 00, 9 < argmln (}\ ;Cold(yo,y ) + Acnew(yna Y ) + R(0879070 ))

65,800,800
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Synaptic Intelligence

¢ |dea: Darle una medida de importancia a los pesos

e Se busca encontrar una funcion de pérdida util para
todas las tareas

e Podemos calcular el cambio en la funcion de pérdida (L)
cuando hacemos una actualizacion de los parametros

(0(t)) en el tiempo t, usando el gradiente de L (g = %):

L(6(t) + 4(1)) ng )ok(t)

donde dx(t) = 0(t)
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Synaptic Intelligence

¢ Silo hacemos para todo el entrenamiento:

/g nao = [ geect) - o/ (tat = — 3w

tn—1 P

donde se puede ver como la suma de las contribuciones
de todos los pesos w;’ (el signo menos es porque
estamos interesador en decrementar la funciéon de
pérdida)
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Synaptic Intelligence

e La importancia de un parametro 6, para una tarea esta
determinado por: (i) cuanto contribuye en la caida de la
funcion de pérdida durante el entrenamiento (wy) y (ii)
qué tanto se movié (8} = Ok(t”) — Ok (1))

e Para evitar cambios en parametros importantes se usa
una funcién surrogada:

Zu = Lu + CZQI;:(GNK — Qk)z
k

donde los pesos de referencia son de los parametros en
la tarea anterior 0 = O, (1)
¢ Y la fuerza de cada parametro es:

o Wy
L (602 +¢

v<p
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Variantes ...

¢ [earning without Memorizing (LwM): La idea es que la
atencién de la red entrenada con las tareas anteriores no
deberia de cambiar con las nuevas tareas

e La funcion de pérdida de atencién es:

1l Q" '(x) _ Q'(x) H
IR Xz Q)2

e Donde el mapa de atencién Q esta dado por:
Q'(x) = Grad-CAM(x, ¢!, ¢)

ﬁAD(X; 91)

generado por el algoritmo de Grad-CAM, el cual calcula
el gradiente con respecto a la clase objetivo (c) para
producir las regiones de la imagen que mas
contribuyeron a la prediccion

¢ Lo que se usa son predicciones sobre la clase mas
probable de las anteriormente aprendidas
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Hypernetworks

¢ |dea: Crear un modelo que aprenda a generar pesos a
las redes

@(t, Ne)

trgt

@(1, 1 @(1. 2)

trgt gt

(1,3)
evl...

A

regularized
hype%network 4 5 % 1 eLfi h A 5
! ! ! i oot t
eh @ @ e W @ ) o
chunked hypernetwork

Figure 1: Task-conditioned hypernetworks for continual learning. (a) Commonly, the parame-
ters of a neural network are directly adjusted from data to solve a task. Here, a weight generator
termed hypernetwork is learned instead. Hypernetworks map embedding vectors to weights, which
parameterize a target neural network. In a continual learning scenario, a set of task-specific em-
beddings is learned via backpropagation. Embedding vectors provide task-dependent context and
bias the hypernetwork to particular solutions. (b) A smaller, chunked hypernetwork can be used
iteratively, producing a chunk of target network weights at a time (e.g., one layer at a time). Chunked
hypernetworks can achieve model compression: the effective number of trainable parameters can be
smaller than the number of target network weights.
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Hypernetworks

* En lugar de aprender a obtener los parametros (6gt)
para una funcion particular (f4), se aprenden los
parametros () de un meta-modelo, cuya salida es Oyg

e En la practica, en lugar de producir todos los pesos de la
red, produce incrementalmente (en chunks) los de cada
capa
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Dynamic Architecture/Parameter isolation
methods

e |La arquitectura de puede cambiar explicita o
implicitamente

e Explicita: Para cada nueva tarea se crea un nuevo
modelo conectado con los anteriores

¢ Si no hay restricciones en cuanto al tamano de la
arquitectura, se pueden crear nuevas ramas para las
nuevas tareas, congelando los parametros anteriores
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Dynamic Architecture/Parameter isolation
methods

e |Implicita: Usa diferentes parametros para cada tarea sin
cambiar la arquitectura

e Se pueden congelar algunos pesos, el problema es
buscar congelar suficientes, para no olvidar, pero no
tantos, como para no aprender cosas nuevas (e.g.,
PackNet)

¢ Alternativamente se pueden definir caminos dinamicos
para usar un camino particular para diferentes tareas sin
modificar pesos anteriores (e.g., PathNet)

e También se pueden definir los pesos importantes usando
un mecanismo de atencion (e.g., HAT)
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PackNet

e Empieza con una red pre-entrenada en ImageNet, e.g.,
VGG-16

¢ Poda un porcentaje de pesos (los vuelve ceros),
eliminando los que tienen pesos mas bajos, y re-entrena
la red para la tarea 1 por unas cuantas épocas, los
nuevos pesos se fijan

¢ Entrena la red para la tarea 2, usando los pesos de la
tarea 1 fijos, y sigue el proceso (poda, sélo los de la
tarea actual, re-entrena y fija)

¢ Para la tarea N tiene pesos fijos para las N — 1 tareas y
algunos pesos “libres” que se usan para entrenar la tarea
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PackNet

00 00 00000 00000

o O OeO||0 000 08000
o o |O Oe||OO000C | O000O
O O||e0 0|00 O 00 O
o O 00O 0000 0000

(a) Initial filter for Task | (b) Final filter for Task | (c) Initial filter for Task Il (d) Final filter for Task Il (&) Initial filter for Task Il
60% pruning + re-training training 33% pruning + re-training training

Figure 1: Tlustration of the evolution of a 5x 5 filter with steps of training. Initial training of the network for Task I learns a dense filter as
illustrated in (a). After pruning by 60% (15/25) and re-training, we obtain a sparse filter for Task L as depicted in (b), where white circles
denote 0 valued weights. Weights retained for Task I are kept fixed for the remainder of the methed, and are not eligible for further pruning.
‘We allow the pruned weights to be updated for Task II, leading to filter (c), which shares weights learned for Task I. Another round of
pruning by 33% (5/15) and re-training leads to filter (d), which is the filter used for evaluating on task II (Note that weights for Task I, in
gray, are not considered for pruning). Hereafter, weights for Task II, depicted in orange, are kept fixed. This process is completed until
desired, or we ran out of pruned weights, as shown in filter (). The final filter () for task I shares weights learned for tasks I and II. At
test time, appropriate masks are applied depending on the selected task so as to replicate filters learned for the respective tasks.
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PathNet

e PathNet es una red neuronal multicapa y en cada capa
hay M modulos, los cuales son redes neuronales

e |Las salidas de los modulos de cada capa se suman
antes de pasar a la siguiente capa

¢ | os modulos se activan para cada camino y se permiten
entre 3 y 4 modulos por camino

¢ Se inicializan aleatoriamente N caminos, se entrena
cada camino y se seleccionan por torneo (GA)

e Cuando converge, se fija ese camino, y se re-inicializan
aleatoriamente los caminos restantes para la siguiente
tarea

Eduardo Morales, Hugo Jair Escalante (INAO 72/97



PathNet

1 A
-~
»
| "N
f 7 N
3
|
= -
|; Y
|
|
'
1 I“
g ‘f / Pong
B 20 || g -
_1;

73/97

do Morales, Hugo Jair Escalante (INAO



HAT

® Hard Attention to the Task (HAT), incluye un mecanismo
de atencién para identificar las tareas

¢ | as salidas de cada capa / (h;) se multiplican por un
vector af (h, = al ® h), donde af es un embedding de
una sola capa (al = o(se!)) y o es una sigmoide

¢ Todas las capas funcionan igual salvo la ultima donde af
es un vector binario pre-determinado

e |a idea del mecanismo de atencion es crear filtros sobre
gué unidades usar en cada capa dependiendo de la tarea
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HAT

¢ |os gradientes se condicionan con la atencién
acumulada de las tareas pasadas:
<t t <t—1
a; =max(a,a; )

* y los gradientes (g ;) de la capa / se modifican con el
contrario del minimo de la atencion acumulada

/ o <t <t
91 = [1 —min(ag;, a2y ;)| 9rj

donde i, j se refieren a la salida (/) y entrada (/ — 1)
capas respectivamente
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Embedding

. q;

' Compensarion]«---------[ Gate ](
Fmax

9

| Embedding I

Figure 1. Schematic diagram of the proposed approach: forward
(top) and backward (bottom) passes.
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Arquitecturas Maestro-Estudiante

e Se aprenden dos arquitecturas: (i) Una modela la tarea
actual y se espera que sea facilmente adaptable y (ii) la
otra se usa como memoria de las tareas anteriores

* En un esquema Maestro-Estudiante, el maestro puede
tener una o varias GANs para diferentes tareas

¢ Si se tiene una nueva tarea se expande la GAN (se
ajusta o se anade una nueva), si no, se ajusta con los
nuevos datos

e El estudiante aprende del maestro que genera los
ejemplos para todas las tareas incluyendo la nueva,
haciendo la labor de knowledge distillation
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DER

¢ Usa dos pasos, en donde expande la representacion de
atributos (crea un nuevo embedding y congela los
anteriores) e incluye una funcion de pérdida auxiliar para
distinguir entre las clases viejas y nuevas

Input Layer 1 Layer 2 -~ LayerL Feature Prediction Mask Layer

T Feature Extractor 7 Layer I-1 Layer |

3

- Super-Feature
Feature Extractor 7/’ —®
- e —( Classifier t

=
Mask m,
¥ [ == =]
New Feature Extractor F, : 1
H [ Auxiliary Sigmoid | Sparsity Loss
' ' | Classifier
= Mask Parameters

i
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FOSTER (2022)

e Utiliza ideas de gradient boosting, expande nuevos
modulos para ajustar los residuals entre la tarea objetivo
y el modelo original y elimina parametros redundantes
usando una estrategia de destilacion

Original
- Model
CNN O
QA e O
()|  CNN: Stripes are important
=) but cars are meaningless.
¢
Data
CNN (freeze) @) Feutu.re
i \\\\\\\\ e® O/ Boosting
e O CNN (freeze): Stripes are important
e ; ,- - FC P but ears are meaningless.
oud ‘ (new)
Paia > ’ \\‘\ O CNN (new): Stripes and ears
New g O are both important
Data
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MEMO (2023)

e Propone un modelo expandible que extiende las capas
especializadas (Ultimas) y comparte capas de propdsito
general (primeras) considerando el uso total de memoria

MEMO
\ Specialized Blocks
| ]

Generalized Blocks
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Evaluacion
Existen diferentes medidas de evaluacion:

e Desempeno relativo entre un algoritmo entrenado
incrementalmente y uno con todos los datos

T
1 Qajl t

Wall = T —

—1 Qofflline,t

e Considerando una razon de olvido:

Evaluacié t <t
valuacion St B 12 AT_ _A’Tl'? B

- <t

t =1 AJ - AE

donde A7<! es la accuracy de la tarea = después de
aprender en forma secuencial la tarea t, Ay es la
accuracy de un clasificador estratificado aleatorio usando
informacion de la tarea T y Af,ét es la accuracy de la
tarea T después de aprender t tareas en conjunto
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Evaluacion

e Se puede medir el desempeno promedio, medirlo
considerando backward transfer (de las tareas
anteriores) o BWT y considerando forward transfer (de
las tareas posteriores) o FWT

R Tey Tey Tes
Evaluacién TT]_ R]_ 1 Rl 2 R]_ 3
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Evaluacion

e También se puede considerar en cada paso el

desempefo de la diagonal y de todos los elementos que
estan abajo

A_Z%R

NN+
2
Evaluacién ) BWT Z:\LZ Z]I;l (R/'J - R]v./)

BWT = D)

2

e FWT

ZI</

FWT = (N+1)
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Evaluacion

¢ Eficiencia en tamano del modelo: Comparar el tamano
de memoria en términos de los parametros () usado en
comparacion con la memoria del primer modelo:
ZN Mem(64)
. i=1 Mem(0;)
MS = min | 1, Tem(

Evaluacion e Eficiencia en ejemplos guardados:
ZN Mem(M;)
: 1 "Mem(D
SSS=1—min [ 1, I—em()
N
e También se pueden hacer comparaciones en términos
de eficiencia
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Open-World Learning

e El area se acerca cada vez mas a un aprendizaje de
mundo abierto, pero todavia no existen sistemas
completos

e El sistema tiene que aprender y adaptarse
continuamente al ambiente

¢ Tiene que clasificar correctamente clases conocidas y

Open-World clases desconocidas

Learning . .

e Aprender (y etiquetar) las clases nuevas e incorporarlas
al clasificador actual

e Mantener desemperio a lo largo del tiempo
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OWL en Robética

¢ Un robot debe de interactuar con su medio ambiente

¢ Algunas restricciones: Memoria y capacidad de cémputo
limitada, movilidad restringida, inestables y fragiles, si
algo se aprende mal puede afectar tareas futuras

e Algunas ventajas son: Informacion multimodal, que
permite obtener conocimiento de diferentes sensores;

Open-World estan en control de sus interacciones, lo cual puede

ey ayudar a obtener informacién causal

e OWL se puede aplicar en percepcion, aprendizaje por
refuerzo, aprendizaje basado en modelos
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Algunos Resultados

FT-E (39.0) EWCE (42.9) —@— RWalk (38.3) LwF-E (36.9) -8~ BiC (47.0)
FZ-E (39.8) MAS-E (32.3) —@— LwM-E (38.3) iCaRL (43.4) LUCIR (43.4)
—& - Joint (65.8) PathInt-E (27.4) GD (44.7) EEIL (42.6) —@— IL2M (41.0)
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DISCO 2
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Open-World Unlearning

¢ En general los sistemas de aprendizaje, quieren
aprender, sin embargo, también se podria pensar en
desaprender informacion
e Algunos posibles ejemplos son:
¢ Eliminar informacién sensible

® Eliminar o al menos reducir sesgos
® Realizar un olvido selectivo (e.g., informacién

desactualizada)
Trabajo Actual , . . . Iy
y Futuro e Area abierta de investigacién
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Idealmente en OWL

* Memoria lineal o logaritmica o constante
¢ Sin fronteras entre tareas

e Aprendizaje en linea

® Forward transfer (zero-shot learning)

e Backward transfer (mejorar lo aprendido)
¢ Aplicable no solo en clasificion

e Adaptativo

Trabajo Actual ¢ No requiere de un oraculo para probarlo
v e Puede volver a visitar tareas anteriores
¢ QOlvido gradual (graceful forgetting)
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Areas actuales

e Optimizar los mondelos y la memoria de la informacion
almacenada

e Organizar el conocimiento

e Auto-aprendizaje y aprendizaje no supervisado
incremental

e Escenarios de aprendizaje mas realistas en donde las
tareas pueden estar traslapadas
Trabajo Actual

y Futuro e Area abierta de investigacion
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Trabajo Actual
y Futuro
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