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RESUMEN

En Deep Learning, entrenar apropiadamente un modelo con datos en gran
cantidad y de alta calidad es crucial para alcanzar un buen resultado. Sin
embargo, en algunas tareas los datos necesarios no se encuentran disponibles en
un momento Unico y s6lo se pueden obtener a lo largo del tiempo. En el dltimo
caso, el Aprendizaje Incremental es una alternativa a usar para entrenar un
modelo apropiadamente, sin embargo, se presenta un problema en la forma del
dilema de la estabilidad-plasticidad: cémo entrenar incrementalmente un modelo
gue pueda responder bien a nuevos datos (plasticidad), a la vez que se retiene el
conocimiento previo (estabilidad). El presente trabajo de investigacién propone un
modelo de aprendizaje incremental inspirado en Rehearsal (recuerdo de memorias
pasadas basada en un subconjunto de datos) el cual se ha denominado CRIF, y
que ha sido construido sobre un framework de soporte de experimentacion de
algoritmos de aprendizaje incremental llamado DILF, el cual también ha sido
propuesto en este trabajo. Adicionalmente se proponen dos algoritmos que
instancian el marco establecido en CRIF: uno que usa una seleccién aleatoria de
muestras representativas (NIL) y otro que usa las métricas de Best vs. Second
Best y distancia de Crowding en conjunto para esta tarea (RILBC).

El rendimiento de los algoritmos propuestos fue evaluado usando tres métricas, a
saber: exactitud, tiempo y pérdida (loss). Los experimentos fueron realizados
sobre cuatro datasets, MNIST, Fashion-MNIST, CIFAR-10, y Caltech 101; y en
dos escenarios incrementales diferentes: un escenario con clases estrictamente
incrementales, y un escenario con clases pseudo incrementales y datos
desbalanceados. En Caltech 101 se us6 Transfer Learning, y en este escenario,
asi como en los otros tres datasets, el método propuesto NIL alcanza mejores
resultados en exactitud que los algoritmos comparados, tales como RMSProp Inc
(linea base) e iCaRL (propuesta del estado del arte), y sobre el otro método
propuesto RILBC. NIL obtiene resultados que son estadisticamente comparables
con un proceso de entrenamiento acumulativo (todos los datos disponibles) y
también demuestra poder alcanzar estos resultados en menos tiempo.
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CAPITULO 1

1 INTRODUCCION
1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Machine Learning es una rama de la Inteligencia Artificial cuyo objetivo es crear
sistemas capaces de aprender y generalizar comportamientos. En términos
generales una maquina aprende cuando cambia su estructura, programa o datos
de forma que mejore su rendimiento [1]. Estos algoritmos pueden ser usados en
diversas tareas de clasificacion y regresion, las cuales se enmarcan dentro de los
llamados modelos supervisados [2] y tienen diversas aplicaciones, como: vision
artificial, prediccién de enfermedades, reconocimiento de voz, entre otras [3]. La
tarea de clasificacion consiste en predecir y asignar a un registro o instancia
nueva, una categoria o clase que corresponda con el valor real [2][4][5], mientras
que la tarea de regresion consiste en mapear una funcion a partir de los datos
suministrados para predecir su comportamiento [4].

Una familia muy importante de algoritmos de Machine Learning son las Redes
Neuronales Artificiales (RNA), que son un modelo computacional basado en
elementos del funcionamiento del cerebro humano, en el cual se conectan muchas
unidades pequefas de procesamiento [6]. Recientemente se ha visto la necesidad
de crear RNA con arquitecturas muy grandes para resolver problemas complejos
como la conduccién autbnoma de automéviles, andlisis de proteinas,
reconocimiento de escritura o la deteccion de voz. Estas arquitecturas reciben el
nombre colectivo de Deep Learning [7].

El proceso de entrenamiento en aprendizaje supervisado funciona de la siguiente
manera [2][5]: se toma un dataset con datos etiquetados (dataset de
entrenamiento) para ser suministrado a un algoritmo clasificador o de regresién. El
algoritmo de Machine Learning plantea una hipotesis o funcién generalizadora y =
f(x) que busca predecir con la mayor exactitud posible, el valor y dado un x del
dataset de entrenamiento. Finalmente, se usa un dataset independiente para
pruebas, con respecto al cual se comprueba la precision de la hipotesis obtenida.

En el caso especifico de las RNA se usan diferentes algoritmos de entrenamiento,
entre ellos el Back Propagation (BP) y RMSProp. BP es un método simple basado
en el gradiente descendente y la propagacion del error entre las capas de la red
neuronal [6], pero RMSProp que es una mejora de BP, funciona con mini lotes y
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divide el gradiente por un promedio de sus valores anteriores [8]. Este ultimo
algoritmo es ampliamente usado en Deep Learning [9], tanto en Redes
Convolucionales [10] como en otras arquitecturas de red [11] y la literatura reporta
que supera en rendimiento a los otros métodos de entrenamiento del estado del
arte [12].

En algunas aplicaciones de Machine Learning es necesario hacer un
reentrenamiento constante debido a que sus datos surgen de entornos dinamicos
y son adquiridos a lo largo del tiempo. Si no se realiza el reentrenamiento, los
modelos se desactualizan y reducen su precision, debido a que se pierde la
oportunidad de entrenar con nuevos datos para obtener un mejor modelo [13][14].
Sin embargo, reentrenar y construir nuevamente el modelo cada vez que un nuevo
lote de datos esté disponible no es una buena opcion e incluso podria ser inviable
debido al gran volumen de datos que se opera y a que algunos modelos (como los
de la familia Deep Learning) son sumamente complejos y requieren gran cantidad
de recursos computacionales y de tiempo para su entrenamiento [15].

El aprendizaje incremental ha surgido como una alternativa para solucionar los
problemas de un reentrenamiento completo, de forma que los modelos se adapten
constantemente con base en un flujo de datos que cambia en el tiempo [13]. El
enfoque de entrenamiento incremental es deseable en aplicaciones como
procesamiento de Big Data, robdtica, etiquetado automéatico, procesamiento de
imagenes y deteccién de anomalias [13]. Sin embargo, con este enfoque se
presenta la dificultad fundamental de mantener la capacidad de aprender al tiempo
gue se conserva el conocimiento previamente obtenido, el llamado dilema de la
estabilidad-plasticidad [16].

En la literatura se encuentran propuestas de aprendizaje incremental basadas en
el ensamble de modelos tipo boosting, entre los que se encuentran arboles de
decision con multiples clasificadores [17], redes convolucionales colaborativas [18]
[19] y el algoritmo Learn++, el cual construye varias redes neuronales para hacer
la clasificacion [20], de esta manera cada red se enfoca en clasificar unos datos
especificos, sin embargo, este tipo de solucion debe gestionar cada uno de los
modelos creados, por lo cual su complejidad se hace bastante alta, ademas
poseen problemas cuando los datos poseen ruido y si los clasificadores son
complejos pueden llevar a un sobre entrenamiento (overfitting).

También se encuentran propuestas con un enfoque centrado en el cambio
dindmico de la estructura del modelo, como redes Fuzzy con reglas dinamicas
[14][21] y clustering semi-supervisado [22][23]. La limitacion de este enfoque es
gue se cambia la estructura misma de los clasificadores, por lo que las propuestas
mencionadas no pueden extenderse a otros clasificadores ya existentes, como las
Redes Neuronales Profundas, entre ellas las Redes Convolucionales.

Otras propuestas de soluciéon se enmarcan en un método llamado aprendizaje
activo, en el cual el algoritmo selecciona de forma continua muestras no
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etiquetadas para que se etiqueten manualmente y sean usadas luego en la fase
de entrenamiento [24]. De esta forma, el problema clave consiste en seleccionar
las muestras que aporten la mayor cantidad de conocimiento posible. En el estado
del arte se encontraron estrategias de seleccién de muestras con base en clusters
tradicionales [25] y elipticos [26], y segun la incertidumbre que se tiene durante la
clasificacion [27][28] o usando una combinacion de medidas de representatividad
e incertidumbre de las muestras [29][30]. Un inconveniente de esta técnica es que
no balancea el impacto del nuevo conocimiento respecto al conocimiento previo.

Un aspecto crucial para lograr un buen rendimiento en procesos de aprendizaje
incremental involucra el adecuado manejo del desbalanceo de clases (i.e. cuando
las clases tienen una cantidad muy diferente de muestras). Para ello se ha usado
la creacion de muestras sintéticas del algoritmo SMOTE, variando desde una
interpolaciéon simple [31][32] hasta el uso del algoritmo de clustering con mdaltiples
centroides CURE [33]. Por otro lado, en [34] se hace uso de representantes
obtenidos a partir de una Red Neuronal para realizar un enfoque de clasificacion
Nearest-Mean-of-Exemplars. También se ha explorado el uso de redes DCGAN
para generar representantes que son usados juntos con los nuevos datos para
realizar el entrenamiento. En [35] se han generado muestras artificiales usando
distribuciones gaussianas y también se ha propuesto usar un esquema de pesos
para penalizar la clasificacion incorrecta de las clases minoritarias [36][37].

Por todo lo anterior en este trabajo de grado se plante6 la siguiente pregunta de
investigacion: ¢ Es posible reducir el tiempo de reentrenamiento, manteniendo la
calidad de los resultados en problemas de clasificacibn mediante la integracién de
un método de seleccion de muestras representativas en el entrenamiento de redes
convolucionales con RMSProp?

Al observar las técnicas de aprendizaje activo y desbalanceo de clases, se pensé
en definir una estrategia para resolver el dilema de la estabilidad-plasticidad,
basada en mantener muestras (prototipos o representantes) de entrenamientos
previos a las que se les asigne un peso de acuerdo con su representatividad y
usarlos junto con los nuevos lotes de datos para realizar un proceso de
aprendizaje incremental. A diferencia de los trabajos previos, en este proyecto se
aprovecho la informacion de la clasificacion de los datos que se hace en el
entrenamiento de una red neuronal convolucional.

Por lo anterior, en este trabajo se tomaron dos enfoques de solucion, el primero
denominado RILBC, se basa en modificar RMSProp para el entrenamiento de
redes neuronales convolucionales, de manera que los prototipos se escojan
incrementalmente buscando que se encuentren en zonas cercanas a los
hiperplanos de separacion de las clases (basado en la incertidumbre de la capa de
salida) y que cubran la mayor cantidad de fronteras de separacion evitando que el
conjunto de prototipos crezca descontroladamente. Esta propuesta hace uso de
una metrica de seleccion de candidatos basada en Best vs Second Best junto a
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una estrategia de competencia de representantes con una medida de Crowding
Distance y un regularizador que penaliza la mala clasificacion de los
representantes.

El segundo enfoque denominado NIL, se basa en la introduccion de aleatoriedad
realizando una seleccion aleatoria de representantes por clase, junto con un
mecanismo de regularizacion que penaliza la mala clasificacion de los
representantes agregando un peso adicional para el calculo del loss.

1.2 APORTES DEL PROYECTO

Desde una perspectiva investigativa, la principal contribucion de este proyecto
estuvo orientada a la generacion de nuevo conocimiento en el area de aprendizaje
incremental supervisado en Deep Learning, especificamente en redes
convolucionales, teniendo en cuenta que en la blsqueda realizada en las bases
de datos Scopus y ScienceDirect se encontraron pocas propuestas de solucion de
este problema. Ademas, en la basqueda no se encontr6 ningun articulo que
realice una seleccién de prototipos usando las etiquetas de clase del aprendizaje
supervisado como el que se propone en este trabajo (i.e. seleccion de prototipos
definidos por competencia en las fronteras de clase). Por otro lado, se tiene como
aporte adicional el analisis comparativo que se realiz6 entre el algoritmo propuesto
y el algoritmo del estado del arte.

Desde la perspectiva de innovacion, se desarroll6 un modulo que implementé la
estrategia de aprendizaje incremental basada en la seleccién y competencia de
prototipos de entrenamiento (con los dos enfoques). Este modulo se construyo en
TensorFlow y esta disponible para la comunidad académica, cientifica e industrial,
de modo que pueda ser usado en investigaciones futuras y en aplicaciones del
mundo real.

Esta investigacion se puede aplicar en areas como el seguimiento visual y la
deteccién de objetos, en donde la propuesta de entrenamiento incremental permite
incorporar nuevos ejemplos al modelo a lo largo del tiempo segun el entorno y
necesidades requeridas por el sistema inteligente. Esto puede ser usado en
ambitos como la agroindustria, eje de desarrollo del Cauca y de Colombia en
general, donde puede ser de gran ayuda para apoyar actividades relacionadas con
el control de calidad, la clasificacion de productos, entre otras actividades.

1.3 OBJETIVOS

A continuacion, se presentan los objetivos como fueron aprobados en el
Anteproyecto por parte del Consejo de Facultad de la Facultad de Ingenieria
Electrénica y Telecomunicaciones.
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1.3.1 Objetivo General

Proponer un algoritmo de aprendizaje incremental basado en RMSProp y registros
representantes (prototipos) de los datos de entrenamiento, definidos por
competencia y agrupamiento en las fronteras de clases, buscando reducir el
tiempo de reentrenamiento de redes convolucionales manteniendo la mayor
cantidad posible de calidad de clasificacion de la red.

1.3.2 Objetivos Especificos

e Establecer la linea base de comparacion del trabajo investigativo basado en
TensorFlow, contemplando uno de los mejores algoritmos del estado del arte
en aprendizaje incremental de redes convolucionales y RMSProp, diversas
métricas de comparacion (exactitud, precision, recuerdo, medida F, AOC y
tiempo), cuatro problemas de clasificacion reconocidos por la comunidad
cientifica como MNIST, SVHN, CIFAR10 y CIFAR100 y la arquitectura de la
red convolucional que serd usada para cada problema.

e Definir una nueva version del algoritmo RMSProp que incluya la seleccion de
muestras representativas (prototipos) de las fronteras de los hiperplanos,
definidos por datos de entrenamientos de redes convolucionales, basado en un
proceso de competencia y agrupamiento, buscando soportar el aprendizaje
incremental en subsiguientes etapas de reentrenamiento, implementandolo en
TensorFlow para facilitar su integracion con la linea base previamente definida.

e Evaluar el desempefio del algoritmo de aprendizaje incremental propuesto,
basandose en las medidas de la linea base (por ejemplo, tiempo de
entrenamiento y exactitud) y realizar un andlisis comparativo de los resultados
obtenidos frente a los algoritmos seleccionados en linea base, soportando
dicho andlisis con las pruebas estadisticas no paramétricas de Friedman y
Wilcoxon.

1.4 RESULTADOS OBTENIDOS

A continuacién, se resumen los principales resultados del presente trabajo de
grado:

1. Monografia de trabajo de grado: Se refiere al presente documento el cual
presenta el estado del arte en el campo de aprendizaje incremental, la
descripcion del marco de trabajo para realizar un entrenamiento incremental y
la definicién e implementacion de dos instanciaciones del marco propuesto, por
altimo, se exponen los resultados obtenidos por los dos algoritmos propuestos
y se comparan con la linea base y un algoritmo del estado del arte

2. Framework de pruebas: Se refiere al coédigo fuente del framework
(denominado DILF) construido para realizar las pruebas e implementar los
algoritmos de aprendizaje incremental, y al codigo de las dos instanciaciones
del marco de aprendizaje incremental propuesto, denominados NIL y RILBC
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que se encuentra disponible en https:/github.com/camilonar/incremental-
eureka y en un anexo digital (Anexo A) de esta monografia. La documentacién
del cédigo se presenta en el Anexo B.

3. Articulo del framework de pruebas: articulo titulado “DILF: Deep
Incremental Learning Framework over TensorFlow” con la definicion del
framework el cual se encuentra en proceso de evaluacion en la revista
SoftwareX (ISSN 2352-7110), la cual es catalogada como Al por Colciencias
y clasificada como Q1 en SJR. Ver Anexo C.

4. Articulo final de la investigacién: articulo con la descripcién y resultados del
marco de aprendizaje propuesto en este trabajo, denominado CRIF, y sus dos
instanciaciones, NIL y RILBC, el cual ha sido titulado “Incremental Learning
Model Inspired in Rehearsal for Deep Neural Networks” y que se encuentra
en proceso de envio a una revista JCR Q1, como Knowledge-Based Systems o
Information Sciences. Ver Anexo D.

1.5 ESTRUCTURA DE LA MONOGRAFIA

A continuacion, se describe de manera general el contenido y organizacion de la
presente monografia:

CAPITULO 1: INTRODUCCION: Hace referencia al presente capitulo que
introduce el tema de investigacion, presenta la pregunta de investigacion que
origino el trabajo, los aportes al problema, también los objetivos (general y
especificos) definidos en el anteproyecto, un breve resumen de los resultados
obtenidos y finalmente la organizacion de la monografia.

CAPITULO 2: CONTEXTO TEORICO Y ESTADO DEL ARTE: En este capitulo se
presentan conceptos tedricos relacionados con las redes neuronales
convolucionales, su proceso de entrenamiento, el aprendizaje incremental y el
framework Tensorflow. Ademas, se presentan propuestas relevantes del estado
del arte que han abordado el problema del aprendizaje incremental.

CAPITULO 3: FRAMEWORK PARA SOPORTAR LA EXPERIMENTACION: En
este capitulo se explica la estructura y funcionamiento general del framework
desarrollado para la ejecucion de los experimentos con los algoritmos, asi como
un ejemplo de construccion y ejecucion de un experimento.

CAPITULO 4: PROPUESTA: En este capitulo se presenta CRIF, un marco de
aprendizaje incremental basado en seleccidon de representantes. También se
presentan dos instanciaciones de CRIF, denominadas NIL y RILBC.

CAPITULO 5. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS: Se presenta el protocolo de
experimentacion y se presentan los resultados de los algoritmos de la linea base y
del algoritmo propuesto en los distintos escenarios de prueba. También se
presenta un andlisis comparativo de los resultados soportado con las pruebas

Camilo Narvaez, José David Mufioz, Carlos Cobos PhD. (Director), Martha Mendoza PhD. (Codirectora) 13


https://github.com/camilonar/incremental-eureka
https://github.com/camilonar/incremental-eureka

Algoritmo de aprendizaje incremental basado en RMSProp y representantes para reducir el tiempo
de reentrenamiento de redes convolucionales

estadisticas no paramétricas de Friedman y Wilcoxon y el post Hoc de Holm para
la prueba de Friedman.

CAPITULO 6: CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS: En este capitulo se
presentan las conclusiones obtenidas al finalizar el trabajo de grado e ideas que el
grupo de investigacion espera realizar en un trabajo futuro.

CAPITULO 7: BIBLIOGRAFIA: Este ultimo capitulo contiene las referencias
bibliograficas de los articulos y libros consultados para la realizacion del proyecto.
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CAPITULO 2

2 CONTEXTO TEORICO Y ESTADO DEL ARTE
2.1 CONTEXTO TEORICO
2.1.1 Redes Neuronales Artificiales (RNA)

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) son una serie de modelos
computacionales basados en elementos del funcionamiento del cerebro humano,
en los cuales se conectan muchas unidades pequefias de procesamiento [6].

Las RNA tienen 2 componentes basicos: las unidades de procesamiento
(neuronas), y las conexiones entre ellas. Cada neurona recibe estimulos de las
neuronas conectadas a ella, procesa la informacion y genera una salida [38].

Las neuronas se conectan entre si, y se apilan formando capas, de forma que las
salidas producidas por las neuronas de la capa N son usadas como estimulos de
las neuronas de la capa N+1, aunque existen otras arquitecturas mas complejas
gue permiten conexiones hacia las capas de atras o hacia capas de adelante pero
gue no son necesariamente la siguiente [38]. En general, las capas se distribuyen
en 3 grupos: la capa de entrada, que recibe un vector de entradas (denotado como
X), una serie de capas ocultas, y una capa de salida que produce un vector con la
salida de la red (denotado como Y) [1][38]. Esta estructura de redes con
propagacion hacia adelante (feed-forward) se puede observar en la Figura 1.

. b1 b1 .
b = o . b1
: R A N . B Wi
X1 s H Y1
» 1 : > N 1 ) >
x A=y 2 ) 2 Rl =
e o 2 ) ) . . . N 2 ) A
- 4 b2 ® o0 b2 5
b2 " @ [9) " b2
- s ° ® . ¢
L] - .
b . ® ) .
® . . ®
= % N2 — Ni: ¥ =
Xo » N1 Y E = = E A Nt |} ya >
] . bn bn . _
EN bN
Capa de entrada Capas ocultas Capa de salida

Figura 1 Estructura basica de una RNA (fuente propia).
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Cada conexion entre neuronas tiene asociado un factor de peso, el cual multiplica
el valor de cada entrada. Ademas, cada neurona tiene asociado un sesgo, que es
un valor numérico independiente de la entrada. Para obtener el valor de salida de
una neurona se suman las entradas ponderadas por su peso junto con el sesgo, y
el resultado pasa a través de una funcion no lineal de activacién [1][38]. De esta
forma, la salida de una capa se puede calcular con la Ecuacion (1).

h(x) =s(W xx+ b) (1)

donde b es el vector de sesgos, W es la matriz de pesos y s la funcion de
activacion neuronal.

Los valores de los pesos sinapticos y del vector de sesgos son parametros que la
red neuronal puede aprender por medio de un proceso de entrenamiento a traves
del cual la red logra calcular la salida correcta para cada entrada haciendo
generalizaciones a partir de un conjunto de datos de entrenamiento [39]. El
problema de entrenamiento entonces se limita a modificar los pesos W y sesgos b
hasta encontrar los valores 6ptimos que reduzcan el error en la clasificacion.

2.1.1.1 Redes Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (CNN) son un tipo de red neuronal de
propagacion hacia adelante, disefiada para reconocer patrones visuales
directamente desde los pixeles de una imagen de una forma eficiente [40]. La
forma en que las neuronas de cada capa estan conectadas se inspira en la
organizacion de la corteza visual de los animales, donde la salida de cada neurona
puede representarse como una operacion de convolucion [41].

Su arquitectura tiene muchas variaciones; pero por lo general, estdn conformadas
por capas convolucionales y capas de submuestreo (pooling) agrupadas en
modulos, seguidos de una o0 mas capas completamente conectadas [42], como se
puede observar en la Figura 2.

) C3: Mapas 16@10x10
Entrada Mapa de Caractenst\?as S4: Mapas 16@5x5
6@28x28

32x32 S2: Mapas

e |—r rrr
L

| | Completamente
Convoluciones Submuestreo Convoluciones Submuestreo ©

C5: layer F6: SALIDA
6: layer
120 g 0 10

Conerctada

Figura 2 Estructura Basica de una CNN (adaptada de [40])
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2.1.1.2 Capas Convolucionales

Las capas convolucionales se encargan de extraer caracteristicas de la imagen
por medio de filtros que la red aprende. Cada filtro genera una abstraccién de la
imagen de entrada e identifica una caracteristica en particular, como bordes,
esquinas o figuras mas complejas, de esta manera, la salida de la capa
convolucional es una imagen mas pequefia pero mas profunda, donde la
profundidad depende de la cantidad de filtros de la capa convolucional [40].

En las capas convolucionales las neuronas comparten los mismos pesos y no
estan totalmente conectadas entre si, sino que Unicamente se conectan con una
region de la capa anterior [40].

En la Figura 3 se puede observar un ejemplo de la operacion de convolucion
donde el valor resultante se obtiene multiplicando el valor de entrada con el valor
correspondiente en el filtro y sumando los resultados. Este proceso se repite
desplazando el filtro por toda la entrada. Cabe destacar que la distancia vertical y
horizontal al centro del filtro sera la cantidad de filas y columnas que van a
desaparecer en la imagen de salida [43].
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e eorlgén/. 1 }/{}/ Operaciones realizadas
’%\\}74 }{ 4} (-1x3)+(0x0)+(1x1)+
/ﬂ/{ 6 /{ 2 (-2x2)+(0x6) +(2x2) +
| 2 TN el = ((1x2)+(0x4)+(1x1) =-3
1% 19 /./ 0
| 2 //‘ 5 /,2 3 L = //
1o 117 3 \/'/ 1 T
3 —1 4 | <] T |1
apEaft g A
| 1 L L1 1 P L1
2}74}{}/ //////
= /{ 6| ~ | =gk
|1
Pl S Al
L— Imagen Original : =1 // //
Filtro // // //
L ]
Pixel destino L] // //
L] ] //
// Imagen Convolucionada

Figura 3 Aplicacién de filtro Convolucional (tomada de [44])

2.1.1.3 Capa Pooling

El proceso de pooling se lleva a cabo para reducir el tamafio de la entrada, y se
realiza por medio de un filtro que se encarga de agrupar varios valores de entrada
en uno. Por ejemplo, se puede transformar una entrada de 10x10 en una de 5x5 al
hacer uso de una capa de Pooling. Esta operacion se realiza principalmente para
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evitar el sobre ajuste y reducir la carga computacional. Los dos métodos de
agrupamiento mas usados son Max Pooling (elegir el valor mas grande) y Average
Pooling (obtener el valor promedio) [43].

2.1.2 RMSProp

RMSProp es un algoritmo de entrenamiento que es ampliamente usado en Deep
Learning [9], tanto en CNN [10] como en otras arquitecturas de red [11]. En
esencia, este algoritmo es una variacion de Back Propagation [6] que funciona con
mini lotes y que, para la actualizacion de pesos de la red, hace uso de un
gradiente que es dividido por un promedio de sus valores anteriores [8].

El algoritmo RMSProp tiene como proposito evitar grandes variaciones del
gradiente, debido a que en un entrenamiento normal puede tomar valores
radicalmente diferentes para diferentes pesos. Para solucionar esto, se divide el
gradiente de un mini-lote entre un promedio de sus valores anteriores, de modo
gue mini-lotes adyacentes sean divididos por un valor similar [8]. Este valor es
llamado media cuadrada, y se calcula por medio de la Ecuacion (2).

0E
MediaCuadrada(w,t) = 0.9 MediaCuadrada(w,t — 1) + 0.1(% (t))? 2)

- OF -

Donde t es el mini-lote actual, y %(t) es el error de la salida de la red respecto a
las etiguetas correctas de los datos del mini-lote. Este ultimo valor es conocido
como gradiente.

La Ecuacion (3) se usa para actualizar los valores de los pesos durante el

entrenamiento. En ella, el gradiente se divide entre la media cuadrada para

calcular la velocidad actual (V), que es equivalente al valor en el que deben variar

los pesos (Aw). Adicionalmente, se usa una tasa de aprendizaje («) para regular la
velocidad a la cudl varian los pesos durante el entrenamiento [8].

1 J0E

* —

\/MediaCuadrada(w, t) ow

2.1.3 Aprendizaje incremental

Aw(t) =V, =aAw(t—1) —

(®) ©)

El aprendizaje incremental es una forma de entrenar modelos de Machine
Learning para que se adapten constantemente a un flujo de datos que cambia en
el tiempo, de modo que no sea necesario realizar un reentrenamiento completo
cada vez que se obtienen nuevos datos [13]. Evitar un reentrenamiento es
importante debido a que algunos modelos son sumamente complejos y requieren
gran cantidad de tiempo y recursos computacionales para su entrenamiento [15].

En algunas situaciones, como el procesamiento de Big Data, la robotica y el
etiquetado automatico, los datos surgen de entornos dindmicos y se adquieren a lo
largo del tiempo [13]. Si no se realiza un aprendizaje constante, los modelos se
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desactualizan y reducen su precision, debido a que se pierde la oportunidad de
entrenar con nuevos datos y asi obtener un mejor modelo [13][14].

En su nucleo, el aprendizaje incremental consiste en entrenar un modelo haciendo
uso Unicamente de los nuevos datos que llegan al modelo, junto a unos cuantos
datos usados en entrenamientos previos 0 a una representacion de estos (e.g.
estadisticas sobre los datos previamente vistos) [13]. Este enfoque hace que surja
el dilema de la estabilidad-plasticidad, que planeta la dificultad de balancear el
conocimiento previo, a la vez que se mantiene la capacidad de aprender [16].

En la Figura 4 se muestran los resultados pre-entrenamiento y post-entrenamiento
de una red neuronal hipotética que aprende un Unico patron. La red aprende
correctamente los pesos necesarios para lograr la salida deseada para el patrén
para el cual ha sido entrenada, sin embargo, en un ambiente real la red debe ser
capaz de adaptarse a multiples nuevos patrones que son suministrados a lo largo
del tiempo (plasticidad) a la vez que mantiene el reconocimiento de los patrones
previamente aprendidos (estabilidad) [45]. Lograr este equilibrio es uno de los
problemas fundamentales del aprendizaje incremental [20].

Pre-entrenamiento Post-entrenamiento Configuracion general
0 6 0 8MET 0 6 METAf —>
0 5 0 5 s
- @" @ :;z ks @; _
— g;/ @l l —
o 2 o 7 07 07 = ()

Figura 4 Dilema de la estabilidad-plasticidad (adaptada de [45])

2.1.4 Transfer Learning

Transfer Learning, es una técnica de aprendizaje incremental que reutiliza el
conocimiento adquirido al resolver un problema para facilitar la solucién de un
problema diferente pero relacionado, por ejemplo, el conocimiento adquirido para
reconocer caracteristicas de rostros puede ser aplicado para reconocer objetos.
De esta forma se busca transferir tanto conocimiento como sea posible de una
solucion de origen a una solucion de destino [46].

Para realizar transfer learning en una CNN se requiere conservar los pesos de las
capas convolucionales que capturan la informacion general de co6mo se compone
una imagen. En las primeras capas de una CNN se capturan caracteristicas de
bajo nivel como bordes o esquinas y se detectan objetos complejos en capas
posteriores, mientras que el proceso de clasificacidbn se realiza en las capas
completamente conectadas. De esta manera para realizar transfer learning se
hace uso de las capas convolucionales de una red ya entrenada para construir el
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nuevo modelo, que serd entrenado congelando o ajustando ligeramente los
parametros de cada capa convolucional que se desee conservar para no perder
los conocimientos adquiridos previamente [47].

2.1.5 TensorFlow

TensorFlow (TF) es una libreria de cédigo abierto usada ampliamente en el campo
del aprendizaje automatico y las redes neuronales profundas. Su estructura usa
grafos para representar el flujo de datos, donde los nodos contienen variables u
operaciones matematicas y las aristas reflejan las matrices de datos
multidimensionales, denominadas tensores. Un tutorial basico de TF se encuentra
en: https://www.edx.org/es/course/deep-learning-with-tensorflow.

A continuacion, se presentan diferentes conceptos de la libreria, que son
importantes para entender la solucidn propuesta en este trabajo.

2.1.5.1 TFRecord

TFRecord es un formato binario orientado a registros usado para guardar datos de
entrenamiento. La clase tf.data.TFRecordDataset permite transmitir el contenido
de uno o més archivos TFRecord como parte de un Pipeline de entrada.

2.1.5.2 Pipelines

Las tuberias (Pipelines) en TF se encargan de entregar los datos del siguiente
paso de entrenamiento antes de que el paso actual finalice. Para realizar un paso
se requiere primero extraer y transformar los datos para alimentar el modelo que
se ejecuta en un acelerador GPU (Modelo ETL).

Los Pipelines superponen el preprocesamiento y la ejecucion de un paso de
entrenamiento: mientras la GPU(s) esta entrenando, la CPU prepara los datos
para el proximo entrenamiento. TF provee la API tf.data, la cual ayuda a crear
pipelines flexibles y eficientes. En la Figura 5 se muestra un ejemplo de como
funciona esta API.

files = tf.data.Dataset.list_files(file_pattern)
dataset = tf.data.TFRecordDataset(files)

dataset = dataset.shuffle(10000)

dataset = dataset.repeat(NUM_EPOCHS)

dataset = dataset.map(lambda x: tf.parse_single_example(x, features))
dataset = dataset.batch(BATCH_SIZE)

iterator = dataset.make_one_shot_iterator()

features = iterator.get_next()

Figura 5 API tf.data

Camilo Narvaez, José David Mufioz, Carlos Cobos PhD. (Director), Martha Mendoza PhD. (Codirectora) 20


https://www.edx.org/es/course/deep-learning-with-tensorflow

Algoritmo de aprendizaje incremental basado en RMSProp y representantes para reducir el tiempo
de reentrenamiento de redes convolucionales

En la fase de transformacion los datos se desordenan y se aplica una funcion
map que modifica cada uno de los elementos del dataset. Estas modificaciones
incluyen descompresién de imagenes y aumento de datos (como recortes
aleatorios, rotacién de imagen y distorsiones de color). En el cédigo de la Figura 5
Unicamente se realiza una descomprension de cada imagen. Por ultimo para
realizar la fase de cargue de datos se debe indicar a TF como obtener los datos,
para lo cual se crea un iterador de la clase tf.data.lterator para tener un acceso
secuencial a los elementos del dataset.

Un tutorial mas detallado acerca del manejo de datasets y pipelines se puede
encontrar en: https://towardsdatascience.com/how-to-use-dataset-in-tensorflow-
c758ef9e4428

2.1.5.3 TensorBoard

TensorBoard (TB) es una herramienta web que permite visualizar parametros de
entrenamiento, métricas, hiperparametros o estadisticas del modelo para
inspeccionar y comprender las ejecuciones. TB opera leyendo archivos de evento,
los cuales contienen un resumen de los datos que son generados cuando TF se
esta ejecutando. TB también permite visualizar el grafo computacional con el cual
se esta trabajando y actualmente proporciona cinco tipos de visualizaciones:
escalares, imagenes, audio, histogramas y gréficos.

Para exportar las operaciones de TF a un archivo de eventos (Log file) se necesita
crear un tf.summary.FileWriter, el cual recibe dos parametros: la carpeta donde
se guardaran los archivos de eventos, y el grafo computacional con el cual se esta
trabajando (el grafo ya debe estar completamente creado).

TB proporciona una operacion llamada summary para visualizar parametros del
modelo, como pueden ser los pesos 0 sesgos de una red, métricas como exactitud
o pérdida (loss) y otros valores que ayuden a comprender el comportamiento del
modelo que se esta construyendo.

Hay 3 tipos de summaries, tf.summary.scalar que almacena un solo valor,
tf.summary.histogram usado para almacenar valores no escalares como pesos 0
el sesgo de una red neuronal y por dltimo tf.summary.image usado para
almacenar imagenes.

Un tutorial mas detallado de TensorBoard se puede encontrar en:
https://www.datacamp.com/community/tutorials/tensorboard-tutorial

2.1.5.4 Checkpoints

Los puntos de control (checkpoints) son una forma de guardar el estado actual
del entrenamiento de un modelo, de manera que se pueda reanudar su
entrenamiento en el futuro. Estos checkpoints son utiles para reanudar
entrenamientos después de fallos o para experimentar distintas estrategias con los
modelos.
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Los checkpoints contienen la informacion que se necesita para guardar el estado
actual del experimento, como la arquitectura del modelo, los pesos, sesgos,
configuracion de entrenamiento y el estado del optimizador. En TF estos valores
son llamados Variables, y pueden ser almacenados facilmente mediante el uso de
un Saver.

La clase Saver permite guardar y restaurar las variables mediante las operaciones
save y restore, respectivamente. Para estas operaciones se debe especificar la
ruta hacia el archivo de puntos de control en el que se desea escribir o leer.

2.2 [ESTADO DEL ARTE

A continuacion, se presentan trabajos previos relacionados con aprendizaje
incremental, desde los tres enfoques principales encontrados en la literatura, a
saber: aprendizaje activo, cambio dinamico de la estructura del modelo y
ensamble de modelos. Ademas, se presentan trabajos previos relacionados con el
desbalanceo de clases, tema que aporta ideas fundamentales para la seleccion
apropiada de representantes o prototipos para el presente trabajo.

2.2.1 Aprendizaje activo

Aprendizaje activo basado en teoria de Scaffolding (gClass) [26]: propuesto
en 2015 como una red de tipo Fuzzy que hace uso de las teorias de aprendizaje
de Scaffolding y Schema y tiene un enfoque plug-and-play, lo que significa que no
hay etapa de pre o pos entrenamiento. Utiliza un método de conflicto-ignorancia
para decidir qué muestras son seleccionadas para el entrenamiento. Para esto,
genera clusteres elipsoidales que agrupan a los datos calculando el conflicto con
base en el hecho de que una instancia esté en multiples clusteres. La ignorancia
se mide de acuerdo a la distancia con respecto a los clusteres (si la distancia es
muy grande, la ignorancia es grande).

Aprendizaje activo en redes de creencia profunda basado en Best vs.
Second Best (BvSB-ADN) [27]: fue propuesto en 2016, y combina aprendizaje
activo con entrenamiento semi-supervisado. En este algoritmo se realiza
inicialmente una etapa de entrenamiento no supervisado, y posteriormente se
agregan muestras etiquetadas a un pool de datos para entrenamiento supervisado
basandose en su incertidumbre, la cual es obtenida mediante BvSB. En BySB se
calcula la diferencia entre la probabilidad méas alta, y la segunda mas alta de
pertenencia a una clase. Este proceso se repite, de modo que en cada iteracion el
pool de muestras etiquetadas crece.

Aprendizaje incremental de diccionario ponderado (WI-DL) [29]: propuesto en
2016 para la clasificacion de imagenes hiper espectrales con Redes de Creencia
Profunda (DBN). WI-DL selecciona las muestras para el aprendizaje activo
mediante la combinacién de medidas de incertidumbre y representatividad. La
incertidumbre es medida mediante el calculo de la entropia, mientras que la
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representatividad se mide a través de la comparacion de las muestras con un
diccionario de muestras preseleccionadas. El diccionario se construye asi: primero
se escoge un conjunto de muestras iniciales basdndose en su incertidumbre,
luego se calcula la representatividad (similitud) de cada muestra del diccionario
respecto a las demas, y finalmente, se reemplazan las muestras por nuevas con el
menor puntaje. Es importante mencionar que el diccionario guarda la salida de la
DBN de las muestras y no las muestras mismas.

WALI [30]: propuesto en 2016 para realizar reconocimiento visual sobre un flujo
constante de datos. Se compone de 4 etapas: mirar, preguntar, aprender y
mejorar. En el primer paso se obtienen imagenes sin categorizar a partir de
videos. Luego se escogen muestras representativas que se etiquetan
manualmente, para lo cual se usan medidas de incertidumbre y un clasificador
binario para calcular la probabilidad de rechazo, de forma que, si un grupo de
muestras ha sido rechazado previamente, se tendera a rechazar muestras
similares en el futuro. Finalmente, se entrenan clasificadores lineales por medio de
regresion lineal. Este proceso se repite por un tiempo indefinido, de manera que el
algoritmo mejore constantemente.

Aprendizaje activo y semisupervisado (ASSL) [25]: propuesto en 2017 para la
tarea de deteccion de objetos mediante redes convolucionales. Se propuso un
proceso incremental en el que en cada lote de datos se presenta al clasificador
para asignar pseudo-etiquetas a las instancias, y se escogen las muestras con
mayor incertidumbre. Posteriormente, se aplica el algoritmo k-means para formar
clusters de las instancias y luego se escogen muestras de cada cluster para
etiquetarlas de forma que las muestras tengan poca redundancia. Finalmente, se
reentrena la red con los datos escogidos y el proceso se repite hasta lograr
convergencia o cumplir un criterio de parada.

Aprendizaje activo y online para reconocimiento de objetos 3D [28]:
propuesto en 2017, usa una red convolucional preentrenada para reconocer
objetos mediante registro de colores y profundidad, la cual provee mapas de
caracteristicas que son usados por un clasificador externo: el Mondrian Forest.
Utilizan 2 estrategias de aprendizaje activo para entrenar al clasificador. En la
primera se escogen muestras cuya incertidumbre sea mayor que un valor
previamente fijado, y en la segunda se dividen las muestras en lotes y se
organizan segun su incertidumbre, escogiendo un porcentaje de las muestras con
mayor incertidumbre en cada lote.

En la Tabla 1 se muestra un resumen de los algoritmos de aprendizaje activo y las
principales diferencias con el algoritmo propuesto en este trabajo.

Tabla 1 Algoritmos de aprendizaje activo

Ref. | Nombre | Enfoque Diferencias

[26] | gClass Red Fuzzy que usa un |Usa conceptos de la teoria de

Camilo Narvaez, José David Mufioz, Carlos Cobos PhD. (Director), Martha Mendoza PhD. (Codirectora) 23




Algoritmo de aprendizaje incremental basado en RMSProp y representantes para reducir el tiempo
de reentrenamiento de redes convolucionales

(2015) meétodo de conflicto- | Scaffolding en un método disefiado
ignorancia  basado  en | exclusivamente para redes Fuzzy
clusters para aprendizaje
activo

[27] | BvSB- Incertidumbre calculada | Selecciona los representantes
ADN con BvSB directamente y no hace uso de
(2016) candidatos

[29] | WI-DL Uso de un diccionario para | Las métricas usadas para escoger

(2016) calcular incertidumbre vy | representantes son diferentes a las
representatividad usadas en este trabajo

[30] | WALI Uso de medidas de |WALI so6lo se puede usar con

(2016) incertidumbre y | clasificadores lineales
probabilidad de rechazo

[25] | ASSL Uso de K-Means sobre | ASSL wusa un reentrenamiento

(2017) muestras con alta | constante con un conjunto de
incertidumbre datos en constante crecimiento

[28] | Ap. Reconocimiento de objetos | Utiliza muestreo por incertidumbre,

Activo y | 3D con aprendizaje activo | pero no por representatividad

online usando Mondrian Forest

(2017)

2.2.2 Cambio dindmico de la estructura del modelo

Red neuronal incremental para clasificacién y clustering (INNCC) [22]: fue
propuesto en 2015, es una red capaz de aprender el nimero de nodos necesarios
para representar cada clase. Utiliza aprendizaje semisupervisado, de modo que
usa un pequefio conjunto de datos etiquetados para construir un clasificador inicial
y luego usa los datos no etiquetados para terminar de construir la red, agregando
o eliminando neuronas en el proceso. También usan Support Vector Machines
(SVM) para mejorar y acelerar la clasificacion de INNCC durante su
entrenamiento.

Aprendizaje incremental online para series de tiempo (OILFTS) [23]:
propuesto en 2015, utiliza una red autoorganizada incremental (SOINN) que
inicialmente tiene sélo 2 nodos. Para entrenar la red, se leen series de tiempo y se
inserta un par de nodos por cada serie de tiempo si la distancia de la serie de
tiempo hacia los nodos ya existentes es mayor que un valor previamente fijado.
Para eliminar el ruido, se utiliza la regla de Hebbian para enlazar cada par de
nodos asociado a una serie de tiempo, eliminando los nodos que tengan menos de
2 vecinos.

Red Convolucional Adaptativa (ACNN) [48]: propuesto en 2016 para la tarea de
reconocimiento de rostros. Comienza con una red convolucional basica de una
rama, con 2 capas convolucionales y 2 capas de subsampling. Posteriormente el
algoritmo determina si la red actual converge en cierto nimero de iteraciones, y en
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caso de que no lo haga genera una nueva rama global. Cuando el error sea menor
que un limite preestablecido, pero mayor que el error objetivo del entrenamiento
entonces se realiza una fusibn entre ramas. En el caso de aprendizaje
incremental, se conservan los pesos de la red original y se generan ramas
globales para cubrir el conocimiento de las nuevas muestras.

Redes Fuzzy dindmicas basadas en Incremental Similarity (IS) [14]: propuesto
en 2016 para resolver problemas de clasificacion, y especificamente en la
clasificacion de simbolos manuscritos. Aplican aprendizaje online (se aprende
cada vez que llega una nueva muestra) con 4 modelos Fuzzy que tienen reglas del
tipo SI x ES a ENTONCES b, de modo que x ES a se deriva usando una medida
de similitud incremental, y se crean nuevas reglas dinamicamente. La similitud
incremental mide la distancia de todos los puntos en una regla, y se usan
pardmetros y formulas de actualizacion de dichos parametros, para asi conservar
el conocimiento previo.

Aprendizaje perpetuo usando una red Fuzzy Tipo 2 [21]: propuesto en 2016
para el aprendizaje perpetuo offline. Se parte de una estructura de reglas inicial
que se expande incrementalmente. Adicionalmente se hace una poda de las
reglas regularmente, para que la red no crezca demasiado. Cuando llegan nuevas
instancias se mide la distancia a un cluster generado previamente para determinar
si los datos son "nuevos" (i.e. no pertenecen a las categorias que se pueden
identificar) o semi-nuevos (i.e. ho estan completamente cubiertos) y con base en
estos datos se generan las nuevas reglas.

Modelo evolutivo para aprendizaje online sobre flujos de datos sin
almacenamiento [49]: propuesto en 2017 como un algoritmo incremental que usa
como apoyo un tipo especial de red neuronal generativa llamada DCGAN, la cual
tiene la capacidad de generar muestras artificiales de la clase con la cual se
entrend. El algoritmo construye una red DCGAN cada vez que aparece una nueva
clase, y entrena a una red convolucional (clasificador) usando las nuevas
muestras junto con las muestras generadas por todas las redes DCGAN
previamente creadas. Debido a que se crea una red por cada clase, el algoritmo
tiene problemas de escalabilidad cuando hay un gran niamero de clases.

En la Tabla 2 se muestra un resumen de los algoritmos de cambio dinamico de la
estructura del modelo y las principales diferencias con el algoritmo propuesto en
este trabajo.

Tabla 2 Algoritmos de cambio dinamico de la estructura del modelo

Ref. | Nombre | Enfoque Diferencias

[22] | INNCC Aprendizaje Define el nimero de neuronas para
(2015) semisupervisado  en | generar un modelo, mas no escoge
red que genera nodos | representantes para el entrenamiento

automaticamente
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[23] | OILFTS |Red autoorganizada | Disefiado exclusivamente para analisis
(2015) para series de tiempo | de series de tiempo
[48] | ACNN CNN que genera Yy | Gestiona una red CNN dinamica, pero
(2016) fusiona ramas globales | no selecciona representantes para el
entrenamiento
[14] | IS Red Fuzzy con reglas | Algoritmo centrado en la generacion de
(2016) generadas a partir de | reglas Fuzzy
similitud incremental
[21] | Fuzzy Red Fuzzy con reglas | Algoritmo centrado en la generacion y
Tipo-2 generadas a partir de | poda de reglas Fuzzy
(2016) clusters
[49] | DCGAN | Redes DCGAN que | Requiere una red DCGAN por cada
(2017) generan muestras | clase, por lo que su escalabilidad es
sintéticas de cada | menor
clase

2.2.3 Ensamble de modelos

Learn++ [20]: fue propuesto en 2002, es un algoritmo de aprendizaje incremental
gue permite a redes neuronales supervisadas, como el Perceptréon multicapa,
incorporar nueva informacibn a su modelo y agregar nuevas clases. Esta
propuesta no requiere de un acceso a la informacién anterior para los
subsiguientes entrenamientos incrementales. Se basa en el algoritmo AdaBoost,
donde se combinan los resultados de varios clasificadores débiles para obtener un
clasificador robusto. En esencia Learn++ y AdaBoost generan un conjunto de
clasificadores débiles. Las salidas de estos clasificadores se combinan utilizando
el esquema de votacion por mayoria para obtener la clasificacion final.

Red Convolucional con Boosting Incremental (IB-CNN) [18]: propuesto en
2016 para la tarea de deteccion de expresiones faciales. Esta formada por una red
convolucional estandar y una capa de boosting que se conecta al final de la red
para realizar la clasificacion. La capa de boosting registra las neuronas
(clasificadores débiles) que han sido activadas en una iteracion del entrenamiento,
y también las que se activaron en iteraciones previas. Para formar al clasificador
fuerte se calcula el peso de clasificacion de cada neurona de la capa de boosting y
se combina la salida mediante AdaBoost estandar. Durante el entrenamiento se
incrementan los pesos de las neuronas mas usadas y se disminuyen los pesos de
las neuronas poco usadas.

Redes Convolucionales Colaborativas (OCN) [19]: es una arquitectura de red
propuesta en 2016 para la tarea de seguimiento de objetos en un video. Se divide
en 2 partes, (i) el aprendizaje de caracteristicas mediante K-Means vy, (ii) la
generacion de la salida de la red mediante un algoritmo de regresion que genera
un mapa de puntuaciones cuyo pico indica la posicion del objeto en la imagen.
Para tratar el dilema de la estabilidad-plasticidad se usan 2 OCN de forma
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conjunta: una red tiene memoria de corto plazo y la otra se enfoca en el largo
plazo.

Aprendizaje perpetuo basado en combinacién dindmica de clasificadores
[17]: en 2017 se propone un marco de aprendizaje vitalicio, donde el modelo de
clasificacion evoluciona de manera constante, aprendiendo nuevos conocimientos
sin olvidar lo ya aprendido. Este marco se basa en la construccion de mdltiples
sub clasificadores cuando se procesan nuevos datos, los cuales se combinan
dindmicamente mediante un arbol de decision, el cual utiliza un método de poda
para evitar el sobre entrenamiento y eliminar los modelos obsoletos.

iCaRL [34]: propuesto en 2017 como un algoritmo de clasificacion incremental
para problemas de vision artificial. Este algoritmo hace uso de una CNN para
extraer caracteristicas de los datos de entrenamiento y asi seleccionar muestras
representantes que son usadas en un enfoque de clasificacion Nearest-Mean-of-
Exemplars, donde se calcula un vector prototipo equivalente a la media de cada
clase y se clasifica las muestras segun la cercania a dichos vectores. Cuando
llegan nuevos datos se realiza el proceso de entrenamiento mezclando los nuevos
datos con los representantes.

En la Tabla 3 se muestra un resumen de los algoritmos de ensamble de modelos
y las principales diferencias con el algoritmo propuesto en este trabajo.

Tabla 3 Algoritmos de ensamble de modelos

Ref. | Nombre Enfoque Diferencias
[20] | Learn++(2002) | Boosting basico Hace uso de multiples clasificadores
débiles, y no de un solo clasificador
fuerte
[18] | IB-CNN Capa de Boosting | La asignacion de pesos ponderados
(2016) en una CNN se usa en las neuronas de la capa
de salida y no en las muestras de
entrenamiento
[19] | OCN CNN colaborativas: | La memoria de corto y largo plazo
(2016) memoria de corto y | se guarda a través de modelos CNN
largo plazo y no de datos de entrenamiento
[17] | Ap. Perpetuo | Boosting con arbol | Hace uso de multiples clasificadores
(2017) de decision débiles, y no de un solo clasificador
fuerte
[34] | ICaRL Representantes con | Los prototipos se seleccionan con
(2017) clasificacion base en la cercania a la media de la
Nearest-Mean-of- clase, y soOlo funciona en un
Exemplars ambiente con clases estrictamente
incrementales (cada clase nueva
aparece en un nuevo bloque de
datos)
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2.2.4 Desbalanceo de clases

Técnica de submuestreo de minorias sintéticas (SMOTE) [31]: propuesto en
2002, es un enfoque para la construccion de clasificadores a partir de conjuntos de
datos desequilibrados (conjuntos donde las categorias de clasificacion tienen
amplias diferencias en la cantidad de datos que los representan). SMOTE genera
instancias sintéticas o artificiales para equilibrar los conjuntos de datos, basado en
la regla del vecino mas cercano, donde a cada una de las instancias del conjunto
minoritario se le buscan las instancias vecinas y se generan nuevas instancias
realizando una interpolacion entre la instancia original y las instancias vecinas.

Aprendizaje incremental de concept drift para clasificacion de datos
desequilibrados [32]: propuesto en 2013, combina Learn++ y SMOTE en un
nuevo algoritmo denominado Learn++.CDS, con el propdsito de resolver el
problema de desbalanceo de clases en aprendizaje incremental, mediante el uso
de una matriz de pesos de penalizacién y muestras sintéticas. En esta propuesta
se cuenta con multiples clasificadores, donde aquellos que tienen mejor
desempefio se utilizan con mayor frecuencia y los que tienen un desempefio muy
pobre se van eliminando.

Aprendizaje dinamico de desbalanceo de clase para una LPSVM incremental
(DCIL) [36]: propuesto en 2013, es un enfoque de aprendizaje dindmico de
desbalanceo de clases (DCIL) en un ambiente de aprendizaje incremental de un
tipo especifico de maquina de soporte vectorial (SVM) llamado LPSVM. Hace uso
de una matriz de pesos en la cual cada clase tiene un peso distinto. En cada
entrenamiento incremental los pesos se actualizan para reflejar los cambios que
puedan ocurrir en la distribucion de las clases y mediante estrategias de
ponderacion sofisticadas toma la decision final de la clasificacion.

CURE-SMOTE [33]: propuesto en 2017, es un algoritmo usado en Random Forest
para equilibrar conjuntos de datos desbalanceados mediante la combinacion del
algoritmo de clustering con representantes CURE y el algoritmo para generar
muestras sintéticas SMOTE. La idea general del algoritmo consiste en agrupar las
muestras de la clase minoritaria utilizando CURE, eliminar el ruido y los valores
atipicos de las muestras originales y posteriormente generar muestras artificiales
aleatoriamente entre los puntos representativos y el punto central usando SMOTE.

Balanceado basado en distribucion (DBB-RDNN-RelL) [35]: propuesto en 2018
para el filtrado de spam. Usa un Perceptron Multicapa Regularizado para manejar
grandes volumenes de datos. Para corregir el desbalanceo se agregan muestras
artificiales basandose en la distribucion Gaussiana de cada caracteristica (valor de
entrada) y de cada clase.

Peso Sensible al costo y Bagging con Desbalanceo inverso (CWIB) [37]:
propuesto en 2018 para clasificar precios de la electricidad. Consiste en un
ensamble de ensambles: se usan clasificadores unidos por una suma ponderada
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gue a su vez estan compuestos por clasificadores base que usan un voto de
mayoria simple. Cuando llega un nuevo conjunto de datos se realiza un muestreo
aleatorio de modo que se obtengan mas muestras de la clase minoritaria que de la
mayoritaria. Adicionalmente, los pesos de los clasificadores se modifican,
favoreciendo a los que tengan mayor precision y menor sensibilidad.

En la Tabla 4 se muestra un resumen de los algoritmos de desbalanceo de clases
y los principales aspectos que fueron incorporados a la propuesta del presente

trabajo.
Tabla 4 Algoritmos que abordan el desbalanceo de clases
Ref. | Nombre Enfoque Aporte
[31] | SMOTE Instancias sintéticas creadas | Utilizar muestras para
(2002) mediante interpolacion equilibrar la proporcion
de datos asegurando
una buena distribucion
en el espacio
[32] | Learn++.CDS | SMOTE combinado con | Pesos ponderados y uso
(2013) Learn++ de muestras para

balancear los datos

[36] | DCIL Matriz de pesos de clases | Pesos ponderados por
(2013) usada en LPSVM clase
[33] | CURE- Instancias sintéticas creadas | Realizar una  buena
SMOTE usando CURE e interpolacion | distribucién de muestras
(2017) usando puntos
representativos y
centrales
[35] | DBB-RDNN- | Instancias sintéticas creadas a | Utilizar muestras para el
ReL partir de la distribucion | balanceo de datos
(2018) Gaussiana de los datos
[37] | CWIB Pesos dindmicos y bagging | Pesos ponderados para
(2018) con inversion de balanceo de | dirigir el entrenamiento

clases
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CAPITULO 3

3 FRAMEWORK PARA SOPORTAR LA EXPERIMENTACION
3.1 DESCRIPCION DEL FRAMEWORK (DILF)

Teniendo en cuenta que en el presente trabajo se requeria realizar un amplio
conjunto de experimentos, donde se comparan distintos algoritmos de aprendizaje
con diferentes combinaciones de redes neuronales y datasets, se realiz6 un
analisis sobre el uso directo de TF o de librerias de alto nivel como Keras.

Se determind que usar TF de manera directa hacia demasiado tediosa y elevaba
la complejidad de la tarea, debido al gran niamero de funcionalidades que TF
posee y a que, al ser una libreria, no proporciona una estructura o arquitectura
sobre la cudl construir una solucién (como si lo haria un framework).

Por otro lado, con las API de alto nivel como Keras [50], la flexibilidad de TF se ve
drasticamente reducida y para trabajos de investigacion como este, donde se
requiere manejar algunos aspectos de bajo nivel, su utilidad es poca o nula.

Ademas, se observé que muchas de las soluciones encontradas al momento de
realizar este trabajo (en Deep Learning en general y en incremental learning en
particular), son soluciones en scripting (Python) que no cuentan con una apropiada
arquitectura y no siguen principios basicos de disefio y documentacién, lo cual
dificulta la replicacion de resultados (repetibilidad de los experimentos) y realizar
comparaciones debido a la gran complejidad que tiene su comprension vy
extensibilidad. Por este motivo se decidié crear una framework que fuese facil de
adaptar y que pudiera ser usada para la construccion de diferentes algoritmos.

A partir del analisis realizado se disefid e implementé Deep Incremental Learning
Framework (DILF) [51], un marco de trabajo de acceso libre y cddigo abierto
dividido en mddulos independientes, que poseen métodos conectores que
permiten eliminar gran parte de la verbosidad y complejidad de TF, de modo que
el enfoque se centre en la investigacion y construccion de nuevos algoritmos de
aprendizaje, y no en la cantidad de operaciones que posee TF.

En la Figura 6 se muestra una vista de alto nivel de DILF. Las clases de color azul
corresponden al nucleo del framework, y las de color verde son clases derivadas
asociadas a implementaciones de algoritmos especificos.
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Figura 6 Diagrama de clases de alto nivel de DILF
DILF se ha dividido en 4 modulos:

e Modbdulo ETL: centrado exclusivamente en el cargue de datos para el
entrenamiento y pruebas

e Modulo de Redes: permite integrar facilmente nuevas arquitecturas de
redes neuronales

e Modbdulo de Entrenamiento: se encarga del entrenamiento de una red. Esta
disefiado para agregar nuevos algoritmos de entrenamiento sin afectar a los
demas modulos

e Modulo de Experimentos: permite crear y realizar pruebas sobre multiples
arquitecturas, algoritmos y datasets

En esta seccidn se explica brevemente cada uno de los médulos mencionados.
Adicionalmente, una documentacion completa de DILF se encuentra disponible en
el Anexo B.
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3.1.1 Modulo ETL

En la Figura 7 se muestra el modulo encargado de realizar el proceso de ETL,
Extraccion, Transformacion y Carga (Load) de datos, que usa como base la clase
Dataset de TF, la cual permite paralelizar operaciones gracias a las funciones que
ya provee.

MnistData CifarData
+ close () + close ()
# _build_generic_data_tensor (...} # _buid_generic_data_tensor ...}
Data
Reader {abstract}
fabstract} + general_config . GeneralConfig
. + image_shape - tuple
+ test path : String + buffer_size sint
+ curr_path :S_trlng . 1.1 + curr_config . MegabatchConfig
+ tr_paths : List=String= - 1
— oA + build_train_data_tensor ( shuffle, augmentation,
+ load_training_data () - skip_count)
* Iuad_te.st_data ':}_ + build_test data_tensor { shuffle, augmentation)
+ check_if_data_exist () ) + change_dataset_part { index)
i change_d:.atfaset_m&gﬂhatch(lnd&x} # _build_generic_data_tensor ({ reader_data,
+ reload_training_data () shuffle, augmentation, testing, skip_count)
+ prepare_basic_dataset ( dataset, cache, shuffle,
batch, repeat, =skip_count, shuffle_seed)
+ close ()
DirectoryReader TFRecordsReader Z;}‘
CalttechData FashionMnistData
+ close () + close ()
# _build_generic_data_tensor { ...} # _build_generic_data_tensor { ...}

Figura 7 Diagrama de clases detallado del médulo ETL

Existen dos clases principales en este médulo: Reader, que se centra en la
extraccidon de los datos en disco; y Data, que se encarga de procesar y cargar los
datos en forma de lotes. Se divide de esta manera para facilitar la agregacion de
multiples formas de acceso a disco, y para independizar las etapas del proceso
ETL. El funcionamiento de estas clases se explica a continuacion.

3.1.1.1 Reader

La clase abstracta Reader se encarga de listar los archivos desde los cuales
seran cargados los datos para realizar un experimento en concreto. Esta clase se
encarga de completar la fase de Extraccion.

También se pueden apreciar dos implementaciones de Reader, que dan soporte a
dos formas de cargue de datos en disco. TFRecordsReader se encarga de
datasets que se encuentran almacenados en el formato TFRecord que define TF.
DirectoryReader soporta datasets que se encuentren estructurados en arboles de
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directorios, donde cada directorio representa una clase y cada imagen que
contiene representa un ejemplo de ella.

Es importante resaltar la forma en la que se dividen los datasets. En la Figura 8 se
puede apreciar que un dataset estd conformado por uno o mas megalotes
incrementales, y a su vez cada megalote estd conformado por multiples lotes. Los
megalotes se usan para facilitar la ejecucion del aprendizaje incremental sobre
diferentes conjuntos de datos, y los lotes se usan para dar flexibilidad en la
alimentacion de datos para el entrenamiento de la red.

| Dataset |
I 1

N F

Lote Megalote
Figura 8 Division de un dataset en lotes y megalotes

3.1.1.2 Data

Toma la lista de archivos que se construye en Reader como entrada para realizar
las fases de transformacion y cargue mediante las funciones
build_train_data_tensor y build_test _data tensor, las cuales construyen los
tensores para la fase de entrenamiento y para realizar la validacion
respectivamente. En estas funciones se define como deben cargarse los datos y
como seran transformados si asi se requiere, para ello se hace uso de la clase
Dataset que provee TF la cual actia como un Pipeline de datos.

3.1.2 Mobdulo de Redes

En la Figura 9 se muestra el médulo de Redes, cuya base es Network, esta es
una clase que representa a una RNA genérica que puede tener N capas de
distintos tipos. Esta clase posee varios métodos destinados a facilitar el desarrollo
de redes con diversas arquitecturas, ofreciendo funciones de utilidad que soportan
la creacién de diversos tipos de capas tales como RelLU, convoluciones y pooling.

Esta clase fue adaptada de la libreria Caffe-Tensorflow [52] para facilitar la
agregacion de multiples arquitecturas de RNA, sin que ello afecte las demas
partes del modelo. Para crear una red especifica, se crea una subclase de
Network en la cual se define por medio de métodos encadenados cuéles van a ser
las diferentes capas que contiene la red.

Adicionalmente, Network da soporte al uso de Transfer Learning, principalmente
por medio de dos métodos: maybe load _model para cargar los pesos de una red
preentrenada desde un archivo de arreglos Numpy; y trainable_variables para
determinar qué capas de la red seran congeladas y qué capas veran sus pesos
modificados durante el entrenamiento.
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Las arquitecturas que se implementaron para realizar los distintos experimentos se
presentan a continuacion.

Metwork
{abstract} LeMet
inputs : tf. Tensor 4:]7
use_dropout : boclean + setup ()
terminals : List
trainable cint
layers : Dictionary
setup {) Alexiet
load { data_path, sessicn, train_layers)
feed ()
get_output [} .;:]— + setup ()
get_unigue_name { prefix) + has_transfes_learning ()
make_wvar { name, shape) + data_path ()
validate_padding { padding) + trainable_layers {j

conv { input, k_h, k_w, c o, s _h, 5w name, relu)
relu { input, name)
max_pool { input, k_h, k_w s_h, 5w name, padding)

avg_pool { input, k_h, k_w, s_h, s w name, padding)

Irn { input, radius, alpha, beta, name, bias) "':--:]—
add { inputs, name) + setup ()
concat | inputs, axis, name)

fe{ input, num_out, name, relu)

softmax { input, name)

batch_normalization { input, name, scale_offset, relu, v_g)
dropout { input, keep_prob, name)
global_average pooling { input, name, stride)
maybe_load_model | sess) |
data_path {j + setup ()
trainable_layers [}
has_transfer_learning ()

CifarTFMet

FashicnMnistMet

Y

Figura 9 Diagrama de clases detallado del médulo de Redes

3.1.2.1 LeNet

Fue la primera arquitectura con capas convolucionales propuesta por LeCun [53]
para el reconocimiento de numeros manuscritos MNIST [54]. Esta arquitectura fue
implementada sin realizar modificaciones y se puede observar en la Figura 10.

max pool max pool -
_— f=2 P Ny
5x5 5=2 x5 s=2 XN

32x32x1 28x28x6 14x14x6 10x10x 16 5x5x16

LeNet

120

Figura 10 Arquitectura de red LeNet para MNIST
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3.1.2.2 CifarTFNet

Es una arquitectura propuesta en un tutorial de TF [55] para la clasificaciéon del
dataset Cifar-10 [56], y aunque no tiene un nombre conocido, de ahora en
adelante se le denomina CifarTFNet. Para su implementacion, se tomo la
arquitectura originalmente propuesta y que se muestra en la Figura 11.

Cifar-NET
max pool .
- | @
f=2 ° ‘
s=2 e |/
*
32x32x3 28x28x64 13x13x64 13x13x64 384 192 10

Figura 11 Arquitectura de red “CifarTFNet” para CIFAR-10
3.1.2.3 AlexNet

AlexNet es una CNN propuesta por Alex Krizhevsky para participar en el desafio
de reconocimiento visual ImageNet-2012 consiguiendo un error top-5 de 15.3 %
[57]. La arquitectura original se muestra en la Figura 12, sin embargo, para su
implementacion y uso con el dataset Caltech 101 [58] se realizaron algunas
modificaciones: se removio la ultima capa FC y se redujo la cantidad de neuronas
de las dos capas FC restantes a 2048 y 1024, respectivamente. También se
modifico la salida para que tuviera 101 neuronas, el mismo nimero de clases que
Caltech 101. Adicionalmente, se usé Transfer Learning, copiando los pesos de
una red pre entrenada en ImageNet.

AlexNet

MAX POOL MAX POOL
S .
3x3 3x3
s=12 s=2
55x55x96 27x27 x96 27x27 %256 13x13x256
MAX POOL ®—©
3x3 3x3 3x3 3x3 e N .

s=2 s I .

13x13x384 13x13x384 13x13x256 6x6x256
9216 4096 4096

Figura 12 Arquitectura AlexNet para Caltech 101
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3.1.2.4 FashionMnistNet

Esta arquitectura se usa para la clasificacion del dataset Fashion-MNIST [59] en
[60], y aunque no cuenta con un nombre conocido, de ahora en adelante se
denomina FashionMnistNet. En la Figura 13 se puede observar la red propuesta,
la cual esta compuesta por dos capas convolucionales junto a operaciones de
pooling y dropout. Esta arquitectura se implementé sin realizar cambios.

dropout dropout dropout
FashionNet ! il |
max pool avg pool . — .
—
EEE—
. — & /e
2x2 s=2 s=2 : :
L L]
28x28x1 27x27 x64 12x12x32

256 10

Figura 13 Arquitectura de red “FashionMnistNet” para Fashion-MNIST

3.1.3 Mobdulo de Entrenamiento

En la Figura 14 se muestran las clases usadas para el entrenamiento y
almacenamiento de pesos de las distintas redes utilizadas en las pruebas, y en la
Figura 15 se muestran las clases usadas en los algoritmos propuestos en el
Capitulo 4. El funcionamiento de estas clases se explica a continuacion.

3.1.3.1 Trainer

La clase Trainer es el componente central de este moédulo. Se encarga de
ejecutar el proceso de entrenamiento segun la configuracién provista. Para esto se
hace uso de tres métodos que trabajan en diferentes niveles: train se encarga de
preparar el entorno para iniciar el entrenamiento y entrenar la red en un dataset
completo; train_megabatch realiza el entrenamiento sobre un megalote del
dataset que estd conformado por mdltiples lotes; y finalmente _train_batch se
encarga de aplicar el optimizador escogido para entrenar la red con un lote de
datos. Esta forma de manejar el entrenamiento permite aplicar distintas
configuraciones en cada nivel de especificidad, y da soporte directo para la
realizacion de un entrenamiento incremental.

Adicionalmente, Trainer cuenta con las funciones _create loss vy
_Create_optimizer que permiten que cada subclase haga uso de distintas
medidas de pérdida y optimizadores, algo que es vital para las pruebas realizadas
en este trabajo.

Es importante resaltar que esta clase fue pensada para soportar a los multiples
algoritmos de optimizacion que fueron probados, de forma tal que el algoritmo
propuesto en este trabajo fue construido como una subclase de Trainer.
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# _ftrain_batch { ..

CRIFConfig GeneralConfig
+ memory_size - int + config_name : String
+ n_candidates - int _[:} + Iearn_r.ate fﬂ“t MegabatchConfig
+ buffer_size cint + ched_interval .|nt. 0.1 + batch_size :int
+ model_name : String e = t'time_ - int
+ summary_interval : int - 1 :int
~—.| + train_mode : TrainhMode 0.~ po :
+ scenaric_id cint
+ add_train_conf | train_conf)
Trainer
fabstract} Saver
: d-IE'::F{}mt g:mg + time_variable : double
':KF_}— y i ing + it_from_start_variable : {f.\ariable
+ train_step int + mega_batch int
: 4 :T o + zaver : . Saver
. ten&m_v :ﬁ.Tenﬁ-m + aux_tensor . tf. Tensor
N Ienﬁ-ur_x :ﬁ.Tenﬁ-m + iteraticn_variable : . Mariable
o . . 4 '_En&m + iteration s int
+ summaries_dir : String 0.1 + it from start int
R o o :
# _mepare () 1.1 — |+ time : Date
+ ftrain {} + mega_batch_variable : tf Variable
+ train_megabatch { megabatch, iteration, total = ,
= = list
iteration, trained_time, ttime) N :E:;': L‘;Ed'—r:ﬂijel : e
# _finish {) + save_model | sess, dip_dir, iterstion, total_
et R iteration, increment, cum_time)
# _oreate optimizer | config, loss, var_list) u u.lst{}ml madel Inald{ _:I
= _p-ﬂff'-t_pl{}DEGG_mEgE!.bE.td'l i # :DLIE-t{}I'I'I:I'I'IGdE|:5&'u‘E{EES:I
# _ftrain_batch | sess, image_batch, label_batch, # Dorieanisarely
tensor_x, tensor_y, train_step, loss, = ==
megabatch, iteration, total_it)
# _oeate mask | net_output)
# undate mask(mask. taroet batchl %7 RILBCTraines
RMSPropTrainer CRIFTrainer
fabstract}
# _oeate loss|..)
# _oreate_optimizer{ ...} NIl Traines

Figura 14 Diagrama de clases detallado del médulo de Entrenamiento

3.1.3.2 GeneralConfig

La clase GeneralConfig contiene la configuracion de los parametros usados
durante un entrenamiento y que no varian entre los diferentes megalotes, y
adicionalmente contiene la lista de configuraciones de cada megalote. Los
pardmetros mas importantes son la tasa de aprendizaje, el niumero de iteraciones
en el cual se evaluara el desempefio del modelo sobre los datos de prueba, y el
namero de iteraciones en el cual se guardaran los pesos del modelo de forma

persistente.
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Trainer == GenesralConfig ‘:':1-1
Iabstract}

CRIFCenfig

+ memory_size int
+ n_candidates :int
+ buffer_size :int

CRIF Trainer

fabstract}

representatives  : list RILBCTraines
class_count : list
weights : tf.placeholder '::]
buffered_reps  : list
memory_size  :int
n_candidates :int
buffer_size cint

# _buffer_candidates | ...}
# _modify_representatives | ...}

_ocreate loss{..)

_oreate optimizer { ...}

_train_batch { ...}

__get_representatives ()

- —clear_buffer { buffer) # _huffer_candidates { ..}

- __recalculate_weights { representatives) # _modify_representatives | ...}

# _buffer_candidates { image_batch, target_batch,
outputs, iteraticn, megabatch)

# _modify_representatives | candidate_

reoresentatives)

MILTrainer

BT I S A

Py

Figura 15 Diagrama de clases detallado de los algoritmos propuestos CRIF, NIL y
RILBC

3.1.3.3 MegabatchConfig

La clase MegabatchConfig contiene la configuracion de los pardmetros usados
durante un entrenamiento para un megalote especifico. Estos parametros son el
namero de épocas (numero de veces que se recorren los datos), el tiempo
méaximo de entrenamiento y el tamafio de los lotes individuales.

Esta clase se cred con el fin de flexibilizar la creacién de diferentes pruebas y
configuraciones de entrenamiento para cada megalote.

3.1.3.4 Saver

La clase Saver se encarga de guardar los pesos de una RNA en entrenamiento, y
de cargar los pesos resultantes de un entrenamiento previo. Para cumplir con
estas tareas, se hace uso de los métodos save y restore de la clase Saver
provista por TF. Es de resaltar que esta clase Unicamente puede cargar modelos
guardados en formato ckpt, y que los pesos se cargan sobre una red previamente
creada que tiene la misma estructura que la red que se desea cargar.

La principal utilidad de esta clase radica en la posibilidad de retomar un
entrenamiento que fue interrumpido previamente.
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3.1.4 Mobdulo de Experimentos

En la Figura 16 se muestran las clases usadas para el registro de resultados de
los distintos algoritmos. El funcionamiento de estas clases se explica a
continuacion.

Experiment
=i - : — [sbstract}
—— - + chkp_pst : Btring
i E"E o :!}tat.a + summany_interyal : int
: P }rca y lr; Tenzor + train_dirs : List<String=
+ tenzory - tF Tensor + checkpoint_key : String
+ model . Metwork + chkp_interval st
write . £F Write: + validation_dir : String
I 1:;1_:{ : n._=..rr._=.r1,r ) - input_tensor : tf placeholder
+ testx ;narray - oUtput_tensor : :_tf.pla{:ehnb:ler
+ create_writer { summarnies_path, identifier) : iiﬁz—::ﬁﬁ'ﬂ:ﬁrﬁﬂ
+ prepare () - _feliral
y _prepare_trainer )
? “orect jon ki # Zprepare_placeholders (
- form valiidat terat it # _prepare_config { str_optimizer, train_mode)
:EL:T;;:T} e # _prepare_checkpoint_if_required { checkpoint_key,
B str_optimizer)
# _add scenario | cument_scenarios, new_sCEnario,
scenario_desc)
# _prepare_scenanios | base config)
e prepare_all { train_mode, testing_scenario)
0..1 + execute sxperiment [
Trainer _0.- # _check_conditions_fior_experiment ()
betractl| + datzset_name ()
et + data_input
+ meural_nst )
+ general_config
+ trainer )
+ checkpoint_kaded )
+ optimizer_name {}
MnistExpeniment CifarExperiment
fabstract} {abstract}

# _prepare_data_pipeline : : : # _prepare_dsts_pipeline {§

# _prepare_neural_network () # _prepare_neural_network
MnistExperimentRMSPIOp | ) e i vperimentNIL | [MnistExperimentRILBG CifarExperimentRILBC
# J:'fEF‘af'E_Tfai"?f'D # _prepare_trainer {j | [# _prepare_trainer () o o o £ _prepare_trainer
# _prepare_config (..} | |2 “prepare_config (.. |# _prepare_config { ... & _prepare_config (..}

Figura 16 Diagrama de clases detallado del médulo de Experimentos

3.1.4.1 Experiment

Experiment agrupa cada una de las partes para realizar un experimento. En ella
se definen qué arquitectura de red y qué algoritmo de entrenamiento sera usado
para la prueba, ademas de otras configuraciones adicionales como el tamafo del
lote 0 el nUmero de megalotes.

Esta clase fue creada con el fin de que la definicion de los valores de
configuracion de un experimento esté centralizada, para asi facilitar su lectura y
modificacion.

Camilo Narvaez, José David Mufioz, Carlos Cobos PhD. (Director), Martha Mendoza PhD. (Codirectora) 39



Algoritmo de aprendizaje incremental basado en RMSProp y representantes para reducir el tiempo
de reentrenamiento de redes convolucionales

3.1.4.2 Tester

La clase Tester se encarga de llevar a cabo la validacion del modelo, para lo cual
calcula métricas (como la exactitud) que son almacenadas en un archivo de tipo
log. Los resultados pueden visualizarse de manera grafica usando TensorBoard.

3.2 DISENO Y EJECUCION DE UN EXPERIMENTO

Para ilustrar el proceso llevado a cabo para integrar un algoritmo de entrenamiento
en el framework de pruebas, a continuacion, se muestra un ejemplo detallado de
la implementacion del algoritmo RMSProp [8] para realizar un entrenamiento
sobre el dataset MNIST [54] con LeNet [53].

Para esto, se detallan los pasos necesarios para usar cada uno de los médulos
descritos en la seccion anterior en este ejemplo concreto. La implementacion de
otros algoritmos y la integracion de otros datasets sigue un proceso similar.

3.2.1 Modulo ETL

Para hacer uso de la tuberia de entrada y dar soporte al nuevo dataset, es
necesario crear una clase que herede de Data, y que implemente los siguientes
métodos:

e build_generic_data_tensor(): construye los tensores correspondientes a
imagenes y etiquetas.
e close(): cierra cualquier archivo abierto por la tuberia.

Adicionalmente, en la implementacion se tiene que tener en cuenta el tipo de
almacenamiento del dataset para usar el Reader apropiado. En el framework base
se soportan datasets tanto en formato TFRecord, como distribuidos en directorios
cuya estructura sea: dataset/clase/imagen.

En este caso se crea la clase MnistData como implementacién, haciendo uso de
TFRecordsReader como fuente de datos para la tuberia. El constructor de la
clase se muestra en la Figura 17, y en él se define la configuracion general del
experimento, los directorios de entrenamiento y el directorio de validacion, ademas
de los datos adicionales que se requieren para la creacion de los tensores de
entrenamiento y validacion.

class MnistData (Data):

def 1init (self, general config,

train dirs: [str],

validation dir: str,

buffer size=60000,

image_height=32,

image width=32):
my mnist = TFRecordsReader (train dirs, validation dir, general config.train mode)
super()._ init (general config, my mnist, (image height, image width, 1), buffer size=buffer size)
self.data_reader.check_if data_exists()

Figura 17 Implementacion de MnistData
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El siguiente paso es la implementacion del método _build_generic_data_tensor
el cual permite construir los tensores de entrenamiento y evaluacion en la super
clase Data. En este método se pueden aplicar diferentes operaciones a los datos
antes de empezar con el entrenamiento, como la transformacion de los datos, data
augmentation, ordenamiento aleatorio, etc.

En la Figura 18 se muestra un ejemplo de implementacion, donde se realiza una
transformaciéon de datos usando la funcibn map. Posteriormente se hace uso de la
funcibn prepare_basic_dataset que incorpora la aplicacion de varias
transformaciones comunes, como el ordenamiento, uso de caché, repeticion por
varias épocas y division en lotes. Finalmente se crea un iterador y se obtienen los
tensores correspondientes a imagenes y etiquetas.

def build generic data_tensor(self, reader data, shuffle, augmentation, testing, skip count=0):

filenames = reader_data[0]

dataset = tf.data.TFRecordDataset(filenames, num parallel reads=len(self.general config.train configurations))
dataset
dataset

dataset.map (self.parser, num parallel calls=8)

self.prepare basic dataset(dataset, shuffle=shuffle, cache=True, repeat=testing,
skip_count=skip_count, shuffle_ seed=const.SEED)

iterator = dataset.make_initializable_iterator()
images_batch, target_batch = iterator.get next()
return iterator, images_batch, target_batch

Figura 18 Implementacion de _build_generic_data_tensor

3.2.2 Mobdulo de Redes

Para crear una red cualquiera, s6lo es necesario crear una clase que herede de
Network que implemente el método setup(), definiendo cada una de las capas, en
el orden correcto.

En este caso se creara una red LeNet tal y como se puede observar en la Figura
19. Se crea cada tipo de capa (convolucional, pooling y FC) usando las funciones
predefinidas en Network y se conectan encadenando sus funciones.
Adicionalmente se provee la entrada de datos con feed.

class LeNet (Network) :
def setup(s=1lf):
({z=elf.feed('data"')
.conv(5, 5, 6, 1, 1, padding='VALID', nams='convl')
.max pool{2, 2, 2, 2, padding='VALID', name='pooll")
.conv (5, 5, 20, 1, 1, padding='VALID', name='conv2')
-max_pool(2, 2, 2, 2, padding='VALID', name='pool2')
LEc(l20, name="'f£cl')
.fc (84, name='foZ')

LEc(lD, relu=False, nams='£fc3'))

Figura 19 Implementacion de LeNet
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3.2.3 Mobdulo de Entrenamiento

Para implementar el algoritmo RMSProp es necesario crear una clase que herede
de Trainer, y que implemente los siguientes métodos:

e create_loss(): donde se define la medida de pérdida que se va a usar
entre las medidas soportadas por TF (e.g. Softmax Cross Entropy).

e create_optimizer(): se define el optimizador que ser& usado.

e _train_batch(): recibe las muestras de un lote y aplica el optimizador.

La clase creada se puede observar en la Figura 20. La medida de pérdida usada
es Softmax Entropy, y se debe proveer la salida de la red y las etiquetas reales de
las muestras para que sea calculada. Adicionalmente se hace uso de
mask_tensor, que guarda las clases que se han visto hasta el momento para
permitir un entrenamiento con clases incrementales.

El optimizador provisto es RmsProp, y Unicamente se debe pasar la tasa de
aprendizaje y la medida de pérdida, asi como la lista de variables a optimizar. Es
este componente el que modifica los pesos de la red durante el entrenamiento.

Finalmente, para entrenar la red con un lote de datos se corren los operadores
creados previamente en una sesion de TF, y se proveen los datos.

class RMSPropTrainer (Trainer):

def train batch(self, sess, image batch, target batch, tensor x: tf.Tensor, tensor_ y: tf.Tensor,
train_step: tf.Operation, loss: tf.Tensor, megabatch: int, iteration: int, total it: int):
return sess.run([train_step, loss],
feed dict={tensor_x: image_batch, tensor_y: target batch,
self.mask tensor: self.mask_value})

def create loss(self, tensor_y: tf.Tensor, net cutput: tf.Tensor):
return tf.losses.softmax cross_entropy(tf.multiply(tensor y, self.mask tensor),
tf.multiply(net_output, self.mask tensor)

def _create_optimizer(self, config: GeneralConfig, loss: tf.Tensor, var_list=Nome):
return tf.train.RMSPropOptimizer (config.learn rate).minimize(loss, var list=var list)

Figura 20 Implementacion de RMSPropTrainer

3.2.4 Modulo de Experimentacion

El experimento debe heredar de la clase Experiment, e implementar los
siguientes métodos:

e prepare_data pipeline(): crea la tuberia que suministra los datos. Para
este caso se crea una tuberia de tipo MnistData.

e _prepare_neural_network(): crea el modelo que sera entrenado. Para este
caso se crea una red de tipo LeNet.

e prepare_trainer(): crea el objeto encargado del entrenamiento. Para este
caso se crea un RMSPropTrainer.

e prepare_config(): se crean las configuraciones especificas para el
entrenamiento y pruebas. Se debe instanciar un UuUnico objeto de
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configuracion global (GeneralConfig) y tantos objetos de configuracion
local como megalotes se tengan en el dataset (MegabatchConfig).

También es factible organizar estos métodos en una jerarquia de clases para
definir elementos comunes a multiples experimentos. Este fue el enfoque usado
para disefiar el experimento actual: se crea la tuberia y la red neuronal en una
subclase llamada MnistExperiment, y a su vez se crea una subclase de ésta
denominada MnistExperimentRMSProp que define al entrenador y la
configuracion de la prueba. Estas clases se pueden observar en la Figura 21y la
Figura 22 respectivamente.

class MnistExperiment (Experiment, ABC):

dataset name = const.DATA MNIST

data_input None

neural net None

def prepare_data pipeline(self):

self.data_input = MnistData (self.general config, self.train dirs, self.validation dir)

def prepare neural network(self):

self.neural net = LeNet ({'data': Self.input_tensor})

Figura 21 Implementacion de MnistExperiment

class MnistExperimentRMSProp (MnistExperiment) :

optimizer name = const.TR_BASE
general_ config = None
trainer = None

def _prepare_trainer{self):
tester = Tester(self.neural_ net, Eelf.data_input, Eelf.input_tensmr, self.output_tensor)
self.trainer = RMSPropTrainer (self.general_ config, self.neural net, self.data_input,
Eelf.input_tensmr, szlf.output_tensor,

tester=tester, checkpmin:=self.ckp_path)

def _prepare_config(s=lf, str_optimizer: str, train mode: TrainMode):
self.general_config = GeneralConfig(train mode, 0.0001, self.summary interval, se=lf.ckp interval,
config_ name=str_optimizer, model_name=se=lf.dataset_name)
for i1 in range(5):
train conf = MegabatchConfig(epochs=20, batch size=128)

self.general config.add train_ conf(train conf)

Figura 22 Implementacion de MnistExperimentRMSProp

Cabe resaltar que los componentes creados en los otros médulos son
independientes uno de otro, de modo que se puedan usar en otros experimentos
sin realizar ningun cambio.

3.2.5 Ejecucion del Experimento

Para ejecutar un experimento es necesario primero tener una carpeta con los
datos que seran usados para el entrenamiento (i.e. el dataset). Luego, sélo es
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necesario hacer uso del constructor de la clase, y los métodos prepare_all y
execute_experiment. Esto puede observarse en la Figura 23.
eXp = MnistExperimentRMSProp(train dirs, validation_dir,
=_interval, ckp interval, checkpoint_ key)

exp.prepare all (train mode=TrainMode.INCREMENTAL)

exp.execute experiment ()

Figura 23 Ejecucion de un Experimento

Mientras se ejecuta el experimento, los resultados del entrenamiento se van
guardando en tiempo real en la carpeta summaries y se pueden ver al acceder a
ellos con TensorBoard. La Figura 24 muestra un ejemplo.
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Figura 24 Ejemplo de resultados en TensorBoard

Camilo Narvaez, José David Mufioz, Carlos Cobos PhD. (Director), Martha Mendoza PhD. (Codirectora) 44



Algoritmo de aprendizaje incremental basado en RMSProp y representantes para reducir el tiempo
de reentrenamiento de redes convolucionales

CAPITULO 4

4 PROPUESTA
4.1 METODOLOGIA DE DESARROLLO

En este trabajo se usoé el patron de investigacion iterativo (PII) propuesto por Pratt
[61], para el desarrollo de los algoritmos propuestos en este capitulo. Pll se
compone de cuatro etapas principales, a saber: observacion de campo (O),
identificacion del problema (1), desarrollo de la solucién (D) y pruebas de campo
(P). Los algoritmos se desarrollaron y refinaron a lo largo de 3 ciclos compuestos
de estas etapas.

En todos los ciclos, en la etapa de observacion, se realizd6 una busqueda de
mecanismos de seleccién y competencia de representantes presentes en otras
soluciones de aprendizaje incremental. Adicionalmente, en los ciclos iniciales se
identifico la necesidad de agregar mecanismos complementarios para el control
del entrenamiento, lo que llevé a la busqueda de técnicas de regularizacién para
asignar un peso de penalizacién a las muestras durante el entrenamiento.

Posteriormente, en la etapa de identificacion se escogieron las estrategias que se
consideraban mas prometedoras para cada componente. Por otra parte, las
etapas de desarrollo y pruebas (experimentacion) se realizaron en paralelo, en un
proceso de retroalimentacion constante. Este proceso funcioné de la siguiente
manera: se implementaron versiones basicas de las técnicas seleccionadas, que
eran inmediatamente probadas en experimentos rapidos en ambientes pequefios,
cuyos resultados fueron usados para guiar el desarrollo de pequefias variaciones
sobre las técnicas. Estas variaciones incluyeron aspectos como: variacion en
valores de los parametros, inclusion de factores adicionales en las ecuaciones,
cambios en el orden de ejecucion de los pasos, fusibn de componentes de
multiples algoritmos, entre otros.

Por otro lado, se resalta que en el dltimo ciclo de este proceso se inicio la escritura
de articulos para divulgacion cientifica. Durante esta etapa se revisaron detalles
relacionados con los pseudocddigos de los algoritmos y, se realiz6 un proceso
retrospectivo para identificar todos los aspectos necesarios para lograr una
adecuada reproducibilidad de los resultados de las pruebas finales presentadas en
el Capitulo 5.
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4.2 MARCO CONCEPTUAL PARA EL APRENDIZAJE INCREMENTAL BASADO EN
REHEARSAL

El marco conceptual de aprendizaje incremental propuesto en esta investigacion
se basa en la estrategia de aprendizaje conocida como Rehearsal, que en el
proceso de ensefianza-aprendizaje con niflos consiste en la repeticion literal de las
palabras exactas que se desea que los alumnos recuerden, en forma oral, verbal o
escrita usando la repeticién simple, la repeticién acumulativa, la toma de notas y el
marcado o resaltado de textos [62]. En el contexto de las redes neuronales,
consiste en almacenar muestras de entrenamientos previos para apoyar
entrenamientos posteriores, combinando parte de los datos previos con nuevos
datos de entrenamiento para entrenar la red, logrando con esto fortalecer las
conexiones de lo ya aprendido por la red (estabilidad) e incorporando nuevos
aprendizajes a partir de los nuevos datos (plasticidad).

Una estrategia sencilla de Rehearsal es el Full Rehearsal, donde se hace uso de
todas las muestras vistas hasta el momento [63]. Este método es ineficiente en
términos de tiempo de entrenamiento y almacenamiento de datos (no es
incremental sino acumulativo), por lo cual en algunos escenarios puede resultar
inviable. El objetivo de esta investigacion es generar un algoritmo que se acerque
al rendimiento obtenido por Full Rehearsal, medido en calidad de la clasificacién,
disminuyendo el tiempo de entrenamiento y la cantidad de memoria requerida para
el almacenamiento de las muestras.

Para lograr lo anterior, se propone un Competitive Representatives Incremental
Framework (CRIF) que permite el entrenamiento incremental de redes neuronales
profundas en problemas de clasificacion usando muestras representativas.
Cuando se inicia el entrenamiento con el primer megalote del datataset, se realiza
el entrenamiento de la red con un optimizador externo (algoritmo de
entrenamiento) usando una medida de pérdida (loss) previamente definida (paso 1
de la Figura 25). El algoritmo modifica los pesos de la red y al terminar el lote se
inicia el proceso de seleccién de candidatos por parte de CRIF, en el cual se
toman unos datos del lote como candidatos a ser representantes, basado en
alguna medida de incertidumbre o representatividad (paso 2). Luego estos
candidatos se usan para definir los primeros representantes de las diferentes
clases del dataset (paso 3). En este caso el paso de “Actualizacién de
Representantes” no realiza ninguna tarea especifica.
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Figura 25 CRIF y su interaccidon con otros componentes del proceso de
entrenamiento (datos y algoritmo de entrenamiento) en su primer uso
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Figura 26 CRIF y su interaccion con otros componentes del proceso de
entrenamiento (datos y algoritmo de entrenamiento) en pasos posteriores

Desde el siguiente lote del dataset se realizan los pasos presentados en la Figura
26. En esta figura se introduce un paso cero (0) relacionado con la regularizacion
de muestras, proceso que se encarga de seleccionar muestras de los
representantes previamente guardados (en iteraciones anteriores) y generar un
nuevo lote que incluye los datos del lote actual y los representantes seleccionados
con un peso diferente al de los datos nuevos para ser enviados al algoritmo de
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entrenamiento. Cuando el algoritmo de entrenamiento termina, se realiza el mismo
paso de “Seleccién de Candidatos” pero en este caso se toma como entrada el
nuevo lote sin los representantes escogidos por el Regularizador de Muestras
(paso 2). El paso 3 se encarga de hacer la actualizacién de los representantes,
gue en este caso toma los candidatos seleccionados y establece un mecanismo
para remplazar algunos de los representantes de las clases, son estos
representantes los que se utilizaran luego como base del paso cero en la siguiente
iteracion. CRIF solo requiere como costo adicional en almacenamiento, guardar la
lista de los datos que forman los representantes, y no modifica el interior de los
algoritmos de entrenamiento, lo que es una ventaja para su uso con diferentes
arquitecturas DNN.

Ademas de la lista de representantes, los principales componentes de CRIF son:
(1) Seleccion de Candidatos, (2) Actualizacion de Representantes y (3)
Regularizador de Muestras. Estos componentes estan disefiados como cajas
negras que pueden ser extendidos y cambiados por otras propuestas, dandole
flexibilidad al framework. M&s adelante en este mismo capitulo se presentan dos
propuestas que definen de forma diferente estos componentes.

421 Seleccion de Candidatos

Este componente se encarga de preseleccionar un subconjunto de muestras
candidatas a partir de los datos del lote actual, tomando cada muestra y
evaluandolo segun una métrica establecida. Se define un numero fijo de
candidatos ¢ para cada lote, de modo que las ¢ muestras con mejor puntaje en la
métrica se guardan en un vector de candidatos, que posteriormente compite con
los representantes ya existentes para producir un conjunto de representantes
actualizado. Esta competencia se realiza Unicamente cada q iteraciones, siendo q
un parametro configurable. De este modo, los candidatos se guardan en un vector
buffer cuyo tamafio maximo es ¢ x , hasta tanto no compitan con los
representantes (Actualizacion de Representantes). El buffer se libera cada vez que
se realiza dicha competencia, para volverse a llenar con un nuevo grupo de
candidatos. Un ejemplo de este proceso para c=3 y q=3 se muestra en la Figura
27.

El objetivo de realizar una preseleccion de candidatos en cada lote de datos es
lograr una actualizacion permanente de los representantes. Esto es util e incluso
necesario, en escenarios como el aprendizaje online, donde las muestras
aparecen una uUnica vez. Sin embargo, alun en casos menos extremos, es de
mucha utilidad para poder incorporar de manera inmediata nuevas muestras al
mecanismo de rehearsal, para asi reforzar el entrenamiento actual.
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4.2.2 Actualizacion de Representantes

Este componente se encarga de guardar y actualizar el conjunto de
representantes del algoritmo. Para ello, define una matriz de representantes de N
x r, donde N es el nimero de clases y r es el nUumero maximo de representantes
por clase; es decir, en cada fila se almacenan los representantes etiqguetados con
una misma clase. La division de representantes por clase permite asegurar la
existencia de muestras correspondientes a todo el espectro de clases vistas, i.e.
siempre permanecen muestras para recordar a todas las clases. Esto es relevante
si se tiene en cuenta que la proporcion de las clases puede variar en el tiempo, e
incluso, algunas clases pueden no volver a aparecer durante el entrenamiento de
futuros megalotes (como en entornos con clases completamente incrementales).

Para actualizar la matriz de representantes el componente “Actualizacion de
Representantes” toma el vector de candidatos obtenido con el componente
“Seleccion de Candidatos” junto a la matriz de representantes y realiza una
competencia para escoger el conjunto de representantes que mejor modele los
datos, manteniendo los limites de memoria previamente establecidos (valor r).
Dado que los representantes se encuentran divididos segun sus etiquetas de
clase, la competencia entre candidatos y representantes también se realiza por
clases. Esto significa que, los candidatos de una clase determinada realizan una
competencia contra los representantes existentes de la misma clase de acuerdo
con la estrategia elegida. En la Figura 26 (paso 3) se muestra graficamente este
proceso. La actualizacién de representantes se puede realizar en cada iteracion
(por cada lote procesado) o cada cierto niumero de iteraciones, segun el tamafio q
que se defina para el buffer de candidatos.

4.2.3 Regularizador de Muestras

El dltimo componente de CRIF se encarga del proceso de Rehearsal, para lo cual
escoge un subconjunto de muestras de la matriz de representantes cada vez que
llega un nuevo lote de datos para el entrenamiento. Para esto, se crea un nuevo
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lote de datos compuesto por los nuevos datos y un numero c representantes, y es
este lote el que se usa para entrenar la red. Segun esto, el nuevo lote de datos se
define conforme se muestra en la Ecuacion (4).

lote = lOtenuevos_datos U lOtereps (4)

La estrategia para obtener lote,.,; es definida e implementada por una
instanciacion de CRIF, como NIL o RILBC, los cuales se explican mas adelante.

Por otro lado, y teniendo en cuenta que en un entrenamiento incremental es
posible que aparezcan nuevas clases no presentes inicialmente, CRIF se adapta a
esta situacion al preestablecer previamente una arquitectura de red cuyo numero
de salidas corresponde al nimero maximo de clases esperadas. Adicionalmente,
se introduce el uso de una mascara que cubre el resultado de la salida de la red.
Esta mascara consiste en un vector M = (my, my, ...,m,), m € {0,1} donde un O
corresponde a una clase no observada, y un 1 corresponde a una clase ya
observada, y n es el nimero de salidas de la red. Esta mascara se introduce en la
medida de loss conforme se muestra en la Ecuacion (5).

105S msscara gy Vreg) = 105SVg s Yoy = M) (5)

Donde y.. corresponde al vector con las ground-truth labels, y yz.4 €S un vector
con la salida de la red. Al aplicar la Ecuacion (5) se calcula el loss de una porcién
de una red con una arquitectura cuyo namero de salidas sea mayor que el nimero
de clases visto hasta el momento, y se ignora la salida de las neuronas asignadas
a clases que no han sido observadas.

Finalmente, dentro de este mismo componente se realiza una regularizacién de
las muestras, cuyo objetivo es asignar un peso de penalizacién especifico a cada
muestra, de modo que la incorrecta clasificacion de ciertas muestras tenga mayor
impacto en el célculo de la medida de loss que la de otras muestras. En este caso,
se busca incrementar la participacion en el entrenamiento de las muestras
representantes de cada clase respecto a las nuevas muestras. Para aplicar la
regularizaciéon se usa un vector W = (wy,wy, ..., w,),w; € R, con lo cual la
ecuacion de loss queda segun la Ecuacion (6). Al integrar la Ecuacion (5) junto a
la Ecuacion (6), se obtiene que el loss se rige por la Ecuacion (7).

lOSSCRIF(yTrue’ yRed) = lossméscara(yTrue W, yRed ' W) (6)

lOSSCRIF(;]True’ ;]Red) = loss(;]True "W, ;Red M- W) (7)

Un resumen con las variables mas importantes usadas en los componentes de
CRIF y que se usan en los algoritmos que se presentan en las secciones
posteriores se muestran en la Tabla 5.
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Tabla 5 Lista de variables relevantes en los algoritmos

Variable Significado
Lista de Representantes agrupados por clase

R
o Arreglo con la salida de la RNA (;Red)

Lote de nuevos datos (incluyendo datos y etiquetas)

Lote de muestras representativas (incluyendo datos y etiquetas)

Vector de conteo con el nimero histérico de candidatos por clase

NUmero de clases

Numero de representantes por clase

Tamafio del buffer de candidatos, medido en namero de iteraciones
Numero de candidatos que son seleccionados en cada lote, y nimero de
representantes que son usados para entrenamiento en cada lote

-

ola|=|(zZ|T|P|w

4.3 NAIVE INCREMENTAL LEARNING (NIL)

Inspirandose en el hecho de que introducir aleatoriedad en algunos componentes
del entrenamiento de una ANN ha probado ser efectivo [64], se propone una
implementacion sencilla de la propuesta Rehearsal denominada Naive Incremental
Learning (NIL), la cual define el componente de “Seleccion de Candidatos” como
una seleccion aleatoria de los candidatos a representantes. La gran ventaja de NIL
reside en que su complejidad computacional es bastante baja, de modo que
agrega poca sobrecarga al algoritmo de entrenamiento base, pero incorpora las
ventajas del Rehearsal.

De igual manera en el componente de “Actualizacién de Representantes” se hace
una seleccion aleatoria entre los representantes y nuevos candidatos de cada
clase. Lo anterior implica que cada muestra de una clase determinada tiene la
misma probabilidad de ser seleccionada sin importar si es una muestra reciente o
antigua, aunque la posibilidad de que una muestra se mantenga durante multiples
iteraciones sigue un decrecimiento geométrico, como se muestra en la Ecuacion

(8).

c .
Br(@) = (r/(r +q * N))“/qJ (8)

Donde r es el numero de prototipos por clase, i es la iteracion actual de
entrenamiento, q es el tamafio del buffer de candidatos en nimero de iteraciones y
c¢/N es el promedio de candidatos de cada clase que se seleccionan en cada
iteracion. De este modo g * ¢/N es el promedio de candidatos por clase en cada
competencia, teniendo en cuenta que el proceso de reemplazo sélo se realiza
cuando g mod i = 0. Esta ecuacién es aplicable para una distribucién uniforme de
los datos (i.e. clases balanceadas). La Figura 28 muestra la curva de B, para
unos valores de ejemplo.
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Figura 28 Probabilidad estimada del tiempo de vida de un representante para
c=20, r=500, N=10, y g=1. La grafica muestra cuan probable es que una muestra
gue ha sido seleccionada como representante lo siga siendo después de x
iteraciones con un método de seleccion aleatoria

El componente “Regularizador de Muestras” se muestra en el Algoritmo 1. Se usa
una seleccidn aleatoria para escoger a los representantes que seran usados en un
entrenamiento, ya que dada su sencillez y a que, por su propia naturaleza, tendera
a obtener una gran variedad de clases en las muestras seleccionadas. Esta
seleccién no se realiza por clase, sino entre todos los representantes (linea 2). Por
otro lado, los pesos de las muestras en el entrenamiento se asignan con la
siguiente estrategia: a las muestras nuevas se les asigna un peso de 1.0 (linea 3),
mientras que a los representantes se les asigna un peso segun el Algoritmo 2
(linea 5). En este, se crea un peso proporcional a dos factores: la relacion entre el
namero de representantes de una clase respecto al numero total de
representantes, y la relacion entre el numero de candidatos y el niUmero total de
muestras observadas hasta el momento (linea 4). Esta relacién es suavizada por
medio de un Logaritmo natural, asegurando que su valor no sea menor a 1.0
(lineas 6-9). Es importante resaltar que para poder realizar estos calculos se
necesita mantener un histérico del numero de candidatos (H), el cudl es
actualizado en “Seleccién de Candidatos” y su estructura es H = (hy, hy, ..., h,), h; €
R*, donde h; corresponde al nimero total de muestras de la clase i que han
ingresado al buffer de candidatos desde el inicio del entrenamiento.

Algoritmo 1 Regularizador de muestras para NIL
Entradas: B: lote de datos de entrada,
R: matriz de representantes actuales,
H: vector de conteo con el nimero histérico de candidatos por clase,
C: nimero de representantes a ser seleccionados para el entrenamiento en
cada lote
Salidas: un vector con el lote de datos actualizado para entrenamiento,
Un vector con el peso de cada muestra

1. | Inicio
2. Crear Br como los ¢ representantes seleccionados aleatoriamente de R

Camilo Narvaez, José David Mufioz, Carlos Cobos PhD. (Director), Martha Mendoza PhD. (Codirectora) 52



Algoritmo de aprendizaje incremental basado en RMSProp y representantes para reducir el tiempo
de reentrenamiento de redes convolucionales

3. Inicializar W con los pesos para el lote de datos actual W « 1, con longitud igual
a la longitud de B

B~ BUBr

Wr « Asignacion_Pesos_Reps(Br, R, H, c, |B|)

W «— W U Wr

Retornar B, W

© N o Ue

Fin

Algoritmo 2 Asignacion de pesos de representantes para NIL
Entradas: B: lote de datos de entrada,
R: matriz de representantes actuales,
H: vector de conteo con el nimero histérico de candidatos por clase,
C: nimero de representantes a ser seleccionados para el entrenamiento en
cada lote
I: tamafio del lote de los no-representantes
Salidas: un vector con los pesos de cada muestra representante

1. | Inicio
2. Crear T como el numero total de candidatos

k

T e Z h;; donde H = (hy, by, ..., ), h; € R*

i=1

3. Crear P como la relacion entre el numero de candidatos de cada clase y el
namero total de candidatos
hi hy My
P —, =, |,h EH
< (T T T) i

4. Crear wt como la relacién entre el nUmero de nuevas muestras y representantes

en el lote, combinada con la relacion entre el nimero total de candidatos y la
cantidad actual de representantes

l T
wee () (m)
Crear W como un vector vacio
Para x,y en Br Hacer
7. Calcular el peso de la muestra (x,y) donde x corresponde a los datos de
entrada de la muestra, siendo y es la etiqueta de clase asociada

ws « max(In(P[y] *wt), 1.0)

o n

8. W« WUws
9. Fin Para

10. Retornar W

11. | Fin

4.4 REPRESENTATIVES INCREMENTAL LEARNING WITH BVvSB AND CROWDING
DisTANCE (RILBC)

Representatives Incremental Learning with BvSB and Crowding Distance (RILBC)
se presenta como una segunda alternativa de implementacion de CRIF. El
componente de “Seleccion de Candidatos” de RILBC se basa en la métrica BvSB,
la cual hace uso de los resultados de la red para cada uno de los datos del lote.
Esta métrica se encarga de medir la incertidumbre que posee la red sobre los
datos y permite saber si la muestra se encuentra cerca de una frontera de
separacion entre las clases (alta incertidumbre) o por el contrario se encuentra
alejado de ellas (baja incertidumbre).
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BvSB es una métrica sencilla que ya ha sido efectivamente usada en trabajos
previos [27][28][65]. Como se define en [27], BvSB es una medida que Unicamente
considera la diferencia de probabilidad de los valores de las dos clases con mayor
probabilidad estimada. La férmula de BvSB se presenta en la Ecuacién (9), donde
p(Vgest|Xi) €S la probabilidad de clase més alta, Y p(Vsecond—gest|1Xi) €S la segunda
probabilidad de clase mas alta.

xBUSB = p(yBestlxi) - p(ySecond—Bestlxi)' \4 ‘xi eEX (9)

Los valores con incertidumbre mas alta se denominan en este trabajo “fronteras”,
debido a que son ejemplos que se encuentran muy cercanos a una frontera de
separacion entre dos o mas clases, y los ejemplos con menor incertidumbre seran
los que se encuentran mas alejados y se denominan “centros”. Los candidatos
escogidos para esta implementacion son los ejemplos cuya medida BvSB se
encuentre mas cercana a la mediana de los valores, que se denominan “medios”.

El componente de seleccion de candidatos se muestra en el Algoritmo 3. Primero
se calcula el BvSB de todos los elementos del lote usando la salida obtenida
desde la red segun la Ecuacion (9) (lineas 2-5), seguidamente se ordenan los
elementos segun el valor de BvSB de manera ascendente (linea 6) y se calculan
los indices donde se encuentran los candidatos tomando en cuenta el ndmero
méaximo de candidatos por lote (lineas 7-9), y por ultimo se retorna el vector con
los candidatos seleccionados (linea 10).

Algoritmo 3 Seleccién de Candidatos para RILBC
Entradas: B: lote de datos de entrada,
O: vector con las salidas de la red después del entrenamiento,
c: nimero de candidatos a ser seleccionados en cada lote
Salidas: un vector con los representantes seleccionados del lote

1. | Inicio

2. Crear V como un vector vacio

3. Dividir el lote de datos, en entradas y etiquetas (X, Y) — B

4 Calcular la métrica BvSB para todas las muestras segun la Ecuacién (9), tomando

O como el vector correspondiente a las etiquetas de salida de la RNA
V< (p(oBestlxi) - p(OSecond—Bestlxi))'v x €X

5. Crear D como un conjunto formado por X, Yy V (D& X || Y || V)
6. Ordenar D segun los valores de D, de forma ascendente
7. Crear t como el indice inferior para extraer los candidatos de D
|B] ¢
t ——=,0
<« max( > 3 )
8. Crear u como el indice superior para extraer los candidatos de D
|B] ¢
in(— +=,|B
U < min( > 13 |B])
9. Crear Br como los candidatos de D ubicados entre los indices inferior y superior
Br « (Dy, Dy, ..., Dy_1),donde t <i<u
10. Retornar Br
11. | Fin

Luego de seleccionar los candidatos se realiza el proceso de “Actualizacion de
Representantes”, en este paso se usa la distancia de Crowding, utilizada en
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algoritmos de optimizacion multiobjetivo para distribuir en el diagrama de Pareto
diferentes soluciones, que ademas ha sido usada para distribuir apropiadamente
soluciones en el espacio de caracteristicas cuando se realiza un muestreo [66]. La
distancia de Crowding se usa en RILBC buscando seleccionar las muestras
representantes que mejor se distribuyan en el espacio de caracteristicas respecto
al total de muestras.

La Actualizacion de Representantes en RILBC funciona de la siguiente forma: se
calcula la distancia de Crowding de cada uno de los representantes y candidatos
actuales, a partir de la salida de la red asociada a cada representante, siguiendo el
Algoritmo 4, el cual es una modificacion del encontrado en [67]. Para cada una de
las clases (linea 2), se asigna una distancia de Crowding O a sus representantes
(lineas 3-5), seguidamente se realiza un ordenamiento por cada una de las salidas
de la red (linea 7), se toma el vector ordenado y seguidamente se calcula la
distancia euclidiana entre la salida de la red de cada uno de los representantes
con la de sus dos vecinos inmediatos, es decir su vecino anterior y siguiente en el
arreglo ordenado (lineas 8-11), teniendo en cuenta que la distancia euclidiana
entre dos puntos P = (py,p2 -0n) Y Q = (91,92, ---,q,) S€ define siguiendo la
Ecuacion (10).

deya(P,Q) = Y, Z?:l(pi - Qi)z (10)

El calculo de la distancia se hace Unicamente entre las muestras de una misma
clase. Posteriormente, se ordenan las muestras de cada clase segun la distancia
de Crowding, y para cada una, se seleccionan las r muestras con una mayor
distancia total. Son estas muestras las que se preservan como representantes.

Algoritmo 4 Distancia de Crowding
Entradas: R: matriz de representantes actuales,
N: numero de salidas/clases que soporta la RNA

Salidas: R con la distancia de Crowding asignada a cada representante

1. | Inicio

2. Para cada clase C, € R Hacer

3. Para cada representante R; € C, Hacer

4. R;.dist_crowding < 0

5. Fin Para

6. Para i desde 0 hasta N Hacer

7. R « ordenado por la salida de lared i del representante
8. Para j desde 1 hasta |R| — 1 Hacer

9.

R;.dist_crowding «
R;.dist_crowding+ deyc (R;. salida_red[i], Rj_1.salida_red[i] )

10.
R;.dist_crowding «
R;.dist_crowding+ deyci (Rj41-salida_red[i], R;. salida_red[i] )
11. Fin Para
12. Fin Para
13. Fin Para
14. Retornar R
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| 15. | Fin |

Por ultimo, para el componente “Regularizador de Muestras” se aplica la misma
estrategia propuesta en NIL.

Con el propésito de facilitar el entendimiento del algoritmo RILBC, se presenta un
ejemplo sencillo de la ejecucion de sus fases de seleccion de candidatos y del
calculo de la distancia de Crowding, en el cual se usa una RNA con 3 salidas para
clasificar imagenes de numeros del 1 al 3. En este ejemplo, el tamafio del lote es
10, el nimero candidatos c es 4, y el nUmero de representantes por clase r es 5.

La Figura 29 muestra el proceso de seleccion de candidatos. Primero se
establece el valor mas alto obtenido en la salida de la red (Best) y el segundo mas
alto (Second Best) para cada una de las muestras del lote. Luego se realiza la
resta de estos valores (BvSB) y se hace un ordenamiento con respecto a ese
resultado, luego los candidatos son los que se encuentran dentro del rango que se
calcula a partir de la mediana y el nimero de candidatos maximo (4).

Clase | Salida | Salida | Salida | Best | Second | BvSB | Ind.
1 2 3 Best
3 0.2 0.8 0.9 0.9 0.8 0.1 0
3 0.3 0.6 0.5 0.6 0.5 0.1 1
1 0.4 0.3 0.2 0.4 0.3 0.1 2
3 0.4 0.5 0.8 0.8 0.5 0.3 3 Limite inferior =3 = (5-4/2)
1 0.6 0.2 0.1 0.6 0.2 0.4 4
2 0.3 0.8 0.4 0.8 04 0.4 5 Mediana = 5
3 0.1 0.9 0.5 0.9 0.5 0.4 6
1 0.7 0.1 0.2 07 |02 05 7 timite superior = 7= (+4/2)
1 0.9 0.3 0.4 0.9 0.4 0.5 8
2 0.9 0.1 0.1 0.9 0.1 0.8 9

Figura 29 Ejemplo de Seleccion de candidatos RILBC

La siguiente parte es la actualizacion de representantes, en la Figura 30 se
muestra la lista de representantes temporal para la clase 3, en la cual se
incorporan los representantes actuales de dicha clase y los candidatos escogidos
en la clase anterior cuya etiqueta corresponda a la clase 3.

ETIQUETA SALIDA 1 SALIDA 2 SALIDA 3
CLASE
3 0.4 0.2 0.8
3 0.5 0.5 0.7
REPRESENTANTES 3 0.3 0.1 0.9
ACTUALES 3 0.2 0.3 0.9
3 0.4 0.3 0.8
CANDIDATOS { 3 0.4 0.5 0.8
3 0.1 0.9 0.5

Figura 30 Resultado de seleccion de candidatos RILBC

Posteriormente se hace el calculo de la Distancia de Crowding (CD). La Figura
31 muestra la primera ejecucion del algoritmo donde se calcula la CD para la
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primera salida, por lo tanto, se encuentra ordenada con respecto a ella, el
algoritmo llena con ceros los representantes extremos (primer y ultimo elemento) y
calcula las CD parciales para los demas, este proceso se repite ordenando los
valores por cada salida de la red y acumulando los resultados parciales de CD.
Finalmente se ordenan las muestras segun el total de su CD y se escogen las 5
muestras con el mayor valor (para este ejemplo), tal y como se muestra en la
Figura 32.

Eliqueta | salida 1 salida 2 salida3 | cosatidat | , CD

3 0.1 0.9 0.5 0 0
deuc‘l‘(t:‘-';-“-g) + 3 0.2 0.3 0.9 0.2 0.2
et (0:3,04) = .3 0.3 0.1 0.9 0.2

3 0.3 0.8 0 0

3 0.4 0.5 0.8 0.1 0.1

3 0.4 0.2 0.8 0.1 0.1

3 0.5 0.5 0.7 0 0

Figura 31 Ejemplo de la Iteracion 1 del calculo de la distancia de Crowding

Etiqueta | Salida | Salida | Salida cD cb cD cD
clase 1 2 3 Salida 1 Salida 2 Salida3 | Acumulada

3 0.1 0.9 0.5 0 0 0 0
&) 0.4 0.3 0.8 0 0.2 0 0.2
3 0.4 0.5 0.8 0.1 0 0.1 0.2
&) 0.3 0.1 0.9 0.2 0 0.1 0.3
3 0.2 0.3 0.9 0.2 0.1 0 0.3 NUEVOS
3] 04 0.2 0.8 0.1 0.2 0.1 0.4 REPRESENTANTES
3 0.5 0.5 0.7 0 04 0.3 0.7

Figura 32 Ejemplo de Actualizacion de representantes para RILBC

Camilo Narvaez, José David Mufioz, Carlos Cobos PhD. (Director), Martha Mendoza PhD. (Codirectora)

57



Algoritmo de aprendizaje incremental basado en RMSProp y representantes para reducir el tiempo
de reentrenamiento de redes convolucionales

CAPITULO 5

5 EXPERIMENTOS Y RESULTADOS
5.1 DATASETS

Se seleccionaron cuatro datasets de diversa complejidad comiunmente usados en
investigaciones de aprendizaje incremental, los cuales proporcionan distintos
escenarios de prueba para la ejecucion de los experimentos. Estos datasets son:
MNIST [54], Fashion-MNIST [60], CIFAR-10 [56] y Caltech-101 [68]. La
configuracion detallada para cada dataset se presenta en la Figura 33 y en la
Figura 34, se escogen cinco megalotes porque esta cantidad permitio tener
megalotes con el mismo numero de clases en el caso incremental y un suficiente
namero de incrementos en cada experimento para mostrar un aprendizaje
incremental.

MNIST-I MNIST-U
14000 14000
g 12000 g 12000
§ 10000 g 10000
; 8000 § 8000
e 6000 e 6000
§ 4000 § 4000
2000 2000 l o -
0 o I - |
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
Megalote Megalote
Fashion-MNIST-1 Fashion-MNIST-U
14000 14000

Numero de muestras
Numero de muestras

12000 12000
10000 10000
8000 8000
6000 6000
4000 S 4000
2000 2000

0 0 -

1 2 3 4 5 1

Megalote Megalote

~ i I
« 0 I'a
- [0 P

]
5

Figura 33 Distribucion de datos por clase y megalote para MNIST y Fashion-
MNIST. Cada color representa una clase distinta

Camilo Narvaez, José David Mufioz, Carlos Cobos PhD. (Director), Martha Mendoza PhD. (Codirectora) 58



Algoritmo de aprendizaje incremental basado en RMSProp y representantes para reducir el tiempo
de reentrenamiento de redes convolucionales

CIFAR-10-1 CIFAR-10-U
14000 14000
12000 12000
£ 10000 £ 10000
£ 8000 g 8000

o 6000 S 6000 I

£ 4000 £ 4000

= 2000 = 2000 = -

. . " BN

1 2 3 4 5 1 2 3 4 5

Megalote Megalote
Caltech 101-1 Caltech 101-U

3000 1500

2500
2000
1500
1000

500

1200

900

600
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300
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~ BRI
- BRI NI |
> I i
- I L

- [l
> WM

|
=
2

N

Megalote Megalote

Figura 34 Distribucion de datos por clase y megalote para CIFAR-10 y Caltech
101. Cada color representa una clase distinta

Los datos de cada uno de los datasets se organizaron de dos maneras: i) clases
incrementales, i.e. cada clase aparece en un Unico megalote, y corresponden a los
datasets del lado izquierdo de la figura con el sufijo “I” y i) clases
desbalanceadas, i.e. las clases aparecen en multiples megalotes en diferentes
proporciones, y corresponden a los datasets del lado derecho de la figura con el
sufijo “-U”.

Para cada uno de los datasets, los datos totales se dividieron en 5 megalotes, y en
el escenario de clases incrementales se repartio de forma equitativa el nimero de
clases exclusivas en cada megalote. En el caso de Caltech 101 se removidé una
clase para una reparticion equitativa en numero de clases. En los datasets de
clases desbalanceadas las clases fueron repartidas de tal forma que se
distribuyen en 4 de los 5 megalotes, pero en diferente proporcién en cada uno.

Por otro lado, para los conjuntos de prueba de MNIST, Fashion-MNIST y CIFAR-
10 se tomaron los conjuntos que vienen previamente separados de los datasets
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originales. Para Caltech 101 se hizo una division en la cual el 80% de los datos de
cada clase se uso para entrenamiento y el 20% para pruebas.

5.2 ARQUITECTURAS DE DNNs

Se selecciond una arquitectura de red especifica para cada dataset, conforme lo
recomendado en el estado del arte. Esto ademas permitié evaluar la adaptacion
del enfoque a esas diferentes arquitecturas. Las arquitecturas seleccionadas
fueron LeNet para MINIST [53], FashionMnistNet para Fashion-MNIST [59],
CifarTFNet para CIFAR-10 [55] y AlexNet para Caltech-101 [69]. Los detalles de
cada arquitectura se muestran en la Tabla 6.

A la Unica arquitectura que se le realizaron modificaciones fue a AlexNet; ya que
se removio la ultima capa FC y se redujo la cantidad de neuronas de las 2 capas
FC restantes a 2048 y 1024, respectivamente, para asegurar que los equipos de
pruebas fueran capaces de ejecutar los experimentos con esta red. También se
fijaron 100 neuronas en la capa de salida. Adicionalmente, se us6 Transfer
Learning tomando como base una red pre entrenada con datos de ImageNet, y
ademas se congelaron los pesos hasta la ultima capa de Pooling.

Tabla 6 Configuraciones de experimentacion para cada dataset

Dataset RNA Epocas | Tam. Tasa Caracteristicas
Lote | Aprendizaje
MNIST LeNet 25 128 0.0001 Conv (5x5) — ReLu — Max. Pool (2x2) — Conv

(5x5) — ReLu — Max. Pool (2x2) — FC (120) —
FC (84) — FC (10)

Fashion- | Fashion- 100 256 0.0001 Conv (2x2) — ReLu — Max. Pool (2x2) -
MNIST MnistNet Dropout (30%) — Conv (2x2) — ReLu — Max.
Pool (2x2) — Dropout (30%) — FC (256) —
Dropout (50%) — FC (10)

CIFAR- | Cifar- 100 128 0.0001 Conv (5x5) — ReLu — Max. Pool (3x3) — LRN —
10 TFNet Conv (5x5) — ReLu — LRN — Max. Pool (3x3) —

FC (384) — Dropout (60%) — FC (192) — FC (10)
Caltech Modified | 60 128 0.0001 Conv (11x11) — ReLu — LRN — Max. Pool (3x3)
101 AlexNet — Conv (5x5) — ReLu — LRN — Max. Pool (3x3)

— Conv (3x3) — ReLu — Conv (3x3) — ReLu —
Conv (3x3) — ReLu — Max. Pool (3x3) — FC
(2048) — Dropout (50%) — FC (1024) — Dropout
(50%) — FC (100)

5.3 ALGORITMOS COMPARADOS

Los algoritmos propuestos, NIL y RILBC se compararon con iCaRL, RMSProp Ac
(define el valor Maximo de exactitud posible y corresponde a la version de
RMSProp [8] con Full Rehearsal, i.e. cada vez que se va a entrenar la red se
toman los datos del megalote actual junto con todos los datos de los megalotes
previamente presentados a la red) y como linea base RMSProp Inc (que
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corresponde a la version de RMSProp incremental, i.e. donde se toma la red con
los pesos definidos en el megalote anterior y se entrena so6lo con los datos del
nuevo megalote, excepto para el primer megalote donde los pesos se definen
inicialmente en forma aleatoria).

Para NIL, RILBC e iCaRL se usa RMSProp como optimizador base para entrenar
la RNA y se evallan dos escenarios: uno donde se almacena una cantidad
maxima de representantes equivalente al 1% del tamafio total del dataset para asi
observar el comportamiento cuando se cuenta con pocos representantes, y otro
donde no supere el 10% para NIL e iCaRL, y 5% para RILBC para observar el
comportamiento con una mayor cantidad de representantes. Por otro lado, iCaRL
unicamente fue evaluado con los datasets de clases incrementales, dado que el
algoritmo fue propuesto y disefiado para este caso de pruebas, y no fue posible
adaptarlo a los experimentos con datasets de clases desbalanceadas sin cambiar
la propuesta original de sus autores. En la Tabla 7 se presenta un resumen de los
escenarios de experimentacion de cada algoritmo.

Adicionalmente, para NIL y RILBC se establecié un tamafio de buffer q de 1
iteracion para todos los experimentos, y un numero de candidatos r de 20 para
todos los datasets, excepto para Fashion-MNIST, cuyo r es de 40, teniendo en
cuenta que el tamarfio del lote es mayor para este dataset.

Tabla 7 Escenarios de experimentacion para cada algoritmo

Algoritmo Escenarios Otros parédmetros

NIL 1% reps. 10% reps. g=1yr=20(r =40 para Fashion-MNIST)
RILBC 1% reps. 5% reps. g=1yr=20(r =40 para Fashion-MNIST)
iCaRL 1% reps. 10% reps. N/A

5.4 PROTOCOLO DE EXPERIMENTACION

Para realizar la evaluacion y las comparaciones entre los diferentes escenarios de
evaluacion se realizaron mediciones de pérdida (loss), exactitud y tiempo, con el
objetivo de evaluar tanto la calidad de la clasificacion (desempefio de la
clasificacion) como la rapidez de cada algoritmo. Estas mediciones se realizaron
tomando el resultado promedio de 30 ejecuciones. Para evaluar la exactitud se
usa un dataset de pruebas unico para todos los megalotes, el cual contiene todas
las clases del dataset en la misma proporcion que el dataset de entrenamiento
completo.

Para propositos de comparacion de tiempos de ejecucién, los experimentos sobre
los datasets MNIST y CIFAR-10 se realizaron sobre un computador Dell Inspiron
15 7000, con CPU Intel Core i7-7700HQ, 8GB de RAM y una GPU NVIDIA 1050Ti.
Los experimentos sobre los datasets Fashion-MNIST y Caltech 101 se ejecutaron
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sobre un computador Asus Predator Helios 300, con CPU Intel Core i7-7700HQ,
16GB de RAM y una GPU NVIDIA 1060. Estudios preliminares se realizaron en un
equipo con tarjeta NVIDIA Titan Xp que se comparte con otros investigadores, los
cuales sirvieron para afinar los modelos propuestos.

Los algoritmos RMSProp, NIL y RILBC fueron implementados sobre DILF [51],
que se encuentra construido sobre TensorFlow [70]. Por otro lado, aunque se
encuentra disponible una implementacion de iCaRL [34] provista por sus autores,
no fue posible usarla debido a que, al realizar las modificaciones necesarias para
usarlo con diversos datasets, no se logro repetir los resultados publicados por los
autores. Debido a eso, para iCaRL se tom6 como base la implementacion usada
por los autores de [71], la cual se encuentra construida sobre Pytorch [72], y se le
hicieron las modificaciones respectivas para adaptarla al esquema de pruebas
usado en este trabajo. Por otro lado, para iCaRL Unicamente se registraron los
resultados de exactitud al final de cada megalote, debido a que su mecanismo de
clasificacion solo se actualiza al final de cada megalote.

5.5 RESULTADOS EXPERIMENTALES EN MNIST

En la Figura 35 se muestran los resultados para los distintos algoritmos en
MNIST-I y en MNIST-U. Se encuentra que en MNIST-I NIL 1% y RILBC 1%
obtienen ambos un resultado del 90% de exactitud, mientras que NIL 10% vy
RILBC 5% obtienen un 95.7% y 94.2% de exactitud, resultados que son muy
similares. Por su parte, ambas versiones de iCaRL obtienen alrededor de 70% de
exactitud, mientras que RMSProp Inc no logra mejorar su exactitud a lo largo del
entrenamiento y se queda en 20%. Adicionalmente, al observar las gréaficas de
loss se encuentra que en los cambios de megalotes RMSProp Inc tiene un
aumento importante en el loss, lo que indica un mayor grado de inestabilidad en
comparacion con los otros algoritmos. Por otro lado, también se observa que en
MNIST-I los algoritmos con mejores resultados en exactitud (NIL 10% y RILBC
5%) tienen los menores aumentos en el loss en los cambios de megalote.

Para MNIST-U, todas las versiones de NIL y RILBC obtienen resultados muy
similares, valores que estan alrededor de 98%, y aunque RMSProp Inc alcanza
estos valores en momentos determinados, lo hace de forma inestable y llega a
caer hasta el 60%. Siendo asi, se encuentra que el mejor resultado lo obtiene NIL
10%, que con 95.7% y 98.6% se acerca bastante a los resultados de RMSProp
Ac (Max. Exactitud), que alcanza 98.2% y 98.8% respectivamente. Por otra parte,
al analizar las graficas de loss en MNIST-U se observa que tanto NIL como RILBC
presentan un comportamiento mas estable que en MNIST-I, ya que sélo presentan
un aumento significativo en el loss en el primer cambio de megalote.

La Tabla 8 muestra los tiempos de entrenamiento de cada algoritmo en cada
megalote (1, 2, 3, 4 y 5), el tiempo total acumulado después de pasar los 5
megalotes, el porcentaje de tiempo adicional que usa el algoritmo en relacion con

Camilo Narvaez, José David Mufioz, Carlos Cobos PhD. (Director), Martha Mendoza PhD. (Codirectora) 62



Algoritmo de aprendizaje incremental basado en RMSProp y representantes para reducir el tiempo
de reentrenamiento de redes convolucionales

RMSProp Inc, (%l) y el porcentaje de tiempo adicional que usa el algoritmo en
relacion con RMSProp Ac (%A). En relaciébn con MNIST-I se puede observar que
NIL 1% es el algoritmo més rapido, tan sélo usa un 43% mas que RMSProp Inc y
demora un 32% menos del tiempo total usado por RMSProp Ac. Por su lado NIL
10% y RILBC 1% incurren en aproximadamente el mismo sobrecosto que
RMSProp Ac sobre lo obtenido por RMSProp Inc, de un 104% a 110% adicional.
Estos tres algoritmos (NIL 1%, NIL 10% y RILBC 1%) cumplen con el objetivo del
aprendizaje incremental, y mantienen niveles altos de exactitud sin superar el
tiempo del entrenamiento con todos los datos disponibles. Las propuestas RILBC
5% e iCaRL (1% y 10%) sobrepasan por mucho (255% a 356% adicional) el
tiempo empleado por el entrenamiento con todos los datos (RMSProp Ac) y no
deben ser consideradas.

—W— Max exactitud = NIL 10% = RILBC 5% iICaRL 1%
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Figura 35 Resultados de exactitud y pérdida en MNIST. Las lineas verticales
representan el cambio de megalote. Los graficos a la izquierda muestran los
resultados cuando cada megalote incluye nuevas clases (incremental) y los
gréficos a la derecha muestran los resultados cuando se usan megalotes
desbalanceados

En relacién con MNIST-U, los resultados de NIL 1% siguen siendo los mejores en
tiempo, ya que solo tarda un 45% mas que el uso de RMSProp Inc y demora un
30% menos que RMSProp Ac (todos los datos de entrenamiento). Por su parte,
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NIL 10% y RILBC 1% incurren en un sobrecosto un poco mayor al de RMSProp
Ac (18% a 22% adicional) sobre lo obtenido por RMSProp Inc, de 146% a 155%
adicional, lo que pone en duda su uso con este dataset, que en general es
bastante sencillo. Finalmente, RILBC 5% sobrepasa por mucho (545% adicional)
el tiempo empleado por el entrenamiento con todos los datos (RMSProp Ac) y no
debe ser considerado.

Tabla 8 Tiempos promedio de entrenamiento (segundos) para cada algoritmo en
MNIST-1 y MNIST-U. Se proveen los tiempos para cada megalote

Algoritmo MNIST-I MNIST-U
9 1 2 3 4 5 Total %ol %A 1 2 3 4 5 Total %l %A
RMSPropInc | 17 | 16 | 16 | 17 | 16 82 - - 16| 21 |12 | 14 | 19 82 -
RMSProp Ac | 17 | 27 | 39 | 40 | 49 172 | 110% - 16 | 29 | 39 | 38 | 49 171 | 109%

NIL 1% 23 123 |23 |24 | 24 117 43% | -32% | 23| 30 | 18 | 21 | 27 119 45% | -30%
NIL 10% 27 | 30 | 33 | 38 | 43 171 | 109% | -1% | 36 | 54 | 33 | 36 | 50 209 | 155% | 22%
RILBC 1% 27 | 30 | 32 | 38 | 40 167 | 104% | -3% | 36 | 53 | 30 | 35 | 48 202 | 146% | 18%
RILBC5% | 43 | 60 | 71 | 93 | 107 | 374 | 356% | 117% | 88 | 140 | 81 | 93 | 127 | 529 | 545% | 209%
iCaRL 1% 50 | 57 | 58 | 59 | 68 291 | 255% | 69%
iCaRL 10% | 74 | 66 | 66 | 67 | 85 359 | 338% | 109%

5.6 RESULTADOS EXPERIMENTALES EN FASHION-MNIST

En la Figura 36 se muestran los resultados del dataset Fashion-MNIST-I y
Fashion-MNIST-U. Se observa que en Fashion-MNIST-I, NIL 10% obtiene el
mejor valor de exactitud, con 83.3% el cual es un resultado cercano al de
RMSProp Ac (Max. Exactitud) que alcanza un 88%, y NIL 1% obtiene valores
muy cercanos a NIL 10%. En el caso de RILBC se encuentran resultados
similares en sus dos versiones, donde RILBC 1% alcanza un 78.9% y RILBC 5%
llega a 80.2%, Una situacion similar se presenta en iCaRL, donde iCaRL 1%
obtiene un 58.1% vy la versién iCaRL 10% sélo llega a 59.6%. Por dltimo,
RMSProp Inc se estanca en aproximadamente un 20% a lo largo de todo el
entrenamiento, y presenta un sobre entrenamiento similar al visto en MNIST-I.

En el caso de Fashion-MNIST-U NIL 10% obtiene 86.3%, acercandose mas a
RMSProp Ac (Max. Exactitud) y reduciendo su diferencia a menos de 2%, y al
igual que con el dataset incremental, NIL 1% obtiene resultados muy similares a
NIL 10%. RILBC tanto en 1% como en 5% alcanza un valor alrededor del 84%,
resultado que pone a RILBC 1% a la delantera debido a sus menores
requerimientos de memoria y tiempo de ejecucion. RMSProp Inc logra una
exactitud de 72% al final del entrenamiento, aunque logra alcanzar un pico de
80%, lo que indica una gran inestabilidad durante el entrenamiento con los
datasets desbalanceados.

Por otro lado, en cuanto a los resultados del loss se encuentra un comportamiento
de gran inestabilidad en el dataset de Fashion-MNIST-U en los megalotes 2 y 5
con el algoritmo RILBC (1% y 5%). También se puede observar el comportamiento
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inestable del algoritmo RMSProp Inc que alcanza picos mas grandes a medida
que llegan los nuevos megalotes. NIL por su parte tiene un comportamiento
significativamente mas estable, siendo que los aumentos en el loss al cambiar de
megalote tienden a disminuir a lo largo del entrenamiento.
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Figura 36 Resultados de exactitud y pérdida en Fashion-MNIST

Al igual que con el dataset anterior, la Tabla 9 muestra los resultados asociados
con los tiempos de entrenamiento de cada algoritmo. En relacion con Fashion-
MNIST-I se puede observar que NIL 1% es el algoritmo mas répido, tan sélo usa
un 24% mas tiempo que RMSProp Inc y demora un 14% menos del tiempo total
usado por RMSProp Ac. Por su lado NIL 10% y RILBC 1% incurren en
aproximadamente el mismo sobrecosto que RMSProp Ac sobre lo obtenido por
RMSProp Inc, un 47-52% de tiempo adicional. Los algoritmos iCaRL (1% y 10%)
también obtienen tiempos competitivos, usando un 4-11% menos del tiempo que
RMSProp Ac. Por ultimo, la propuesta RILBC 5% sobrepasan por mucho (174%
adicional) el tiempo empleado por el entrenamiento con todos los datos (RMSProp
Ac) y no debe ser considerado.

En relaciéon con Fashion-MNIST-U, los resultados de NIL 1% siguen siendo los
mejores en tiempo, ya que solo tarda un 26% mas que el uso de RMSProp Inc y
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demora 7% menos que RMSProp Ac (todos los datos de entrenamiento). Por su
parte, NIL 10% y RILBC 1% incurren en un sobrecosto un poco mayor al de
RMSProp Ac (19% adicional) y sobre lo obtenido por RMSProp Inc, un 61% a
62% adicional, lo que también pone en duda su uso con este dataset. Finalmente,
RILBC 5% sobrepasa por mucho (214% adicional) el tiempo empleado por el
entrenamiento con todos los datos (RMSProp Ac) y no debe ser considerado.

Tabla 9 Tiempos promedio de entrenamiento (segundos) para cada algoritmo en
Fashion-MNIST-I y Fashion-MNIST-U. Se proveen los tiempos para cada

megalote
Algoritmo Fashion-MNIST-I Fashion-MNIST-U
g T 23 45 [Total| % | %A | 1 | 2] 3 4 ] 5 | Total | %l | %A
RMliEmp 101 | 102 | 102 | 102 | 103 | 510 ; ; 79 | 79 | 102 | 107 | 97 | 464 .
RMSProp | 161 | 153 | 154 | 204 | 120 | 741 | 45% ; 79 | 119 | 131 | 184 | 117 | 630 | 36%

Ac

NIL 1% 124 | 126 | 127 | 128 | 129 | 634 24% | -14% | 99 99 | 128 | 136 | 124 | 586 26% | -7%

NIL 10% | 132 | 141 | 150 | 159 | 167 | 749 47% 1% 119 | 128 | 164 | 176 | 160 | 747 61% 19%

R'l'-og’c 135 | 146 | 155 | 164 | 175 | 775 | 52% | 5% | 121 | 128 | 165 | 177 | 161 | 752 | 62% | 19%

RuoC | 173 | 234 | 203 | 330 | 368 | 1308 | 174% | 89% | 208 | 255 | 326 | 348 | 310 | 1456 | 214% | 131%

iCaRL 1% | 125 | 131 | 132 | 132 | 140 | 661 30% | -11%

ICaRL | 143 | 139 | 130 | 139 | 153 | 713 | 40% | -4%
10%

5.7 RESULTADOS EXPERIMENTALES EN CIFAR-10

En la Figura 37 se muestran los resultados del dataset CIFAR-10-1 y CIFAR-10-U,
y se aprecia que en CIFAR-10-1 NIL 10% obtiene el mejor resultado con una
exactitud de 57.5% siendo 14% menor al alcanzado por RMSProp Ac de 71.6%
(Max Accuracy). RILBC 5% solo llega a un 50.3% y RILBC 1% s6lo llega a una
exactitud de 34.4%, resultado muy cercano al reportado en NIL 1%. iCaRL tiene
un pobre resultado, ya que ninguna de sus dos versiones supera una exactitud de
17% vy es incluso superado por RMSProp Inc que obtiene un 17.9% de exactitud.

En el caso de CIFAR-10-U los resultados son mejores, ya que NIL 10% obtiene un
68.9%, siendo éste un resultado cercano al reportado en RMSProp Ac, el cual
alcanza un 73.1% de exactitud. RILBC 1% y 5% logran una exactitud de 62% y
66% respectivamente, siendo estos resultados bastante cercanos. RMSProp Inc
presenta un alto nivel de sobre entrenamiento que conlleva a un pobre rendimiento
cuando hay cambio de megalote, como se observa en el megalote 2 donde su
accuracy cae de 63% a 47%.

Por otro lado, en cuanto a los resultados del loss se encuentra que el
entrenamiento con NIL y RILBC es mas estable que con RMSProp Inc, siendo
que sus aumentos en el valor de loss al cambiar de megalote son menores.
Adicionalmente se observa una mayor estabilidad general en los valores de loss
en CIFAR-10-U respecto a CIFAR-10-I, lo cual se explica porque el cambio en la
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distribucion de los datos entre distintos megalotes es mas acentuada en CIFAR-
10-I, ya que cada megalote posee clases distintas que no se encuentran en los
demas.
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Figura 37 Resultados de exactitud y pérdida en CIFAR-10

Al igual que con los datasets anteriores, la Tabla 10 muestra los resultados
asociados con los tiempos de entrenamiento de cada algoritmo. En relacién con
CIFAR-10-I se puede observar que NIL 1% es el algoritmo mas rapido, tan solo
usa un 26% mas tiempo que RMSProp Inc y demora un 14% menos del tiempo
total usado por RMSProp Ac. Por su lado NIL 10% y RILBC 1% incurren en
aproximadamente el mismo sobrecosto, tan solo un 36% mas tiempo que
RMSProp Inc y demora un 11% menos que RMSProp Ac. Los algoritmos iCaRL
(1% y 10%) también obtienen tiempos competitivos, usando un 1% a 6% menos
del tiempo que RMSProp Ac. Por ultimo, la propuesta RILBC 5% sobrepasa por
poco (18% adicional) el tiempo empleado por el entrenamiento con todos los datos
(RMSProp Ac) y esto pone en duda su uso en el escenario de aprendizaje
incremental.

En relacién con CIFAR-10-U, los resultados de NIL 1% siguen siendo los mejores
en tiempo, ya que solo tarda un 25% mas que el uso de RMSProp Inc y demora
22% menos que RMSProp Ac (todos los datos de entrenamiento). Por su parte,
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NIL 10% y RILBC 1% incurren en un sobrecosto menor, un 11% a 12% menos
que el empleado por RMSProp Ac, usando un 41%-43% mas que el usado por
RMSProp Inc. Finalmente, RILBC 5% sobrepasa por mucho (117% adicional) el
tiempo empleado por el entrenamiento con todos los datos (RMSProp Ac) y no
debe ser considerado.

Tabla 10 Tiempos promedio de entrenamiento (segundos) para cada algoritmo en
CIFAR-10-1 y CIFAR-10-U. Se proveen los tiempos para cada megalote

Algoritmo CIFAR-IC T

g 1 2 3 4 5 | Total | %l %A 1 2 3 4 5 | Total | %l %A
RMIilerp 318 | 322 | 322 | 322 | 323 | 1607 - - 388 | 352 | 242 | 272 | 354 | 1608 - -
RMSProp 320 | 450 | 532 | 516 | 643 | 2461 | 53% - 386 | 518 | 539 | 497 | 638 | 2578 | 60% -

Ac

NIL 1% 399 | 402 | 405 | 405 | 407 | 2018 | 26% | -18% | 487 | 439 | 304 | 340 | 442 | 2012 | 25% | -22%

NIL 10% | 407 | 422 | 437 | 449 | 463 | 2178 | 36% | -11% | 556 | 501 | 346 | 388 | 505 | 2296 | 43% -11%

RIS | @11 | 425 | 436 | 449 | 459 | 2180 | 36% | 1196 | 549 | 495 | 341 | 383 | 498 | 2266 | 41% | -129%

RISIBEC 457 | 521 | 579 | 640 | 699 | 2896 | 80% | 18% | 845 | 764 | 525 | 589 | 767 | 3490 | 117% | 35%

iCaRL 1% | 450 | 460 | 462 | 467 | 478 | 2318 | 44% | -6%

ICaRL 1 4oq | 475 | 477 | 483 | 514 | 2439 | 52% | -1%
10%

5.8 RESULTADOS EXPERIMENTALES EN CALTECH 101

Los resultados para Caltech 101-1 y Caltech 101-U se muestran en la Figura 38.
Aqui se observa que RMSProp Inc tiene un pobre rendimiento en Caltech 101-I,
dado que no supera una exactitud del 50% y, de hecho, se presenta un sobre
entrenamiento que ocasiona que pierda exactitud a medida que se agregan
nuevos megalotes. Esto se constata al ver su comportamiento en las gréficas de
loss, con grandes picos en cada cambio de megabatch. iCaRL obtiene mejores
resultados llegando a superar el 70% en su version iCaRL 10% y en iCaRL 1%
superando el 62%, logrando aumentar la exactitud de la red a lo largo de los
distintos megalotes. Sin embargo, NIL y RILBC obtienen mejores resultados, tanto
en las variedades de 1%, las cuales alcanzan un 64% de exactitud, como en sus
variedades de 10% y 5%, las cuales obtienen resultados méas altos. NIL 10%
obtiene el mejor resultado con 78.6%, el cual es un resultado competitivo respecto
a RMSProp Ac, que alcanza un 85.6%. Aunque en Caltech 101-U no se
encuentran diferencias tan grandes en los resultados como en Caltech 101-I,
también se observa que RMSProp Inc es el algoritmo que alcanza la menor
exactitud. El Transfer Learning aplicado a esta red hace que muy a pesar de ser
un dataset relativamente complejo, se logren excelentes resultados en el proceso
de entrenamiento en ambas configuraciones del dataset.
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Figura 38 Resultados de exactitud y pérdida en Caltech 101

En la Tabla 11 se puede evidenciar que iCaRL tiene tiempos incluso menores que
los obtenidos por RMSProp Inc, siendo hasta un 42% mas rapido en su version
iCaRL 10% y 46% en iCaRL 1%. Esto Unicamente ocurre en este dataset y puede
explicarse en parte debido a que la implementacion de iCaRL se hizo sobre un
framework diferente. Asi mismo, este hecho también influencia los resultados de
tiempo de ejecucion de iCaRL en los otros tres datasets. Por otro lado, se puede
apreciar que en Caltech 101 todos los algoritmos tardan un menor tiempo que
RMSProp Ac, siendo que en Caltech 101-1, NIL 1%, NIL 10%, RILBC 1% y
RILBC 5% solo tardan entre 37% y 44% mas de tiempo que RMSProp Inc,
mientras que usan entre 32% y 35% menos tiempo que RMSProp Ac. En este
caso, todos los algoritmos cumplen con el requisito de realizar el entrenamiento en
un tiempo menor que el empleado por RMSProp Ac, es decir, con todos los datos
acumulados.

En Caltech 101-U la situacion es similar, siendo que NIL 1%, NIL 10%, y RILBC
1% solo tardan entre 40% y 44% mas tiempo que RMSProp Inc, y usan entre 19%
y 20% menos tiempo que RMSProp Ac. Se puede observar en los dos datasets
de Caltech 101, que la diferencia de tiempo de ejecucion entre los algoritmos NIL
y RILBC es menor que en todos los demas, y esto se debe principalmente a que
este dataset es el de menor tamafio, por lo que tiene el nimero mas reducido de
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iteraciones y de representantes, lo que conlleva a que el numero de
actualizaciones y extracciones de representantes sea menor. RILBC 10% es el
que mas se demora en relaciéon con RMSProp Inc, tardando un 63% de tiempo
adicional, pero, también se ejecuta en menos tiempo que RMSProp Ac (un 7% de
menos tiempo), por lo cual todos los algoritmos son aceptables en un entorno de
aprendizaje incremental.

Tabla 11 Tiempos promedio de entrenamiento (segundos) para cada algoritmo en
Caltech 101-1y Caltech 101-MNIST-U. Se proveen los tiempos para cada

megalote
Algoritmo Caltech 101-1 Caltech 101-U
g T 2] 3] 45 [Tota| %I | %A | 1T | 2] 3 4 ] 5 | Total | %I | %A
RMSProp
e 453 | 171 | 170 | 132 | 177 | 1103 | - - | 207 | 222 | 200 | 212 | 213 | 1074
RMSProp | 145 | 510 | 388 | 447 | 532 | 2302 | 111% | - | 220 | 373 | 325 | 429 | 527 | 1883 | 75%

Ac

NIL 1% 627 | 231 | 238 | 182 | 241 | 1519 | 38% | -35% | 324 | 314 | 285 | 298 | 297 | 1518 | 41% | -19%

NIL10% | 624 | 231 | 235 | 183 | 242 | 1515 | 37% | -35% | 319 | 312 | 283 | 296 | 295 | 1505 | 40% | -20%

R'l"OEC 633 | 234 | 239 | 185 | 245 | 1536 | 39% | -34% | 320 | 319 | 289 | 305 | 303 | 1545 | 44% | -18%

RISIBEC 631 | 240 | 249 | 199 | 268 | 1587 | 44% | -32% | 366 | 365 | 331 | 347 | 345 | 1754 | 63% | -7%

iCaRL 1% | 238 | 89 91 73 | 103 | 594 | -46% | -74%

ICaRL | 539 | 93 | o8 | 82 | 130 | 644 | -4206 | -72%
10%

5.9 ANALISIS ESTADISTICO

Se realiz6 un andlisis estadistico de los distintos algoritmos en los dos escenarios
de experimentacion propuestos: todos los datasets incrementales (datasets-l) y
todos los dataset desbalanceados (datasets-U), tomando los resultados finales de
exactitud en el tltimo megalote de cada dataset. Se aplicé la prueba estadistica no
paramétrica de Friedman con un valor de significancia apropiado (p < 0.05).
Posteriormente se realizé el test de Wilcoxon, en el cual los resultados de cada
algoritmo se comparan con todos los demas para determinar si existe dominancia
de un algoritmo sobre otro. En este test no se encontraron diferencias
estadisticamente significativas, y por ello se aplicé el Post hoc de Holm, el cual
sirve para el mismo propdésito que el test de Wilcoxon y algunos autores lo
reconocen como una mejor estrategia de evaluacion. Un resumen de estos
resultados se presenta en la Figura 39.

En el caso de los datasets-I, al observar los resultados de la prueba de Friedman,
se encuentra que el ranking de los algoritmos, ordenados de mejor a peor
desempefio, es: 1) RMSProp Ac, 2) NIL 10%, 3) RILBC 5%, 4) NIL 1%, 5) RILBC
1%, 6) iCaRL 10%, 7) iCaRL 1% y en el ultimo lugar 8) RMSProp Inc. En el post
hoc de Holm no se encuentra una diferencia estadisticamente significativa entre
los resultados de RMSProp Ac (Max. Exactitud) y NIL y RILBC en ninguna de
sus versiones, lo que indica que estos algoritmos son competitivos entre si. Sin
embargo, RMSProp Ac si obtiene resultados que son significativamente mejores
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que los de RMSProp Inc y los de iCaRL con un 95% de significancia. Ademas,
NIL 10% domina los resultados de RMSProp Inc con el mismo nivel de
significancia.

Comparacion estadistica en los datasets-I Comparacion estadistica en los datasets-U

AL | 1 |2 |34 |56 7| 8 |Fried. AL |1 | 2 | 3| 4 |5 6 |Fried.

1 o o 7.5 1 o o 6

2 | ® e | o 1 2 | ® [ ° 1

3 4.5 3 4

4 | @ 2 4 | @ 2

5 5 5 o 4.75

6 3.5 6 3.25

7 o 6.5

8 o 6

1 RMSProp Inc, 2 RMSProp Ac, 3 NIL 1%, 4 NIL 10%, 5 RILBC 1%, 6 RILBC 5%, 7 iCaRL 1%, 8 iCaRL
10%

Figura 39 Resumen de los resultados del test de Friedman y del post hoc de
Holm. Los rankings de Friedman se muestran en la columna llamada “Fried.” en
cada tabla. Para el post hoc de Holm, el simbolo @ significa que el método de la
fila mejora al método de la columna, y el simbolo o significa que el método de la

columna mejora al método de la fila. La diagonal superior implica un nivel de

significancia a = 0.9 y la diagonal inferior implica un nivel de significancia a = 0.95.

En el caso de los datasets-U, la prueba de Friedman permite obtener el siguiente
ranking: 1) RMSProp Ac, 2) NIL 10%, 3) RILBC 5%, 4) NIL 1%, 5) RILBC 1% vy
en el ultimo lugar 6) RMSProp Inc. Se puede apreciar que los primeros 5 puestos
de este ranking coinciden con los de los datasets-l. El post hoc de Holm permite
ver que RMSProp Inc es dominado por RMSProp Ac y NIL 10% con un 95% de
significancia, RMSProp Ac domina con un 95% de significancia a RILBC 1% y a
NIL 1% con un 90% de significancia. Holm no permite ver una diferencia
estadisticamente significativa entre los resultados de RMSProp Ac (Max.
Exactitud) y NIL 10% y RILBC 10%.

Con estos resultados, se puede afirmar que NIL 10% es el algoritmo incremental
que mejores resultados presenta en los dos escenarios de prueba, y ademas sus
resultados son comparables con los obtenidos por RMSProp Ac (Max.
Exactitud). Es preciso anotar que los resultados de Friedman y de los post hoc de
Holm obtenidos en cada megalote (2, 3 y 4) son similares a los presentados en
esta seccidn, que corresponden al megalote 5 o ultimo.

5.10 DiscusION

Al consolidar los resultados experimentales de todos los datasets junto con el
analisis estadistico realizado, se puede decir que el algoritmo incremental que
obtiene los mejores resultados es NIL, seguido de RILBC, y de iCaRL,
encontrandose RMSProp Inc (linea base) en ultimo lugar. En el caso de NIL como
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en el de RILBC se encuentra que sus versiones con mayor cantidad de
representantes se desempefian mejor en términos de exactitud, sin embargo, su
tiempo de ejecucion también aumenta de manera significativa. Por otra parte,
RILBC tiende a tener un mayor tiempo de entrenamiento que NIL debido a que,
aunque usa el mismo tamafio de buffer (parametro q), sus operaciones de
seleccion de candidatos y competencia entre representantes requieren mas
tiempo para ejecutarse. Del mismo modo, el aumento en el numero de
representantes afecta en mayor medida al tiempo de ejecucion de RILBC que al
tiempo de ejecucidén de NIL. También se destaca que las pruebas sobre Caltech
101 indican que los algoritmos NIL y RILBC presentan resultados satisfactorios en
escenarios de Transfer Learning. Por otro lado, RMSProp Inc aunque es el
algoritmo més rapido, sus resultados fueron los peores debido al sobre
entrenamiento que presenta, sobre todo en los datasets-I.

Aunque iCaRL obtuvo excelentes resultados con el uso de una red ResNet y con
un protocolo de pruebas especifico [34], en las pruebas de este trabajo no se
encontré una diferencia significativa de desempefio entre sus versiones 1% y 10%
excepto en el dataset Caltech 101. En general sus resultados estan muy por
debajo de los obtenidos por los dos algoritmos (NIL y RILBC) instanciados en el
framework, CRIF, ya que su exactitud es inferior entre un 20% y 40% segun el
caso.

Los resultados indican que el marco conceptual propuesto en este trabajo funciona
de manera satisfactoria para evitar el olvido catastrofico provocado por el
desbalanceo de los datos o la incorporacion de datos pertenecientes a clases
nunca vistas, obteniendo resultados cercanos a un entrenamiento completo con
toda la informacion disponible, con la ventaja de solo almacenar una porcién muy
pequefia de los datos (prototipos) y reduciendo el tiempo de entrenamiento de
manera significativa respecto a un reentrenamiento completo como el presentado
en RMSProp Ac.
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CAPITULO 6

6 CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO
Las conclusiones de este trabajo son:

1. En relacion con el primer objetivo especifico, en esta investigacion ademas de
lo originalmente planteado, se disefid, implementd y prob6 un marco de trabajo
para aprendizaje incremental en Python sobre TensorFlow de acceso libre y
codigo abierto denominado Deep Incremental Learning Framework (DILF).
Este framework facilita el desarrollo, evaluacion y comparacioén de algoritmos
de entrenamiento incremental en Deep Learning gracias a sus modulos
débilmente acoplados y altamente cohesivos, a saber: ETL, Redes Neuronales,
Entrenamiento y Experimentacion.

2. En relacion con el segundo objetivo especifico, en esta investigacion ademas
de lo planteado, se defini6 un Marco conceptual para el aprendizaje
incremental basado en Rehearsal denominado Competitive Representatives
Incremental Framework (CRIF) con cuatro componentes claves, a saber: una
lista de representantes (prototipos por clase), un componente de seleccion de
candidatos, un componente de actualizacion de representantes y un
componente de regularizacion de muestras. Estos componentes trabajan
sinérgicamente en conjunto con el algoritmo de entrenamiento (RMSProp u
otro). También se realizé la personalizacion de los tres componentes de CRIF
en dos algoritmos, uno denominado Naive Incremental Learning (NIL) y otro
denominado Representatives Incremental Learning with BvSB and Crowding
Distance (RILBC) que usa la estrategia BvSB y la distancia de crowding.

3. La propuesta NIL es una instanciacién de CRIF que escoge candidatos para
ser usados en el proceso de Rehearsal mediante una selecciébn completamente
aleatoria de muestras, y de manera similar, su componente de actualizacion de
representantes realiza una seleccion aleatoria de los representantes de cada
clase que se encuentran almacenados en una lista de representantes. Asi
mismo, en el componente de seleccion aleatoria de muestras representantes,
las cuales se usan para entrenar la Red Neuronal Artificial (RNA) junto a
nuevas muestras, y, ademas, asigna un peso a cada muestra para penalizar en
mayor medida la incorrecta clasificacion de las muestras representantes por
parte de la RNA durante el entrenamiento.
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4. La propuesta RILBC es una instanciacion de CRIF que escoge candidatos para
ser usados en el proceso de Rehearsal mediante una seleccion de las
muestras que se encuentran mas cercanas a la mediana segun el calculo de la
métrica Best vs Second Best (BvSB). Ademas, su componente de actualizacion
de representantes selecciona las muestras que tienen el mayor valor en la
métrica conocida como Crowding Distance, que se calcula para cada clase en
la lista de representantes. Por otra parte, RILBC adopta el mismo componente
de regularizacién de muestras que el usado en NIL.

5. En relacion con el tercer objetivo especifico, se puede concluir que NIL obtiene
los mejores resultados en los experimentos con los cuatro datasets utilizados.
NIL y RILBC, las dos instanciaciones propuestas de CRIF, alcanzan una mayor
exactitud que iCaRL y RMSProp Inc, encontrandose que este ultimo no logra
buenos resultados en un ambiente con clases desbalanceadas y mucho menos
con clases completamente incrementales. Las versiones con mayor nimero de
representantes de NIL (10%) y RILBC (5%) tienen un mejor desempefio en
términos de exactitud, pero su tiempo de ejecucion aumenta significativamente,
hecho que afecta en mayor medida a RILBC. Ademas, los algoritmos NIL y
RILBC presentan resultados satisfactorios en escenarios de Transfer Learning.

6. El marco conceptual propuesto en este trabajo, CRIF, en especial las dos
instanciaciones de este (NIL y RILBC) funcionan de manera satisfactoria en
escenarios de clases incrementales y desbalanceadas, obteniendo resultados
cercanos a un entrenamiento con toda la informacién, con la ventaja de solo
almacenar una porcion pequefia de los datos (prototipos) y reduciendo el
tiempo de entrenamiento significativamente respecto a un reentrenamiento
completo como el presentado en RMSProp Ac. Estos resultados estan
soportados por el test estadistico no paramétrico de Friedman y el post hoc de
Holm con un 90-95% de significancia.

7. Debido a los problemas encontrados durante el proceso de seleccion y
experimentacion con el algoritmo del estado del arte (iCaRL), referentes a su
dificultad para ser entendido, adaptado y extendido, se encuentra imperativo
qgue los investigadores del area adopten adecuadas practicas de disefio y
programacion, para que las nuevas propuestas de aprendizaje incremental en
Deep Learning sean faciles de extender, mejorar y de replicar. Esto ayudaria a
que en el area se cuente con una mayor cantidad y calidad de nuevas
propuestas. Lo anterior, motivé el desarrollo de DILF y se espera que este sea
un catalizador de nuevas y disruptivas propuestas.

8. En esta investigacién se usoO el Patron de Investigacion lIterativo (PIl) como
base para el desarrollo del trabajo conceptual (DILF y CRIF) y de los
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algoritmos propuestos (NIL y RILBC). Con esta metodologia se ejecutaron
multiples ciclos de observacion, identificacion, desarrollo y pruebas. Las etapas
de desarrollo y pruebas se ejecutaron en paralelo, lo cual permitié un ciclo de
retroalimentacion rapida. Adicionalmente, durante este proceso se crearon
articulos cientificos para ser enviados a revistas internacionales reconocidas, lo
cual fue sumamente Util para guiar el proceso de divulgacion cientifica de este
trabajo, ya que permitié identificar aspectos clave relacionados con la
reproducibilidad de los resultados cuya divulgacion no habia sido considerada
en un inicio.

Como trabajo futuro se considera importante realizar lo siguiente:

1.

Realizar un analisis de sensibilidad exhaustivo de los pardmetros de NIL y
RILBC (tamafio del buffer de candidatos, nimero de candidatos y numero de
representantes por clase), realizando pruebas para medir los resultados de
tiempo y exactitud sobre mdultiples datasets, incluyendo datasets de gran
tamafio tanto en nimero de muestras como en nimero de clases, como es el
caso de ImageNet.

Realizar una extension de NIL y RILBC que los convierta en Algoritmos de
entrenamiento adaptativos, es decir, con parametros que se calculen
automaticamente durante el entrenamiento de acuerdo con los resultados que
se van obteniendo, evitando que tengan que ser fijados previamente por un
humano.

Modificar CRIF para que pueda ser usado con diferentes arquitecturas de
Redes Neuronales, como las Redes Recurrentes o las Redes de Creencia
Profunda, de modo que los mecanismos de seleccion y competencia de
representantes hagan uso de la salida de estas redes. Adicionalmente, se
considera relevante probar el uso de optimizadores diferentes a RMSProp,
tales como Adam o Momentum para comprobar la adaptabilidad de CRIF a
multiples optimizadores.

Modificar en CRIF el mecanismo de seleccion de representantes por clases
para que pueda ser aplicado a escenarios donde no todas las muestras se
encuentren etiquetadas (i.e. no se sabe con certeza a qué clase pertenece
cada muestra), como en el caso del aprendizaje no supervisado (ninguna
muestra etiquetada) y semi-supervisado (algunas muestras etiquetadas).

Buscar y seleccionar otras métricas de céalculo de representatividad e
incertidumbre, diferentes a las usadas en NIL y RILBC, de modo que se
puedan crear nuevas instanciaciones de CRIF. Algunas métricas que pueden
ser exploradas son: entropia, probabilidad de rechazo y la realizacion de
clusteres de representantes.
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6. Realizar una segunda version de DILF que incorpore caracteristicas
adicionales que no se encuentran en su version inicial, tales como: i) soporte
nativo para Knowledge Distillation mediante una extension de los mdédulos de
Redes y Entrenamiento; ii) extension de la clase Tester para evaluar algoritmos
diferentes a RNAs; iii) soporte de datasets adicionales por medio del médulo
ETL y iv) agregacion de algoritmos de entrenamiento adicionales en el modulo
de Entrenamiento.
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