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Abstract. El aprendizaje continuo plantea el reto de incorporar infor-
macién nueva sin sacrificar el conocimiento adquirido, fenémeno conocido
como olvido catastréfico. En este trabajo exploramos como evolucionan
los espacios de caracteristicas internos de una red neuronal profunda a lo
largo de varias etapas de entrenamiento y bajo diferentes estrategias de
mitigaciéon del olvido. Para ello, empleamos una arquitectura ResNet-18
entrenada secuencialmente sobre CIFAR-10, comparando dos enfoques:
fine-tuning puro y replay con buffer de ejemplos. Medimos la similaridad
de subespacios de activaciones mediante angulos principales tras aplicar
PCA en cada capa. Nuestros resultados revelan que las capas mas prox-
imas a la entrada mantienen subespacios casi invariantes, mientras que
las capas profundas sufren cambios sustanciales tras cada nueva tarea.

Introduccién

El aprendizaje continuo (continual learning, CL) es un paradigma de aprendizaje
automatico en el que un modelo observa datos de forma secuencial y debe incor-
porar nueva informacién sin olvidar el conocimiento previamente adquirido. A
diferencia del entrenamiento offfine, donde todos los datos estdn disponibles de
antemano, en CL el modelo recibe una serie de tareas o flujos de datos sucesivos,
obligandolo a adaptarse de manera incremental. Este escenario refleja mejor las
condiciones del mundo real, donde los datos llegan de forma progresiva y los
sistemas deben aprender y actualizarse sobre la marcha.

En visiéon por computador, las redes neuronales profundas han logrado logros
sobresalientes en clasificacion, deteccidon y segmentacion, pero habitualmente se
entrenan en un dnico ciclo de datos estaticos. Cuando se aplican de manera se-
cuencial, sufren el fenémeno conocido como olvido catastrdfico: la adaptacion a
nuevos ejemplos degrada dréasticamente el desempenio en las tareas anteriores.
Superar este compromiso entre plasticidad (capacidad de aprender nuevas tar-
eas) y estabilidad (preservar el conocimiento previo) constituye el principal
desafio de CL.

La literatura propone tres grandes familias de estrategias para mitigar el
olvido catastrofico:
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1. Regularizaciéon sobre pesos importantes, como Elastic Weight Consol-
idation (EWC) o Synaptic Intelligence (SI), que penalizan los cambios en
parametros clave para tareas anteriores.

2. Replay de datos, ya sea mediante buffers de ejemplos reales o generativos,
que reintroducen informaciéon pasada durante el entrenamiento de nuevas
tareas.

3. Expansion de la arquitectura, agregando neuronas, moédulos o mecanis-
mos de prompting dedicados a cada tarea para aumentar la capacidad del
modelo.

Gracias a estos métodos, se han logrado avances significativos en conjuntos
de datos secuenciales de clasificacion de iméagenes. Sin embargo, siguen abier-
tas preguntas fundamentales sobre cémo y donde se almacena el conocimiento
a nivel de representaciones internas. En este trabajo nos enfocamos en analizar
la evolucién de los subespacios de activaciones de una ResNet-18 entrenada se-
cuencialmente sobre CIFAR-10, comparando estrategias de fine-tuning y replay.
Para ello, aplicamos analisis de componentes principales (PCA) y mediciones de
angulos principales en cada capa, con el fin de entender mejor el compromiso
estabilidad-plasticidad en redes de vision.

Configuraciéon experimental

Escenario de tareas Trabajamos sobre CIFAR-10 dividiendo sus 10 clases en 2
tareas secuenciales de 5 clases cada una. En cada paso ¢ € {0, 1}, el modelo
ve Unicamente las imagenes de las dos clases correspondientes a la tarea t. Cada
experimento se repitié varias veces con distintas permutaciones aleatorias del
orden de las clases; los resultados fueron consistentes independientemente de la
permutacion.

Estrategias de entrenamiento Comparamos dos enfoques de aprendizaje continuo
sobre este tnico escenario:

— Fine-tuning: entrenamiento estrictamente secuencial, sin mecanismos de
mitigacion de olvido.

— Replay: durante el entrenamiento en la tarea ¢, el lote se construye mez-
clando ejemplos de las dos clases nuevas con un buffer fijo de 8 000 muestras
totales de las tareas previas, extraidas de forma aleatoria.

Detalles de entrenamiento

Arquitectura: ResNet-18 sin-preentrenar.

— Optimizador: SGD con tasa de aprendizaje inicial 0.01, momento 0.9 y de-
caimiento de peso 5 x 1074.

Epocas por tarea: 30.

— Batch size: 128.

Preprocesamiento: imagenes redimensionadas a 224 x 224
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Repositorio completo El repositorio con todas las configuraciones experi-
mentales y los resultados de los experimentos esta disponible en: https:
//github.com/eguar11011/Continual

Meétricas de evaluacion Al concluir la dltima tarea, reportamos:

e FEzactitud global final: accuracy obtenida en las 10 clases.

e FEzactitud por tarea: accuracy individual de cada tarea al finalizar su
entrenamiento.

o Andlisis de subespacios: aplicamos PCA a las activaciones de cada capa
y medimos los angulos principales entre subespacios de tareas sucesivas
para cuantificar los cambios en las representaciones.

Meétrica de similaridad entre representaciones

Dado un mismo conjunto de ejemplos, consideramos dos matrices de acti-
vaciones X,Y € RV*4 gbtenidas en distintos momentos del entrenamiento
(o de dos modelos diferentes). Cada fila corresponde a un ejemplo y cada
columna a la activaciéon de una neurona. Para cuantificar cuanto varian las
representaciones internas empleamos la métrica de dngulos principales entre
los subespacios generados por las K componentes principales de cada matriz.

1. Centrado. Restamos la media por dimension: X =X- 1pk y Y =
Y — 1;1;57 con px,py € R4,

2. PCA. Aplicamos SVD a cada matriz centrada y retenemos las K direc-
ciones de maxima varianza:

X =UxXxVL, Y=UyX, V],

U;:=Vx(;,:K) y Uy:= Vy(;, 1:K) forman bases ortonormales de sus
respectivos subespacios.
3. Angulos principales. Calculamos la proyeccion cruzada C = U] U, €
REXK v su SVD C = PX Q. Los valores singulares o; satisfacen
o; = cos;, donde 0; es el i-ésimo angulo principal entre los subespacios.
4. Similaridad. Definimos la métrica

1 1«
Sim(X,Y) = EZCOSQ@ = EZJ?,
i=1 i=1

que toma valor 1 si los subespacios coinciden y 0 cuando son ortogonales®.

En nuestros experimentos fijamos K = 20 para todas las capas y, una vez
entrenados los modelos, hacemos pasar un subconjunto de ejemplos de cada
tarea por los distintos checkpoints con el fin de cuantificar como evolucionan
las representaciones a lo largo del aprendizaje secuencial.

! Escogemos el promedio de cos®#; por su invarianza a rotaciones internas del sube-
spacio y su uso extendido en la literatura de representational similarity.
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Resultados

Nuestros experimentos revelan con claridad el impacto del olvido catastrofico
sobre el desempeno de los modelos entrenados secuencialmente:
Metodologia Fintetune (modelo base)

La estrategia de fine-tuning permite que el modelo aprenda rapidamente la
tarea actual, alcanzando una precisiéon cercana al 100% en los datos de la
tarea que recién se entreno. Sin embargo, al reevaluar sobre las tareas previas,
la exactitud se desploma précticamente a cero. Esto indica que los paramet-
ros ajustados para la nueva tarea sobrescriben por completo la informacion
aprendida anteriormente.
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Fig. 1: Fine-tuning secuencial: alta precision en la tarea actual (a), pero casi nula
en las anteriores (b).

Evolucion de la exactitud por tarea La Figura 2 muestra la precision de cada
tarea medida inmediatamente después de su entrenamiento. Se observa que:

e Cada nueva tarea se aprende con alta exactitud al final de sus 30 épocas.
e Tras finalizar el aprendizaje de dos tareas, la exactitud de todas las tareas
anteriores cae abruptamente, confirmando el olvido casi total.

Interpretacion Estos resultados ilustran que el fine-tuning puro carece de
mecanismos para preservar el conocimiento previo. Cada ajuste de paramet-
ros se realiza sin restriccion, provocando que las representaciones ttiles para
tareas antiguas sean reemplazadas por completo. Mas adelante compara-
remos este comportamiento con la estrategia de replay, que introduce revis-
itacién de datos antiguos y atenta este efecto de olvido.
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Fig. 2: Exactitud por tareas en el entrenamiento secuencial.

Metodologia Replay

La estrategia de replay muestra una notable reduccion del olvido catastrofico
en comparacion con el fine-tuning puro. Al reutilizar datos previos mediante
un buffer fijo de ejemplos, la red neuronal consigue preservar buena parte
del conocimiento adquirido previamente. Esto se refleja en las matrices de
confusiéon (Figura 3), donde observamos que el rendimiento del modelo no

solo es elevado para la tarea actual, sino también considerablemente mejor
sobre las tareas anteriores.
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Fig. 3: Resultados con replay: rendimiento alto en la tarea actual y menor dete-
rioro en tareas anteriores.

Evolucion de la exactitud por tarea con replay La Figura 4 presenta la evolu-
cion de la exactitud por tarea al aplicar replay. Observamos que:
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e El rendimiento sobre las tareas pasadas disminuye moderadamente en
lugar de caer drasticamente, como sucedia con fine-tuning.

e El modelo logra un equilibrio eficaz entre adaptabilidad a tareas nuevas
y estabilidad del conocimiento previo, alcanzando una precisiéon global
superior.
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Fig. 4: Exactitud por tarea del entrenamiento secuencial con replay.

Interpretacion Estos resultados destacan claramente que reutilizar datos
previos mediante replay es una técnica efectiva para mitigar el olvido catas-
trofico. A diferencia del fine-tuning puro, replay proporciona al modelo una
forma de consolidar representaciones internas que son tutiles en varias tar-
eas secuenciales. A continuacion, profundizaremos en como estas representa-
ciones internas cambian especificamente en distintas capas de la red neuronal,
empleando el anélisis de subespacios.

Similaridad del espacio de caracteristicas

Para entender cémo la red neuronal cambia internamente a lo largo del
entrenamiento continuo, realizamos un analisis comparativo detallado. En
particular, examinamos qué sucede cuando los datos de la tarea 1 se procesan
con el modelo entrenado tras la tarea 1, comparado con los datos de la tarea
2 procesados por el modelo entrenado tras la tarea 2. Esta comparacion se
muestra en las graficas de similaridad (Figura 5), donde se empled6 PCA y
angulos principales para medir cudnto cambia el subespacio de caracteristicas
en cada capa.

Estos resultados revelan que las primeras capas presentan una alta similari-
dad entre tareas consecutivas, lo que sugiere que la red reutiliza caracteris-
ticas generales y béasicas para diferentes tareas. En cambio, las capas més
profundas muestran cambios significativos, indicando que la red adapta sus
representaciones internas de manera especifica a cada tarea nueva.
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Fig.5: Comparacion de la similaridad de subespacios en cada Capa 0...5 bajo
dos estrategias de aprendizaje continuo.

Particularidades del experimento

Destacamos especialmente el experimento que compara las representaciones
de la tarea 1 tras el entrenamiento en la tarea 2 (Task1-Post Model 2) contra
las representaciones de la tarea 2 tras el entrenamiento en la tarea 2 (Task2-
Post Model 2). En el caso del fine-tuning, las dltimas capas muestran una
alta similaridad entre tareas, lo cual coincide con un desempeno deficiente.
Esto sugiere que el modelo esté codificando ambas tareas de forma muy
similar, confundiendo las representaciones.

Por el contrario, en la estrategia de replay, observamos una baja similar-
idad entre estas mismas representaciones, lo que corresponde a un mejor
rendimiento general. Esto indica que el modelo con replay es capaz de man-
tener representaciones claramente diferenciadas entre tareas consecutivas,
facilitando la preservacion del conocimiento anterior.

Trabajos Futuros
En trabajos posteriores proponemos explorar las siguientes lineas:

o Realizar una comparacion de la similaridad de subespacios utilizando
otros métodos de anélisis de representaciones, como CKA o SVCCA.

e Evaluar como varia la dindmica de la similaridad interna al emplear
diferentes arquitecturas de redes profundas (por ejemplo, ResNet-50, Ef-
ficientNet o Vision Transformers).

e Disenar y proponer nuevos algoritmos que mitiguen el incremento de
similaridad en las capas méas profundas, con el fin de preservar mejor las
representaciones de tareas anteriores.
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