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Abstract. In Class-Incremental Learning, catastrophic forgetting is a central
challenge. Currently, methods which mitigate this problem are mostly evaluated
by final accuracy, neglecting real operational constraints. This paper proposes
the M3-CIL (Multidimensional Metric Matrix), a protocol that investigates the
practical viability of approaches across three of analysis: knowledge retention,
hyperparameter sensitivity, and operational efficiency. After analyzing seven
classic methods in scenarios of increasing complexity, we conclude that Replay
strategies (notably ER-ACE) offer the best balance for real applications, while
Regularization techniques prove ineffective in complex contexts.

Resumo. No aprendizado incremental de classes, o esquecimento catastrofico
é um desafio central. Atualmente, métodos que mitigam este problema sdo ava-
liados sobretudo pela acurdcia final, ignorando restricoes operacionais. Este
trabalho propée o M3-CIL (Multidimensional Metric Matrix), protocolo que
investiga a viabilidade prdtica de tais abordagens em trés eixos de andlise:
retencdo de conhecimento, sensibilidade hiperparamétrica e eficiéncia operaci-
onal. Apos analisar sete métodos cldssicos em cendrios de complexidade cres-
cente, conclui-se que estratégias de Replay (especialmente o ER-ACE) ofere-
cem o melhor equilibrio entre estabilidade-plasticidade, enquanto técnicas de
Regularizacdo mostram-se ineficazes em contextos complexos.

1. Introducao

Sistemas de aprendizado de maquina aplicados a problemas do mundo real, especialmente
em visdo computacional, operam em ambientes dinamicos, nos quais novos dados visu-
ais surgem continuamente [Zhou et al. 2024]. Nesses cendrios, os modelos precisam ser
atualizados continuamente a medida que novos dados sdo disponibilizados.

Nesse contexto, as redes neurais profundas, amplamente utilizadas nessas tarefas,
enfrentam o problema do esquecimento catastrdfico (catastrophic forgetting). Este pro-
blema esta relacionado a aprendizagem de novas classes de forma dinamica pelo modelo,
onde ha uma tendéncia de sobrescrever representacoes previamente adquiridas, resultando
em queda de desempenho nas classes antigas [Goodfellow et al. 2015].



Na literatura, esse cendrio é conhecido por Aprendizado Incremental por Classes
(do inglés: Class-Incremental Learning — CIL) [van de Ven and Tolias 2019], no qual o
modelo recebe novas classes de forma sequencial e precisa incorpora-las ao seu conhe-
cimento ao longo do tempo. Durante a avaliacdo, o modelo deve classificar cada nova
amostra considerando todas as classes ja aprendidas, sem saber a qual etapa de treina-
mento a entrada pertence [van de Ven and Tolias 2019]. Esse cendrio torna o problema
do esquecimento catastrofico ainda mais desafiador, pois exige que o modelo mantenha
desempenho consistente em um conjunto de classes que cresce continuamente.

Embora diversas abordagens tenham sido propostas para esse fim, es-
pecialmente aquelas baseadas em replay [Rebuffietal. 2017] e regularizacdo
[Kirkpatrick et al. 2017], a maioria dos estudos avalia suas propostas predominan-
temente por meio da acurécia final [Chavan et al. 2023, Zhou et al. 2024]. Nesse sentido,
observa-se uma lacuna metodoldgica relevante, uma vez que essa pratica negligencia
dimensdes determinantes para a aplicabilidade préatica no mundo real, como a capacidade
de retencdo de conhecimento, a robustez a variacdes de hiperpardmetros e o custo
computacional. Como consequéncia, a avaliacdo da viabilidade dessas abordagens em
cendrios praticos torna-se limitada.

Para preencher essa lacuna, este trabalho propoe o M3-CIL (Multidimensional
Metric-based Audit for CIL), um protocolo de avaliagdo projetado para validar as abor-
dagens de CIL. O M3-CIL integra trés eixos de andlise: (i) eficdcia na reten¢do de conhe-
cimento, por meio do trade-off entre acurdcia e esquecimento; (i1) robustez, avaliada pela
sensibilidade a variacao de hiperparametros; (iii) eficiéncia operacional, considerando a
relacdo entre desempenho e custo computacional bem como a escalabilidade, ao avaliar os
métodos em dominios de complexidade crescente. Nesse sentido, a principal contribui¢ao
deste estudo reside na formaliza¢do da metodologia M3-CIL e na aplicagdo prética desse
protocolo em sete métodos representativos da literatura. Além disso, o trabalho propde
uma representacdo espacial multidimensional das estratégias de Aprendizado Continuo,
integrando forgetting, acurécia, custo computacional e sensibilidade a hiperparametros
em uma Unica visualizacdo analitica, permitindo interpretar simultaneamente diferentes
dimensdes de viabilidade préatica em cendrios incrementais.

Para alcancar essa contribuicdo, o restante do artigo estd organizado da seguinte
forma: a Sec¢do 2 apresenta os fundamentos tedricos; a Se¢do 3, os trabalhos relacionados;
as Secoes 4 e 5 descrevem o protocolo M3-CIL e a metodologia experimental; a Secdo 6
discute os resultados; e a Secao 7 apresenta as conclusoes.

2. Fundamentacao Teérica

Esta secdo visa apresentar de forma resumida os principais conceitos envolvidos no tra-
balho (Subsecdo 2.1) e as principais abordagens de aprendizado incremental por classes
(Subsecdo 2.2).

2.1. Aprendizado Continuo e Esquecimento Catastroéfico

O Aprendizado Continuo visa o desenvolvimento de sistemas capazes de aprender
uma sequéncia de tarefas de forma incremental. Formalmente, conforme estabele-
cido por [Lopez-Paz and Ranzato 2017], uma sequéncia de tarefas é definida por 7 =
{T1,Ts,...,T}}, onde cada tarefa T, representa um problema especifico e possui um

conjunto de dados D, = {(zf, y!)},, em que z é a entrada e y o rétulo.



Nesse contexto, busca-se ajustar os pardmetros 6 de uma rede neural f(-;6), que
produz previsdes a partir de x, visando minimizar o erro ¢(f(z;0),y), que quantifica a
diferenca entre a previsido e o valor real. De forma geral, o aprendizado consiste em
minimizar o risco empirico total ao longo de todas as tarefas, dado por Ly (f) =
S E@y)~, [(f(2;0),y)], em que E(, ,)~p, representa o erro médio na tarefa T;.

Entretanto, como os dados das tarefas anteriores D;;_; nao estdo dis-
poniveis durante o treinamento de 7;, a atualizacio dos parametros tende a fa-
vorecer a tarefa atual em detrimento das anteriores, levando ao esquecimento ca-
tastrofico ([Goodfellow et al. 2015]) e evidenciando o dilema estabilidade-plasticidade
([Mermillod et al. 2013]).

2.2. Abordagens de Aprendizado Incremental por Classes

Na literatura de Aprendizado Continuo, os métodos sao tradicionalmente organizados em
trés grandes categorias: (i) baseados em regularizagdo, (ii) baseados em replay e (iii)
baseados em expansao de arquitetura [van de Ven and Tolias 2019]. Embora abordagens
recentes explorem novos paradigmas, como métodos baseados em prompts ou modelos
generativos, este trabalho foca exclusivamente nas familias de regularizacao e replay, por
permitirem uma comparagao direta sob arquitetura fixa.

As abordagens de regularizacdo assumem que o conhecimento pode ser pre-
servado ao restringir atualizagdes nos parametros do modelo, sem a necessidade de
armazenar dados passados. Para isso, modificam a funcdo de perda da tarefa atual
L e, adicionando um termo de penalizacdo: L£(0) = Lyew(6) + X\ - R(6,0,4). Nessa
formulagdo, 6 sdo os parametros atuais, 6,4 representam o estado anterior do mo-
delo, R mede a mudanca entre esses estados, e A controla a intensidade da restri¢ao
([Kirkpatrick et al. 2017, Li and Hoiem 2017]).

Em contraste, as abordagens de replay preservam informacdes do passado por
meio de um buffer de memdria M, que armazena um subconjunto representativo de
amostras anteriores. Durante o treinamento, a otimizacdo passa a considerar conjunta-
mente dados novos e amostras recuperadas da memoria, aproximando a minimizacao da
perda a um cendrio multi-tarefa. A func@o objetivo pode ser escrita como: L, epiqy(0) =
E @) ~Dew [C(f(:60),y)] + Ewr yyom[€(f(2';0),y')], onde o segundo termo atua como
um mecanismo de regularizacdo, forcando o modelo a manter bom desempenho nas amos-
tras armazenadas. Na prética, o equilibrio entre os termos pode ser controlado implicita-
mente pela propor¢ao de amostras no mini-batch usado no treinamento, o que influencia
diretamente a estabilidade do modelo ao longo do tempo ([Rebuffi et al. 2017]).

3. Trabalhos Relacionados

A literatura em Aprendizado Continuo, por meio das familias de regularizacdo e replay,
apresentam diferentes estratégias para mitigar o esquecimento catastréfico. Entretanto,
estudos recentes apontam que avaliacdes fundamentadas apenas na acurécia final negli-
genciam fatores criticos para cendrios reais, como custo computacional, uso de memoria
e robustez [Chavan et al. 2023, Zhou et al. 2024].

No eixo da Regularizacao, destacam-se os métodos Elastic Weight Consolidation
(EWC) [Kirkpatrick et al. 2017], Synaptic Intelligence (SI) e Learning without Forgetting



(LwF) [Li and Hoiem 2017]. Embora eficientes em memdria, essas abordagens tendem a
apresentar limitacdes de retencdo em cendrios mais complexos.

Por outro lado, métodos baseados em Replay como iCaRL [Rebuffi et al. 2017],
ER, ER-ACE, DER, A-GEM e GDumb [Prabhu et al. 2020] por explorarem dife-
rentes estratégias de armazenamento e reutilizacdo de exemplos, geralmente tém
alcancado menor esquecimento ao custo de maior demanda computacional e de memoria
[Chavan et al. 2023, Kumar et al. 2025].

Apesar desses avangos, a literatura ainda carece de protocolos que integrem si-
multaneamente a reten¢do de conhecimento, sensibilidade a hiperpardmetros e eficiéncia
operacional. Nesse contexto, o M3-CIL se destaca por propor uma avaliacao multidimen-
sional da viabilidade pratica dessas estratégias de CIL em ambientes dindmicos e com
restricdes operacionais.

4. O Framework de Avaliacao M3-CIL

Esta secdo formaliza o M3-CIL, um protocolo de viabilidade pratica de abordagens para
o cenario de aprendizagem interativa de classes. O framework organiza a investigagcdo das
abordagens sob a 6tica de trés eixos complementares: (i) eficicia na reten¢dao de conhe-
cimento (Subsecdo 4.1), (ii) robustez a hiperparametros (Subsecdo 4.2) e (iii) eficiéncia
operacional (Subsecdo 4.3), integrados sob uma perspectiva de analise multidimensional
(Subsecao 4.4).

4.1. Eixo I: Retencao de Conhecimento (Estabilidade-Plasticidade)

O primeiro eixo avalia a capacidade do modelo de equilibrar a incorporacdo de novas
informacgdes (plasticidade) com a preservacdo do conhecimento previamente adquirido
(estabilidade). Conforme a metodologia proposta por [Lopez-Paz and Ranzato 2017], es-
sas métricas sdo derivadas de uma matriz de desempenho R € R¥** onde cada elemento
R; ; indica a acuracia obtida na tarefa j apds o modelo ter concluido o treinamento da
tarefa ¢. Para caracterizar esse equilibrio, utilizam-se as métricas de Acuricia Média e
Forgetting Measure:

* Acuracia Média (A;): mede o desempenho global ao longo das tarefas, sendo
definida por A; = % Z?Zl Ry j, onde k € o numero de tarefas e 17, ; € a acurdcia
na tarefa j apds o treinamento da tarefa k. Valores mais altos indicam maior
plasticidade do modelo.

* Forgetting Measure (FM): quantifica a perda de desempenho em tarefas anteri-
ores, dada por F'M = k—il Z?;ll (maxle{lwk,l} R ; — R;w), onde max; i ; € 0
melhor desempenho ja alcancado na tarefa j e [, ; 0 desempenho atual. Valores
menores indicam maior estabilidade, ou seja, menor esquecimento.

4.2. Eixo II: Robustez a Hiperparametros

O segundo eixo investiga a sensibilidade das estratégias as variagdes de seus principais
hiperparametros. Em cendrios praticos, métodos altamente sensiveis tendem a demandar
ajustes finos e custosos, reduzindo sua aplicabilidade. Para analisar esse aspecto, 0 com-
portamento dos métodos € avaliado por meio de curvas de desempenho em func¢do dessas
variagdes. Nesse contexto, métodos robustos tendem a apresentar desempenho estdvel e
previsivel, enquanto métodos sensiveis exibem maior variabilidade ou forte dependéncia
de configuragdes especificas.



4.3. Eixo III: Eficiéncia Operacional

O terceiro eixo considera a viabilidade computacional com base em dois pilares: o custo
computacional, mensurado pelo tempo de execucdo absoluto, e a escalabilidade, avali-
ada pela resiliéncia do modelo frente a0 aumento da complexidade visual dos datasets. A
andlise conjunta desses fatores permite identificar métodos que oferecem bom desempe-
nho sem comprometer significativamente os recursos computacionais, aspecto fundamen-
tal em aplicacdes reais.

4.4. M3-CIL: Analise Multidimensional das Estratégias

Para consolidar os trés eixos de anélise, o protocolo propde uma representacao espacial
multidimensional das estratégias, permitindo interpretar simultaneamente retencao de co-
nhecimento, plasticidade, custo computacional e estabilidade paramétrica em um dnico
espaco analitico, apresentada posteriormente na Figura 5. Essa representacdo funciona
como uma visualizacdo complementar da analise M3-CIL, favorecendo a identificacdo de
abordagens mais adequadas para cendrios incrementais reais.

Além disso, o protocolo M3-CIL organiza os resultados em uma matriz de andlise
multidimensional capaz de integrar métricas quantitativas e critérios qualitativos de vi-
abilidade prética através de uma tabela para os trés eixos. Para cada eixo, os simbolos
(v' e x) sdo atribuidos com base no posicionamento relativo das abordagens em relacdo a
média global das métricas avaliadas. Dessa forma, o M3-CIL permite comparar estratégias
de Aprendizado Continuo de maneira padronizada e replicavel, considerando niao apenas
a acurdcia final, mas também sua prontiddo para ambientes dindmicos e computacional-
mente restritos.

5. Metodologia Experimental

Esta secdo detalha a fundamentacdo do framework M3-CIL e o esbogo experimental utili-
zado para sua validacdo. O fluxo de execucao do protocolo proposto esta sintetizado na Fi-
gura 1, que apresenta as etapas sequenciais desde o processamento dos dados até a anélise
final. Com base nessa estrutura, a metodologia é aprofundada nas subsecOes seguintes: a
Selecdo de datasets e definicdo dos cendrios de aprendizagem (5.1); a Especificacio do
ambiente e arquiteturas (5.2); a Defini¢do das abordagens e parametriza¢ao sistematica
(5.3); e, por fim, os critérios para a Consolidacdo dos resultados via matriz de viabilidade
(4.4).

MNIST FMNIST Split-CIFARIO
é E % - Regularizagdo
!’, Cenario CIL Treinamento
E— 5 Tarefas Simple MLP/CNN
S i

Figura 1. Fluxo geral do protocolo experimental no cenario de aprendizado in-
cremental (CIL).

Avaliagao
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5.1. Selecao dos Datasets e Cenario de Aprendizado Interativo

Os datasets adotados foram escolhidos e organizados em ordem crescente de complexi-
dade: MNIST — Fashion-MNIST (FMNIST) — CIFAR-10. O MNIST é composto por
imagens de digitos manuscritos; o Fashion-MNIST (FMNIST) por imagens de itens de



vestudrio; e o Split-CIFAR10, uma versdo particionada do CIFAR-10, contém imagens
coloridas de objetos do mundo real. Essa escolha permite avaliar o comportamento dos
métodos em diferentes niveis de complexidade visual. O MNIST e o FMNIST consistem
em imagens de 28 x 28 pixels em escala de cinza (60.000 amostras de treino ¢ 10.000
de teste) e sdo utilizados para analisar o desempenho inicial em cendrios mais simples.
Em contraste, o Split-CIFAR-10 apresenta imagens coloridas (RGB) de 32 x 32 pixels,
com maior variabilidade e complexidade textural, impondo um desafio mais préximo de
aplicacoes reais.

Definidos os datasets, adota-se o cendrio de Class-Incremental Learning (CIL), no
qual o modelo € exposto a uma sequéncia de tarefas ao longo do tempo. Neste trabalho, o
fluxo € organizado em cinco tarefas consecutivas, cada uma introduzindo duas novas clas-
ses que devem ser incorporadas ao conhecimento j4 existente. Como consequéncia, deve
realizar a predicao considerando todas as classes ja aprendidas, o que torna o problema
significativamente mais desafiador. Como a ordem de apresentacdo das classes influencia
diretamente os resultados nesse cendrio, cada experimento € replicado com cinco semen-
tes aleatdrias fixas (123, 456, 789, 101 e 202), que definem diferentes sequéncias de
classes. Os resultados sao reportados em termos de média e desvio padrdo das sementes.

5.2. Definicao dos Modelos Base, Arquitetura e Parametros de Treinamento

As arquiteturas das redes neurais experimentadas foram fixadas para enfatizar apenas
o efeito das estratégias de aprendizado continuo, evitando que limitagdes arquiteturais
interfiram na andlise. Para garantir a capacidade de representacdo adequada foi utilizado
um Perceptron Multicamadas (SimpleMLP) com duas camadas ocultas de 400 unidades e
ativacdo ReLLU para MNIST e FMNIST e uma Rede Neural Convolucional (SimpleCNN)
composta por quatro camadas convolucionais € uma camada densa final para o Split-
CIFAR10. Todos os modelos de redes neurais foram otimizados via SGD com momento
de 0.9, taxa de aprendizado fixa em 0,01 e batch size entre 32 e 64, dependendo do dataset,
alinhados as configuracdes de referéncia da biblioteca Avalanche. Os experimentos foram
executados em PyTorch utilizando GPU RTX 4070 e 64GB RAM

5.3. Definicao das Abordagens Avaliadas e Hiperparametrizacao

Para este estudo, foram selecionadas as duas familias de abordagens mais relevantes no
cendrio de Aprendizado Continuo: regularizacao e replay. A avaliacdo foi conduzida con-
siderando métodos representativos de cada familia e com foco na anélise de sensibilidade
a hiperparametros (Eixo II).

No grupo de Regularizacdo, foram avaliados: o EWC, com coeficiente de pe-
nalidade A € {1,100,1000,10000}; o LwF, variando o peso de destilacio o €
{0.1,1,10,100} com temperatura fixa de 2.0; e o Synaptic Intelligence (SI), com
A € {0.1,1,10,100}. Esses métodos permitem analisar o impacto da restri¢do sobre
parametros importantes na reten¢do de conhecimento, sem o uso de memoria explicita.

No grupo de Replay e Gerenciamento de Memoria, foram avaliados o ER-ACE,
o DER e o GDumb, todos com varia¢do no tamanho do buffer de memoéria (M) entre
100, 200 e 500 amostras, permitindo observar a influéncia direta da memoria na esca-
labilidade e desempenho. O DER foi configurado com o = 0.1 e § = 0.0, com foco
na preservagao de logits. Adicionalmente, avaliou-se o A-GEM, variando o nimero de
padrdes por experiéncia entre 50 e 200, com tamanho de amostra fixo de 64.



A andlise de sensibilidade foi conduzida variando apenas o hiperpardmetro res-
ponsdvel por controlar o dilema estabilidade-plasticidade em cada método (e.g., a forca
de regularizacdo A ou o tamanho do buffer M), mantendo os demais fixos conforme as
implementagdes de referéncia da biblioteca Avalanche. Essa estratégia evita efeitos de
confusdo oriundos de uma otimiza¢do combinatéria multivaridvel (grid search), garan-
tindo que a comparabilidade reflita a robustez inerente a arquitetura de cada abordagem,
€ ndo um ajuste exaustivo.

6. Resultados e Discussoes

Nesta secdo, os resultados experimentais sdo analisados sob a 6tica do M3-CIL. Inicial-
mente, na Se¢do 6.1 avalia-se o equilibrio entre retencdo de conhecimento e adaptacio
(Eixo I). Em seguida, na Secdo 6.2 investiga-se a sensibilidade a hiperparametros das
abordagens (Eixo II). Posteriormente, na Secdo 6.3 analisam-se a eficiéncia operacional e
a escalabilidade sob aumento de complexidade visual (Eixo III). Por fim, na Se¢do 6.4 os
resultados sdo integrados na Figura e Matriz de Resultado do protocolo.

6.1. Eixo I - Eficacia de Retencao e Equilibrio Entre Métricas

Esta analise investiga o equilibrio entre estabilidade e plasticidade por meio da relacio
entre forgetting e acurdcia média. A Figura 2 apresenta esse comportamento sob duas
perspectivas complementares: forgetting (Figura 2a) e acurdcia (Figura 2b). Em ambos
os graficos, as barras representam a média global das abordagens ao longo dos trés data-
sets avaliados (MNIST, FMNIST e CIFAR-10), permitindo observar simultaneamente o
comportamento geral dos métodos e sua degradagdo conforme aumenta a complexidade
visual do cendrio incremental.

Os resultados mostram um padrdo consistente favoravel as estratégias baseadas
em Replay, especialmente ER-ACE e DER, que apresentam simultaneamente maiores
niveis de acurdcia e menores taxas de forgetting. O ER-ACE destaca-se por preservar
melhor o desempenho em tarefas anteriores mesmo com a introdug@o continua de novas
classes. Além disso, observa-se que, embora todas as abordagens sofram degradacdo
com o aumento da complexidade visual, os métodos de Replay mantém comportamento
mais estavel ao longo do gradiente MNIST — CIFAR-10. Por outro lado, os métodos de
Regularizacao (EWC, SI e LwF) apresentam degradagcao mais acentuada, concentrando-
se em regides associadas a maior forgetting e menor acurdcia final, especialmente nos
cendrios mais complexos.

Comparativo de Esquecimento (Forgetting) por Dataset Comparativo de Acurécia por Dataset
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Figura 2. Métricas para as estratégias de Aprendizado Continuo.

Para complementar a andlise, a Figura 3 apresenta o ranking estatistico global
utilizando o teste AutoRank, baseado no teste de Friedman com pds-teste de Nemenyi.
Nessas figuras, os métodos sdo organizados da esquerda para a direita, do pior para o



melhor desempenho médio. As conexdes horizontais indicam auséncia de diferenca es-
tatisticamente significativa entre os métodos conectados, considerando a distancia critica
(Critical Distance) do teste de Nemenyi. Assim, métodos ndo conectados apresentam
diferenca estatisticamente relevante em desempenho. Dado isso, Os resultados refor¢am
experimentalmente a superioridade do ER-ACE em acuricia e reten¢do, mantendo equi-
valéncia estatistica apenas com o DER.
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Figura 3. Ranking de Friedman com pds-teste de Nemenyi.

6.2. Eixo II - Analise de sensibilidade a hiperparametros e Eficiéncia Operacional
Pratica

O segundo eixo investiga a sensibilidade das abordagens frente a variacao de seus princi-
pais hiperparametros. Para isso, a Figura 4 apresenta as curvas de sensibilidade obtidas
ao longo dos datasets. Nessas curvas, o eixo horizontal representa a variagao normalizada
do principal hiperparametro discutido na Subsecdo 5.3, de cada abordagem, enquanto
o eixo vertical representa o desempenho médio correspondente. As linhas indicam a
tendéncia média de desempenho, enquanto as regides sombreadas representam a varia-
bilidade observada entre as execucdes, funcionando como um indicador de estabilidade
paramétrica. Sombras mais estreitas indicam comportamento mais consistente entre dife-

rentes configuracdes e sementes, enquanto regides mais amplas evidenciam maior insta-
bilidade e dependéncia paramétrica.
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Figura 4. Variacao dos hiperparametros das abordagens ao longo dos datasets.

Os resultados mostram que ER-ACE e DER apresentam comportamento mais
estdvel mesmo diante de mudangas significativas nos hiperparametros, mantendo curvas
relativamente suaves e baixa dispersdo ao longo dos datasets. Esse comportamento indica
maior previsibilidade operacional e menor sensibilidade as configuragdes experimentais.



Em contraste, métodos de Regularizagdo exibem desempenho estagnado ou forte
dependéncia de regides especificas de configuracdo, frequentemente acompanhados de
maior variabilidade. Esse comportamento sugere que o aumento da intensidade da
regularizac@o nao € suficiente para resolver o esquecimento catastréfico em cendrios mais
complexos, além de tornar o desempenho mais dependente de ajustes especificos.

6.3. Eixo III - Eficiéncia Operacional: Escalabilidade e Custo Computacional

O terceiro eixo investiga a eficiéncia operacional sob duas perspectivas complementa-
res: custo computacional e escalabilidade frente ao aumento da complexidade visual.
Essa andlise € sintetizada na Figura 2, que apresenta a média global das abordagens ao
longo dos datasets para cada métrica, permitindo relacionar simultaneamente desempe-
nho, retencao e custo operacional. Em particular, a Figura 2¢ apresenta o tempo total
de execugdo acumulado das estratégias avaliadas. Nesse grafico, as barras representam
a média global do custo computacional considerando os cendrios MNIST, FMNIST e
CIFAR-10, possibilitando observar como o processamento se comporta conforme au-
menta a complexidade visual do ambiente incremental.

Os resultados mostram que métodos baseados em Replay tendem a demandar
maior custo operacional devido ao gerenciamento continuo do buffer de memoria. Ainda
assim, o ER-ACE mantém um equilibrio favoravel entre desempenho e custo computa-
cional, combinando elevada acuricia e baixo forgetting sem apresentar crescimento des-
proporcional do custo computacional. Em contrapartida, o SI apresenta uma das maio-
res demandas de processamento, mas sem ganhos equivalentes em retencao ou acuricia.
Esse comportamento sugere baixa eficiéncia operacional, especialmente em cendrios com
restricoes computacionais. Ja abordagens como GDumb e A-GEM apresentam menor
custo absoluto, porém acompanhado de desempenho significativamente inferior.

A andlise conjunta da Figura 2 também evidencia o comportamento das aborda-
gens ao longo do gradiente de complexidade visual (MNIST — FMNIST — CIFAR-
10). Observa-se que estratégias de Regularizacdo apresentam degradacao progressiva em
acuricia e aumento do forgetting, enquanto métodos de Replay mantém comportamento
relativamente mais estdvel. Embora abordagens de Replay também sofram degradacao
associada a limitagc@o do buffer frente ao aumento da diversidade visual, o ER-ACE pre-
serva melhor equilibrio entre reten¢ao, plasticidade e custo computacional, demonstrando
maior escalabilidade pritica.

6.4. M3-CIL: Analise Multidimensional das Estratégias

A Figura 5 representa a principal materializacio visual da andlise multidimensional pro-
posta pelo protocolo M3-CIL, integrando em uma unica representacdo os diferentes eixos
de viabilidade prética discutidos ao longo deste trabalho: forgetting, acuracia, custo com-
putacional e estabilidade paramétrica. Em cada gréfico, o eixo horizontal representa o
forgetting, associado a capacidade de retencdo de conhecimento, enquanto o eixo verti-
cal representa a acuracia média, relacionada a plasticidade do modelo. A escala de cores
indica o custo computacional das abordagens, enquanto o tamanho das bolhas representa
a variabilidade dos resultados entre diferentes execucdes e configuracdes. Dessa forma,
métodos posicionados proximos da regido superior esquerda, acompanhados de bolhas
menores e coloracdes associadas a menor custo, representam estratégias mais adequadas
para aplicagcOes préticas.



Accuracy
10

tacional

ing: e Custo Ci i dos Mé (MNIST) Accuracy vs. i e Custo Ct i dos Mé (FMNIST)
Custo Compu o Custo Coputacional

°
3
°

cccccc

°
@
[}

AGEM
o057, 0.58)

Accuracy (1)
H
e,
z
Accuracy (1)

£
( o0 @
® wédia

® Baxa

0o o1 o2 o3 oa o5 o6 o7 o8 + Muto baixa 01 0z o3 o4 o5 o o7 o8 o Mo baixa
Menos (melhor) ing (1) mais (pior) Menos esquecimento (meihor) FOrGetting (1) mais esquecimento (pior)

Accuracy vs. Forgetting: e Custo Comp | dos Mé (CIFAR10)
Ideal Custo Computacional
Alta acurécia e (Tempo real)
baixo forgetting ato ate
ER-ACE
(0.14, 0.60) o
b (~5062 s)
DEF Médio
.4 (~29735)
05 [ J
- Baixo
< (~17465)
>
9
g AGEM
Joa (0-62: 0:39)  variancia dos Hiperparametros
S LwE ~ (robustez)
< EWC 0@l052035)
(0.45, 0.6%)
. Muito alta
0.3
GouMB @
@ wvedia
0.2 o Baixa

0.1 0.2 .3 0.4 0.! 0.6 0.7 *  Muito baixa
Menos esquecimento (melhor) FOrgetting (1) Mais esquecimento (pior)

(c) CIFAR10

Figura 5. Espacializagao multidimensional do protocolo M3-CIL integrando
retencao de conhecimento, acuracia, custo computacional e robustez hi-
perparamétrica.

As Figuras 5a, 5b e 5c permitem observar como essa relacao multidimensional
evolui conforme aumenta a complexidade visual do problema. No cendrio MNIST, prati-
camente todas as abordagens apresentam desempenho competitivo devido a simplicidade
do dominio visual. Entretanto, mesmo nesse cendrio inicial, estratégias de Replay ja de-
monstram vantagem em reten¢do de conhecimento.

No FashionMNIST, a separacdo entre as familias de métodos torna-se mais evi-
dente. Estratégias de Replay permanecem concentradas em regides associadas a maior
acuricia e menor forgetting, enquanto métodos de Regularizacdo passam a apresen-
tar maior dispersdo e degradacdo de desempenho. Essa diferenca torna-se ainda mais
explicita no CIFAR-10, cendrio mais complexo e mais proximo de aplicagdes reais. Nesse
caso, métodos de Regulariza¢do deslocam-se para regides associadas a maior forgetting e
menor acuricia, evidenciando limitacdo estrutural na preservacao do conhecimento. Em
contraste, 0 ER-ACE mantém-se consistentemente proximo da regido de maior viabili-
dade pratica, preservando elevado desempenho mesmo sob aumento da complexidade
visual.

Além disso, o tamanho reduzido das bolhas associadas ao ER-ACE indica menor
variabilidade entre execucdes, sugerindo maior sensibilidade a hiperparametros e previ-
sibilidade operacional. Esse comportamento refor¢a os achados discutidos nos Eixos II
e III, evidenciando que o método ndo apenas apresenta elevado desempenho médio, mas
também maior estabilidade frente a diferentes condi¢des experimentais.



A Tabela 1 consolida os resultados obtidos nos trés eixos do protocolo M3-
CIL, sintetizando a analise multidimensional proposta neste trabalho. Diferentemente
de avaliagOes tradicionais fundamentadas apenas em acurdcia final, a matriz permite in-
terpretar simultaneamente reten¢do de conhecimento, sensibilidade a hiperparametros e
eficiéncia operacional, funcionando como um checklist de viabilidade pratica para es-
tratégias de Aprendizado Continuo.

Tabela 1. Matriz de Auditoria Qualitativa das Estratégias (Checklist M3-CIL).

Familia Método Eixo I Eixo IT Eixo ITI Veredito

Regularizacdo EWC X v v Limitado
LwF X v v Limitado
SI X X X Reprovado

Replay ER-ACE v v v Aprovado
DER v v X Ineficiente
GDumb X v v Inconsistente
A-GEM X X v Reprovado

Sob a otica da Tabela 1, observa-se que estratégias de Replay concentram o
maior numero de conformidades simultineas entre os trés eixos avaliados, indicando
maior equilibrio entre reten¢do, robustez e eficiéncia operacional. Nesse contexto, abor-
dagens classificadas como aprovadas representam métodos capazes de satisfazer con-
sistentemente os critérios minimos definidos pelo protocolo M3-CIL. Em contrapartida,
classificagdes como limitado ou inconsistente refletem estratégias comprometidas por
degradacao progressiva de desempenho, elevada sensibilidade paramétrica ou alta vari-
abilidade entre execucdes. J4 métodos considerados ineficientes apresentam custo com-
putacional desproporcional aos ganhos obtidos, enquanto abordagens reprovadas falham
simultaneamente em multiplos critérios fundamentais do protocolo.

Em particular, o ER-ACE destaca-se por satisfazer consistentemente os requi-
sitos definidos pelo M3-CIL, demonstrando maior prontiddao para cendrios incremen-
tais praticos. Em contraste, métodos de Regularizacdo apresentam apenas conformi-
dade parcial. Embora algumas dessas abordagens exibam baixo custo computacional, a
degradacgdo progressiva em reten¢ao de conhecimento e a maior sensibilidade paramétrica
comprometem sua viabilidade em ambientes mais complexos.

Dessa forma, a andlise consolidada da Tabela 1 valida a principal hip6tese do M3-
CIL: avaliagdes fundamentadas exclusivamente em acurécia final sdo insuficientes para
caracterizar a viabilidade prética de estratégias de Aprendizado Continuo. Consequen-
temente, os resultados demonstram que métodos de Replay, especialmente o ER-ACE,
oferecem o melhor compromisso entre retencdo de conhecimento, sensibilidade a hiper-
parametros e eficiéncia operacional.

7. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho formalizou e aplicou o protocolo M3-CIL (Multidimensional Metric-
based Audit for CIL) para investigar a viabilidade de estratégias de Aprendizado
Continuo no cendrio de Class-Incremental Learning (CIL). A principal contribui¢ao
¢ a proposi¢do do protocolo, estruturado em trés eixos operacionais e representado es-
pacialmente (Figura 5), permitindo uma andlise multidimensional dos resultados. A
visualizacdo evidencia que a acurécia final, isoladamente, € insuficiente para avaliar a
viabilidade pratica em ambientes CIL.



Os resultados demonstraram que estratégias de Replay apresentam o melhor
equilibrio operacional, com destaque para o ER-ACE, que obteve maior estabilidade, ro-
bustez e efici€éncia computacional nos trés eixos. Em contraste, métodos de regularizacao
apresentaram limitacdes na retencdo de conhecimento em cendrios mais complexos.

Apesar dos resultados obtidos, o estudo concentrou-se em estratégias cldssicas
de Replay e Regularizacdo sob arquiteturas convencionais, ndo abrangendo paradigmas
recentes baseados em transformers, prompts ou modelos fundacionais. Como trabalhos
futuros, propde-se estender o protocolo a cendrios de Domain-Incremental Learning, con-
juntos de dados maiores e mecanismos de compressao de memoria voltados a eficiéncia
operacional.
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