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l1-Regularizer

* 2018 봄  KAIST 황성주 교수님 전산학부 딥러닝 개론  수업 슬라이드에 발췌.

Prerequisites

l1-regularizer를�사용하게�되면,�
무슨�효과가�있을까?



l1-Regularizer

* 2018 봄  KAIST 황성주 교수님 전산학부 딥러닝 개론  수업 슬라이드에 발췌.

Prerequisites

l1-regularizer를�사용하게�되면,�
무슨�효과가�있을까?

-> Dimension Reduction 효과! 
다시 말하면, 변수를 Sparse하게 해주는 효과가 있음. Why?



l1-Regularizer

* 2018 봄  KAIST 황성주 교수님 전산학부 딥러닝 개론  수업 슬라이드에 발췌.

Prerequisites

l1-norm이�특정�값(상수)이�되도록��
hard-constraint를�주면,�
높은�확률로�솔루션이�절편에서�나온다.�
즉,�솔루션이�sparse하도록�유도하는�것이다.�
솔루션이�sparse하면,��
dimension이�reduction되는�효과도�
얻을�수�있다.



l1-Regularizer

* 2018 봄  KAIST 황성주 교수님 전산학부 딥러닝 개론  수업 슬라이드에 발췌.

Prerequisites

다만,�hard-constraint가�아니고,�
실제로�regularizer로�사용될�때에는�
0에�가까운�값이�많아지는�효과가�있다.�
그래서,�실제로�sparse하게�만들고�싶으면,�
일정�값�이하에�대한�weight를�0으로�

만들어버리면�된다.



Multi-task�Learning

• Task 란? 
• 머신러닝 알고리즘이 수행해야 하는 작업. 

• Ex. 개와 고양이 구별하기, 손글씨로 쓴 숫자를 보고 어떤 
숫자인지 맞추기. 

Prerequisites



Multi-task�Learning

• Task 란? 
• 머신러닝 알고리즘이 수행해야 하는 작업. 

• Ex. 개와 고양이 구별하기, 손글씨로 쓴 숫자를 보고 어떤 
숫자인지 맞추기.  

• Multi + Task 
• 여러 개의 Task를 동시에 학습하는 방법론.

Prerequisites

< Single-task Learning >

< Multi-task Learning >

Model 3

Training 
Set 3

Model 2

Training 
Set 2

Model 1

Training 
Set 1

Model 3

Training 
Set 3

Model 2

Training 
Set 2

Model 1

Training 
Set 1



Multi-task�Learning

• Task 란? 
• 머신러닝 알고리즘이 수행해야 하는 작업. 

• Ex. 개와 고양이 구별하기, 손글씨로 쓴 숫자를 보고 어떤 
숫자인지 맞추기.  

• Multi + Task 
• 여러 개의 Task를 동시에 학습하는 방법론. 

• 왜 동시에 학습해야 하는가? 
• 각각을 따로 학습할 때 보다 더 성능이 향상될 수 있기 때문! 

• 개와 고양이를 구별하는 Task와 늑대와 호랑이를 구별하
는 Task가 있다고 할 때, 둘을 각각 학습시키는 것보다 둘을 
한번에 학습시키면 더 성능이 좋아질 것을 기대할 수 있지 
않을까?

Prerequisites

< Single-task Learning >

< Multi-task Learning >

Model 3

Training 
Set 3

Model 2

Training 
Set 2

Model 1

Training 
Set 1

Model 3

Training 
Set 3

Model 2

Training 
Set 2

Model 1

Training 
Set 1



Multi-task�Learning

• Task 란? 
• 머신러닝 알고리즘이 수행해야 하는 작업. 

• Ex. 개와 고양이 구별하기, 손글씨로 쓴 숫자를 보고 어떤 
숫자인지 맞추기.  

• Multi + Task 
• 여러 개의 Task를 동시에 학습하는 방법론. 

• 왜 동시에 학습해야 하는가? 
• 각각을 따로 학습할 때 보다 더 성능이 향상될 수 있기 때문! 

• 개와 고양이를 구별하는 Task와 개와 호랑이를 구별하는 
Task가 있다고 할 때, 둘을 각각 학습시키는 것보다 둘을 한
번에 학습시키면 더 성능이 좋아질 것을 기대할 수 있지 않
을까? 

• Knowledge Transfer 
• Single-task Learning보다 Multi-task Learning의 성능

이 좋아졌을 때, 한 Task의 지식이 다른 Task로 전이되어
서 성능이 좋아졌다고 말함.  

• Multitask Learning의 목표는 지식 전이가 일어나도록 하
는 것!

Prerequisites

< Single-task Learning >

< Multi-task Learning >

Model 3

Training 
Set 3

Model 2

Training 
Set 2

Model 1

Training 
Set 1

Model 3

Training 
Set 3

Model 2

Training 
Set 2

Model 1

Training 
Set 1



Multi-task�Learning

• Set 에 대한 개념을 혼동하지 않기. 
• 오른쪽 다이어그램 같은 상황도 Multi-tank Learning 임!

Prerequisites

Model 3

(X3,�Y3)

Model 2

(X2,�Y2)

Model 1

(X1,�Y1)

Model 3

(X,�Y3)

Model 2

(X,�Y2)

Model 1

(X,�Y1)

• 개와 고양이 사진을 구별하는 Task와 늑대와 호
랑이 사진을 구별하는 Task를 같이 수행하는 
Multi-task Learning

• 한글 손글씨 사진을 보고 초성 중성 종성을 각각 
맞추는 Multi-task Learning 

• 자율 주행차는 카메라의 입력을 받아, line을 
tracing 함과 동시에 장애물의 위치를 파악해야 
함.



Online�Learning�

• 오프라인 러닝 
• 우리가 아는 일반적인 머신러닝. 

• 모델아! 트레이닝 데이터 이만큼 한번에 다 줄 테니까, 러닝 해봐! 

• 온라인 러닝 
• 데이터가 스트림으로 주어지는 상황에서의 머신 러닝. 

• 모델아! 트레이닝 데이터를 한번에 주면 용량이 너무 크니까, 조금씩 나눠서 줄게! 러닝 해봐! 

• 근데 내가 주는 거 저장하기엔 너무 클테니까 트레이닝 데이터는 쓰고 버려! 

• 온라인 러닝에서는 한번�쓴�데이터를�다시�쓸�수�없는�경우가�반드시�존재한다.�
• 모든 데이터를 1 epoch 에만 쓸 수 있는 것은 아님! 

• 받은 batch data를 이용해 여러 epoch 러닝하고 버려도  됨.

Prerequisites

Training�
Subset

Training�
Subset

Training�
Subset

Training�
Subset

Training�
Subset

Model

Training�
Set

Model

Training�
Subset



Online�Multi-task�Learning�
=�Online�Learning�+�Multi-task�Learning



Lifelong�Learning

• Online Multitask Learning의 일종.  

• Task t 에 해당하는 Training Set t가 차례로 주어진다.  

• Training Set t는 Task t’(t’ > t)를 학습할 때에는 주어지지 않는다.

Prerequisite

Training�
Set�6

Training�
Set�5

Training�
Set�4

Training�
Set�3

Training�
Set�2

Model

Training�
Set�1



Lifelong�Learning

• Online Multitask Learning의 일종.  

• Task 1에 해당하는 Training Set 1을 모델이 학습하고 나면,  
더 이상 Training Set 1은 접근할 수 없다.

Prerequisite

Training�
Set�6

Training�
Set5

Training�
Set4

Training�
Set�3

Model

Training�
Set�2



Lifelong�Learning

• Online Multitask Learning의 일종.  

• Task 2에 해당하는 Training Set 2를 모델이 학습하고 나면,  
더 이상 Training Set 2은 접근할 수 없다. 

• 이후도 마찬가지!

Prerequisite

Training�
Set�6

Training�
5

Training�
Set�4

Model

Training�
Set�3



Lifelong�Learning

• 평생 학습 문제 상황은 자율 주행이나 로봇 에이전트 학습과 같이 데이터가 스트림 형태로 도착하
는 시나리오에서 자주 등장해 왔음. 

• Lifelong Learning 상황에서는 Network Capacity도 효율적으로 써야 한다. 

• 에이전트의 총 메모리는 정해져서 나오는데, 에이전트가 평생 학습을 진행하려면 한 Task 당 최소
한으로 Network Capacity를 써가면서 학습해야 함.  
• 논문에서 memory efficient 해야 한다는 표현이 나오는데, 여기서 메모리는 스토리지를 포함하는 개념!  

• Multi-task Learning이기 때문에 지식 전이도 일어나야 함. 

• Forward Knowledge Transfer vs Backward Knowledge Transfer. 
• Forward Knowledge Transfer: 이전 태스크를 미리 학습함으로써, 이후 태스크의 학습을 돕는 상황. 

• Backward Knowledge Transfer: 이후 태스크를 미리 학습함으로써, 이전 태스크의 성능이 증가하는 상황.

Prerequisite



Catastrophic�Forgetting

• Lifelong Learning에서는 Task 1, Task 2, …, Task N을 차례로 학습함. 

• Task t을 학습함으로써, 계산된 Network weight를 Wt이라고 하자. 

• 만약, Task t+1를 학습할 때는 Wt를 초기값으로 사용해 학습하면,  
t가 점점 증가할 수록 이전 Task에 대해 학습한 내용을 잊어버리게 된다. 

• 이 현상을 Catastrophic�Forgetting이라고 함! 

• 종종 의미�변화(Semantic�Drift)�현상이라고도 함! 
• Weight의 의미가 변화했다고 해서... 

• Catastrophic Forgetting을 막는 것은 Lifelong Learning의 주요 challenge 중 하나.

Prerequisite



Catastrophic�Forgetting�를�어떻게�막을까?

• Naive Approach 1: 모든 t에 대해 Wt를 저장. 
• Catastrophic Forgetting이 일어나지는 않겠지만, 메모리를 비효율적으로 사용할 수 밖에 없음. 

• Naive Approach 2: l2 regularization 사용. 
• 새 모델이 이전 모델에서 너무 많이 벗어나는 것을 방지하는 정규화를 적용.  

• 하지만, l2 regularizer와 같은 간단한 정규화는 모델이 새 Task에 대한 지식을 습득하는 것을 방해.

Prerequisite



Lifelong�Learning에�관련된�기존�연구

• [1], [13]은 이전 Task와 새로운 Task 모두에게 좋은 새로운 정규화 방법을 제안. 

• 하지만, 신경망의 최종 계수 값보다는 전체 학습 궤도를 고려한다는 한계. 
• 일종의 Relaxation된 문제를 푸는 것! 

• [9]는 이전 신경망의 수정을 완전히 차단. 기 학습된 신경망에 대해서는 역전파(Back 
Propagation)를 막아 신경망이 수정되지 않게 하고, 각 업무에 대해 고정 용량만큼 신경망를 확장
해 나가는 방식. 
• Backward Knowledge Transfer가 일어나지 않음.  

• 그래도 Naive Approach 1보다는 메모리를 효율적으로 사용하기도 함.

Related Works



Dynamically�Expandable�Networks와�관련된�기존�연구

• 지금까지 학습 중 동적으로 뉴런을 추가함으로써, 신경망 네트워크 용량을 확장하는 신경망을 제
시한 연구는 거의 없었음.  

• [14]는 학습이 어려운 데이터에 대해 새로운 뉴런을 추가하고 중복을 방지하기 위해 다른 뉴런과 
병합하는 방법론을 제시.  

• [8]은 Loss를 최소화하는 방향으로 신경망을 학습하고, 각 층이 무한한 수의 뉴런을 가지고 있다
는 가정 하에 손실을 줄일 수 있는 각 층의 최소 차원을 찾는 비모수적 신경망 모델을 제안.  

• [5]는 부스팅 이론을 기반으로 주어진 손실을 최소화하기 위해 신경망 구조와 계수를 적응적으로 
학습할 수 있는 신경망를 제안.  

• 소개한 연구들은 모두 다중 업무 학습에 대해 고려하지 않고 있음.  
뉴런을 반복적으로 추가하는 과정을 포함.  

• [12]는 새로운 분류가 모델에 주어질 때, 계층 구조를 형성하는 신경망을 점진적으로 학습하는 방
법을 제안.  

• 그러나, 모든 층에서 뉴런의 증가시킬 수 없고 모델의 분기가 많아진다는 단점이 존재.

Related Works



논문의�Goal

• Catastrophic Forgetting이 없으면서, 

• 모델이 새로운 Task에 대한 지식을 습득하는 데 방해를 받지 않지 않으면서, 

• Forward Knowledge Transfer가 일어나면서, 

• Backward Knowledge Transfer도 일어나면서, 

• 메모리를 효율적으로 사용하는 평생 학습 방법.

Dynamically Expandable Networks



전체�알고리즘
Dynamically Expandable Networks

Selective Retraining Dynamic Expansion Split and Duplication



전체�알고리즘
Dynamically Expandable Networks

첫번째�Task일�때는,� 
일반�DNN�학습하듯�학습하되,�
l1-Regularizer를�통해�Sparse하게�학습함!



전체�알고리즘
Dynamically Expandable Networks

Selective Retraining Dynamic Expansion Split and Duplication

두�번째�Task�부터는�이전�Task까지�학습한�Weight를�활용해�학습을�진행함!�
학습은�총�3단계로�구성되는데,��
1.�Selective�Retraining��2.�Dynamic�Expansion��3.�Split�and�Duplication



전체�알고리즘
Dynamically Expandable Networks

Selective Retraining Dynamic Expansion Split and Duplication

첫번째�단계인�Selective�Retraining은�말�그대로�선별적으로�재학습�하는�단계!�
새로운�Task를�학습시키기�위해,�주요한�Weight만을�업데이트하는�과정.�
모든�Weight를�학습시키지�않고�몇�개의�edge만을�선별적으로�업데이트�한다.�
(왜 선별적으로 업데이트 하는지는 Split and Duplication 까지 설명을 들으면 알 수 있음.)



전체�알고리즘
Dynamically Expandable Networks

Selective Retraining Dynamic Expansion Split and Duplication

두�번째�단계인�Dynamic�Expansion은��
만약,�Selective�Retraining으로�학습을�시켰는데,��
새�Task에�대한�학습이�제대로�일어나지�않았다면(=새�Task에�대한�loss가�너무�크다면),�
네트워크�내에�hidden�unit을�추가하는�과정이다.�



전체�알고리즘
Dynamically Expandable Networks

Selective Retraining Dynamic Expansion Split and Duplication

두�번째�단계인�Dynamic�Expansion은��
만약,�Selective�Retraining으로�학습을�시켰는데,��
새�Task에�대한�학습이�제대로�일어나지�않았다면(=새�Task에�대한�loss가�너무�크다면),�
네트워크�내에�hidden�unit을�추가하는�과정이다.�

새�Task에�대한�loss



전체�알고리즘
Dynamically Expandable Networks

Selective Retraining Dynamic Expansion Split and Duplication

세�번째�단계인�Split�and�Duplication은��
Selective�Retraining�과정에서�너무�많이�바뀐�edge들을��
떼서�새로운�hidden�units을�만들어주는�과정이다.�
이�과정으로,�catastrophic�forgetting을�방지할�수�있다.



전체�알고리즘
Dynamically Expandable Networks

Selective Retraining Dynamic Expansion Split and Duplication

세�번째�단계인�Split�and�Duplication은��
Selective�Retraining�과정에서�너무�많이�바뀐�edge들을��
떼서�새로운�hidden�units을�만들어주는�과정이다.�
이�과정으로,�catastrophic�forgetting을�방지할�수�있다.

이전�Task의�Weight�와�
현재�Weight의�차이



전체�알고리즘
Dynamically Expandable Networks

Selective Retraining Dynamic Expansion Split and Duplication

Q.�왜�Selective�Retraining에서�선별적으로�업데이트�했을까?



전체�알고리즘
Dynamically Expandable Networks

Selective Retraining Dynamic Expansion Split and Duplication

Q.�왜�Selective�Retraining에서�선별적으로�업데이트�했을까?

선별적으로 업데이트하지 않았다면, Split and Duplication 단계에서 
복제해야 할 hidden unit이 너무 많아질 수 있음. 
그러면, 효율적인 학습이라는 lifelong learning의 목표를 달성할 수 없음.



전체�알고리즘
Dynamically Expandable Networks

Selective Retraining Dynamic Expansion Split and Duplication

Q.�왜�Split�and�Duplication�단계에서�Selective�Retraining에서�바뀐�모든�weight에�해당하는 
�������unit을�업데이트�하지�않고,�일정�threshold�이상�바뀐�것에�대해서만�복제�했을까?
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Q.�왜�Split�and�Duplication�단계에서�Selective�Retraining에서�바뀐�모든�weight에�해당하는 
�������unit을�업데이트�하지�않고,�일정�threshold�이상�바뀐�것에�대해서만�복제�했을까?
모두 복제하게 되면 Catastrophic Forgetting은 전혀 일어나지 않겠지만, 
메모리 비효율 적이고, Backward knowledge transfer가 일어날 수 없다. 
일정 threshold 이상 바뀐 것만 복제함으로써 Catastrophic Forgetting의 여지가 생기면서 
Backward knowledge transfer의 여지가 생기는 것임!
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첫번째�단계인�Selective�Retraining은�말�그대로�선별적으로�재학습�하는�단계!�
새로운�Task를�학습시키기�위해,�주요한�Weight만을�업데이트하는�과정.�
모든�Weight를�학습시키지�않고�몇�개의�edge만을�선별적으로�업데이트�한다.
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l1-regularizer를�통해�주요한�역할을�하는�edge들을�찾아냄.�
output�layer부터�input�layer로�가면서�차례로�Wl,tt를�구해냄.�
(Wl,tt는�l번째�layer에서�task�t의�Weight�값)�
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l1-regularizer를�통해�주요한�역할을�하는�edge들을�찾아냄.�
output�layer부터�input�layer로�가면서�차례로�Wl,tt를�구해냄.�
(Wl,tt는�l번째�layer에서�task�t의�Weight�값)�
알고리즘에서는 Final layer와 그 전 layer의 weight 값을 
구하는 것처럼 서술했지만, 사실은 모든 Weight에 대해서 
미리 다 구해두어야 한다.
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Weight가�바뀐�Edge를�찾았으면,�
Edge에�연결된�hidden�units을�찾는�단계.
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논문의�서술에�따르면,�위�식보다는
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이�식으로�보는�것이�적절할�것! 
WSt�를�재�학습하는데,�WSt-1을�초기값으로�주고�재학습.�
WSt�자체가�너무�커지지�않도록�l2�regularization.
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이�식으로�보는�것이�적절할�것! 
WSt�를�재�학습하는데,�WSt-1을�초기값으로�주고�재학습.�
WSt�자체가�너무�커지지�않도록�l2�regularization.

극히 일부 subnework에 대해서만 학습하므로 빠르게 끝남. 
l1 regularizer로 바꿀 sub network를 찾은 후에 
해당 sub network를 다시 제대로 재 학습 하는 과정임.
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두�번째�단계인�Dynamic�Expansion은��
만약,�Selective�Retraining으로�학습을�시켰는데,��
새�Task에�대한�학습이�제대로�일어나지�않았다면�
(=새�Task에�대한�loss가�너무�크다면),�
네트워크�내에�hidden�unit을�추가하는�과정이다.�
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Selective�Retraining을�했는데,�
새�Task에�대한�학습이�제대로�일어나지�않았다면�
(=새�Task에�대한�loss가�너무�크다면),�
네트워크�내에�고정된�k개의�hidden�unit을�추가!
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네트워크�내에�고정된�k개의�hidden�unit을�추가한�이후에,�
추가된�hidden�unit들을�학습시키는�단계!
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여기서도�l1-regularizer로��
Weight가�Sparse하게�학습시킴.
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Group�Sparsity�Regularizer.�Wen�et,�al(2016)�
g는�각�unit에�들어오는�incoming�weights.�
불필요한�units을�찾아내는�데�유용.
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위�식을�통해�학습하므로,�불필요한�units을�찾아낼�수�있다.�
따라서,�불필요한�units을�제거할�수�있음!�
(메모리�효율성을�위해�불필요한�메모리�제거)
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세�번째�단계인�Split�and�Duplication은��
Selective�Retraining�과정에서�너무�많이�바뀐�edge들을��
떼서�새로운�hidden�units을�만들어주는�과정이다.�
이�과정으로,�catastrophic�forgetting을�방지할�수�있다.
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세�번째�단계인�Split�and�Duplication은��
Selective�Retraining�과정에서�너무�많이�바뀐�edge들을��
떼서�새로운�hidden�units을�만들어주는�과정이다.�
이�과정으로,�catastrophic�forgetting을�방지할�수�있다.

Selective Retraining이 일어나지 않으면, 
Split and Duplicaton도 일어나지 않는다!
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모든�hidden�units에�대해��
이전�태스크까지�학습한�weight와�비교했을�때,�
너무�많이�바뀐�weight가�있는�unit의�경우에는�복제한다.
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복제를�진행한�이후에는�복제된�상태를�기준으로,�
Fine�tuning을�진행한다.



Time�Stamping

• 각 Task를 학습할 때마다 각 Task에 사용한 unit 수를 기록해 두는 것(레이어 마다). 

• Time Stamping을 통해 해당 Task에 해당하는 unit만을 사용해 각 Task를 수행. 

• 새로운 Hidden unit의 추가로 인한 기존 업무의 치명적 망각을 방지. 

• [9]가 제시한 각 학습 단계까지 학습한 Weight를 저장하는 것보다 더 유연한 전략. 

• [9]와 달리 DEN에서는 Backward Transfer가 일어날 수 있음. 
• 분할되지 않았지만, 추후 Task에서 학습된 다른 unit들로부터 이익을 얻을 수 있기 때문.

Dynamically Expandable Networks



실험�결과

• 많은 실험이 있지만, MNIST-Variation Dataset에 대해서 집중적으로 알아보고자 함. 

• MNIST-Variation Dataset이란? 

• MNIST 데이터의 image에 random permutation을 준 데이터 셋. 

• Lifelong Learning 상황을 위해 만들어진 데이터 셋. 

• Knowledge Transfer가 일어날 수 밖에 없는 데이터 셋.

Experiments



실험�결과

• 얼마나 Catastrophic  Forgetting이 안일어 났는지를 나타내는 그래프.

Experiments

기존의�Lifelong�Learning�알고리즘보다�더�좋은�성능을�나타냄.



실험�결과

• 얼마나 적은 Capacity를 사용했는지를 나타내는 그래프.

Experiments

Lifelong�Learning�
setting이�아님.



실험�결과

• 얼마나 적은 Capacity를 사용했는지를 나타내는 그래프.

Experiments

DEN이�가장�용량을�효율적으로�썼다.�
DEN-finetune은�더�효율적!



실험�결과

• 얼마나 적은 Capacity를 사용했는지를 나타내는 그래프.

Experiments

기존의�Lifelong�Learning�알고리즘들이�사용한�용량의�11.9~60.3%�를�사용함.

DEN이�가장�용량을�효율적으로�썼다.�
DEN-finetune은�더�효율적!



추가�실험

• DEN 모델에 대해 더 알아보고 싶은 부분이 있어 구현을 해보고자 하였음. 

• 다행히, 저자들이 공개한 코드가 존재!  
• https://github.com/jaehong-yoon93/DEN  

• 하지만, 공개된 코드에 Selective Retraining이 거의 일어나지 않는 버그가 있는 것으로 판단됨. 

• 그래서, 고쳐서 실험해봄 
• https://github.com/JoonyoungYi/DEN-tensorflow 

• MNIST-Variations 데이터 셋으로 실험한 결과를 리포트 하겠음.

Experiments

https://github.com/jaehong-yoon93/DEN
https://github.com/JoonyoungYi/DEN-tensorflow


실험�결과

• 모델이 새로운 Task에 대한 지식을 습득하는 데 방해를�받지�않지�않을까?�

• 방해받지�않는다는 것을 실험을 통해 알 수 있었음.

Experiments



실험�결과

• 논문에 제시된 결과보다 Catastrophic Forgetting이 덜 일어남. 

• 논문에 제시된 실험 결과의 용량과 아마 차이가 있을 것으로 예상.

Experiments



실험�결과

• Backward Knoweldge Transfer가 일어나는 것을 확인할 수 있었음.

Experiments

Task�진행

각
�T
as
k에
�대
한
�성
능

종종�Backward�Knowledge�Transfer가�일어나는�것을�확인.�
(이후�Task를�학습하면�오히려�성능이�증가하는�것을�종종�확인�가능)�

MNIST-Variations�Dataset�특성�상,�Backward�Knowledge�Transfer가�
많이�일어나기는�힘들�것!



결론

• Catastrophic Forgetting이 다른�모델보다�덜�했고, 

• 모델이 새로운 Task에 대한 지식을 습득하는 데 방해를�받지�않지�않았고,  

• Forward Knowledge Transfer가 일어나며, 

• Backward Knowledge Transfer도 일어나며, 

• 메모리를 기존 방법 대비 11.9 ~60.3%만 사용해 효율적인 평생 학습 방법.

Conclusion and Discussion



한계

• 하이퍼 파라미터가 너무 많아서 일일이 손으로 정해줘야 한다. 

• 그래서, 한계를 극복하기 위한 다른 연구가 등장! 

• Overcoming Catastrophic Forgetting with Hard Attention to the Task. 

• Lifelong Learning에서 Hard Attention을 통해 Catastrophic Forgetting을 해결.

Conclusion and Discussion
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