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Аннотация
Данное исследование посвящено особенностям практического применения метода эластично-
го закрепления весов (Elastic Weight Consolidation, EWC) при последовательном обучении ней-
ронных сетей на нескольких обучающих наборах. В ней мы более строго сравним известные 
методологии расчета важностей весов, применяемые в методе закрепления весов. Это мето-
дологии Memory Aware Synapses (MAS), Synaptic Intelligence (SI) и расчет важностей весов на 
основе информационной матрицы Фишера из оригинальной работы по EWC. Мы рассмотрим 
эти методологии в применении к глубоким нейронным сетям с полносвязными и сверточными 
слоями, найдем оптимальные гиперпараметры для каждой из методологий и сравним резуль-
таты последовательного обучения нейронной сети при их использовании. Далее, мы укажем на 
проблемы, возникающие при применении метода эластичного закрепления весов в глубоких 
нейронных сетях со сверточными слоями и слоями с самовниманием, такие как «взрыв гра-
диентов» и потеря значащей информации в градиенте при использовании ограничения его 
нормы. Затем, мы предложим способ стабилизации метода эластичного закрепления весов, 
помогающий решить эти проблемы, проведем оценку этого способа в сравнении с оригиналь-
ной методологией и покажем, что предложенный способ стабилизации справляется с задачей 
сохранения навыков при последовательном обучении не хуже, чем оригинальный EWC, но, при 
этом, не обладает его недостатками. В заключение приведем интересный факт об использова-
нии различных типов важностей весов в задаче прунинга нейронной сети. 
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Abstract
This work focuses on the practical application of Elastic Weight Consolidation (EWC) for sequential 
training of neural networks on several training sets. In it, we will more rigorously compare the well-
known methodologies for calculating the importance of weights used in the method of fixing weights. 
These are the Memory Aware Synapses (MAS), Synaptic Intelligence (SI) methodologies and the calcu-
lation of the importance of weights based on the Fisher information matrix from the original work on 
EWC. We will review these methodologies in the application to deep neural networks with fully con-
nected and matched layers, find optimal hyperparameters for each of the methodologies, and compare 
the results of sequential learning of the neural network when using them. Next, we will point out the 
problems that arise when applying the method of elastic weight pinning in deep neural networks with 
convolutional layers and self-attention layers, such as the “explosion of gradients” and the loss of sig-
nificant information in the gradient when using its norm constraint (gradient clipping). Then, we will 
propose a method for stabilizing the elastic weight fixing method that helps to solve these problems, 
evaluate this method in comparison with the original methodology, and show that the proposed stabi-
lization method copes with the task of retaining skills in sequential training no worse than the original 
EWC, but, at the same time, does not have its disadvantages. In conclusion, it is interesting to note the 
use of different types of weights in the neural network’s pruning problem.
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Введение

Теме катастрофической забывчивости нейронных сетей по-
священо множество научных работ, из которых можно почерп-
нуть детальное описание проблематики и попыток ее преодо-
ления. Наиболее яркие примеры таких работ от достаточно 
далекого прошлого до наших дней можно найти в статьях [1]-
[4]. 
В 2017 году был открыт метод эластичного закрепления весов 
(Elastic Weight Consolidation, EWC) нейронных сетей [5], кото-
рый показал выдающиеся результаты по преодолению ката-
строфической забывчивости на нескольких классических за-
дачах машинного обучения при последовательном обучении. 
Суть метода заключается в вычислении важности каждого 
веса (параметра) нейронной сети относительно задач, кото-
рым нейронная сеть уже обучилась, и запоминании значений 
весов после обучения этим задачам. При обучении последую-
щим задачам метод не дает каждому весу (параметру) нейрон-
ной сети удаляться существенно от запомненных значений с 
силой, пропорциональной важности веса.
В дальнейшем появилось несколько работ, продолжающих 
уточнять [6] и развивать [7], [8], [9], [10] предложенную в [5] 
методологию. 
Есть также примеры применения метода эластичного закре-
пления весов в прикладных задачах [11], [12], [13] и его срав-
нительных оценок для различных архитектур нейронных се-
тей [12].
В этой работе мы попробуем более детально исследовать 
применение метода EWC к некоторым практическим задачам 
машинного обучения, обсудим возникающие проблемы и рас-
смотрим пути их решения. 

Подбор оптимального гиперпараметра 
EWC для конкретных задач
Сохранение ранее изученных знаний при последовательном 
обучении реализуется в методе эластичного закрепления 
весов путем добавления в функцию потерь регуляризатора, 
мешающего наиболее важным весам далеко отклоняться от 
закрепленных значений во время обучения последующим за-
дачам:

где LA есть функция потерь при обучении задаче A,  – i-й 
вес (параметр) нейронной сети после обучения предыдущим 
задачам,  – важность i-го веса нейронной сети после обуче-
ния предыдущим задачам. Из формулы видно, что вклад ре-
гуляризирующего компонента в антиградиент будет иметь 
вид , и, таким образом, при использовании для 
обучения градиентных методов сопротивление изменению 
каждого веса будет пропорционально его важности и гиперпа-
раметру λ.
Тогда при малом λ сопротивление изменению весов в целом 
будет мало, и при последовательном обучении нейронная сеть 
будет лучше учиться текущей задаче, но при этом быстрее за-
бывать навыки от предыдущих выученных задач. И наоборот, 

если лямбда слишком велика, то и сопротивление изменению 
весов будет велико, и сеть будет хорошо удерживать предыду-
щие навыки, выученные на прошлых задачах, но при этом ско-
рость обучения текущей задаче может быть недостаточной. В 
качестве метрики качества процесса последовательного обу-
чения можно рассматривать среднюю точность (accuracy) на 
всех изученных задачах.
Из этих рассуждений следует, что для конкретной архитекту-
ры нейросети и конкретного набора датасетов в последова-
тельном обучении существует оптимальное значение λ, при 
котором достигается максимум средней точности после по-
следовательного обучения всем датасетам. И это оптимальное 
значение λ можно найти эмпирическим путем. Например, про-
стым перебором по сетке.
Соответственно, для практического применения метода эла-
стичного закрепления весов задача подбора оптимального 
гиперпараметра λ становится очень важной для получения 
максимальной выгоды от использования метода. В основных 
работах по методу EWC [5], [7], [8], [9] методология подбора λ 
либо упоминается вскользь, либо вообще не упоминается. Со-
проводительный код статей так же не содержит полноценного 
механизма подбора λ. В этой работе мы хотим исправить это 
упущение и постараемся подойти к процессу подбора λ более 
точно и строго.
Далее, мы решили сравнить все методы вычисления важно-
стей весов в одинаковых условиях и с оптимальным значени-
ем гиперпараметра λ, подобранным для каждого метода. Наши 
эксперименты проводились для глубокой нейронной сети с 
несколькими полносвязными слоями и для глубокой сверточ-
ной сети. Подбор оптимального λ производился перебором по 
сетке с проведением 20 экспериментов в каждой точке, вычис-
лением средней точности и ее доверительного интервала. Ем-
кость (количество параметров) нейронной сети была выбрана 
так, чтобы все задачи при последовательном обучении не по-
мещались в сеть и происходило хотя бы частичное вытеснение 
навыков предыдущих задач на последующих задачах. Подроб-
ное описание эксперимента можно найти в приложении A.
Результаты наших экспериментов приведены в таблице 1 и на 
рисунках 1 и 2.

Т а б л и ц а 1. Найденные оптимальные значения λ и доверительные 
интервалы достигнутой средней точности при этих λ

T a b l e 1. The found optimal values of λ and the confidence intervals of the 
achieved average accuracy for these λ

Метод расчета 
важности весов

Оптимальное 
значение λ

Средняя точность и 
доверительный интервал 
для этой λ

Сеть с полносвязными слоями:
Fisher 41 0.9505 ± 0.0015
MAS 4.5 0.9553 ± 0.0008
SI 0.25 0.9432 ± 0.0014
Сеть с полносвязными слоями:
Fisher 675 0.5846 ± 0.0144
MAS 300 0.6012 ± 0.0144
SI 24 0.5068 ± 0.0150
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Как видим, для полносвязной нейронной сети доверительные 
интервалы средней точности на оптимальных значениях λ 
для каждого из методов строго отделены и не пересекаются. 
Таким образом, можно утверждать, что для выбранной нами 
архитектуры нейронной сети с полносвязными слоями и по-
следовательности задач для обучения метод расчета важно-

сти Memory Aware Synapses (MAS) из работы [8] по результиру-
ющей оценке (средней точности) превосходит метод расчета 
важностей на основе диагональных элементов информацион-
ной матрицы Фишера из работы [5], который в свою очередь 
превосходит метод Synaptic Intelligence (SI) из [7].

Р и с. 1. Графики зависимости достижимой средней точности по всем изученным задачам от гиперпараметра λ при использовании методов расчета 
важностей на основе матрицы Фишера, MAS и SI для сети с полносвязными слоями

F i g. 1. Graphs of the dependence of the achievable average accuracy for all the studied problems on the hyperparameter λ using methods for calculating the 
importance based on the Fisher matrix, MAS and SI for a network with fully connected layers

Для нейронной сети со сверточными слоями мы видим, что, 
хотя средние значения точности на оптимальных значениях λ 
образуют такой же порядок (средняя точность с важностями 
по MAS больше средней точности с важностями по элементам 
матрицы Фишера, которая, в свою очередь, больше средней 
точности с важностями по SI), доверительные интервалы для 
средних значений точности для важности по MAS и по элемен-
там матрицы Фишера пересекаются. Поэтому утверждать в 

строгом смысле о превосходстве метода расчета важностей по 
MAS над методом расчета важностей по элементам матрицы 
Фишера нельзя. Однако можно утверждать о превосходстве 
этих методов над методом SI, поскольку доверительные ин-
тервалы средней точности с использованием этих методов 
строго отделены от доверительного интервала для среднего 
значения точности для важности, рассчитанной методом SI.

Р и с. 2. Графики зависимости достижимой средней точности по всем изученным задачам от гиперпараметра λ при использовании методов расчета 
важностей на основе матрицы Фишера, MAS и SI для сети со сверточными слоями

F i g. 2. Graphs of the dependence of the achievable average accuracy for all studied problems on the hyperparameter λ using methods for calculating the importance 
based on the Fisher matrix, MAS and SI for a network with convolutional layers

Следует заметить, что между методом расчета важности из 
[5] (на основе диагональных элементов матрицы Фишера) и 
методами из [7], [8], [9] существует принципиальная разница. 
Метод из [5] (оригинальный EWC) использует выходные зна-
чения обучающего набора задачи, и, таким образом, пытается 
сохранить ту часть обобщений/репрезентаций, заложенных 
в обучающем наборе задачи, которую нейронная сеть смогла 
выучить. Методы из [7], [8], [9] не используют выходные зна-

чения обучающего набора, и, следовательно, пытаются сохра-
нить те обобщения/репрезентации, которые нейронная сеть 
фактически выучила. 
Метод из [5] также может быть использован для сохранения 
фактически выученных навыков. Для этого при расчете важ-
ности на каждом примере следует брать выход нейронной сети 
с максимальным значением, либо выбирать выход путем сэм-
плирования из выходного распределения. Такой подход исполь-
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зуется в большинстве примеров реализации EWC, доступных в 
сети Интернет. Однако, при применении метода из [5] к боль-
шим NLP-моделям (например, BERT, GPT и т.д.), более предпоч-
тительно выглядит использование способа с выбором выходов 
для расчета важностей в соответствии с выходными значени-
ями из обучающего набора, поскольку в таких случаях обычно 
цель – сохранить с помощью EWC знание естественного языка, 
заключенное в предъявляемых при обучении текстах, а не те 
языковые репрезентации, которые модель выучила.

Проблемы метода эластичного 
закрепления весов
Применяя метод эластичного закрепления весов к сетям со 
сверточными слоями и сетям с вниманием (attention), мы об-
наружили, что, в отличие от сетей с полносвязными слоями, 
рассчитанные важности весов в сверточном слое или слое с 
вниманием имеют очень большую дисперсию. То есть появ-
ляются такие веса (параметры) сети, важность которых на не-
сколько порядков больше средней важности по слою. Эффект 
от таких важностей может оказать существенное влияние на 
эффективность метода. Для прояснения этого эффекта рас-
смотрим процесс более подробно.
Как мы упомянули ранее, регуляризирующий компонент 
функции потерь при применении EWC дает вклад в антигра-
диент вида . При использовании в качестве оп-
тимизатора, например, метода стохастического градиентного 
спуска приращение веса на шаге обучения будет иметь вид:

где α – скорость обучения, LA - функция потерь для текущей 
задачи A, λ – гиперпараметр метода закрепления весов, Ωi – 
важность i-го веса нейронной сети,  – текущее значение i-го 
веса,  – значение i-го веса после завершения обучения пре-
дыдущим задачам.
В случае, если важность i-го веса достаточно велика, то вклад 
от функции потерь  в приращение будет пренебрежимо 
мал. 
Тогда, если , то после шага оптимизации вес  будет 
не сдвигаться в сторону , а перескакивать его. 
В случае же, если , вес  будет не только перескаки-
вать значение , но и расстояние между  и  будет увели-
чиваться в  раз. Таким образом, будет наблюдаться 
эффект, известный как «взрыв градиента». И если даже при 
таком «взрыве» процесс обучения не будет прерван по пере-
полнению, то самые важные для предыдущих задач веса будут 
очень быстро удаляться от закрепленных значений.
Конечно, использование оптимизационных методов с момен-
тами или иными компенсирующими механизмами способно 
предотвратить описываемый эффект, но даже в этом случае он 
может негативно влиять на сходимость метода оптимизации и 
на способность метода закрепления весов сохранять выучен-
ные ранее навыки.
Также, при обучении нейронных сетей часто используется 
ограничение градиента (gradient clipping). То есть, когда нор-
ма градиента превышает некий порог, градиент нормируется 
на величину этого порога. Тогда, при использовании метода 

эластичного закрепления весов и наличии весов со сверхболь-
шими важностями эти веса дадут столь большой вклад в гра-
диент, что, после перенормирования градиента, вклад осталь-
ных весов в градиент станет исчезающе мал. Следовательно, 
использование полученного градиента для шага оптимизации 
будет служить в основном возвращению сверхважных весов к 
закрепленным значениям, а значимая для обучения информа-
ция будет в значительной степени теряться.
Для решения вышеописанных проблем мы использовали ме-
ханизм стабилизации, предотвращающий появление в регуля-
ризирующем вкладе в приращение веса величин, больших чем 
разность закрепленного и текущего значения веса. Для этого 
мы преобразовали функцию потерь к виду:

Для такой функции потерь вклад регуляризирующего компо-
нента в антиградиент будет иметь вид , а 
вклад в приращение 

При малой (близкой к нулю) важности i-го веса  множитель 
 ведет себя пропорционально , а при очень боль-

шой  стремится к 1. Таким образом вклад регуляризирующе-
го компонента в приращение веса не будет превышать разно-
сти весов даже при сколь угодно большой важности веса.
Для проверки работоспособности этого подхода мы провели 
эксперименты, аналогичные экспериментам из раздела 2, что-
бы убедиться, что он, как и оригинальный метод эластичного 
закрепления весов, позволяет успешно сохранять навыки при 
последовательном обучении, а также позволяет получить не 
худшую чем у EWC среднюю точность на оптимальной λ.
В таблице 2 и на рисунках 3 и 4 приведены результаты экспе-
риментов и их сравнение при оптимальных λ с результатами 
оригинального EWC.

Т а б л и ц а 2. Сравнение оптимальных значений λ и доверительных 
интервалов результирующей средней точности при использовании 

оригинального и стабилизированного метода эластичного 
закрепления весов

T a b l e 2. Comparison of optimal values of λ and confidence intervals of the 
resulting average accuracy using the original and stabilized method of 

elastic attachment of the balance

Метод 
закрепления 
весов

Тип 
важностей

Оптимальное 
значение λ

Доверительный 
интервал для 
этой λ

Сеть с полносвязными слоями:
EWC Fisher 41 0.9505 ± 0.0015
Stabilized EWC Fisher 85 0.9510 ± 0.0011
EWC MAS 4.5 0.9553 ± 0.0008
Stabilized EWC MAS 8.5 0.9554 ± 0.0009
EWC SI 0.25 0.9432 ± 0.0014
Stabilized EWC SI 0.64 0.9422 ± 0.0017

Сеть с полносвязными слоями:
EWC Fisher 675 0.5846 ± 0.0144
Stabilized EWC Fisher 1300 0.5872 ± 0.0161
EWC MAS 300 0.6012 ± 0.0144
Stabilized EWC MAS 450 0.5930 ± 0.0149
EWC SI 24 0.5068 ± 0.0150
Stabilized EWC SI 140 0.5106 ± 0.0188
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Р и с. 3. Графики зависимости достижимой средней точности по всем изученным задачам от гиперпараметра λ при использовании методов расчета 
важностей на основе матрицы Фишера, MAS и SI для сети с полносвязными слоями

F i g. 3. Graphs of the dependence of the achievable average accuracy for all the studied problems on the hyperparameter λ using methods for calculating the 
importance based on the Fisher matrix, MAS and SI for a network with fully connected layers

Как мы видим, и для сетей с полносвязными слоями и для 
сверточных сетей при использовании метода эластичного за-
крепления весов с предложенным механизмом стабилизации 
значения средней точности на оптимальных гиперпараметрах 
λ почти всегда больше значений средней точности при обуче-
нии с использованием метода эластичного закрепления весов 
без стабилизации. Однако, доверительные интервалы для 

средних значений точности для случаев со стабилизацией и 
без нее всегда пересекаются, то есть нельзя с уверенностью 
говорить о превосходстве одного из подходов. Таким образом, 
предложенный механизм стабилизации по крайней мере не 
ухудшает метод эластичного закрепления весов, и при этом 
позволяет улучшить сходимость оптимизационных алгорит-
мов и сохранение ранее выученных навыков.

Р и с. 4. Графики зависимости достижимой средней точности по всем изученным задачам от гиперпараметра λ при использовании методов расчета 
важностей на основе матрицы Фишера, MAS и SI для сети со сверточными слоями

F i g. 4. Graphs of the dependence of the achievable average accuracy for all studied problems on the hyperparameter λ using methods for calculating the importance 
based on the Fisher matrix, MAS and SI for a network with convolutional layers

Мы также провели эксперименты по применению стабилизи-
рованного варианта метода эластичного закрепления весов к 
дообучению предобученной русской GPT2-модели на диалого-
вом обучающем наборе. В результате выигрыш от использова-
ния метода закрепления весов составил около 7 единиц пер-
плексии по сравнению с обычным дообучением (перплексия 
модели рассчитывалась на наборе текстов из книг, на предоб-
ученной модели она была около 16 единиц, после обычного 
дообучения она достигла 26 единиц, а при дообучении с EWC 
составила 19 единиц).

Прунинг весов с использованием 
важностей метода эластичного 
закрепления весов
Поскольку важности весов в методе эластичного закрепле-
ния весов позиционируются как мера того, насколько важен 
каждый отдельный вес для сохранения выученных репрезен-
таций, то логично попробовать использовать значения этих 
важностей для задачи обрезки (прунинга) весов с целью сни-
жения размера и вычислительной сложности нейронной сети 
([16]-[21]).
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Соответственно, мы провели эксперименты по неструктури-
рованному прунингу в нейронной сети на основе EWC-важно-
стей весов, вычисленных различными способами, и сравнили 

результаты с прунингом на основе модуля веса. Результаты 
представлены на рисунке 5.

Р и с. 5. Графики деградации средней точности в зависимости от количества обрезанных (обнуленных) весов нейронной сети. Указана средняя точность за 
10 проходов вместе со своим доверительным интервалом

F i g. 5. Graphs of degradation of average accuracy depending on the number of trimmed (zeroed) weights of the neural network. Average accuracy over 10 runs is 
given along with its confidence interval

Как видно из графика, в задаче прунинга важности весов, вы-
численные на основе диагональных элементов информацион-
ной матрицы Фишера (оригинальный EWC [5]), а также важно-
сти весов, вычисленные методами SI [7] и MAS [8], неожиданно 
и существенно проиграли важностям на основе суммарного 
абсолютного прошедшего сигнала [9] и важностям на основе 
самих весов по модулю.
В качестве объяснения этого факта мы можем предположить, 
что значения важностей, вычисленные методами MAS, SI и на 
основе матрицы Фишера, описывают важность веса лишь в не-
большой окрестности значения веса. А обрезка веса обнулени-
ем может выводить значение веса за эту окрестность, так что 
вычисленное значение важности теряет смысл.

Заключение

Приведенная методология поиска гиперпараметра λ для мето-
да эластичного закрепления весов позволяет найти λ, доста-
точно близкий к оптимальному для конкретной нейронной 
сети и задачи машинного обучения.
В результате ее применения мы выяснили, что для всех ис-
пользованных в наших экспериментах архитектурах нейрон-
ных сетей выбор способа MAS для расчета важностей весов 
является оптимальным, так как способствует наилучшему 
сохранения навыков по средней точности при последователь-
ном обучении. То есть MAS статистически значимо лучше SI 
для всех использованных архитектур, и статистически значи-
мо лучше расчета важностей весов с помощью информацион-
ной матрицы Фишера для сети с полносвязными слоями.
Предложенный способ стабилизации метода эластичного за-
крепления весов сохраняет его способность преодолевать 
катастрофическую забывчивость и показывает результаты 
не хуже (а по средней точности часто лучше) оригинального 
метода.
В задаче неструктурированного прунинга (обрезки связей 

путем обнуления весов) в нейронной сети из полносвязных 
слоев оптимальным является прунинг по модулю веса или по 
суммарному абсолютному сигналу, прошедшему через связь 
(если выбирать их перечисленных способов вычисления важ-
ностей). Оба этих способа существенно превосходят прунинг 
по важностям весов на основе методов MAS, SI и важностям на 
основе информационной матрицы Фишера.
Поскольку большинство современных языковых моделей ис-
пользуют многослойные нейронные сети на основе самовни-
мания (self-attention, transformers), мы видим перспективным 
использование стабилизированного метода эластичного за-
крепления весов при дообучении (fine-tuning) предобученных 
моделей на специализированных языковых датасетах.

Приложение А
Архитектура нейронной сети с полносвязными слоями, ис-
пользованной в наших экспериментах, отражена на рисунке 6, 
архитектура сети со сверточными слоями – на рисунке 7.

Р и с. 6. Архитектура нейронной сети с полносвязными слоями
F i g. 6. Neural network architecture with fully connected layers
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Для последовательного обучения сети с полносвязными слоями были 
использованы десять обучающих наборов, полученных из датасета MNIST 

случайными перестановками значений во входном векторе каждого 
примера (сначала формировалась случайная перестановка во входном 

векторе, потом одна и та же перестановка применялась ко всем примерам 
из MNIST, и, таким образом, десятью случайными перестановками входов 

были сформированы десять обучающих наборов).

Р и с. 7. Архитектура сверточной нейронной сети
F i g. 7. Convolutional neural network architecture

Для последовательного обучения сети со сверточными слоями 
были использованы обучающие наборы MNIST и Fasion-MNIST, 
а также их повороты на . Всего в последовательном обучении 
сверточной сети участвовало 4 обучающих набора.
В рамках одного эксперимента нейронная сеть обучалась ме-
тодом Adam с параметрами , , , . До начала обучения важности 
всех весов сети инициализировались нулями. Обучение про-
водилось последовательно всем обучающим наборам (10 для 
сети с полносвязными слоями, 4 для сети со сверточными сло-
ями). Тренировка каждому обучающему набору проводилось в 
течении 6 эпох с размером минибатча 100. После тренировки 
на обучающем наборе производился расчет важностей весов 
на этом наборе и эти важности суммировались с полученными 
ранее. 
После обучения всем наборам в эксперименте проводился за-
мер точности (accuracy) по всем отложенным (тестовым) ча-
стям изученных сетью обучающих наборов. Полученная точ-
ность использовалась в качестве результата эксперимента.
При каждом значении гиперпараметра эксперимент прово-
дился двадцать раз1. Результат усреднялся и вычислялся до-
верительный интервал для среднего со статистической значи-
мостью .
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