
 

왜 이 글을 쓰는가


딥러닝은 최근 괄목할만한 성과를 내고 있지만, 모델들의 우수한 성능이 정확히 어떤 
원리에 근거한 것인지는 아직도 잘 알려진 바가 없다. 대부분의 경우 심지어는 모델을 
설계하고 개발한 연구진들마저도 세세하게 이해하지 못한다. 그마저도 두루뭉술하게 
직관에 의존한 설명을 내놓는 것이 전부다.


한 가지 확실한 것은, 딥러닝이 요 몇 년 새 눈부시게 발전해왔다는 것이다. 수많은 일
자리들을 창출해냈고, 언어학, 생물학처럼 예상치 못한 분야들과의 시너지도 보여줬
다. 수요가 높아진만큼 공급도 증가했다. 많은 인재와 자원들이 딥러닝으로 흘러들어
갔고, 그에 따라 새로운 연구 결과들도 매번 경쟁적으로 쏟아지고 있다. 이렇게 짧은 
간격의 빠른 발전이 가능한 것은, 어쩌면 여타 전통적 학문과는 달리 이론적 베이스가 
잘 잡혀있지 않아서일 수도 있겠다. 모델 설계 방식과 성능 사이의 명확한 인과관계를 
아직 학계에서 밝혀내지 못했기 때문에, 이런 ‘주먹구구’식 접근이 결국 유일한 방법
인 것이고, 결과적으로 참신한 모델들이 우후죽순으로 생겨날 수 있는 것이다.


이런 방식이 꼭 ‘잘못되었다’고 할 수는 없다. 현재의 딥러닝 패러다임을 반박하기에
는, 연구 결과들의 성능이 너무 좋다. 또한 아마도 딥러닝 종사자의 대다수에 해당할 
공학적 마인드를 가진 이들은 이러한 bottom-up 접근방식을 내심 더 선호할 수도 있
겠다. 장황한 이론적 토대를 세운 후 그를 기반으로 구체적 모델들을 구현하는 것이 
아니라, 실제로 좋은 성과를 내는 모델이 있으면 그걸 가지고 향후에 나름의 작동 원
리를 유추해보는 방식 말이다.


그렇지만 약간 개운치 못한 감이 있는 것은 사실이다. 특히나 딥러닝 모델들이 어떻게 
이렇게 좋은 성과를 내는지 규명하는 것은 단순한 학문적 구색 맞추기 또는 지적 유희
에 불과하지 않다는 점에서 그렇다. 모델이 어떻게, 또 왜 잘 작동하는 것인지 이해할 
수 있으면, 반대로 모델이 어떤 상황에서 제대로 작동하지 못할지도 알 수 있다. 즉 모
델의 성공이 애매한 직관과 랜덤한 운에 달려있는 게 아니라, 우리가 선제적으로 그 
성공과 실패를 조절할 수 있게 되는 것이다.


시장 논리에 따라 많은 인재와 자원이 투입되는 딥러닝 커뮤니티는 고성능 모델을 개
발해내는데 능하다. 지금과 같은 추세라면 앞으로도 계속 기존의 것들을 뛰어넘는 모
델들이, 기술들이 발표될 것이다. 하지만 동시에 이런 상황을 조금 멀리서 조망하면
서, 그래서 대체 우리가 지금 무엇을 하고 있는 건지 제대로 이해하려는 노력도 필요
하다. 그런 이해가 오히려 반대로 딥러닝 연구에 새로운 방향성을 제시해줄 수 있기에 
더더욱 그렇다.


그래서 하고 싶은 말은?




 

서론이 길었다. 이 글의 본 주제는 ‘머신러닝에서의 정보이론’이다. 원래 정보이론에
서나 등장할법한 개념들이 머신러닝에 심심찮게 등장하는데, 그 유래와 함의를 고찰
해보려는 글이다. 그렇다면 대체 왜 앞에서 그렇게 ‘이론적 토대’니 ‘정확한 이해’니 하
는 것들에 대해 말을 늘어놓은 것인가?


저자는 딥러닝에 대한 정보이론적 접근이, 현재의 딥러닝 방법론이 왜 실제로 잘 작동
하는 것인지를 설명해줄 수 있는 열쇠라고 생각한다. 


딥러닝의 지위가 요 몇 년 동안 급부상하면서 배우려는 사람도, 배우는 사람도 크게 
늘어났다. 이 글을 읽는 독자들도 그 중 일부일 것이라 생각한다. 최신 기술을 공부할 
때, 특히 해당 기술이 상당한 수준의 수학적 배경을 전제로 하고 있다면, 학습자로서 
쉽게 빠지기 쉬운 함정은 ‘모든 것을 의심 없이 있는 그대로 받아들이는’ 것이다. 그 
기술의 전문성에 압도당한 나머지, 연구자가 왜 하필이면 이러한 접근방식을 택했을
지 고민하지도 않는다. 내용을 의심하고 곱씹는 과정이 없기 때문에, 그것을 본인의 
사고로 체화할 수 있는 기회를 빼앗기는 것이다. 


예를 들어 loss function으로 흔히 사용되는 아래의 cross entropy 식을 보자. 


  


실제 확률 분포 (true distribution) 와 추정 확률 분포 (estimated 
distribution)  가 있을 때 이 둘이 얼마나 유사한지를 측정할 수 있는 함수이다. 


여기서 에 로그를 취하는 이유는 무엇인지, 두 확률 분포 간의 ‘유사도’라는 게 
어떤 의미인지, 왜 위 식을 하필 ‘엔트로피’라 이름 붙인 건지를 이해한다면, 이를 바
탕으로 본인 이해의 층위를 높일 수 있다. 우선 어떤 상황에, 어떤 모델에 cross 
entropy를 loss function으로 사용해야할지에 대한 감을 잡을 수 있을 것이다. 더 나
아가서는 딥러닝 방법론에서 loss function 이 어떤 작용을 하는 것인지에 대한 직관
을 얻을 수 있을 것이다.


이런 소화 과정 없이, 단순히 ‘cross entropy 는 뛰어난 연구자들이 만들어낸, 딥러
닝에서 광범위하게 쓰이는 마법같은 함수’ 라고 액면 그대로 받아들이고 넘어가면 안 
된다. 당장은 편리할 수 있어도, 향후 새로운 문제 상황에서 해결책을 찾을 수 있는 직
관을 얻는데는 별 도움이 되지 않기 때문이다.


정보이론과 딥러닝


심층 신경망 (DNN, Deep Neural Network)은 초기에 인간의 뇌구조에서 영감을 
받아 고안되었다. 뉴런 (Neuron)과 같은 용어 사용에서부터 뇌과학의 흔적을 찾을 
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수 있다. 하지만 초기 구상 단계에서는 뇌에서 아이디어를 따왔다 하더라도, 그 이후
부터는 분명 독자적인 발전 과정을 거쳤다. 현재의 심층 신경망 구조는 생물학적 뇌와
는 매우 다른 무언가가 되었기 때문이다. 당장 gradient back-propagation 만 하더
라도 인간의 뇌에서 구현 가능한 작동 방식은 아니라는 느낌이 온다. 현재 변수 설정
값을 가지고 output을 미리 계산한 다음 오차를 바탕으로 변수를 조절하는, 이런 앞
뒤로 반복적으로 왔다 갔다하는 메커니즘은 생물학적으로 썩 타당해보이진 않는다.


DNN이 인간의 뇌와 크게 유사하다고 보기도 어렵다면, 대체 이걸 무어라고 정의할 
수 있을까? 


위 다이어그램을 참조해가며 DNN의 구조를 매우 high-level 하게 되짚어보자. 우선 
input data , target label 와 최종 예측 라벨 , 또 hidden layers 

 이 있다. 는 비교적 high-dimensional, 는 low-dimensional 일 
것이다. 즉 이 DNN은 를 로 변환할 수 있는 방법을 학습하는 것이다. 와  사이
에 존재하는 알려지지 않은 복잡한 관계를, 여러 함수의 합성과 매개변수 등으로 
quantitative 하게 표현하는 방법을 배우는 것이다.


이는, 즉 를 ‘압축’하는 것이라 볼 수 있다. 에서 최대한 ‘불필요한’ 정보를 없애는 
것 말이다. 딥러닝을 정보 이론적 관점에서 오래 연구해왔고, 이 글을 쓰는데 많은 영
감이 된 Naftali Tishby는 실제로 “The most important part of learning is 
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DNN의 구조 [출처 링크]
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actually forgetting.” 이라는 말을 남긴 적 있다. 이런 관점에서 보자면 딥러닝에서 
우리가 ‘학습’이라고 부르는 것은 ‘불필요한 정보를 잊어버리는 것’이라고 볼 수 있겠
다.


주의깊은 독자라면 위 문단을 읽으며 불편했을 수 있다. ‘불필요한’ 정보란 무엇인지 
정확한 정의를 내리지 않은 채 사용했기 때문이다. 지금까지의 맥락에서 ‘불필요한’ 
정보란, 에서 와 관련 없는 정보를 뜻한다. 하지만 문제가 또 하나 생긴다. ‘관련 
없는’을 제대로 정의하려면, 두 데이터 간의 정확한 관련성을 양적으로 측정할 수 있
어야 한다. 어떻게?


여기가 바로 정보 이론이 등장하는 지점이다. 정보이론은 정보를 정량화하고, 저장하
고, 통신하는 방법을 다루는 학문이다. 예컨대 정보 이론에서 주요하게 다뤄지는 
rate-distortion theory에서는 정해진 한계 내에서 주어진 데이터를 가장 효율적으로 
압축하는 방법 (특정 distortion 수치 를 넘지 않으면서 하나의 기호당 드는 비트의 
수 을 최소화)를 연구한다. 또한 정보이론에서의 Mutual Information 개념을 이용
하면 두 랜덤 변수 사이의 관련성을 정량화할 수도 있다. 딥러닝의 본질을 ‘데이터 압
축’으로 해석했을 때, 결국 정보이론적 관점이 필요해지는 이유이다.


딥러닝과 정보이론의 연관성을 충분히 강조했으니, 이번 글에서는 딥러닝에서 찾아볼 
수 있는 가장 기본적인 정보 이론 개념 몇 가지를 소개하고 마무리하도록 하자.


Information


‘정보 이론’에서 단언컨대 키워드는 ‘정보’가 될 것이다. 따라서 이 분야에서 얘기하는 
‘정보’가 무엇인지 의미를 짚고 넘어갈 필요가 있다. 한 가지 문제는, 명확한 정의를 
내리기가 쉽지 않다는 것이다. 당장 ‘Philosophy of Information’ 이라는 명칭의, 정
보의 의미를 탐구하기 위한 분과 학문이 따로 존재할 정도로, ‘정보’가 무엇인지 정확
히 규정하는 것은 꽤 까다로운 일이다. 그렇지만 최소한 정보 이론 내에서 우리가 ‘정
보’라고 지칭하는 것은 수식으로 애매함없이 표현할 수 있다. 게다가 상당히 직관적이
기까지 하다.


‘정보’를 ‘놀라움’의 척도로 바라보면 된다. 어떤 사건이 ‘놀랍다’면, 그 사건을 통해서 
우리는 많은 ‘정보’를 얻은 것으로 간주할 수 있다. 기존 사고의 흐름에 큰 도전이 되
었기 때문이다. 또 어떤 사건이 얼마나 ‘놀라운’지는, 그 확률로 표현할 수 있다. 높은 
확률을 갖고 있는 사건은 ‘덜 놀라운’ 것이고, 비교적 낮은 확률의 사건은 ‘더 놀라운’ 
것으로 볼 수 있기 때문이다. 예를 들어 어제 일기예보에서 오늘 비가 올 확률이 
100%라고 예측을 했다면, 오늘 비가 내린 것은 ‘놀라움’이 0이고, ‘정보’도 0이다. 반
면 어제 1%의 확률로 오늘 눈이 온다고 했는데, 오늘 눈이 아닌 비가 내렸다면 이는 
매우 놀라운 일이며, 이 일로 인해 우리가 얻은 정보량도 그만큼 많다고 볼 수 있다.
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이런 맥락에서, 우리는 ‘정보’라는 것을 일종의 양함수 (positive function) 라고 바
라볼 수 있다:




여기서 는 사건의 발생 확률 을 ‘놀라움’, 또는 ‘정보(량)’으로 변환해주는 
함수라고 생각하면 되겠다. 이 때 가 자연스레 만족해야하는 성질 다섯 가지가 있다:


1. 연속적 (정의역 에서)

2. 음이 아님 (non-negative)

3. 단조 감소 

4. 

5. Additive (i.e. 어느 두 독립사건의 확률이 각각  일 때, 

 성립)


 그리고 위 다섯 가지 조건을 모두 만족하는 함수는,





뿐임이 알려져 있다.


따라서 이제부턴 어떤 사건의 ‘정보(량)’을 알고 싶으면, 를 구하면 된다. 이 때 
가 사건 자신의 정보를 알려준다는 의미에서 self-information 이라고 부르기도 

한다.


Entropy


이제 위에서 내린 ‘정보'의 의미를 바탕으로 엔트로피를 정의할 수 있다. 

이산 확률 변수 에 대해서, 의 엔트로피 또는 는 의 self-information 들
의 평균으로 정의한다. 즉,





가 된다. 이 때 는 의 정의역이고, 는 의 확률 질량함수이다. 


그러니 쉽게 생각했을 때 엔트로피는 확률 변수의 평균적인 ‘놀라움’의 척도가 된다. 
엔트로피가 높을 수록 해당 확률 변수는 더 ‘놀랍’고 예측 불가능하다. 확률이 어느 쪽
에 쏠려있지 않고, 균일하게 분포해있다는 뜻이기도 하다.


I

I : [0,1] → [0,∞)
I p ∈ [0,1]

I

[0,1]

⟺ p1 < p2 ⇒ I(p1) > I(p2)
I(1) = 0

p1, p2
I(p1p2) = I(p1) + I(p2)

I(p) := log
1
p

I(p)
I(p)
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H(X ) := E[I(P(X ))] = ∑
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P(X = x)log
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덧붙여 엔트로피를 조금 다른 관점에서 바라볼 수도 있는데, ‘최대 압축 가능 정도’의 
지표로 해석할 수도 있다. 두 명의 사람이, 어떤 확률 분포 에서 추출한 표본을 서로 
통신하는 상황이라고 해보자. 이 때 의 엔트로피는 표본을 전달할 때 필요한 최소 
(평균) 기호 수가 된다.


예컨대 철수는 대전에, 영희는 서울에 사는 두 명의 친구이다. 철수와 영희는 각각 주
사위를 던져 나온 눈의 수를 서로에게 전보로 주고받는 상황이다. 이 때 주사위의 눈 
(1~6)은  이진수로 변환해 전보로 친다고 해보자. 


표본 를 보낼 때 사용할 수 있는 가장 최적화된 비트 수는 임이 알

려져 있다. 약간의 직관을 위해서, 간단하게는 아래처럼 생각해볼 수 있다. 


만약 모든 확률 공간의 모든 사건들이 확률 로 발생한다면, 전체 사건의 개수

는  일 것이다. 그렇기 때문에 사용 가능한 기호의 수가 개일 때 (만약 이진

수를 사용한다면 ), 사건의 내용을 인코딩하기 위해서 사용해야하는 최

소 비트 개수는  가 된다.


따라서 이들의 평균인 가 최소 평균 비트 

수가 되는 것이다.


X
X

x log
1

P(X = x)

p
1
p

n

n = 2

logn
1
p

H(X ) = ∑
x∈χ

P(X = x)log
1

P(X = x)



 

즉 1부터 6까지의 수를 어떤 방식으로 인코딩하든, 결국 메시지의 평균 길이 (비트 
수)의 하한은 엔트로피  이다. 데이터를 어느 정도까지 압축 (변환)할 수 있는
지 그 한계를 뜻하는 셈이다.


Cross-Entropy


글의 앞부분에서 잠깐 cross-entropy를 간략히 소개했었는데, 수식은 다음과 같다:





앞서 entropy를 봤다면 이 식이 매우 친숙하게 느껴질 것이다. 사실상 유일하게 달라
진 부분은, 새로운 확률 분포 가 등장했다는 것이다. 


Cross-entropy는 딥러닝에서 loss function으로 자주 사용되는데, 그 이유는 두 확
률분포 가 얼마나 유사한지/차이나는지 보여주는 정량화된 지표이기 때문이다.


확률변수 에 대해, 가 ground truth이고 가 우리가 예측한 모델이라고 해보자. 
그러면, 앞서 살펴봤듯 추출한 각 표본 를 통신할 때 필요한 최소 비트 수는 

이다. 하지만 위 cross-entropy 식에서는 대신 를 사용했다. 최

적에서 멀어진 것이다. 그러므로 당연히 가 될 수밖
에 없다. 


예를 들어 알파벳 (A,B,C,D)의 실제 확률 분포  이고, 추정 

확률 분포  라고 해보자. 그러면

이다. 반면 

 이다. 


확률분포 와 의 차이에서 entropy과 cross-entropy의 차이가 기인하기 때문에, 
거꾸로 cross-entropy를 줄이면 를 에 근접시킬 수 있다. 이런 이유로 cross-
entropy 가 loss function으로 많이 사용되는 것이다. 
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참고로 딥러닝에서 자주 등장하는 K-L divergence라는 개념도 있는데, 
 이다. 즉 cross-entropy와 실제 entropy의 

차이에 불과한 것이다. 따라서 cross-entropy minimization과 K-L divergence 
minimization은 결국 같은 것인데, 일반적으로는 cross-entropy를 loss function
으로 더 많이 사용한다.


Mutual Information


마지막으로 살펴볼 개념은 mutual information이다. Mutual information은 한 확
률변수가 다른 확률변수에 대해 갖고 있는 정보량을 알려준다. 두 확률변수 가 
있을 때 둘 간의 mutual information 는 다음과 같이 정의된다:





즉, 의 joint distribution과 product distribution 사이의 K-L divergence라 볼 
수 있다. 식을 잘 유도하면 

 
임도 확인할 수 있다. 

이 때 는 conditional entropy를 뜻하는 기호로, 확률변수 를 관측했다
는 가정 하의 의 엔트로피이다. 


아래 막대 다이어그램을 보면 좀 더 이해가 쉬울 것이다. 


즉 mutual information 는, 를 관측하고 나서의 에서의 불확실성 감소 
(= 엔트로피 감소 = 정보 이득)의 정도라고 해석할 수도 있다.


참고자료
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