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요 약  

 
본 논문은 이산 잠재 변수를 사용하는 딥 생성 모델을 효율적으로 학습하기 위한 방법에  

대한 연구이다. 본 논문에서는 다양한 학습 목표를 통해 딥 생성 모델을 학습할 때, 강화학습 

과의 대응을 제시한다. 이를 통해 기존 강화학습에서의 다양한 분산 감소 방법들을 적용할 수 

있게 되어, 이를 통해 성능 향상을 꾀한다. 

 

 

Ⅰ. 서론  

최근에는 잠재 변수 (latent variable)을 사용하는 딥 

생성 모델 (deep generative model)을 학습하는 것을 

통해 복잡한 데이터들을 생성하는 것에 대한 연구가 

많다. 이는 주로 인공신경망 (nueral network; NN)을 

활용하여 구현되며, 고차원의 이미지 [1, 2]뿐만 아니라 

음악이나 대화와 같은 소리 데이터 [3, 4], 그리고 영상 

[5] 등을 생성하는 등 다양한 방향으로 연구가 진행 

중에 있다. 이러한 생성 모델의 학습에 있어 가장 중요한 

것은 어떤 목표 (objective)를 어떤 경사도 추정 

(gradient estimation)을 사용해서 학습하느냐에 따라 

성능이 크게 달라진다.  

 본 논문에서는 다양한 몬테 카를로 목표 (Monte 

Carlo objective; MCO) [4, 6]들을 사용해 시계열 구조를 

갖는 딥 생성 모델과 강화학습 (reinforcement learning; 

RL)과의 대응을 제시한다. 그리고 이러한 대응을 통해 

잠재 변수가 이산 (discrete) 값일 때에도 적용할 수 

있는 방법론을 제시할 것이다. 이를 통해 기존 RL 에서 

연구되었던 다양한 분산 감소 방법들을 적용할 수 있게 

된다. 

 

Ⅱ. 본론  

최근 변분 추론 (variational inference)을 사용하여 딥 

생성 모델을 학습할 때에 주로 쓰이는 MCO 로는 

데이터에 대한 한계 가능도 (marginal likelihood)의 하한 

(lower bound)인 ELBO (evidence lower bound) [1]나 

IWAE (importance weighted autoencoder) [7]를 주로 

사용하며, 이외에도 시계열 생성 모델의 경우 FIVO 

(filtering variational objectives) [4]등의 다양한 

MCO들이 사용된다. 

이러한 MCO 들은 경사도 추정을 이용하는 확률 

경사도 하강 (stochastic gradient descent; SGD)를 주로 

사용하며, 이 때 재매개변수화 (reparameterization) [1, 

8, 9]를 통한 방법이나 스코어 함수 추정(score function 

estimator; SFE) [10, 11]이 일반적으로 널리 쓰인다. 

재매개변수화는 매개변수화된 확률 분포 대신에 같은 

매개변수로 매개변수화된 함수와 이와는 독립된 고정된 

확률 분포로 나타내는 방법이다. SFE를 사용하는 방법은 

log derivative trick이라고 알려진 방법을 통해 미분하는 

방법이다. 재매개변수화는 일반적으로 경사도 추정 값의 

분산이 작은 대신 연속된 잠재 변수가 필요한 등의 

제약조건이 있고, SFE 의 경우 광범위하게 적용할 수 

있지만 경사도 추정 값의 분산이 큰 단점이 있다. 

기존에 [12]와 같이 ELBO 를 사용하는 생성 모델 

학습과 RL 사이의 관계를 연결 지은 연구는 존재하지만, 

다양한 MCO 에 대해 강화학습을 활용하는 연구는 

부족하다. 이에, 본 논문에서는 IWAE 를 비롯한 다양한 

MCO 와 RL 사이의 연결을 제시하고자 한다. 우선, 

일반적인 MCO 는 관측된 데이터 x, 이산 잠재 변수 b, 

매개변수 φ , b 에 대한 매개변수화된 분포 qφ , 그리고 

한계 가능도에 대한 불편추정량 (unbiased estimator) 

f를 통해 다음과 같이 정의할 수 있다: 

 
또한 이 식의 φ 대한 경사도는 다음과 같이 얻어진다: 

 
이러한 식에서, 기대값 내부의 첫 번째 항은 두 번째 

항과 비교해 분산이 작다고 알려져 있다. 따라서 두 번째 

항에 대한 분산 감소 기법이 필요하다. 이 때, 우리는 

시계열 모델을 다루기 때문에 이를 반영하기 위해 잠재 

변수 b 를 총 시간 단계 (time step) T 에 대해 b1:T 와 

같이 T 개의 변수로 분해할 수 있고, qφ 와 f 또한 시간 

단계에 대해 [4]과 유사하게 

 



 
와 같이 인수분해 될 수 있다는 가정을 할 수 있다. 

이러한 가정과 함께 log q 의 경사도의 q 에 대한 

기댓값이 0이라는 사실을 활용하면 두 번째 항을 다음과 

같이 다시 쓸 수 있다: 

 
이러한 식은 강화학습에서의 경사도 추정 값과 매우 

유사하고, 이전 시간 단계에서의 모든 잠재 변수값을 

상태, 현재 시간 단계에서의 잠재 변수값을 행동, 

매개변수화된 분포를 행동정책, 현재 시간 단계에서의 

불편추정량의 일부 요소가 보상으로 대응하면 

강화학습의 각 요소와 대응이 된다. 이러한 대응 하에서, 

두 번째 항의 경사도 추정 값에 다양한 강화학습에서의 

방법들을 적용할 수 있고, 이를 첫 번째 항의 경사도 

추정 값과 더해 원래 MCO 에 대한 경사도 추정 값을 

구할 수 있다. 이를 통해 보다 낮은 분산을 가지면서도, 

효율적인 딥 생성 모델 학습이 가능하다. 

 

Ⅲ. 결론  

본 논문에서는 기존의 ELBO 를 활용하여 딥 생성 

모델을 학습하는 문제와 RL 사이의 연결을 확장하여, 

다양한 MCO 를 활용하여 딥 생성 모델을 학습하는 

문제와 RL 사이의 연결을 제시하였다. 이를 통해 

강화학습에서의 다양한 접근들을 활용할 수 있다. 하지만 

이는 단순하게 RL 에서의 기법을 적용한 것으로 딥 생성 

모델만의 특성을 살리지는 못하였다. 이를 극복하기 위해 

RL 과 딥 생성 모델과의 차이점에 유의하여 적절한 

변형이 필요하다. 추후 연구로, 현재 강화학습과의 

대응을 통한 분산 감소 기법과 함께 [6, 13]등에서 

제시된 딥 생성 모델에 적용 가능한 다른 분산 감소 

기법을 결합하는 등 단순한 적용을 확장하는 방안을 

생각해 볼 수 있다. 이를 통해 보다 뛰어난 딥 생성 

모델을 학습할 수 있을 것으로 기대된다. 
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