
 
 

과최적화로 인한 표현 붕괴의 분야 간 공통 양상에 대한 고찰 

이승민, 이정우* 

서울대학교 

seungmin7792@cml.snu.ac.kr, junglee@snu.ac.kr 

 

A Study on Cross-Domain Common Patterns of Representation Collapse 

Induced by Over-Optimization 

Lee Seung min, Lee Jung Woo* 

Seoul National Univ., Seoul National Univ. 

 

요 약  

 
본 논문은 강화학습, 인간 피드백 기반 강화학습, 대규모 언어모델 학습 전반에서 과최적화로 인해 내부 표현이 붕괴되는 

현상을 공통 문제로 정리하고, 분야별로 상이한 용어와 지표에 의해 분절적으로 기술·계측되는 현황이 통합적 이해의 

정립을 어렵게 만든다는 문제의식을 제기한다. 이를 위해 본 논문은 분야에 독립적으로 적용 가능한 과최적화 유발 표현 

붕괴의 정량적 정의를 제안하며, 분야 간 비교 가능한 논의를 가능하게 하는 공통 논의 기반을 제시한다.  

 

 

Ⅰ. 서 론  

최근 강화학습, 인간 피드백 기반 강화학습, 대규모 

언어모델 학습은 각기 다른 목적 함수와 학습 

패러다임을 기반으로 급속히 발전해왔다. 한편 이들 세 

연구 분야에서 공통적으로, 학습이 특정 목표를 강하게 

최적화하는 과정에서 모델 내부 표현이 붕괴하는 양상이 

보고되고 있다. 

이러한 표현 붕괴는 분야별로 서로 다른 형태와 

용어로 기술된다. 예컨대 강화학습에서는 가치함수 

표현력의 저하 [1], 인간 피드백 기반 강화학습에서는 

보상 신호에 대한 과도한 적응 [2], 대규모 언어모델 

학습에서는 비등방성 증가 [3]와 같은 현상이 보고되어 

왔다. 이렇듯 유사한 현상임에도 서로 다른 용어와 측정 

지표를 통해 분절적으로 기술되고 있어, “표현 붕괴가 

무엇이며 어느 정도 발생했는가”를 분야 간에 일관되게 

논의하기 어렵다.  

본 논문은 이러한 문제의식에서 출발하여, 강화학습, 

인간 피드백 기반 강화학습, 대규모 언어모델 학습 

전반에서 과최적화로 인해 내부 표현이 붕괴되는 현상을 

공통 문제로 정리하고 이를 “과최적화로 인한 표현 

붕괴”로 개념화한다. 나아가 각 분야에 독립적으로 적용 

가능한 표현 붕괴의 정량적 정의를 제안함으로써, 서로 

다른 분야에서 보고된 현상을 동일한 언어와 척도 

위에서 논의할 수 있는 공통 논의 기반을 제시한다. 

 

Ⅱ. 본론  

본 논문이 다루는 “과최적화로 인한 표현 붕괴”는, 

학습이 특정 목표를 강하게 최적화하는 과정에서 모델 

내부 표현이 저차원화, 유사도 증가, 특징 소실 등의 

형태로 퇴화하는 현상을 포괄한다. 본 논문에서 제시하는 

“과최적화로 인한 표현 붕괴”의 정량적 정의는 아래와 

같다. 
𝑂௧ = (𝑃௧, 𝜑ఏ೟

, 𝐷௣௥௢௕௘ , 𝐶௧) 

𝑂௧ 는 학습 시점 t 에서 과최적화로 인한 표현 붕괴 

상태를 정량적으로 기술하기 위한 관측 벡터이며, 𝑃௧ 는 

시점 t 에서 모델이 학습을 통해 최적화하고 있는 목적의 

진행도를 나타낸다. 𝜑ఏ೟
는 시점 t 의 모델 파라미터 𝜃௧ 

하에서 내부 표현 벡터 𝑧 를 추출하는 함수이다, 𝑧 =

𝜑ఏ೟
(𝑥), 𝑥 ∈ 𝐷௣௥௢௕௘ . 𝐷௣௥௢௕௘ 는 표현 붕괴를 측정하기 위해 

사용하는 고정된 입력 데이터 집합이다. 𝐶௧는 시점 t 에서 

𝐷௣௥௢௕௘ 에 대해 추출된 표현 집합, 𝑍௧ = ൛𝜑ఏ೟
(𝑥)ห 𝑥 ∈

 𝐷௣௥௢௕௘}으로부터 계산되는 표현 붕괴의 정량 지표이다.  

표현 붕괴의 정도를 정량적으로 나타내는 지표인 𝐶௧ 는 

𝐶ௗ௜௠(𝑡), 𝐶௦௜௠(𝑡), 𝐶௜௡௔௖௧(𝑡)  세가지 요소로 구성된다. 각 

요소가 뜻하는 바는 다음과 같다. 𝐶ௗ௜௠(𝑡)는 시점 t 에서 

𝐷௣௥௢௕௘에 대한 내부 표현들을 모았을 때, 그 표현 분포가 

얼마나 저차원 부분공간으로 압축되어 있는지를 

나타내는 지표이다. 𝐶௦௜௠(𝑡) 는 시점 t 에서 서로 다른 

입력들에 대응하는 내부 표현들이 서로 얼마나 

유사한지를 나타내는 지표이다. 𝐶௜௡௔௖௧(𝑡) 는 시점 t 에서 

내부 표현의 각 특징 차원 중 입력에 따라 거의 변하지 

않아 사실상 비활성화된 차원의 비율을 나타내는 

지표이다. 

 위와 같이 정의된 𝑂௧ 는 강화학습, 인간 피드백 기반 

강화학습, 대규모 언어모델 학습 모두에서 정의 가능하다. 

정의된 𝑂௧ 와 실제 달성하려는 목표인 𝐺௧ 를 활용하여, 



 

“과최적화로 인한 표현 붕괴” 현상이 일어났는지 아래와 

같이 진단할 수 있다.  

1) 약한 표현 붕괴 구간 

∆𝑃௧ ≥ 𝜀௉ , ∆𝐶௧ ≥ 𝜀஼     ∀ 𝑡 ∈ [𝑡ଵ, 𝑡ଶ] 

𝑡ଶ − 𝑡ଵ ≥ 𝐿,    𝜀௉, 𝜀஼ > 0 

2) 강한 표현 붕괴 구간 

∆𝑃௧ ≥ 𝜀௉  , ∆𝐶௧ ≥ 𝜀஼ , ∆𝐺௧ ≤ 𝜀ீ     ∀ 𝑡 ∈ [𝑡ଵ, 𝑡ଶ] 

𝑡ଶ − 𝑡ଵ ≥ 𝐿, 𝜀௉ , 𝜀஼ > 0, 𝜀ீ ≤ 0 

 

길이가 최소 L 이상인 구간 동안 최적화 목적의 진행도가 

증가하며 최적화가 정상적으로 일어나고 있음에도 

불구하고 표현 붕괴 정도가 증가할 경우에, 약한 

“과최적화로 인한 표현 붕괴”가 발생했다고 판단한다. 

이와 동시에, 강화학습에서 평가 리턴과 같은 실제 

달성하고자 하는 목표인 𝐺௧ 에서 멀어질 경우 강한 

“과최적화로 인한 표현 붕괴”가 발생했다고 판단한다. 

Ⅲ. 결론  

본논문에서는 강화학습, 인간 피드백 기반 강화학습, 

대규모 언어모델 학습 전반에서 과최적화로 인해 내부 

표현이 붕괴되는 현상을 공통 문제로 정리하고, 분야별로 

상이한 용어와 지표로 분절적으로 기술되어 온 현황이 

통합적 이해의 정립을 어렵게 만든다는 문제의식을 

제기하였다. 이에 대한 대응으로 본 논문은 과최적화로 

인한 표현 붕괴를 분야에 독립적으로 기술할 수 있는 

정량적 정의를 제안한다. 더 나아가, 본 논문은 약한 

표현 붕괴 구간과 강한 표현 붕괴 구간을 구분하는 진단 

기준을 제시함으로써 과최적화로 인한 표현 붕괴가 목표 

함수 최적화가 곧 성능 향상으로 이어지진 않는다는 

괴리와 결합될 수 있음을 명시적으로 다루었다. 

본 논문의 한계와 향후 과제는 다음과 같다. 첫째, 

𝐷௣௥௢௕௘ 의 구성과 𝜑ఏ೟
의 선택에 따라 붕괴 지표의 

민감도와 해석이 달라질 수 있으므로, 표준화된 원칙이 

추가로 정교화될 필요가 있다. 둘째, 

𝐶ௗ௜௠(𝑡), 𝐶௦௜௠(𝑡), 𝐶௜௡௔௖௧(𝑡) 의 구체적 계산 방식 및 

임계값( 𝜀௉, 𝜀஼ , 𝜀ீ , 𝐿 ) 설정은 연구 목적과 환경에 따라 

달라질 수 있으므로, 후속 연구에서는 지표 정의의 

다양한 후보들 사이의 대응관계를 정리하고, 설정 변화에 

대한 강건성을 체계적으로 검증할 필요가 있다. 셋째, 본 

논문은 정의 및 진단 기준의 제시에 초점을 두었으므로, 

제안한 정의가 실제 학습 설정의 어떤 조건에서 특히 

민감하게 작동하는지, 어떤 완화 기법이 어떤 

구성요소( 𝐶ௗ௜௠(𝑡), 𝐶௦௜௠(𝑡), 𝐶௜௡௔௖௧(𝑡) )를 우선적으로 

개선하는지에 대한 실증적 분석은 후속 과제로 남는다. 
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