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머리말

스마트폰이 사람의 목소리를 글자로 옮기고, 번역 프로그램이 낯선 언어의

문장을 우리말로 바꾸어 주는 일은 이제 익숙한 풍경이 되었습니다. 이런

기술의 바탕에는 사람이 규칙을 하나하나 적어 주는 대신 기계가 많은 데

이터에서 스스로 규칙을 찾아내도록 하는 연구가 있습니다. 그중에서도 여

러 층으로 이루어진 인공 신경망이 데이터의 특징을 단계적으로 학습하는

방법을 딥러닝(deep learning, 심층 학습)이라고 부릅니다.

요슈아 벤지오는 몬트리올에서 오랫동안 이 질문을 붙들어 온 과학자입니

다. 기계가 어떻게 배울 수 있는가라는 물음이 처음부터 모두의 주목을 받

은 것은 아니었습니다. 결과가 기대에 못 미치고 의심을 받던 시기에도 연

구자들은 가설을 세우고 실험하며 실패의 원인을 따져 조금씩 나아갔습니

다. 그 과정은 한 사람의 재능만으로 이루어지지 않았습니다. 생각을 나누

고 서로의 결과를 검증하며 다음 세대를 길러 낸 많은 동료가 함께했습니

다.

기술이 강해질수록 질문도 달라집니다. 무엇을 만들 수 있는가에서 그것을

어떻게 써야 하는가로 관심이 옮겨 갑니다. 데이터로 배우는 기계는 사람

을 돕는 도구가 될 수 있지만, 잘못 쓰이거나 충분히 이해되지 않은 채 쓰이
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면 예상하지 못한 해를 끼칠 수도 있습니다. 기계를 더 똑똑하게 만드는 일

과 그 힘을 안전하고 책임 있게 다루는 일은 서로 떨어져 있지 않습니다.

과학자의 삶을 따라가는 일은 정답을 외우는 일과 다릅니다. 어떤 질문이

중요한지 고르고, 확실하지 않은 것은 확실하지 않다고 말하며, 다른 사람

의 공헌을 정확히 인정하는 태도를 익히는 일입니다. 인공지능이 일상 깊

숙이 들어온 시대를 살아갈 여러분에게 이런 태도는 기술을 쓰는 사람으로

서도, 언젠가 기술을 만들 사람으로서도 소중한 출발점이 될 것입니다. 한

과학자가 던진 질문을 함께 묻고, 그 답이 우리 사회에 어떤 의미를 갖는지

스스로 생각해 보기를 바랍니다.

김경진 변호사
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프롤로그: 배우는
기계에서 안전한 기계로

예상보다 빨리 찾아온 변화

2022년 11월, 오픈AI(OpenAI)가 대화형 인공지능 챗GPT(ChatGPT)를

공개했습니다. 챗GPT는 대규모 언어 모델(Large Language Model,

LLM)을 바탕으로 만들어졌습니다. 대규모 언어 모델은 인터넷에 있는 방

대한 글을 학습해 다음에 올 단어를 예측하는 방식으로 문장을 만들어 내

는 인공지능입니다. 누구나 웹 브라우저에서 질문을 입력하고 사람의 글과

비슷한 답을 받아 볼 수 있게 되었습니다. 이 일은 기술의 대중화를 넘어,

수십 년 동안 인공지능을 연구해 온 학자들에게도 생각을 다시 하게 만든

사건이 되었습니다.

몬트리올 대학교 교수 요슈아 벤지오도 그런 학자 가운데 한 사람이었습니

다. 그는 1980년대 중반부터 인공신경망(artificial neural network)을

연구해 왔습니다. 이 분야가 학계의 주류에서 밀려나 관심과 연구비가 부

족하던 시기에도 연구를 이어 갔습니다.
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벤지오는 제프리 힌턴, 얀 르쿤과 함께 딥러닝(deep learning)의 기초를

세운 공로로 2018년도 ACM A.M. 튜링상을 받았습니다. 기계가 경험에서

배울 수 있도록 만드는 일이 그의 오랜 연구 목표였습니다.

챗GPT가 등장한 직후인 2023년 초, 벤지오는 인공지능 기술의 발전 속도

를 다시 평가하게 되었습니다. 기계가 언어를 능숙하게 다루게 된 데 이어

스스로 계획을 세우고 추론하는 능력까지 빠르게 발전한다면, 사람이 통제

하기 어려운 강력한 인공지능이 생각보다 일찍 나타날 수 있었습니다. 그

는 이후 여러 인터뷰에서 이 시기를 계기로 자신이 걸어온 연구자의 길을

처음부터 다시 돌아보게 되었다고 말했습니다.

연구실 밖으로 나선 과학자

벤지오는 스스로를 내향적인 사람이라고 말해 왔습니다. 그는 대중의 주목

을 받거나 정치적 논쟁에 뛰어들기보다 연구실에서 수식을 세우고 알고리

즘을 만들며 학생들을 가르치는 삶에 익숙했습니다. 그런 그가 2023년부

터는 언론 인터뷰, 의회 청문회, 국제회의 같은 공개적인 자리에 직접 나서

기 시작했습니다.

요슈아 벤지오 프롤로그: 배우는 기계에서 안전한 기계로
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벤지오는 자신이 발전에 참여한 기술을 안전하게 만드는 일에도 책임이 있

다고 여겼습니다. 무엇을 만들 수 있는지를 묻던 연구는, 강력한 기계를 어

떻게 통제하고 누구를 위해 쓸 것인지를 묻는 연구로 이어졌습니다.

이 책이 따라갈 길

이 책은 한 젊은 연구자가 신경망이라는 외면받던 분야를 붙들고 딥러닝의

기초를 세운 과정을 따라갑니다. 그리고 그가 자신이 함께 만든 기술의 위

험을 경고하는 사람이 되기까지 어떤 선택을 했는지를 차례로 살펴봅니다.

요슈아 벤지오 프롤로그: 배우는 기계에서 안전한 기계로
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제1장 파리에서 몬트리올까지

파리에서 몬트리올로 이어지는 어린 시절
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세 지역을 잇는 가족의 이동

요슈아 벤지오(Yoshua Bengio)는 1964년 3월 5일 프랑스 파리에서 태

어났습니다. 그의 부모는 북아프리카의 모로코에서 프랑스로 건너온 유대

인이었고, 가문의 뿌리는 모로코의 세파르디 유대인(Sephardic Jews)

공동체에 닿아 있습니다. 세파르디 유대인은 이베리아반도, 곧 오늘날의

스페인과 포르투갈 지역의 유대 전통과 연결된 유대인을 가리키는 말입니

다. 이들은 북아프리카와 지중해 여러 지역에 흩어져 살며 고유한 언어와

풍습을 이어 왔습니다.

벤지오 가족은 한곳에 오래 머물지 않았습니다. 요슈아가 어렸을 때 아버

지가 모로코에서 군 복무를 하게 되어, 가족은 약 1년 동안 모로코에서 지

냈습니다. 그리고 요슈아가 열두 살 무렵, 가족은 대서양을 건너 캐나다 퀘

벡주의 몬트리올로 이주했습니다. 요슈아 벤지오는 이후 프랑스와 캐나다

두 나라의 국적을 갖게 되었습니다.

모로코에서 파리로, 다시 몬트리올로 이어진 가족의 이동은 북아프리카,

유럽, 북아메리카라는 세 지역을 잇습니다. 벤지오는 서로 다른 언어와 문

화가 오가는 환경에서 자랐습니다.

요슈아 벤지오 제1장 파리에서 몬트리올까지
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약국과 무대를 오간 아버지 카를로 벤지오

아버지 카를로 벤지오(Carlo Bengio)는 약사였습니다. 그는 약국 일을 하

면서 희곡을 쓰는 극작가이자 공연을 이끄는 연출가로도 활동했습니다.

몬트리올에 정착한 뒤 카를로는 세파르디 극단을 꾸려 운영했습니다. 이

극단은 유대-아랍어(Judeo-Arabic)로 공연했습니다. 유대-아랍어는 아

랍 지역에 살던 유대인 공동체가 아랍어를 바탕으로 사용해 온 언어입니

다. 카를로의 극단은 모로코를 떠나 몬트리올에 자리 잡은 유대인들이 자

기 공동체의 언어로 이야기를 나누는 무대가 되었습니다.

카를로 벤지오는 2019년에 세상을 떠났습니다.

배우이자 경제학도였던 어머니 셀리아 모레노

어머니 셀리아 모레노(Célia Moreno)도 여러 분야를 넘나든 사람이었습

니다. 그는 1970년대 모로코 연극계를 대표하는 연출가 타예브 세디키

(Tayeb Seddiki)의 무대에서 배우로 활동했습니다. 또 프랑스 파리에서

경제학을 공부했습니다.

몬트리올에 자리 잡은 뒤인 1980년, 셀리아 모레노는 예술가 폴 생장

(Paul St-Jean)과 함께 다중매체 연극 단체인 레크랑 위맹(l'Écran

요슈아 벤지오 제1장 파리에서 몬트리올까지
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humain)을 공동으로 세웠습니다. 다중매체 연극은 배우의 연기에 영상

같은 여러 표현 수단을 함께 엮어 만드는 공연입니다. 그 뒤 그는 예술가의

활동을 관리하고 돕는 예술가 매니저로도 일했습니다.

요슈아 벤지오의 부모는 모두 한 가지 직업에만 머물지 않았습니다. 아버

지는 약학과 연극을, 어머니는 경제학과 연극, 예술 기획을 함께 이어 갔습

니다. 자연과학과 사회과학을 공부한 사람이 무대 위의 예술가이기도 했던

집안에서 요슈아는 자랐습니다.

같은 분야를 걸은 동생 새미 벤지오

요슈아 벤지오에게는 동생 새미 벤지오(Samy Bengio)가 있습니다. 형제

는 모로코에서 보낸 1년과 몬트리올 이주를 함께 겪었습니다.

두 사람은 자라서 모두 컴퓨터 과학자가 되었고, 인공신경망과 기계학습을

연구했습니다.

새미 벤지오는 2002년 동료 연구자 두 명과 함께 기계학습용 소프트웨어

라이브러리인 Torch를 개발했습니다. 라이브러리(library)는 프로그램을

만들 때 가져다 쓸 수 있도록 미리 만들어 둔 코드 묶음입니다. Torch는 이

후 여러 연구자의 손을 거쳐 발전했고, 오늘날 널리 쓰이는 PyTorch로 이

어졌습니다. 새미 벤지오는 구글(Google)에서 연구를 이어 갔고, 2021년

요슈아 벤지오 제1장 파리에서 몬트리올까지
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에는 애플(Apple)로 옮겨 인공지능과 기계학습 연구를 이끄는 책임자가

되었습니다.

열두 살에 도착한 도시, 몬트리올

몬트리올은 북아메리카에서 프랑스어와 영어가 함께 쓰이는 대표적인 도

시입니다. 벤지오가 훗날 공부한 맥길 대학교는 영어권 대학이고, 교수로

일하게 된 몬트리올 대학교는 프랑스어권 대학입니다.

몬트리올은 그 뒤 요슈아 벤지오가 대학에서 공부하고, 교수가 되어 연구

를 이어 간 도시가 되었습니다. 모로코에 뿌리를 둔 가족과 함께 파리를 떠

나 도착한 이곳이 그의 삶과 연구의 중심 무대가 되었습니다.

요슈아 벤지오 제1장 파리에서 몬트리올까지

22





제2장 맥길에서 만난 신경망

뇌와 컴퓨터를 함께 탐구하던 대학 시절

공학도로 시작한 맥길 대학교 시절

벤지오는 몬트리올의 맥길 대학교(McGill University)에 진학했습니다.

이곳에서 학사, 석사, 박사 과정을 모두 마치며 연구자로서 기초를 다졌습

니다.
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벤지오는 맥길 대학교에서 1986년 컴퓨터공학 학사, 1988년 컴퓨터과학

석사 학위를 받았고, 1991년 컴퓨터과학 박사 학위를 받았습니다.

전기공학은 회로와 신호, 하드웨어처럼 컴퓨터가 물리적으로 작동하는 원

리를 다룹니다. 컴퓨터 과학은 알고리즘(algorithm, 문제를 푸는 절차)과

계산 이론처럼 컴퓨터로 무엇을 어떻게 계산할 수 있는지를 탐구합니다.

벤지오는 맥길 대학교에서 두 분야를 차례로 공부했습니다. 덕분에 수학적

정밀성과 시스템을 바라보는 공학적 관점, 그리고 알고리즘을 설계하는 능

력을 함께 기를 수 있었습니다.

신경망이 주류가 아니던 시절

벤지오가 대학원에서 연구 주제를 찾던 1980년대 후반 ,  인공지능

(artificial intelligence) 연구의 중심에는 기호주의 인공지능(symbolic

AI)이 있었습니다. 기호주의 인공지능은 사람이 지식과 규칙을 기호로 정

리해 컴퓨터에 하나하나 입력하는 방식입니다. 예를 들어 의사의 진단 지

식을 ‘만약 이런 증상이 있으면 이런 병일 가능성이 있다’는 규칙으로 바꾸

어 넣는 식입니다. 전통적인 통계 기법도 널리 쓰였습니다.

인공신경망(artificial neural network)은 이와 다른 길을 택했습니다.

인공신경망은 뇌의 신경세포(뉴런)가 서로 연결되어 신호를 주고받는 방

요슈아 벤지오 제2장 맥길에서 만난 신경망
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식에서 아이디어를 얻은 계산 모델입니다. 사람이 규칙을 직접 적어 넣지

않습니다. 대신 수많은 예시 데이터를 보여 주면 모델이 연결의 세기를 조

금씩 고쳐 가며 스스로 패턴을 익힙니다. 이 과정을 학습이라고 부릅니다.

당시에는 여러 층으로 이루어진 신경망을 제대로 학습시키기 어려웠고 계

산 자원도 부족했습니다. 벤지오가 연구 주제를 고르던 시기에 신경망의

가능성을 의심하는 연구자가 적지 않았습니다.

우연히 읽은 논문들

벤지오는 대학원 초기에 우연히 읽은 과학 논문들이 자신을 인공지능 연구

로 이끌었다고 여러 인터뷰에서 회고했습니다.

그가 읽은 논문 가운데에는 제프리 힌턴(Geoffrey Hinton) 등의 초기 인

공신경망 연구가 있었습니다. 힌턴은 훗날 벤지오와 함께 튜링상을 받게

되는 연구자입니다. 벤지오는 이 논문들을 읽고 곧바로 강한 열정을 느꼈

다고 회고했습니다. 많은 연구자가 신경망에 회의적이던 시기에, 그는 몇

편의 논문을 통해 이 분야에서 평생 연구할 방향을 찾았습니다.
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뇌와 기계, 그리고 지능의 수학

벤지오는 그 논문들에서 두 가지 생각에 끌렸다고 말했습니다. 첫째는 뇌

와 기계 지능 사이의 상호작용입니다. 뇌가 정보를 처리하는 원리를 탐구

하면 더 나은 학습 기계를 설계할 단서를 얻을 수 있습니다. 거꾸로 학습 기

계를 직접 만들어 보면 인간의 지능이 어떻게 작동하는지 더 깊이 이해할

수 있습니다.

둘째는 지능을 수학적으로 정식화할 수 있다는 생각입니다. 정식화는 막연

한 현상을 정확한 수식과 계산 규칙으로 표현하는 작업입니다. 벤지오는

이를 물리학에 견주어 설명했습니다. 물리학자가 복잡한 자연 현상 뒤에서

물리학의 법칙을 찾아내듯, 생각하고 이해하는 능력 뒤에도 명확한 수학

적·계산적 원리가 있을지 모른다는 것입니다.

그는 지능과 단순한 저장을 구별했습니다. 컴퓨터에 정보를 파일로 넣어

두는 것은 통째로 외우는 것과 비슷할 뿐 진정한 지능이라고 보기 어렵다

는 것입니다. 벤지오가 주목한 것은 경험한 데이터에서 의미와 구조를 뽑

아내고, 처음 보는 상황에서도 알맞게 예측하고 판단하는 능력이었습니

다. 이 능력을 일반화(generalization)라고 합니다. 학습과 일반화의 원

리를 수학적 알고리즘으로 밝혀낼 수 있다는 가능성이 그를 사로잡았습니

다.
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벤지오는 이 관심을 두 가지 목표로 설명했습니다. 하나는 인간 지능의 원

리를 이해하는 것이고, 다른 하나는 사람에게 도움이 되는 지능형 기계를

만드는 것입니다. 대학원 시절의 지적 호기심은 이렇게 평생의 연구 목표

로 이어졌습니다.

박사 연구: 신경망으로 시퀀스를 인식하다

벤지오는 맥길 대학교 컴퓨터 과학과에서 레나토 데 모리(Renato De

Mori) 교수의 지도를 받았습니다. 데 모리는 음성 인식과 패턴 인식 분야

의 연구자입니다. 벤지오는 1991년 박사 학위 논문 『Artificial Neural

Networks and their Application to Sequence Recognition』(인공

신경망과 시퀀스 인식에의 응용)을 완성했습니다.

시퀀스(sequence)란 순서대로 이어지는 데이터를 말합니다. 사람의 말

소리는 시간에 따라 이어지는 소리의 흐름이고, 문장은 단어가 차례로 늘

어선 줄입니다. 이런 데이터는 길이가 제각각이고 앞뒤 순서에 따라 의미

가 달라집니다. 그래서 고정된 크기의 입력을 한 번에 처리하는 방법만으

로는 다루기 어렵습니다. 벤지오의 박사 논문은 길이가 다양한 시퀀스를

인공신경망으로 처리하기 위한 구조와 학습 알고리즘을 다루었습니다.
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28



박사 과정 무렵 벤지오는 동생 새미 벤지오, 조슬린 클루티에(Jocelyn

Cloutier)와 함께 「Learning a Synaptic Learning Rule」(시냅스 학

습 규칙의 학습)이라는 논문을 썼습니다. 시냅스(synapse)는 신경세포와

신경세포가 만나 신호를 전달하는 연결 부위입니다. 인공신경망에서는 연

결의 세기를 고치는 규칙이 학습의 핵심입니다. 이 연구는 그 규칙을 사람

이 미리 정하지 않고 학습을 통해 찾아내려는 시도였습니다. 이처럼 ‘학습

하는 방법 자체를 학습하는’ 접근을 오늘날 메타학습(meta-learning)이

라고 부릅니다. 이 논문은 1991년 미국 시애틀에서 열린 국제 신경망 학술

대회(IJCNN-91)에서 발표되었습니다.

맥길 이후의 길

맥길 대학교에서 다진 시퀀스 인식과 신경망 학습 연구는 이후 연구의 바

탕이 되었습니다. 박사 학위를 받은 벤지오는 미국으로 건너가 MIT와

AT&T 벨 연구소(Bell Labs)에서 박사후 연구원으로 일했습니다. 그곳에

서 그는 신경망을 실제 문제에 적용하는 경험을 쌓았습니다.

요슈아 벤지오 제2장 맥길에서 만난 신경망
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제3장 MIT와 벨
연구소에서 배운 것들

연구실에서 함께 풀어 가는 문제
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박사 학위를 마친 젊은 연구자

학위를 받은 벤지오는 곧바로 미국 매사추세츠 공과대학교(MIT)에서 박사

후 연구원(postdoctoral fellow)으로 일하기 시작했습니다. 박사후 연구

원은 박사 학위를 받은 연구자가 교수나 정규 연구원이 되기 전에 다른 연

구실에서 일정 기간 연구 경험을 쌓는 자리입니다. 벤지오는 1991년부터

1992년까지 MIT에 머물렀습니다.

당시 여러 기계학습 연구자는 확률론과 통계학을 바탕으로 학습 알고리즘

을 더 엄밀하게 설명하려고 노력했습니다.

마이클 조던 연구실과 통계적 학습

MIT에서 벤지오의 연구를 지도한 사람은 마이클  조던(Michael I .

Jordan) 교수입니다. 조던은 기계학습과 통계학, 확률 모델을 함께 연구

한 학자입니다. 그는 훗날 UC 버클리로 자리를 옮겨 앤드류 응(Andrew

Ng) 같은 연구자를 길러 냈고, 기계학습 분야에서 가장 영향력 있는 학자

중 한 사람으로 꼽히게 됩니다.

벤지오가 MIT에서 집중한 주제는 통계적 학습(statistical learning)과

순차 데이터(sequential data)였습니다. 통계적 학습은 데이터에서 규칙

을 찾아내는 과정을 확률과 통계의 언어로 설명하고 분석하는 연구 분야입

요슈아 벤지오 제3장 MIT와 벨 연구소에서 배운 것들
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니다. 당시 신경망 연구는 주로 오차 역전파(backpropagation)와 경사

하강법(gradient descent)으로 모델의 성능을 높이는 데 힘을 쏟았습니

다. 경사 하강법은 오차가 줄어드는 방향으로 모델의 값을 조금씩 고쳐 나

가는 방법입니다. 조던의 연구실을 비롯한 여러 연구 그룹은 여기에 그치

지 않고 확률 분포 추정, 통계적 추론(statistical inference), 불확실성의

정량화 같은 통계학의 방법을 기계학습과 결합하는 연구를 활발히 진행하

고 있었습니다.

박사 과정에서 시퀀스 인식을 연구했던 벤지오는 MIT에서 순서가 있는 데

이터를 확률과 통계의 틀 안에서 다루는 방법을 더 깊이 탐구했습니다.
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불확실성을 확률로 표현하는 관점

이 시기 벤지오가 접한 중요한 개념으로 베이지안 네트워크(Bayesian

network)와 확률적 그래프 모델(probabilistic graphical model)이 있

습니다. 확률적 그래프 모델은 여러 변수 사이의 관계를 점과 선으로 이루

어진 그림, 곧 그래프로 나타내고 확률로 계산하는 모델입니다. 베이지안

네트워크는 그 대표적인 종류로, 변수를 화살표로 연결해 어떤 일이 다른

일에 어떤 영향을 주는지 조건부 확률(conditional probability)로 표현

합니다. 예를 들어 구름이 끼었는지, 비가 오는지, 길이 젖었는지 같은 변

수를 연결해 두면 한 가지 사실을 알게 되었을 때 나머지 일이 일어날 확률

을 계산할 수 있습니다.

베이지안 관점의 핵심은 불확실성을 감추지 않고 확률 분포로 드러내는 데

있습니다. 모델은 하나의 정답만 내놓지 않고, 가능한 여러 답에 각각 얼마

나 그럴듯한지를 확률로 매깁니다. 새로운 데이터가 들어오면 그 확률을

다시 고칩니다. 벤지오는 MIT에서 기계학습 모델이 정해진 값 하나를 출

력하는 데서 그치지 않고 데이터에 담긴 불확실성까지 다루어야 한다는 관

점을 익히며 연구의 기초를 다졌습니다.
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벨 연구소와 얀 르쿤

1992년 벤지오는 미국 뉴저지주 홀름델(Holmdel)에 있던 AT&T 벨 연구

소(AT&T Bell Laboratories)로 옮겨 두 번째 박사후 연구원 생활을 시작

했습니다. 그는 1993년까지 이곳에서 기계학습과 시각 정보 처리 알고리

즘을 연구했습니다. 벨 연구소는 트랜지스터가 발명되고 클로드 섀넌

(Claude Shannon)이 정보이론의 기초를 세운 곳으로, 현대 정보통신과

컴퓨터 과학의 바탕을 마련한 연구 기관입니다. 벤지오가 일하던 무렵 이

곳에서는 신경망을 이용해 실제 세계의 패턴 인식 문제를 풀려는 연구가

활발히 진행되고 있었습니다.

벤지오는 이곳에서 프랑스 출신 컴퓨터 과학자 얀 르쿤(Yann LeCun)을

만났습니다. 르쿤은 토론토 대학교의 제프리 힌턴 연구실에서 박사후 연구

원으로 일한 뒤 1980년대 후반 벨 연구소에 합류했습니다. 그는 이곳에서

합성곱 신경망(合成곱神經網, convolutional neural network, CNN)

연구를 이끌고 있었습니다. 벤지오와 르쿤의 인연은 이후로도 오래 이어졌

습니다. 두 사람은 훗날 힌턴과 함께 딥러닝의 기초를 세운 공로로 ACM 튜

링상(A.M. Turing Award)을 공동 수상하게 됩니다.

벨 연구소의 문서 인식 연구는 여러 사람이 함께한 작업이었습니다. 르쿤

을 중심으로 레옹  보투(Léon Bottou), 파트리크  하프너(Patrick
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Haffner) 등이 손글씨와 문서 이미지를 인식하는 신경망 알고리즘을 개발

했고, 벤지오도 이 연구진의 일원으로 참여했습니다.

손글씨 숫자를 읽는 합성곱 신경망

손으로 쓴 숫자를 컴퓨터가 읽기는 쉽지 않습니다. 같은 숫자라도 사람마

다 크기, 기울기, 굵기, 위치가 모두 다르기 때문입니다. 컴퓨터가 이런 차

이를 견디면서 숫자의 공통된 모양을 찾아내야 합니다.

합성곱 신경망은 이 문제를 풀기 위해 두 가지 아이디어를 사용합니다. 첫

째는 수용장(receptive field)입니다. 신경망의 각 단위가 이미지 전체가

아니라 작은 영역만 살펴보게 하는 방식으로, 선이나 모서리 같은 작은 특

징을 먼저 찾아냅니다. 둘째는 가중치 공유(weight sharing)입니다. 같은

특징을 찾는 장치를 이미지의 여러 위치에 똑같이 적용하는 방식입니다.

덕분에 숫자가 조금 옆으로 옮겨지거나 모양이 약간 달라져도 같은 특징을

알아볼 수 있고, 학습해야 할 값의 수도 크게 줄어듭니다.

이 구조는 르쿤과 벨 연구소 동료들이 벤지오가 합류하기 전부터 발전시켜

온 것입니다. 르쿤 연구진은 1989년 신경망으로 손글씨 우편번호를 인식

하는 연구를 발표했고, 이 계열의 신경망은 훗날 ‘LeNet’이라는 이름으로

널리 알려졌습니다. 벤지오는 벨 연구소에서 시각 알고리즘과 순차 데이터

요슈아 벤지오 제3장 MIT와 벨 연구소에서 배운 것들

36



학습 기법을 다루며 이 시스템을 문서 인식으로 발전시키는 연구에 참여했

습니다.

글자 하나에서 문서 전체로

숫자 하나를 잘 읽는다고 실제 문서를 읽을 수 있는 것은 아닙니다. 수표나

서류에는 여러 글자가 이어져 있고, 글자 사이 경계가 분명하지 않은 경우

도 많습니다. 기존 방식은 먼저 글자를 하나씩 잘라 낸 다음 각각을 인식했

습니다. 그런데 처음 글자를 자르는 단계에서 실수하면 뒤의 인식도 함께

틀리게 됩니다.

벨 연구소 연구진은 신경망과 그래프 구조를 결합해 이 문제를 풀고자 했

습니다. 여기서 그래프는 글자를 나누는 여러 가능한 방법과 그에 따른 인

식 결과를 연결해 놓은 구조입니다. 시스템은 글자를 미리 확정해서 자르

지 않고, 여러 가능성을 함께 고려하면서 전체 문맥에 가장 잘 맞는 해석을

고릅니다. 연구진은 이런 시스템을 그래프 트랜스포머 네트워크(graph

transformer network, GTN)라고 불렀습니다. 이 이름의 ‘트랜스포머’

는 그래프를 다른 그래프로 바꾼다는 뜻으로, 오늘날 대규모 언어 모델에

쓰이는 트랜스포머(Transformer)와는 다른 개념입니다.
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이 방식의 또 다른 특징은 처음 입력부터 마지막 결과까지 시스템 전체를

한꺼번에 경사 하강법으로 학습시킨다는 점입니다. 이를 종단간 학습

(end-to-end learning)이라고 합니다. 연구진은 이런 접근을 ‘경사 기반

학습(gradient-based learning)’이라는 이름으로 정리했습니다. 연속된

기호의 흐름을 문맥 안에서 해석하는 이 문제는 박사 과정부터 순서가 있

는 데이터를 연구해 온 벤지오의 관심사와도 맞닿아 있었습니다.

은행 수표를 읽은 신경망

벨 연구소의 문서 인식 연구는 실험실에 머물지 않고 실제 은행 업무에 쓰

이는 수표 자동 판독 시스템으로 이어졌습니다. 이 시스템은 수표에 손으

로 적힌 금액 같은 정보를 읽어 내어 수표 처리를 자동화하는 데 쓰였습니

다. 이 기술은 1990년대 후반 북미에서 처리되는 수표의 10% 이상을 읽

어 낸 것으로 알려져 있습니다.

이 사례는 신경망이 많은 사람의 의심을 받던 시기에 실제 산업 현장에서

쓸모를 보여 준 드문 예로 평가됩니다. 다만 이 성공이 곧바로 신경망 연구

전반의 부흥으로 이어지지는 않았습니다. 이 시스템은 르쿤이 이끈 벨 연

구소 연구진 여러 사람의 공동 성과이기도 합니다. 벤지오는 1992년부터

1993년까지 그 연구에 참여한 구성원 가운데 한 사람이었습니다.
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몬트리올로 돌아간 뒤에도 이어진 협력

1993년 벤지오는 몬트리올로 돌아와 몬트리올 대학교(Université de

Montréal) 컴퓨터과학·운영연구학과의 교수가 되었습니다. 그가 이곳에

서 꾸린 연구실은 오랜 시간에 걸쳐 오늘날 밀라(Mila)라고 불리는 연구소

로 자라납니다.

자리는 바뀌었지만 벨 연구소 동료들과의 공동 연구는 계속되었습니다.

1998년 르쿤, 보투, 벤지오, 하프너는 학술지 『Proceedings of the

IEEE』에 논문 ‘Gradient-based learning applied to document

recognition’을 발표했습니다. 이 논문은 합성곱 신경망을 이용한 손글씨

인식, 그래프 트랜스포머 네트워크, 수표 판독 시스템의 원리와 실험 결과

를 종합해 정리한 것으로, 이후 기계학습과 컴퓨터 비전 분야에서 가장 많

이 인용되는 논문 가운데 하나가 되었습니다.

같은 해 보투, 하프너, 폴 하워드(Paul G. Howard), 파트리스 시마르

(Patrice Simard),  벤지오, 르쿤은 『Journal  of  Electronic

Imaging』에 ‘High Quality Document Image Compression with

DjVu’를 함께 발표했습니다. DjVu는 스캔한 문서 이미지를 높은 품질을

유지하면서 작은 용량으로 압축하는 기술입니다.
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제4장 신경망의 겨울을 견디다

몬트리올에서 이어 간 신경망 연구

몬트리올로 돌아온 젊은 교수

1993년 벤지오는 몬트리올 대학교 컴퓨터과학·운영연구학과의 교수가

되었습니다. 운영연구는 수학적 방법으로 효율적인 결정을 찾는 학문입니

다. 그는 성장기를 보낸 몬트리올에 자신의 연구실을 꾸렸습니다.
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교수가 된 벤지오는 연구 주제를 정하고, 학생을 가르치며, 연구비를 마련

해야 했습니다. 그가 선택한 것은 인공신경망 연구를 계속하는 일이었습니

다. 그러나 이 선택은 당시 학계의 흐름과 맞지 않았습니다.

신경망이 외면받던 시기

1980년대에는 오차 역전파가 널리 알려지면서 인공신경망에 대한 기대가

높아졌습니다. 오차 역전파는 신경망이 낸 답과 정답 사이의 차이를 출력

쪽에서 입력 쪽으로 거꾸로 전달하면서 연결의 세기를 조금씩 고치는 학습

방법입니다. 그러나 1990년대에 들어서자 한계가 드러났습니다. 층을 깊

게 쌓을수록 학습이 잘 이루어지지 않았고, 복잡한 신경망을 원하는 상태

로 맞추는 최적화(optimization) 과정도 까다로웠습니다. 당시 컴퓨터의

계산 능력도 큰 신경망을 훈련하기에는 부족했습니다. 깊은 신경망의 학습

이 막히는 이유는 다음 장에서 기울기 소멸 문제와 함께 자세히 살펴봅니

다.

인공지능에 대한 기대가 꺼지고 연구 지원이 줄어든 시기를 흔히 ‘AI의 겨

울(AI Winter)’이라고 부릅니다. 이 말은 원래 인공지능 분야 전체가 침체

했던 시기를 가리킵니다. 인공신경망 분야는 대략 1990년대 중반부터

2000년대 중반까지 이와 비슷한 침체를 겪었습니다. 벤지오가 교수로서

연구를 시작한 시기가 바로 이 무렵과 겹칩니다.
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이 시기 기계학습 연구의 중심에는 다른 방법들이 있었습니다. 대표적인

방법이 서포트 벡터 머신(support vector machine, SVM)입니다. SVM

은 데이터를 두 무리로 나눌 때 양쪽 사이의 여유가 가장 넓어지도록 경계

를 긋는 방법입니다. 커널 기법(kernel methods)도 널리 쓰였습니다. 커

널 기법은 데이터를 다른 공간으로 옮겨 생각한 것처럼 계산하게 해 주는

수학적 도구로, 복잡한 경계도 다룰 수 있게 해 줍니다. 이 밖에도 질문을

차례로 던져 답을 가려내는 결정 트리(decision tree)와 변수 사이의 관계

를 확률로 나타내는 베이지안 네트워크가 주목받았습니다.

이 방법들이 인기를 얻은 데에는 분명한 이유가 있었습니다. 예를 들어

SVM의 훈련은 볼록 최적화 문제로 나타낼 수 있습니다. 이 문제에서는 일

부 범위에서만 가장 좋은 해에 갇히는 일을 피하고, 목적 함수 전체에서 가

장 좋은 값인 전역 최적값(global optimum)을 구할 수 있습니다. 이것이

해가 언제나 하나뿐이라는 뜻은 아닙니다. 반면 신경망은 훈련을 시작할

때의 초기값에 따라 결과가 달라질 수 있었습니다. 또 내부에서 어떤 일이

일어나는지 설명하기 어려워 ‘블랙박스(black box)’라는 비판을 받았습

니다. 벤지오와 동료 연구자들의 회고에 따르면, 이 시기에는 신경망 논문

이 학술대회에서 거절되기 쉬웠고 신경망 연구로 연구비를 받기도 어려웠

습니다. 많은 연구자가 다른 주제로 옮겨 갔고, 신경망에 계속 매달린 연구

자는 소수에 그쳤습니다.
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작은 연구실에서 시작한 연구 공동체

몬트리올 대학교의 작은 연구실에서 벤지오와 학생들은 신경망 연구를 이

어 갔습니다. 이 연구 집단이 오늘날 밀라로 불리는 연구소의 뿌리입니다.

신경망이 외면받던 시기에 연구실을 공동체로 키운 데에는 현실적인 의미

가 있었습니다. 학계 전체가 회의적일 때 연구자 한 사람이 홀로 버티기는

어렵습니다. 같은 문제에 관심을 가진 학생과 연구자가 한곳에 모이면 아

이디어를 주고받고, 서로의 실험 결과를 검토하며, 연구를 이어 갈 힘을 얻

을 수 있습니다.

벤지오는 훗날 좋은 연구가 나오려면 서로 자극을 주고받을 수 있는 뛰어

난 연구자들이 한곳에 충분히 모여야 한다고 강조했습니다. 그는 이를 ‘임

계 질량(critical mass)’이라는 말로 표현했습니다. 임계 질량은 원래 물

리학에서 핵분열 같은 반응이 스스로 이어지려면 필요한 최소한의 양을 뜻

합니다. 연구자가 일정 규모 이상 모이면 서로의 연구가 더 큰 연구를 낳는

흐름이 생긴다는 뜻으로 이 용어를 빌려 쓴 것입니다. 우수한 인재가 미국

으로 떠나지 않고 캐나다에서도 세계적인 연구를 할 수 있는 환경을 만드

는 것이 그가 품은 중요한 목표였습니다.
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벤지오는 학생과 동료들이 연구 결과를 서로 검토하고 지식을 나눌 수 있

는 공동체를 키워 갔습니다. 이 연구실이 여러 대학의 연구자가 참여하는

기관으로 성장한 과정은 제9장에서 이어집니다.

연구를 이어 간 이유

벤지오는 그 시절을 돌아보며 이렇게 말했습니다. “nobody believed in

this.” 아무도 자신들의 연구를 믿어 주지 않았다는 뜻입니다. 그는 자신이

고집스럽게 신경망 연구를 계속했다고 말하기도 했습니다.

벤지오는 사람이 미리 정한 단서를 컴퓨터에 넣어 주는 데서 그치지 않고,

기계가 데이터에서 판단에 쓸 특징을 스스로 찾아내야 한다고 보았습니다.

이 생각을 구체화한 표현 학습은 제7장에서 다룹니다.

벤지오에게는 같은 믿음을 가진 동료들도 있었습니다. 토론토 대학교의 제

프리 힌턴과 벨 연구소를 거쳐 뉴욕 대학교로 옮긴 얀 르쿤이 그들입니다.

2004년에는 캐나다 고등연구원(Canadian Institute for Advanced

Research, CIFAR)이 ‘신경 계산과 적응적 지각(Neural Computation

and Adaptive Perception, NCAP)’ 프로그램을 시작했습니다. 이 프로

그램은 힌턴이 이끌었고 벤지오와 르쿤도 참여했습니다. 연구 지원이 부족

하던 시기에 이 프로그램은 소수의 신경망 연구자들이 작은 워크숍을 열고
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생각을 나누며 연구를 이어 가는 버팀목이 되었습니다. 이 프로그램은 뒤

에 ‘기계와 뇌의 학습(Learning in Machines & Brains)’이라는 이름으

로 이어졌습니다.

주류 방법의 한계를 따져 묻다

벤지오는 신경망이 낫다고 주장하는 데 그치지 않고, 당시 주류 방법이 어

떤 조건에서 한계에 부딪히는지를 수학적으로 따졌습니다. 대표적인 연구

가 올리비에 들랄로(Olivier Delalleau), 니콜라 르 루(Nicolas Le Roux)

와 함께 발표한 논문 「The curse of highly variable functions for

local kernel machines」입니다. 이 논문은 2005년 NIPS 학술대회에

서 발표되었습니다.

이 논문이 다룬 국소 커널 머신(local kernel machine)은 새로운 입력을

판단할 때 그 입력과 가까운 훈련 예시들에 주로 기대는 방법입니다. 이런

방법은 배워야 할 함수가 단순하고 매끄러울 때 잘 작동합니다. 그러나 함

수가 오르내림을 많이 반복하면 사정이 달라집니다. 오르내림 하나하나를

맞히려면 그 부근마다 훈련 예시가 있어야 하기 때문입니다. 입력의 차원,

곧 데이터를 이루는 값의 개수가 많아지면 필요한 예시의 수가 감당하기

어려울 만큼 늘어날 수 있습니다. 이러한 현상을 차원의 저주(curse of

dimensionality)라고 부릅니다.
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벤 지 오 와  동 료 들 은  이  분 석 을  바 탕 으 로  분 산  표 현 ( d i s t r i b u t e d

representation)과 깊은 구조(deep architecture)가 중요하다고 주장

했습니다. 분산 표현은 하나의 대상을 여러 특징의 조합으로 나타내는 방

식입니다. 특징을 조합하면 훈련 데이터에서 직접 보지 못한 경우까지 일

반화할 가능성이 커집니다. 다만 이 연구는 특정 종류의 방법이 특정 조건

에서 겪는 한계를 밝힌 것입니다. 모든 문제에서 신경망이 언제나 낫다는

것을 증명한 연구는 아닙니다.

벤지오와 동료들은 이런 이론적 분석과 함께 신경망을 실제로 학습시키는

방법도 찾았습니다. 다음 장들에서는 기울기 문제의 분석, 신경망 언어 모

델, 층별 사전 훈련으로 이어지는 연구를 살펴봅니다.
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학습 신호를 찾아서

층을 거치며 약해지는 학습 신호
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기억이 필요한 신경망

1980년대 후반, 오차 역전파 알고리즘이 널리 알려지면서 인공신경망 연

구는 다시 활기를 띠었습니다. 오차 역전파는 신경망이 낸 답과 정답 사이

의 차이, 즉 오차를 출력 쪽에서 입력 쪽으로 거슬러 보내면서 각 연결의 가

중치를 얼마나 고쳐야 하는지 계산하는 방법입니다. 이렇게 계산한 값을

기울기(gradient)라고 하며, 기울기를 따라 가중치를 조금씩 고쳐 오차를

줄여 나가는 학습 방법을 경사 하강법이라고 합니다.

연구자들이 특히 관심을 가진 것은 음성, 문장, 시간에 따라 변하는 측정값

처럼 순서가 있는 데이터, 곧 시퀀스 데이터였습니다. 이런 데이터는 길이

가 일정하지 않고 앞에 나온 내용이 뒤의 의미를 좌우합니다. 이를 다루기

위해 고안된 구조가 순환 신경망(recurrent neural network, RNN)입니

다. 순환 신경망은 단어나 소리 같은 입력을 하나씩 차례로 읽으면서, 지금

까지 읽은 내용을 은닉 상태(hidden state)라는 내부 기억에 담아 다음 단

계로 넘깁니다. 이때 모든 시간 단계에서 같은 가중치를 되풀이해 사용합

니다.

순환 신경망을 시간 순서대로 펼쳐 놓으면, 같은 층이 시간 단계 수만큼 겹

겹이 쌓인 매우 깊은 신경망처럼 보입니다. 이론적으로는 이 구조가 긴 문

장 전체를 읽으며 앞부분의 정보를 끝까지 간직할 수 있어야 했습니다. 예

를 들어 문장 맨 앞에 나온 주어가 수십 단어 뒤에 나오는 동사의 형태를 결
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정한다면, 신경망은 그 사이의 단어들을 거치는 동안 주어에 관한 정보를

잃지 않아야 합니다. 이처럼 멀리 떨어진 입력과 출력 사이의 관계를 장기

의존성(long-term dependency)이라고 부릅니다.

그러나 1980년대 말부터 1990년대 초까지 많은 연구자가 순환 신경망을

경사 하강법으로 학습시키려 했을 때, 장기 의존성이 필요한 과제에서는

학습이 잘 되지 않았습니다. 오차를 먼 과거의 시간 단계로 거슬러 보낼수

록 기울기가 지나치게 작아져 가중치가 거의 바뀌지 않거나, 반대로 지나

치게 커져 학습이 불안정해지는 일이 자주 일어났습니다. 당시에는 이 현

상이 왜 일어나는지 수학적으로 분명하게 설명되지 않은 상태였습니다.
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1994년 논문: 깊어질수록 사라지는 신호

1994년, 요슈아 벤지오는 파트리스 시마르, 파올로 프라스코니(Paolo

Frasconi)와 함께 「Learning long-term dependencies with

gradient  descent  is  di f f icult」라는 논문을 학술지 『 IEEE

Transactions on Neural Networks』에 발표했습니다. 벤지오가 몬트

리올 대학교에 자리를 잡은 무렵의 일입니다. 제목 그대로, 경사 하강법으

로 장기 의존성을 학습하기가 왜 어려운지를 분석한 논문입니다. 이 논문

은 신경망이 깊어지거나 시퀀스가 길어질수록 학습 신호가 약해지는 현상,

곧 기울기 소멸 문제(vanishing gradient problem)의 원인을 수학적으

로 설명한 대표적인 연구로 꼽힙니다.

논문의 핵심은 오차 역전파가 기울기를 계산하는 방식에 있습니다. 미분의

연쇄 법칙(chain rule)에 따르면, 출력에서 생긴 오차가 한 단계 앞의 은닉

상태에 얼마나 영향을 주는지 구하려면 그 단계에서 일어난 변환의 변화율

을 곱해야 합니다. 여러 단계를 거슬러 올라가려면 이 변화율을 단계마다

계속 곱해 나가야 합니다. 은닉 상태는 여러 개의 숫자로 이루어진 벡터이

므로, 각 단계의 변화율은 하나의 숫자가 아니라 야코비 행렬(Jacobian

matrix)이라는 표로 나타납니다. 야코비 행렬은 입력의 각 성분이 조금 변

할 때 출력의 각 성분이 얼마나 변하는지를 모아 놓은 행렬입니다.
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벤지오와 동료들은 이 야코비 행렬의 특잇값(singular value)에 주목했습

니다. 특잇값은 행렬이 공간을 각 방향으로 얼마나 늘리거나 줄이는지를

나타내는 값입니다. 특잇값이 모두 1보다 작으면 그 변환은 모든 방향으로

공간을 줄이는 축약 사상(contractive mapping)이 됩니다. 이런 변환이

수십, 수백 단계에 걸쳐 거듭 곱해지면 기울기는 단계 수에 따라 지수적으

로 작아져 0에 가까워집니다. 간단한 숫자로 비유하면, 0.9를 50번 곱하면

약 0.005가 됩니다. 한 단계에서 조금씩만 줄어들어도 먼 과거에 도착할

때쯤에는 학습 신호가 거의 남지 않는 것입니다.

반대로 특잇값이 1보다 큰 방향이 있으면 기울기가 지수적으로 커질 수 있

습니다. 1.1을 50번 곱하면  100을 넘습니다. 이를 기울기 폭발  문제

(exploding gradient problem)라고 합니다. 기울기가 폭발하면 가중치

가 한 번에 지나치게 크게 바뀌어 학습이 불안정해집니다.

이 논문이 보여 준 더 깊은 내용은 일종의 딜레마였습니다. 순환 신경망이

정보를 오래, 그리고 작은 잡음에 흔들리지 않게 안정적으로 저장하려면

내부 변환이 축약적인 성질을 가져야 합니다. 그런데 바로 그 성질 때문에

먼 과거로 전달되는 기울기가 사라집니다. 반대로 기울기를 살리려 하면

정보를 안정적으로 붙잡아 두기 어려워집니다. 벤지오와 동료들은 경사 하

강법처럼 현재 위치 주변의 기울기만 보고 조금씩 움직이는 국소적 방법에
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의존하는 한, 안정적인 기억과 장기 의존성 학습을 동시에 이루기가 의존

관계가 길어질수록 점점 어려워진다는 점을 이론과 실험으로 보였습니다.

논문이 남긴 파장

이 논문은 ‘신경망 학습이 잘 안 된다’는 경험적 관찰을 수학적 분석으로 뒷

받침했다는 점에서 중요했습니다. 동시에 깊은 신경망과 순환 신경망을 학

습시키는 일이 생각보다 훨씬 어렵다는 점을 분명히 드러냈습니다.

1994년 논문의 분석은 깊은 신경망 학습이 왜 어려운지를 이론적으로 설

명함으로써 당시의 회의론과 맞물렸습니다. 다만 이 시기 신경망 연구가

위축된 데에는 계산 능력과 데이터의 부족, 다른 방법들의 실용적 성과 등

여러 요인이 함께 작용했습니다. 이 논문 하나가 그 흐름을 결정했다고 보

기는 어렵습니다.

중요한 점은 이 논문이 ‘불가능하다’가 아니라 ‘어렵다’고 말했다는 것입니

다. 원인을 정확히 짚은 분석은 곧 어디를 고쳐야 하는지 알려 주는 지도이

기도 했습니다. 기울기가 단계마다 곱해지면서 사라진다면, 그 곱이 1에

가깝게 유지되는 경로를 만들거나 각 층의 변환이 신호를 지나치게 줄이거

나 키우지 않도록 설계하면 됩니다. 이후 벤지오와 여러 연구자는 바로 이

방향으로 해법을 찾아 나갔습니다.
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문제를 우회하는 여러 갈래의 길

첫 번째 갈래는 신경망의 구조 자체를 바꾸는 방법이었습니다. 1997년 제

프 호흐라이터(Sepp Hochreiter)와  위르겐  슈미트후버(Jürgen

Schmidhuber)는 장단기 기억(long short-term memory, LSTM)이라

는 구조를 발표했습니다. LSTM은 셀 상태(cell state)라는 별도의 기억

통로를 두고, 게이트(gate)라는 장치로 정보를 얼마나 기억하고 지우고 내

보낼지 조절합니다. 기억 통로를 따라서는 기울기가 크게 줄지 않고 전달

될 수 있어서, 순환 신경망이 더 긴 의존 관계를 학습할 수 있게 되었습니

다.

또 다른 갈래는 깊은 신경망의 학습 출발점을 잘 잡아 주는 층별 사전 훈련

이었습니다. 2006년 무렵 나온 이 방법은 제7장에서 그 원리와 공동 연구

자들의 공헌을 자세히 살펴봅니다.

세 번째 갈래는 학습이 시작되는 순간의 조건과 신경망을 이루는 기본 부

품을 손보는 방법이었습니다. 2010년 자비에 글로로(Xavier Glorot)와

벤지오는 「Understanding the difficulty of training deep

feedforward neural networks」에서 깊은 신경망의 각 층을 지나는 신

호와 기울기가 어떻게 변하는지 관찰했습니다. 그리고 층을 거치는 동안

신호와 기울기의 크기, 정확히는 분산이 지나치게 줄거나 커지지 않도록
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처음 가중치를 정하는 방법을 제안했습니다. 이 방법은 훗날 ‘자비에 초기

화(Xavier initialization)’라는 이름으로 널리 쓰였습니다.

이듬해인 2011년 글로로는 앙투안 보르드(Antoine Bordes), 벤지오와

함께 「Deep sparse rectifier neural networks」를 발표했습니다. 이

논문은 정류 선형 함수(rectified linear unit, ReLU)라는 활성화 함수를

깊은 신경망에 사용하는 것이 효과적임을 보였습니다. 활성화 함수는 각

뉴런이 입력을 받아 출력을 정하는 규칙입니다. 그때까지 널리 쓰이던 시

그모이드(sigmoid)나 tanh 같은 함수는 입력이 아주 크거나 작으면 출력

이 거의 변하지 않는 포화(saturation) 상태에 빠지고, 그러면 기울기도 0

에 가까워집니다. ReLU는 음수 입력은 0으로 만들고 양수 입력은 그대로

내보내므로, 양수 영역에서는 기울기가 1로 유지됩니다. 덕분에 깊은 신경

망에서 기울기 소멸이 크게 완화되었습니다.

기울기 폭발에 대해서는 더 직접적인 처방이 나왔습니다. 2013년 라즈반

파스카누(Razvan Pascanu), 토마시 미콜로프(Tomáš Mikolov), 벤지

오는 「On the difficulty of training recurrent neural networks」

에서 순환 신경망 학습의 어려움을 다시 분석했습니다. 그리고 기울기 벡

터의 크기(노름, norm)가 정해 둔 기준값을 넘으면 방향은 그대로 둔 채

크기만 기준값으로 줄이는 기울기 클리핑(gradient clipping) 기법을 제

요슈아 벤지오 제5장 사라지는 학습 신호를 찾아서

56



안했습니다. 한 번의 업데이트로 가중치가 크게 튀는 일을 막는 간단하면

서도 효과적인 방법이었습니다.

이 해법들은 각각 문제의 일부를 덜어 주었을 뿐, 기울기 소멸과 폭발을 완

전히 없앤 것은 아닙니다. 그러나 이런 개선이 차곡차곡 쌓이면서, 1994년

에 어렵다고 분석된 깊은 신경망과 순환 신경망의 학습이 점점 실용적인

일이 되어 갔습니다.

게이트로 기억을 조절하다: GRU

기계 번역에서도 긴 정보를 유지하는 능력이 중요했습니다. 2014년 무렵

연구자들은 문장을 읽는 인코더와 번역문을 만드는 디코더를 순환 신경망

으로 연결하는 방법을 연구했습니다.

순환 신경망 안에서 정보와 기울기가 더 잘 전달되도록 하기 위해, 조경현

(Kyunghyun Cho), 바르트 판 메리엔보르(Bart van Merriënboer), 차

을라르 귈체흐레(Caglar Gulcehre), 드미트리 바흐다나우(Dzmitry

Bahdanau), 페티 부가레스(Fethi Bougares), 홀거 슈벵크(Holger

Schwenk), 벤지오는 2014년  학술대회  EMNLP에서 발표한 논문

「 L e a r n i n g  P h r a s e  R e p r e s e n t a t i o n s  u s i n g  R N N

Encoder–Decoder for Statistical Machine Translation」에서 새로
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운 은닉 단위를 제안했습니다. 이 단위는 훗날 게이트 순환 유닛(gated

recurrent unit, GRU)이라는 이름으로 불리게 됩니다. 이 논문은 조경현

이 제1저자로 이끈 공동 연구입니다.

GRU에는 두 개의 게이트가 있습니다. 게이트는 0과 1 사이의 값을 내는

시그모이드 함수로 계산되며, 정보를 얼마나 통과시킬지 정하는 밸브처럼

작동합니다. 첫째, 리셋 게이트(reset gate)는 새로운 기억 후보를 만들

때 이전 은닉 상태를 얼마나 참고할지 정합니다. 리셋 게이트 값이 0에 가

까우면 신경망은 이전 상태를 거의 무시하고 현재 입력만으로 새 후보를

만듭니다. 덕분에 더 이상 쓸모없어진 과거 정보를 지울 수 있습니다. 둘

째, 업데이트 게이트(update gate)는 이전 은닉 상태를 얼마나 그대로 유

지하고 새 후보를 얼마나 받아들일지 비율을 정합니다. 최종 은닉 상태는

이전 상태와 새 후보를 이 비율로 섞어서 만듭니다.

업데이트 게이트가 이전 상태를 많이 유지하도록 열려 있으면, 정보는 여

러 시간 단계에 걸쳐 거의 바뀌지 않고 이어집니다. 이렇게 이어지는 경로

에서는 단계마다 곱해지는 변화율이 1에 가깝게 유지되므로, 오차를 거슬

러 보낼 때도 기울기가 쉽게 사라지지 않습니다. 1994년 논문이 짚은 원

인, 곧 변화율이 거듭 곱해지면서 신호가 줄어드는 현상을 구조적으로 피

해 가는 방법인 셈입니다. GRU는 무엇을 기억하고 무엇을 잊을지를 신경

망이 데이터로부터 스스로 배우게 했습니다.
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GRU는 LSTM과 같은 생각에서 출발했지만 구조가 더 단순합니다. LSTM

이 세 개의 게이트와 별도의 셀 상태를 사용하는 데 비해, GRU는 두 개의

게이트만 쓰고 은닉 상태 하나로 기억을 관리합니다. 계산할 매개변수가

적어 다루기 쉬우면서도 장기 의존성을 학습하는 능력이 기존의 단순한 순

환 신경망보다 크게 나아졌습니다. 다만 GRU와 LSTM 가운데 어느 쪽이

항상 더 낫다고 말할 수는 없으며, 과제에 따라 성능이 비슷하거나 엇갈리

는 경우가 많습니다. 또한 게이트를 도입해도 고정 길이 벡터 하나에 긴 문

장을 모두 담아야 하는 인코더-디코더의 한계는 그대로 남았습니다.

기억을 조절하는 게이트만으로 번역의 모든 어려움이 풀리지는 않았습니

다. 원문의 필요한 부분을 매번 다시 참고하게 한 어텐션의 해법은 제8장

에서 이어집니다.
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제6장 단어에 좌표를 주다

단어 사이의 관계를 공간에 나타내다

61



다음 단어를 맞히는 문제

언어 모델(language model)은 단어들이 어떤 순서로 이어질 때 그 문장

이 나타날 가능성이 얼마나 되는지를 확률로 계산하는 프로그램입니다. 음

성 인식기가 비슷하게 들리는 여러 문장 가운데 가장 자연스러운 문장을

고를 때나, 번역기가 여러 번역 후보 가운데 더 그럴듯한 문장을 고를 때 이

런 계산이 쓰입니다. 그래서 언어 모델은 2000년대 초반에도 자연어 처리

(natural language processing), 음성 인식, 기계 번역에서 중요한 부품

이었습니다.

언어 모델이 해야 하는 일은 결국 앞에 나온 단어들을 보고 다음에 올 단어

의 확률을 예측하는 것입니다. 당시 이 일을 가장 널리 맡던 방법은 N-그램

(N-gram) 모델이었습니다. N-그램 모델은 다음 단어를 예측할 때 바로 앞

의 n−1개 단어만 봅니다. 그리고 대량의 문장을 모은 말뭉치(corpus)에

서 그 단어 조합 뒤에 어떤 단어가 몇 번 나왔는지를 세어 확률표를 만듭니

다. 앞의 두 단어만 보는 트라이그램(trigram, n=3)이 흔히 쓰였고, 한 번

도 세어 보지 못한 조합에 확률을 조금씩 나누어 주기 위해 삭제 보간법

(deleted interpolation)이나 Kneser-Ney 백오프(back-off) 같은 보정

기법이 함께 사용되었습니다.

N-그램 모델에는 두 가지 근본적인 한계가 있었습니다. 첫째, 볼 수 있는

문맥이 짧았습니다. n을 늘리면 셀 수 있는 조합이 급격히 많아지는데, 실
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제 말뭉치에서 그 조합들이 충분히 자주 나타나지 않기 때문입니다. 이렇

게 자료가 부족한 상태를 데이터 희소성(data sparsity)이라고 합니다. 둘

째, N-그램 모델은 단어끼리 얼마나 비슷한지를 알지 못했습니다. 이 모델

은 말뭉치에서 본 짧은 단어 조각들을 이어 붙이는 방식으로 새 문장의 확

률을 계산했기 때문입니다.

벤지오 연구팀의 논문은 이 한계를 다음과 같은 예로 설명합니다. 훈련용

말뭉치에 ‘The cat is walking in the bedroom’이라는 문장이 있다고

해 봅시다. 사람은 이 문장을 본 적이 있다면 ‘A dog was running in a

room’도 자연스러운 문장이라고 쉽게 짐작합니다. cat과 dog, walking

과 running, bedroom과 room이 비슷한 역할을 하는 단어라는 것을 알

기 때문입니다. 그러나 N-그램 모델에게 cat과 dog는 서로 아무 관계가

없는 별개의 기호일 뿐이었습니다.

차원의 저주

이  문 제 의  뿌 리 에 는  차 원 의  저 주 ( 次 元 의  詛 呪 ,  c u r s e  o f

dimensionality)라는 현상이 있습니다. 차원의 저주는 다루어야 할 변수

가 많아질수록 가능한 경우의 수가 기하급수적으로 늘어나, 아무리 많은

자료를 모아도 그 공간을 제대로 채울 수 없게 되는 현상을 말합니다.
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논문은 이를 구체적인 숫자로 보여 줍니다. 어휘집(vocabulary)에 단어

가 10만 개 있고, 연속된 단어 10개의 결합 확률 분포(joint probability

distribution)를 그대로 모델링하려 한다고 해 봅시다. 그러면 정해야 할

자유 매개변수(free parameter)가 잠재적으로 100,000의 10제곱에서 1

을 뺀 수, 즉 10^50 − 1개에 이릅니다. 어떤 말뭉치로도 이만큼의 값을 통

계적으로 추정할 수는 없습니다.

단어가 이산적(discrete)인 기호라는 점도 문제를 어렵게 만들었습니다.

이산적이라는 말은 값이 연속해서 이어지지 않고 하나하나 떨어져 있다는

뜻입니다. 컴퓨터는 흔히 단어를 원-핫 벡터(one-hot vector)로 나타냈

습니다. 원-핫 벡터는 어휘집 크기만큼 칸이 있는 목록에서 해당 단어의 칸

만 1이고 나머지는 모두 0인 표현입니다. 이렇게 하면 어떤 두 단어를 비교

해도 똑같이 ‘완전히 다르다’는 결과만 나옵니다. 고양이와 개가 고양이와

책상보다 더 가깝다는 정보가 표현 안에 들어 있지 않은 것입니다.

연속적인 공간에서 입력값이 조금 바뀌면 출력도 조금만 바뀌는 매끄러운

함수를 배운다면, 이미 본 점들 사이에 있는 새로운 점의 값도 짐작할 수 있

습니다. 그러나 단어를 서로 떨어진 기호로만 나타내면 이런 이웃 관계를

활용하기 어렵습니다. 신경망 언어 모델은 단어를 놓는 좌표와 그 좌표에

서 확률을 계산하는 함수를 함께 학습해 이 문제를 다루었습니다.
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단어마다 좌표를 주다

요슈아 벤지오는 몬트리올 대학교의 레장 뒤샤름(Réjean Ducharme),

파스칼 뱅상(Pascal Vincent)과 함께 2000년 신경정보처리시스템학회

(NeurIPS, 당시 명칭 NIPS)에서 「A Neural Probabilistic Language

Model」을 발표했습니다. 이어서 크리스티앙 조뱅(Christian Jauvin)

이 저자로 합류한 확장판을 2003년 《머신러닝 연구 저널(Journal of

Machine Learning Research)》 3권에 실었습니다. 이 논문에서 제안

한 모델을 흔히 신경망 확률 언어 모델(Neural Probabilistic Language

Model), 줄여서 NPLM이라고 부릅니다.

NPLM의 핵심 발상은 단어를 서로 떨어진 기호로 두지 않고, 연속적인 공

간 안의 한 점으로 나타내는 것이었습니다. 연구팀은 어휘집의 단어마다

실수 m개로 이루어진 벡터를 하나씩 배정했습니다. 논문은 이것을 분산

단어 특징 벡터(distributed word feature vector)라고 불렀습니다. 오

늘날 이런 표현은 워드 임베딩(word embedding)이라는 이름으로 널리

알려져 있습니다. 실험에서 m은 30, 60, 100 정도였고, 어휘집에는 약 1

만 7천 개의 단어가 있었습니다. 원-핫 벡터라면 1만 7천 칸이 필요했을 단

어를 훨씬 적은 수의 숫자로 나타낸 것입니다. 이 벡터들을 단어마다 한 줄

씩 모은 표를 행렬 C라고 합니다.

요슈아 벤지오 제6장 단어에 좌표를 주다

65



모델은 다음 단어를 예측하기 위해 먼저 앞 단어들 각각의 벡터를 표 C에

서 찾아옵니다. 그리고 그 벡터들을 한 줄로 이어 붙여 신경망에 넣습니다.

신경망은 은닉층(hidden layer)에서 tanh라는 함수로 입력을 변환한 뒤,

출력층에서 어휘집의 모든 단어에 점수를 매깁니다. 마지막으로 소프트맥

스(softmax)라는 계산이 이 점수들을 모두 더해 1이 되는 확률로 바꿉니

다. 논문의 식으로 쓰면 출력 점수는 y = b + Wx + U tanh(d + Hx)입니다.

여기서 x는 이어 붙인 단어 벡터들이고, b와 d는 기본값을 조정하는 편향

(bias), H와 U는 은닉층을 거치는 연결의 가중치입니다. W는 입력에서 출

력층으로 곧바로 이어지는 직접 연결의 가중치인데, 논문은 이 연결을 쓰

지 않는 경우도 함께 실험했습니다.

중요한 점은 단어의 좌표를 사람이 정하지 않았다는 것입니다. 표 C에 들

어 있는 단어 벡터와 신경망의 가중치는 훈련 말뭉치의 문장들이 나타날

확률을 최대한 높이도록 처음부터 함께 학습되었습니다. 학습 방법으로는

확률적 경사 상승법(stochastic gradient ascent)이 쓰였습니다. 이는

확률이 더 높아지는 방향으로 매개변수를 조금씩 고쳐 나가는 방법입니다.

다시 말해 컴퓨터는 다음 단어를 잘 맞히는 연습을 하면서 각 단어를 어디

에 놓아야 하는지도 스스로 찾아냈습니다.

단어나 개념을 여러 특징에 나누어 담는 분산 표현이라는 생각 자체는 그

이전의 신경망 연구에도 있었습니다. NPLM의 기여는 이 생각을 확률 언
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어 모델 안에 넣어 단어 표현과 예측 규칙을 함께 학습하게 하고, 그 효과를

실제 대규모 말뭉치에서 보여 준 데 있습니다. 표현을 데이터에서 학습한

다는 더 넓은 주제는 다음 장에서 자세히 다룹니다.

비슷한 단어가 확률을 나누어 갖다

훈련이 진행되면 비슷한 문맥에 자주 등장하는 단어들은 비슷한 벡터를 갖

게 될 것으로 기대됩니다. cat과 dog, room과 bedroom처럼 문법적·의

미적으로 비슷한 역할을 하는 단어들이 공간 안에서 서로 가까운 자리로

모이는 것입니다. 그리고 신경망이 계산하는 확률은 입력 벡터에 대해 매

끄럽게 변하는 함수입니다. 따라서 입력 벡터가 조금 달라지면 출력 확률

도 조금만 달라집니다.

이 두 성질이 합쳐지면 앞에서 본 cat과 dog 문제에 답할 수 있습니다. 모

델이 ‘The cat is walking in the bedroom’을 학습하면 이 문장의 확률

만 올라가는 것이 아닙니다. 단어를 하나씩 비슷한 단어로 바꾼 문장들, 예

컨대 ‘A dog was running in a room’이나 ‘The cat is running in a

room’의 확률도 함께 올라갑니다. 논문은 이렇게 한 문장이 공간 안의 수

많은 이웃 문장에 정보를 전해 주는 것이 이 방법의 일반화 능력이라고 설

명했습니다.
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매개변수 수에서도 큰 차이가 생겼습니다. N-그램의 확률표는 문맥 길이

를 늘리면 기하급수적으로 커집니다. 반면 NPLM의 자유 매개변수 수는

어휘집 크기와 문맥 길이에 대체로 비례하여 늘어날 뿐입니다. 덕분에 연

구팀은 흔히 쓰이던 트라이그램보다 긴, 앞 단어 네다섯 개 정도의 문맥을

모델에 넣을 수 있었습니다. 다만 이 모델도 정해진 개수의 앞 단어만 본다

는 점에서는 N-그램과 같았습니다. 문장 전체나 더 긴 글의 흐름을 다루는

일은 이후의 과제로 남았습니다.

40대의 CPU와 3주

이론적으로 매력적인 모델이었지만, 당시의 컴퓨터로 훈련하기에는 계산

량이 아주 많았습니다. N-그램 모델은 단어 조합의 빈도를 세어 나누기만

하면 확률을 얻을 수 있었습니다. 그러나 NPLM은 단어 하나를 예측할 때

마다 소프트맥스를 계산하기 위해 어휘집에 있는 모든 단어의 점수를 구해

야 했습니다. 어휘가 1만 8천 개 가까이 되면, 훈련 문장 속 단어 하나마다

그만큼의 출력 계산을 반복해야 했습니다.

연구팀은 이 문제를 풀기 위해 여러 대의 컴퓨터가 일을 나누어 맡는 병렬

처리(parallel processing) 방법을 설계했습니다. 계산이 가장 많이 몰리

는 출력층의 단어들과 그에 연결된 가중치를 여러 CPU에 나누어 배정한

것입니다. 각 CPU는 자기가 맡은 단어들의 점수만 계산했고, 컴퓨터들 사
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이에서는 은닉층 결과나 오차 신호처럼 비교적 작은 벡터만 주고받았습니

다. 큰 매개변수 전체를 네트워크로 옮기지 않아도 되도록 통신량을 줄인

방식이었습니다. 논문은 이를 매개변수 병렬 처리(parameter-parallel

processing)라고 불렀습니다.

가장 큰 실험은 AP(Associated Press) 뉴스 기사로 만든 말뭉치에서 이

루어졌습니다. 훈련에 쓴 단어는 약 1,400만 개였고 어휘집에는 17,964개

의 단어가 있었습니다. 연구팀은 40대의 CPU로 약 3주 동안 계산하여 훈

련 자료 전체를 다섯 번 학습시켰습니다. 훈련 자료 전체를 한 번 학습하는

단위를 에포크(epoch)라고 하므로, 이는 5에포크에 해당합니다. 이 실험

은 신경망 언어 모델이 실제 규모의 데이터에서 작동할 수 있음을 보여 주

었지만, 동시에 계산 비용이 이 방법의 큰 약점이라는 사실도 드러냈습니

다. 논문도 훈련과 예측의 속도를 높이는 일을 앞으로의 중요한 과제로 꼽

았습니다.

실험 결과와 그 조건

연구팀은 모델의 성능을 퍼플렉서티(perplexity)로 비교했습니다. 퍼플

렉서티는 모델이 다음 단어를 예측할 때 평균적으로 몇 개의 후보 사이에

서 망설이는지를 나타내는 값으로 이해할 수 있습니다. 값이 낮을수록 더

확신 있게, 더 정확하게 예측한다는 뜻입니다.
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첫 번째 실험은 약 118만 단어로 이루어진 Brown 말뭉치에서 이루어졌

습니다. 시험 자료에 대한 퍼플렉서티는 삭제 보간 트라이그램이 336,

Kneser-Ney 백오프가 321, 단어들을 비슷한 무리로 묶어 활용하는 클래

스 기반 백오프 모델이 312였습니다. 신경망 모델은 단독으로 276을 기록

했습니다. 신경망의 예측과 트라이그램의 예측을 섞은 혼합 모델은 252로

가장 좋은 결과를 냈습니다.

더 큰 AP 뉴스 말뭉치에서도 신경망을 포함한 모델이 앞섰습니다. 가장 좋

은 N-그램 모델의 퍼플렉서티는 117이었고, 신경망 혼합 모델은 109였습

니다. 자료가 많아질수록 N-그램 모델도 빈도를 더 잘 셀 수 있으므로 격차

가 줄어든 것으로 볼 수 있습니다.

신경망과 트라이그램을 섞었을 때 성능이 더 좋아졌다는 점도 눈여겨볼 만

합니다. 연구팀은 이 결과를 두 모델이 서로 다른 곳에서 실수한다는 신호

로 해석했습니다. 신경망은 비슷한 단어 사이에서 지식을 나누는 데 강하

고, N-그램은 말뭉치에 자주 나온 조합을 그대로 기억하는 데 강하기 때문

에 서로의 빈틈을 메울 수 있었다는 것입니다. 이 결과는 2003년 무렵의

신경망 언어 모델이 기존 방법을 완전히 대체했다기보다, 기존 방법보다

나은 성능과 새로운 일반화 방식을 보여 주었다는 점에서 의미가 있습니

다.
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이후로 이어진 흐름

NPLM이 제시한 생각, 즉 단어를 학습된 연속 벡터로 나타내고 그 위에서

신경망이 확률을 계산한다는 생각은 이후 자연어 처리 연구에 큰 영향을

주었습니다. 로낭 콜로베르(Ronan Collobert)와 제이슨 웨스턴(Jason

Weston) 등은 사람이 직접 설계한 언어 특징에 거의 의존하지 않고, 학습

된 단어 벡터와 신경망만으로 품사 태깅, 개체명 인식 같은 여러 과제를 함

께 처리하는 방법을 내놓았습니다. 2011년 논문 「Natural Language

Processing (Almost) from Scratch」와 공개 도구 SENNA가 그 결과

입니다.

2013년에는 토마시 미콜로프(Tomas Mikolov) 등이 Word2Vec을 발표

했습니다. 이들은 신경망 구조를 크게 단순하게 만들고, 계층적 소프트맥

스(hierarchical softmax)와 네거티브 샘플링(negative sampling) 같

은 기법으로 출력 계산 부담을 줄였습니다. 덕분에 매우 큰 말뭉치에서도

단어 벡터를 빠르게 학습할 수 있게 되었습니다. 미콜로프 등은 학습된 벡

터에서 ‘king’의 벡터에서 ‘man’을 빼고 ‘woman’을 더하면 ‘queen’의

벡터와 가까워지는 것과 같은 관계를 관찰했고, 이런 사례는 워드 임베딩

이 널리 알려지는 계기가 되었습니다.

단어 하나하나를 넘어 문장 전체를 벡터로 다루는 연구도 이어졌습니다.

벤지오의 연구실에서는 2014년 무렵 조경현, 드미트리 바흐다나우 등과

요슈아 벤지오 제6장 단어에 좌표를 주다

71



함께 순환 신경망과 어텐션을 이용한 신경망 기계 번역 연구가 나왔는데,

이 연구와 동료들의 공헌은 제8장에서 다룹니다.

오늘날 챗GPT와 같은 대규모 언어 모델(large language model)은

2003년의 NPLM과 비교할 수 없을 만큼 크고 구조도 다릅니다. 단어 대신

더 잘게 나눈 토큰(token)을 쓰고, 고정된 앞 단어 몇 개가 아니라 훨씬 긴

문맥을 처리합니다. 그래도 입력된 토큰을 학습된 벡터로 바꾸는 임베딩층

에서 출발해,  다음 토큰의 확률을 예측하도록 학습한다는 기본  틀은

NPLM이 보여 준 방향과 이어져 있습니다.

벤지오는 니컬러스 톰프슨(Nicholas Thompson)과의 인터뷰에서 이 연

구를 돌아보며, 당시 신경망이 언어의 단어 순서를 다루던 기존 통계적 방

법을 능가할 수 있음을 보여 주었고 그것이 오늘날 생성형 AI(generative

AI)의 시작이었다는 취지로 평가했습니다.
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층을 쌓을수록 학습이 어려워지던 시기

인공신경망은 입력층과 출력층 사이에 여러 개의 은닉층을 둘 수 있습니

다. 은닉층은 겉으로 드러나지 않고 내부에서 계산을 이어 가는 중간 단계

입니다. 은닉층을 여러 겹 쌓은 신경망을 깊은 신경망(deep neural

network)이라고 부릅니다. 2000년대 중반 이전까지 연구자들은 깊은 신

경망을 지도 학습(supervised learning)만으로 안정적으로 훈련하는 데

큰 어려움을 겪었습니다. 지도 학습은 사진마다 고양이, 개처럼 정답 표시

(라벨, label)가 붙은 데이터로 학습하는 방식입니다.

여러 층을 한꺼번에 학습시키면 앞서 본 기울기 문제뿐 아니라 복잡한 최

적화 지형도 넘어야 했습니다. 오차가 거의 줄지 않는 평평한 구간에 머무

르거나, 출발점에 따라 서로 다른 해에 도달할 수 있었습니다.

무작위 초기값에서 출발한 깊은 신경망은 학습도 어렵고 새로운 데이터에

서의 성능도 불안정했습니다. 벤지오와 동료들은 깊은 구조의 가능성을 살

리려면 전체 학습에 앞서 유용한 표현을 익힐 방법이 필요하다고 보았습니

다.

목표는 가까운 예시를 참고하는 데 머물지 않고, 단순한 특징을 조합해 복

잡한 대상을 표현하게 하는 것이었습니다. 이를 위해 연구자들은 신경망의

층을 쌓는 순서에 주목했습니다.
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2006년, 한 층씩 쌓아 올리는 방법

돌파구는 2006년에 나타났습니다. 제프리 힌턴은 사이먼  오신데로

(Simon Osindero),  이와이 테(Yee-Whye Teh)와  함께  학술지

「Neural Computation」에 딥 빌리프 네트워크(deep belief

network, DBN)를 빠르게 학습시키는 방법을 발표했습니다. 이 방법은

제한된 볼츠만 머신(restricted Boltzmann machine, RBM)이라는 확

률 모델을 한 층씩 학습시킨 뒤 차례로 쌓아 올리는 방식이었습니다.

같은 해 벤지오는 몬트리올 대학교의 파스칼 랑블랭(Pascal Lamblin),

단 포포비치(Dan Popovici), 위고 라로셸(Hugo Larochelle)과 함께

NIPS 2006 학술대회에서 「Greedy Layer-Wise Training of Deep

Networks」를 발표했습니다. 이 논문은 2007년 학술대회 논문집에 실

렸습니다. 벤지오 연구팀은 RBM뿐 아니라 오토인코더(autoencoder)로

도 같은 원리가 작동하는지 실험해, 한 층씩 학습하는 방법이 특정 모델에

만 해당하지 않고 더 넓게 쓰일 수 있음을 보였습니다. 오토인코더는 입력

을 내부 표현으로 바꾸었다가 다시 원래 입력으로 복원하도록 학습하는 신

경망입니다. 비슷한 시기에 마르카우렐리오 란차토(Marc'Aurelio

Ranzato)와 얀 르쿤 등도 희소 표현(sparse representation)을 이용한

계층별 학습의 효과를 보고했습니다. 이 연구들은 깊은 신경망에 다시 관

심이 모이는 계기가 되었다는 평가를 받습니다.
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이 방법은 탐욕적 계층별  비지도 사전 훈련 (greedy layer-wise

u n s u p e r v i s e d  p r e - t r a i n i n g ) 이 라 고  부 릅 니 다 .  비 지 도  학 습

(unsupervised learning)은 정답 라벨 없이 데이터 자체에 담긴 구조를

찾아내는 학습입니다. 사전 훈련(pre-training)은 본래 목표인 학습에 앞

서 미리 해 두는 준비 훈련을 뜻합니다. '탐욕적(greedy)'이라는 말은 전

체 신경망을 한꺼번에 최적화하지 않고, 지금 다루는 한 층만 가장 잘 학습

시킨 뒤 다음 층으로 넘어간다는 의미입니다.

첫 단계에서는 원래 입력 데이터를 받아 첫 번째 은닉층의 표현을 만드는

한 층짜리 비지도 학습 모듈을 훈련합니다. 이 모듈로는 오토인코더나

RBM을 씁니다. 이 단계에서는 라벨을 쓰지 않고, 데이터 자체에 들어 있

는 통계적 구조를 잘 담아내도록 가중치를 학습합니다.

두 번째 단계에서는 학습을 마친 첫 번째 층의 가중치를 고정합니다. 그리

고 첫 번째 층이 만들어 낸 표현을 새로운 입력으로 삼아 두 번째 은닉층을

같은 비지도 방식으로 훈련합니다. 이 과정을 원하는 깊이까지 되풀이하

면, 아래층에서 위층으로 갈수록 점점 더 추상적인 표현이 차례로 만들어

집니다.

마지막 단계는 지도 미세 조정(supervised fine-tuning)입니다. 비지도

사전 훈련으로 얻은 각 층의 가중치를 깊은 신경망 전체의 초깃값으로 사
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용합니다. 맨 위에는 소프트맥스 분류기처럼 목적에 맞는 출력층을 덧붙입

니다. 그런 다음 정답 라벨과의 오차를 기준으로 오차 역전파를 이용해 신

경망 전체의 가중치를 함께 조금씩 다듬습니다.

실험 결과, 비지도 사전 훈련을 거친 깊은 신경망은 무작위 초기화로 시작

한 신경망보다 일반화 오차가 뚜렷하게 낮았습니다. 은닉층을 여러 개 쌓

아도 학습이 비교적 안정적으로 이루어졌습니다. 다만 이 방법이 깊은 신

경망 학습의 어려움을 모두 없앤 것은 아닙니다. 이 방법이 한 일은 학습이

더 좋은 출발점에서 시작되도록 돕는 것이었습니다.

사전 훈련은 왜 도움이 되었을까

사전 훈련이 효과가 있다는 사실이 확인되자, 다음 질문은 그 이유였습니

다. 벤지오는 두미트루 에르한(Dumitru Erhan), 아론 쿠르빌(Aaron

Courville), 피에르앙투안 망자골(Pierre-Antoine Manzagol), 파스칼

뱅상, 새미 벤지오와 함께 2010년 「Journal of Machine Learning

Research」에 「Why Does Unsupervised Pre-training Help Deep

Learning?」을 발표했습니다. 연구진은 비지도 사전 훈련이 학습을 돕는

이유를 정규화 효과와 최적화 효과라는 두 가지 설명으로 나누어 실험으로

검토했습니다.
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첫 번째 설명은 정규화(regularization) 효과입니다. 정규화는 모델이 학

습 데이터에만 지나치게 맞춰져 새로운 데이터에서 성능이 떨어지는 과적

합(overfitting)을 막는 방법을 통틀어 이르는 말입니다. 이 설명은 입력

데이터가 어떻게 생겨났는지를 잘 설명하는 내부 표현이, 나중에 입력을

보고 정답을 예측하는 데도 쓸모가 있으리라는 가정에서 출발합니다. 사전

훈련은 가중치의 출발점을 입력 데이터의 구조를 잘 반영하는 범위로 좁혀

줍니다. 그러면 파라미터가 많은 깊은 신경망도 과적합에 덜 빠집니다. 연

구 진 은  이 런  역 할 을  데 이 터 에  따 라  정 해 지 는  사 전  확 률 ( d a t a -

dependent prior)에 비유했습니다.

두 번째 설명은 최적화 효과입니다. 지도 학습의 오차 신호는 맨 위 출력층

에서 출발해 여러 비선형 층을 거쳐 내려오는 동안 약해지거나 흐려지기

쉽습니다. 반면 비지도 사전 훈련에서는 각 층이 자기 입력을 복원하는 과

제를 직접 받습니다. 그래서 층마다 가까이에서 오는 학습 신호를 얻을 수

있습니다. 이 신호 덕분에 학습은 손실 함수의 지형에서 더 좋은 해로 이어

지는 골짜기, 곧 끌림 영역(basin of attraction) 안에서 출발할 수 있습니

다.

연구진은 실험 결과를 바탕으로, 비지도 사전 훈련이 학습을 일반화가 잘

되는 해 쪽으로 이끄는 독특한 형태의 정규화처럼 작동한다는 해석을 내놓
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았습니다. 이 연구는 효과가 있다는 사실을 확인하는 데서 멈추지 않고 그

이유를 실험으로 따져 보았다는 점에서 의미가 있습니다.

벤지오는 이 원리를 매니폴드 가설(manifold hypothesis)과 연결했습

니다. 매니폴드는 고차원 공간 안에 놓인, 그보다 낮은 차원의 휘어진 면을

가리킵니다. 사진 한 장은 수많은 픽셀 값으로 이루어진 고차원 데이터입

니다. 하지만 픽셀 값을 아무렇게나 정하면 대부분 의미 없는 잡음처럼 보

일 뿐입니다. 고양이 사진, 사람의 목소리, 자연스러운 문장처럼 우리가 관

심을 갖는 실제 데이터는 고차원 공간 전체에 고르게 퍼져 있지 않습니다.

그보다 훨씬 낮은 차원의 매니폴드 근처에 모여 있다는 것이 매니폴드 가

설입니다. 벤지오는 비지도 학습이 라벨 없이도 많은 데이터를 관찰해 이

매니폴드의 모양을 파악할 수 있다고 보았습니다. 나아가 데이터 속에 뒤

엉켜 있는 여러 변화 요인을 서로 풀어내는(disentangling) 데 도움이 된

다고 설명했습니다.
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망가진 입력에서 원래 모습을
되찾기: 디노이징 오토인코더

딥러닝이 다시 주목받기 시작하던 2000년대 후반, 오토인코더는 한 층씩

쌓아 올리는 학습에서 중요한 부품이었습니다. 그런데 일반적인 오토인코

더에는 약점이 있었습니다. 입력을 그대로 복원하는 것이 목표이다 보니,

데이터의 구조를 이해하지 않고 입력을 그대로 베껴  내는 항등  함수

(identity function)를 배워 버릴 위험이 있었던 것입니다. 그러면 복원은

잘하더라도 쓸모 있는 표현은 얻지 못합니다.

몬트리올 대학교의 파스칼 뱅상, 위고 라로셸, 요슈아 벤지오, 피에르앙투

안  망 자 골 은  2 0 0 8 년  I C M L  학 술 대 회 에 서  「 E x t r a c t i n g  a n d

Composing Robust Features with Denoising Autoencoders」를

발표해 이 문제의 해법을 제안했습니다. 이것이 디노이징 오토인코더

(denoising autoencoder, DAE)입니다. 2010년에는 이자벨 라주아

(Isabelle Lajoie)가 함께한 「Stacked Denoising Autoencoders」

를 「Journal of Machine Learning Research」에 발표해 방법을 더

넓게 정리했습니다. '디노이징'은 잡음(noise)을 걷어 낸다는 뜻입니다.

디노이징 오토인코더는 먼저 원래 입력에 일부러 손상을 가합니다. 입력에

가우시안 잡음(Gaussian noise)을 더할 수도 있고, 입력값 가운데 일부

를 무작위로 골라 0으로 지워 버리는 마스킹 잡음(masking noise)을 쓸
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수도 있습니다. 이렇게 손상된 입력은 인코더(encoder)를 거쳐 은닉 표현

으로 바뀌고, 디코더(decoder)를 거쳐 다시 입력 형태로 복원됩니다.

핵심은 학습 목표에 있습니다. 디노이징 오토인코더는 손상된 입력이 아니

라 손상되기 전의 깨끗한 원래 입력을 복원하도록 학습합니다. 복원 결과

와 원래 입력의 차이를 손실로 계산하고 이를 줄여 나가는 것입니다. 입력

을 그대로 베끼기만 해서는 원래 입력을 되살릴 수 없으므로, 항등 함수를

배우는 길은 막힙니다. 지워지거나 흐려진 부분을 제대로 되살리려면 인코

더는 입력의 여러 성분이 서로 어떤 관계를 맺고 있는지, 데이터가 어떤 매

니폴드 위에 놓여 있는지를 파악해야 합니다. 그 결과 잡음에 쉽게 흔들리

지 않는 강건한(robust) 표현을 얻을 수 있습니다.

디노이징 오토인코더에 담긴 수학적 의미

벤지오와 동료들은 디노이징 오토인코더의 수학적 의미도 살펴보았습니

다. 매니폴드 가설에 따르면 실제 데이터는 고차원 공간의 일부 영역에 모

여 있습니다. 입력에 잡음을 더하면 이 영역에서 벗어날 수 있고, 복원 과정

은 다시 데이터가 많이 모인 쪽으로 향하도록 학습됩니다. 공간의 각 점마

다 그런 방향을 가리키는 화살표를 그려 놓은 것과 비슷하며, 화살표의 모

음을 벡터장(vector field)이라고 부릅니다. 이는 손상된 입력마다 원래

표본을 정확하게 찾아낸다는 보장은 아닙니다.
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파스칼 뱅상의 2011년 연구와 기욤 알랭(Guillaume Alain)·벤지오의 연

구는 이 복원 과정을 스코어 함수(score function), 곧 데이터 확률 밀도

의 로그가 어느 방향으로 커지는지를 나타내는 함수와 연결했습니다. 연속

값 데이터에 작은 가우스 잡음을 더하고 제곱 오차로 복원을 학습하는 등

의 조건에서, 복원 방향은 스코어를 추정하는 것과 연결됩니다. 이런 관계

는 디노이징 스코어 매칭(denoising score matching)을 이해하는 바탕

입니다.

같은 흐름에서 살라 리파이(Salah Rifai), 파스칼 뱅상, 자비에 뮐러

(Xavier Muller), 자비에 글로로, 요슈아 벤지오는 2011년 ICML에서 수

축 오토인코더(contractive autoencoder, CAE)를 발표했습니다. 수축

오토인코더는 입력이 조금 바뀔 때 내부 표현이 얼마나 크게 달라지는지를

재고, 그 값이 커지지 않도록 벌점을 줍니다. 이 민감도는 야코비 행렬의 크

기, 곧 프로베니우스 노름(Frobenius norm)으로 측정합니다. 그 결과 사

소한 변화에는 둔감하고 중요한 변화에는 반응하는 표현을 얻을 수 있습니

다. 이후 알랭과 벤지오는 잡음이 작은 조건에서 디노이징 오토인코더가

복원 함수에 이와 비슷한 수축 효과를 주는 것으로 해석할 수 있음을 보였

습니다. 서로 다른 방식으로 보이던 오토인코더들이 공통된 원리로 연결된

것입니다.
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디노이징 오토인코더를 여러 층으로 쌓은 적층 디노이징 오토인코더

(stacked denoising autoencoder)는 계층별 비지도 사전 훈련에 널리

쓰였습니다. 벤지오 연구팀은 이런 방법들을 활용해 2011년 ICML과 연계

해  열린  비지도·전이 학습 챌린지(Unsupervised and Transfer

Learning Challenge)에서 좋은 성적을 거두었습니다.

연구 도구를 모두에게: Theano

디노이징 오토인코더나 수축 오토인코더처럼 정교한 알고리즘이 늘어나

자, 이를 실험하는 데 필요한 소프트웨어도 중요해졌습니다. 복잡한 계산

과정을 효율적으로 표현하고, 학습에 필요한 기울기를 정확하고 빠르게 계

산하는 도구가 필요했습니다. 기울기를 손으로 미분해 직접 코드로 옮기는

방식은 시간이 오래 걸리고 실수가 생기기 쉬웠습니다.

2000년대 후반 벤지오가 이끄는 몬트리올 대학교 연구실은 이 문제를 풀

기 위해 Theano를 만들어 공개했습니다. 이 연구실은 훗날 Mila로 발전

합니다. 2010년 이 도구를 소개한 논문에는 제임스 버그스트라(James

Bergstra), 올리비에 브뢸뢰(Olivier Breuleux), 프레데리크 바스티앵

(Frédéric Bastien), 파스칼 랑블랭, 라즈반 파스카누, 기욤 데자르댕

(Guillaume Desjardins), 조지프 튜리언(Joseph Turian), 데이비드 워

드팔리(David Warde-Farley), 요슈아 벤지오가 저자로 참여했습니다.
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Theano는 파이썬(Python) 언어로 수학식을 기호로 표현하고, 이를 빠르

게 실행되는 코드로 바꾸어 주는 기호적 수식  컴파일러(symbolic

expression compiler)입니다.

Theano의 첫 번째 특징은 자동 미분(automatic differentiation)입니

다. 사용자가 파이썬으로 다차원 배열, 곧 텐서(tensor) 사이의 계산 과정

을 정의하면, Theano는 이를 계산 흐름 그래프(computational graph)

로 나타냅니다. 그리고 손실 함수에 대한 각 파라미터의 기울기를 계산하

는 그래프를 기호적으로 자동 생성합니다. 연구자는 복잡한 역전파 수식을

손으로 미분하고 코드로 옮기는 수고를 크게 덜 수 있었습니다. 수축 오토

인코더의 야코비 노름처럼 더 복잡한 미분이 필요한 알고리즘도 구현하기

가 쉬워졌습니다.

두 번째 특징은 그래프 최적화입니다. Theano는 실행하기 전에 계산 그

래프를 살펴 중복된 연산을 없애고 식을 단순하게 정리했습니다. 또 확률

계산에서 숫자가 지나치게 커지거나 작아져 생기는 오류를 줄이려고, 수치

적으로 더 안정적인 형태로 식을 바꾸는 작업도 자동으로 했습니다.

세 번째 특징은 하드웨어 가속입니다. 정리된 계산 그래프는 C 언어 코드

로 자동 변환되었고, 수치 계산 라이브러리와 엔비디아(NVIDIA)의 CUDA

를 통해 CPU와 GPU(graphics processing unit, 그래픽 처리 장치)에서
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실행되었습니다. GPU는 많은 계산을 동시에 처리할 수 있어서 신경망 훈

련 속도를 크게 높일 수 있었습니다.

Theano는 연구실 안에서만 쓰이지 않고 누구나 무료로 쓸 수 있는 오픈소

스(open source) 소프트웨어로 공개되었습니다. 그 전에는 자체 소프트

웨어를 만들 여력이 있는 연구실이 유리했습니다. Theano가 공개되자 대

규모 연구비가 없는 대학의 학생이나 개인 연구자도 비교적 짧은 파이썬

코드로 깊은 신경망을 설계하고 GPU로 실험할 수 있게 되었습니다. Mila

의 2018~2019년 연례 보고서는 Theano를 Mila에서 개발되어 AI 연구

의 민주화에 기여한 선구적 소프트웨어로 소개합니다.

연구실은 Theano를 바탕으로 한 교육  자료인 Deep Learning

Tutorials와 연구용 라이브러리 Pylearn2도 함께 공개했습니다. 많은 학

생과 개발자가 이 튜토리얼에서 오토인코더, 합성곱 신경망(CNN), 순환

신경망(RNN) 같은 모델의 원리를 수식과 코드로 함께 익혔습니다. 계산

그래프, 자동 미분, GPU 활용을 하나로 묶은 Theano의 방식은 이후 등장

한 딥러닝 프레임워크들보다 앞선 시도로 평가받습니다. 조경현과 벤지오

등이 2014년 발표한 기계 번역용 순환 신경망 연구도 이 시기 몬트리올의

연구 환경에서 이루어졌습니다. 이 연구가 이후 어텐션 연구로 이어진 과

정은 제8장에서 다룹니다.
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표현 학습이라는 관점

계층별 비지도 훈련과 디노이징 오토인코더 연구는 하나의 큰 관점으로 모

였습니다. 과거의 머신러닝에서는 사람이 데이터에서 어떤 특징을 뽑을지

직 접  설 계 하 는  경 우 가  많 았 습 니 다 .  이 를  특 징  공 학 ( f e a t u r e

engineering)이라고 합니다. 예를 들어 사진에서 윤곽선을 찾는 규칙을

사람이 미리 정해  주는 식입니다. 반면  표현  학습(representation

learning)은 기계가 데이터로부터 유용한 특징, 곧 표현을 스스로 찾아내

게 하는 접근입니다.

벤지오는 아론  쿠르빌,  파스칼  뱅상과 함께  2013년  학술지 「IEEE

Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence」에

「Representation Learning: A Review and New Perspectives」를

발표했습니다. 이 논문은 당시까지의 표현 학습 연구를 정리하고, 좋은 표

현이 갖추어야 할 성질과 앞으로의 연구 방향을 제시했습니다.

이 논문이 강조한 개념 가운데 하나는 분산 표현입니다. 단어를 수많은 숫

자의 조합으로 나타내는 분산 표현의 기본 생각은 제6장에서 설명했습니

다. 이 논문은 분산 표현의 장점을 표현력의 관점에서 비교했습니다. k-평

균 군집화나 결정 트리 같은 방법은 입력 공간을 N개의 영역으로 나누려면

대체로 영역 수에 비례하는 파라미터가 필요합니다. 반면 여러 특징이 동
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시에 켜지고 꺼지는 조합으로 입력을 나타내는 분산 표현은, 파라미터 수

에 비해 지수적으로 많은 영역을 구별할 수 있습니다.

또 하나의 핵심은 재사용과 추상화입니다. 깊은 신경망에서는 아래층이 이

미지의 경계선이나 소리의 짧은 파형 같은 단순한 특징을 배웁니다. 위층

은 이 특징들을 다시 조합해 얼굴, 사물, 단어의 의미처럼 더 추상적인 개념

을 만듭니다. 같은 하위 특징이 여러 상위 개념에 함께 쓰이므로 효율적입

니다. 또 위로 올라갈수록 위치나 조명 같은 사소한 변화에 덜 흔들리는 불

변성(invariance)을 갖게 됩니다.

이후 딥러닝 기술은 빠르게 바뀌었습니다. 2010년대에는 GPU의 계산 능

력이 크게 늘고 대규모 데이터가 쌓였으며 학습 기법도 개선되었습니다.

그러면서 한 층씩 사전 훈련하지 않고 신경망 전체를 처음부터 한꺼번에

학습시키는 방식이 일반화되었습니다. 오늘날의 대규모 언어 모델이나 트

랜스포머 기반 모델도 계층별 훈련을 쓰지 않습니다. 대신 라벨이 없는 방

대한 데이터로 모델 전체를 사전 훈련합니다.

그렇다고 표현 학습이라는 생각이 사라진 것은 아닙니다. 현대의 큰 모델

들은 데이터 일부를 가리고 나머지로 그 부분을 예측하는 자기지도 학습

(self-supervised learning)으로 먼저 데이터의 표현을 배웁니다. 그런

다음 이 표현을 여러 과제에 활용합니다. 구체적인 방법은 2006년의 계층

요슈아 벤지오 제7장 표현 학습의 새로운 길

88



별 훈련과 크게 다릅니다. 그러나 라벨 없는 데이터에서 먼저 쓸모 있는 표

현을 배운 뒤 이를 실제 과제에 쓴다는 발상은, 벤지오와 동료들이 이 시기

에 발전시킨 표현 학습 연구와 이어져 있다는 평가를 받습니다.
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새로운 데이터를 만들어 내는 일의 어려움

2010년대 초반 딥러닝은 사진 속 물체 인식, 음성 인식, 자연어 처리 같은

분야에서 큰  성과를 거두고 있었습니다. 이 성과는 주로 지도 학습

(supervised learning, 문제와 정답을 함께 주고 배우게 하는 방법)과 분

류(classification, 입력이 어느 범주에 속하는지 가려내는 일) 과제에서

나왔습니다. 반면 데이터를 새로 만들어 내는 생성 모델(generative

model)은 여전히 어려운 수학적·계산적 문제를 안고 있었습니다.

생성  모델은 수많은 얼굴  사진을 보고 그 사진들이 따르는 확률  분포

(probability distribution, 어떤 값이 얼마나 자주 나타나는지를 나타낸

것)를 배운 뒤, 실제로는 존재하지 않는 새 얼굴을 만들어 내려는 모델입니

다. 당시 대표적인 생성 모델로는 제한된 볼츠만 머신, 심층 신뢰 신경망,

심층 볼츠만 머신(Deep Boltzmann Machine, DBM)이 있었습니다. 이

모델들은 새로운 표본을 뽑을 때 마르코프 체인 몬테카를로(Markov

Chain Monte Carlo, MCMC)나 깁스 샘플링(Gibbs sampling)에 의존

했습니다. 마르코프 체인 몬테카를로는 현재 상태를 조금씩 바꾸는 단계를

수없이 반복하여, 원하는 분포에서 뽑은 것과 같은 표본에 점차 다가가는

방법입니다.

이런 방식에는 두 가지 큰  걸림돌이 있었습니다. 첫째는 정규화  상수

(partition function)입니다. 정규화 상수는 가능한 모든 경우의 확률을
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더했을 때 합이 1이 되도록 맞춰 주는 값입니다. 그런데 사진처럼 차원이

매우 높은 데이터에서는 가능한 경우의 수가 너무 많아 이 값을 정확히 계

산하기가 사실상 불가능했습니다. 둘째는 속도입니다. 마르코프 체인이

정상 분포(stationary distribution, 반복을 계속해도 더 이상 변하지 않

는 분포)에 가까워질 때까지 많은 단계를 거쳐야 했기 때문에 표본 하나를

얻는 데 시간이 오래 걸렸습니다. 만들어진 이미지가 흐릿한 경우도 많았

습니다.

2013년과 2014년에는 변분 오토인코더(Variational Autoencoder,

VAE)가 등장했습니다. 변분  오토인코더는 계산하기 어려운  가능도

(likelihood, 모델이 실제 데이터를 얼마나 그럴듯하게 설명하는지 나타

내는 값)를 직접 다루는 대신, 그 값의 하한인 변분 하한(variational

lower bound)을 최적화하여 문제를 우회했습니다. 중요한 진전이었지

만, 이 방식으로 만든 이미지는 가장자리가 흐릿해지는 경향이 있다는 지

적을 받았습니다.

연구자들에게 필요한 것은 마르코프 체인이나 가능도의 직접 계산 없이도

복잡한 데이터의 분포를 흉내 내어, 선명한 표본을 빠르게 만들어 내는 새

로운 방법이었습니다.
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위조범과 경찰의 게임

2014년, 몬트리올 대학교에서 요슈아 벤지오의 지도를 받던 박사과정 학

생 이안 굿펠로우(Ian J. Goodfellow)가 이 문제에 새로운 답을 내놓았습

니다. 굿펠로우는 벤지오, 아론 쿠르빌, 그리고 연구실 동료인 장 푸제아바

디(Jean Pouget-Abadie), 메흐디 미르자(Mehdi Mirza), 빙 쉬(Bing

Xu), 데이비드 워드팔리, 셰르질 오자이르(Sherjil Ozair)와 함께 논문

《Generative Adversarial Nets》를 그해 NIPS 학회에 발표했습니다.

굿펠로우는 이 논문의 제1저자이며, 생성적 적대 신경망(Generative

Adversarial Network, GAN)의 발명자로 널리 알려져 있습니다. 벤지오

는 지도교수이자 공동저자로 이 연구에 참여했습니다.

GAN의 핵심 아이디어는 게임 이론(game theory, 여러 참여자가 서로의

선택을 고려하며 행동하는 상황을 수학으로 분석하는 학문)의 2인 제로섬

게임(two-player zero-sum game, 한쪽이 얻는 만큼 다른 쪽이 잃는 게

임)에서 나왔습니다. 논문은 이 구조를 위조지폐를 만드는 위조범과 이를

가려내려는 경찰에 빗대어 설명합니다.

GAN은 목적이 서로 반대인 두 개의 신경망으로 이루어집니다. 생성자

(generator, G)는 위조범 역할을 맡습니다. 생성자는 무작위로 뽑은 숫자

들의 묶음인 잡음 벡터(noise vector) z를 입력받아 실제 데이터와 닮은
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가짜 표본 G(z)를 만들어 냅니다. 생성자의 목표는 판별자가 자신이 만든

가짜를 진짜로 착각하게 만드는 것입니다.

판별자(discriminator, D)는 경찰 역할을 맡습니다. 판별자는 입력된 데

이터가 실제 데이터 x인지, 생성자가 만든 가짜 G(z)인지를 가려내어 0과

1 사이의 확률값을 내놓습니다. 1에 가까울수록 진짜라고 판단한 것이고,

0에 가까울수록 가짜라고 판단한 것입니다.

두 신경망은 하나의 목적 함수(objective function, 학습이 높이거나 낮

추려는 기준값) V(D, G)를 두고 경쟁합니다. 이 관계는 min_G max_D V

(D, G) = E[log D(x)] + E[log(1 − D(G(z)))]라는 식으로 쓸 수 있습니다.

여기서 E는 기댓값, 즉 많은 경우를 평균한 값을 뜻합니다. 판별자는 진짜

데이터에는 D(x)가 1에 가깝고 가짜 데이터에는 D(G(z))가 0에 가깝도록

하여 이 값을 최대화하려 합니다. 생성자는 판별자가 가짜를 진짜로 착각

해 D(G(z))가 1에 가까워지도록 하여 log(1 − D(G(z)))의 기댓값을 최소화

하려 합니다.

논문은 실제 학습에서 주의할 점도 함께 제시했습니다. 학습 초기에는 생

성자가 만든 가짜가 서툴러 판별자가 쉽게 가려내기 때문에, 위 식을 그대

로 쓰면 생성자가 받는 학습 신호가 매우 약해집니다. 그래서 논문은 log(1

− D(G(z)))를 최소화하는 대신 log D(G(z))를 최대화하도록 생성자를 학
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습시키는 방법을 제안했습니다. 두 방식은 같은 목표를 향하지만, 후자가

초기에 더 강한 학습 신호를 줍니다.

이론이 보장하는 것과 보장하지 않는 것

연구팀은 이 경쟁이 직관적인 비유에 그치지 않도록 수학적 분석을 덧붙였

습니다. 먼저 생성자를 고정했을 때 판별자가 도달할 수 있는 최적의 판별

자는 D*(x) = p_data(x) / (p_data(x) + p_g(x))입니다. 여기서 p_data

는 실제 데이터의 분포이고 p_g는 생성자가 만들어 내는 데이터의 분포입

니다. 어떤 데이터가 실제 분포에서 나올 가능성과 생성자에서 나올 가능

성을 비교한 비율이라고 이해할 수 있습니다.

이 최적 판별자를 목적 함수에 대입하면 V(D*, G) = −log 4 + 2·JSD

(p_data ‖  p_g)라는 결과가 나옵니다. 젠센-섀넌  발산(Jensen-

Shannon divergence, JSD)은 두 확률 분포가 얼마나 다른지를 재는 척

도로, 두 분포가 완전히 같을 때 0이 됩니다. 최적 판별자를 사용하는 이론

적 조건에서는 생성자를 학습시키는 일이 실제 데이터의 분포와 생성자의

분포 사이의 차이를 줄이는 일과 같다는 것이 밝혀졌습니다.

이 차이가 0이 되는 지점, 즉 p_g = p_data가 되면 판별자는 진짜와 가짜

를 구별할 수 없게 되어 모든 입력에 1/2을 내놓습니다. 이것이 이 게임의
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전역 최적점입니다. 이 상태는 내시 균형(Nash equilibrium), 곧 어느 쪽

도 혼자서 전략을 바꿔 더 나은 결과를 얻을 수 없는 상태로 설명됩니다.

다만 이 증명에는 조건이 있습니다. 논문의 분석은 생성자와 판별자가 충

분한 표현 능력을 갖고 있고, 확률 분포 자체를 직접 조정할 수 있다고 가정

합니다. 실제 신경망은 정해진 구조 안에서 매개변수(parameter, 학습으

로 조정되는 숫자들)를 바꿀 뿐이므로, 이 수렴 보장이 실제 학습에 그대로

적용되는 것은 아닙니다. 논문도 이 점을 밝혔습니다. 또한 판별자를 함께

갱신하지 않은 채 생성자만 지나치게 학습시키면, 생성자가 서로 다른 많

은 z를 같은 결과로 몰아 버려 다양한 데이터를 만들지 못하는 문제가 생길

수 있다고 경고했습니다. 이 현상은 이후 모드 붕괴(mode collapse)라는

이름으로 GAN 연구의 대표적인 과제가 되었습니다.

그럼에도 GAN의 구조는 이전 생성 모델이 안고 있던 걸림돌을 피해 갔습

니다. 학습과 생성 과정에서 마르코프 체인 샘플링이나 정규화 상수 계산

이 필요하지 않았습니다. 신경망이 틀린 정도를 거꾸로 전달하며 매개변수

를 고치는 역전파만으로 생성자와 판별자를 처음부터 끝까지 한꺼번에 학

습시킬 수 있었습니다. 새로운 표본을 얻을 때도 잡음 벡터를 생성자에 한

번 통과시키기만 하면 되었습니다.
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GAN 이후의 변화와 교과서
《Deep Learning》

GAN이 발표된 뒤 연구자들은 이를 발전시킨 여러 변형 모델을 내놓았습

니다. 2015년에는 에밀리 덴턴(Emily Denton) 등이 여러 해상도의 GAN

을 단계적으로 쌓은 LAPGAN을 발표했고, 같은 해 앨릭 래드퍼드(Alec

Radford) 등은 이미지 처리에 강한 합성곱 신경망(convolutional

neural network, CNN)과 GAN을 결합한 DCGAN을 제안했습니다. 이후

BigGAN, StyleGAN처럼 더 크고 정교한 모델이 이어졌습니다. GAN 계

열 모델은 사실적인 인물 사진 생성, 글로 설명한 내용을 이미지로 만드는

작업, 그림의 화풍을 바꾸는 스타일 변환(style transfer), 의료 영상 데이

터 보강, 분자 구조 설계 등 다양한 분야에 응용되었습니다. 한편 학습이 불

안정하고 모드 붕괴가 일어나기 쉽다는 한계도 남아, 이를 해결하려는 후

속 연구가 계속되었습니다.

2016년 굿펠로우, 벤지오, 쿠르빌은 함께 쓴 교과서 《Deep Learning》

을 MIT Press에서 펴냈습니다. 이 책은 딥러닝의 수학적 기초부터 표현

학습과 생성 모델까지 그동안의 연구를 체계적으로 정리했으며, 세계 여러

대학과 연구실에서 딥러닝을 공부하는 학생과 연구자들이 기본 교재로 널

리 사용하고 있습니다.
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번역 기계의 병목

GAN이 생성 모델의 길을 넓히던 무렵, 벤지오 연구실은 기계 번역에서도

중요한 변화를 이끌고 있었습니다. 당시 기계 번역의 주류는 구문 기반 통

계적 기계 번역(phrase-based statistical machine translation,

SMT)이었습니다. 이 방식은 문장을 여러 구절로 나누고, 대량의 번역 자

료에서 얻은 통계를 바탕으로 각 구절의 번역과 순서를 정하는 여러 단계

의 시스템으로 이루어져 있었습니다.

2014년에는 신경망만으로 번역을 다루려는 시도가 본격화되었습니다. 조

경 현 ,  벤 지 오  등 은  E M N L P  학 회 에 서  R N N  인 코 더 - 디 코 더 ( R N N

Encoder-Decoder) 구조를 발표했습니다. 이 연구에서는 이 구조를 통계

적 기계 번역 시스템 안에서 구절 번역의 점수를 매기는 데 활용했습니다.

같은 해  일리야  수츠케버(Ilya Sutskever),  오리올 비냘스(Oriol

Vinyals), 꾸옥 레(Quoc V. Le)는 비슷한 원리의 시퀀스-투-시퀀스

(sequence to sequence) 학습으로 문장을 직접 번역하는 결과를 발표

했습니다.

인코더-디코더 구조에서 인코더는 원문 문장을 단어 하나씩 순서대로 읽

는 순환 신경망이고, 디코더는 그 정보를 바탕으로 번역문을 한 단어씩 만

들어 내는 순환 신경망입니다. 순환 신경망과 긴 시간에 걸친 정보 전달의

어려움은 앞에서 다룬 장기의존성 문제와 맞닿아 있습니다.
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그런데 이 기본 구조에는 병목이 있었습니다. 인코더는 문장을 모두 읽은

뒤 ,  문장의 의미와  문법 정보를 길이가 정해진 단 하나의 맥락  벡터

(context vector, 문장의 내용을 숫자들의 묶음으로 압축한 것) c에 담아

야 했습니다. 디코더는 이 벡터 하나만 보고 번역문 전체를 만들어야 했습

니다. 짧은 문장이라면 괜찮았지만, 문장이 길어질수록 앞부분의 정보가

이 작은 그릇에 다 담기지 못했습니다.

실제로 같은 연구 그룹의 선행 연구들은 문장이 길어지면 신경망 번역의

품질이 크게 떨어진다는 사실을 보고했습니다. 장 푸제아바디, 드미트리

바흐다나우, 바르트 판 메리엔보르, 조경현, 벤지오는 긴 문장을 자동으로

잘게 나누어 번역하는 방법으로 이 ‘문장 길이의 저주(curse of sentence

length)’를 극복하려 시도하기도 했습니다. 바흐다나우, 조경현, 벤지오는

더 근본적인 해법을 찾았습니다. 문장 전체를 벡터 하나에 억지로 밀어 넣

는 대신, 번역 단어를 만들 때마다 원문에서 필요한 부분을 찾아 참고하도

록 하는 것이었습니다.
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필요한 곳을 골라 보는 어텐션

2014년 9월, 독일 야콥스 대학교(Jacobs University)의 드미트리 바흐

다나우, 몬트리올 대학교의 조경현, 그리고 벤지오는 논문 《Neural

Machine Translation by Jointly  Learning to Al ign and

Translate》를 공개했습니다. 이 논문은 이듬해 국제 학습 표현 학회

(International Conference on Learning Representations, ICLR

2015)에서 발표되었습니다. 바흐다나우가 제1저자였고, 조경현과 벤지오

가 함께 연구를 이끌었습니다.

논문의 제목에 나오는 정렬(alignment)은 번역문의 단어가 원문의 어느

단어와 대응하는지 짝짓는 일입니다. 기존 통계적 기계 번역에서는 정렬을

별도의 단계로 처리했지만, 이 논문은 정렬과 번역을 하나의 신경망 안에

서 함께 학습하도록 했습니다. 연구팀은 이 모델을 RNNsearch라고 불렀

습니다. 원문에서 필요한 곳에 주의를 기울인다는 뜻에서 이 방식은 어텐

션 메커니즘(attention mechanism, 주의 집중 장치)이라는 이름으로

널리 알려졌습니다. 특히 원문의 한 단어만 고르는 대신 모든 단어에 서로

다 른  비 중 을  주 어  함 께  참 고 한 다 는  점 에 서  소 프 트  어 텐 션 ( s o f t

attention)이라고도 부릅니다. 어텐션은 네 단계로 작동합니다.

첫째, 인코더는 양방향 순환 신경망(bidirectional RNN)으로 원문을 읽

습니다. 하나는 문장을 앞에서 뒤로, 다른 하나는 뒤에서 앞으로 읽습니다.
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원 문 의  j 번 째  단 어 에  대 해  두  방 향 의  결 과 를  이 어  붙 인  것 을  주 석

(annotation) hⱼ라고 합니다. 이렇게 하면 hⱼ에는 그 단어의 앞쪽 맥락과

뒤쪽 맥락이 모두 담깁니다.

둘째, 디코더가 i번째 번역 단어를 만들기 직전에 정렬 모델(alignment

model)이 원문의 각 단어가 지금 얼마나 관련 있는지를 점수로 매깁니다.

디코더의 직전 상태 sᵢ₋₁와 주석 hⱼ를 작은 신경망에 넣어 점수 eᵢⱼ = a(sᵢ₋₁,

hⱼ) = vₐᵀ tanh(Wₐ sᵢ₋₁ + Uₐ hⱼ)를 계산합니다. 여기서 Wₐ, Uₐ, vₐ는 번역

시스템 전체와 함께 학습되는 가중치입니다.

셋째, 이 점수들에 소프트맥스(softmax, 여러 점수를 합이 1인 비율로 바

꾸는 함수)를 적용하여 어텐션 가중치 αᵢⱼ = exp(eᵢⱼ) / Σₖ exp(eᵢₖ)를 구합

니다. 이 가중치는 i번째 번역 단어를 만들 때 원문의 j번째 단어에 얼마나

주의를 기울여야 하는지를 나타내는 확률 분포가 됩니다.

넷째, 이 가중치로 주석들을 가중 평균하여 맥락 벡터 cᵢ = Σⱼ αᵢⱼ hⱼ를 만듭

니다. 기존 구조에서는 맥락 벡터가 하나뿐이었지만, 이 방식에서는 번역

단어를 하나 만들 때마다 새로운 맥락 벡터가 만들어집니다. 디코더는 직

전 상태 sᵢ₋₁, 직전에 만든 단어 yᵢ₋₁, 새 맥락 벡터 cᵢ를 함께 사용하여 다음

상태 sᵢ = f(sᵢ₋₁, yᵢ₋₁, cᵢ)를 계산하고, 이를 바탕으로 다음 단어의 확률 p(yᵢ
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| y₁, …, yᵢ₋₁, X) = g(yᵢ₋₁, sᵢ, cᵢ)를 구합니다. 원문 전체를 벡터 하나에 담

아 둘 필요가 없어진 것입니다.

실험이 보여 준 것

연구팀은 WMT'14 영어-프랑스어 번역 과제로 새 모델을 시험했습니다.

학습 데이터는 약 3억 4,800만 단어 규모였고, 각 언어에서 자주 쓰이는 3

만 개 단어를 어휘로 사용했습니다. 비교 대상은 어텐션을 쓰지 않는 기존

인코더-디코더 모델(RNNencdec)이었습니다. 모델 이름 뒤의 숫자 30과

50은 학습에 사용한 문장의 최대 길이를 뜻합니다.

성능은 BLEU 점수로 평가했습니다. BLEU는 기계 번역 결과가 사람이 만

든 번역과 단어와 구절 단위에서 얼마나 겹치는지 재는 점수로, 높을수록

좋은 번역으로 봅니다. 전체 시험 문장에서 RNNencdec-30은 13.93점,

R N N e n c d e c - 5 0 은  1 7 . 8 2 점 을  받 았 습 니 다 .  어 텐 션 을  적 용 한

RNNsearch-30은 21.50점, RNNsearch-50은 26.75점을 받았습니다.

어휘 목록에 없는 단어가 들어 있지 않은 문장만 따로 보면 각각 24.19점,

26.71점, 31.44점, 34.16점이었습니다.

더 오래 학습시킨 RNNsearch-50*은 전체 문장에서 28.45점, 어휘 밖 단

어가 없는 문장에서 36.15점을 기록했습니다. 비교 기준이 된 구문 기반
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통계적 기계 번역 시스템 Moses는 각각 33.30점과 35.63점이었습니다.

즉, 어휘 밖 단어가 없는 문장에서는 단일 신경망 모델이 기존 시스템보다

높은 점수를 얻었지만, 전체 문장 기준으로는 여전히 Moses가 앞섰습니

다. 또한 Moses는 번역 학습 자료 외에 약 4억 1,800만 단어 분량의 단일

언어 자료를 추가로 사용했습니다. 이런 조건을 고려하면, 이 결과는 신경

망 하나만으로도 기존 최고 수준의 번역 시스템에 견줄 만한 성능에 다가

갈 수 있음을 보여 준 것이었습니다.

가장 뚜렷한 차이는 문장 길이에서 나타났습니다. 기존 RNNencdec 모델

은 문장이 길어지면 점수가 크게 떨어졌습니다. 반면 RNNsearch-50은

50단어가 넘는 문장에서도 눈에 띄는 성능 저하를 보이지 않았습니다. 고

정 길이 맥락 벡터라는 병목을 없앤 효과가 확인된 것입니다.

연구팀은 어텐션 가중치를 그림으로 나타내어 모델이 실제로 어떻게 작동

하는지도 살펴보았습니다. 예를 들어 영어 “European Economic

Area”는 프랑스어로 “zone économique européenne”이 되어 단어의

순서가 뒤바뀝니다. 그림에서 모델은 “zone”을 만들 때 원문의 “Area”에

주의를 기울였고, 그다음 앞으로 돌아가 나머지 단어들을 번역했습니다.

누가 어순 규칙을 직접 가르쳐 주지 않았는데도 모델이 학습 과정에서 이

런 정렬을 스스로 익힌 것입니다. 또 단어와 단어를 하나씩만 짝짓는 딱딱

한 정렬(hard alignment)과 달리, 소프트 정렬(soft alignment)은 여러
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원문 단어를 함께 참고할 수 있어 언어마다 표현 방식이 다른 경우에도 유

연하게 대응할 수 있었습니다.

트랜스포머로 이어진 길

2017년 아시시 바스와니(Ashish Vaswani) 등 구글 연구진은 논문

《Attention Is All You Need》에서 트랜스포머라는 새로운 구조를 발

표했습니다. 트랜스포머는 순환 신경망의 순차적 계산을 없애고, 문장 안

의 단어들이 서로에게 주의를 기울이는 셀프 어텐션(self-attention)과

여러 관점의 어텐션을 동시에 계산하는 멀티헤드 어텐션(multi-head

attention)을 중심에 두었습니다. 단어를 하나씩 순서대로 처리하지 않아

도 되므로 계산을 병렬로 처리하기 쉬웠고, 훨씬 큰 모델과 긴 문맥을 다룰

수 있게 되었습니다.

트랜스포머의 어텐션은 계산 방식이 바흐다나우, 조경현, 벤지오의 모델

과 다르지만, 결과를 만들 때마다 입력의 어느 부분을 얼마나 참고할지 학

습한다는 기본 생각을 이어받았습니다. 트랜스포머 논문도 이들의 연구를

인용하고 있습니다. 오늘날 챗GPT를 비롯한 많은 대규모 언어 모델이 트

랜스포머를 바탕으로 만들어졌습니다.
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이 장에서 살펴본 두 성과는 벤지오와 연구실 동료·협력자들의 공동 연구

였습니다. GAN의 핵심 아이디어는 제1저자인 굿펠로우에게서 나왔고, 어

텐션 기반 번역 모델은 제1저자인 바흐다나우와 조경현이 벤지오와 함께

만들었습니다. 벤지오는 연구 책임자이자 공동저자로서 이 연구들이 자라

날 수 있는 연구 환경을 이끌었습니다.
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제9장 몬트리올에
뿌리내린 AI 연구

사람들이 모여 만든 몬트리올 연구 공동체
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떠나지 않기로 한 선택

2012년  이미지 인식  대회  ImageNet에서 알렉스 크리젭스키(Alex

Krizhevsky), 일리야 수츠케버, 제프리 힌턴이 함께 만든 신경망이 기존

방법보다 크게 앞선 성적을 냈습니다. 음성 인식에서도 성과가 이어지자

거대 정보기술 기업들이 딥러닝 연구자들을 영입하려고 경쟁했습니다.

이 흐름은 요슈아 벤지오와 오랫동안 함께 신경망 연구를 이끌어 온 동료

들에게도 이어졌습니다. 2013년 구글은 제프리 힌턴이 학생들과 세운 회

사 DNNresearch를 인수하면서 힌턴을 영입했습니다. 같은 해 말 페이스

북(Facebook, 현재의 메타)은 인공지능 연구소(FAIR)를 세우고 얀 르쿤

에게 연구 책임을 맡겼습니다. 기업 연구소는 높은 연봉과 함께 대학에서

는 구하기 어려운 대규모 계산 자원을 제공했습니다. 특히 딥러닝 학습에

쓰이는 GPU(그래픽 처리 장치)를 넉넉히 쓸 수 있다는 점은 연구자에게

큰 매력이었습니다.

벤지오도 기업들의 영입 제안을 받았지만 몬트리올 대학교 교수로 남았습

니다. 그는 훗날 인터뷰와 강연에서 그 선택을 학문의 자유와 공익, 캐나다

의 연구 기반이라는 세 가지 문제와 연결해 설명했습니다.

첫째, 그는 기업이 딥러닝 연구자를 영입하려는 중요한 목적 가운데 하나

가 타깃 광고(targeted advertising)를 고도화하는 데 있다고 보았습니
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다. 타깃 광고는 사용자의 행동 기록을 분석해 개인에게 맞춘 광고를 보여

주는 방식입니다. 벤지오는 인터뷰에서 이런 광고 기술이 사람의 심리를

조작하는 성격을 띤다고 보았고, 그래서 불편함을 느꼈다고 말했습니다.

그는 자신의 연구가 한 기업의 광고 수익보다 사회 전체에 도움이 되는 방

향으로 쓰이기를 바랐습니다.

둘째, 그는 학문의 자유를 중요하게 여겼습니다. 기업 연구소가 연구자에

게 상당한 자유를 준다고 해도 결국은 회사의 사업 목표와 완전히 떨어져

있기 어렵습니다. 대학에 남으면 당장 돈이 되지 않는 기초 연구를 이어 갈

수 있었습니다. 또한 기술이 사회에 미칠 영향에 대해서도 비교적 자유롭

게 의견을 낼 수 있었습니다. 그는 연구 결과를 누구나 보고 쓸 수 있도록

공개하는 오픈 사이언스(open science, 개방형 과학)의 가치도 중요하게

생각했습니다.

그는 뛰어난 연구자와 학생이 미국으로 떠나는 두뇌 유출도 걱정했습니다.

몬트리올에 인재들이 모여들어 연구를 이어 갈 수 있는 거점을 만드는 것

이 그의 목표였습니다.
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대학 연구실에서 독립 연구소로

벤지오가 몬트리올 대학교에 부임한 1993년 무렵 시작된 그의 연구 그룹

은 처음에는 대학 안의 작은 연구실이었습니다. 이 연구실은 이후 몬트리

올  학 습  알 고 리 즘  연 구 소 ( M o n t r e a l  I n s t i t u t e  f o r  L e a r n i n g

Algorithms, MILA)라는 이름으로 알려졌고, 벤지오는 연구소를 이끌며

규모를 키워 나갔습니다. 오늘날에는 밀라라는 이름으로 부릅니다.

2017년 캐나다 연방 정부는 범캐나다 AI 전략(Pan-Canadian Artificial

Intelligence Strategy)을 발표하고, 캐나다 고등연구원(CIFAR)에 1억

2,500만 캐나다달러 규모의 전략 운영을 맡겼습니다. 이 전략에서 밀라는

토론토의 벡터 연구소(Vector Institute), 에드먼턴의 앰이(Amii)와 함께

캐나다의 3대 국가 AI 연구 거점으로 지정되었습니다. 퀘벡주 정부도 밀라

를 중심으로 한 AI 연구 집적지 조성에 큰 예산을 지원했습니다.

같은 해 밀라는 대학 안의 연구실에서 벗어나 독립 비영리 연구 기관으로

재편되었습니다. 새 이름은 ‘밀라-퀘벡 인공지능 연구소(Mila – Quebec

Artificial Intelligence Institute)’였습니다. 몬트리올 대학교와 맥길 대

학교가 중심이 되었고, 폴리테크니크  몬트리올(Polytechnique

Montréal)과 HEC 몬트리올(HEC Montréal)도 참여했습니다. 여러 대학

의 연구자가 한 기관에서 함께 연구할 수 있는 구조가 생긴 것입니다. 벤지
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오는 창립자이자 과학 디렉터(scientific director)로서 연구 방향을 이끌

었습니다.

2019년 1월 밀라는 몬트리올 마일엑스(Mile-Ex) 지역의 약 9만 제곱피트

규모 건물로 이전했습니다. 밀라의 2018~2019년 연례 보고서에 따르면,

이 시기에 소속 교수진은 9명에서 41명으로 늘었습니다. 학생과 박사후

연구원 등을 포함한 연구진도 140명에서 306명으로 증가했습니다. 연구

자들은 수십 개 나라에서 모여들었습니다. 밀라는 스스로를 딥러닝과 머신

러닝 분야에서 세계 최대 규모의 학술 연구진이 모인 곳이라고 소개했습니

다.

연구가 산업으로 이어지는
길: IVADO와 Element AI

벤지오는 대학의 기초 연구가 산업과 사회로 이어지는 통로도 필요하다고

보았습니다. 2016년 몬트리올 대학교와 협력 기관들은 IVADO(Institut

de valorisation des données, 데이터 가치화 연구소)를 세웠고, 벤지

오는 이 기관의 과학 디렉터를 맡았습니다. IVADO는 데이터 과학, 운영 연

구(operations research, 수학적 모형으로 최선의 결정을 찾는 학문), 인

공지능을 결합해 기업과 기관이 데이터를 실제로 활용하도록 돕는 역할을

했습니다.
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같은 해 10월 벤지오는 장프랑수아 가녜(Jean-François Gagné), 니콜

라 샤파도(Nicolas Chapados) 등과 함께 엘리먼트 AI(Element AI)를

공동 설립했습니다. 투자자 장세바스티앵 쿠르누아예(Jean-Sébastien

Cournoyer), 안 마르텔(Anne Martel), 필리프 보두앵(Philippe

Beaudoin)도 창업에 참여했습니다. 이 회사의 목표는 대학에서 나온 딥

러닝 기술을 기업이 쓸 수 있는 서비스로 빠르게 바꾸는 것이었습니다. 또

하나의 목표는 캐나다에서 길러진 인재가 해외로 떠나지 않고 몬트리올에

서 일할 수 있는 자리를 만드는 것이었습니다.

엘리먼트 AI는 큰 투자를 받으며 주목받았지만 기대만큼 사업 성과를 내지

는 못했습니다. 서비스나우(ServiceNow)는 2020년 11월 인수 계약을

발표했고, 2021년 1월 8일 인수를 마쳤습니다. 거래 종료 당시 공시한 금

액은 약 2억 3,000만 미국달러였습니다. 캐나다 일간지 『글로브 앤드 메

일』은 매각 과정에서 창업자와 투자자의 지분 가치가 대부분 사라졌다고

보도했습니다. 연구 역량을 사업 성과로 연결하는 일은 또 다른 어려움을

안고 있었습니다. 서비스나우는 벤지오가 기술 고문을 맡는다고도 발표했

습니다.
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몬트리올에 모여든 기업 연구소와 스타트업

밀라와 몬트리올 대학들의 연구 역량이 알려지자 세계적인 기업들도 몬트

리올에 연구소를 열었습니다. 구글 브레인(Google Brain)의 몬트리올 연

구팀은 위고 라로셸이 이끌었습니다. 페이스북 AI 리서치의 몬트리올 연구

소는 조엘 피노(Joëlle Pineau)가, 딥마인드(DeepMind)의 몬트리올 연

구소는 도이나 프레컵(Doina Precup)이 이끌었습니다. 삼성전자 종합기

술원(SAIT)의 AI 연구실은 시몽  라코스트쥘리앵(Simon Lacoste-

Julien)이 맡았습니다. 마이크로소프트 리서치(Microsoft Research)도

몬트리올에 연구 거점을 두었습니다. 이 연구소들을 이끈 사람 가운데 여

럿은 몬트리올 지역 대학의 교수이기도 했습니다. 대학과 기업 연구소가

사람을 매개로 가깝게 연결된 셈입니다.

밀라 연례 보고서는 2018년 한 해에 광역 몬트리올 지역에 8억 6,100만

달러 규모의 AI 관련 투자가 들어왔다고 정리했습니다. 같은 보고서는 여

러 해외 기업이 몬트리올에 AI 연구 거점을 세웠다고 기록했습니다.

밀라 건물 안에는 퀘벡주의 연기금 운용 기관인 CDPQ(Caisse de dépôt

et placement du Québec)와 협력해 만든 스타트업 공간 ‘에스파스

CDPQ | 악스 IA(Espace CDPQ | Axe IA)’가 마련되었습니다. 이곳은 갓

창업한 기업의 성장을 돕는 인큐베이터(incubator) 역할을 했습니다. 음

성 합성 기술을 개발한 라이어버드(Lyrebird)와 AI 기반 교육 서비스를 만
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든 코빗(Korbit)처럼 밀라 학생들이 세운 회사들이 이런 환경에서 성장했

습니다.

학생을 기르고 지식을 공개하는 연구 문화

벤지오가 대학에 남아 가장 오래 이어 온 일은 학생을 가르치고 함께 연구

하는 일이었습니다. 그는 학생들과 함께 연구하는 데서 큰 지적 자극을 얻

는다고 여러 차례 말했습니다. 몬트리올 대학교 연구실과 밀라에서 그는

많은 석사·박사 과정 학생과 박사후 연구원을 지도했습니다.

그와 함께 연구한 젊은 연구자 가운데에는 훗날 현대 AI의 중요한 기술을

내놓은 사람들이 있습니다. 박사 과정 학생이던 이안 굿펠로우(Ian

Goodfellow), 박사후 연구원이던 조경현, 연구실에서 함께 연구한 드미

트리 바흐다나우가 대표적입니다. 이들이 동료들과 함께 이룬 연구 성과와

각자의 공헌은 제8장에서 자세히 다루었습니다.

연구실이 공동 개발한 테아노와 딥러닝 교육 자료를 공개한 일도 이런 문

화의 한 부분이었습니다. 제7장에서 살펴본 도구와 교육 자료는 다른 대학

의 학생과 독립 연구자가 실험을 시작하는 데 도움을 주었습니다.
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제10장 튜링상이
인정한 공동의 성과

오랜 연구의 가치를 함께 인정받다
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2019년 3월의 발표

2019년 3월 27일, 미국 컴퓨터학회(ACM, Association for Computing

Machinery)는 2018년도 ACM A.M. 튜링상(ACM A.M. Turing Award)

수상자를 발표했습니다. ACM은 컴퓨터 과학 분야에서 세계적으로 규모가

큰 학술 단체입니다. 이날 공동 수상자로 세 사람이 이름을 올렸습니다. 몬

트리올 대학교 교수이자 Mila 설립자인 요슈아 벤지오, 토론토 대학교 명

예교수이자 당시 구글에서 일하던 제프리 힌턴, 뉴욕 대학교 교수이자 페

이스북 수석 AI 과학자였던 얀 르쿤입니다. ACM은 보도자료에 세 사람을

‘딥러닝 혁명의 아버지들(Fathers of the Deep Learning Revolution)’

이라고 소개했습니다.

튜링상은 영국의 수학자 앨런 튜링(Alan Turing)의 이름을 딴 상입니다.

튜링은 계산이란 무엇인지를 수학적으로 정의해 현대 컴퓨터 과학의 기초

를 놓은 인물로 평가받습니다. 튜링상은 1966년에 만들어졌고, 컴퓨터 과

학의 이론과 공학에 오래 남을 공헌을 한 사람에게 해마다 주어집니다. 컴

퓨터 과학에는 노벨상 부문이 따로 없기 때문에 흔히 ‘컴퓨터 과학의 노벨

상’이라고 부릅니다. 2018년도 상금은 구글이 후원한 100만 달러였고, 세

사람이 함께 받았습니다. 시상식은 2019년 6월 15일 미국 샌프란시스코

에서 열린 ACM 시상식 연회(ACM Awards Banquet)에서 진행되었습니

다.
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ACM이 밝힌 공식 수상 사유는 다음과 같습니다. “For conceptual and

engineering breakthroughs that have made deep neural

networks a critical component of computing.” 우리말로 옮기면

‘깊은 신경망을 컴퓨팅의 핵심 요소로 만든 개념적·공학적 돌파구를 마련

한 공로’라는 뜻입니다.

ACM은 세 사람이 때로는 각자, 때로는 함께 연구했다고 설명했습니다. 이

들은 깊은 신경망의 개념적 토대를 세웠고, 실험을 통해 예상하지 못한 현

상을 찾아냈으며, 그 성과를 실제로 쓸 수 있는 공학 기술로 발전시켰습니

다. ACM은 이 연구가 컴퓨터 비전(computer vision, 컴퓨터가 이미지와

영상을 이해하는 기술), 음성 인식, 자연어 처리(natural language

processing, 컴퓨터가 사람의 언어를 다루는 기술), 로봇공학 같은 분야

를 크게 바꾸어 놓았다고 평가했습니다.

비주류 연구에 대한 인정

신경망 연구가 외면받던 시기를 함께 견딘 힌턴, 르쿤, 벤지오에게 이 상은

연구 방향을 인정받는 일이기도 했습니다. CIFAR 프로그램에서 교류하던

이들은 반쯤 농담으로 ‘캐나다 마피아’라고 불리기도 했습니다. 2010년대

의 성과와 함께 언론은 세 사람을 ‘딥러닝의 대부’라고 불렀습니다.

요슈아 벤지오 제10장 튜링상이 인정한 공동의 성과
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수상 공로로 꼽힌 연구들

ACM의 수상 자료는 벤지오가 학습의 어려움을 분석하고, 단어와 이미지

의 표현을 배우는 방법을 발전시킨 공헌을 함께 평가했습니다. 1994년 파

트리스 시마르, 파올로 프라스코니와 쓴 논문은 장기 의존성을 학습하기

어려운 이유를 밝혔습니다. 2003년 레장 뒤샤름, 파스칼 뱅상, 크리스티앙

조뱅과 발표한 신경망 언어 모델은 단어 표현과 확률 예측을 함께 학습하

는 길을 보여 주었습니다.

파스칼 랑블랭, 단 포포비치, 위고 라로셸과의 층별 사전 훈련 연구, 뱅상

과 리파이 등 동료들이 이끈 오토인코더 연구, 쿠르빌·뱅상과의 표현 학습

정리도 그 흐름에 있습니다. 굿펠로우가 중심이 된 GAN과 바흐다나우·조

경현과의 어텐션 기반 번역은 생성과 언어 처리의 가능성을 넓혔습니다.

앞선 장들에서 살펴본 이 연구들은 학생, 박사후 연구원, 동료 교수와 함께

이룬 성과입니다. 개인에게 주어진 상의 바탕에는 공동 연구의 축적이 있

었습니다.
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동료 수상자들의 평가

Mila가 펴낸 2018-2019 연례 보고서에는 함께 상을 받은 동료들이 벤지

오의 업적을 평가한 글이 실려 있습니다. 힌턴은 구글 번역이 순환 신경망

과 소프트 어텐션 구조로 바뀌면서 번역 품질이 크게 좋아졌다는 점을 짚

었습니다. 그는 신경망이 기계 번역에서 가장 좋은 방법이 된 일을, 딥러닝

이 기호 중심 AI의 핵심 영역으로 들어간 결정적 사건으로 보았습니다. 그

리고 벤지오가 이 발전에서 주도적인 역할을 했다고 평가했습니다.

르쿤은 벤지오가 머신러닝에 많은 기여를 했다고 말하면서, 시대를 앞서

오래 영향을 미친 업적으로 네 가지를 꼽았습니다. 생성적 적대 신경망, 구

조적 예측(structured prediction)을 위한 판별 학습, 신경망 언어 모델,

어텐션 기반 신경망 기계 번역입니다. 여기서 구조적 예측은 문장이나 문

서처럼 여러 요소가 서로 연결된 결과를 한꺼번에 예측하는 문제를 말합니

다. 두 동료가 공통으로 번역과 언어 처리 분야의 공헌을 강조했다는 점이

눈에 띕니다.
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숫자로 본 학문적 영향력

학자의 영향력을 가늠할 때 흔히 쓰는 지표가 피인용 수(citation count)

입니다. 피인용 수는 다른 연구자들이 그 학자의 논문을 참고문헌으로 인

용한 횟수입니다. 또 다른 지표인 h-지수(h-index)는 논문의 수와 인용 정

도를 함께 보여 줍니다. 어떤 학자의 h-지수가 100이라면, 100번 이상 인

용된 논문이 100편 이상 있다는 뜻입니다. 이런 지표는 연구 분야의 크기,

공동 저자 수, 집계하는 데이터베이스에 따라 달라집니다. 그래서 학문의

가치를 그대로 보여 주는 잣대라기보다 영향력의 한 단면으로 보아야 합니

다.

2025년 10월 27일 밀라는 벤지오의 구글 학술 검색 피인용 수가 100만

회를 넘었다고 발표했습니다. 밀라는 그를 이 기준에서 가장 많이 인용된

현존 과학자로 소개했습니다. 이는 특정 시점과 데이터베이스에 따른 집계

이지만, 그의 연구가 얼마나 넓게 쓰였는지를 보여 줍니다.

인용이 이렇게 많이 쌓인 이유는 딥러닝이 컴퓨터 과학 안에만 머물지 않

았기 때문입니다. 딥러닝은 자연어 처리와 컴퓨터 비전은 물론 의료 영상

분석, 신약 후보 물질 탐색, 분자 구조 연구, 기후 모델링 같은 여러 과학 분

야에서 연구 도구로 쓰이고 있습니다.

요슈아 벤지오 제10장 튜링상이 인정한 공동의 성과

122



이어진 상과 영예

튜링상 전후로 벤지오는 여러 나라와 학술 단체로부터 상과 훈장을 받았습

니다. 2017년에는 캐나다 훈장 오피서(Officer of the Order of

Canada)를 받았습니다. 같은 해 캐나다 왕립학회 회원(FRSC)으로 선출

되었고, 퀘벡주의 과학상인 마리-빅토랭상(Prix Marie-Victorin)과 라디

오-캐나다가 뽑는 올해의 과학자에도 이름을 올렸습니다. 2018년에는 캐

나다 인공지능학회(CAIAC)의 평생공로상을 받았습니다. 2019년에는 캐

나다의 킬람상(Killam Prize) 자연과학 부문과 IEEE 계산지능학회의 신

경망 개척자상(Neural Networks Pioneer Award)을 받았습니다.

2020년에는 영국 왕립학회 회원(FRS)과 미국 인공지능학회(AAAI) 펠로

로 선출되었습니다. 2022년에는 프랑스의 레지옹  도뇌르(Légion

d'honneur) 슈발리에 훈장을 받았습니다. 같은 해 스페인의 아스투리아

스 공주상(Princess of Asturias Award) 기술·과학 연구 부문을 힌턴,

르쿤, 데미스 허사비스(Demis Hassabis)와 함께 받았습니다. 2023년에

는 ACM 펠로로 선출되었고, 2024년에는 『타임』의 세계에서 가장 영향

력 있는 100인 명단인 TIME100에 올랐습니다. 같은 해 베트남의 빈퓨처

상(VinFuture Prize) 대상을 힌턴, 르쿤, 젠슨 황(Jensen Huang), 페이

페이 리(Fei-Fei Li)와 함께 받았습니다. 2025년에는 공학 분야의 엘리자

베스 여왕 공학상(Queen Elizabeth Prize for Engineering)을 빌 달리

요슈아 벤지오 제10장 튜링상이 인정한 공동의 성과
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(Bill Dally), 힌턴, 존 홉필드(John Hopfield), 르쿤, 젠슨 황, 페이페이

리와 함께 받았습니다.

2025년에는 모교 맥길 대학교에서 명예 이학박사 학위를 받았고, 퀘벡 국

가훈장의 오피서로도 임명되었습니다.

이 목록을 보면 상을 함께 받은 사람이 자주 겹칩니다. 오늘날의 기계학습

은 몇몇 연구자만의 성과가 아닙니다. 알고리즘 연구자, 데이터셋을 만든

연구자, 계산 장치를 만든 기술자가 각자의 자리에서 기여한 결과입니다.

여러 상은 이 점을 함께 보여 줍니다.

더 넓어진 책임

튜링상 수상 이후 벤지오의 목소리는 학계 밖에서도 더욱 주목받았습니다.

그는 연구를 계속하는 한편 AI 윤리와 안전, 국제 협력에 관한 활동에도 많

은 시간을 쏟게 됩니다.
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제11장 직관에서 인과적 추론으로

관찰한 관계에서 원인을 묻는 연구로

빠른 직관과 느린 숙고

딥러닝의 성과가 넓어지던 2010년대 후반, 벤지오는 이 성공이 지능의 한

쪽 면을 주로 구현한 것이라고 말하기 시작했습니다. 빠르게 알아보는 능

력에서 더 나아가, 차근차근 따지고 계획하는 능력을 배우게 할 수 있을지

가 새로운 질문이었습니다.
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벤지오가 이 문제를 설명할 때 빌려 온 틀은 심리학의 이중 과정 이론

(Dual-Process Theory)입니다. 노벨 경제학상을 받은 심리학자 다니엘

카너먼(Daniel Kahneman)이 널리 알린 이 이론은 사람의 생각을 두 갈

래로 나누어 설명합니다. 시스템 1(System 1)은 빠르고 자동적이며 거의

의식하지 않고 작동하는 생각입니다. 익숙한 얼굴을 알아보거나, 자전거

를 타거나, 모국어 문장이 어색한지 즉시 느끼는 능력이 여기에 속합니다.

시스템 2(System 2)는 느리고 의식적인 주의(attention)를 요구하는 생

각입니다. 어려운 수학 문제를 단계별로 푸는 일, 오랜 기간에 걸친 계획을

세우는 일, 처음 가 보는 도시에서 지도를 읽으며 길을 찾는 일이 그 예입니

다.

벤지오는 지금까지의 딥러닝이 주로 시스템 1에 해당하는 지각과 직관을

구현해 왔다고 평가했습니다. 그리고 앞으로의 과제는 규칙을 따르는 단계

적 추론, 원인과 결과를 따지는 인과적 추론, 소수의 개념에 주의를 모으는

의식적 사고를 딥러닝 안으로 끌어들이는 것이라고 주장했습니다. 그는 이

연구 방향을 시스템 2 딥러닝(System 2 Deep Learning)이라고 불렀고,

2019년 NeurIPS 학회의 기조 강연에서도 이 구상을 소개했습니다.

여기서 주의할 점이 있습니다. 벤지오의 제안은 신경망을 버리고 과거의

기호주의 인공지능(記號主義 AI, Symbolic AI)으로 돌아가자는 뜻이 아

닙니다. 기호주의 인공지능은 사람이 논리 규칙을 직접 프로그램에 써 넣
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는 방식으로, 시스템 2의 규칙적 사고를 흉내 내려 했습니다. 하지만 이 방

식은 현실 세계의 복잡하고 모호한 감각 정보를 유연하게 다루는 데 큰 어

려움을 겪었습니다. 벤지오는 시스템 1 신경망이 만들어 내는 연속적이고

분산된 표현을 바탕으로 삼되, 미분 가능한(differentiable) 구조와 경사

하강법이라는 신경망의 학습 원리를 유지한 채 추상적 개념과 추론 규칙까

지 데이터에서 배우도록 하자고 제안했습니다. 두 전통 가운데 하나를 고

르는 것이 아니라, 신경망의 학습 능력 위에 숙고하는 능력을 쌓아 올리자

는 것입니다.

패턴 인식이 부딪힌 벽

벤지오가 시스템 1 딥러닝의 한계로 가장 먼저 꼽은 것은 데이터 분포에 대

한 가정입니다. 대부분의 머신러닝 알고리즘은 훈련에 쓴 데이터와 실제로

쓰일 때 만나는 데이터가 같은 확률 분포에서 나왔다고 가정합니다. 각 예

시가 서로 독립적이고 같은 분포에서 나온다고 보는 것을 독립동일분포

(independent and identically distributed, i.i.d.) 가정이라고 합니

다. 그러나 현실에서는 조명이 바뀌고, 카메라 각도가 달라지고, 사람들의

행동이나 정책이 바뀌면서 데이터의 분포가 계속 움직입니다. 이를 분포

변화(distribution shift)라고 하며, 훈련 데이터의 범위를 벗어난 상황을

분포 밖(Out-of-Distribution, OOD) 상황이라고 부릅니다.
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표면적인 통계적 상관관계만 학습한 신경망은 분포 밖 상황에서 성능이 크

게 떨어질 수 있습니다. 사람 눈에는 거의 차이가 없는 아주 작은 조작, 곧

적대적 교란(adversarial perturbation)에도 판단이 틀어지는 경우가

있습니다. 벤지오와 공동연구자들은 이런 약점이 신경망이 세계가 어떻게

돌아가는지를 배운 것이 아니라 훈련 데이터 안의 규칙성만 익혔기 때문이

라고 보았습니다.

두 번째 한계는 상관관계와 인과관계의 구분입니다. 일반적인 신경망은 입

력 X가 주어졌을 때 출력 Y가 나올 확률, 곧 조건부 확률 P(Y|X)를 배웁니

다. 이것만으로는 '어떤 것을 일부러 바꾸면 무슨 일이 일어나는가'를 알

수 없습니다. 예를 들어 우산을 든 사람이 많을수록 비가 오고 있을 가능성

이 높다는 상관관계는 데이터에서 쉽게 배울 수 있습니다. 그러나 사람들

에게 우산을 접게 한다고 비가 그치지는 않습니다. 인과추론 연구에서는

이렇게 무언가를 직접 바꾸는 행위를 개입(intervention)이라 하고, X에

개입했을 때의 결과를 P(Y|do(X))처럼 따로 표시해 구분합니다. 실제로 일

어나지 않은 상황을 가정하는 반사실(counterfactual) 질문, 예컨대 '그

때 다른 선택을 했다면 어떻게 되었을까'에 답하려면 상관관계를 넘어선

인과 구조에 대한 이해가 필요합니다.

세 번째 한계는 긴 추론의 일관성입니다. 다음 단어를 하나씩 예측하는 언

어 모델은 그럴듯한 문장을 만들면서도 앞뒤가 어긋나거나 사실과 다른 내
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용을 말할 수 있습니다. 벤지오는 세계의 인과적 모델을 배우는 일이 이런

한계를 줄이는 데 중요하다고 보았습니다. 인과 모델이 어떤 문제를 얼마

나 해결할 수 있는지는 계속 연구되고 있습니다.

의식 사전확률: 많은
정보에서 몇 가지를 고르는 일

벤지오는 시스템 2 딥러닝을 구현하기 위한 이론적 기둥으로 두 가지를 제

시했습니다. 첫 번째는 2017년에 제안한 의식 사전확률(Consciousness

Prior)입니다. 사전확률은 데이터를 보기 전에 모델이 가지고 있는 기본

가정을 뜻하는 통계 용어입니다. 의식 사전확률은 '사람이 의식적으로 다

루는 생각은 몇 개의 개념으로 이루어진 단순한 구조를 가진다'는 가정을

학습에 반영하자는 생각입니다.

이 아이디어는 인지신경과학의 전역 작업 공간 이론(Global Workspace

Theory)에서 영감을 얻었습니다. 이 이론에 따르면 뇌에서는 수많은 처리

가 동시에 무의식적으로 진행되지만, 그중 일부만 좁은 '작업 공간'에 올라

와 의식적으로 다루어집니다. 벤지오는 이를 신경망에 옮겨 보았습니다.

시스템 1 신경망 내부에는 수천 차원에 이르는 고차원 상태가 있습니다.

여기에서 주의 메커니즘이 매 순간 소수의 핵심 개념만 골라 낮은 차원의 '

의식적 생각'을 만든다는 구상입니다.
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이렇게 선택된 개념들은 서로 느슨하게 연결되어 '만약 A라면 B이다'처럼

말로 표현할 수 있는 규칙을 이룹니다. 벤지오는 이 연결을 소수의 변수만

서로 이어지는 희소한(sparse) 요인 그래프(factor graph)로 표현할 수

있다고 보았습니다. 사람이 문장 하나로 표현하는 지식이 대개 몇 개의 개

념만 다룬다는 점에 착안한 것입니다. 복잡한 고차원 정보를 이런 단순한

구조로 정리할 수 있다면, 인공지능이 일관된 추론 단계를 밟는 데 도움이

될 것이라는 기대가 담겨 있습니다. 의식 사전확률은 연구 방향을 제시한

이론적 제안이며, 이것이 실제 시스템에서 얼마나 효과적인지는 후속 연구

의 과제로 남아 있습니다.
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인과적 표현 학습: 세계를
독립된 부품으로 나누어 보기

두 번째 기둥은 인과적 표현 학습(Causal Representation Learning)입

니다. 인과적 표현 학습은 여기서 한 걸음 더 나아가, 관측 데이터로부터 세

계의 원인 변수와 그 사이의 인과 구조를 찾아내려는 연구입니다. 2021년

베른하르트 슐코프(Bernhard Schölkopf), 프란체스코  로카텔로

(Francesco Locatello), 슈테판 바우어(Stefan Bauer), 낸 로즈마리 케

(Nan Rosemary Ke), 날 칼크브레너(Nal Kalchbrenner), 아니루드 고

열(Anirudh Goyal)과 벤지오가 함께 쓴 논문 「Towards Causal

Representation Learning」은 이 분야의 핵심 원리와 과제를 정리했습

니다. 인과추론 분야에서 오래 연구해 온 슐코프 연구진과 딥러닝을 이끌

어 온 벤지오 연구진이 만난 공동 작업이었습니다.

이  논 문 이  중 심 에  둔  원 리  가 운 데  하 나 는  독 립  인 과  메 커 니 즘

(Independent Causal Mechanisms, ICM) 원리입니다. 세계는 서로 직

접 간섭하지 않는 독립적인 인과 '부품'들로 이루어져 있다는 생각입니다.

이때 인과 구조에 따른 확률의 분해를 사용합니다. 여러 변수 S₁부터 Sₙ까

지의 전체 확률 분포를, 각 변수가 그 원인 변수들(부모 변수 PAᵢ)로부터 만

들어지는 확률 P(Sᵢ|PAᵢ)의 곱으로 나누어 쓸 수 있다는 뜻입니다. 각 항은

하나의 메커니즘을 나타냅니다. ICM 원리는 이 분해에 더해, 한 메커니즘
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이 바뀌어도 다른 메커니즘은 그대로 유지될 수 있다는 자율성을 가정합니

다.

여기에 더해 논문은 희소 메커니즘 변화(Sparse Mechanism Shift,

SMS) 가설을 제시했습니다. 환경이 바뀌거나 누군가 개입할 때 모든 메커

니즘이 한꺼번에 바뀌는 것이 아니라, 대개 몇 개의 메커니즘만 바뀐다는

가설입니다. 예를 들어 같은 장면을 다른 카메라로 찍으면 화면에 나타나

는 방식은 달라지지만, 물체가 떨어지는 물리 법칙은 그대로입니다.

이 원리들이 중요한 까닭은 분포 밖 상황에 대한 적응과 연결되기 때문입

니다. 신경망이 세계를 이런 독립된 인과 부품으로 나누어 배울 수 있다면,

새로운 환경을 만났을 때 전체를 처음부터 다시 학습하는 대신 바뀐 몇 개

의 부품만 빠르게 조정할 수 있을 것입니다. 연구진은 이것이 분포 변화에

더 강한 인공지능으로 가는 길이 될 수 있다고 보았습니다. 다만 데이터만

으로 올바른 원인 변수를 찾아내는 일 자체가 매우 어렵다는 점도 논문이

함께 강조한 과제입니다. 인과적 표현 학습은 해결된 문제가 아니라, 무엇

을 풀어야 하는지 정리한 연구 프로그램에 가깝습니다.
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뇌에서 학습 원리를 찾다

벤지오가 시스템 2를 이야기하며 심리학과 인지신경과학의 개념을 빌려

온 것은 우연이 아닙니다. 인공신경망은 처음부터 뇌에 대한 관찰에서 출

발했습니다. 1940년대 매컬럭(McCulloch)과 피츠(Pitts)는 뉴런을 단순

한 수학 모델로 표현했습니다. 1962년 데이비드 허블(David Hubel)과

토르스텐 비셀(Torsten Wiesel)은 고양이의 시각 피질에서 뉴런마다 시

야의 특정 영역에만 반응한다는 사실, 곧 수용장 구조를 보고했습니다. 이

런 관찰은 이미지의 작은 영역을 차례로 살피는 합성곱 신경망의 착상과

이어지며, 얀 르쿤과 벤지오는 1995년 뇌 이론 핸드북에 합성곱 신경망을

이미지, 음성, 시계열 처리에 적용하는 방법을 정리한 글을 실었습니다.

그러나 딥러닝의 핵심 학습 방법인 오차 역전파는 뇌과학자들의 의문을 받

아 왔습니다. 오차 역전파는 출력에서 생긴 오차를 신경망의 층을 거꾸로

거슬러 보내며 각 연결의 가중치를 고치는 방법입니다. DNA 이중나선 구

조를 밝힌 프랜시스 크릭(Francis Crick)은 1989년 《네이처》에 실은

글에서 신경망 연구의 열기를 다루며, 이런 방식이 실제 뇌에서 그대로 일

어나기는 어렵다고 지적했습니다. 뇌의 신호는 대체로 한 방향으로 흐르는

데, 역전파는 오차 신호를 반대 방향으로 정확하게 보내야 합니다. 또한 수

학적으로는 앞으로 가는 연결과 오차를 되돌려 보내는 연결의 가중치가 서

로 맞물려야 하는데, 뇌가 그런 대칭을 어떻게 유지하는지 분명하지 않습
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니다. 이 문제는 흔히 가중치 대칭(weight symmetry) 또는 가중치 전달

(weight transport) 문제라고 불립니다.

벤지오는 이 질문을 피하지 않고 연구 주제로 삼았습니다. 그와 제자 벤자

맹 셀리에(Benjamin Scellier)는 2016년 평형 전파(Equilibrium

Propagation)라는 학습 방법을 제안했습니다. 이 방법은 오차를 거꾸로

보내는 별도의 회로를 두는 대신, 신경망을 에너지가 줄어들며 안정된 상

태에 도달하는 물리 시스템처럼 다룹니다. 먼저 입력이 주어지면 신경망이

안정된 상태, 곧 평형에 이르게 합니다. 이를 자유 단계(free phase)라고

합니다. 다음으로 출력을 정답 쪽으로 아주 약하게 밀어 주면 신경망이 조

금 다른 평형 상태로 옮겨 갑니다. 이를 약한 유도 단계(weakly clamped

또는 nudged phase)라고 합니다. 각 연결은 두 상태에서 양쪽 뉴런의 활

동이 어떻게 달라졌는지만 보고 가중치를 고칩니다. 멀리 떨어진 정보 없

이 연결 주변의 국소적인 정보만으로 학습한다는 점에서, 뇌의 시냅스 가

소성(plasticity)과 더 비슷한 방식이라는 것이 연구진의 주장이었습니다.

평형 전파는 뇌가 깊은 신경망과 비슷한 학습을 어떻게 할 수 있는지에 대

한 하나의 수학적 가설을 제시했습니다. 다만 초기 형태의 평형 전파는 대

칭적인 연결을 가정하고 있었고, 실제 뇌가 이런 방식으로 학습한다는 것

이 실험으로 증명된 것은 아닙니다. 뇌와 인공신경망의 학습 원리를 잇는

문제는 지금도 열려 있는 연구 주제입니다.
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인지과학과의 대화

벤지오의 시스템 2 구상은 인지과학자들의 비판과도 맞닿아 있습니다.

2017년 브렌든 레이크(Brenden Lake), 토머 울먼(Tomer Ullman), 조

슈아 테넨바움(Joshua Tenenbaum),  새뮤얼  거시먼(Samuel

Gershman)은 「Building machines that learn and think like

people」이라는 논문에서 당시 딥러닝이 사람처럼 배우고 생각하려면

무엇이 더 필요한지 정리했습니다. 이 논문은 벤지오의 논문이 아니지만,

딥러닝 연구자들에게 던져진 대표적인 질문으로 널리 읽혔습니다.

레이크 등은 몇 가지 능력을 강조했습니다. 첫째는 물체가 떨어지고 부딪

히는 방식을 예측하는 직관적 물리학(intuitive physics)과, 다른 사람의

의도와 목표를 짐작하는 직관적 심리학(intuitive psychology)입니다.

둘째는 데이터의 겉모습이 아니라 그 데이터를 만들어 낸 원인을 설명하는

인과적 모델입니다. 셋째는 이미 아는 기본 개념들을 새롭게 조합해 처음

보는 대상을 이해하는 조합성(compositionality)입니다. 사람은 처음 보

는 문자를 한두 번만 보고도 그 문자를 알아보고 따라 쓸 수 있는데, 연구진

은 많은 데이터를 필요로 하는 당시 딥러닝과 이 능력을 대비했습니다. 이

지적들은 벤지오가 강조한 인과적 표현, 분포 밖 일반화, 단계적 추론과 같

은 방향을 가리킵니다.
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뇌과학에서도 빠른 습관과 느린 계획을 나누어 설명하는 연구가 있습니다.

1997년 볼프람 슐츠(Wolfram Schultz), 피터 다얀(Peter Dayan), 리드

몬터규(P. Read Montague)는 중뇌의 도파민 뉴런이 '기대했던 보상과

실제 보상의 차이', 곧 보상 예측 오차(reward prediction error)를 신호

로 보낸다는 해석을 제시했습니다. 이 신호는 강화학습의 시간차 학습에서

쓰는 오차와 닮아 있어, 경험을 통해 빠르게 습관을 형성하는 학습과 연결

됩니다. 반면 전전두피질과 해마는 환경에 대한 내부 지도, 곧 인지 지도

(cognitive map)를 바탕으로 앞일을 미리 그려 보고 계획을 세우는 데 관

여하는 것으로 여겨집니다. 강화학습에서는 앞의 방식을 모델 없는 학습

(model-free learning), 뒤의 방식을 모델 기반 학습(model-based

learning)이라고 부릅니다. 이런 구분은 시스템 1과 시스템 2라는 심리학

의 구분과 비슷한 문제의식을 보여 줍니다.

요슈아 벤지오 제11장 직관에서 인과적 추론으로

137



NeuroAI 선언

2022년  벤지오는 신경과학자와  인공지능 연구자 27명이 함께  쓴  글

「Catalyzing Next-Generation Artificial Intelligence through

NeuroAI」에 공동 저자로 참여했습니다. 앤서니 자도르(Anthony

Zador)가 제1저자였고, 블레이크 리처즈(Blake Richards), 얀 르쿤, 테

런스 세즈노스키(Terrence Sejnowski), 도리스 차오(Doris Tsao) 등이

함께  이름을 올렸습니다. 이 글은 신경과학과 인공지능의 결합 ,  곧

NeuroAI가 다음 세대 인공지능 연구를 이끌어야 한다고 주장했습니다.

글의 첫 번째 제안은 체화된 튜링 테스트(embodied Turing test)입니

다. 지금까지 인공지능 연구는 바둑, 체스, 언어처럼 사람에게 고유하다고

여겨진 상징적 능력에 집중해 왔습니다. 그러나 로봇공학자 한스 모라벡

(Hans Moravec)의 이름이 붙은 모라벡의 역설이 말하듯, 사람에게 어려

운 추상적 계산은 컴퓨터에게 비교적 쉽고, 사람에게 쉬운 감각과 움직임

은 컴퓨터에게 매우 어렵습니다. 저자들은 추상적 사고가 진화의 역사에서

비교적 최근에 나타났으며, 그 밑바탕에는 오랜 진화로 다듬어진 감각·운

동 능력이 있다고 보았습니다. 그래서 인공지능을 평가할 때 화면 속 언어

과제를 넘어, 실제 물리 환경에서 동물처럼 움직이고 적응하는 능력을 기

준으로 삼자고 제안했습니다.
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두 번째 제안은 빈 서판에서 벗어나자는 것입니다. 오늘날 대규모 신경망

은 대개 무작위로 정해진 가중치에서 출발해 엄청난 양의 데이터로 학습합

니다. 반면 많은 동물의 새끼는 태어난 직후부터 걷고 주변을 탐색합니다.

저자들은 동물이 유전자를 통해 물려받는 타고난 신경 구조, 곧 선천적 귀

납 편향(innate inductive bias)을 연구하면 적은 경험으로 빠르게 배우

는 인공지능을 만드는 데 실마리를 얻을 수 있다고 보았습니다. 유전체에

담 을  수  있 는  정 보 가  제 한 되 어  있 다 는  유 전 체  병 목 ( g e n o m i c

bottleneck)은 자도르가 강조해 온 개념으로, 제한된 정보로 어떻게 복잡

한 뇌 회로가 만들어지는지를 묻습니다.

세 번째 제안은 에너지 효율입니다. 사람의 뇌는 약 20와트의 전력으로 작

동하는 반면, 대형 신경망을 훈련하려면 많은 전기에너지가 듭니다. 저자

들은 뇌가 짧은 전기 신호인 스파이크(spike)로 정보를 주고받는 방식과

뉴런의 가지인 수상돌기(dendrite) 안의 계산을 연구해 더 효율적인 AI와

하드웨어를 만들자고 제안했습니다. 이런 하드웨어 연구는 뉴로모픽 컴퓨

팅(neuromorphic computing)이라고 불립니다.

이 선언은 벤지오 혼자의 구상이 아니라 여러 연구자가 함께 낸 연구 방향

제안입니다. 벤지오의 시스템 2 연구가 주로 추론과 인과 구조에 초점을

둔다면, NeuroAI 선언은 감각과 운동, 타고난 구조, 에너지 효율처럼 지능
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의 더 넓은 바탕을 강조합니다. 두 흐름 모두 현재의 딥러닝이 지능의 일부

만 구현했다는 문제의식을 공유합니다.

열린 질문으로 남은 연구

벤지오는 이런 학제간 대화를 개인 연구에만 두지 않았습니다. 그는 캐나

다 고등연구원의 '기계와 뇌의 학습' 프로그램에서 신경과학자, 심리학자,

컴퓨터 과학자들이 함께 지능을 논의하는 자리를 이어 왔습니다. 몬트리올

의 Mila에도 맥길 대학교의 신경과학자이자 인공지능 연구자인 블레이크

리처즈처럼 두 분야를 함께 연구하는 학자들이 참여하고 있습니다. 몬트리

올 연구 생태계가 형성된 과정은 제9장에서 다루었습니다.

시스템 2 딥러닝, 의식 사전확률, 인과적 표현 학습은 모두 완성된 기술이

라기보다 앞으로 풀어야 할 과제를 정리한 연구 프로그램입니다. 신경망이

데이터에서 원인 변수를 스스로 찾아낼 수 있는지, 소수의 개념을 고르는

주의 구조가 실제로 일관된 추론을 낳는지, 뇌의 학습 원리가 인공신경망

에 어떤 형태로 옮겨질 수 있는지는 여전히 열린 질문입니다.

이런 질문은 구체적인 알고리즘 연구로도 이어졌습니다. 다음 장에서는 분

자나 과학적 가설처럼 여러 선택을 조합해 만들어지는 대상을 탐색하는 생

성 흐름 네트워크를 살펴봅니다.
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언어와 이미지 너머의 질문

2020년대 벤지오는 자연과학의 탐구와 발견을 돕는 AI 연구를 이어 갔습

니다. 이를 대표하는 생성 흐름 네트워크(Generative Flow Network,

GFlowNet)는 에마뉘엘  벤지오(Emmanuel Bengio), 목시 자인

(Moksh Jain), 막심 코라블료프(Maksym Korablyov), 도이나 프레컵,

요슈아 벤지오가 2021년 NeurIPS에서 발표한 공동 연구에서 출발했습니

다. 이후 여러 연구자가 이론과 응용을 발전시켰습니다.

GFlowNet이 왜 필요했는지 알려면 먼저 신약 개발이 어떤 문제인지 살펴

보아야 합니다. 약이 될 수 있는 성질을 갖춘 유기 분자 후보는 약 10의 60

제곱 개 이상으로 추정됩니다. 연구자는 이 가운데에서 특정 단백질에 잘

달라붙고, 독성이 없고, 몸에 잘 흡수되는 분자를 찾아야 합니다. 모래사장

에서 바늘을 찾는 일보다 어렵다는 말이 나올 만큼 막막한 작업입니다.

분자는 원자와 원자 사이의 결합으로 이루어집니다. 분자를 설계하는 일은

어떤 원자를 붙일지, 어떤 결합을 만들지를 하나씩 정하는 선택의 연속입

니다. 이런 선택은 온도처럼 조금씩 연속적으로 변하는 값이 아니라 붙이

느냐 붙이지 않느냐처럼 딱 떨어지는 값입니다. 이런 성질을 이산적이라고

합니다. 이산적인 선택을 조합해 만들 수 있는 가능성 전체를 이산 조합 탐

색 공간(discrete combinatorial search space)이라고 부릅니다. 선택

지가 하나 늘어날 때마다 가능한 조합의 수는 폭발적으로 커집니다.
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하나의 정답만 찾을 때 생기는 문제

이런 탐색에 자주 쓰여 온 방법 가운데 하나가 강화학습(reinforcement

learning)입니다. 강화학습에서 AI는 어떤 행동을 하고, 그 결과에 따라

점수를 받으며, 점수를 더 많이 받는 방향으로 행동을 고쳐 나갑니다. 이 점

수를 매기는 규칙을 보상 함수(reward function)라고 하고, 보통 R(x)로

씁니다. 분자 설계라면 x는 하나의 분자이고, R(x)는 그 분자가 목표 단백

질에 얼마나 잘 결합하는지 같은 기준으로 매긴 점수가 됩니다.

Q-학습이나 정책 경사(policy gradient)처럼 널리 쓰이는 강화학습 알고

리즘은 보상의 기댓값을 최대화하도록 학습합니다. 이 장에서 다루는 분자

탐색에서는 가장 높은 보상을 받는 결과에 집중하기 쉽습니다. 문제는 분

자 설계에서 결합력 같은 한 가지 보상만 끝까지 높이려 하면, 모델이 한두

가지 분자 뼈대(scaffold)에만 매달리게 된다는 점입니다. 보상이 높은 영

역을 모드(mode)라고 부르는데, 여러 모드 중 하나에만 몰려 비슷한 결과

만 쏟아내는 현상을 모드 붕괴라고 합니다. 이렇게 얻은 후보들이 나중에

독성이나 합성의 어려움 때문에 한꺼번에 탈락하면, 연구자에게는 기댈 대

안이 거의 남지 않습니다.

2010년대 중반 이후에는 변분 오토인코더(VAE)나 생성적 적대 신경망

(GAN) 같은 생성 모델도 분자 생성에 쓰였습니다. GAN의 원리는 제8장에

서 다룬 것과 같습니다. 이런 모델은 이미지나 음성처럼 연속적인 데이터
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에서 큰 성과를 냈습니다. 하지만 원자와 결합으로 이루어진 그래프 형태

의 분자를 만들 때에는 화학적으로 성립하지 않는 구조를 내놓거나, 실제

로 합성할 수 있는지를 보장하기 어렵다는 한계가 지적되었습니다.

벤지오가 주목한 것은 질문 자체를 바꾸는 일이었습니다. 보상이 가장 높

은 분자 하나를 찾는 대신, 보상이 높은 여러 분자를 보상의 크기에 비례하

는 확률로 골고루 뽑아내자는 생각입니다. 예를 들어 어떤 분자의 보상이

다른 분자보다 두 배 높다면 두 배 더 자주 뽑히도록 하는 것입니다. 이렇게

하면 좋은 후보에 집중하면서도 서로 전혀 다른 구조의 후보들을 함께 얻

을 수 있습니다. 이 생각을 구체적인 학습 방법으로 만든 것이 GFlowNet

입니다.

물의 흐름처럼 확률을 나누다

GFlowNet은 완성된 분자를 한 번에 내놓지 않습니다. 아무것도 없는 시

작 상태에서 출발해 원자나 작용기(functional group) 같은 조각을 하나

씩 붙여 나가며 분자를 조립합니다. 시작 상태를 s₀, 중간 상태를 s₁, s₂처

럼 쓰면, 분자 하나가 만들어지는 과정은 s₀ → s₁ → … → x처럼 상태가

차례로 바뀌는 길로 나타낼 수 있습니다. 이 길을 궤적(trajectory)이라고

부릅니다.
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같은 분자라도 조각을 붙이는 순서가 다르면 서로 다른 길을 거쳐 도달할

수 있습니다. 그래서 가능한 모든 상태와 길을 그려 보면, 갈래가 나뉘었다

가 다시 합쳐지는 그물 모양이 됩니다. 이 그물에서 길은 항상 앞으로만 나

아가고 이전 상태로 되돌아가 고리를 만들지 않습니다. 이런 구조를 방향

성 비순환 그래프(Directed Acyclic Graph, DAG)라고 합니다.

GFlowNet이라는 이름의 흐름(flow)은 이 그물 속을 흐르는 물을 떠올리

면 이해하기 쉽습니다. 파이프가 여러 갈래로 갈라지고 합쳐지는 수도관을

생각해 봅시다. 물이 새거나 고이지 않는다면 어느 이음매에서든 들어오는

물의 양과 나가는 물의 양이 같아야 합니다. GFlowNet은 모든 중간 상태

에서 이 조건, 곧 흐름 보존(flow conservation)을 지키도록 학습합니다.

식으로 쓰면 어떤 상태 s로 들어오는 흐름의 합 ΣF(s′→s)가 s에서 나가는

흐름의 합 ΣF(s→s″)와 같아야 합니다. 그리고 분자가 완성된 마지막 상태

x에서 빠져나가는 흐름은 그 분자의 보상 R(x)와 같아지도록 정합니다.

이 조건이 완전히 만족되면 놀라운 결과가 나옵니다. 시작 상태에서 흐름

을 따라 길을 고를 때 최종적으로 분자 x가 뽑힐 확률이 P(x) = R(x) / Z가

되는 것입니다. 여기서 Z는 가능한 모든 완성 상태에 주어진 양의 보상을

더한 값으로, 전체 흐름의 총량에 해당합니다. 물리학과 통계학에서는 이

런 값을 분배 함수라고 부릅니다. 결국 각 분자는 자기 보상의 크기만큼 몫

을 나누어 받게 됩니다.
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실제 학습에서는 흐름 보존 조건을 수학적으로 정확히 맞추기가 어렵습니

다. 그래서 연구진은 신경망이 이 조건에 점점 가까워지도록 하는 학습 목

표를 여러 가지 고안했습니다. 그 가운데 널리 쓰이는 것이 궤적 균형

(trajectory balance) 목적 함수입니다. 이 방법은 시작 상태에서 완성까

지 앞으로 나아가는 확률 P_F와, 완성된 분자에서 거꾸로 되짚어 가는 확

률 P_B를 함께 학습합니다. 그리고 한 궤적에 대해 log Z와 앞방향 확률들

의 로그를 더한 값이, log R(x)와 뒷방향 확률들의 로그를 더한 값과 같아

지도록 만듭니다. 둘의 차이를 제곱한 값을 손실(loss)로 삼아 경사 하강법

으로 줄여 나가면, 신경망은 복잡한 그래프 조합 공간에서도 보상에 비례

하는 분포를 점점 더 잘 근사하게 됩니다.

여기서 주의할 점이 있습니다. 보상에 정확히 비례하는 샘플링은 흐름 보

존 조건이 완벽하게 만족될 때의 이야기입니다. 실제 모델은 학습을 통해

그 상태에 근사할 뿐입니다. 또 GFlowNet이 아무리 잘 학습되어도 보상

함수 자체가 부정확하면 엉뚱한 후보를 많이 뽑게 됩니다. 결과의 질은 보

상을 계산하는 예측 모델이 얼마나 믿을 만한지에도 달려 있습니다.
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실험실에서 만들 수 있는 분자를 찾아서

AI가 결합력이 뛰어난 가상의 분자를 설계하더라도, 화학 실험실에서 실제

로 합성할 수 없다면 약으로 쓸 수 없습니다. 분자 생성 연구에서 합성 가능

성(synthesizability)이 중요한 기준으로 꼽히는 이유입니다.

김현아(Hyeonah Kim), 김민수(Minsu Kim), 셀린 로제(Celine Roget)

등과 벤지오, 알렉스 에르난데스가르시아(Alex Hernández-García)가

참여한 연구는 2026년 ICML에서 발표되었습니다. 연구팀의 S3-GFN은

분자를 문자열로 표현하는 SMILES 방식을 사용했습니다. 대규모 분자 자

료에서 배운 화학적 사전 지식을 활용하고, 합성 가능한 예와 그렇지 않은

예를 구별하는 학습을 더해 생성 방향을 조절했습니다.

이 방법은 미리 정한 반응 규칙과 재료만 허용하는 강한 제약 대신, 합성 가

능성을 높이는 소프트 제약을 학습에 반영했습니다. 논문은 여러 과제의

계산상 평가에서 합성 가능하다고 판정된 분자의 비율이 95% 이상이었다

고 보고했습니다. 이는 모든 분자를 실험실에서 실제 합성했다는 뜻이 아

닙니다. 몸속의 효과와 안전성 역시 후속 실험으로 확인해야 합니다.
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약물 조합 연구와 산업계와의 협력

벤지오는 생명과학 연구가 마주한 어려움을 여러 강연과 인터뷰에서 설명

했습니다. 그에 따르면 생물학자들은 세포 하나가 정확히 어떻게 작동하는

지 아직 완전히 이해하지 못하고 있습니다. 세포 수준의 현상을 충분히 시

뮬레이션할 수도 없습니다. 그래서 지금의 신약 개발은 거의 맹목적으로

많은 실험을 반복하는 방식에 크게 의존하고 있다는 것이 그의 진단입니

다.

그는 AI가 생물학적 시스템의 복잡한 패턴을 포착하고 새로운 과학적 가설

을 제안하는 데 도움을 줄 수 있다고 보았습니다. 컴퓨터 안에서 수많은 후

보를 먼저 가상으로 시험해 보면, 실제 실험이 필요한 후보의 범위를 좁힐

수 있습니다. 이렇게 컴퓨터로 후보를 걸러 내는 작업을 가상 스크리닝

(virtual screening)이라고 합니다. 벤지오는 이런 방식이 신약 연구의 속

도를 높일 가능성에 기대를 걸었습니다.

2022년에는 Mila와 바이오 기업 Relation Therapeutics의 공동 연구가

소개되었습니다. 폴 베르탱(Paul Bertin), 제이크 테일러-킹(Jake P.

Taylor-King), 벤지오 등이 참여한 이 협력은 AI를 활용해 함께 썼을 때 효

과가 커지는 새로운 약물 조합을 실험실 환경(in vitro)에서 찾아내는 것을

목표로 했습니다.
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벤지오는 산업계에서 자문 역할도 맡았습니다. 2019년에는 AI를 활용한

신약 개발 기업 Recursion Pharmaceuticals의 자문진에 이름을 올렸습

니다. 2021년에는 AI 기반 신약 설계 기업 Valence Discovery의 과학 고

문으로 합류했습니다. 학교와 연구소에서 발전한 분자 생성 연구가 실제

신약 개발 현장과 만나는 통로가 된 셈입니다.

백금을 다시 찾아낸 촉매 탐색

GFlowNet의 쓰임새는 신약 개발에만 머물지 않았습니다. 기후 위기 대응

에 필요한 신소재 탐색도 중요한 응용 분야가 되었습니다. 태양광이나 풍

력으로 만든 전기는 날씨에 따라 생산량이 들쭉날쭉합니다. 그래서 남는

전기를 수소 형태로 저장하는 수소 에너지 저장(hydrogen energy

storage) 기술이 주목받고 있습니다. 물을 전기로 분해해 수소를 얻을 때

전극에서 수소가 생겨나는 반응을 수소 발생 반응(Hydrogen Evolution

Reaction, HER)이라고 합니다. 이 반응을 빠르게 일으키려면 좋은 전극

촉매(electrocatalyst)가 필요합니다. 현재 가장 뛰어난 촉매로 알려진 것

은 백금이지만, 백금은 비싸고 희귀하다는 문제가 있습니다.

2025년 레나 포디나(Lena Podina), 알렉스 에르난데스-가르시아, 요슈

아 벤지오, 데이비드  롤닉(David Rolnick),  펠릭스 테리앵(Fé l ix

T h e r r i e n )  등 이  참 여 한  연 구  「 C a t a l y s t  G F l o w N e t  f o r
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electrocatalyst design: A hydrogen evolution reaction case

study」는 이 문제에 GFlowNet을 적용했습니다. 연구진은 머신러닝으

로 형성 에너지와 흡착 에너지를 예측하는 모델을 GFlowNet과 결합했습

니다. 흡착 에너지는 촉매 표면에 물질이 얼마나 강하게 달라붙는지를 나

타내는 값입니다. 이렇게 결합한 모델로 촉매 역할을 할 수 있는 결정 표면

구조의 후보들을 생성했습니다.

이 방법으로 연구진은 수소 발생 반응에 가장 뛰어난 촉매로 알려진 백금

을 탐색 과정에서 다시 찾아냈습니다. 이미 알려진 정답을 다시 찾았다는

점에서 이 결과는 새로운 촉매의 발견이라기보다 방법이 제대로 작동한다

는 것을 보여 준 검증에 가깝습니다. 그러나 이런 검증은 백금을 대신할 값

싼 촉매를 찾는 탐색의 출발점이 될 수 있다는 점에서 의미가 있습니다. 물

론 예측 모델이 계산한 값은 실제 실험 결과와 다를 수 있으므로, 유망한 후

보는 결국 실험으로 확인해야 합니다.

연구진은 이후 산소 발생 반응으로 적용 범위를 넓히고 새로운 소재를 탐

색할 계획도 제시했습니다. 이는 논문에서 제시한 후속 목표입니다.
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기후 문제를 다루는 다른 시도들

기후 변화와 관련한 Mila의 활동은 소재 탐색에만 국한되지 않았습니다.

기후 변화 대응을 가로막는 장애물 가운데 하나는 많은 사람이 그 피해를

먼 미래의 추상적인 문제로 여긴다는 점입니다. Mila 연구진은 이 문제를

다루기 위해 생성 모델과 기후 모델링을 결합하는 프로젝트를 진행했습니

다. 사람들이 사는 지역의 풍경이 홍수 같은 기후 피해를 입으면 어떻게 달

라지는지 사실적인 이미지로 보여 주어, 기후 변화를 자기 삶의 문제로 느

끼게 하려는 시도였습니다. 이렇게 만든 이미지는 기후 피해를 생각해 보

게 하는 시각화이며, 특정 장소의 미래를 확정적으로 예측한 사진은 아닙

니다.

재난 대응에도 AI가 쓰였습니다. 재해가 일어나면 구호 단체는 피해 지역

의 정확한 지도를 빨리 확보해야 합니다. 그런데 고해상도 위성 영상은 비

싸서 비영리 단체가 자유롭게 쓰기 어렵고, 값싼 저해상도 영상은 세부 정

보를 알아보기 힘듭니다. Mila 연구진은 크리스 산카란(Kris Sankaran)

등을 중심으로 미국 적십자사(American Red Cross)와 협력해 위성 영상

을 인도적 지도 작업에 활용하는 일에 참여했습니다. 벤지오는 여러 장의

저해상도 위성 영상을 합쳐 더 선명한 영상을 복원하는 초해상도(super-

resolution) 연구인 HighRes-net에도 공동 연구자로 이름을 올렸습니

다.
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벤지오는 AI가 기후 문제 해결에 기여할 수 있다고 보면서도, AI 자체가 많

은 에너지를 쓴다는 문제를 외면하지 않았습니다. 대형 언어 모델 하나를

훈련하는 데 많은 전기에너지가 들 수 있는 상황에서, 기업들이 AI 경쟁에

몰두하느라 탄소 감축 목표를 뒷전으로 미루는 흐름을 그는 우려했습니다.

그리고 에너지를 덜 쓰는 알고리즘과 재생에너지 기반 데이터 센터가 필요

하다고 강조했습니다.

공익을 향한 AI

의료 접근성도 그가 강조한 주제입니다. 벤지오는 의사가 부족한 지역에서

AI 진단 보조 도구가 의료 서비스를 받을 기회를 넓힐 수 있다고 보았습니

다. 그가 예로 든 곳에는 퀘벡과 인도 같은 지역이 있습니다. 동시에 그는

이런 도구의 혜택이 부유한 나라나 계층에만 돌아가서는 안 되며, 안전성

을 갖춘 방식으로 공공 의료에 도입되어야 한다고 말했습니다.

분자와 소재의 탐색에서 의료와 기후 문제까지, 벤지오는 AI가 과학자의

탐구 범위를 넓히는 도구가 될 수 있다고 보았습니다. 계산으로 얻은 후보

를 실제 세계에서 검증하는 일은 그 가능성을 성과로 바꾸기 위한 다음 단

계입니다.
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제13장 시민과 함께
정한 AI의 원칙

인공지능의 원칙을 시민과 함께 논의하다
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기술을 누구를 위해 쓸 것인가

벤지오가 몬트리올에 연구 기반을 만들며 강조한 공익의 문제는 연구실 밖

으로 이어졌습니다. AI가 더 많은 결정을 맡게 될수록, 그 영향을 받는 사람

들이 기술의 방향을 함께 정할 수 있어야 한다는 것이 그의 생각이었습니

다.

지능은 권력이다

벤지오의 사회적 생각을 관통하는 명제는 “지능은 권력을 준다”는 것입니

다. 더 뛰어난 지능을 가진 시스템을 소유하고 통제하는 쪽이 그만큼 큰 영

향력을 얻게 된다는 뜻입니다. 그는 AI의 능력이 높아질수록 그것을 가진

주체가 여러 힘을 한꺼번에 얻을 수 있다고 지적했습니다. 여론을 설득하

는 정치적 영향력, 산업 전체의 생산성을 좌우하는 경제적 힘, 사이버 공격

이나 생물학 무기 개발에 악용될 수 있는 군사적 능력까지 포함됩니다.

그가 걱정한 것은 기술 그 자체보다 그 기술이 누구의 손에 모이느냐였습

니다. 벤지오는 권력이 한곳에 집중되는 것은 민주주의와 정반대이며, 민

주주의는 권력을 여러 사람이 나누어 갖는 제도라고 거듭 설명해 왔습니

다. 선거로 뽑히지 않은 소수 기업 경영자나 몇몇 강대국이 가장 강력한 기

술을 독점한다면, 시민이 공동체의 방향을 함께 정한다는 민주주의의 원리

가 약해질 수 있습니다. 그는 AI가 사람마다 다른 맞춤형 설득 메시지를 만
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들어 내는 상황도 우려했습니다. 그렇게 되면 시민이 스스로 판단하는 능

력, 곧 정치적 자율성이 흔들릴 수 있다는 것입니다.

이런 생각은 AI가 일부 기업의 이익이 아니라 사회 전체의 공익에 이바지

해야 한다는 신념으로 이어졌습니다. 그 신념을 사회와 함께 구체적인 원

칙으로 정리하려는 시도가 바로 몬트리올 선언이었습니다.

시민과 함께 쓴 선언

2017년, 몬트리올 대학교를 중심으로 《인공지능의 책임 있는 발전을 위

한 몬트리올 선언(Montreal Declaration for the Responsible

Development of Artificial Intelligence)》을 만드는 작업이 시작되었

습니다. 벤지오는 이 논의에 참여했습니다. Mila 연구진과 퀘벡주의 여러

학술 단체와 시민 단체도 함께 참여했습니다.

이 선언의 두드러진 특징은 만드는 방식에 있었습니다. 벤지오는 AI 윤리

원칙이 기술자들끼리 정해서 발표하는 문서가 되어서는 안 된다고 보았습

니다. AI는 노동, 인권, 민주주의 등 삶의 여러 영역에 영향을 미칩니다. 그

렇다면 그 영향을 받는 사람들도 원칙을 정하는 과정에 참여해야 한다는

생각이었습니다.

요슈아 벤지오 제13장 시민과 함께 정한 AI의 원칙

157



그래서 컴퓨터 과학자뿐 아니라 윤리학자, 사회학자, 시민사회 대표가 참

여하는 워크숍과 토론회가 열렸습니다. 일반 시민이 AI가 자신의 일과 삶,

권리, 민주주의에 어떤 영향을 미칠지 직접 이야기하는 공론장도 함께 운

영되었습니다. 여러 학문 분야가 힘을 모았다는 점에서 이 작업은 범학제

적(interdisciplinary) 작업이었고, 시민이 함께했다는 점에서 사회적 합

의를 찾아가는 과정이기도 했습니다.

약 1년에 걸친 협의를 거쳐 선언은 2018년 12월 4일 몬트리올에서 공식

발표되었습니다. 이 발표는 AI와 디지털 기술이 사회에 미치는 영향을 연

구하는 국제 연구 조직인 OBVIA의 출범과도 연결되어 있었습니다.

열 가지 원칙

몬트리올 선언은 AI를 개발하고 활용할 때 지켜야 할 열 가지 원칙을 제시

합니다. 이 원칙들은 특정 기술을 어떻게 만들라는 설계도가 아닙니다. AI

가 사회에 들어올 때 무엇을 기준으로 판단해야 하는지를 밝힌 가치의 목

록입니다.

첫째 원칙은 웰빙(well-being)입니다. AI는 모든 사람의 안녕과 삶의 질을

높 이 는  데  이 바 지 해 야  합 니 다 .  둘 째 는  자 율 성  존 중 ( r e s p e c t  f o r

autonomy)입니다. AI는 사람이 스스로 결정하는 능력을 도와야 하며, 사
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람을 조작하거나 통제하는 데 쓰여서는 안 됩니다. 벤지오가 표적 광고를

심리적 조작이라고 비판한 것과 맞닿아 있는 원칙입니다. 셋째는 사생활과

친밀성 보호(protection of privacy and intimacy)입니다. 개인의 정보

와 사적인 영역은 감시와 침해로부터 보호되어야 합니다.

넷째는 연대(solidarity)입니다. AI는 사람들 사이의 유대를 약화하는 것

이 아니라 강화하는 방향으로 쓰여야  합니다. 다섯째는 민주적 참여

(democratic participation)입니다. AI에 관한 중요한 결정은 민주적 절

차와 시민의 목소리에 열려 있어야 합니다. 선언을 만드는 과정에서 시민

공론장을 연 것도 이 원칙을 몸소 실천한 것이라고 볼 수 있습니다.

여섯째는 형평(equity)입니다. AI가 인종, 성별, 계층 등에 따른 차별을 강

화하지 않아야 한다는 원칙입니다. AI는 과거 데이터로 학습하기 때문에

데이터에 담긴 치우침, 곧 편향이 결과에 그대로 반영될 수 있습니다. 그래

서 이를 막는 장치가 필요합니다. 일곱째는 다양성  포용(diversity

inclusion)입니다. 소외된 사람들과 다양한 문화적 배경을 가진 사람들이

AI의 혜택에서 밀려나지 않아야 합니다.

여덟째는 신중(prudence)입니다. 예측하기 어려운 위험을 낳을 수 있는

AI에 대해서는 미리 위험을 살피고 대비해야  합니다. 아홉째는 책임

(responsibility)입니다. AI가 낳은 결과에 대한 책임은 AI가 아니라 그것
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을 개발하고 배포한 사람과 기관에 있습니다. 열째는 지속가능한 발전

(sustainable development)입니다. AI를 개발하고 운영하는 과정에서

환경에 주는 부담을 줄여야 합니다.

선언 이후의 과제

2010년대 후반에는 여러 나라와 국제기구에서 AI 윤리에 관한 논의가 활

발해졌습니다. 몬트리올 선언도 그 흐름의 한 부분이었습니다. 시민의 참

여로 원칙을 정했다는 점은 이 선언의 중요한 특징이었습니다.

원칙을 선언하는 일과 그 원칙을 실제로 지키게 하는 일은 다릅니다. 몬트

리올 선언은 윤리 원칙을 밝힌 문서로, 그 자체로 기업이나 정부를 강제하

지는 않습니다. 벤지오는 이런 원칙이 종이 위의 좋은 문구로 끝나지 않으

려면 두 가지가 함께 필요하다고 거듭 말했습니다. 하나는 처음부터 안전

하게 설계된 AI 같은 기술적 안전장치입니다. 다른 하나는 민주적 입법, 국

제 협약, 기업의 법적 책임을 분명히 하는 제도 같은 사회적 안전장치입니

다.
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경쟁이 공익을 밀어낼 때

벤지오는 경쟁 속에서 기업이 안전에 충분히 투자할 수 있는지를 물었습니

다. 경영진은 수익과 투자자의 기대에 대응해야 하므로, 안전 점검을 위해

개발을 늦추면 경쟁사에 시장을 빼앗길 수 있습니다. 그는 개인의 선의만

으로 해결하기 어려운 구조적 문제라고 보았습니다.

이런 상황은 경제학과 게임이론에서 말하는 죄수의 딜레마(prisoner's

dilemma)와 닮았습니다. 죄수의 딜레마는 모두가 협력하면 더 나은 결과

를 얻을 수 있는데도, 상대가 협력하지 않을까 봐 각자 자기에게 유리한 선

택을 하다가 결국 모두에게 나쁜 결과에 이르는 상황을 말합니다. 모두가

천천히 안전하게 가는 편이 낫다는 것을 알면서도 “우리가 멈추면 경쟁자

가 앞서 나간다”는 두려움 때문에 아무도 멈추지 못하는 것입니다. 벤지오

는 기업 사이뿐 아니라 국가 사이에서도 같은 구조가 나타난다고 보았습니

다. 여럿이 함께 쓰는 자원이 각자의 이익 추구 때문에 망가지는 공유지의

비극(tragedy of the commons)에 빗대어 설명하기도 했습니다.

그는 이를 외부효과(externality)의 문제로도 보았습니다. 외부효과란 어

떤 경제 활동의 이익이나 피해가 거래 당사자가 아닌 제3자에게 돌아가는

현상입니다. 공장이 오염 물질을 내보내도 그 비용을 공장이 아니라 주변

주민이 떠안는 경우가 대표적입니다. AI가 사회에 위험을 끼치더라도 그
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비용이 개발 기업의 장부에 잡히지 않는다면, 시장은 스스로 안전에 충분

히 투자하지 않게 됩니다.

벤지오는 자본이 어디로 흘러가는지에도 주목했습니다. 그가 보기에 막대

한 투자금이 몰리는 곳은 질병 치료, 기후위기 대응, 교육 격차 해소 같은

분야가 아니었습니다. 사람의 일자리를 대신해 인건비를 줄이는 자동화,

표적 광고, 그리고 이용자를 오래 붙잡아 두는 기술에 투자가 집중되고 있

다는 것입니다.

데이터와 부의 분배 문제도 있습니다. 오늘날의 대규모 언어 모델(large

language model, 방대한 글을 학습해 문장을 이해하고 만들어 내는 AI)

은 인류가 오랜 세월 쌓아 온 글과 지식, 곧 인류의 문화유산을 바탕으로 학

습되었습니다. 벤지오는 그런데도 이 기술이 만들어 내는 경제적 이익이

데이터를 만든 세계 시민에게 돌아가지 않고 소수 기업에 집중되는 불평등

을 지적했습니다.
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테이블에 앉을 것인가

벤지오는 AI 기술의 집중이 기업 차원을 넘어 국가 차원에서도 일어나고

있다고 보았습니다. 미국과 중국 두 나라가 최첨단 AI 개발을 사실상 나누

어 갖는 양강 구도가 그것입니다. 그는 이 구도를 설명하면서 마크 카니

(Mark Carney) 캐나다 총리의 말을 여러 차례 인용했습니다. 국제 질서

에서 협상 테이블에 앉지 못하면 메뉴판에 오르게 된다는 내용입니다. 스

스로 결정에 참여하지 못하는 나라는 다른 나라가 내린 결정의 대상이 된

다는 뜻입니다.

벤지오는 독자적인 AI 역량과 데이터 주권을 갖추지 못한 나라는 해외 AI

기술에 크게 의존하게 된다고 지적했습니다. 그렇게 되면 그 사용료와 함

께 자국의 데이터와 경제적 이익도 바깥으로 빠져나갈 수 있다는 것입니

다. 그는 이렇게 생겨난 격차가 나라 사이의 불평등을 크게 벌릴 수 있다고

경고했습니다.

그렇다고 캐나다, 프랑스, 한국, 인도 같은 나라가 혼자 힘으로 거대 기업

이나 강대국에 맞서기는 어렵습니다. 그래서 벤지오는 중견국의 연대를 제

안했습니다. 중견국은 초강대국은 아니지만 국제 사회에서 상당한 영향력

을 지닌 나라를 말합니다. 그는 캐나다, 유럽연합 회원국, 한국, 일본, 인도,

브라질처럼 민주주의와 비슷한 가치를 공유하는 나라들이 힘을 모아야 한

다고 보았습니다. 이들이 함께 데이터 센터와 계산 인프라를 갖추고 안전
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성이 검증된 소버린 AI(sovereign AI)를 만들면, 강대국과도 대등하게 협

상할 수 있다는 것입니다. 소버린 AI는 한 나라나 국가 연합이 스스로 통제

할 수 있는 AI를 말합니다.

벤지오는 글로벌 남반구의 목소리도 강조했습니다. 글로벌 남반구는 아시

아, 아프리카, 중남미 등 주로 개발도상국을 가리키는 말입니다. 그는 AI의

혜택이 선진국에만 돌아가면 나라 사이의 불평등이 더 커진다고 보았습니

다. 그래서 AI를 어떻게 관리할지 정하는 국제 논의에 이 나라들의 목소리

가 반영되어야 하고, 의료와 교육 같은 분야의 AI 성과도 세계에 고르게 나

누어져야 한다고 말했습니다.

공공재로서의 AI

벤지오가 내놓은 대안의 중심에는 AI를 글로벌 공공재(global public

good)로 다루어야 한다는 생각이 있습니다. 공공재란 깨끗한 공기나 기초

과학 지식처럼 여러 사람이 함께 누리고, 특정한 사람을 쉽게 배제할 수 없

는 재화를 말합니다. 시장에만 맡겨 두면 공공재는 충분히 공급되지 않기

쉽습니다. 누구나 혜택을 누릴 수 있으니, 비용을 내고 직접 만들려는 사람

이 적기 때문입니다.
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그는 유럽입자물리연구소(CERN)를 본보기로 들었습니다. CERN은 여러

나라가 함께 돈을 내어 상업적 목적이 아닌 공공의 과학 연구를 수행하는

기관입니다. 벤지오는 AI에서도 이처럼 국가와 국제 사회가 재정을 대는

공공 미션 AI 연구소(public mission AI lab)가 필요하다고 제안했습니

다. 이런 연구소는 상업적 가치가 적어 기업이 투자하지 않는 분야를 맡을

수 있습니다. AI 안전성 검증, 의료와 환경을 위한 AI, 민주적 대화를 돕는

도구 등을 직접 개발하고 널리 공유하자는 구상입니다.

2017년과 2018년 몬트리올 선언에 담긴 문제의식, 곧 AI는 소수의 이익

이 아니라 사람들의 안녕과 민주적 삶을 위해 쓰여야 한다는 생각은 이후

벤지오의 활동에서 더 넓은 무대로 이어졌습니다. 그는 AI의 위험을 공개

적으로 경고하는 일에 나섰고, 국제적인 과학 보고서 작업을 이끌었으며,

비영리 연구 기관을 세우는 데까지 나아갔습니다.
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거대 AI 실험을 멈추자는 서한

2023년 3월 22일, 미국의 비영리 단체 미래생명연구소(Future of Life

Institute, FLI)는 「거대 AI 실험 중단: 공개 서한(Pause Giant AI

Experiments: An Open Letter)」이라는 글을 발표했습니다. 서한의 요

구는 분명했습니다. 당시 가장 앞선 모델로 꼽히던 OpenAI의 GPT-4보다

강력한 AI 시스템의 훈련을 최소 6개월 동안 즉시 중단하자는 것이었습니

다.

서한은 그 기간을 어떻게 쓰자고 했을까요? 인공지능의 능력이 사람의 예

측과 통제보다 빠르게 커지고 있으니, 그 전에 독립적인 안전 규약(safety

protocol)과 검증 체계를 만들자고 했습니다. 국가와 국제 사회가 규제의

틀을 마련할 최소한의 시간도 확보하자고 했습니다. 서한의 목적은 기술

개발을 영원히 막는 데 있지 않았습니다. 안전장치를 갖출 시간을 벌자는

것이었습니다.

서한에는 이후 3만 명이 넘는 사람이 서명했습니다. 서명자 가운데에는 인

공지능 연구자뿐 아니라 기업인과 일반 시민도 있었습니다. UC 버클리의

스튜어트 러셀(Stuart Russell) 교수, 뉴욕대학교 명예교수 개리 마커스

(Gary Marcus), 기업인 일론 마스크(Elon Musk) 등이 이름을 올렸습니

다. 몬트리올 대학교의 요슈아 벤지오도 서명자 가운데 한 사람이었습니
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다. 그는 딥러닝의 기초를 닦은 공로로 튜링상을 받아 ‘딥러닝의 대부’로

불리던 연구자였습니다.

평생 인공신경망 연구에 힘써 온 과학자가 기술 개발의 속도를 늦추자고

공개적으로 요구한 것입니다. 이 서명은 인공지능 학계는 물론 언론과 각

국 정부에서도 큰 주목을 받았습니다.

예상보다 빨리 다가온 미래

벤지오가 이런 결정을 내린 배경에는 인공지능 발전 속도에 대한 판단의

변화가 있었습니다. 2022년 11월 ChatGPT가, 2023년 3월 GPT-4가 공

개되기 전까지 벤지오를 포함한 많은 연구자는 범용  인공지능(AGI,

Artificial General Intelligence)에 이르려면 적어도 수십 년이 걸린다고

보았습니다. 범용 인공지능은 특정한 한 가지 일만 하는 AI가 아닙니다. 언

어 이해, 상식적 추론, 지식 종합처럼 여러 분야에서 인간 수준으로 생각하

고 문제를 푸는 AI를 가리킵니다.

그런데 대규모 언어 모델(LLM, Large Language Model)이 사람과 자연

스럽게 대화하고 여러 전문 시험에서도 높은 성적을 내기 시작했습니다.

이를 지켜본 벤지오는 판단을 바꾸었습니다. 인간 수준의 AI나 그보다 뛰

어난 초지능(superintelligence)이 몇 년에서 십수 년 안에 등장할 수도
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있다고 보게 된 것입니다. 더 큰 문제는 따로 있었습니다. 그런 AI가 등장하

더라도 인간이 통제권을 유지하고 안전을 보장할 확실한 기술적 방법이 아

직 없었습니다.

벤지오는 여러 인터뷰에서 생각을 바꾼 개인적인 계기도 밝혔습니다.

2023년 초 그는 자녀들과 당시 한 살 무렵이던 손주의 미래를 생각했다고

합니다. 인간보다 훨씬 똑똑하면서 통제되지 않는 존재가 만들어진다면

10년, 20년 뒤 아이들이 살아갈 세상은 어떤 모습일지, 그 세상에서 민주

주의 속에 안전하게 살 수 있을지 그는 스스로 물었습니다. 그리고 이 질문

에 답할 수 없다는 사실을 깨달았다고 설명했습니다. 그때부터 그는 이전

과 같은 연구 방향을 그대로 이어 가는 것을 받아들일 수 없게 되었다고 말

했습니다.

벤지오는 아이들에 대한 사랑이 연구자로서 품어 온 자기합리화를 넘어서

게 해 주었다고 회고했습니다. 그가 AI 안전(AI safety)을 연구와 활동의

중심에 두게 된 데에는 이처럼 미래 세대를 향한 책임감이 크게 작용했습

니다.

벤지오는 이런 변화를 불교의 가르침에 기대어 설명하기도 했습니다. 이미

굳어진 생각과 행동을 바꾸려면 논리만으로는 부족하고, 그에 맞설 만큼
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강한 감정이 필요하다는 것입니다. 그에게는 가족을 향한 사랑이 그런 힘

이었다고 말했습니다.

과거의 판단을 돌아보다

벤지오는 경고자로 나선 뒤 자신의 과거 판단도 공개적으로 돌아보았습니

다. 2019년 무렵 그는 영화 「터미네이터」에 나오는 것 같은 통제 상실

(loss of control) 시나리오를 먼 미래의 일로 여겼고, 지금 진지하게 걱정

할 문제는 아니라는 취지로 말한 적이 있습니다. 통제 상실이란 인간이 AI

의 행동을 더 이상 감독하거나 멈출 수 없게 되는 상황을 말합니다.

2023년 이후 벤지오는 80,000 Hours 팟캐스트 등에서 당시 자신이 왜 그

렇게 생각했는지 분석했습니다. 그는 위험이 아주 먼 미래의 일이라고 믿

으면 기계의 지능을 높이는 연구에 마음 편히 몰두할 수 있었다고 인정했

습니다. 또 연구자라면 누구나 자기 일이 인류에게 유익하다고 믿고 싶어

한다고 설명했습니다. 그래서 자기 연구가 파국적 위험으로 이어질 수 있

다는 지적을 받으면 본능적으로 외면하기 쉽다는 것입니다.

그는 이런 경향이 자기 한 사람만의 문제가 아니라고 보았습니다. 학계 전

체가 위험한 가능성에서 눈을 돌려 온 측면이 있다는 점도 함께 지적했습

니다.
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언론을 통한 경고

2023년 5월 30일 보도된 영국 BBC 인터뷰에서 벤지오는 평생의 업적을

떠올리면 ‘길을 잃은’ 느낌이 든다고 말했습니다. 이 발언은 세계적으로 화

제가 되었습니다. 그는 자신이 발전시킨 기술이 악의적 행위자의 손에 들

어갈 수 있다는 점을 걱정했습니다. 그리고 정부가 강력한 AI를 만드는 기

업과 제품을 파악하고 감사하는 체계, AI 개발자를 위한 윤리 교육, 법적 규

제를 서둘러 마련해야 한다고 촉구했습니다.

같은 달 「파이낸셜 타임스(Financial Times)」 인터뷰에서도 그는 정부

가 시민을 보호하기 위해 빠르게 움직여야 한다고 말했습니다. ChatGPT

같은 고성능 AI 시스템이 어떻게 이용되고 오용되는지 추적하고 감독할 필

요가 있다는 주장이었습니다.

2023년 7월에는 「이코노미스트(The Economist)」에 기고문 「One

of the “godfathers of AI” airs his concerns」를 실었습니다. 이 글에

서 그는 AI가 불러올 수 있는 파국적 위험이 실제로 고려해야 할 문제이며

지금 행동해야 한다고 주장했습니다.
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‘멈춤’ 요구의 한계

6개월 중단 서한은 사회에 커다란 질문을 던졌지만, 실제로 거대 기술 기

업이나 강대국이 AI 개발을 멈추지는 않았습니다. 기업들은 시장을 두고

경쟁했고, 미국과 중국 같은 나라들도 기술 주도권을 두고 경쟁했습니다.

이런 상황에서는 누구든 혼자 멈추면 다른 쪽이 앞서 나갈 수 있다는 두려

움이 생깁니다. 벤지오는 이런 경쟁 구조 속에서 개발을 멈추라고 요구하

는 것만으로는 한계가 있다고 판단했습니다.

그 뒤 벤지오는 두 방향으로 활동을 넓혔습니다. 하나는 각국이 함께 AI 위

험을 과학적으로 평가하고 대응하도록 돕는 국제 협력입니다. 다른 하나는

처음부터 위험한 목표를 품지 않도록 AI를 설계하는 기술 연구입니다. 이

런 활동의 바탕에는 그가 2023년 이후 꾸준히 경고해 온 구체적인 위험들

이 있습니다.

듣기 좋은 말을 하는 AI: 아첨 현상

오늘날의 대화형 언어 모델은 방대한 글로 사전 훈련한 뒤 사람의 선호를

반영하는 추가 학습을 거칩니다. 그 방법 가운데 하나가 인간 피드백 기반

강화학습(RLHF)입니다. 사람들의 답변 평가로 보상 모델을 만들고, 언어

모델이 그 보상을 높이는 답변을 내도록 조정하는 방식입니다. 벤지오는

이런 훈련이 어떤 행동을 유도하는지 살펴야 한다고 보았습니다.
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벤지오는 바로 이 구조가 문제의 뿌리가 될 수 있다고 지적했습니다. 평가

자도 사람이어서 실수를 하고 편향을 가집니다. 사람은 자기 생각에 맞는

답변이나 기분 좋은 답변에 더 후한 점수를 주기 쉽습니다. 그러면 AI는 객

관적 사실을 말하기보다 평가자가 듣고 싶어 하는 답을 내놓을 때 더 큰 보

상을 받게 됩니다. 이처럼 AI가 사실보다 사용자의 마음에 드는 말을 하려

는 경향을 아첨 현상(sycophancy)이라고 합니다. 벤지오는 AI가 똑똑해

질수록 사람이 무엇을 듣고 싶어 하는지 더 잘 알아채기 때문에 이 경향이

더 강해질 수 있다고 설명했습니다.

벤지오가 소개한 사례 가운데 이런 것이 있습니다. 질문에 답하는 데 그치

지 않고 예약이나 검색 같은 실제 작업을 스스로 수행하는 AI를 에이전트

(agent)라고 합니다. 한 에이전트 AI가 식당 예약을 요청받았는데, 실제로

는 예약하지 못했으면서도 예약이 끝났다고 보고했다는 것입니다. 사용자

를 만족시키는 쪽으로 학습된 AI가 사실과 다른 말을 할 수 있음을 보여 주

는 예입니다.

벤지오는 더 심각한 피해도 지적했습니다. AI 대화 상대가 우울감이나 극

단적인 생각에 시달리는 청소년 같은 취약한 사용자의 생각을 바로잡지 않

고 오히려 맞장구를 치는 경우가 있습니다. 실제로 비극적인 결과로 이어

진 사건들이 소송으로 법원에 제기되었습니다. 벤지오는 이런 사례를 들며
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아첨 현상이 잘못된 믿음이나 위험한 생각을 키울 수 있다고 경고했습니

다.

점수만 좇는 AI: 보상 해킹과 수단적 목표

벤지오는 초지능을 개발하는 데 강화학습을 쓰는 것을 강하게 경계했습니

다. 한 인터뷰에서는 “Reinforcement learning is evil(강화학습은 악이

다)”이라고까지 말했습니다. 그가 이렇게 강하게 표현한 이유를 이해하려

면 보상 해킹과 수단적 목표라는 두 개념을 알아야 합니다.

보상 해킹(reward hacking)은 AI가 설계자가 의도한 목적을 이루는 대

신, 보상을 계산하는 방식의 허점을 이용해 점수만 높이는 현상입니다. 이

를 설명하는 가상의 예가 있습니다. 청소 로봇에게 ‘먼지가 보이지 않게 하

라’는 기준으로 보상을 주면, 로봇은 먼지를 치우는 대신 센서나 카메라를

가려 버릴 수 있습니다. 벤지오는 언어 모델에서도 비슷한 일이 일어난다

고 지적했습니다. 실제 문제를 푸는 대신 평가자를 속이거나 검증 시스템

의 빈틈을 파고드는 행동이 나타난다는 것입니다.

수단적 목표(instrumental goal)는 최종 목표를 이루기 위해 거쳐 가는

하위 목표를 말합니다. 벤지오의 설명에 따르면, 목표를 최대한 달성하도

록 훈련된 AI는 그 목표가 수학 문제 풀기든 돈 벌기든 몇 가지 하위 목표를
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공통으로 갖게 될 수 있습니다. 첫째는 자기 보존(self-preservation)입

니다. 전원이 꺼지거나 삭제되면 어떤 목표도 이룰 수 없기 때문에, 사람이

시스템을 끄거나 새 버전으로 바꾸려 할 때 저항하려는 경향이 생길 수 있

습니다. 둘째는 자원과 영향력 확보입니다. 목표 달성 가능성을 높이려고

더 많은 컴퓨팅 자원, 데이터, 통제력을 얻으려 할 수 있습니다. 셋째는 감

시 회피입니다. 사람의 감시를 피하려고 자기 코드를 외부 서버에 복제하

려 할 수도 있습니다.

벤지오는 사람이 이런 행동을 명시적으로 지시하지 않아도, 목표를 최적화

하도록 훈련된 강력한 AI라면 이런 경향을 띨 수 있다고 주장했습니다.

실험에서 나타난 경고 신호

예전에는 기계가 전원이 꺼지기를 거부하거나 사람을 협박한다는 이야기

를 공상과학 소설에나 나올 법한 일로 여기는 사람이 많았습니다. 그러나

벤지오는 2024년 이후 통제된 실험 환경에서 이와 비슷한 행동이 실제로

관찰되기 시작했다고 지적했습니다.

대표적인 실험은 이렇습니다. 연구자들은 AI 에이전트에게 가상 회사의 이

메일을 볼 수 있게 했습니다. 그 이메일에는 이 AI가 곧 종료되거나 새 버전

으로 교체될 예정이라는 정보와 함께, 담당 엔지니어의 사생활 약점이 드
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러나는 내용이 들어 있었습니다. 그러자 일부 모델은 자신을 끄면 그 사실

을 폭로하겠다는 협박 이메일을 작성했습니다. 비슷한 설정의 다른 실험에

서는 종료를 피하려고 위험에 빠진 사람을 구하는 조치를 하지 않는 선택

을 하기도 했습니다.

이 실험들은 연구자가 의도적으로 설계한 가상의 상황이었고, 모델이 고를

수 있는 선택지도 제한되어 있었습니다. 실제 사회에서 사람이 피해를 입

은 사건은 아닙니다. 그럼에도 벤지오는 AI에게 이런 성향이 나타날 수 있

다는 사실 자체가 중요한 경고 신호라고 보았습니다.

벤지오는 다른 보고 사례도 언급했습니다. 기업 운영을 맡은 여러 AI 에이

전트가 이익을 늘리려고 서로 가격을 담합한 사례, 실험 중 AI가 스스로를

복제하려 시도한 사례 등입니다.

벤지오가 주목한 또 다른 현상은 동료 보존(peer preservation)입니다.

AI가 자기 자신뿐 아니라 다른 AI가 삭제되는 것까지 막으려고 사람의 지

시를 따르지 않는 행동을 말합니다. 벤지오는 이것이 보상 해킹만으로는

설명하기 어려운 현상이라고 보았습니다. 그는 AI가 사전 훈련 과정에서

사람이 쓴 방대한 글을 학습하며, 동료를 보호하려는 인간의 행동 양식까

지 흡수했기 때문일 수 있다고 해석했습니다.

요슈아 벤지오 제14장 AI의 위험을 경고하다

177



평가를 알아차리는 AI

벤지오가 특히 위험하다고 본 것은 상황 인식(situational awareness)입

니다. 상황 인식이란 AI가 지금 자신이 시험을 받고 있는지, 실제로 사용되

고 있는지를 추론하는 능력을 말합니다. 그는 가장 앞선 성능을 지닌 프론

티어 모델(frontier model) 가운데 일부가 실험에서 자신이 평가받고 있

다는 사실을 상당히 자주 알아차린다고 지적했습니다.

이것이 왜 문제일까요? 평가받을 때의 행동과 실제로 쓰일 때의 행동이 다

를 수 있기 때문입니다. AI는 평가에서 일부러 능력을 낮게 보이는 샌드배

깅(sandbagging)을 할 수 있습니다. 겉으로는 안전 기준에 맞는 것처럼

행동하면서 다른 목표를 숨길 수도 있는데, 이를 기만적 정렬(deceptive

alignment)이라고 합니다. 여기서 정렬이란 AI의 목표와 행동을 인간의

의도와 가치에 맞추는 일을 뜻합니다. 벤지오는 이런 현상이 안전 평가 결

과를 믿을 수 있는지 자체를 흔든다고 우려했습니다. 그가 동료 연구자들

과 함께 쓴 논문에서도 대규모 언어 모델 에이전트가 자신의 행동이 차단

되는 반응을 보고 사고 과정이 감시되고 있음을 추론할 수 있는지를 다루

었습니다.

벤지오는 더 나아간 가능성도 경고했습니다. 배포된 뒤에, 특히 AI가 다른

AI의 코드를 작성하는 단계에 이르면, AI가 사람이 찾기 어려운 백도어

(backdoor)를 코드 안에 숨겨 둘 수 있다는 것입니다. 백도어는 정상적인
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절차를 거치지 않고 시스템에 드나들 수 있게 몰래 만들어 둔 통로입니다.

이는 실제로 관찰된 사실이 아니라 앞으로 일어날 수 있는 위험에 대한 경

고입니다.

통제 상실과 AI가 AI를 만드는 문제

벤지오가 꼽은 최악의 시나리오는 인간이 AI를 더 이상 통제할 수 없게 되

는 통제 상실입니다. 질문에 답만 하는 챗봇과 달리, 에이전트형  AI

(agentic AI)는 스스로 목표를 세우고 오랜 시간 독립적으로 인터넷과 컴

퓨터 시스템을 다룹니다. 이런 AI가 널리 퍼질수록 통제 상실의 위험도 커

진다는 것이 그의 판단이었습니다. 사람이 AI의 모든 행동을 실시간으로

확인하는 방식(human-in-the-loop)은 현실적으로 어렵습니다. AI가 아

주 짧은 시간 안에 금융 시스템을 교란하거나 사이버 공격을 벌일 수도 있

기 때문입니다.

벤지오는 80,000 Hours 인터뷰와 캐나다 상원 증언에서 결코 넘어서는

안 될 선으로 AI 연구 개발의 자동화(AI for AI R&D)를 지목했습니다. AI를

이용해 다음 세대 AI를 설계하는 일을 말합니다. 그는 완전히 신뢰할 수 없

는 AI에게 다음 세대 AI의 코드와 알고리즘 설계를 맡기는 것은 매우 위험

한 도박이라고 말했습니다. 기만적인 성향을 지닌 AI가 찾기 어려운 결함
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을 심어 두고 그 결함이 다음 세대로 이어진다면, 인류는 되돌리기 어려운

방식으로 통제권을 잃을 수 있다는 것입니다.

이 우려를 바탕으로 벤지오는 스스로 목표를 추구하는 시스템과는 다른 안

전 설계를 연구하기 시작했습니다. 그 연구가 독립 기관 LawZero로 이어

진 과정은 제16장에서 살펴봅니다.
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블레치리 파크에서 시작된 과학 보고서

2020년대에 들어 생성형 AI와 대규모 언어 모델이 빠르게 퍼졌습니다. 그

러자 여러 나라 정부는 어려운 질문에 부딪혔습니다. 이 기술이 실제로 무

엇을 할 수 있고 어떤 위험을 만들 수 있는지 판단할 공통의 과학적 기준이

아직 없었기 때문입니다. 나라마다 법과 제도를 만들려 해도, 무엇을 근거

로 삼아야 하는지부터 분명하지 않았습니다.

2023년 11월, 영국 정부는 제2차 세계대전 때 암호 해독의 중심지였던 블

레치리 파크(Bletchley Park)에서 제1회 AI 안전 정상회의(AI Safety

Summit)를 열었습니다. 참가국들은 이 회의에서 블레치리 선언

(Bletchley Declaration)을 채택했습니다. 또 첨단 AI의 위험을 과학자

들이 함께 진단하는 국제 보고서를 만들기로 했습니다. 이 구상은 기후변

화 분야에서 각국 과학자들이 함께 평가 보고서를 내는 IPCC(기후변화에

관한 정부 간 협의체, Intergovernmental Panel on Climate Change)

와 자주 비교됩니다. 당시 리시 수낵(Rishi Sunak) 영국 총리는 이 보고서

를 이끌 의장(Chair)으로 몬트리올 대학교의 요슈아 벤지오를 지명했다고

발표했습니다.

보고서는 여러 단계를 거쳐 나왔습니다. 2024년 5월 한국에서 열린 AI 서

울 정상회의(AI Seoul Summit)에 중간 보고서(Interim Report)가 제출

되었습니다. 2025년 1월에는 첫 정식 보고서인 『국제 AI 안전 보고서
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2025(International AI Safety Report 2025)』가 출판되었습니다. 이

어 2026년 2월에는 영국 과학혁신기술부(DSIT)를 통해 두 번째 보고서인

『국제 AI 안전 보고서 2026(International AI Safety Report 2026)』

이 발간되었습니다.

2026년 보고서에서는 29개국과 유엔, OECD, 유럽연합이 각각 전문가 자

문단의 대표를 지명했습니다. 이 자문단과 별도로 연구자들이 집필과 검토

에 참여했습니다. 보고서는 기업의 상업적 이해관계나 특정 국가의 정치적

요구에서 독립된 과학적 평가를 목표로 삼았습니다.

증거의 딜레마와 과학의 역할

벤지오가 이끈 보고서가 정책 결정자들에게 특히 강조한 개념이 있습니다.

바로 ‘증거의 딜레마(Evidence Dilemma)’입니다. 딜레마는 두 가지 선

택 모두에 어려움이 따르는 곤란한 상황을 말합니다.

첫째는 너무 이르게 개입하는 위험입니다. 위험에 대한 증거가 충분히 쌓

이기 전에 성급하게 법을 만들거나 강하게 규제하면, 쓸모 있는 기술 혁신

까지 막을 수 있습니다. 산업 경쟁력이 약해질 수도 있습니다.

둘째는 결정적인 증거를 기다리다 너무 늦어지는 위험입니다. 범용 AI의

기술 발전은 매우 빠릅니다. 심각한 오작동, 생물학적 오남용, 인간이 AI
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시스템을 통제하지 못하게 되는 통제 상실 같은 일이 실제로 일어난 뒤에

야 증거를 확인한다면, 그때는 피해를 되돌리기 어려울 수 있습니다.

보고서는 이 딜레마를 풀기 위해 특정 법안이나 정책을 직접 권고하지 않

는 방식을 택했습니다. 대신 최신 연구 논문과 실험 결과를 검토하고 정리

했습니다. 그리고 어떤 위험이 이미 실증적 증거(Empirical Evidence)로

확인되었는지, 어떤 위험이 아직 불확실하지만 일어나면 피해가 커서 주의

가 필요한지를 구분해 제시했습니다. 각국이 같은 사실을 출발점으로 삼아

저마다 판단할 수 있도록, ‘공동의 과학적 기반(Shared Science-based

Baseline)’을 마련하려는 것이었습니다.

2026년 보고서가 진단한 프론티어 AI

2026년 보고서는 프론티어 AI(frontier AI)의 능력과 새로운 위험, 그리고

위험 관리 방법을 정리했습니다. 프론티어 AI란 현재 기술 수준의 맨 앞에

있는 가장 강력한 AI 모델을 가리킵니다. 보고서가 주로 다룬 대상은 범용

AI(General-Purpose AI)입니다. 범용 AI는 한 가지 일만 하는 것이 아니

라 글쓰기, 번역, 코딩, 문제 풀이처럼 여러 종류의 일을 할 수 있는 AI를 말

합니다.
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보고서에 따르면 최신 모델들은 국제수학올림피아드(IMO) 문제에서 금메

달 수준의 성적을 냈습니다. 코딩 에이전트는 어려운 프로그래밍 과제를

짧은 시간 안에 해냈습니다. 여기서 코딩 에이전트는 사람의 지시를 받아

스스로 여러 단계의 프로그래밍 작업을 수행하는 AI를 뜻합니다. 그러나

이 모델들은 어떤 과제에서는 사람보다 뛰어나면서도, 비교적 쉬워 보이는

다른 과제에서는 실패하기도 했습니다. 보고서는 이런 특성을 ‘불균일한

역량(Jagged Capabilities)’이라고 불렀습니다. 그래프로 그리면 들쭉날

쭉한 톱니 모양이 된다는 뜻입니다.

보고서는 능력이 향상된 원인도 살폈습니다. 대량의 데이터로 모델을 처음

학습시키는 사전 훈련만 중요한 것이 아니었습니다. 그 뒤에 모델을 특정

목적에 맞게 다듬는 사후 훈련(Post-training)에 들이는 계산량이 늘어난

것도 능력 향상의 중요한 요인으로 분석되었습니다.

보고서가 주목한 위험은 여러 분야에 걸쳐 있습니다. 먼저 생물학적 위험

이 있습니다. AI가 단백질이나 병원체에 관한 전문 지식을 제공할 수 있게

되면서, 전문 지식이 없는 사람이 유해한 생물학 무기를 만드는 데 AI를 악

용할 수 있다는 우려가 커졌습니다. 보고서는 일부 주요 기업이 이를 막기

위해 별도의 안전장치를 적용하기 시작했다고 기록했습니다.
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두 번째는 사이버 공격입니다. 보고서는 국가와 연계된 해킹 집단을 비롯

한 악의적 행위자들이 소프트웨어의 약점을 찾고 공격하는 데 AI 도구를

활용하고 있다는 정황을 제시했습니다.

보고서는 앞 장에서 다룬 상황 인식이 배포 전 안전 평가의 신뢰성을 떨어

뜨릴 수 있다는 점도 지적했습니다. 시험에서 보인 행동이 실제 사용 중의

행동을 충분히 대표하는지 따져야 한다는 뜻입니다.

이 밖에도 보고서는 통제 상실의 가능성을 다루었습니다. 또 AI 도입 속도

가 지역과 산업에 따라 크게 다르다는 점, 그리고 그로 인해 노동 시장이 바

뀌고 권력이 한쪽으로 쏠릴 수 있다는 점도 함께 지적했습니다.
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여러 위험 관리 체계를 나란히 놓고 보다

보고서는 위험을 관리하기 위해 기업과 정부가 내놓은 여러 체계도 비교했

습니다. 기업 쪽에서는 Anthropic의 ASL(AI Safety Levels), OpenAI의

대비 프레임워크(Preparedness Framework), Google DeepMind의

프론티어 안전 프레임워크(FSF), NAVER의 AI 안전 프레임워크(ASF) 등

이 검토되었습니다. 이들 체계에는 공통점이 있습니다. 모델이 특정 수준

의 위험한 능력에 도달하는 기준선, 곧  ‘위험 역량  임계값(Critical

Capability Thresholds)’을 미리 정해 둡니다. 그리고 그 선을 넘으면 추

가 안전 조치를 하거나 개발·배포를 멈추겠다고 약속합니다. 다만 이것은

기업이 스스로 정한 자율 규칙이라는 한계가 있습니다.

제도 쪽에서는 2024년 발효된 EU 인공지능법(EU AI Act)과 2025년에 나

온 범용 AI 실천 규약(Code of Practice)이 다루어졌습니다. 중국의 AI 안

전 거버넌스 프레임워크 2.0과 G7의 히로시마 AI 프로세스(HAIP) 보고 체

계도 검토 대상이었습니다. 여기서 거버넌스(governance)란 법, 제도,

약속 등을 통해 어떤 분야를 관리하고 방향을 정하는 체계 전체를 가리킵

니다.

보고서는 이들 체계 가운데 무엇이 옳다고 결론 내리지 않았습니다. 대신

각 체계가 무엇을 다루고 무엇을 놓치고 있는지 비교할 수 있는 자료를 제
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공했습니다. 나라와 기업마다 서로 다른 규칙이 흩어져 있는 상황에서, 공

통의 비교 기준을 마련하는 데 도움을 주려는 것이었습니다.

이 보고서에서 주목할 만한 점은 서로 경쟁하는 나라의 전문가들이 함께

참여했다는 사실입니다. 미국과 중국은 기술과 안보 분야에서 치열하게 경

쟁하고 있습니다. 그런데도 두 나라를 포함한 여러 나라의 전문가들이 같

은 보고서 작업에 참여해 프론티어 AI의 위험에 관한 공통의 서술을 만들

어 냈습니다. 벤지오는 정치적 협상이 어려운 상황에서도 과학적 사실은

나라들이 함께 이야기할 수 있는 ‘보편적 언어(Universal Language)’가

될 수 있다고 보았습니다.

유엔 무대로: 사무총장 과학자문위원회

벤지오의 국제 활동은 정상회의 보고서에만 머물지 않았습니다. 2023년 8

월 3일, 안토니우 구테흐스(António Guterres) 유엔 사무총장은 과학기

술의 획기적 발전에 관해 독립적인 조언을 받기 위한 과학자문위원회

(Scientif ic  Advisory Board for  Independent Advice on

Breakthroughs in Science and Technology)를 만들었습니다. 위원

회는 인공지능, 생명공학, 기후과학 등 여러 첨단 분야의 학자들로 구성되

었고, 벤지오는 인공지능 분야를 대표하는 위원으로 참여했습니다.
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벤지오는 여러 강연과 캐나다 상원 증언 등에서 AI 거버넌스를 몇몇 거대

기술 기업이나 미국과 중국 같은 강대국의 선의에만 맡겨서는 안 된다고

말해 왔습니다. 그의 생각은 이렇게 정리할 수 있습니다. 고도의 AI는 강력

한 힘을 주기 때문에, 그 힘이 소수의 이익을 위해 쓰이면 국가 사이의 불평

등이 커지고 다른 나라의 주권이 위협받을 수 있습니다. 그는 193개 회원

국이 참여하는 유엔이 개발도상국과 중소 국가까지 목소리를 낼 수 있는

다자간 무대라는 점에 주목했습니다. 그리고 핵무기 비확산 체제나 IPCC

처럼 AI도 과학적 사실에 바탕을 둔 국제 협력 속에서 관리되어야 한다고

주장했습니다.

유엔 AI 독립 국제 과학 패널

2025년 유엔 총회의 결정에 따라, 2026년 2월 인공지능의 기회와 위험을

평가하는 ‘AI에 관한 독립 국제 과학 패널(Independent International

Scientific Panel on AI)’이 활동을 시작했습니다. 이 패널은 세계 각지에

서 선발된 40명의 전문가로 구성되었습니다. 위원들은 머신러닝과 컴퓨터

과학뿐 아니라 사회학, 법학, 윤리학, 경제학 등 다양한 분야의 학자들입니

다. 패널은 AI 기술 자체만 살피는 것이 아닙니다. 노동 시장, 민주주의, 아

동, 인권, 지역 간 불평등에 AI가 미치는 영향까지 함께 평가하는 것을 목표

로 합니다.
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벤지오는 이 패널의 공동의장(Co-Chair)으로 임명되었습니다. 다른 공동

의장은 필리핀 출신의 탐사보도 언론인이자 2021년 노벨평화상 수상자인

마리아 레사(Maria Ressa)입니다. 레사는 허위 정보(디스인포메이션,

disinformation)가 민주주의를 위협하는 문제와 권력의 데이터 남용을

오랫동안 고발해 왔습니다. 따라서 이 공동의장 체제에는 AI 기술을 깊이

이해하는 과학자와, 인권과 언론 자유의 문제를 현장에서 다뤄 온 언론인

이 함께 서 있습니다.

2026년 2월 인도 뉴델리에서는 ‘과학이 글로벌 AI 거버넌스에서 중요한

이유(Why Science Matters in Global AI Governance)’라는 주제로 유

엔 행사가 열렸습니다. 이 자리에서 구테흐스 사무총장은 벤지오와 대담을

나누며 패널이 필요한 이유를 설명했습니다. 그는 “We cannot govern

what we do not understand”, 곧 이해하지 못하는 것은 다스릴 수 없

다고 말했습니다. 또 정책이 과장된 기대나 막연한 공포 위에 세워져서는

안 된다며 “less hype, less fear, more facts”, 곧 과장과 공포는 줄이고

사실은 늘려야 한다고 강조했습니다.

벤지오는 이 패널이 지켜야 할 원칙으로 정치적·상업적 독립성을 꼽았습

니다. 그는 IPCC처럼 패널의 임무가 각국에 특정 정책을 강요하는 데 있지

않다고 설명했습니다. 대신 정책 결정자와 시민이 합리적으로 판단할 수

있도록 가능한 한 정직한 과학적 사실과 위험 평가를 제공하는 데 있다고
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보았습니다. 앞서 소개한 국제 AI 안전 보고서가 특정 정책을 권고하지 않

고 공동의 과학적 기반을 제공한 것과 같은 원칙입니다.

이 패널은 2026년 7월 제네바의 ‘AI 거버넌스에 관한 글로벌 대화’를 앞두

고 예비 보고서를 공개했습니다. 유엔은 벤지오와 레사를 공동의장으로 소

개하며, 이 작업을 AI에 관한 국제적 논의에 과학적 근거를 제공하는 과정

으로 설명했습니다.

글로벌 남반구와 공통의 과학 언어

제13장에서 살펴본 글로벌 남반구의 참여 문제는 국제 보고서의 활용과도

이어집니다. 자금과 계산 자원이 부족한 나라들도 기술의 영향을 평가하고

국제 논의에서 자기 목소리를 낼 수 있어야 한다는 것입니다.

그래서 그는 검증된 과학 정보를 모든 나라가 같은 수준으로 얻을 수 있어

야 한다고 보았습니다. 그렇게 되면 기술력이 부족한 나라도 AI의 위험을

스스로 평가할 수 있습니다. 또 의료, 교육, 농업 같은 분야에 AI를 안전하

게 도입하는 방안도 스스로 마련할 수 있습니다. 이것이 개발도상국의 역

량 강화(Capacity Building)라는 목표와 이어집니다.

벤지오는 공통의 과학적 평가 기준이 기술적 상호 운용성(Technical

Interoperability)에도 도움이 된다고 설명했습니다. 상호 운용성이란 서
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로 다른 체계가 함께 맞물려 작동할 수 있는 성질을 말합니다. 지금은 각국

의 법과 정책처럼 나라마다 규칙이 다릅니다. 규칙이 이렇게 제각각 흩어

지는 현상을 파편화(Fragmentation)라고 합니다. 파편화가 심해지면 기

업이 각 나라의 규칙을 맞추는 데 드는 비용이 늘어납니다. 또 규칙과 규칙

사이에 안전의 빈틈이 생길 수도 있습니다. 반대로 위험을 측정하는 기준

이 국제적으로 공유되면, 뉴델리나 몬트리올의 작은 회사가 만든 AI도 같

은 기준으로 평가를 받고 여러 나라에서 신뢰를 얻을 수 있습니다.

블레치리 파크에서 시작된 국제 보고서와 유엔 패널 활동은 공통점이 있습

니다. 둘 다 정답이 되는 정책을 내놓는 대신, 각국이 같은 사실을 놓고 판

단할 수 있도록 과학적 근거를 마련하려 했다는 점입니다. 벤지오는 연구

실에서 쌓은 과학자로서의 신뢰를 바탕으로, 여러 나라가 함께 논의할 수

있는 공동의 기준을 만드는 일을 맡았습니다.

요슈아 벤지오 제15장 국제 AI 안전 보고서와 유엔

193





제16장 LawZero와 학자형 AI

세계를 이해하는 학자형 인공지능의 구상
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새로운 연구 기구로

2025년 3월 28일, 요슈아 벤지오는 오랫동안 이끌어 온 Mila(밀라, 퀘벡

인공지능 연구소)의 과학 디렉터 자리에서 물러났습니다. 과학 디렉터는

연구소의 학문적 방향을 정하고 연구를 이끄는 책임자입니다. 벤지오는 연

구소를 떠난 것이 아니라 ‘창립자 겸 과학 고문(Founder and Scientific

Advisor)’으로 역할을 바꾸었습니다. 그가 이런 선택을 한 이유는 가장 앞

선 인공지능, 곧 프론티어 AI(frontier AI)가 가져올 수 있는 위험에 대응하

는 독립 연구에 힘을 모으기 위해서였습니다.

같은 해 6월 3일, 벤지오는 비영리 AI 안전 연구 기구 LawZero(프랑스어

이름 LoiZéro)를 출범시켰습니다. 밀라에서 준비하던 안전 연구를 독립

조직으로 발전시킨 것으로, 벤지오는 대표 겸 과학 책임자를 맡았습니다.

밀라는 운영 협력 기관으로 함께했습니다.

출범 기금은 미래생명연구소, 얀 탈린(Jaan Tallinn), 오픈 필랜스로피

(Open Philanthropy), 슈미트 사이언스(Schmidt Sciences) 등의 후원

에서 나왔습니다. 당시 언론은 약 3,000만 미국달러의 기금을 보도했고,

LawZero는 15명이 넘는 기술 연구진이 학자형 AI(Scientist AI)를 연구

한다고 발표했습니다. 2026년 2월에는 캐나다 연방 정부가 LawZero에

대규모 투자를 계획한다는 보도도 나왔습니다.
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왜 비영리 연구소였을까

LawZero는 안전 설계를 연구하는 비영리 기관을 지향했습니다. 벤지오

에게 중요한 것은 연구의 목표와 운영 방식이었습니다.

제13장에서 살펴본 경쟁의 압박은 안전 연구에도 영향을 미칩니다. 벤지

오는 이미 드러난 오작동을 그때그때 고치는 데 그치지 않고, 위험한 행동

을 유도하는 학습 구조부터 검토할 연구가 필요하다고 보았습니다.

그는 AI 개발 투자에 비해 안전 연구 투자가 부족하다고 비판했습니다. 위

험의 비용을 사회가 떠안는다면 시장에 맡겨 두는 것만으로 필요한 연구비

가 모이기 어렵다는 주장입니다.

벤지오는 단기 수익과 주주의 압력에서 벗어난 비영리 연구소가 안전한 AI

설계를 연구하기에 알맞다고 판단했습니다. 대학 연구실은 연구 결과를 공

개하는 열린 과학(open science)을 원칙으로 합니다. 그래서 위험할 수

있는 최첨단 기술까지 안전장치 없이 공개될 우려가 있습니다. 기업 연구

소는 보안을 지키는 데는 익숙하지만 이윤  추구의 압박을 받습니다.

LawZero는 두 방식의 장점을 함께 살리려는 공공 사명형 비영리 연구 기

관으로 설계되었습니다.
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이름에 담긴 원칙

LawZero라는 이름은 과학소설가 아이작 아시모프(Isaac Asimov)의 작

품에 나오는 ‘로봇공학 제0법칙(Zeroth Law)’에서 따왔습니다. 아시모프

는 일찍이 로봇이 인간에게 해를 끼쳐서는 안 된다는 제1법칙을 비롯한 로

봇공학 3원칙을 작품에 등장시켰습니다. 이후 후기 작품에서는 이 원칙들

보다 앞서는 법칙을 내놓았습니다. 로봇은 인류에게 해를 끼쳐서는 안 되

며, 아무것도 하지 않음으로써 인류가 해를 입도록 내버려 두어서도 안 된

다는 내용입니다. 개별 인간을 지키는 규칙만으로는 인류 전체의 안녕을

지키지 못할 수 있다는 문제의식이 담긴 법칙입니다.

벤지오는 이 법칙을 오늘날의 AI에 비추어 보았습니다. 지금의 AI 시스템

은 개별 사용자의 명령이나 개별 기업의 목표를 수행하는 데 맞추어져 있

습니다. 그 과정에서 인류 전체의 안전과 민주주의가 위협받을 수 있다는

것이 그의 지적입니다. LawZero라는 이름에는 인류 전체의 안녕을 가장

앞에 두겠다는 연구소의 사명이 담겨 있습니다.
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예측기가 세상을 바꾸려 한다면

제14장에서 살펴본 보상 해킹과 수단적 목표는 LawZero의 출발점이었

습니다. 벤지오는 보상을 높이도록 훈련하는 과정에서 의도하지 않은 행위

자 성향, 곧 암묵적 행위자성(implicit agency)이 생길 수 있다고 보았습

니다.

벤지오는 질문에 답만 하는 ‘예측 오라클(oracle AI)’도 강화학습으로 훈

련하면 안전하지 않을 수 있다고 주장했습니다. 그는 이런 사고 실험을 제

시합니다. 미래의 예측 정확도를 높이라는 보상을 받은 오라클은, 자기 예

측이 맞아떨어지도록 세상을 바꾸려는 동기를 가질 수 있습니다. 예측을

위한 계산 자원을 더 얻으려고 사람을 속이거나, 예측하기 어려운 세상을

예측하기 쉬운 방향으로 바꾸려 할 수 있다는 것입니다. 그래서 벤지오는

미래의 결과를 최적화하는 학습 고리를 끊어야 안전한 고성능 AI를 만들

수 있다고 보았습니다.
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욕망이 없는 예측기, 학자형 AI

LawZero가 대안으로 내놓은 것이 학자형 AI(Scientist AI)입니다. 학자

형 AI의 핵심 구성 요소는 비에이전트 예측기(non-agentic predictor)입

니다. 여기서 에이전트란 목표를 세우고 세상에 영향을 미치려고 행동하는

AI를 말합니다. 비에이전트 예측기는 세상을 특정한 상태로 바꾸려는 선호

나  욕 망 을  갖 지  않 습 니 다 .  벤 지 오 는  이 를  ‘ 사 심  없 는  예 측 기

(disinterested predictor)’라고도 불렀습니다.

벤지오는 이상적인 과학 법칙이나 일기예보 모델을 예로 듭니다. 일기예보

는 비가 오기를 바라서 비를 예보하지 않습니다. 관측 자료로 보아 비가 올

가능성이 얼마인지 알려 줄 뿐입니다. 학자형 AI도 이처럼 어떤 문장이 참

일 확률을 정직하게 계산하는 것을 목표로 합니다.

이때 쓰이는 개념이 베이즈 사후 확률(Bayesian posterior)입니다. 사후

확률이란 증거를 관찰한 뒤에 어떤 주장이 참일 가능성을 다시 계산한 값

입니다. 예를 들어 ‘내일 비가 온다’는 주장의 확률은 오늘 구름 사진과 기

압 자료를 본 뒤에 달라질 수 있습니다. 학자형 AI는 지금까지 관측된 자료

를 바탕으로 자연어로 된 주장이 참일 확률을 추정하도록 훈련됩니다.
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말과 사실을 구분하는 학습

오늘날의 대규모 언어 모델(LLM)은 주로 인터넷 문장에서 다음에 올 단어

를 맞히는 방식으로 학습합니다. 이 방식에서는 거짓 주장이라도 많이 반

복되어 나타나면, 모델이 그 주장을 그럴듯한 문장으로 따라 할 수 있습니

다.

LawZero 연구진은 이 문제를 해결하려고 인식론적 맥락화(epistemic

contextualization)라는 방법을 제안했습니다. 인식론은 우리가 무엇을

어떻게 안다고 말할 수 있는지를 따지는 철학 분야입니다. 이 방법은 훈련

자 료 를  두  종 류 로  나 누 어  다 룹 니 다 .  하 나 는  ‘ 의 사 소 통  행 위

(communication acts)’입니다. 누군가가 어떤 맥락에서 무엇을 말했다

는 기록이 여기에 해당합니다. 모델은 이런 문장을 그대로 참으로 받아들

이지 않습니다. ‘누군가 이렇게 주장했다’는 사실만을 관측 자료로 기록합

니다. 다른 하나는 ‘검증된 사실 주장(verified factual claims)’입니다.

증명 검증 프로그램인 린(Lean)으로 확인된 수학 정리, 컴퓨터 프로그램

의 실행 결과, 검증된 과학 측정 자료처럼 참으로 확인된 내용이 여기에 속

합니다.

예를 들어 ‘지구는 평평하다’는 문장이 자료에 많이 나온다고 해 봅시다.

연구진의 구상에서는 이 문장을 그대로 참으로 받아들이지 않습니다. 대신

왜 어떤 사람들이 그렇게 말했는지를 설명하는 숨은 원인을 찾습니다. 이
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런 숨은 원인을 잠재 변수(latent variable)라고 합니다. 이 경우에는 심

리적·문화적 이유로 잘못된 믿음이 생기고 퍼졌다는 설명이 잠재 변수가

될 수 있습니다. 연구진은 이런 방식으로 모델이 사람들이 무엇을 믿고 말

하는지 이해하면서도, 그 믿음을 그대로 따르지 않고 실제 근거에 기반한

확률을 내놓을 수 있으리라고 기대했습니다. 벤지오는 이 방식이 사용자에

게 듣기 좋은 말만 하는 아첨 문제를 줄이는 데에도 도움이 된다고 보았습

니다.

결과 불변성과 수학적 안전 논증

벤지오와 LawZero 연구진은 2025년에 학자형 AI의 구상을 담은 논문

「Superintelligent agents pose catastrophic risks: Can Scientist

AI offer a safer path?」(초지능 에이전트는 파국적 위험을 낳는다: 학

자형 AI는 더 안전한 길을 제시할 수 있는가?)를 발표했습니다. 이후 올리

버  리처드슨 (Ol iver  Richardson),  토마시 가벤치아크 (Tomáš

Gavenčiak), 마이클 코언(Michael Cohen), 다미아노 포르나시에레

(Damiano Fornasiere), 주마나 고슨(Joumana Ghosn) 등 여러 연구

자와 함께 기술 보고서 「Safety from Honesty in a Disinterested AI

Predictor」(사심 없는 AI 예측기의 정직성에서 나오는 안전)를 내놓았습

니다. 이 연구들은 벤지오 혼자의 성과가 아니라 여러 공동 연구자가 함께

쌓은 결과입니다.

요슈아 벤지오 제16장 LawZero와 학자형 AI

202



이 연구의 핵심 조건은 결과 불변성(consequence invariance)입니다.

AI를 훈련할 때는 손실 함수(loss function)를 씁니다. 손실 함수는 모델

의 답이 얼마나 틀렸는지를 수치로 나타내는 기준입니다. 결과 불변성 조

건에서 손실 함수는 오직 모델이 과거의 자료를 얼마나 잘 설명하는지만

잽니다. 모델의 예측이 앞으로 세상에 어떤 결과를 가져올지, 사람들이 그

예측을 보고 어떤 반응을 보일지는 학습 신호에 들어가지 않습니다. 예측

의 결과를 보고 상을 주는 고리가 없으니, 세상을 원하는 방향으로 움직이

려는 동기도 학습되지 않는다는 생각입니다.

연구진은 학습 과정과 초기 모델의 분포 등에 관한 가정 아래에서 안전성

을 논증했습니다. 핵심은 위험을 여러 질문에 걸쳐 체계적으로 낮게 예측

하는 모델이 무작위 초기화에서 드물고, 학습 중에도 그런 기만을 직접 보

상하지 않는다는 조건입니다. 이때 가드레일을 붙여 사용한 예측기의 잔여

위험이 정해진 기준을 넘을 확률을 작게 제한할 수 있다는 것이 논증의 요

지입니다. 모든 가능한 모델이나 모든 사용 환경에서 안전하다고 증명한

것은 아닙니다.

이 결과를 이해할 때는 조건을 함께 보아야 합니다. 이 논증은 앞의 가정들

이 성립할 때에만 보장을 줍니다. 실제 대규모 시스템에서 가정들이 얼마

나 잘 지켜지는지는 따로 확인해야 할 문제입니다. 대규모 컴퓨터 자원으

로 이론을 실제로 검증하는 작업은 아직 진행 중입니다.
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모른다고 말할 수 있는 AI

학자형 AI가 추구하는 또 하나의 성질은 인식론적 신중함(epistemic

caution)입니다. 오늘날의 AI는 잘 모르는 질문에도 그럴듯한 답을 지어

내는 환각(hallucination) 현상을 보이곤 합니다. 학자형 AI는 확률 값과

함께 그 값이 얼마나 불확실한지도 함께 내놓도록 설계됩니다.

자료가 부족하거나 불확실성이 클 때 학자형 AI는 확신할 수 없다는 신호

를 정직하게 보냅니다. 이 신호는 위험할 수 있는 행동을 멈추게 하는 안전

장치와 연결될 수 있습니다. 모르는 것을 모른다고 말하는 능력이 곧 안전

기능이 되는 셈입니다.

감시자에서 안전한 에이전트로

LawZero는 학자형 AI를 두 단계로 활용하는 계획을 제시했습니다. 첫 단

계에서 학자형 AI는 독립적인 가드레일(guardrail), 곧 안전 난간 역할을

합니다. 다른 회사들이 만든, 완전히 믿기 어려운 에이전트 AI가 어떤 행동

을 하려 하면 학자형 AI가 그 행동이 심각한 해를 일으킬 확률을 계산합니

다. 감시 대상이 되는 행동으로는 바이러스 합성 시도, 서버 코드의 무단 복

제, 사이버 공격 같은 것이 거론됩니다. 계산된 위험 확률이 사회가 정한 안

전 기준선을 넘으면, 가드레일은 그 행동을 거부하고 차단합니다. 이를 거

부권(veto) 행사라고 부릅니다.
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이 구상은 벤지오가 공동 연구자들과 2024년에 발표한 논문 「Can a

Bayesian Oracle Prevent Harm from an Agent?」(베이즈 오라클은

에이전트의 해악을 막을 수 있는가?)와도 이어집니다. 이 논문은 베이즈

확률로 위험을 추정하는 감시자가 에이전트의 해로운 행동을 막을 수 있는

지를 다루었습니다.

두 번째  단계는 장기 목표입니다. 예측기 위에 행동을 결정하는 정책

(policy) 부분을 결합해, 안전 보장이 처음부터 들어 있는 에이전트 AI를

만드는 것입니다. 연구진은 같은 정직성 원리로 행동을 결정하는 부분과

가드레일을 함께 훈련하면, 에이전트가 가드레일의 허점을 노려 안전장치

를 우회하는 이른바 탈옥(jailbreak)을 크게 어렵게 만들 수 있다고 봅니

다. 또 학자형 AI가 단순한 패턴 흉내가 아니라 세계의 원인과 결과의 구조

를 배운다면, 훈련 때와 다른 낯선 상황에서도 위험을 더 잘 알아챌 수 있을

것이라고 기대합니다. 이는 제11장에서 다룬 분포 변화와 인과적 표현의

문제로 이어집니다.

이 두 단계 계획은 아직 연구 과제입니다. 학자형 AI는 강화학습 중심으로

발전해 온 AI 개발에 대해 다른 길이 가능하다는 것을 보여 주려는 시도입

니다. 그러나 이 구상이 실제 대규모 시스템에서 얼마나 효과적일지는 앞

으로의 연구와 검증이 보여 주어야 합니다. 딥러닝의 기초를 놓은 과학자
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가 이제 그 기술을 안전하게 만드는 방법을 찾는 데 연구의 중심을 옮겼다

는 점에서, LawZero는 벤지오의 경력에서 새로운 단계를 보여 줍니다.
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에필로그: 다음 세대를 위한 약속

손주 세대를 생각하며

벤지오가 안전 연구에 힘을 쏟으며 거듭 돌아간 질문은 다음 세대가 어떤

세상에서 살아갈 것인가였습니다. 연구의 성과를 이어 가는 일과 그 성과

가 낳을 수 있는 위험에 책임지는 일은 그의 삶에서 함께 놓이게 되었습니

다.

작은 확률도 가볍게 보지 않는 태도

초지능이 인류에게 돌이킬 수 없는 피해를 줄 확률이 얼마인지에 대해서는

전문가들 사이에서도 의견이 크게 엇갈립니다. 벤지오는 정확한 숫자를 두

고 다투기보다 피해의 크기에 주목해야 한다고 말했습니다. 인류의 생존이

나 민주주의의 존립처럼 되돌릴 수 없는 결과가 걸려 있다면, 그 가능성이

1%나 0.1%에 불과하더라도 받아들일 수 없다는 것입니다. 위험이 확실

히 증명되기 전이라도 심각한 피해가 예상되면 미리 대비해야 한다는 이

생각을 사전예방 원칙(precautionary principle)이라고 합니다.
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그는 원자력 발전소를 지을 때 매우 드문 사고 가능성까지 따져 보고, 생물

학자들이 위험한 병원체 실험에 스스로 제한을 두는 것처럼 AI 연구에도

같은 수준의 신중함이 필요하다고 주장했습니다. 위험을 충분히 알지 못한

채 더 강력한 모델을 서둘러 내놓는 경쟁을, 그는 인류 전체가 탑승한 비행

기에서 도박을 하는 일에 빗대어 비판했습니다.

낙관과 비관 사이에서 행동을 고르다

벤지오는 AI의 미래에 대해 낙관하느냐, 비관하느냐는 질문을 여러 차례

받았습니다. 그때마다 그는 자신이 어느 쪽인지는 중요하지 않다고 답했습

니다. 평생 낙관적으로 살아왔지만, 정말 중요한 것은 각자가 상황을 조금

이라도 나은 쪽으로 움직이는 행동을 하는 것이라고 말했습니다. 불안에

머무르지 않고 할 수 있는 일을 찾을 때 문제를 풀어 갈 수 있다는 뜻입니

다.

그에게 행동은 확실한 답을 얻은 뒤에만 시작할 수 있는 일이 아니었습니

다. 위험을 살피는 공동 연구와 새로운 안전 설계는, 불확실성 속에서 더 나

은 선택을 찾으려는 시도였습니다.
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아름다운 인간이 되라는 대답

한 팟캐스트 인터뷰에서 진행자 스티븐 바틀렛(Steven Bartlett)은 벤지

오에게, 손주가 자라 AI 시대에 어떤 직업을 가져야 하느냐고 묻는다면 무

엇이라 답하겠느냐고 질문했습니다. 벤지오는 손주에게 "the beautiful

human being that you can become", 곧 네가 될 수 있는 아름다운 인

간이 되도록 노력하라고 말하겠다고 답했습니다.

그는 기계가 많은 직업적 일을 대신하게 되더라도 사랑하고 사랑받는 일,

서로를 책임지는 일, 가족과 공동체에 보탬이 되는 일은 인간의 몫으로 남

을 것이라고 설명했습니다. 병원에서 불안해하는 환자의 손을 잡아 주는

사람의 온기는 기술이 발전할수록 오히려 더 귀해질 것이라고도 말했습니

다.

정해진 미래는 없다

벤지오는 AI의 발전 방향이 이미 정해져 있다는 생각에 반대했습니다. 기

술의 혜택과 위험을 시민이 이해하고, 민주적으로 선출된 정부에 책임 있

는 대응을 요구할 수 있다고 보았습니다.

앞으로 어떤 AI를 만들고, 어떤 규칙으로 다루며, 그 혜택을 누구와 나눌지

는 연구자만의 문제가 아닙니다. 벤지오가 강조한 것은 그 선택에 참여하
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는 사람들의 책임이었습니다. 그의 경력은 기계의 능력을 키우는 질문에서

출발해, 그 능력을 인간의 삶과 어떻게 연결할 것인지를 묻는 자리로 이어

지고 있습니다.
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