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인공지능과 자연의 이해

홍성욱 한국천문연구원 선임연구원

요 약

인공지능, 혹은 기계학습은 현대 과학기술에서 가장 관심을 받는 분야 중 하나이다. 기술 분야뿐 
아니라, 자연의 기본 원리를 이해하고자 하는 자연과학 분야에서도 인공지능이 널리 적용되고 있다. 
하지만 인공지능을 이용한 연구를 통해 인류가 정말로 자연을 제대로 이해할 수 있는가에 대한 우려도 
크다. 이러한 우려의 예로서는 (1) 인공지능이 아직 일어나지 않은 현상에 대해서 예측을 줄 수 
있는가, (2) 인공지능이 얻은 결과의 정확성을 통계적으로 이해할 수 있는가, (3) 인공지능을 통해 
자연법칙 발견 혹은 현상에 대한 물리적인 이해를 얻을 수 있는가 등이 있다. 본 발표에서는 위와 
같이 인공지능이 자연과학 분야에 적용되는 사례와 우려에 대해 간단히 알아보고, 이러한 논의가 
기독교인이 자연과학을 바라보는 태도에 어떠한 영향을 줄 수 있는지도 생각해 본다.

주제어: 인공지능, 기계학습, 자연과학

I. 서 문

오늘날의 사회, 혹은 사회가 나아가야 할 방향을 가리키는 키워드 중 하나가 ‘4차 산업혁명’이
다. 4차 산업혁명은 독일에서 2010년부터 연구된 개념으로, 증기 엔진의 개발과 함께 산업화가 
이루어진 1차 산업혁명(1760~1820년), 전기, 전신, 열차 등을 통한 산업 확장이 이루어진 
2차 산업혁명(1870~1914년), 컴퓨터의 개발과 함께 산업의 디지털화가 이루어진 3차 산업혁
명(1980년대~) 다음에 올 사회상을 뜻한다. (김은, 2017; Berlanstein, 2003; Engelman, 
2015; Janssen) 4차 산업혁명이 가지는 주요 특징으로는 상호연결, 정보의 투명성, 인간의 
문제해결과 의사결정 과정에서 기술의 적극적 개입, 의사결정의 탈중앙화 등이 있으며, 이 
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과정에서 가상물리시스템, (산업용) 사물인터넷, 클라우드 컴퓨팅, 인공지능 등의 기술이 새로 
주목받게 된다고 한다. (Hermann, Pentek & Otto, 2016)

4차 산업혁명과 관련된 다양한 기술 중, 대중의 관심과 우려를 동시에 불러일으키는 개념 
중 하나가 바로 인공지능(artificial intelligence)이다. 인공지능은 인간이나 동물이 갖고 있는 
자연지능이 아닌, 기계가 가지는 지능을 의미한다. (Poole, Mackworth & Goebel, 1998; Russel 
& Norvig, 2003) 인간이 만들어낸 피조물이 지성을 갖게 되는 것에 대한 상상은 훨씬 예전부터 
있어왔는데, 중세 연금술사들이 상상한 호문쿨루스나 소설 ‘프랑켄슈타인’에 나오는 괴물이 
그 대표적인 예라고 할 수 있다. (Paracelsus, 1537; Shelly, 1818) 이후 컴퓨터가 개발되면서 
인공지능의 가능성이 열리기 시작하였으며, 하드웨어와 소프트웨어의 눈부신 발달로 인해 
기존에는 인간만이 수행할 수 있다고 생각했던 문제의 상당수를 이제는 기계가 더 우월하게 
수행하게 되었다. 특히 1996년 IBM의 딥블루(Deep Blue)가 체스 세계 챔피언을 이긴 사건이
나, 2016년 구글의 알파고(AlphaGo)가 이세돌 9단을 바둑으로 이긴 사건 등은, 공상과학에서
만 다루던 강력한 인공지능이 현실에 임박했다는 인상을 대중에게 심어주었다.

특히 2010년대 이후 인공지능의 흐름에서 중요한 역할을 차지하고 있는 것은 기계학습
(machine learning), 특히 인공신경망(artificial neural network)이다. 기계학습은 주어진 자료
를 처리하는 방법을 인간이 기계에게 전달하는 것이 아니라, 좀 더 느슨한 컴퓨터 알고리즘을 
통해 기계가 직접 찾는 것을 의미한다. (Alpaydin, 2020) 기계학습이 할 수 있는 일로는 자료를 
주어진 카테고리에 맞게 분류하는 일, 자료로부터 주어진 특정 변량을 예측하는 일(회귀; re-
gression), 자료를 임의의 카테고리로 분류하는 일(군집화; clustering), 주어진 환경과 상호작
용하며 최적의 전략을 찾는 일(강화학습; reinforcement learning) 등이 있다. 인공신경망이란 
기계학습의 한 종류로서, 인간을 포함한 동물의 뇌에 있는 신경망과 같은 논리 구조를 겹겹이 
쌓아서 기계학습을 수행하는 것이다.

오늘날 기계학습을 이용한 인공지능1)은 산업 전반에 걸쳐서 응용 방안이 연구되고 있으며, 
한국에서도 유수의 기업이 자신의 사업에 인공지능을 적극적으로 도입하고 있다. 산업뿐만 
아니라, 자연의 기본 원리를 규명하는 것을 목적으로 삼는 자연과학에서도 인공지능이 다양하
게 시도되고 있다. 특히 검색해야 할 자료의 수가 너무 많거나, 전통적인 계산 방식으로는 
너무 많은 계산량을 필요로 하는 대기, 생화학 등의 분야에서 인공지능이 활발하게 사용되고 
있다. (Wei, 2019) 필자가 연구하는 천문학은 다른 자연과학 분야에 비해서는 상대적으로 

1) 이 이후로 ‘인공지능’이란 용어는 특별한 언급이 없는 이상 인공신경망과 동의어로 사용한다.
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인공지능의 도입이 늦은 편이지만, 역시 2010년대 중반 이후로는 다양한 세부 분야에 대해 
인공지능을 적용하려는 움직이 있다.

그러나 산업 분야(그리고 일부 자연과학 분야)에서 인공지능이 거둔 놀라운 성과에도 불과
하고, 상당수의 자연과학 학계 종사자들은 인공지능이 항상 자연과학의 실질적인 발전, 즉 
자연의 이해에 도움이 될 것인지에 대해 의문을 품고 있다. 물론 역사적으로 컴퓨터 등 기계를 
적극적으로 활용한 자연과학 연구는 항상 당대에 그 진정성에 대해 의심을 받아왔었다. 하지만 
인공지능이 유독 더 심한 의심을 받게 되는 것은 인공지능의 동작 방식이 인간에게는 일종의 
‘블랙박스’처럼 여겨지기 때문일 것이다. 

본 논문의 II장에서는 인공지능, 특히 심층인공신경망(deep neural network)의 기본 동작 
원리를 살펴보고,. 인공지능이 자연과학, 특히 천문학에서 어떻게 적용되고 있는지를 살펴본다. 
III장에서는 자연과학에 인공지능을 적용하는 것에 대한 다양한 우려를 소개한다. 마지막으로 
IV장에서는 앞장에서 살펴본 논의가 기독교인이 자연과학을 바라보는 태도에 어떠한 영향을 
줄 수 있는지를 간략히 살펴본다.

II. 인공신경망의 원리와 자연과학에의 적용

1. 인공신경망의 역사

인공신경망의 기원은 1943년 신경의학자인 맥컬록(Warren McCulloch)과 논리학자인 피
츠(Walter Pitts)가 생물의 신경망(뉴런)이 동작하는 원리를 포현한 논리구조 모형을 수립하
고, 이를 1949년 헵(Donald Hebb)이 수정한데서 시작한다. (McCulloch & Pitts, 1943; Hebb, 
1949; 그림 1 왼쪽) 이들이 제시한 신경망의 작동 원리에서 주목할 점은, 신경망의 출력값은 
입력값의 변화에 선형적으로 반응하지 않으며, 오히려 입력값이 일정 크기 이상이 되기 전에는 
출력값에 제대로 반영되지 않는다는 점이다. 1957년 심리학자인 로젠블럿(Frank Rosenblatt)
은 앞선 신경망의 논리구조 모형을 반영한 최초의 인공신경망인 퍼셉트론(Perceptron)을 개발
하여, 뇌가 시각 신호를 처리하는 것을 흉내내려 하였다. (New York Times, 1958; 그림 
1 오른쪽)

1966년 수학자인 이바넨코(Alexey Ivakhnenko)는 입력-출력 사이에 한 수준 이상의 인공
신경망을 쌓아, 실질적으로 최초의 심층기계학습을 구현하였다. (Ivakhnenko, 1871) 그리고 
1979년 컴퓨터과학자인 후쿠시마(Kunihiko Fukushima)는 오늘날 이미지를 이용한 인공지능
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에서 널리 사용되는 합성곱(convolution)을 사용한 최초의 인공신경망을 구현하였다. 
(Fukushima, 1979) 1982년 홉필드(John Hopfield)는 여러 겹의 신경망에서 전후 단계의 
신경망에서 나오는 출력값을 다른 단계의 입력값에 포함시킴으로써, 초기 단계의 정보가 신경
망을 거치면서 손실되는 것을 막는 기법을 개발했다. (Hopfield, 1982) 1991년 슈미트후버
(Jurgen Schmidhuber)는 1000겹 이상의 인공신경망이 당시 컴퓨터에서 작동한다는 것을 
보여주었으며, 이후 2011년 크리제프스키(Alex Krizhevsky)는 ImageNet에서 주최한 이미지 
분류 알고리즘 경연대회에서 합성곱 인공신경망을 적용하여 우승함으로써, 인공신경망이 산업
계의 주목을 받는데 큰 기여를 하였다.

2. (심층)인공신경망의 주요 특징

그림 2의 왼쪽 그림은 심층인공신경망의 기본 개념을 나타낸다. 세로로 이루어진 줄을 
‘레이어’(layer)라고 부르며, 각 레이어는 여러 개의 변수를 포함한다. 서로 다른 레이어의 
변수를 연결하는 선(뉴런)은 한 단계의 변수가 다른 단계의 변수의 변화에 영향을 주는 비중으
로 정의된다. 이 때 심층인공신경망은 주어진 입력 자료에 대해 최대한 출력 자료와 가까운 

그림 1. (왼쪽) 동물의 신경망(뉴런)과 그 작동 원리를 표현한 논리구조 모형. 
(https://appliedgo.net/perceptron/) (오른쪽) 최초의 인공신경망인 퍼셉트론. (Cornell Library)
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자료를 내도록 각 뉴런에 부여된 비중을 조절한다.
(심층)인공신경망 이전에도 컴퓨터를 이용하여 주어진 문제에 최적화된 모형을 찾는 일은 

많이 이루어져 왔다. 하지만 기존의 최적화 기법에 비해 심층인공신경망에는 다음과 같은 
세 가지 중요한 특징이 있다. 첫 번째로, 기존의 최적화 기법은 입력과 출력을 연결하는 하나의 
정해진 형태의 함수를 찾으려 하는데 반해, 심층인공신경망은 입력과 출력 사이에 여러 개의 
숨겨진 레이어를 사용하는 경향이 있다. 숨겨진 레이어를 사용하여, 입력 자료에 존재하는 
특징을 다양한 방법으로 끄집어내는 것을 목표로 한다. 두 번째로, 심층인공신경망에서는 비선
형적 함수를 적극 활용한다. 만약 모든 뉴런이 선형대수 함수로만 이루어진다면, 입력과 출력 
사이에 아무리 많은 레이어를 적용하더라도 이와 정확히 같은 결과를 주는 입력-출력으로만 
이루어진 알고리즘을 얻을 수 있다. 즉, 선형함수만 이용할 경우 숨겨진 레이어를 활용하여 
얻는 이득이 없다. 이를 해결하기 위해 추가로 적용하는 비선형적 함수를 ‘활성화 함수’(activa-
tion function)라고 부른다. (그림 2 오른쪽) 마지막으로, 심층인공신경망에서는 숨겨진 레이어
를 적용하여 얻은 수많은 정보량 중 일부를 버리는 과정을 적용하는 경향이 있다. 이러한 
과정을 거치지 않을 경우 심층인공신경망에 들어 있는 변량의 수가 입출력 자료의 수보다 
많아질 수 있으며, 주어진 자료에 들어 있는 잡음을 (우리가 찾고자 하는) 전체적인 경향성과 
구별하지 못하는 과적합(overfitting) 현상이 일어나게 된다. 이를 방지하고자 일부 뉴런을 
사용하지 않거나, 뉴런에 들어 있는 비중을 재규격화하는 등 정보량을 줄이는 일을 추가한다. 
(Ioffe & Szegedy, 2015)

그림 2. (왼쪽) 심층인공신경망의 기본 개념도. 입력(노란색)과 출력(빨간색) 사이에 숨겨진 
레이어(초록색)가 있다. (오른쪽) 인공신경망에 비선형성을 부여하는 활성화함수의 예시. 

(https://medium.com/@shrutijadon10104776/survey-on-activation-functions-for-deep-learning-9689331ba092)



247

3. 자연과학에의 적용 예시

I장에서 이미 언급하였듯이, 인공지능은 처리해야 할 자료의 양이 많거나, 물리법칙을 이용
한 전통적인 계산 방식으로는 계산량이 너무 많은 문제의 경우에 강점을 보인다는 것이 알려져 
있다. 자연과학의 여러 문제 중 이와 같은 특성을 가진 문제, 즉 기후 예측이나 3차원 단백질 
구조 예측에서 인공지능이 적극적으로 도입되었다. 특히 3차원 단백질 구조 예측의 경우 이세돌 
9단을 바둑에서 꺾은 알파고(AlphaGo)를 만든 구글 딥마인드(DeepMind)가 알파폴드
(AlphaFold)라는 인공지능을 제시했고, 이것이 CASP라는 단백질 구조 예측 경연대회에서 
기존 전문가그룹을 꺾고 우승하였다. (Senior et al., 2020)

필자가 연구하고 있는 천문학의 경우, 1차 관측 자료는 곧 하늘에서 오는 천체의 빛이다. 
기술이 발전하면서 더 좋은 망원경과 장비를 이용하여 효율적으로 천체의 빛을 모으고 분석하
려 하지만, 기본적으로 천체에서 오는 신호에는 천체와 관찰자 사이에 존재하는 다양한 환경에 
의한 효과가 존재한다. 또한, 실험실에서 환경을 통제하면서 연구자가 관심있어 하는 효과만을 
살펴볼 수 있는 다른 자연과학과는 달리, 천문학에서는 연구자가 천체와 주변 환경을 통제할 
수 있는 자유도가 매우 적다. 즉, 천문학에서 다루는 현상의 기본 원리는 매우 단순하더라도, 
앞서 설명한 다양한 효과 때문에 실제로 일어난 현상을 계산으로 모사하는 일은 대체로 어렵다.

그림 3. 합성곱 심층인공신경망을 이용한 측광 적색이동 예측 방법(왼쪽)과 그 결과(오른쪽). (Hoyle, 2016)
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2010년대 중반부터 천문학에 인공지능, 특히 심층인공신경망이 도입되기 시작하였는데, 
그 대표적인 적용사례는 측광 적색이동(photometric redshift) 예측과 은하의 형태
(morphology) 분류이다. 우선 적색이동은 도플러 효과(Doppler effect)에 의해 멀어지는 물체
에서 나오는 파장이 우리에게는 원래보다 길어지게 보이는 정도를 나타내는 값이다. 현대 
우주론에 의하면 우주 공간은 팽창하고 있으며, 멀리 있는 천체가 더 빠른 속도로 우리에게서 
멀어지게 된다. 따라서 적색이동을 측정하면 천체까지의 거리를 간접적으로 알 수 있으며, 
이 정보는 우리 우주의 전체 구조를 이해하는데 큰 도움이 된다. 적색이동을 측정하기 위해서는 
원칙적으로 분광 관측을 통해 천체의 스펙트럼을 얻어야 하나, 멀리 있거나 어두운 천체의 
경우 스펙트럼 관측이 매우 어렵다. 반면 필터를 적용한 뒤 카메라로 촬영하는 측광 관측의 
경우 어두운 천체도 상대적으로 쉽게 관측할 수 있지만, 스펙트럼의 선을 직접 보는 것이 
아니기 때문에 적색이동의 정밀도가 매우 낮아진다. 하지만 최근에는 인공지능을 이용하여 
측광 적색이동의 정확도와 정밀도를 향상시키고자 하는 연구가 많이 이루어지고 있다. 
(Carrasco Kind & Brunner, 2014; Hoyle, 2016; 그림 3).

은하의 형태는 크게 나누면 타원형 은하(elliptical galaxy)와 나선형 은하(spiral galaxy)로 
나눌 수 있으며, 막대의 유무나 나선의 개수, 둥그러운 정도 등에 따라 더 다양한 세부 분류로 
나눌 수 있다. 은하의 형태는 은하가 만들어진 뒤 어떠한 과정을 거쳐 왔는지를 나타내는 
가장 중요한 단서이며, 은하의 다양한 물리량을 계산할 때 은하의 형태가 중요한 역할을 한다. 
전통적으로는 숙련된 천문학자가 은하를 촬영한 사진을 하나씩 살펴보며 은하의 형태를 분류했
다. 하지만 앞으로는 단시간 내에 수백만 개의 천체를 촬영할 수 있는 천문관측 프로젝트가 
많이 이루어질 예정이며, 이를 대비하기 위해서는 은하 형태 분류를 자동화할 수 있는 방안이 
마련되어야 한다. 기존에는 앞서 소개한 은하의 형태 분류에 필요한 요소를 함수의 형태로 
변환하기 어려웠지만, 합성곱 심층인공신경망이 이미지 분류에 탁월하다는 것이 알려지면서 
인공지능이 은하 형태 분류에 본격적으로 활용되고 있다. (Dieleman, Willet & Dambre, 2015)

이외에도 인공지능은 은하의 분포를 자동으로 통계분석하여 우주를 기술하는 기본 상수의 
값을 예측하거나, (Pan et al., 2020) 고해상도로 수행된 유체역학 시뮬레이션에서 얻은 결과를 
저해상도 다체 시뮬레이션에 덮어씌워 은하의 물리적 특성을 잘 반영하면서도 큰 부피를 지닌 
시뮬레이션 자료를 생성하거나, (Jo & Kim, 2019) 기존에 관측한 천체의 이미지로부터 아직 
사용하지 않은 파장의 천체 이미지를 예측하는 연구 등도 이루어지고 있다. (Kim et al., 2019) 

III. 인공지능은 자연의 이해에 도움이 되는가?
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앞에서 살펴 보았듯, 오늘날에는 자연의 기본 원리를 이해하고자 하는 자연과학의 다양한 
분야에 인공지능이 적용되고 있다. 이렇게 인공지능을 자연과학에 적극적으로 도입하는 연구자
들은, 인공지능은 기존의 이론이나 계산법으로는 풀기 어렵거나 불가능했던 문제를 손쉽게 
풀 수 있기 때문에 자연과학의 발전에 도움이 된다는 입장을 갖고 있다. 더 나아가서, 인공지능은 
인간의 지성으로는 인지하기 어려운 새로운 패턴을 발견할 수 있기 때문에, 새로운 과학적 
발견을 이끌어 낼 수 있으리라는 기대를 갖고 있다.

하지만 인공지능에 대한 기대에 못지 않게, 인공지능을 자연과학에 도입하는 것에 대해 
우려를 표하는 과학자들도 매우 많다. 이러한 우려 중에는 인공지능의 도입으로 인해 컴퓨터공
학자나 데이터과학자 등 전통적인 자연과학 전문가의 범위에서 벗어난 사람들이 무분별하게 
학계에 유입되어 영향을 끼칠 것에 대한 걱정과 같은 사회적인 측면도 많이 존재한다. 하지만 
그보다 훨씬 근본적인, 정말 인공지능이 인류가 자연의 기본 원리를 이해하는데 근본적인 
도움을 줄 수 있을 것인가에 대한 우려도 상당히 많다. 본 장에서는 이러한 우려를 몇 가지로 
정리해 보고, 각각에 대해서 논의해 보도록 한다. 

1.인공지능은 아직 일어나지 않은 현상에 대해 예측할 수 있는가?

현대 자연과학이 철학, 종교 등 자연을 설명하는 다른 종류의 학문에 비해 보편적으로 더 
설득력을 갖는다고 여겨지는 가장 중요한 이유는, 자연과학은 이미 일어난 일 뿐 아니라 앞으로 
일어날 일에 대해서도 정량적인 예측을 해줄 수 있으며, 예측과 실제 현상을 관측 비교함으로써 
특정 자연과학 모형의 옳고 그름을 (연구자의 경향과는 어느 정도 독립적으로) 정량적으로 
점검할 수 있기 때문일 것이다. 따라서 인공지능이 자연과학의 발전에 근본적인 도움이 되려면, 
특정 현상에 대해 수립한 인공지능 모형이 아직 일어나지 않은 현상 역시 잘 예측할 수 있어야 
할 것이다.

자연과학에서 인공지능을 도입할 때는 주로 분류나 회귀와 같은 지도학습(supervised 
learning)을 적용하는데, 보통 지도학습을 수행할 때는 인공지능 모형이 일반적인 현상에 대해 
충분한 예측력을 줄 수 있도록 여러 조치를 취하게 된다. 그중 가장 대표적인 것은 인공지능 
모형을 수립하기 위해 연구자가 사용하는 자료를 여러 종류로 분할하는 것인데, 보통 훈련 
표본(train sample), 유효판별 표본(validation sample), 검정 표본(test sample)로 분할한다. 
훈련 표본은 인공지능 모형 훈련에 직접 사용되어, 레이어간 연결선의 비중을 수정하는데 
사용된다. 유효판별 표본은 훈련 과정의 매 단계마다 사용되며, 주어진 단계까지 훈련 표본을 
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통해 조절된 인공지능 모형이 훈련 표본이 아닌 자료에 대해서도 예측력을 줄 수 있는지를 
점검하고, 연구자가 훈련 과정을 언제까지 지속할지 판단하는데도 사용된다. 마지막으로 검정 
표본은 훈련 과정이 완전히 끝난 뒤에 사용되며, 최종적으로 얻어낸 인공지능 모형이 훈련/유효
판별 표본이 아닌 자료에 대해서도 어느 정도의 예측력을 줄 수 있는지를 연구하는데 사용된다. 
사실 자료를 훈련/유효판별/검정 표본으로 분할하는 것은 인공지능 뿐 아니라 통계분석에서 
널리 쓰이는 방법이다. (James et al., 2013) 따라서 기존에 통계적 방법론을 사용하던 자연과학 
문제에 대해 앞의 과정과 같이 인공지능을 적용한다면, 기존 통계분석에 비해 인공지능에만 
예측력을 의심하는 것은 부당하다고 할 수 있다.

사실 일어나지 않은 현상에 대해 충분한 예측력을 줄 수 있느냐는 ‘인공지능을 적용한 자연과
학’만의 문제가 아니라 ‘자연과학’ 그 자체에 해당하는 문제이다. 많은 자연과학자들은 어떠한 
자연현상이든지 주어진 현상을 정량적으로 설명하는 근본 이론이나 시나리오가 실제로 존재한
다고 믿으며. 또한 우리가 자연을 충분히 관측하면 이 근본 이론과 시나리오에 충분히 가까운 
모형을 실제로 수립할 수 있다고 믿는다. (Heilbron, 2003; Chen, 2009) 아직까지는 자연과학
자들의 믿음과 같이 현대 자연과학이 아직 일어나지 않은 사건에 대해서도 충분한 예측력을 
제공해 준 것으로 보이고, 그 덕분에 자연과학을 통한 문명 발전이 일어날 수 있었다. 하지만 
우리 우주에 존재하는 모든 자연현상에 대해 반드시 근본 이론이나 시나리오가 존재해야 할 
논리적인 근거는 없다. 마찬가지로 인간이 수행할 수 있는 유한한 관측에서 도출해 낸 내삽
(interpolation)과 외삽(extrapolation)이 항상 잘 맞으리라는 논리적인 근거도 없다. (Hume, 
1739)

2. 인공지능이 얻은 결과의 정확성을 통계적으로 이해할 수 있는가?

기존에 널리 사용되던 통계모형의 경우, 어떤 현상에 대해 예측값을 줄 뿐만 아니라 기존의 
학습을 통해 실제와 예측 사이에 있는 오차를 어느 정도로 예상할 수 있는지도 알 수 있다. 
또한 주어진 문제에 대해서 통계모형을 사용할 때 결과가 항상 일정한 값으로 수렴할지의 
여부도 미리 알 수 있다. 이러한 성질은 가우스 과정(Gaussian process)을 포함한 많은 기계학
습 모형에도 잘 적용되지만, 유독 심층인공신경망에 대해서는 위와 같은 통계적 성질이 제대로 
규명되지 않았다고 여겨져 왔다. 이러한 상황에서 심층인공신경망이 주는 예측값의 오차나 
수렴성 등을 알기 위해서는, 대부분 각 문제에 대해 유한한 검정 표본에 직접 실험하는 데 
크게 의존해 왔다.
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하지만 최근에는 심층인공신경망을 통해서도 통계적 성질을 얻기 위한 노력이 계속 이루어
지고 있다. 예를 들어 Allen-Zhu, Li & Song (2019)에서는 심층인공신경망의 뉴런의 개수가 
훈련 표본의 수에 비해 충분히 큰 경우 인공지능이 주는 결과는 반드시 수렴한다는 것을 보였
다.2) 또 심층인공신경망이 항상 주어진 문제의 광역 최적화(global optimization)에 근접할 
것을 담보하는 최적화 기법이 계속해서 제안되고 있다. (Wang et al., 2019; Reddi, Kale 
& Kumar, 2019; Yi, Ahn & Ji, 2020) 또한 문제의 예측값 뿐 아니라 오차에 대한 자세한 
정보를 제공해 주는 공분산 행렬(covariance matrix)의 고유값(eigenvalue)를 출력값으로 
주는 심층인공신경망도 연구되고 있다. (Liu et al., 2018) 

3. 인공지능을 통해 자연법칙을 발견하거나 물리적인 이해를 줄 수 있는가?

인공지능을 통해 기존의 자연법칙이나 전통적인 계산 방법으로 풀기 불가능하거나 어려운 
문제를 손쉽게 풀 수 있다고 하더라도, 그것이 (특히 인간에게) 새로운 자연법칙의 발견이나 
물리적인 이해를 줄 수 있을지에 대해서는 많은 자연과학자들이 긍정적으로 바라보지 않고 
있다. 이에 대한 가장 큰 원인은 자연과학이 단지 주어진 자연 현상을 기계적으로 재현하는 
것에서 그치는 것이 아니라, 그 자연 현상이 주어진 방식으로 일어나게 되는 ‘근본적인 원리’를 
‘인간의 지성으로’ 이해하는 것이기 때문이다. 전통적으로 자연과학자들은 주어진 자연 현상을 
설명하는 함수를 해석함수와 같이 그 모양이 잘 알려진 함수를 이용해 왔다. 특히 함수의 
모양은 단지 좋은 예측값을 주는데만 사용될 뿐 아니라, 그 자체로 자연과학자에게 해당 자연 
현상이 동작하는 원리에 대한 물리적 통찰력을 제공해 줄 수 있다. 

반면, 인공지능은 간단한 함수의 형태로 나타내는 것이 불가능하며, 따라서 전통적인 자연과
학자의 입장에서는 거의 ‘블랙박스’와 다름없이 동작하게 된다. 물론 학습이 끝난 인공지능 
모형이 어떤 식으로 동작하는지를 간접적으로 알아보는 것은 가능하며, 주어진 인공지능 모형
이 동작하는 방식을 시각적으로 표현하기 위한 다양한 방법이 개발되어 있다. (Springenberg 
et al., 2014; Yoshinki et al., 2015; Zhou et al., 2016; 그림 4) 하지만 이러한 시각화는 
주로 연구자가 인공지능 모형의 동작 원리를 정성적으로 짐작하는데 도움이 될 뿐이며, 전통적
인 자연과학자가 추구하는 것과 같은 현상에 대한 완전한 통찰을 이끌어주기는 어렵다.

2) 주의할 점은, 이 논문에서 결과가 수렴하는 현상은 최적화에 들어가는 변수의 수가 사용하는 자료의 수보다 
많아 과적합(overfitting)이 일어나기 때문이다. II.2장에서 살펴보았듯이 과적합 현상이 일어난 인공지능 모형은 
일반적인 현상을 예측하는 능력이 오히려 떨어지게 되며, 따라서 이러한 모형은 실제 상황에서 활용될 수 없다.
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더 근본적인 문제는, 위와 같은 행위는 결국 자연 현상의 근본적인 원리를 이해하기 위해 
인간이 준비한 인공지능 모형의 근본적인 동작 원리를 인간이 완전히 이해하지 못한다는 점을 
시사하고 있다. 우리가 탐구하고자 하는 자연 현상에는 근본적인 원리가 숨어 있을 수 있고, 
어쩌면 우리가 마련한 인공지능이 아주 복잡한 심층신경망 구조를 이용하여 그 근본적인 원리
를 어떠한 식으로든 파악했을 지도 모른다. 하지만 우리가 정작 인공지능 모형에 기록되어 
있는 수많은 뉴런 구조와 비중값으로부터 인공지능이 동작하는 원리에 대한 정량적 통찰을 
얻지 못한다면, 우리는 애초에 원하던 자연 현상의 근본적인 원리의 통찰을 얻지 못하는 것이 
아닌가? 좀 더 극단적으로 말하자면, 우리가 자연과학을 이해하는데 인공지능을 더 적극적으로 
사용하면 할수록, 기계가 인간보다 자연에 대한 더 깊은 이해를 갖게 하는 실수를 범하는 
것이 아닌가? (Shanahan, 2015) 

그림 4. 이미지를 설명하는 표제어를 출력하는 특정 인공지능 모형이 각 표제어를 예측할 때 주로 참고한 
이미지 영역의 중요도를 나타낸 그림. 

특정 문제를 풀기 위해 도입한 인공지능이 어떻게 동작하는지를 이해하기 위해서는 인공지능 모형 자체에 대한 실험 
관찰이 필요하다. (Zhou et al., 2016)
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IV. 기독교인으로서 생각해 볼 점

앞선 자연과학과 인공지능에 관한 여러 논의를 살펴보면서, 필자가 기독교인으로서 느낀 
점 두 가지를 아래와 같이 정리해 보았다.

첫 번째로, 오늘날 자연과학을 포함한 사회 전반에서 인공지능이 두각을 드러내는 현상은, 
오히려 하나님이 이 세상을 경영하는 방식이 인간의 통찰력으로 완전히 이해하기 어렵다는 
것을 드러내 주는 것 같다. 17세기부터 시작된 과학혁명 이후로 우주의 모든 사물을 주관하는 
기본 원리가 있고, 그 원리는 인간이 충분히 이해/설명이 가능하다는 믿음이 자연과학 (특히 
물리학)에 존재해 왔다. 이러한 흐름에 힘입어, 기독교인 자연과학자들은 하나님이 우주에 
단순한 원리를 적용하셨으며, 그 원리를 인간이 이해할 수 있는 축복을 허락하셨다고 믿는 
경향이 있다. (Swinburne, 1979; Craig & Sinnott-Armstrong, 2003) 하지만 오늘날 자연과학
의 첨단 문제에서 인간이 그 동작 원리를 100% 파악하기 어려운 인공지능을 필요로 한다는 
것은, 결국 자연의 동작 원리를 인간이 100% 이해할 수는 없다는 것을 다시금 일깨워주는 
것 같다. 물론 인간이 자연의 동작 원리를 어느 정도는 파악할 수 있다는 점은 분명하지만, 
다시금 욥기 38~41장을 거치고 난 욥의 고백에 주목할 필요가 있는 것 같다. “주께서는 못 
하실 일이 없사오며 무슨 계획이든지 못 이루실 것이 없는 줄 아오니 / 무지한 말로 이치를 
가리는 자가 누구니이까 나는 깨닫지도 못한 일을 말하였고 스스로 알 수도 없고 헤아리기도 
어려운 일을 말하였나이다” (욥42:2~3)

두 번째로, 인공지능이 눈부신 발전을 거두는 앞으로의 시대에는 인간 존재의 존엄성을 
인간의 지적 능력에서만 찾기 어려우리란 점이다. 많은 과학철학자들이 단일 기계의 지적 
능력이 인류 전체의 지적 능력을 능가하는 ‘기술적 특이점’(technological singularity)가 수십 
년 이내에 찾아올 가능성이 있으며, 이 사건이 일어난 후부터는 인류의 과학기술문명의 발전이 
오로지 기계 스스로의 힘에 의해 이루어질 것이라고 예측하고 있다. (Shanahan, 2015) 이미 
2020년 현재에도 대부분의 인간은 육체적인 능력이나 (계산적인) 지적 능력에서 기계의 능력
에 한참 못 미친다. 만약 인간의 가치를 효용성으로 재단한다면, 대부분의 인간의 가치는 기계보
다 못하게 되는 것인가? 인문학적인 관점으로는 효용성 이외의 인간의 가치를 추구할 수 있겠으
나, 인공지능이 발전하여 인간의 소위 인문학적인 지적 소양을 인공지능이 갖추게 되었을 
때에도 인간이 여전히 기계보다 우월하다고 할 수 있을까? 기독교인으로서 우리는 인간 존재의 
존엄성의 근본은 하나님으로부터 부여된다는 것을 알고 있다. (창1:27~28) 이러한 인간의 
존엄성을 기독교인인 우리가 먼저 삶 속에서 확실히 붙들고, 더 나아가 신앙 공동체 밖의 
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사회에서도 추구해 갈 수 있도록 노력할 필요가 있다.
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해당 논문은 인공지능이 자연에 대한 인간의 이해에 얼마나 도움을 줄 수 있는가를 주로 
다루고 있습니다. 저자께서 다양한 과학 분야에서 인공신경망이 활용되고 있는 상황을 소개하는 
부분은 폭넓은 영역 지식(domain knowledge)에 기반할 뿐 아니라 일반 독자들을 배려하여 
가독성이 높은 것 같습니다. 논문의 막바지에서는 기독교인들이 얻을 수 있는 몇 가지 함의를 
제공하는 듯합니다. 전반적으로 보아, 해당 논문의 대요는 대다수의 독자들에게 폭넓게 받아들여
질 수 있으리라고 생각합니다.

다만, 논지의 폭이 다소 제한되어 있다는 점, 글의 전반적인 내용과 논의에서 기독교적 학문 
혹은 기독교 세계관과의 연관성이 다소 명확하지 않다는 점, 그리고 해당 논문에서 제기하고자 
하는 문제의식이 과연 새로운가 하는 점 등을 짚어볼 수 있겠습니다.

우선, 제한된 논지의 측면입니다. 첫째, 저자께서도 주지하시리라 생각합니다만 인공지능, 
인공신경망, 기계 학습(머신 러닝)을 동일시하는 것은 무리가 있습니다. 인공신경망의 학습은 
인공지능을 구현하는 가장 유망한 방법론임이 분명하나, 그것이 곧 인공지능이라고 하기는 어렵
습니다. 인공지능의 정의 자체가 철학적으로 매우 중대한 쟁점임에도 불구하고 이를 과도하게 
협의로 사용한 점이 적잖이 아쉽습니다. 둘째로, 인공지능과 자연과학의 어떠함을 논하는 부분에
서도 논지가 제한되어 있는 듯합니다. 물론, 이에 관하여 예측력(설명력), 통계적 해석가능성, 
과학 이론 발달에의 기여 가능성이라는 세 기준을 세우신 것은 어느 정도 타당합니다. 다만 
‘과학적 방법론’ 자체가 무엇인지, 통계적 모델의 간명성(parsimony) 원리가(e.g. 오컴의 면도
날) 인공신경망에서 점차 쇠퇴하고 있는 현상의 의미가 무엇인지 등에 대하여 정리가 되었다면 
더욱 좋았을 것입니다.

다음으로, 글의 서론과 결론 부분에서는 기독교적인 무언가를 암시하고 있는 듯하나 그에 
대하여 보다 학술적이고 엄밀한 주장이 명확히 드러나지 않는 것 같습니다.

마지막으로, 해당 논문의 내용(인공지능이 과학 연구에 사용되고 있는 현실, 그에 대한 우려, 
기독교적 관점에서의 질문)이 독자들에게 새로운 무언가를 제공하는가에 대하여 약간의 주저가 
생깁니다. 제가 알기로 기독교학문연구회에서만도 이미 그러한 기조 하에 학술대회가 열린 적이 
있으며, 이에 준하는 발표들 또한 수차례 있었습니다. 저자께서는 어렵고 복잡할 수 있는 인공지
능 관련 내용들을 일반 독자들도 수월하게 이해할 만큼 일목요연하게 정리하셨으며, 이에 대하여 
많은 정성을 기울이셨으리라 생각합니다. 하지만 해당 논문이 학술대회에서 발표된다는 점에 
있어서는 보다 참신성과 논의의 진전에 초점을 두셨더라면 더욱 좋았으리라 생각합니다. 예컨대, 
인공지능에 대한 기독교세계관 그룹의 논의는 이제 (1) 인공지능의 정의와 인간론에 대한 기독교
세계관적 함의, (2) 자연과학의 정의와 기독교세계관적 함의, 그리고 (3) 이 양자가 교차하는 
지점에 대한 각론으로 발전하여야 할 상황입니다. 훌륭한 개론을 제공해주신 저자께서 앞으로 
그러한 기여를 해주신다면 기독교세계관 학계가 큰 도움을 얻으리라 생각합니다.
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