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요   약 

 뇌 속 뉴런들의 네트워크는 근본적으로 recurrent neural networks(RNNs)의 형태를 지닌다. 이 논문에

서는 반복되는 뉴런 반응 패턴들 사이의 관계를 네트워크에 저장함으로써 생물의 기억이 생성된다는 가

정하에, 이를 표현할 수 있는 RNN 모델을 제안하였고, evolutionary algorithm을 통해 이러한 여러 쌍의 

기억들이 저장된 네트워크가 존재할 수 있음을 보였다. 

1. 서  론 

 

생물의 뇌는 신경세포(Neuron)들의 연결을 통해 각 

신경세포의 발화(firing)로 부호화된 신호를 전달하고 

정보를 처리한다[1]. 이들 신경세포로 이루어진 

네트워크는 수 많은 feedback loop들을 가진 recurrent 

neural network(RNN)의 특징을 가지고 있다[1, 2]. 

RNN 모델을 사용하는 학습과 기억에 대한 연구는 그 

동안 많이 이루어져 왔다[3, 4]. 하지만, 아직 충분히 

효율적으로 RNN을 학습시키는 알고리즘은 개발되지 

않고 있다. 본 논문에서는 진화연산을 통하여 특정 

기억을 학습한 RNN이 존재하는지를 보임으로써 어느 

정도의 모델링으로 RNN 학습 알고리즘 개발이 

가능한지 알아보려 한다. 

2장에서는 진화연산과 신경망에 적용한 진화 기법들에 

대해 간략히 소개하고, 3장에서 RNN 모델에 대해 

설명한 다음, 4장과 5장에서 실험과 그 결과에 대해 

이야기하겠다. 

 

 

2. 진화연산 (Evolutionary Computation) 

 

진화 연산은 다수의 해(염색체)들을 자연선택에 

기반하여 여러 세대 진화시켜 최적해를 구한다. 

진화연산의 일반적인 알고리즘은 box 1과 같은데, 먼저 

n개의 해를 임의로 생성한 다음 이 해집단으로부터 

선택(selection), 교차(crossover), 변이(mutation)단계를 

거치면서 k개의 새로운 해를 만들어내어 해집단 내의 

k개의 해와 대치한다. 이러한 과정을 정지 조건이 

만족될 때까지 수행한 후 가장 좋은 해를 최종 답으로 

삼는다[5]. 

Box 1 유전알고리즘의 전형적 구조 (문병로, 유전알고리즘, 2003) 

n개의 초기 염색체 생성; 

repeat { 

 for i = 1 to k { 

  두 염색체 p1, p2 선택; 

  offspringi = crossover(p1, p2);  

  offspringi = mutation(offspringi); 

 } 

 offspring1, … , offspringk를 해집단 내의 k개의 해와 대치 

} until (정지 조건 만족); 

남은 해 중 최상의 염색체를 return; 

그림 1 신경세포의 발화(firing)을 통한 신호 전달 (E. R. Kendal et 

al., Principles of Neural Science, 2000) 
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2.1 Neural Network에 대한 진화연산 

 

Neural network를 진화시키는 다양한 연구가 

진행되어왔다. 초기에는 일정한 구조의 네트워크에서 

weight 값만 진화시키거나, 구조만 진화시키면서 

weight는 backpropagation과 같은 알고리즘을 

사용해서 최적화하는 연구들이 많이 행해졌었다. 이후 

구조와 weight를 동시에 최적화하는 방법들이 많이 

연구되면서 기존 진화 알고리즘을 네트워크에 바로 

적용할 때 생기는 몇 가지 문제점들이 알려지게 되었다. 

그 중에서 대표적인 것이 crossover를 했을 때 

네트워크의 좋은 스키마들이 망가져버릴 확률이 무척 

높다는 문제다. 이 때문에 본 논문에서 사용한 GNARL 

알고리즘에서는 crossover를 사용하지 않고 mutation 

만으로 네트워크를 진화시켜 나간다[6]. 

 

2.2 GNARL(GeNeralized Acquisition of Recurrent Links) 

Algorithm 

 

Neural network의 구조와 weight를 동시에 진화시키는 

GNARL 알고리즘은 crossover를 사용하지 않는다는 

특징을 지닌다. mutation을 통하여 점진적인 변화를 

추구하는데, 이 때 뉴런이나 뉴런 사이의 연결이 

추가/삭제될 확률, weight 값이 변화하는 정도 등을 

network's temperature, T(η)에 비례하도록 하였다. 즉 

적합도가 최대값에 근접할수록 network's temperature 

는 점점 낮아지면서 mutation의 정도가 줄어들게 된다. 

이는 최적해에 가까워진 네트워크가 강한 mutation에 

의해 파괴되는 것을 어느 정도 방지해준다[6].  

 

3. Modeling 

 

생물의 기억은 그간의 연구들을 통해 다양한 종류로 

분류된다[1]. 하지만 본 논문에서는 그림 2와 같은 

단순화된 연상 기억 현상만을 고려할 것이다. 

어떤 사람이 난생 처음 이름 모를 꽃을 보고 그 향기를 

맡았다고 하자. 이 경우 꽃의 모습과 향기가 연관되어 

기억된다. 이후 이 사람은 그 향기를 다시 맡으면 꽃의 

모습을 떠올리게 되고, 꽃의 사진을 보면 향기를 

떠올리게 될 것이다. 

이런 상황을 보다 단순하게 모델링한 것이 그림 4와 

같은 RNN이다. 각 뉴런은 그림 3에 표현된 기본적인 

perceptron이며 외부와 연결된 단말뉴런(terminal 

neuron)을 통해 입출력이 이루어 진다. 시간이 t일 때 

i번째 뉴런의 발화여부를 xi(t)∈{0,1}라 하고, i번째 

뉴런이 주기 T 동안 발화한 패턴을 mi(t)=[ xi(1) xi(2) … 

xi(T)]라 하자. 먼저 저장 단계에서는 단말 역할을 하는 

1번과 2번 뉴런을 각각 주기적 패턴 m1 , m2로 동시에 

발화시킨다. 이는 네트워크 전체에서 주기적인 발화를 

일으키고, 이러한 반복되는 발화에 네트워크가 적응하는 

방향으로 weight matrix W가 서서히 변화되어, 결국 

네트워크가 뉴런 1, 2로 들어온 패턴 m1, m2를 기억하게 

된다. 그런 다음, 회상 단계에서는 하나의 단말뉴런에만 

저장단계에서 기억시켰던 패턴을 입력하여 네트워크 

전체를 발화시키고, 다른 단말뉴런에서 짝으로 

기억시켰던 패턴을 조회해 낸다. 예를 들자면 뉴런 

1에만 m1을 주기적으로 입력하여 그대로 발화시키면, 

그림 2 뇌에서 일어나는 연상 기억의 예. (a) 꽃의 모습과 향기가 동

시에 입력되자, 서로 연관되어 기억된다. (b) (c) 기억된 이후 꽃의

향기나 모습 중 하나만 접하더라도 다른 하나를 떠올리게 된다. 

(a) 

(b) 

(c) 
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그림 4 이진수열과 RNN을 적용한 연상기억 모델. (a) 패턴들을 반

복 입력하여 네트워크의 weight들을 변화시킨다. (b) (c) 성공적으로

기억된 네트워크의 한 뉴런에 일부 패턴을 입력하면 다른 뉴런에서

쌍이 되는 패턴이 출력된다. 
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그림 3 모델링에 사용된 perceptron. 
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그 패턴을 기억하고 있던 네트워크가 적절하게 

발화하여 잠시 후부터 뉴런 2에서도 m2´로 주기적 

발화가 일어난다. 마찬가지로 뉴런 2에만 m2를 

입력했을 때에도 뉴런 1에서는 m1´의 패턴으로 발화가 

일어날 것이다. 이 때 m1´= m1, m2´= m2이면 m1과 m2가 

“성공적으로 연관되어 저장되었다.”고 하자. 나아가 

뇌가 엄청난 양의 기억을 하듯이 RNN 모델 역시 K개의 

패턴 쌍 M = {(m1
(1), m2

(1)
), (m1

(2), m2
(2)

), … , (m1
(K), 

m2
(K)

)}을 모두 저장할 수 있어야 한다. 

 

4. 실험 

 

앞서 3장에서 제안한 RNN모델에는 저장 단계에서 

네트워크의 반복적인 발화에 기반하여 weight matrix를 

학습시키는 알고리즘이 필수적이다. 본 논문에서는 

RNN 학습 알고리즘을 개발하기 전에, 먼저 이러한 

알고리즘 개발이 가능한지, 다시 말해서 패턴 쌍들이 

성공적으로 저장된 RNN이 존재하는가에 대해 

확인해보려고 한다. 이를 위해 앞에서 소개한 GNARL 

알고리즘을 사용해서 임의의 패턴 쌍들이 성공적으로 

연관 저장된 RNN을 탐색해 보았다. 

그림 3의 단순한 perceptron으로 이루어진 RNN을 

(N+1)×(N+1) weight matrix W로 표현하였고, 이들을 

mutation하여 5배수의 자손을 만든 다음, 적합도를 

계산하여 1/5만을 다음 세대로 선택하였다. 적합도는 

각 RNN을 회상 단계로 실행하여 mi
(k)

´ 와 mi
(k) 사이의 

차이, 전체 네트워크에서 발생한 발화의 횟수, 그리고 

뉴런과 연결의 개수를 적용하여 계산하였다. 가장 높은 

적합도를 보이는 개체는 mutation과 selection없이 다음 

세대로 넘기는 elitism 기법도 적용했다. Population 

size는 80, 최대 10000세대까지 진화시켜보았다. 

 

5. 결과 

 

저장할 패턴 쌍의 집합 M을 패턴의 주기 T와 패턴 

쌍의 개수 K에 따라 무작위로 생성하고, 이를 

성공적으로 저장한 RNN을 탐색하였다. (T=4, K=2)와 

(T=5, K=2)인 집합 M의 경우 탐색은 높은 확률로 

성공했다. (T=5, K=3)인 경우에는 발견 성공률이 높지 

않았으나 성공적으로 패턴들을 저장하고 있는 RNN이 

존재함을 확인할 수 있었다. 

그림 5는 진화연산을 통해 발견된 주어진 패턴을 

성공적으로 저장한 RNN들이다. 저장된 패턴과 그래프, 

weight값, bias값들을 기록하였다. 

 

6. 결론 

본 논문에서는 뇌에서 두 가지의 정보를 연관 지어 

기억하는 현상을 모사하는 RNN모델을 제시하였다. 

두 개의 이진패턴들이 RNN으로 동시에 반복해서 

입력되면 네트워크 역시 특정 패턴으로 주기적 발화를 

일으키고, 이 반복적인 발화에 네트워크가 적응하는 

방향으로 뉴런들 간의 연결 weight가 변화하게 된다. 

그런 다음에는 입력되었던 두 이진패턴 중에서 하나만 

들어와도 이미 적응되어 있는 네트워크는 두 개의 

패턴이 함께 입력 된 것처럼 특정 패턴으로 발화하게 

되고 결국 다른 쪽 이진패턴 역시 출력된다. 이러 

기억과 조회가 다수의 이진패턴 쌍에 대해서도 

가능해야 한다. 

이와 같은 네트워크의 weight변화를 통한 적응이 

가능한지 알아보기 위해서, 적응의 결과라고 할 수 있는 

“패턴 쌍들을 기억한 네트워크”가 존재하는지를 

진화연산을 통해 알아보았다. 네트워크를 진화시키는 

기법 중 하나인 GNARL 알고리즘을 사용하여 탐색해본 

결과, 무작위로 생성된 2쌍 이상의 이진 패턴을 
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그림 5 패턴들이 성공적으로 연관되어 저장된 RNN들. 뉴런 1과 

2가 단말뉴런이다. (a) T=4, K=2인 패턴 (b) T=5, K=2인 패턴 

(c) T=5, K=3인 패턴 
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성공적으로 기억하는 네트워크들을 찾아 낼 수 있었다. 

그러나, 2쌍의 이진 패턴을 기억하는 네트워크는 대부분 

찾아냈음에도 불구하고, 3쌍 이상을 기억하는 

네트워크에 대한 탐색은 소수의 네트워크만을 발견했다. 

이는 아마도 실험에서 구현한 진화연산 프로그램의 

탐색능력이 충분치 못하기 때문으로 짐작되지만, 

결론적으로 네트워크 존재의 가능성을 보였을 뿐, 

현재의 모델로 임의의 K개의 정보 쌍을 기억하는 

네트워크가 존재한다고 확실하게 이야기 하는 것은 좀 

이르다는 것이다. 하지만, 이 실험에서 고무적인 점은 

바로 뉴런을 가장 단순하게 모델링한 perceptron, 그 

중에서도 더욱 간단한 step function을 사용한 

perceptron으로 구성된 네트워크만으로도 이 정도의 

결과를 보여주었다는 것이다. 앞으로의 연구에서는 

탐색능력이 향상된 프로그램의 구현과 더불어 실제 

뉴런의 특성을 perceptron에 추가함으로써 연관기억을 

구현하는데 가장 적합한 모델을 찾아낼 수 있을 것이라 

생각한다. 
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