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Abstract --- 딥러닝 신경망으로 대표되는 오늘날의 AI 개발
동향은 투명한 시스템의 운영뿐만 아니라 선형 논리 추론의
본질적인 방법에 대해서도 명백한 설명을 제공하지 않는다.
본고에서제시되는새로운정보패러다임은기존심볼릭 AI(Sym-
bolic AI)의취약점을보완하는미증유의상징모델을사용하며,그
시스템의처리과정은단계적으로추적이가능하다. 이 새 모델은
인간이 논리적으로 사고할 수 있는 수준의 추론 엔진을 만드는 데
사용될수있으며, 따라서진정한의미의지능을가진 AI를 만들게
될것이다.

1. 서론(Introduction)
근래에 인공지능의 흐름은 상대적으로 최근에 급증한
딥러닝 그리고 일반적으로 연결주의 (Connectionist)
AI[1] 라고 알려져 있는 신경망 네트워크 이 두 가지로
크게 이루어져 있다.이러한 시스템은 특정한 영역 [2]에서
세계 최고의 전문가(사람)를 능가하면서 뛰어난 역량을
보여주는데, 대표적으로 게임[3]과 시각 인식[4] 영역이
이에 해당한다. 이러한 “지능”을 개발하는데 있어 두
가지 공통적인 요인은 심층 신경망과 그 네트워크를
훈련하기 위한 대용량 데이터이다. 이 기술들이 구현될 때
형성되는 것은 불투명한 블랙박스로, 추론과 유사한 모든
것은 숫자의 행렬로 표시되며, 그 결과로 나온 “지식”은
해당 영역이 아닌 다른 영역에는 일반적으로 적용될 수
없다[5]. 이와 대조적으로 본고에서는 심볼릭(Symbolic)
시스템의 취약점을 보완하는 방법과 함께 심볼릭 AI의
정확성을 가능하게 하는 새로운 패러다임을 정의한다.
본고에서 제시되는 시스템이 구현되면 정의(Definition)와
함수(Function)들이 완벽히 투명해지며, 모든 단계에서
결론에 이르기 위해 어떠한 이유로 추론 과정이 그러한
단계들을거쳤는지확인할수있을것이다.

오류가 정확히 어디서 발생했는지 규명하는 것이
불가능하듯이 신경망을 통해 해결되는 다차원 결함 문제를
고쳐나가는 것은 어려운 과제이다[6]. 그러나 본고에서
제시되는 새로운 접근 방법을 통해서는 그 오류의 주요
원인을 찾아내고 물리적으로 수정하는 것이 완벽히
타당하다. 검증 가능성이 매우 중시되는 영역에서는 운영의
투명성이중요하며,이러한투명성을통해같은방법을다른
영역에 용이하게 적용할 수 있다. 더 나아가 해당 시스템이
해결하는 문제가 실제로 해결되어야 하는 문제인지 아니면
우연의 해결인지 관측할 수 있다. 편향성 (정보의 오류)
또한 본 시스템 안의 논리를 통해 추적될 수 있다. 우리는
근거들이관련이있을때마다그이유를규명하고자한다.

본고는 우리가 캐노니컬(Canonical)이라고 정의하는
“추론의 기본 단위(Unit of reasoning)” 를 사용하여 기계
이해의 새로운 방법을 설명하고자 한다. 기계 이해와
관련한 이 방법은 그 작동에 있어 완전히 투명하며 인간에

의해 이론적으로 이해되는 모든 것을 모델링할 수 있다.
본고에서는 어떻게 이 이론이 매우 근본적인지 청사진을
제시하고자 한다. 구체적으로, 왜 이것이 “추론의 기본
단위” 라고 불릴 수 있으며, 이러한 조직 원리가 주어진
데이터에 적용될 때 논리 추론이 구조의 순회에서 어떠한
이유로필연적으로나타나는지에대해서설명하고자한다.

Fig. 1. System architecture

(Horizontal diagram available in Appendix)

2. 정보이론 (Theory of Information)
상향성과 하향성의 측면에서 정보의 함수(Functional)
이론인 새로운 패러다임을 제시하고자 하는데, 특정 행동
양식이그것의상태로표현이된다.

In f ormation := ∆Potential

또는 정보(Information)는 잠재력(Potential)의 변화로
정의할수있다. 한단계더나아간정의는다음과같다:

Measurement := ∆In f ormation
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측정(Measurement)은 정보(Information)의 변화로
정의된다. 정보의 함수적 표현에 대해 자세히 살펴보면,
우리는 “Meaning(의미)”를 “Change in state(상태의
변화)”로 설명한다. 그 결과, 측정은 한 상태(State)가 다른
상태(Another state)로 바뀌는 변화이다. 이러한 설명
방식에 의하면 측정은 인과관계(Causation)와 동일한
본질적인 특징을 갖는다는 것을 이해할 수 있다. 예를 들어,
누군가문을여는행동을한다면,그사람은이행동에있어서
특정한측정을수행하고있는것이다. 심지어우리는중력을
두 물체의 질량의 측정으로 생각할 수 있고 그 측정에서 두
물체사이의인력의작용또한중력으로인지된다.

3. 증강네트워크 /캐노니컬형태
(Augmented Network/Canonical

Form)

그래프 모델과 같이 우리의 네트워크는 기본적으로
노드(Node)와링크(Link)로구성된다. 아래의그림과같이
이두가지는함께연결을형성하게된다.

이와 같은 연결이 3개가 모여, 우리가 “캐노니컬”이라고
부르는단위를형성할수있다.

위에사용된기호들의의미는아래와같다.

? : 쿼리 (query), 잠재력 (potential), “어떤 (some)”
: 기본원형 (위그림에는제시되어있지않음)

{} : 아니오(none), 없음(nil), “아니(not)” (위그림에는
제시되어있지않음)

}{ : 전부(all), 어떤(any), “이다(is)”

<> : 바인드(bind), “가지다(has)”

>< : 오픈(open), “행동하다(goes)”

위의 인용문에 있는 정의는 우리 시스템에서 심볼(Sym-
bol)들이 어떻게 작동하는지 이해하는 한 방법이다
본질적으로, 심볼들은 정보의 요소들이 이 모델 안에서
어딘가에 배치될 때 귀납적으로 도출되는 의미의 한 층위를
나타낸다. 이러한 근본적 요소들은 단어들이 노드로써
위에 제시된 모델 안에서 어디에 위치할 수 있는지에 관한
기본적인 의미론을 제공한다. “기본값” 혹은 미지의 값
이외의 다른 것이 되기 위해서 3개의 노드와 3개의 링크가
모두 필요한 것은 아니지만, 구조적인 형태 (노드/링크 혹은
캐노니컬)일 때 정보를 어디에 배치하는가는 근본적으로
중요하다. 노드가 링크가 될 수 있고, 링크가 노드가 될 수
있으며, 캐노니컬이 링크 혹은 노드가 될 수 있기 때문에
이를 “증강(Augmented)” 네트워크라고 부른다. 위에서
제시된 정보의 새 이론과 관련하여 캐노니컬을 다음과 같이
명칭화할수있다.

“가지다(has)”는 (매트릭스에서) 위치(Position)을
설정하는 정보이다. 앞서 우리가 정보를 잠재력의 변화로
설명할 때와 같이 우리는 잠재력을 하나의 위치라고 생각할
수 있다. 측정인 “행동하다(goes)”는 그 잠재력의 작동을
취하고, (그것이 어떻게 이해되는가), 그것을 새로운
상태로 바꿔 새로운 잠재력에 놓는다. 이 측정의 의미인
“이다(is)”는 정확히 수행된 상태의 변화이며 그 결과,
이제 의미의 효과를 지니는 우측 하단의 노드/캐노니컬로
이어진다.

4. 자연언어에서캐노니컬형태로
(Natural Language to Canonical

Form)
현재우리는자연언어입력을품사태그가있는트리구조와
유니버셜 디펜던시(Universal dependencies) 목록으로
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변환하기 위하여 자연 언어 파서(Parser) 프로그램을
사용한다(현재로서는 영어만 해당되지만, 우리의 모델은
언어에 제한이 없고 추후 다른 언어에도 적용이 가능하다).
우리의 주요 논리는 입력값을 캐노니컬 형태로 변환하기
위해 이 파서의 출력 값을 사용한다. (따옴표 안의 인용문과
관련하여)파서출력값의예시는다음과같다.

`A bird is an animal that has wings.'

(ROOT
(S
(NP (DT A) (NN bird))
(VP (VBZ is)
(NP
(NP (DT an) (NN animal))
(SBAR
(WHNP (WDT that))
(S
(VP (VBZ has)
(NP (NNS wings)))))))

(. .)))

(det bird-2 A-1)
(nsubj animal-5 bird-2)
(cop animal-5 is-3)
(det animal-5 an-4)
(root ROOT-0 animal-5)
(nsubj has-7 animal-5)
(ref animal-5 that-6)
(acl:relcl animal-5 has-7)
(dobj has-7 wings-8)

위의 데이터로 생성된 캐노니컬 형태는 아래와 같다. 이
프로세스의 핵심은 Mind로 들어오고 나가는 모든 의사
소통이 자연 언어 형태로 발생한다는 점이다. 심지어
입력되는 온톨로지(Ontology)도 그 논리가 어떻게 형성이
되는지정의하기위해자연언어문장의입력으로귀결된다.
일부 캐노니컬의 형성은 파서 프로그램에서 나오는 입력
값의일부의미에따라달라지지만,다수는그들이조직되는
디펜던시의 종류로부터 자연적으로 형성될 수 있다. 예를
들면, (nsubj animal bird)는 (cop animal is)와 합쳐져
캐노니컬의우측하단을형성한다 (좌측은추후추가된다).

5. 상위온톨로지 (Upper Ontology)

상위 및 최상위 온톨로지는 술어(Predicate)들의 집합으로
이를 통해 세상의 근본적인 생각과 기능이 시스템으로
녹아든다[7]. 글로벌 온톨로지는 추론(Reasoning)의
실체에 대한 기초로써 불변하거나, 거의 변하지 않는
정보들을 가진 것으로 추정된다[8]. 예를 들어, 물리적인
물체는 질량을 가지며, 물체들이 얼마나 서로 근접한가에
의해 그 질량들은 중력의 증가를 초래한다[9]. 우리는
시스템이 이미 이해하는 방식으로 새 정보를 동화시키기
위하여 상위 온톨로지를 개발 혹은 획득한다. 다른 모든
것들이 포함되는 가장 근본적인 요소들과 구현상 측면에서
충분한 표현력에 대한 필요성 사이의 균형이 존재하므로
많은 기초적인 캐노니컬 형태에서 형성된 캐노니컬 구조를
탐색하는것은크게번거로운일은아니다.

이론적으로 앞서 제시된 근본 요소들은 모든 것을
정의할 수 있다. 그러나 다루기 힘든 구조를 기본
요소들로 분해하려는 작업은 복잡할 수 있다. 따라서 이런
상황을 피하기 위해 우리는 사람(Person), 장소(Place),
시간(Time), 사물(Thing), 속성(Attribute) 및 기능(Func-
tion)과 같은 기본적인 단위의 정보로부터 그 작업을
시작한다. 장소가사물이라고불릴수있다는것을인지하고
있지만,어떤것을해석하든간에그과정에불필요한추상화
과정을추가하지않기위해이러한구분을하기로한다.

존재하는 것들의 모든 기본적인 개념들과 어떻게 과정이
작동하는지를 인코딩하기 위한 가장 효율적인 방법을
파악하기 위해 기존의 상위 온톨로지를 활용할 수 있다. 왜,
어떻게 또 언제 온톨로지 레지스터에 새로운 온톨로지를
추가하는 것에 대한 근거를 제공하는 것은 기초 온톨로지를
추가로구축하는또다른단계이다. 일반적으로모든다양한
부문들에 대한 설명이 있어야 한다. 캐노니컬 용어에서는
모든정보항목에대한설명이캐노니컬의하단에표시된다.

6. 정보구분 (Compartmentalization)

정보가 저장되는 4가지 단계는 글로벌, 로컬, 사용자와
세션이다.

• 글로벌: 모든 것의 이해를 위한 기저에 존재하는
보편적으로 관련이 있고 불변하는 지식을 설명하는
상위온톨로지를보유한다.

• 로컬 (혹은 도메인 정보): 특정 관심 도메인에
적용되는 지식을 보유하고 있는 하위 계층 구조에
존재한다.

• 사용자: 사용자의 개요 및 특정 사항에 대한 이력을
보유하고, 해당 사용자와 관련되는 정보의 문맥화를
돕는데사용된다.

• 세션: 사용자가 로그인 할 때부터 로그아웃 할 때까지
유효한일시적정보이다.
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7. 문맥화와온톨로지버전관리
(Contextualization & Ontology

Versioning)
우리가 작업하는 모든 데이터의 문맥은 우리가 약술한
정보의 근본적인 정의에 내재되어 있다. 문맥화는 새로운
증거가 현재 시스템 내의 현재 지식보다 앞서 있을 때,
정보의개정작업뿐만아니라캐노니컬네트워크를최적으로
탐색하는 것에 있어서도 중요하다. 일반적으로 우리는
온톨로지 내에서 오래된 데이터를 삭제하지 않지만, 사용이
중지된 것으로 문맥화한다. 이것이 온톨로지 버전 관리의
핵심이다. 사실 우리가 원한다면 이전과 현재의 결과를
비교하기 위해 이전 사고방식을 벗어난 다른 방식으로도
프로세스를 작동시킬 수 있다. 이러한 점이 우리 시스템이
보유하고있는장점들중가장돋보이는것으로정적인규칙
모음에근거하여도출되는기존의심볼릭시스템과대조되는
가장큰차별점이다. Mind는끊임없이학습을한다.

기술적으로나 암묵적으로나 캐노니컬의 모든 부분은
다른 부분의 문맥이다. 명시적 문맥 노드는 논리적
과정에서의 사용뿐만 아니라 정보 검색의 용이성 및 정보
분류를돕기위해특정적으로설계되었다.

시스템의 운용에 있어서, 문제의 특정 요소들을
논리적으로 설명하기 위해 제약 전파(Constraint prop-
agation) 방법을 사용하는데, 그 특정 요소들은 논리가
시스템에 의해 일반화된 형태로 파악되는 술부(Pred-
icate)이다. 캐노니컬을 다른 캐노니컬에 적용하는
형식으로 제약을 활용할 때, 일반적 논리를 특수한 경우에
접목함으로써 문맥화를 수행한다. 이러한 운용은 다음에
나오는 3가지 논리 추론의 구현에서 술어를 특정 환경에
적용할때자세히논의된다.

8. 의미의가변성 /온톨로지
토폴로지(Semantic

Fluidity/Ontological Topology)
수학의 한 분야인 토폴로지(위상 기하학)에서, 커피잔과
도넛은 각각 구멍이 하나 있는 것과 같은 공통된 특성으로
인하여 동일한 것으로 간주된다. 온톨로지 토폴로지(O-
topology)에서의두표현은의미론적으로는동일하다[10].
두 캐노니컬 형태가 구조적으로 동일하지 않다고 해서 둘이
무조건다른의미를가져야한다는것은아니다.

우리시스템에는동의어를모델링하는여러방법이있다.
가장 직접적인 방법은 상대적으로 상호 교환이 가능한
동의어 사이에서조차도 두 단어의 사용을 현재의 것으로
유지하는 어휘 의미상의 미묘한 차이가 있는 것을 파악하는
것이다. 이런 식으로 효과 측면에서 하나의 단어가 다른
단어를 의미하는 것으로 정의된 캐노니컬을 설정하면 그
의미들을 분화시키는 세부적인 차이가 해당 단어의 질적인
특성에의해식별되도록한다.

O-topology의 또 다른 방법은 두 캐노니컬이
동일한 귀납적(Inductive) 측면을 공유하면 기능적으로
동일하다는 사실에 기반한다. 이런 식으로 동일한 기능을
수행하는두어휘는의미적으로유사하다고일컬어진다.

만일 우리가 활용할 수 있는 더 간단한 O-topology

방법이 없는 경우에는, 우리는 다시 상위 온톨로지의
중요성으로 회귀한다. 우리가 실제적인 어휘 사이의
연관성과 이미 이해한 정보와 관련하여 새 정보를
이해한다면, 그리고 두 표현이 같은 방식으로 이해될
때, 그리고 이미 그것이 이해하는 지식에 대해 어떤 종류의
연관성인지에 관하여, 새로운 정보와 이미 이해된 정보또한
역시 유사하다고 할 수 있다. 우리의 접근에서 참신한
부분은 새로운 정보를 조화시키는 능력또한 학습될 수
있다는 것이다. 이 능력이 어떤 임의의 글도 처리할 수
있을 때 그것이 “배우는 법을 배웠다”고 할 수 있을 것이다.
이것은임계점(Critical Mass)의한요소이다.

O-topology는 심볼릭 AI와 연관된 큰 취약점을
해결한다. 예를 들어 인공지능으로 만들어진 챗봇과 대화를
할 때 이해할 수 있는 정확한 단어 또는 구문을 분석할 수
있는 지정된 질의를 사용하지 않는다면 질의는 실패하고
대화가 이어지지 않을 것이다[11]. 만일 O-topology를
사용한다면,우리가원하는답을듣기위해해당단어를찾아
쓰는 “마법의단어”가필요하지않게된다.

앞서 우리는 사실상 연결된 캐노니컬 네트워크가 어떻게
증강(Augment)되고 토폴로지인지 상세히 논의해왔는데,
그 구조 전체를 "증강 토폴로지 네트워크(Augmented
topological network)"라고부른다.

9. 3가지논리추론의구현 (The 3
Logical Reasoning Embodiments)

인간고유의3가지추론방식은연역(Deduction), 귀납(In-
duction), 귀추법(Abduction)이다 [12]. 이들은 우리의
데이터구조에모두구현되기때문에우리는그들을“추론의
기본 단위(Unit of reasoning)”라고 일컫는다. 이러한
종류의 추론이 발생하는 수단으로 캐노니컬의 측면 (혹은
변)에 명칭을 부여함으로써 우리는 그것이 논리적 추론의
세가지 형식을 구현한다고 제안한다. 심볼릭 AI의 또
다른 문제는 이전 세대의 "추리 엔진들"이 전적으로 추론의
연역적 측면에 중점을 두었다는 것이다[13]. 우리 모델의
특징은 기존의 전통적인 심볼릭 AI와 대조적으로 더 많은
제약 조건들 (논리적 구조)이 적용되면, 논리 엔진의 문맥화
시스템이 문제에 대한 해결책을 더 신속하고 정확하게
처리할수있다는점이다.

이 3가지 구현으로 인해, 우리는 이해될 수 있는 모든
것 그리고 어느 정도로 논리적으로 타당한 모든 것들이
이 하나의 구조로 모형화 될 수 있다고 주장한다. 이
구조를 이해하는 한가지 방법은 신경망을 확인하는 것이다.
신경망은 인간의 뇌에서 뉴런과 신경 회로와 유사하게
작동하도록[14] 설계되어 있는데, 즉 상향식이다. 하지만
우리의 구조는 알려진 대로 하향식인 뇌의 추론 방식을[15]
구조화하고자 한다. 이 시스템에서 예시로 든 추론
과정을 따라가다 보면, 그 추론 과정이 어떻게 발생하는지
분명해진다[16].

아래에 제시된 단순한 예시는 모든 노드와 링크를
사용하지만, 그 귀납 연결고리는 “A bird is an ani-
mal that has wings.”가 어떻게 정의될 수 있는지를
보여준다.
여기서 우리는 “어떤 종류의 동물이 날개를 갖고
있는가?(What kind of animal has wings?)” 라는
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질문을통해새를귀추(Abductive)할수있게된다.

이러한 귀추법은 의사가 조건에 가장 적합한 질환을
찾아내기 위해 환자에게 증상을 설명할 것을 요청하는 질병
진단과 유사하다. 증상이 질병을 식별하는데 사용되듯이
특정 동물의 특징도 그 식별에 도움이 된다. 쿼리 캐노니컬:
(우리 시스템은 O-topology에게 허용되는 범위 내에서
우리가 검색하는 구조와 더 잘 일치하도록 쿼리를 다음과
같이 수정한다) “날개가 있는 동물은 무엇인가? (What is
the animal that has wings?)”

이런캐노니컬구조를다른방식으로보면

새는동물이고,특징으로 “날개”를갖고있다.
“기능(Function)” 연결을 강조하는 또 다른 예시는

단순한 인과 관계의 경우로 이해될 수 있다. 더욱 정교한
이 예시는 우리가 “S-캐노니컬”(“S”자가 강조됨) 이라고
부르는귀납링크의작동을보여준다.
이 그림의 가운데에 “C”는 증강된 것을 따로 떼어서 보면,
아래의캐노니컬로나타난다.
우리는측정즉인과관계를변경이가능한것으로정의했다.
제시된 예시에서, "C" 노드/캐노니컬은 장소 1에 있는
사람의 최초 상태(위치)를 사람이 장소 2에 있도록
변화시킨다. 이 전개에 대한 근거는 C에서 정의 될 수

있다: 조건 (C-캐노니컬은 C: 원인(Cause)이 될 수
있고 그 결과는 효과(Effect)가 될 것이다.) 이와 같은
중첩된(Nested) 캐노니컬들은 캐노니컬이 계층 구조를
형성하는한방법이다.

예를 들어서 Tom이 사람이고, 집이 장소 1이고 사무실을
장소 2라고하자.
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우리는이단수형(한측면의정보만갖고있는)캐노니컬들로
S-캐노니컬을 예시하고, 따라서 낱낱으로 한 패턴이
만족되면 그 자체로 패턴이고, 그 결과 그 구조의 값들을
제한하는 것을 보게 된다. 이러한 제약들(예를 들어
"Tom은사람이다")은우리가작동시키는추론구조를통해
전파된다:

Tom은집에서시작해서, “C”를행하면,즉Tom이사무실에
가게 되면, Tom은 현재 사무실에 있게 된다. 연역적
측면은어떤특정값으로설정되어있지않기때문에,단순히
하나의 “통로”로 작동한다. 그러나 어느 한쪽 “}{“의 두
값은 동일하거나, 논리적으로 일관되어야 한다. 즉, “}{“의
한쪽의값을다른쪽의값과연결하고이런캐노니컬위치의
무결성을 유지해야 한다. 주목해야 할 점은 가장 기본적인
과정에서캐노니컬형태의기능성은단순히순서대로값들을
만족시키기 위한 것이고, 이러한 값들이 만족될 때는 그
기능성이 한 상태에서 유한 상태 기계(Finite state ma-
chine)혹은자동장치(Automaton)의상태로가는것처럼
그 경로를 따라가기 위함이라는 것이다. 이러한 구조들의
가장 큰 차이점은 노드의 값을 “In”이나 “On”의 상태로
만들어야한다는것이다.

10. 알려진미지와명확화 (Known
Unknowns & Disambiguation)

우리가 기본적인 온톨로지를 캐노니컬 형태로 만들 때,
한가지 흥미로운 특성이 나타난다. 특정 캐노니컬의
부분적인일치가있는경우,패턴의나머지부분을충족하기
위한 필요한 정보들이 어떤 것인지에 대한 투사(혹은 예측)
할수있다는점이다. 어떤의미에서지능이인공이든아니든
불완전한패턴을완성하는능력으로이해될수있다.

우리 시스템의 한가지 기능은 특정 불완전한 패턴들을
일치시키는 능력이다. 불완전한 패턴을 일치시키는 과정은
문제 해결 방법을 이해하는 데 기여한다. 불완전한 패턴이
완성되는 과정 그 자체도 하나의 패턴이며, 앞서 처음으로
소개된 개념을 충족하는데, 즉 패턴의 만족은 그 자체로

하나의 패턴이다. 시스템의 범위에서 발생하는 모든 동작은
어떠한 방법으로든 이해가 된다. 이것은 우리의 시스템이
"배우는법을배웠을"때의미있는결과가될것이다. 이치에
맞는 모든 것이 우리에게 납득이 되기 위한 방법이 분명히
존재할 것이다 (이 개념에 대한 더 자세한 설명은 추후
임계점(Critical Mass)에 관한 부분에서 상술된다). 만약
이러한것들이우리에게이치에맞다면,우리는닿을수있고
연결될 수 있는 어디서든 모든 것에 논리적으로 연결되어
있기때문에관찰하는이들에게도납득이될수있을것이다.

정보의 일부분(모호함)을 검색할 때 나타나는 유효값이
2개이상이라면,우리시스템은해당잠재점을불완전함으로
정의한다. 미지의 것이 알려지기 위해서 필요한 데이터가
어떤것인지우리가알고있는경우를명확하게하기위해서,
우리는 기존의 문맥을 적용하거나 그 어려움을 해결하기
위해 커뮤니티에 그 문제를 공지한다. 이러한 과정은 해결
방안이완전히미지의것인지혹은다수의해결방안이있는
지와 상관없이 적용 가능하다[17]. 미지의 문제를 해결할
정보의 종류는 결측 정보가 있는 패턴의 완성을 충족하는
특정데이터가있는곳에서확증된다.

예를 들어, “Tom은 어디 있어? (Where is Tom?)”
이라는 질문에서 “Tom은 어디에?(Tom at?)”라는
질문으로바꿔말할수있다.

위의 3가지 논리 추론의 구현에서 정의된 캐노니컬로부터
우리는 좌측 하단의 물음표가 “집”과 “사무실”이라는
2가지 모두에 의해 만족된다는 것을 확인할 수 있었다.
우리는 또한 Tom이 사무실을 갔는지의 여부와 상관없이
두 가지 가능성이 C 캐노니컬을 통해 연결되는 방법을
보았고, 질문에서 캐노니컬의 방향성에 의해서 해결책을
얻을 때(예를 들어 Mind에 의해 우리에게 주어지는
자연 언어 질문 “Tom이 사무실에 갔니?”에 대해 우리는
"아니"라고 대답한다. “아니”라고 대답하면 C 캐노니컬은
아직 일어나지 않았다.), 시스템은 "Tom은 집에 있다"고
최종적인대답을내놓는다.

11. 자연언어생성 (Natural Language
Generation)

점점 더 많은 입력 데이터가 캐노니컬 형식으로 생성됨에
따라, 우리는 구조화되지 않은 형태의 데이터가 구조화된
형태로 변환되는 과정을 계속 추적할 것이다. 이런 작업
과정 중에 사용자에게 더 많은 정보를 묻고 답하는 작업을
중간에포함시켜문법적으로정확한문장표현을만들어내는
작업또한 하려고 한다. 이것은 시스템과 사용자 사이에
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발생하는 대화의 관측에 의해 배우는 능력의 또 다른
예시이다. 무엇이 입력되든 그 이후에는 출력이 된다. 관용
구문은 한 번 이해되면 관련이 있는 경우에 사용자에 대한
대답으로만들어질수있다.

12. 운영의투명성 (Transparency of
Operation)

캐노니컬을 통한 논리적 과정은 위에서 본 바와 같이 3가지
방식을따라운영되므로,우리는어떤문제나쿼리를입력할
때어떤노드,링크및캐노니컬을통과하는지만을추적하게
된다. 수반되는 과정들을 탐색하는 메타 도구 (Meta-
tool)가 모두 바람직하고 이미 실현 가능하다고 보는 것은
쉽다. 권한이 있다면 누구든지 현재 어떤 논리가 있고
그것이어떻게사용되고있는지바로알아내고,논리에어떤
오류가 있다면 수정을 할 수 있게 될 것이다. 권한을 가진
사용자가 발생 가능한 오류를 제거하기 위해 복잡한 과정을
다룰 때 Mind의 요약 능력을 활용하여 캐노니컬을 확대 및
축소하도록할수있다.

13. 임계점(Critical Mass)
원자 이론에서 올바른 방사성 물질이 특정 질량에 도달하면
자가 촉매 작용이 일어난다[18]. 이와 유사하게 온톨로지의
임계점(그리고 그 부속물, 즉, 추론 능력)은 Mind가 스스로
학습할 수 있을 만큼 충분한 정보와 기능이 도달하는
지점을 의미한다. 만약 어떠한 것이 시스템의 현재 상태가
이해하는 능력을 넘어서는 것이라면, 이미 알려진 것과
관련하여 스스로 그것이 무엇인지 파악해야 한다. 이것이
이루어지려면 온톨로지에 대한 의존과 같이 그 지식의
토대는 최소한 어떤 의미에서 “완전”해야 한다. 모든
가능성을열수있는방법이분명존재할것이다. 이는다루기
힘든문제가아니다.

존재하는 것들은 어떤 것들이고, 이들이 어떤 일을 할
수 있을까? 이 두 질문이 이해될 수 있는 것들의 대부분의
토대를 다룬다. 이해를 위한 유일한 조건은 특정 이해를
어떤 요소들로 분해할 수 있는 가이다. 어느 것도 마법이
아니다. 새 정보가 추론될 수 있는 모든 원칙을 갖고
있거나, 아니면 새로운 원칙들이 필요하거나 이 2가지 중에
하나이다. (후자의 경우는 메타이론(Metatheoretics)에서
자세히설명한다.)

실용적 측면에서 웹 공간에서 검색하고 검색된
웹사이트의 내용을 수집하는 작업을 하기 위해 외부
세상(사이버 공간)에 대한 인터페이스를 만들어내면,
이론에 따라서 문제나 문의를 해결하기 위해 거의 알지
못하는주제들에대해서도스스로연구를할수있어야한다.

임계점을 대비하여 우리는 Mind가 질이 떨어지는
정보로부터양질의정보를식별해내는수단을Mind의기능
안에 포함할 필요가 있다. 이는 “배우는 법을 배우는” 것의
또 다른 측면으로 해석될 수 있다. Mind는 거짓 정보를
이해하고 자동적으로 제거할 수 있어야 하고, 합리적으로
확인할 수 있는 Mind의 능력을 정보가 넘어서는 경우에
마인드는 커뮤니티에 도움을 요청해야 한다. 도움을 통해서
Mind는스스로확인과정을수행하는법이나비슷한난제를
만났을 때 향후 어떤 기술을 적용할 수 있을지를 배운다.

상위 온톨로지(중간단계의 온톨로지가 아닌 경우)의 핵심
개념은 입력되는 정보를 논리적으로 비판 및 검증하는
능력을필요로하고,정보의출처가그신뢰성에의심이가는
상황에서는샌드박싱을해야하는능력이생기게될것이다.

14. 메타이론 (Metatheoretics)
이러한 접근법의 궁극적인 목표는 자신만의 가설과 이론을
만들어내고 광활한 세계에 대한 결론을 도출해내기 위한
실험을 수행할 수 있는 역량을 지닌 인공의 과학자를
만들어내는 것이다. 시스템의 이런 기능들은 간단한 명령,
기본 원리와 과학적 이론에 대한 이해에 기초할 수 있다.
그 기능의 기저에 우리는 특정 사건들이 더 넓은 술어의
형성을 촉진하는 것을 허용하는 일반화를 위한 규칙들을
만들 것이다. 우리는 사건들이 왜 그런 식으로 발생하는지
관찰하는 데 주의를 기울일 것이다. 예를 들어, 연필이
바닥에 떨어질 때 그 현상은 중력으로 설명될 수 있는데,
이는 모든 질량을 가진 물체는 중력에 의해 영향을 받고
모든 물리적인 물체는 질량을 갖기 때문이다. 따라서 가장
기초적인 단계의 이론화는 땅에 떨어지는 모든 것은 질량을
가진물리적인물체라고가정하는것이다.

Mind가 세상에 대해 더 많이 배움에 따라 새로운 정보와
이전의 정보 사이의 관계가 어떻게 되는지, 어떤 것들을
측정할수있는지,또어떤것들이서로연결되어있고이치에
맞는지에 대한 이해를 하게 될 것이다. 결과적으로 Mind는
자기스스로가설을세울수있게될것이다.

이론을 창시하는 기술은 주로 이질적인 현상들 사이의
관계를 파악하는 것에 달려있다. 만약 Mind가 현상이 왜
일어나는지를 이해하지 못한다면, 그것을 이해할 수 있을지
확인하기 위해 다른 곳에서 정보를 습득하려고 시도할
것이다. 이능력뿐만아니라,어떤것이해결되지않는다거나
해결이 이미 존재하는 학문으로 성취될 수 없으면, 무엇을
해야하는지파악하는능력또한갖추게될것이다. 메타이론
개발의초기반복단계에서는,마인드가기존이론을발견할
수 있도록 상황들을 주입할 것이다. 우리는 인간이 이
이론들을만들어내기위해사용했던과거통찰력을Mind에
주입하지만, 지식의 범위를 제한할 것이다. 그러므로,
그러한 이론들에 이르게 된 관찰들은 Mind가 볼 수 있지만,
기존의증거에대한결론들은주어지지않을것이다. 이러한
“훈련”은 AI에게는 대학 교육과정과 동일하다고 보면 된다.
졸업 후 어떻게 과거의 훌륭한 이론들이 생겨났는지 이해한
후에는 실제 세상에 적용할 수 있게 될 것이다. 제한된
지식만을 가지고 자신만의 연결관계를 그려볼 수 있게
함으로써, 그런 이론들이 어떻게 만들어지는지에 관한 이론
또한갖게될것이다. 이것이바로메타이론의핵심이다.

Mind가 스스로 자신만의 학문을 고안해 인공 과학적
방법의 수준에 이르게 될 때, 제대로 된 지능을 개발했다고
말할 수 있을 것이다. Mind는 인간의 사고가 다다르지
않은 수준의 연구를 할 수 있게 될 것이다. 신약 개발이나
재료공학과 같은 분야의 전문가들은 해당 분야의 설립
초기부터 모든 논문을 포함하여 그들 분야에 현존하는 모든
학식을 갖추고 있다. 그러나 Mind는 적절하게 주석 처리가
되고 그 지식의 완전한 모습으로부터 그것이 갖는 이해에
근거하여논리적인오류가확인된형태의같은정보를“머리
속에” 전부 보유할 것이다. 이후에 Mind는 새로운 가설을
만들고그것을입증하기위한실험들을고안함으로써진실로
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새로운 것을 발견하는 위치에 있게 될 것이다. 궁극적으로
우리는 Mind가 어떻게 통찰력 있는 지식을 얻게 되는지 알
수 있으므로 우리 자신의 지능을 향상시키는 지위에 오르게
될것이다. 이것이Mind의핵심이다.

15. 결론 (Conclusion)
지금까지 우리는 추론의 기본 단위(Unit of rea-
soning)를 정의하고 그렇게 불리는 이유와 세가지
유형의 논리적 추론을 통해 어떻게 구동될 수 있는지를
설명했다. 전반적으로는 그것이 어떻게 “증강 토폴로지
네트워크(Augmented topological network)”인지,
그리고 증강 능력 및 시스템의 토폴로지 성질을 기술했다.
이 구조를 통해 우리는 명확하고, 질적으로 우수하고,
선형적이고 논리적인 추론이 어떻게 이루어지는지와
심볼릭 모델의 취약점이 O-topology를 통해 어떻게
해결되는지를 설명했다. 궁극적으로 메타이론은 여태까지
도달된 적 없었던, 세상의 광활함을 탐험하고 그 스스로
그것이 어떻게 작동하는지 결정하는, 그리고 적응력이 있고
자율적인개체의개발을약속한다.

인공지능 해결책이 문제 해결을 위해 만들어졌을 때,
우리는 더 이상 인공지능이 아니라 단순히 알고리즘을
다루고 있는 것이라고 기술해왔다 [19]. 이러한 알고리즘은
추론의 자동화된 의미만을 생성하기 때문에 오늘날 우리의
딥러닝 시스템에서 예측 불가능성으로부터 유래하는
두려움을 남기게 된다. 하지만 우리가 그 격차를 좁히기
위한 해결책을 제시하게 된다면 어떨까? 우리 앞에 놓인
과제는 알고리즘을 넘어서 근본적인 논리적 추론, 이해
가능성 및 책임에 달려있다. 추론 능력 그 자체만으로,
우리는 생각, 대답, 해결, 행동을 분리해내고 그에 대한
설명을얻을수있을것이다.
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16. Appendix

Fig. 2. System architecture
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