
역전파의 기원: 세포 린나인마(1970) 논문 분석
현대 딥러닝의 수학적 초석인 '역모드 자동 미분'의 정립

1. 논문 개요

본 문서는 1970년 세포 린나인마(Seppo Linnainmaa)가 발표한 석사 학위 논문의 핵심 내용을 정리
합니다. 이 논문은 현대 인공지능의 핵심 학습 알고리즘인 역전파(Backpropagation)의 수학적 모태
인 '역모드 자동 미분(Reverse Mode Automatic Differentiation)'을 세계 최초로 기술했습니다.

논문 정보:
- 원문 제목: Algoritmin kumulatiivinen pyöristysvirhe yksittäisten
pyöristysvirheiden Taylor-kehitelmänä
- 발표 연도: 1970년 (핀란드 헬싱키 대학교)
- 핵심 주제: 복합 알고리즘 내의 누적 반올림 오차 계산을 위한 효율적인 미분 기법 

2. 핵심 연구 내용

2.1 반올림 오차 분석과 테일러 전개

린나인마의 초기 연구 목적은 신경망 학습이 아니었습니다. 그는 복잡한 수치 알고리즘을 수행할 때
각 단계에서 발생하는 미세한 반올림 오차(ε)가 최종 결과 값에 미치는 영향을 추적하고자 했습니다.
이를 위해 그는 국부적인 오차들을 테일러 전개(Taylor Expansion)를 통해 선형적으로 근사하는 방
식을 채택했습니다.

2.2 역모드 자동 미분의 제안

그는 특정 중간 변수의 변화가 최종 결과에 미치는 영향력을 계산할 때, 기존의 '입력에서 출력' 방향
(Forward mode)보다 '출력에서 입력' 방향(Reverse mode)으로 연쇄 법칙(Chain Rule)을 적용하
는 것이 계산 효율성 측면에서 압도적임을 발견했습니다.

Forward Mode: 입력 변수 개수만큼의 반복 계산이 필요함.

Reverse Mode: 출력 변수가 하나일 경우, 단 한 번의 역방향 패스(Pass)로 모든 입력 변수에
대한 편미분 값을 구할 수 있음.

• 

• 



3. 현대 역전파(Backpropagation)와의 연결성

구성 요소 린나인마의 논문 (1970) 현대 딥러닝 역전파

목적 누적 반올림 오차 추정
손실 함수(Loss) 최소화를 위한 가중치 업데이
트

수학적 도
구

역모드 자동 미분 연쇄 법칙 기반의 오차 전파

계산 방향 결과값 -> 입력값 방향 출력층(Loss) -> 입력층 방향

효율성
복잡한 함수 미분의 최적
화

수백만 개 파라미터의 효율적 학습

4. 역사적 의의 및 평가

린나인마의 1970년 논문은 비록 인공지능 전용 알고리즘으로 발표된 것은 아니었으나, "임의의 미분
가능한 함수 계산 그래프에서 미분값을 효율적으로 구하는 범용적인 방법론"을 완성했다는 점에서 엄
청난 가치를 지닙니다.

1980년대 제프리 힌튼 등에 의해 대중화된 역전파 알고리즘은 사실상 린나인마가 제안한 역모드 자동
미분을 다층 신경망(MLP)이라는 특정 구조에 적용한 특수한 사례로 볼 수 있습니다. 이 때문에 오늘
날 많은 학자들은 린나인마를 역전파의 진정한 선구자로 인정하고 있습니다.
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