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요 약

추상화 및 추론 문제를 풀 때는 사전 지식이 중요한 역할을 한다. 특히 문제에 주어진 정보가 적다면 사전

지식은 더 중요하다. 사람은 인공지능에 비해 경험을 토대로 한 많은 사전 지식이 있다. 따라서 인공지능이

문제를 푸는 성능을 향상시키기 위해서는 적절한 사전 지식을 제공해주는 것이 필요하다고 판단했다. 본

연구는 추상화 및 추론 문제의 벤치마크 데이터셋인 ARC를 문제 유형별로 분류해 사전정보로 사용할 수

있도록 한다. ARC 문제에서 주어지는 하나의 입력-출력 쌍을 하나의 표현 벡터로 나타내고, 대조학습을

통해 같은 문제끼리는 벡터의 거리를 가깝게 하고 다른 문제끼리는 벡터의 거리를 멀리하는 방법을

이용한다. 결과적으로 비슷한 유형의 문제끼리는 인접한 벡터 공간 안에 표현되고, 이 벡터를 이용해 문제

유형별로 분류를 수행했다. 본 연구에서 분류한 문제 유형을 사전 정보로 제공한다면 추상화 및 추론 문제를

해결하는데 큰 도움이 될 것으로 기대된다.

11. 서 론

2019년 François Chollet는 인공지능의 일반화된 지능을

측정하고자 ARC(Abstract and Reasoning Corpus) [1]

데이터셋을 소개했다. ARC는 일반화 능력, 스킬 습득 능력과

같이 지능의 중요한 요소들을 측정해 인공지능이 인간 수준의

추상적 추론 능력을 달성했는지 평가한다. 사람은 ARC 문제를

80%의 정확도로 해결할 수 있지만 [2], 현재 가장 좋은

성과를 보이는 머신러닝 해결 방법은 약 31%의 상대적으로

낮은 정확도를 보인다 [3].

이와 같이, 인간과 인공지능의 차이가 뚜렷한 이유는 사전

지식의 차이 때문이다 [1]. 인간은 ARC 문제의 적은

예제만으로도 해당 문제의 패턴을 쉽게 파악할 수 있다. 이는

인간이 ‘객체’, ‘색’, ‘대칭’, ‘복사’, ‘행과 열’ 등의 여러 사전

개념을 가지고 있기 때문이다. 그러므로 인공지능에게 이와

같은 사전 지식을 준다면 적은 데이터로 충분히 학습할 것으로

예상된다.

[그림 1] 서로 다른 네 가지의 ARC 문제 [4].

이러한 사전 지식 중 문제 유형에 대한 정보가 상당히 중요할

것으로 예상된다. 왜냐하면 인간 또한 문제를 풀기 위해서
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해당 문제가 어떤 유형인지 먼저 판단하기 때문이다. 그렇기

때문에 본 논문에서는 ARC 문제 유형을 분류하는 학습 방법에

대한 연구를 진행했으며 추후 ARC 문제 해결 연구 혹은 더

나아가 일반 인공 지능(AGI) 연구에 도움이 되고자

한다.양질의 데이터 개수가 부족한 ARC 문제의 특성상 단순한

형태의 지도 학습을 이용하기에는 학습에 어려움이 클 것이며

양질의 데이터를 확보하는데 많은 비용이 들 것으로 판단했다.

이를 해결하기 위해 본 연구에서는 대조 학습 [5]을 활용해

주어진 데이터에서 중요한 특징들을 뽑아내도록 사전 학습을

시켰다. 이후 사전 학습된 모델의 파라미터를 활용해, 분류

학습을 수행하도록 했다.

2. 방 법

2.1. 표현 벡터 추출

ARC에 대조학습을 적용시키기 위해, [그림 2]와 같이 ARC

문제의 입력과 출력 정보를 포함하는 표현 벡터를 추출했다.

입력 이미지와 출력 이미지는 섹션 2.3에서 설명할 VAE

인코더를 통과해 해당 이미지를 표현하는 벡터(🟦)로

변환된다. 이 벡터들을 하나의 벡터로 합치고, 이를 레이어에

통과시켜 ARC 문제의 입력과 출력을 정보를 담은 하나의 표현

벡터(🟩)를 추출했다.

2.2. 대조 학습

본 논문에서는 섹션 2.1의 과정을 통해 추출한 표현 벡터를

활용해 대조 학습을 진행했다. 이와 같은 학습을 통해 유사한

문제 유형의 벡터끼리는 잠재 공간 내에서 가깝게, 상이한

벡터끼리는 잠재 공간 내에서 멀어지도록 모델을 학습시켰다.

이를 위해서 코사인 유사도를 활용했다. 유사한 유형의 문제의

벡터들은 코사인 유사도를 최대화하고 반대의 경우는 코사인

유사도를 최소화하는 방식을 이용했다. [그림 3]의 임베딩

공간에서 노란색으로 색칠한 부분이 같은 문제끼리 비교한

것이고 유사도가 최대가 되는 부분이다. 그리고 나머지 하얀색

부분은 유사도가 최소가 되는 부분이다. 손실함수는 대칭 교차

엔트로피를 사용해 계산했다.
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본 논문에서 [그림 3]과 같이 자기 주도 학습 (Self

Supervised Learning. SSL)과 지도 대조 학습 (Supervised

Contrastive Learning. SCL) [6]등 2종류의 대조 학습을

이용했다.

[그림 2] ARC 문제의 입력-출력 쌍에 대해 표현 벡터를

추출하고 대조 학습을 하는 과정을 나타낸 간단한 모식도.

2.2.1. 자기 주도 학습

자기 주도 학습방식의 대조학습은 [그림 3]의 SSL과 같이

배치 단위 학습시, 표현 벡터들이 서로 상이하게 끔 학습하는

방식이다. 해당 방식은 분류 클래스에 대한 라벨링이 없더라도

사용할 수 있는 방식이다.

2.2.2. 지도 대조 학습

[그림 3] 각각의 문제를 나타내는 표현 벡터를 활용해 대조

학습을 진행하는 그림. 그림에서 는 N번째 문제의 K번째𝑇
𝑁−𝐾

입력-출력 쌍을 나타내는 표현 벡터이다.

지도 대조 학습은 [그림 3]의 SCL과 같이 동일한 문제

유형의 예제들끼리는 서로 유사한 표현 벡터를 생성하도록

하고 다른 유형의 표현 벡터와는 다르게 생성하도록

학습시키는 방식이다. 해당 방식은 자기 주도 학습과 달리

사전에 분류 클래스에 대한 라벨링이 되어 있어야 한다.

2.3. 인코더

인코더는 Variational Auto Encoder(VAE)를 사용했다. VAE는

[그림 4]의 구조와 같이 주어진 데이터의 분포를 잘 표현할 수

있도록 표현 벡터를 학습한다. 이러한 특징은 대조 학습에

도움이 될 것으로 판단해 본 연구에서 VAE의 인코더를

사용하게 되었다.

[그림 4] VAE 구조. 인코더에서 입력 데이터를 압축하는 과정을

거치고 압축된 정보에 평균과 표준편차를 표현하는 값을

파라미터를 통해 출력한다. 그리고 예측한 표준편차에 가우시안

노이즈를 곱한 후, 평균을 더해 표현 벡터를 생성한다.

3. 실 험

본 연구에서는 ARC 데이터셋과 ConceptARC 데이터셋

[7]을 이용해 분류 실험을 진행했다. 이때, 모델 구조로 VAE

인코더를 사용했다. 학습을 위한 손실 함수는 SimCLR [5]와

이전 많은 연구에서 이용된 NT-Xent (정규화된 온도스케일

교차 엔트로피 손실)를 사용했다. 또한, 대조 학습을 적용하기

전과 후의 분류 성능을 평가하기 위해 KNN과 선형 탐색

방법을 사용했다.

3.1. 데이터 셋

ARC 데이터셋과 ConceptARC 데이터셋 [7]을 이용해 분류

실험을 진행했다. ARC 데이터 셋의 경우, 400개의 문제들이

서로 다른 문제 유형이라고 가정한 채 실험을 진행했으며

ConceptARC의 경우, 사전에 정의된 16가지의 분류 클래스를

기준으로 실험을 진행했다.

ConceptARC는 ARC 문제 유형 중, Above and Below’,

‘Center’, ‘Clean Up’ 등, 16가지의 분류 클래스를 정의했고

이를 토대로 데이터셋을 만들었다.

3.2. 손실 함수

가 N번째 문제의 K번째 입력-출력 쌍을 나타내는 표현𝑇
𝑁−𝐾

벡터이고, (코사인 유사도)일 때,𝑠𝑖𝑚 (𝑢, 𝑣) =  𝑢𝑇𝑣 / 𝑢| || | • 𝑣| || |
손실 함수는 다음과 같다.

(1)𝑙
𝑖,𝑗

 =  − 𝑙𝑜𝑔 
𝑒𝑥𝑝 (𝑠𝑖𝑚 (𝑇

𝑁−𝐾
, 𝑇

𝑁−𝐾
) / τ)

𝑘=1

2𝑁

∑ 1
[𝑘≠𝑖]

 𝑒𝑥𝑝 (𝑠𝑖𝑚 (𝑇
𝑁−𝐾

, 𝑇
𝑁−𝐾

) / τ)

여기서 은 지시 함수로 일 때 1의 값을1
[𝑘≠𝑖]

 ∈ {0,  1} 𝑘 ≠ 𝑖

가진다. 는 온도 파라미터이다. 최종 손실 값은 미니 배치에서τ
모든 양의 값을 가지는 쌍 , 에 대해 계산된다.(𝑖,  𝑗) (𝑗,  𝑖)
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3.3. 성능 평가 방법

3.3.1. 성능 지표

문제에 대한 정확도는 전체 예측 개수 중 올바르게 예측된

개수의 백분율을 의미하며, 0과 100 사이의 실수로 계산된다.

3.3.2. 분류 성능 평가 방법

KNN 분류기: KNN (K-Nearest Neighbors) 분류기는 KNN

알고리즘을 기반으로 한 분류 알고리즘이다. 주어진 데이터

포인트의 분류를 결정하기 위해 학습 데이터셋의 데이터

포인트들과 거리를 기반으로 가장 가까운 ‘K’개의 이웃을

찾는다. 그리고 이 K개의 이웃 중 가장 많이 나타나는

클래스로 주어진 데이터 포인트를 분류한다.

선형 탐색: 선형 탐색 방법은 주로 사전 학습된 모델의 성능을

평가하는 방식으로 사용된다. 본 논문에서는 해당 방식을

이용해 대조 학습 적용 유무에 따른 분류 성능을 측정했다.

대조 학습을 적용한 경우, 먼저 대조 학습 모델 구조 및 학습된

파라미터는 고정한다. 그 후, 마지막 레이어에 분류를 위한

선형 레이어를 추가해 해당 레이어만을 학습 시켜 성능을

평가한다. 이와 같은 방식으로 성능을 평가할 경우, 분류

작업을 위한 대조 학습 모델의 질을 파악할 수 있다. 대조

학습을 적용하지 않는 경우, 입력과 출력을 각각 VAE에

통과시켜 벡터를 얻고 결합시킨다. 그 후, 결합시킨 벡터를

분류 작업을 위한 선형 레이어를 통과시켜 결과를 얻는다.

해당 방식 또한, 성능을 평가하기 전, 학습과정을 통해 분류

작업을 위한 선형 레이어를 적절하게 학습시켜줘야 한다.

3.4. 실험 결과 및 분석

입력-출력 쌍의 표현벡터에 대조 학습을 사용했을 때

(🟩)와 사용하지 않았을 때 (🟦) 의 분류 결과를 비교했다.

선형과 KNN의 두 가지 분류 방법을 사용했다.

[표 1] ARC 데이터셋과 ConceptARC 데이터셋에 대해서

대조학습 유무에 따른 정확도를 KNN과 선형 탐색 방식을 이용해

평가한 결과표.

해당 실험을 통해, 데이터셋과는 별개로 대조 학습을

적용했을 때, KNN에서는 5%에서 많게는 15% 정도의

성능향상을 보였으며 선형 탐색에서는 최대 약 17%의 성능

향상을 보여주었다.

4. 결 론

본 연구에서는 ARC 문제 해결에 앞서, 인공지능의 사전

지식 활용과 사전 지식의 중요성에 대해서 언급했고 이 중에서

문제 유형 정보가 중요한 사전 지식이 될 수 있다고 판단했다.

현재, ConceptARC 이외에 ARC 문제를 분류한 데이터 셋이

없으며 이러한 데이터 셋 부족 문제와 문제 유형에 대한

적절한 표현 벡터 추출을 위해 사전에 대조 학습으로 학습하는

방식을 제시했다. 실험 결과를 통해, 대조 학습을 적용한 경우,

적용하지 않은 경우보다 ARC 문제를 유형별로 잘 분류할 수

있다는 사실을 확인했다. 추후 연구에서 해당 방식을 활용해

추출해낸 문제 유형을 사전 지식으로 사용한다면, 문제 해결에

큰 도움이 될 수 있을 것으로 기대된다.
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