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Abstract

Prior knowledge plays a crucial role in solving abstract reasoning and inference problems, es-

pecially when the problem provides limited information. Humans have a wealth of prior knowledge

based on experience, which is not as readily available to artificial intelligence. Therefore, to enhance

the problem-solving capabilities of AI, it is essential to provide appropriate prior knowledge. This

study classifies the ARC benchmark dataset for abstract reasoning and inference problems into dif-

ferent types based on prior information. It represents each input-output pair in the ARC problem as

a single vector representation, and through contrastive learning, it minimizes the distance between

vectors of the same problem type while maximizing the distance between vectors of different types.

Consequently, similar types of problems are represented within adjacent vector spaces, and using these

vectors, classification is performed according to the problem type. Providing these classified problem

types as prior information is expected to significantly aid in solving abstract reasoning and inference

problems.
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Chapter 1. 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 상대적

으로 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.

Figure 1.1: 서로 다른 네 가지의 ARC 문제.

이러한 사전 지식 중 문제 유형에 대한 정보가 상당히 중요할 것으로 예상된다. 왜냐하면 인간 또한

문제를 풀기 위해서 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 나

아가 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 데이터에

서 중요한 특징들을 뽑아내도록 사전 학습을 시켰다. 이후 사전 학습된 모델의 파라미터를 활용해, 분류

학습을 수행하도록 했다.
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Chapter 2. 방 법

2.1 표현 벡터 추출

ARC에대조학습을적용시키기위해, [Figure 2.1]와같이 ARC문제의입력과출력정보를포함하는

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 문제

의 벡터들은 코사인 유사도를 최대화하고 반대의 경우는 코사인 유사도를 최소화하는 방식을 이용했다.

[Figure 2.2]의임베딩공간에서노란색으로색칠한부분이같은문제끼리비교한것이고유사도가최대가

되는 부분이다. 그리고 나머지 하얀색 부분은 유사도가 최소가 되는 부분이다. 손실함수는 대칭 교차

엔트로피를사용해계산했다. 본논문에서 [Figure 2.2]과같이자기주도학습 (Self Supervised Learning.

SSL)과 지도 대조 학습 (Supervised Contrastive Learning. SCL) [6]등 2종류의 대조 학습을 이용했다.

Figure 2.1: ARC 문제의 입력-출력 쌍에 대해 표현 벡터를 추출하고 대조 학습을 하는 과정을 나타낸
간단한 모식도.
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2.2.1 자기 주도 학습

자기 주도 학습방식의 대조학습은 [Figure 2.2]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

Figure 2.2: 각각의 문제를 나타내는 표현 벡터를 활용해 대조 학습을 진행하는 그림. 그림에서 TN−K는

N번째 문제의 K번째 입력-출력 쌍을 나타내는 표현 벡터이다.

지도 대조 학습은 [Figure 2.2]의 SCL과 같이 동일한 문제 유형의 예제들끼리는 서로 유사한 표현 벡

터를 생성하도록 하고 다른 유형의 표현 벡터와는 다르게 생성하도록 학습시키는 방식이다. 해당 방식은

자기 주도 학습과 달리 사전에 분류 클래스에 대한 라벨링이 되어 있어야 한다.
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2.3 인코더

인코더는 Variational Auto Encoder(VAE)를 사용했다. VAE는 [Figure 2.3]의 구조와 같이 주어진

데이터의분포를잘표현할수있도록표현벡터를학습한다. 이러한특징은대조학습에도움이될것으로

판단해 본 연구에서 VAE의 인코더를 사용하게 되었다.

Figure 2.3: VAE 구조. 인코더에서 입력 데이터를 압축하는 과정을 거치고 압축된 정보에 평균과 표준편
차를 표현하는 값을 파라미터를 통해 출력한다. 그리고 예측한 표준편차에 가우시안 노이즈를 곱한 후,
평균을 더해 표현 벡터를 생성한다.
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Chapter 3. 실 험

본 연구에서는 ARC 데이터셋과 ConceptARC 데이터셋 [7]을 이용해 분류 실험을 진행했다. 이때,

모델구조로 VAE인코더를사용했다. 학습을위한손실함수는 SimCLR [5]와이전많은연구에서이용된

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

TN−K가 N번째문제의K번째입력-출력쌍을나타내는표현벡터이고, sim(u, v) = u·v
||u||||v|| (코사인

유사도)일 때, 손실 함수는 다음과 같다.

Ii,j = −log
exp(sim(TN−K , TN−K)/τ)

Σ2B
k=1 1[k ̸=i] exp(sim(TN−K , TN−K)/τ)

(3.1)

여기서 1[k ̸=i] ∈ 0, 1 은 지시 함수로 k ̸= i 일 때 1의 값을 가진다. τ 는 온도 파라미터이다. 최종 손실

값은 미니 배치에서 모든 양의 값을 가지는 쌍 (i, j), (j, i) 에 대해 계산된다.

3.3 성능 평가 방법

3.3.1 성능 지표

문제에대한정확도는전체예측개수중올바르게예측된개수의백분율을의미하며, 0과 100사이의

실수로 계산된다.

3.3.2 분류 성능 평가 방법

KNN 분류기: KNN (K-Nearest Neighbors) 분류기는 KNN 알고리즘을 기반으로 한 분류 알고

리즘이다. 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 논문에

서는 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
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레이어를 추가해 해당 레이어만을 학습 시켜 성능을 평가한다. 이와 같은 방식으로 성능을 평가할 경우,

분류작업을위한대조학습모델의질을파악할수있다. 대조학습을적용하지않는경우, 입력과출력을

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.

Table 3.1: 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.
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Chapter 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.

– 7 –



References

1. François Chollet, On the measure of intelligence. arXiv, 2019.

2. Aysja Johnson et al., Fast and flexible: Human program induction in abstract reasoning tasks.

arXiv, 2021.

3. 현재 진행되고 있는 ARC 대회에 대한 정보, https://lab42.global/arcathon/.

4. 심우창, et al., ARC 문제해결을 위한 프롬프트 엔지니어링의 가능성. KCC, 2023.

5. Chen, Kornblith, et al., A simple framework for contrastive learning of visual representations.

PMLR, 2020.

6. Khosla, Prannay, et al., Supervised contrastive learning. NeurIPS, 2020.

7. Arseny Moskvichev, TheConceptARCBenchmark: Evaluating Understanding and Generalization

in the ARC Domain. arXiv, 2023.

– 8 –



Summary

Using Contrastive Learning for Abstraction and Reasoning task

본 논문은 추상화 및 추론 문제를 해결하기 위한 대조학습 방법을 제안한다. 이는 ARC 벤치마크 데이터

셋을 활용하여 다양한 문제 유형을 분류하고, 각 입력-출력 쌍을 벡터로 변환하여 문제 유형에 따라 벡터

공간을 조정한다. 이를 통해 유사한 문제는 서로 가까운 벡터로, 서로 다른 문제는 먼 벡터로 구분된다.

연구 결과, 이러한 방법은 인공지능이 추상적 추론 문제를 효과적으로 해결하는 데 중요한 사전 지식을

제공하는 것으로 나타났다.
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