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요 약

본 논문은 문맥 이해에서 발생할 수 있는 문제점을 개선하기 위해 Sparse Attention 모델을 적용하였다. 실험 결과, 이

방법은 문맥 손실률을 상당히 줄이며 자연어 처리에 유용하다는 것을 확인하였다. 본 연구는 기계 학습과 자연어 처리

분야에서 더 나은 문맥 이해를 위한 새로운 방향을 제시하며, 향후 다양한 모델과 방법론을 탐구하여 문맥 이해를 더욱

향상시킬 계획이다.

주제어: 문맥 손실, 자연어 처리, 텍스트 분석

1. 서론

자연어처리(Natural Language Processing, NLP)는컴퓨터

과학과 인공지능 분야에서 지속적으로 떠오르는 연구 주제다.

딥러닝의 발전에 따라 텍스트 분류, 감정 분석, 기계 번역 등에

있어 뛰어난 성능을 보이는 다양한 NLP 모델이 등장하였다.

특히, Transformer [1] 아키텍처와 그 변형은 문장 내의 문맥

정보를 상당히 정확하게 파악하는 능력을 보이고 있다.

하지만, 이러한 모델들이 아무리 고성능이라 하더라도 문맥

정보의완전한파악과유지가어렵다는문제가있다.이는정보

검색, 질문 응답, 대화 시스템 등에서 의미의 왜곡이나 오해를

초래할 수 있다. 본 논문은 이러한 문맥 손실이나 착각의 문

제를 체계적으로 분석하고자 한다. 본 연구의 목적은 딥러닝

기반의 NLP 모델에서의 문맥 손실과 그 원인을 탐구하는 것

이다. 이를 위해 Information Bottleneck Theory를 활용하여

모델 내 정보의 흐름을 분석하고, Sequence-to-Sequence [2] 모

델과 Attention Mechanism [3]의가중치분포를이용하여문맥

손실률을 측정하였습니다. 또한, 실제 데이터셋에 기반한 실험

을통해문맥손실의실질적인영향을조사하고,이를개선하기

위한방안을제시하고자한다.본논문의다음섹션에서는관련

된 선행 연구들을 검토하며 모델 설계와 실험 설정, 실험 결과

및이에대한분석을제시하고자한다.마지막으로결론과향후

연구 방향에 대해 논의하고자 한다.

2. 관련 연구

2.1 문맥 이해를 위한 기초 모델

자연어 처리 분야에서는 초기에 N-gram, Hidden Markov

Model(HMM), 및 Support Vector Machine(SVM) 등이 문맥

이해에 주로 사용되었다. 이러한 기법들은 통계적 방법을 주로

활용하며, 문맥 이해에 한계를 가지고 있다는 단점이 있다.

2.2 딥러닝 기반 NLP 모델

딥러닝의등장이후, CNN(Convolutional Neural Networks)

과 RNN(Recurrent Neural Networks)과 같은 모델들이 도입

되었습니다. LSTM(Long Short-Term Memor한다.

이러한 연구들을 통해, 문맥 이해의 성능은 지속적으로 개

선되고 있지만 완벽하게 문맥을 이해하는 것은 아직 어려운

문제다. 본 연구에서는 이러한 문맥 이해의 한계를 더 깊게 탐

구하고자 한다.

3. 본론

3.1 실험 설계

본 논문에서는 문맥 이해의 한계와 개선 방안에 대해 깊이

분석하고자 한다. 실험은 다음과 같은 세 가지 주요 부분으로

구성되었다:

1. Information Bottleneck Theory를 활용한 문맥 손실의 이

론적 분석

2. Sequence-to-Sequence 모델에서의 문맥 정보의 흐름 분석

3. Attention 가중치의 분포를 통한 문맥 손실 측정

3.1.1 데이터셋

실험에서 사용한 데이터셋은 다음과 같다:

• IMDB 영화 리뷰 데이터셋

• SQuAD 질문 응답 데이터셋

• WMT14 번역 데이터셋
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3.1.2 모델 및 옵티마이저 설정

모든 실험은 PyTorch를 사용하여 구현되었다. 실험에 사용

한 모델의 설정은 다음과 같다:

• Batch-size: 128

• Epochs: 30

• Loss function: Cross-Entropy

• Optimizer: Adam

3.2 실험 결과 및 분석

3.2.1 Information Bottleneck의 적용 결과

그림 1. 문맥 손실 측정 결과

Information Bottleneck 기술을 활용하여 문맥 손실을 측정

한 결과, 모델이 복잡한 문장에서 상당히 높은 문맥 손실률을

보였다. 이는 모델이 긴 문장에서 중요한 정보를 잃어버리는

경향이 있음을 나타내고 있다.

3.2.2 Sequence-to-Sequence 모델에서의 문맥 정보

흐름

그림 2. 층별 문맥 정보 보존

Sequence-to-Sequence 모델에서문맥정보가어떻게흐르는

지 분석한 결과, [그림 2]에서 확인할 수 있듯이 모델이 출발

단어와 도착 단어 사이의 거리가 멀어질수록 문맥 정보를 잃어

버린다는 것을 확인하였다.

3.2.3 Attention 가중치의 분포 분석

그림 3. 가중치 분포

Attention 가중치를 분석한 결과, [그림 3]에서 확인할 수 있

듯, Sparse Attention이 기존의 Attention 메커니즘 [4]에 비해

문맥손실률이낮았다.이는 Sparse Attention이불필요한정보

를 잘 걸러내어 문맥을 더 잘 이해한다는 것을 의미하고 있다.

3.3 문맥 손실률 분석

[그림 4]는 다양한 플랫폼에서의 문맥 손실률을 보여주는 바

차트다.

그림 4. 문맥 손실률

[그림 4]에서 볼 수 있듯이, 소셜 미디어 텍스트에서의 문맥

손실률이 높게 나타났다. 특히 ”Social Media”에서는 문맥 손
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실률이 0.7로 매우 높게 나타났으며, 이는 주로 짧고 간결한

문장 구조 때문으로 추정된다.

3.3.1 문맥 손실이 심한 경우의 문장 분석

실험에서 문맥 손실이 심한 경우를 예시를 통해 살펴보고

자한다. 다음은 문맥에 매우 의존적인 문장에서 문맥 손실이

심하게 발생하는 예시다.

”이것은 무엇인가?”

이러한 문장에서는 문맥 정보가 없으면 의미를 정확히 파악

하기 어렵다. 이러한 문장들에서 모델이 문맥을 잘못 파악하면

오답을 생성할 가능성이 높다.

3.4 개선 방안 및 토론

3.4.1 새로운 모델 실험

다음으로, 문맥 손실을 개선하기 위한 새로운 모델 실험에

대해 논의하고자 한다. 본 논문에서는 Dynamic Attention,

Sparse Attention 등의 모델을 실험하였으며, Sparse Atten-

tion을 사용한 경우 문맥 손실률이 감소하는 것을 확인하였다.

그림 5. Sparse Attention

[그림 5]에서 볼 수 있듯이, Sparse Attention을 사용한 경

우 문맥 손실률이 0.6에서 0.3으로 줄어들었다. 이는 Sparse

Attention이 더 넓은 문맥을 고려할 수 있고, 불필요한 정보를

제거하여 문맥 손실을 줄이는 효과가 있다고 해석할 수 있다.

3.5 Sparse Attention 모델의 유효성 검증

Sparse Attention모델의유효성을확인하기위해,본연구에

서는는 수학적 모델링과 가상 데이터를 활용하여 문맥 손실을

검증하였다. Sparse Attention 모델의 핵심 메커니즘은 문맥과

쿼리 간의 거리를 계산하고, 이 거리를 기반으로 가중치를 부

여하는 것이었다. 먼저, 우리는 가상의 문맥과 쿼리 데이터에

Sparse Attention 모델을 적용하여 문맥 손실률을 계산하였다.

3.5.1 수학적 모델링

Sparse Attention 모델은 다음과 같은 수학적 모델링을 기

반으로 한다. 문맥과 쿼리 간의 거리를 절대값을 이용하여 계

산하고, 이 거리에 기반하여 가중치를 지정한다. 이때, 0.1 이

상의 가중치만을 유지하고 나머지는 0으로 설정한다. 이렇게

얻은 Sparse Attention 가중치를 통해 문맥 손실을 계산하였

다. Sparse Attention 모델의 유효성을 검증하기 위해 수학적

모델링을 통해 문맥과 쿼리 간의 거리를 계산하고, Sparse At-

tention가중치를생성하였다.이를통해개선된문맥손실률을

얻을 수 있었다.

3.5.2 가상 데이터를 활용한 문맥 손실 검증

가상의 문맥과 쿼리 데이터에 Sparse Attention 모델을 적

용한 결과, 문맥 손실률은 0.6에서 0.3으로 감소하였다. 그림 6

에서 볼 수 있듯이, Sparse Attention을 사용한 경우 문맥 손실

률이 현저히 감소하였다. 이 결과는 Sparse Attention 모델이

문맥 이해의 개선에 효과적임을 시각적으로 보여주며, 이를 통

해 우리의 연구 방법의 유효성을 더 강조한다.

그림 6. Sparse Attention을 적용한 문맥 손실률 시각화

따라서, 이러한 실험 결과를 통해 Sparse Attention 모델의

유효성이 검증되었으며, 문맥 손실을 줄일 수 있다는 결론을

도출할 수 있다.

3.6 결론 및 토론

본논문은문맥이해의어려움과그에따른문맥손실률을줄

이는 방법에 중점을 둔 연구다. 실험을 통해 Sparse Attention

메커니즘을 적용하면 문맥 손실률이 상당히 개선되는 것으로

확인되었다. 본 연구는 모델이 문맥 정보를 보다 효율적으로

처리할 수 있도록 하는 새로운 방법론을 제시하고 그 유효성을

실험적으로 검증하였다.

Sparse Attention 메커니즘은 문맥 손실을 줄이면서 불필요

한정보를제거하는능력을보였다.이를통해본연구는자연어
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처리와 관련된 다양한 응용 분야, 특히 긴 문맥이 중요한 응용

프로그램에서 유용하게 활용될 수 있을 것으로 예상된다.

하지만 본 논문에서 제시한 방법도 완벽하지는 않으며, 향

후 연구에서는 다양한 모델과 접근법을 탐구해 문맥 이해의

한계를 더욱 극복하는 방향으로 노력할 것이다. 이 연구는 자

연어 처리 기술의 발전을 위한 한 걸음으로, 향후에는 Sparse

Attention 외에도 다른 기술과 방법론을 통합적으로 연구하여

문맥 이해 능력을 더욱 향상시키는 작업을 이후 추가적으로

수행하고자 한다.
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