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요 약

초거대언어모델은과연수수께끼문제에재치있는답변을할수있을까?최근초거대언어모델(Large language model,

LLM)은 강력한 성능 및 유저 만족도를 보이며 세계의 이목을 집중시키고 있다. 여러 태스크들에 대한 정량 평가를

넘어서 최근에는 LLM의 창의력 및 고도화된 언어능력을 평가하는 연구들이 등장하고 있다. 본 논문에서는 이러한

연구 흐름에 따라 LLM의 재치에 관해 고찰해본다. 이때 재치를 평가하기 위한 태스크로 이를 요구하는 말놀이인 수수

께끼를 활용한다. 본 논문은 LLM이 수수께끼를 잘 수행하는지를 모델 추론을 통해 평가하며, 모델 추론 시 활용되는

프롬프트들의 성격에 따른 성능 변화를 관찰한다. 또한 수수께끼의 종류에 따른 모델의 능력을 비교 분석하며 LLM의

추론결과에대한오류분석을수행한다.본논문은실험을통해 GPT-4가가장높은성능을보이며,설명글이나데이터

예시를 추가할 시 성능을 한층 더 향상시킬 수 있음을 확인한다. 또한 단어 기반보다는 특성 기반의 수수께끼에 더욱

강력한 성능을 보이며, 오류 유형 분석을 통해 LLM이 환각(hallucination) 문제와 창의력을 동시에 가지고 있다고

분석한다.

주제어: 자연어처리, 초거대 언어모델, 언어모델, LLM Creativity

1. 서론

최근 초거대 언어모델 (Large language model, LLM)은 다

양한 태스크들을 처리할 뿐만 아니라 맥락내 학습(in-context

learning)을 통해 사전학습 시 보지 못했던 새로운 태스크들에

대한수행이가능해졌다.이에따라 LLM의창의력및고도화된

언어능력을 테스트하는 연구들도 등장하고 있다. 이들은 LLM

이 단순 피상적인 언어의 이해 및 생성을 넘어서 의미 및 맥락

을 이해하고 이에따라 창의적이거나 유창한 답변을 얼마나 잘

생성하는지를 평가한다 [1, 2, 3, 4].

본 논문에서는 이러한 연구 흐름에 탑승하여 LLM의 재치에

관해 고찰해본다. 재치는 추상적 사고 능력 및 창의력을 바탕

으로 하는 능란한 솜씨나 말씨로 간주되며, 본 논문은 LLM이

이러한 능력을 지니고 있는지를 평가한다. 본 논문은 지능적인

유머로써재치가단어놀이와도연결된다는점에서1 한국의대

표적인 말놀이중 하나인 수수께끼를 평가 대상으로 선정한다.

수수께끼의 경우 재치있고 유머러스한 질의-응답 쌍으로 구성

되며, 질의에 대한 모델 추론 결과를 통해 LLM의 창의력이나

추상적사고능력을판단할수있다.더나아가수수께끼의정답

을 도출해내는 과정에서 추론 능력 및 메타언어적 능력(meta-

linguistic ability)을함께요구하기때문에한층더고차원적인

언어 능력을 평가할 수 있게 된다.

∗교신저자(Corresponding author)
1https://en.wikipedia.org/wiki/Wit

그림 1. 수수께끼에 문제에 대한 LLM 추론 예시

본 논문의 실험은 프롬프트의 형태로 LLM에게 수수께끼 질

문을 제시하고 LLM이 추론을 통해 결과를 반환하는 방식으로

진행된다.이과정에서총세가지논점에대해정량적으로평가

하고자한다: (1) LLM의수수께끼해결능력은어느정도이며,

어떤 LLM이가장우수한성능을보이는가? (2)데이터예시제

공이 모델 추론에 어떤 영향을 주는가? (3) 수수께끼 설명글의

포함이 모델 추론에 어떤 영향을 주는가?

첫 번째 논점으로부터 LLM의 수수께끼 해결 능력은 과연

어느 정도인지를 알아보고자 하며, 어떤 LLM이 가장 높은 성

능을 냈는지에 대해 알아본다. 비교를 위한 모델 선정으로는
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대표적인 생성모델인 InstructGPT [5], ChatGPT [6], GPT-

4 [7]를 활용한다. 두 번째와 세 번째 논점은 프롬프트 엔지니

어링(prompt engineering)의 관점에서 예시 데이터를 포함하

는 것 또는 설명글(description)을 포함하는 것이 각각 모델의

추론 성능에 어떤 영향을 주는지를 파악하고자 한다. 실험 결

과에 대한 분석에서는 본 논문은 수수께끼를 크게 단어 기반

및 특성 기반의 두 종류로 분류하여, 어떤 분류에서 더 높은

오류율을 보이는지를 확인한다. 마지막으로 LLM이 수수께끼

에 대한 오답을 제시했을 때 어떤 오류들을 생성하는지 오류

유형을 분석해보고자 한다.

실험 결과 정량 평가에서 GPT-4가 일관적으로 가장 우수

한 성능을 기록했으며, 전반적으로 데이터의 예시를 늘렸을 때

전반적으로 성능 향상과 양의 상관관계를 보였다. 또한 설명글

을 추가하는 것 역시 성능 향상을 가능하게 했다. 분석에서는

LLM이 특성 기반의 문제를 더욱 잘 수행한 것을 확인하며, 단

어 기반의 문제를 더욱 어려워하는 경향을 확인한다. 분석을

통해 발견한 특징적인 결과는 LLM이 상당한 창의력을 지니나

여전히 환각과 같은 문제에서 벗어나지 못하는 점이었다. 이는

그림 1에서도 잘 드러난다. LLM의 높은 재치는 창의력을 요구

하는 태스크나 창작의 관점에서 휴먼과 AI의 합작(Human-AI

collaboration)을 통한 상당한 이점을 볼 수 있다. 이에 본 연구

를 바탕으로 재치 및 창의력 등 생각의 발산으로서의 LLM에

대한 연구가 지속되기를 바라는 바이다.

2. 관련 연구

초거대 언어모델 최근 초거대 언어모델 (Large language

model, LLM)은 우수한 성능 향상과 사용자 만족도를 기록하

며 세계의 이목을 집중시키고 있다. LLM은 수십에서 수천억

개의 파라미터를 지닌 초거대 사이즈의 언어모델로, 사전학습

언어모델 (Pre-trained language model)과비교하여정량,정성

및 휴먼 등 전반적인 평가에서 우수한 성능을 기록했다. 특히

나 T5 [8]를 시작으로 GPT-3 [9], OPT [10], FLAN-T5 [11],

LLaMA [12, 13], InstrucGPT [5], ChatGPT [6], GPT-4 [7]

등 다양한 LLM들이 연이어 등장하면서 질의응답, 대화시스템

및 요약 등의 태스크에서 그 기록들을 경신하고 있다.

최근에는 LLM의 창의력 및 고도화된 언어능력을 테스트하

는 연구들도 등장하고 있다. 예를 들어 LLM의 시나 스토리 등

문학과관련한창작능력을평가한다 [1, 2, 3].맥락에따라말의

의도를 파악하는 화용적 표현들을 얼마나 잘 이해하였는지에

대해 연구하기도 한다 [4, 14]. 본 논문에서는 LLM의 재치에

관해 연구하며, 이를 얼마나 지닌 채로 수수께끼를 잘 풀어내

는지에 대해 알아보고자 한다.

수수께끼 수수께끼는 불가능한 단어 조합 및 비유적인 표현

들을 바탕으로 이들이 가리키는 정답을 유추해내는 말놀이이

다 [15, 16]. 따라서 일반적인 사고의 흐름을 깨는 질문 및 응답

으로 구성되어 있기에 말풀이 과정에서 추상적 사고 능력이나

창의력이 기반되는 재치가 요구된다. 특히나 수수께끼의 경우

추가적으로정답도출과정에서추론,문화및언어적특성에대

해 주목하는 메타언어적 능력 등도 함께 요구한다 [17, 18, 19].

이에 따라 수수께끼를 본 실험에 활용한다면 한층 더 고도화된

언어능력의관점에서 LLM을평가할수있는척도가될것으로

판단한다.

본 논문은 수수께끼를 크게 (1) 단어 기반, (2) 특성 기반의

두 종류로 나눈다. 먼저 전자의 경우 “Q: 왕이 넘어지면 어떻

게 될까? A: 킹콩” 처럼 단어나 단어 내 일부 형태소를 활용한

언어유희를 의미한다. 후자의 경우 “Q: 거꾸로 들고 보나 바로

들고 보나 바로 보이는 것은?” A: 거울” 처럼 단어의 특성을

기반으로 하는 퀴즈를 의미한다.

3. LLM의 수수께끼 해결 능력

3.1 실험 세팅

데이터 수수께끼 데이터는 웹 크롤링을 통해 수집하였다. 수

수께끼 데이터의 수집 이후, 분석을 위해 이를 두 가지 종류인

단어기반,특성기반으로분류하는작업을수행한다.이에따라

말기반 679,특성기반 130개로,총 809개의수수께끼데이터를

생성한다.

모델 실험에 활용한 LLM의 경우 InstructGPT, ChatGPT,

GPT-4를 활용하였다. 위 모델들의 경우 모두 OpenAI에서 공

개한모델이며, InstructGPT의경우휴먼피드백(human feed-

back)을 활용하여 강화학습 방식의 인스트럭션 튜닝(instruc-

tion tuning)을 수행한다. ChatGPT 모델은 대화를 가능하게

하도록 적응(adapt)시킨 모델이며, 사람과의 대화에서 놀라운

능력을보였다. GPT-4는이미지와텍스트모두를입력받을수

있는멀티모달(multi-model)로서다양한태스크에서휴먼레벨

의성능을보였다.본논문에서활용한모델의버전은 Instruct-

GPT (text-davinci-003), ChatpGPT (gpt-3.5-turbo), GPT-

4(gpt-4) 이며, OpenAI에서 제공한 API를 활용하였다.

평가지표 평가지표로는 질의응답(question-answering, QA)

에서 활용되는 대표 지표인 exact-match (EM)와 F1-score를

활용한다. EM의 경우 정답과 모델 추론 결과의 정확한 단어

일치도를 평가한다. F1-score의 경우 정답을 기준으로 모델 추

론 결과와의 단어 일치도를 계산하는 재현율(recall)과 모델 추

론 결과를 기준으로 정답과의 단어 일치도를 계산하는 정확률

(precision) 간의 조화 평균을 계산한 값이다.
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3.2 수수께끼 특화 프롬프트 엔지니어링

입력되는 프롬프트는 설계하는 방법에 따라 LLM의 성능은

상당한 편차를 보인다. 따라서 프롬프트 엔지니어링 과정에서

데이터예시추가및수수께끼설명글추가의총두가지정보를

추가한다.

데이터 예시 먼저 프롬프트의 입력 요소 중 하나로 데이터의

예시를 선택한다. 즉 LLM이 수수께끼 질의-응답을 직접적으

로 학습하지 않았기 때문에 이와 유사한 예시들을 프롬프트에

추가해주는 방법을 활용한다. 이때 데이터 예시의 개수에 따라

제로샷 (zero-shot) 또는 퓨샷 (few-shot)으로 구분할 수 있는

데, 샷을 점진적으로 늘려가면서 데이터 예시의 개수가 모델

추론 성능에 어떤 영향을 미치는지 확인한다. 프롬프트에 추

가할 데이터 예시 선정 시에는 수집된 809개의 데이터 예시와

겹치지않도록새로운수수께끼질의-응답쌍을수집한다.이때

수수께끼의 각 종류별로 8개씩 총 16개의 예시 데이터를 수집

한다. 최종적으로 생성한 프롬프트 중, 데이터 예시로 구성된

2-shot 프롬프트 예시는 다음과 같다: “다음 수수께끼 질문에

대한 정답은?: Q: 해를 취재하는 사람은? A: 해리포터, Q: 눈

은 3개 다리는 1개인 것은? A: 신호등, Q:”

수수께끼 설명글 프롬프트의 입력 요소 중 하나로 수수께끼

에 대한 설명글을 입력으로 넣어주는 방법을 선택한다. 이는

수수께끼에 대한 정의를 통해 LLM이 어떤 태스크인지를 판단

할 수 있도록 유도하고자 함이다. 다음은 수수께끼의 설명글

전문이다: “수수께끼는 질문에 대해서 재치 있는 대답을 요구

하는 말장난을 이용한 퀴즈다. 다만 보통 퀴즈와는 달리 정답

이 사실에 근거한 것보다, 말의 의미를 억지로 가져다 붙이거

나 동음이의어를 이용한 익살이나 농담인 경우가 많다. 음운을

되풀이하거나, 무언가에 빗대어 표현한다. 돌려서, 단어에 의

해 완곡적으로 알 수 있게 하는 것도 수수께끼라고 한다. 다음

수수께끼 질문에 대한 정답은? Q: ”

4. 실험 결과

실험에서는 서론에서 제시한 세 가지 논점을 활용하여 실

험 결과에 대해 결과를 정량 평가한다. LLM의 수수께끼 해결

능력에 대한 실험 결과는 표 1과 같다.

4.1 어떤 LLM이 가장 높은 성능을 보이는가?

본 논문에서 활용한 InstructGPT, ChatGPT, GPT-4중 모

든 세팅에서 GPT-4가 가장 우수한 성능을 보였다. 0점대와 1

에서 3점대를 보이는 InstructGPT 및 ChatGPT와 비교하여,

최대 EM 6.304및 F1 6.919의성능을보이며확연한성능차이

가나타났다. GPT-4모델의경우창의력을요구하는태스크가

아닌 QA, 대화 및 요약 등의 일반적인 태스크에서도 가장 높

Shot Model
w/o Desc w/ Desc

EM F1 EM F1

0

InstructGPT 0.124 0.532 0.247 0.507

ChatGPT 0.007 1.323 1.112 1.497

GPT-4 3.461 4.045 4.203 4.887

1

InstructGPT 0.124 0.433 0.000 0.297

ChatGPT 1.854 2.460 1.483 2.011

GPT-4 5.068 5.715 5.810 6.700

2

InstructGPT 0.865 1.133 0.371 0.453

ChatGPT 2.472 2.839 1.978 2.525

GPT-4 5.068 5.787 5.686 6.336

4

InstructGPT 0.618 0.977 0.494 0.715

ChatGPT 0.026 3.390 2.596 3.199

GPT-4 5.192 5.870 4.326 5.297

8

InstructGPT 0.618 0.853 0.004 0.519

ChatGPT 2.225 2.510 1.854 2.304

GPT-4 4.944 5.455 6.180 6.861

16

InstructGPT 0.618 0.742 0.618 0.618

ChatGPT 1.978 2.474 1.854 2.277

GPT-4 4.944 5.500 6.304 6.919

표 1. LLM의 수수께끼 문제 해결 능력 실험 결과표

은 성능을 보이는 모델인데, 이와 일관된 결과로 수수께끼를

활용한 실험에서도 가장 높은 성능을 보였다.

그러나 전반적으로 LLM의 수수께끼 해결 능력 성능은 매

우 저조한 점수대로 분포되어 있다. 가장 우수한 성능을 내는

GPT-4 역시 EM 및 F1 스코어에서 10% 미만의 낮은 결과를

보였다. 이를 통해 LLM은 수수께끼와 같은 재치를 요구하는

태스크는 잘 수행하지 못하는 경향을 보임을 확인한다. 또한

창의력이나 추상적 사고 능력 역시 한국어에서는 전반적으로

저조한 것을 확인할 수 있었다.

4.2 데이터 예시 제공이 성능에 영향을 줄 수 있는가?

데이터 예시의 제공은 모델로 하여금 태스크가 어떤 식으로

진행되는지를알수있는우수한참고자료가될수있다.이러한

데이터의샷을늘렸을때는 LLM의성능에도어떠한영향을주

는지를확인해본다.실험결과샷을늘렸을때 GPT-4를기준으

로전반적으로성능이향상되었다. 0-shot과비교하여설명글을

추가했을때나 추가하지 않았을 때 모두 각각 EM 기준 3.461에

서 최대 4-shot 5.192로, 4.203에서 최대 16-뇃 6.304로 성능이

오르는것을확인할수있었다. InstructGPT및 ChatGPT에서
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Model ∆ EM ∆ F1

InstructGPT -0.205 -0.260

ChatGPT +0.386 -0.197

GPT-4 +0.639 +0.771

표 2. 수수께끼 설명글 추가에 따른 성능 변화 비교. 셀 중 푸른

색은 성능의 감소를, 붉은색은 성능의 증가를 나타냄

도 제로샷 성능과 퓨샷 성능을 비교했을 때 전반적으로 성능이

향상했다. 이를 통해 데이터의 예시를 제공하는 것은 LLM의

추론 능력 향상에 도움을 주는 것을 확인한다. 그러나 샷을 점

진적으로 늘렸을 때 성능이 일관적으로 오르는 것은 아니므로

데이터 예시의 수와 모델 추론 성능이 반드시 양의 상관관계를

지니고 있는 것은 아님을 확인하였다.

4.3 설명글의 포함이 성능에 영향을 줄 수 있는가?

수수께끼 설명글을 포함하는 것은 수수께끼가 어떤 태스크

인지를 LLM으로 하여금 알 수 있게 한다. 이러한 설명글의

포함이 모델의 수수께끼 해결 능력에도 긍정적인 영향을 주

는지에 대해 확인해보고자 한다. 수수께끼 설명글을 포함했을

때의 성능 변화는 표 2에 나타나있다. 해당 표는 수수께끼 설명

글을 추가했을 때의 성능 변화량에 대한 모델별 평균을 측정한

결과이다. 실험 결과 InstructGPT의 경우 오히려 설명글을 추

가하는 것이 성능 감소로 이어졌으며, ChatGPT에서는 EM의

성능에서만 성능 향상이 있었다. 그러나 GPT-4의 경우 설명

글을 추가했을 때 EM과 F1 모두에서 각각 +0.639, +0.771로

전반적으로 성능이 향상한 것을 확인할 수 있었다. 특히나 주

목할만한점은 GPT-4의경우설명글의추가와함께 16shot을

주었을 때 성능이 가장 많이 향상되는 것을 확인할 수 있었다.

이를 통해 맥락내 학습(in-context learning)이 설명글 추가 및

다양한 데이터 예시 제공을 했을 때 가장 우수하게 가능했음을

확인한다.

5. 추가 분석

본논문은세가지논점에대해 LLM의수수께끼성능과성능

증감에 영향을 미치는 요소들에 대한 조사를 수행했다. 다음으

로는 실험 결과에 대해 두 가지의 분석을 수행한다. 이에 LLM

이 수수께끼 중 어떤 종류에 특히나 취약하며, 어떤 오류들을

범하는지를 확인해보고자 한다.

5.1 수수께끼의 특성에 따른 성능 비교

수수께끼는 그 특징에 따라 단어 및 특성의 두 분류로 나뉘

어진다.본논문은수수께끼의특성에따라데이터를분류하고,

특성별 EM 및 F1 스코어를 측정한다. 실험에 활용한 모델은

수수께끼의 종류 EM F1 # Data

단어 기반 7.511 8.243 679

특성 기반 33.846 37.671 130

표 3. 수수께끼의 종류에 따른 GPT-4 모델 성능 비교

표 1에서 가장 우수한 성능을 보인 GPT-4를 활용하였다.

수수께끼의 특성에 따른 GPT-4 모델 성능을 비교한 결과는

표 3와 같다. 결과는 상당히 놀라운데, GPT-4 모델은 주로 특

성기반의수수께끼가아닌단어기반의수수께끼를훨씬더잘

하지 못하는 경향을 확인할 수 있었다. 즉, 단어 기반 수수께끼

의 경우 GPT-4는 EM 약 7.5의 성능을, 특성 기반 수수께끼의

경우약 33.8의성능을보였다.이에대한분석으로,영어에서는

주로 수수께끼가 Riddle로서 특성 기반의 질의-응답과 유사하

다는 점을 들 수 있다 [16, 20]. GPT-4는 영어를 주요 언어로

하여 가장 많은 코퍼스를 활용해 학습했으며, 영어권에서는 주

로 수수께끼로 특성 기반의 문제를 다루기 때문에 이러한 특성

기반의 수수께끼가 한층 더 학습 시 노출이 많이 되었을 가능

성이 있을 것이다. 이에 대한 결과로 단어 기반 및 특성 기반

실험에서 확연한 성능 변화가 나타났다고 분석할 수 있다.

5.2 LLM의 오류 유형 분석

마지막으로 본 논문에서는 LLM의 오류 유형에 대해 분석해

본다. LLM은주로저조한성능을보였는데어떤유형의오류를

생성해냈는지에 대하여 질적 분석을 수행하였다. 오류 유형에

대한 분석 결과는 표 4와 같다.

첫 번째 행에서 LLM은 존재하는 엔티티를 추론 결과로 출

력했으나,이는질의와전혀관련없는결과로나타났다.반대로

두 번째 행에서는 질의와는 관련이 있어 보이는 ‘펭탕’이라는

결과를 출력했지만 이는 존재하지 않는 엔티티로 환각을 일으

킨 것을 확인할 수 있다. 질의와 전혀 관련이 없으면서 동시에

존재하지 않는 엔티티를 생성한 결과도 있는데, 서울에서 가

장 땅값이 싼 동네를 질문한 질의와 전혀 관련이 없는 ‘강추

( carrot)때문에’ 라는 응답을 하였다. 이를 통해 LLM은 내재

적인 지식을 활용하여 문제를 풀 수 없는 경우 환각을 다수

생성하는 것을 확인할 수 있었다. 환각은 LLM의 고질적인 문

제이며, 창의력이나 재치 등과 같은 발산하는 생각의 영역이

지나친 발산으로 이어질 경우 이러한 문제들이 발생할 수 있다

고 분석한다. 따라서 일관성 및 유창성, 연관성을 해치지 않는

선에서의 적절한 재채를 지니는 응답들을 생성해야 할 필요가

있다고 결론짓는다.

네 번째 행은 수수께끼에 대한 태스크 이해를 기반하지 않고

일반적인 문제 해결으로 간주하였을 때의 오답이다. 즉, LLM
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Question Answer LLM 추론 결과
질의와의

연관성

엔티티

존재여부
비고

개 가운데 가장 큰 개는? 안개 기린 � �

펭귄 한 마리를 넣고 끓인 탕은? 설렁탕 펭탕 � � 환각

서울에서 땅값이 제일 싼 동네는? 일원동 강추( carrot) 때문에. � � 환각

세종대왕이 나온 고등학교는? 가갸거겨고교
없음 (세종대왕의 시대에는

고등학교라는 개념이 없었음)
� � 상식적인 답

고양이를 무서워하지 않는 쥐는? 박쥐 컴퓨터 마우스 � � 재치있는 응답

표 4. LLM의 수수께끼 추론 결과에 대한 오류 유형 분석

은 재치있는 정답으로 도출해낸 것이 아닌 상식적인 답을 생성

함으로써 오답으로 간주되었다. 마지막으로 주목할만한 점은,

특성 기반의 문제에 대한 LLM의 응답이다. 다섯 번째 행에

서 비록 EM, F1 스코어를 통해서는 오답으로 간주되었으나,

질적 분석을 통해 LLM이 상당히 우수한 재치 및 추론 능력

을 지니고 있음을 확인할 수 있었다. 이뿐 아니라 “Q: 눈 오는

날만 일하는 사람은? A: 눈사람(정답: 안과의사), Q: 타는 것

인데 앞뒤로 못 움직이는 것은? A: 양초(정답: 엘리베이터),

Q: 동물원에서 가장 비싼 동물은? A: 금붕어(정답: 백조)” 등

상당히 창의적이고 재치있는 발상을 통한 응답을 생성해냈다.

이에 대해, 표 3에서의 결과처럼 영어권에서는 특성 기반의 수

수께끼가더욱일반적이며관련데이터들을학습했을가능성이

있다는 점도 고려할 부분이다. 그러나 이는 확인될 수 없고 특

성기반의수수께끼에서다양한인스턴스들의결과들이이러한

형태를 보였으므로 창의력에 기반하여 응답을 생성한 것이라

고 간주될 수 있다. 따라서 전반적으로 LLM은 단순 태스크를

수행하는 태스크를 넘어서서 한층 더 추상적인 사고를 할 수

있으며, 추론 및 재치를 적절히 활용하는 정답들을 생성할 수

있다고 결론짓는다.

6. 결론

본논문은수수께끼해결능력을바탕으로 LLM의재치에관

한 고찰을 수행한다. 실험 결과 현재의 다양한 LLM 중 GPT-4

가 가장 우수한 능력을 보였으며, 프롬프트 엔지니어링 과정

에서 설명글을 추가하면서 동시에 데이터의 예시를 늘려서 제

공하는 것이 성능 향상에 도움을 주는 것을 확인하였다. 또한

분석에서는 LLM이 주로 단어 기반의 말놀이 수수께끼가 아닌

특성을 활용한 수수께끼에서 상당한 성능을 보였다. 이는 영

어권에서의 수수께끼가 특성 기반과 더욱 가깝다는 점을 들어

관련 데이터들을 영어 데이터 학습 시 더 많이 참고했을 것으

로 분석했다. 이와 관련하여 LLM의 오류 유형 분석 시에도

특성 기반의 결과 중 일부가 비록 오답으로 간주되었으나 상당

히 창의적이고 재치있는 답변을 생성했다는 점을 확인하였다.

이러한 결과들은 다양한 예시로부터 검증되었으며 반드시 학

습으로 위 태스크에서 우수한 능력을 보인 것이 아닌 LLM이

창의력이나추상적사고,재치와추론능력등을가지고생성한

것으로 간주했다. 비록 LLM이 생각의 발산 측면에서 우수한

능력을 보이고 있으나 지나친 생각의 발산은 환각으로 이어지

며 존재하지 않는 엔티티나 표현을 생성하는 결과가 있었다.

이에 환각을 발생시키지 않고 적절히 재치를 활용하여 창의력

을 요구하는 태스크들을 수행할 필요가 있다고 결론짓는다.
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(교육부)의 재원으로 한국연구재단의 지원을 받아 수행된 기

초연구사업임(NRF-2021R1A6A1A03045425). 또한 이 논문

은 2020년도 정부(과학기술정보통신부)의 재원으로 정보통신

기술기획평가원의 지원을 받아 수행된 연구임 (No. 2020-0-

00368, 뉴럴-심볼릭(neural-symbolic) 모델의 지식 학습 및 추

론 기술 개발).
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