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요  약

  최근 사전학습 모델의 발달로 기계독해 시스템 성능이 크게 향상되었다. 하지만 기계독해 시스템은 주
어진 단락에서 질문에 대한 정답을 찾기 때문에 단락을 직접 검색해야하는 실제 환경에서의 성능 하락은 
불가피하다. 즉, 기계독해 시스템이 오픈 도메인 환경에서 높은 성능을 보이기 위해서는 높은 성능의 검색 
모델이 필수적이다. 따라서 본 논문에서는 검색 모델의 성능을 보완해 줄 수 있는 오픈 도메인 기계독해
를 위한 단락 재순위화 모델을 제안한다. 제안 모델은 합성곱 신경망을 이용하여 질문과 단락을 구절 단
위로 표현했으며, N-gram 구절 사이의 상호 주의 집중을 통해 질문과 단락 사이의 관계를 효과적으로 표
현했다. KorQuAD를 기반으로한 실험에서 제안모델은 MRR@10 기준 93.0%, Top@1 Precision 기준 
89.4%의 높은 성능을 보였다.

주제어: 검색 모델, 재순위화, N-gram 주의 집중, 기계독해

1. 서론

기계독해(Machine Reading Comprehension: MRC)는 주

어진 단락에서 질문에 대한 정답을 추출하는 시스템을 

의미한다. 최근 사전학습 모델[1]의 등장으로 인해 기계

독해 연구도 크게 발전을 이루었다. 하지만 기계독해 시

스템은 앞서 언급했던 것처럼 주어진 단락 즉, 정답을 

포함하는 단락이 입력된다고 가정한다. 위와 같은 가정

은 별도의 검색 과정이 필요한 실제 환경에서 유효하지 

않다. 따라서 실제 환경에서는 기계독해 모델에게 질의

에 적합한 단락을 제공해줄 수 있는 높은 성능의 검색 

모델이 필요하다. BM25[2]와 같은 기존의 검색 모델은 

구현이 간단하고 속도가 빠르다는 장점이 있지만, 

TF-IDF[3] 점수 기반의 어휘 일치 점수로 문서를 검색하

기 때문에 의미 정보를 반영하기 어렵다. 이러한 검색 

모델의 문제점을 완화하기 위해 검색 모델의 결과 상위 

N개를 의미 정보 반영 등이 가능한 알고리즘을 통해 다

시 순위를 매기는 연구가 진행되었으며, 이를 재순위화

(Re-ranking)라고 한다. 본 논문에서는 오픈 도메인 기

계독해를 위한 단락 재순위화 시스템을 제안하며, 검색 

모델의 결과 상위 10개를 기반으로 재순위화를 진행한

다. 

본 논문에서는 질문과 단락 사이의 공통 의미 정보가 

질문과 유사할수록 입력 단락이 질문에 적합할 것이라고 

가정한다. 위 가정에 대한 예시는 아래의 표 1과 같다.

질문(A) 세종, 은, 조선, 의, 몇, 대, 왕, 이, 야, ?

단락(B)
세종, 은, 조선, 의, 4, 대, 왕, 이, 며,

언어학자, 이, 다, .

(A)와 (B)의

중복 어휘(C)
세종, 은, 조선의, 대, 왕 이

(A)와 (C)의

어휘 유사 정도
70%

표 1. 질문과 정답 단락 사이의 어휘 유사도 예시

표 1은 형태소 단위로 나누어진 질문과 단락 사이의 

중복 어휘 유사 정도를 보여준다. 단락과 질문 사이의 

중복된 어휘(C)와 질문을 구성하는 어휘(A)는 70% 정도

의 유사 정도를 보이는 것을 확인할 수 있다. 위의 예시

를 통해 본 논문에서는 질문(=A)과 공통 의미 정보(=C)

를 고정된 길이의 벡터로 표현하여 재순위화 문제를 벡

터 간 유사도 계산 문제로 변환하여 재순위화를 수행하

고자 한다.

2. 관련 연구

TF-IDF를 이용한 기존 검색 모델은 토큰 매칭 방식에 

따라 달라지기 때문에 동음이의어와 같은 의미 정보를 

고려하기 어렵다. 이 문제를 해결하기 위해 심층 신경망 

기반의 검색 모델이 제안되었다[4-5]. [4]는 MLP(Multi 
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그림 1 제안 모델 전체 구조도

그림 2. 형태소 벡터 표현 방법

Layer Perceptron)에 의해 생성된 잠재 벡터 공간에서 

질의와 문서를 구성하는 모든 토큰 사이의 조합을 통해 

관련 점수를 출력하는 모델을 제안했다. [5]는 [4]가 질

의와 문서의 길이에 따라 가변적인 벡터 생성 방식이 일

관성이 없다고 지적했으며, 이 문제점을 해결하기 위해 

길이에 상관없이 비교적 일관적인 합성곱 신경망

(Convolutional Neural Network)[6]을 적용한 검색 모델

을 제안했다. 위의 검색 모델 연구는 기존의 전통적인 

검색 모델 성능을 뛰어넘는 모습을 보였지만, 실제 환경

에서는 질의에 대한 문서를 검색하기 위해 모든 문서와 

연산을 해야 한다는 단점이 있었다. 이 문제점을 완화하

기 위해 심층 신경망을 기반으로 검색 모델의 결과를 재

순위화 하는 연구도 진행되었다[7-8]. [7]은 하나의 단

락에 대해서만 점수를 예측하는 점이 비효율적이라고 지

적했으며, 입력 질의에 대해 검색 모델 결과 N개의 단락

을 한 번에 입력 받아 정렬하는 시스템을 제안했으며, 

[8]은 입력 질문과 단락 사이의 주의 집중과 다중 작업 

학습(Multi-task Learning)을 적용한 모델을 제안하여 

높은 성능을 보였다.

위와 같이 검색 모델과 관련된 연구는 입력 받은 질의

(질문)와 문서(단락) 사이의 상호 정보 계산을 통해 구

현되었다. 본 논문에서는 합성곱 신경망을 이용하여 구

절 단위의 벡터를 생성하고, 이를 주의 집중 계층에 입

력하여 문맥 정보를 효과적으로 반영할 수 있는 재순위

화 시스템을 제안한다.

3. 단락 재순위화 모델

위의 그림 1은 본 논문에서 제안하는 시스템의 전체 

구조도를 보여준다. 제안 모델은 5개의 세부 모듈(질문 

인코더, 단락 인코더, 구절 모델링 계층, 주의 집중 계

층, 유사도 측정 네트워크)로 이루어져 있다.

3.1. 질문 인코더와 단락 인코더

질문 인코더와 단락 인코더는 형태소 단위의 문장을 

입력 받으며, 각 형태소는 3 가지 유형의 벡터를 연결

(concatenation)한 형태로 표현된다. 형태소 벡터 표현

에 대한 그림은 아래와 같다.

그림 2에서 는 질문/단락을 구성하는  번째 형태

소를 의미한다.  는 에 대한 사전 학습된 

GloVe[9] 벡터를 의미한다.  는 에 대한 위치 

정보를 의미하고,  는 질문과 단락 사이에 서로 

겹치는 단어가 몇 번째에 위치하고 있는지에 대한 위치 

정보를 의미한다. 위의 과정을 통해 벡터 로 표현

된 질문과 단락은 GRUs(Gated Recurrent Units)[10]로 
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그림 3. 질문 벡터(  )에 대한 구절 모델링 예시

구현된 양방향 순환 신경망(Bi-directional Recurrent 

Neural Network)에 입력되어 각각   로 인코딩된다. 

이때, 질문 인코더와 단락 인코더의 가중치는 공유되지 

않는다.

3.2. 구절 모델링 계층

본 논문에서 제안하는 구절 모델링 계층은 합성곱 신

경망으로 구현되었다. uni/bi/tri-gram convolution 필

터를 이용하여 n-gram 자질(feature)을 생성하며, 이때 

convolution 계산을 거친 출력 값들은 n-gram 정보를 유

지하기 위해 pooling 연산을 거치지 않고 자질 그대로 

사용하게 된다. 이에 대한 그림은 아래와 같다.

 그림 3에서 보이는 것과 같이, 인코딩된  와 는 

구절 모델링 계층에 입력되어 구절 단위의 벡터  
 

로 표현된다. 

3.3. 주의 집중 계층

본 논문에서 제안하는 주의 집중 계층은 두 가지의 네

트워크(주의 집중 풀링, 상호 주의 집중)로 구성된다. 

상호 주의 집중은 질문과 단락 사이의 연관 정도(공통 

의미 정보)를 계산하며, [11]에서 제안된 Scaled 

dot-product attention과 유사하게 계산된다. 이에 대한 

수식은 아래의 (1)과 같다.

  
 



 ∙



  (1)

위 수식 (1)에서  
은 의 벡터 크기를 의미한다. 

 은 구절 모델링 계층을 통해 생성된 단락 n-gram 벡

터를 의미하고, 은 주의 집중 풀링[12]을 통해 고정 

길이의 벡터로 표현된 질문 n-gram 벡터를 의미한다. 본 

논문에서 사용하는 주의 집중 풀링은 
 과  을 고정 

길이의 벡터(
)로 표현하기 위해 사용되며, 이에 

대한 수식은 아래의 (2)와 같다.


  

 
 

  
 ×


  

 
 

 
  

 ×
 

(2)

위 수식 (2)에서 과 는 각각 가중치 행렬과 바이

어스를 의미한다. 주의 집중 풀링을 통해 최종적으로 생

성된 고정 길이 벡터 과 은 두 벡터간 유사도를 측

정하는 네트워크에 입력되어, 질문에 대한 입력 단락의 

점수를 생성하게 된다.

3.4. 유사도 측정 네트워크

제안 모델은 서론에서 언급했듯, 질문과 단락 사이의 

공통 의미 정보가 질문과 유사할수록 질문에 적합한 단

락이라고 가정했으며, 나아가 단락 재순위화 문제를 두 

벡터 간의 유사도 측정 문제로 풀고자했다. 본 논문에서 

사용하는 벡터 간 유사도 측정 네트워크는 [13]에서 제

안한 방법으로 아래의 수식 (3)과 같이 계산된다.


  


 



×

 

 ∙
⊕




⊕
⊕

(3)

위 수식 (3)에서  는 벡터 간의 연결을 의미하

고, 와 는 가중치 행렬과 바이어스를 의미한다. ⊕는 


 벡터 간의 연결을 의미한다. 그리고 최종 유

사도 점수  생성에 사용되는 ranking feature는 

입력 단락의 검색 모델 순위를 의미한다. 제안 모델의 

학습에 사용된 손실 함수는 cross-entropy가 사용되었

다.

4. 실험

4.1. 실험 준비

본 논문에서는 KorQuAD 1.0[14]의 학습 데이터와 검증 

데이터를 통해 실험을 진행했다. 제안 모델을 실험하기 

위해 KorQuAD에 존재하는 모든 단락을 모아 색인을 진행

했으며, 이를 토대로 입력 질문에 대한 BM25의 결과 상

위 10개 단락을 추출했다. 하나의 질문에 대해 10개의 

질문-단락 쌍을 만들었으며 학습 데이터 603,862 문장 

쌍, 평가 데이터 57,723 문장 쌍을 구축하여 실험을 진

행했다. 매 epoch 마다 1:5 비율로 Negative Sampling을 

진행했으며, 성능 평가 지표로는 MRR@10과 Precision@K

를 사용했다.
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4.2. 실험 결과 및 분석

MRR@10 P@1 P@2 P@3

제안 모델 93.0 89.4 95.0 96.6

제안 모델  + w/o 

ranking feature
91.6 87.5 93.4 95.4

제안 모델 + w/o 

구절 모델링 계층
91.8 87.3 94.5 96.1

제안 모델 + w/o 

위치 정보 자질
91.2 86.9 93.1 95.0

표 2. 제안 모델 모듈 적용에 따른 성능 비교

위의 표 2는 제안 모델의 각 모듈 적용 유무에 따른 

성능 변화를 보여준다. 위의 표에서 “+w/o”기호는 제

안 모델에서 제외시킨 모듈이나 자질을 의미한다. 그리

고 위치 정보 자질은 중첩 위치 자질을 포함한 실험 결

과를 의미한다. 본 논문에서 제안하는 자질이나 모듈이 

성능 향상에 도움을 주는 것을 확인할 수 있다. 전체적

인 검색 성능을 확인할 수 있는 지표인 MRR@10에 따르면 

본 논문에서 사용한 위치 정보 자질이 검색 성능에 영향

을 가장 크게 주는 것으로 확인이 되며, Precision@1을 

기준으로는 위치 정보 자질이 가장 크게 영향을 주는 것

을 알 수 있다. 아래의 표 3은 기존에 제안되었던 모델

과의 성능 비교를 보여준다.

MRR@10 P@1 P@2 P@3

BM25 91.1 86.7 93.0 95.5

장영진 외 2019[8] 91.2 86.3 93.5 95.5

장영진 외 2020[9] 91.8 88.5 94.0 95.3

제안 모델 93.0 89.4 95.0 96.6

표 3. 기존 연구 모델과의 성능 비교

표 3에서 BM 25는 학습 데이터 구축에 사용되었던 검

색 모델의 성능을 의미한다. [8]은 포인터 네트워크를 

이용하여 입력 받은 N개의 문서를 한 번에 재순위화하는 

모델을 의미하고, [9]는 다중 작업 학습 기반의 단락 재

순위화 모델을 의미한다. 실험 결과에 따르면 제안 모델

이 가장 뛰어난 검색 성능을 보이는 것을 확인할 수 있

다. BM25와 [8]의 성능 비교를 통해 baseline인 검색 모

델의 성능이 충분히 높을 경우엔 재순위화의 성능이 미

미할 수도 있다는 것을 알 수 있다. 이를 통해 심층 신

경망을 사용하지 않은 검색 모델의 성능이 높은 경우에

는 재순위화 모델을 사용하는 것이 오히려 속도 측면에

서 비효율적일 수 있다는 점을 알 수 있다. 

 

5. 결론

본 논문에서는 오픈 도메인 기계독해 시스템을 위한 

단락 재순위화 모델을 제안했다. 구절 모델링 계층을 적

용하여 주변 문맥의 의미정보를 잘 반영할 수 있었으며, 

중복 위치 자질을 사용함으로써 어휘 정보도 효과적으로 

반영 할 수 있었다. 실험 결과에 대해서 baseline이 되

는 BM25의 성능이 상당히 높게 나오는 것을 확인할 수 

있는데, KorQuAD라는 제한적인 단락 내에서 검색을 했기 

때문에 검색 성능이 높게 나온 것으로 판단된다. 이를 

통해 검색 모델 성능이 높은 경우에는, 추가적인 비용을 

요구하는 심층 신경망 기반 재순위화 모델 적용에 대해 

재고해봐야 한다고 판단된다. 향후 연구로는 검색 모델

이 잘 작동하지 못하는 환경에서 제안 모델의 효과를 검

증할 수 있는 실험을 진행할 예정이다. 그리고 기계독해 

시스템에 적용하여, 정답 단락이 아닌 재순위화 후 최상

위로 올라온 단락 얼마나 정답을 포함하고 있는지에 대

한 실험을 진행할 예정이다.
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