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요  약

 매일 게시되는 다양한 프로야구 관련 기사에는 경기 결과, 각종 기록, 선수의 부상 등 다양한 정보가 뒤
섞여있어, 사용자가 원하는 정보를 찾아내는 과정이 매우 번거롭다. 본 논문에서는 문서 검색과 기계 독해
를 이용하여 야구 분야에 대한 Q&A 시스템을 제안한다. 기사를 형태소 분석하고 BM25 알고리즘으로 얻
은 문서 가중치로 사용자 질의에 적합한 기사들을 선정하고 KorQuAD 1.0과 직접 구축한 프로야구 질의
응답 데이터셋을 이용해 학습시킨 BERT 모델 기반 기계 독해로 답변 추출을 진행한다. 야구 특화 데이터
셋을 추가하여 학습시켰을 때 F1 score, EM 모두 15% 내외의 정확도 향상을 보였다.

주제어: BERT, 프로야구, 기계 독해, 질의응답

1. 서론

한국 프로야구는 많은 사람들에게 사랑을 받고 있다. 

그 인기를 증명하듯 경기 결과, 주요 기록, 부상 명단, 

경기 리포트 등 수많은 야구 기사가 매일 쏟아져 나오고 

있다. 코로나바이러스감염증-19로 인해 무관중 경기를 

진행하는 상황에도 불구하고 꾸준히 경기가 진행되고 기

사들이 작성되는 상황을 보아 프로야구 콘텐츠에 대한 

수요가 지속될 것으로 보인다.

수많은 기사에서 직접 원하는 정보를 사용자가 일일이 

찾는다는 것은 쉽지 않다. 한 명의 선수 이름으로 검색

해도 수십 수백 개의 기사가 나오고, 그중 원하는 정보

가 있을 기사를 선택해서 본문을 읽고 정보를 찾아내는 

것은 굉장히 번거롭다. 카카오톡을 통해 서비스되는‘카

카오톡 프로야구봇’같은 정보 제공 챗봇 형태의 서비스

는 정적인 입력에 정적인 답변을 하거나, 실시간으로 기

록 혹은 뉴스 기사들을 제공하는 데에 그친다. 2018년 

NC소프트에서 오픈한 페이지(PAIGE)[1]는 AI를 통한 야

구 질의응답 기능을 제공하며, 여러 유형의 질문들에 대

해 답변으로 좋은 평을 얻고 있다. 

본 논문에서는 이처럼 프로야구에 대한 임의 질문에 

답할 수 있는 시스템을 제안한다. 제안하는 시스템은 문

서 선정과 정답 추출의 두 단계로 구성된다. 키워드를 

기반으로 적합한 문서를 검색하는 연구들[2,3]에서는 키

워드에 따라 차별화된 가중치를 부여하고 해당 가중치를 

이용하여 문서에 점수를 매겨 순위화하여 검색한다. 본 

논문에서는 이러한 접근을 사용하여 사용자의 질의에서 

형태소 분석을 통해 키워드를 추출한 뒤 이를 이용해 적

합한 한국 프로야구 기사 문서를 선정한다. 기사 적합도

는 단어 가중치 기법인 BM25 알고리즘으로 계산한다. 

정답 추출에서는 BERT를 이용한 기계독해를 사용한다. 

2018년 Google에서 공개한 BERT의 등장으로 기계 독해 

분야 성능이 크게 향상되었고, SQuAD[4], KorQuAD[5,6] 

등의 기계 독해를 통한 질의응답 정확도 리더보드가 대

부분 BERT 기반의 모델로 이루어져 있다. 본 시스템에서

는 프로야구에 대한 용어나 기사를 학습시키기 위해 자

체적으로 프로야구 질의응답 데이터 셋을 구축하여 학습

에 활용한다.

2. 관련 연구

2.1 BM25 알고리즘

Okapi BM25[7]는 검색엔진이 주어진 검색 질의에 대한 

문서의 관련성을 추정하기 위해 사용하는 Ranking 

function이다. 기존의 TF-IDF 알고리즘을 개선한 것으로 

확률론적 검색 프레임워크를 바탕으로 한다. BM25는 두 

가지의 파라미터로 가중치를 조절할 수 있다. TF(term 

frequency) 값에 대한 파라미터로 TF 값에 제한을 주어 

TF 값이 일정한 범위를 유지하게 하고 문서 길이에 대한 

파라미터가 있어 기존의 TF-IDF와 달리 평균 문서의 길

이보다 짧은 문서에서 단어가 매칭된 경우 더 높은 가중

치를 부여한다. 이 논문에서는 역색인 방법과 BM25를 적

용하여 문서를 검색한다. 

2.2 BERT

BERT는 공개 이후 자연어 처리의 다양한 분야에서 많

은 성능 향상을 이루어낸 사전학습 모델이다. 기존의 정

해진 방향대로 학습하던 모델과 다르게, BERT는 양방향

으로 학습한다[8]. 일정 비율의 토큰을 가린 뒤, 그 토

큰에 해당하는 단어를 예측하며 학습한다. 그리고 Q&A 

와 같은 작업을 학습하기 위해 다음 문장을 예측하는 학

습을 진행한다. 이런 사전학습 과정을 통해 모델이 단어 

혹은 문장 간의 관계를 이해하게 된다. 영어뿐 아니라 

다양한 언어로 사전 학습된 다국어 버전 BERT도 제공되

고 있는데, 다국어 버전 BERT의 경우 한국어 Q&A 데이터 

셋 KorQuAD[5,6]로 Fine-tuning 해도 좋은 성능을 보인
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(1)

N = 5 N = 10 N = 15

기사 제목 44% 35% 21%

기사 본문 72% 71% 57%

표 1. 수동 평가를 통한 10개의 질의-결과 정확도

다. 이 논문에서는 먼저 KorQuAD 1.0을 이용해 보편적인 

질의응답 과정을 학습시킨 뒤, 자체적으로 구축한 프로

야구 기사에서의 Q&A 데이터 셋으로 강화 학습을 시켜 

프로야구 질의응답에 대한 성능을 평가한다.

3. 제안 시스템

3.1 시스템 구조

그림 1은 제안하는 한국 프로야구 Q&A 시스템의 구조를 

보인다. 네이버 뉴스의 프로야구 기사[9]를 크롤링하고 JS

ON 형태로 변환하여 저장한다. 기존 Google-Bert에 질의응

답을 진행하기 위하여 KorQuAD 1.0 데이터셋으로 사전 학

습 후 프로야구 질문에 특화된 야구 데이터로 강화 학습을 

한다. BM25 알고리즘을 이용하여 질문과 기사들 간의 BM25 

score를 계산, 관련도 상위 기사를 추출한다. 학습된 BERT 

모델에서 질문과 검색된 기사 본문을 입력으로 사용하여 

답을 추출한다. 추출한 답은 형태소 분석기[10]를 이용하

여 형태소 단위로 나누고 불용어 제거 후 사용자에게 제시

한다. 아래에서 각 단계에 대해서 상세히 설명한다.

그림 1. 시스템 구조도

3.2 문서 선정

문서 선정은 수집한 네이버 스포츠 뉴스 기사 중 질문

과 연관된 기사를 추출하는 모듈이다. 질문과 기사 연관

도는 BM25 알고리즘에 기반한 수식 (1)로 계산하며[11], 

연관도가 높은 문서를 정답 추출 대상 문서로 선정한다.

수식(1)에서 D는 문서, Q는 질문 는 질문내 토큰에 

해당한다. 는 의 역문서 빈도 가중치,  

는 문서 D에서 의 빈도를 나타낸다. 은 문서의 

평균 길이, 는 문서 길이를 나타내어, 식에서는 문

서의 길이가 평균보다 짧을수록 점수가 향상된다. 는 

문서의 길이 비율이 검색에 얼마나 영향을 미치는지에 

대한 가중치이다. 는 용어 주파수 포화 특성을 결정하

는 값이다. 와 은 고급 최적화가 이루어지지 않는 경

우   , ∈  의 값으로 책정한다. 질의 용

어가 문서에 많이 나타날수록 점수가 높아지는 것이 일

반적이다. 하지만, 특정 단어가 많이 나타날 경우 미치

는 영향력의 제한을 둔다.

3.3 정답 추출

문서 검색 모듈을 통해 나타나는 결과 중 뉴스 본문을 

토대로 정답을 추출하는 것을 정답 추출이라 한다. 질문

과 뉴스 본문을 합쳐 최대 512 Token까지로 길이를 제한

한다. 먼저 KorQuAD 1.0을 이용해 보편적인 질의응답 과

정을 학습시킨 뒤에 자체적으로 구축한 프로야구 기사에

서의 Q&A 데이터 셋으로 강화 학습을 수행한 BERT 모델

에 질문과 뉴스 본문을 입력으로 사용한다. 모델을 통해 

본문 정답의 시작 위치와 끝 위치를 파악하여 정답으로 

추출한다.

4. 실험 및 실험 결과

4.1 데이터셋

본 시스템에서는 그림 1과 같이 세 종류의 데이터를 

활용한다. KorQuAD 1.0[5,6]1)는 학습집합 60,407개, 검

증집합 5,774개의 질의응답 쌍으로 구분하였다. 전체 데

이터는 위키피디아 기사에 대한 10,645건의 문단으로 구

성되어있다. 문서 검색을 위한 네이버 스포츠 야구 기사 

집합은 2019년 1월 1일부터 2020년 9월 15일까지의  

11,845개의 기사를 포함한다. 제목, 기사 날짜, 기사 이

미지, 본문, 뉴스 링크, 팀으로 구성되어 있다.

KorQuAD는 일반적인 Q&A를 위해 구축되어 야구에 적합

한 기계독해 결과를 낼 수 없다. 본 시스템에서는 프로

야구 특화 Q&A를 위한 질의응답 데이터를 추가로 구축하

였다. 2016년 1월1일부터 2018년 12월 31일까지의 뉴스 

기사를 토대로 268개의 데이터셋을 구축하고, 학습 집합 

213개, 검증집합 55개의 질의응답 쌍으로 구분하였다. 

성능 평가는 직접 구축한 뉴스 기사 검증 셋으로 진행했

다. 모든 데이터는 KorQuAD와 동일한 형태로 번호, 제

목, 질문, 본문 내용, 본문 내용에 포함된 정답, 정답의 

시작 위치로 구성된다. 학습에는 질문, 본문 내용, 정

답, 정답 시작위치를 사용한다. 

4.2 평가 및 실험 결과

문서 선정의 정확도를 평가하기 위해 연관도 상위 N개

의 문서를 선정하여 실제 정답이 존재하는지를 측정했

다. 표 1는 수동 평가를 통한 10개 질의 결과를 보인다. 

결과에서는 제목보다 본문에서 높은 결과를 얻을 수 있

었으며, 대부분 질의에서 5개 문서에서 정답을 찾을 수 

있었다. 본 시스템에서 사용자에게 정답을 제공하는 시

1) 제안 시스템은 텍스트 형태 질의에 대한 정답을 추출하는 것이므로 

KorQuAD 2.0가 아닌 KorQuAD 1.0을 사용한다.
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KorQuAD 1.0
KorQuAD 1.0 + Baseball 

Training set

F1 score 61.13% 76.77%

EM score 51.11% 66.66%

표 2. 모델 성능 측정 결과

간을 고려하여 상위 5개 미만의 문서를 사용한다.

본 시스템에서 정답 추출에 두 가지 모델에 대해 성능

을 비교했다. 성능 측정은 기계 독해에서 사용되는 지표

인 F1 score, EM score(Exact Match score)를 통하여 측

정했다. 언어 모델은 Google Bert-Multilingual model을 

base model로 활용한다. 파라미터값을 수정해 나가며 최

상의 성능을 만들어 내는 모델을 구성하였다. RAdam Opt

imizer[12], learning rate=1e-5, 활성 함수는 gelu[1

3], 입력 최대 길이는 512, KorQuAD 1.0의 batch size = 

4, epochs = 3, 프로야구 학습 셋의 batch size = 4, ep

ochs = 20으로 진행했다. 측정 결과는 표 2과 같다.

표 2에서 BERT 모델에 KorQuAD 1.0만을 fine-tuning을 

진행한 모델보다 직접 구축한 프로야구 학습 데이터셋를 

추가로 학습시킨 결과가 더 높은 성능 결과를 보인다. 

성능 평가 결과를 비교하였을 때, 야구 용어에 대한 질

의와 응답에 대해 더 정확한 정답을 추출한 것이 성능 

향상의 근거가 되었다고 판단한다.

그림 2는 구축된 시스템의 화면을 보인다. 질의와 문

서 검색 점수가 높은 상위 3개의 기사 순으로 제시한다. 

그림의‘삼성 최채흥 데뷔 첫 완봉승 탈삼진 개수는?’

이라는 질문에 실제 답변이 ‘10개’,‘10탈삼진’라는 

답변을 제시함을 확인할 수 있다.

그림 2. 프로야구 Q&A 시스템 UI

5. 결론
본 논문에서는 사용자의 질문을 통해 BM25 알고리즘과 

기계 독해를 통한 한국 프로야구 질의응답 시스템을 제

안했다. 프로야구 데이터를 자체적으로 구축하여 시스템 

성능 향상을 비교했다. 기존 KorQuAD 1.0만으로 학습을 

진행했을 때 보다 프로야구에 특화된 데이터를 fine-tun

ing 진행하였을 때 F1 score와 EM(Exact Match)에서 약 

15%의 성능 향상을 보였다.

향후 시스템에서는 야구 규칙과 같은 비정형 텍스트 

데이터에 대해서도 폭넓은 질의응답 시스템으로 확장할 

예정이다. 또한, 추출한 문서의 길이가 입력 길이를 초

과하는 경우 문단별로 나누어 정답을 추출하는 방식으로 

시스템을 보완할 예정이다.
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