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요 약

최근 자연어 처리 분야에서 기계학습 독해 관련 연구가 활발하게 이루어지고 있다. 그러나 그 중에서 한국어 기계독해 학습을
통해 문제풀이에 적용한 사례를 찾아보기 힘들었다. 기존 연구에서도 수능 영어와 수능 수학 문제를 인공지능(AI) 모델을 활용하
여 문제풀이에 적용했던 사례는 있었지만, 수능 국어에 이를 적용하였던 사례는 존재하지 않았다. 또한, 수능 영어와 수능 수학
문제를 AI 문제풀이를 통해 도출한 결괏값이 각각 12점, 16점으로 객관식이라는 수능의 특수성을 고려했을 때 기대에 못 미치는
결과를 나타냈다. 이에 본 논문은 한국어 기계독해 데이터셋을 트랜스포머(Transformer) 기반 모델에 학습하여 수능 국어 문제
풀이에 적용하였다. 이를 위해 객관식으로 이루어진 수능 문항의 각각의 선택지들을 질문 형태로 변형하여 모델이 답을 도출해낼
수 있도록 데이터셋을 변형하였다. 또한 BERT(Bidirectional Encoder Representations from Transformer)가 가진 입력값
개수의 한계를 극복하기 위해 더 큰 입력값을 처리할 수 있는 트랜스포머 기반 모델 중에서 한국어 기계독해 학습에 적합한
KoBigBird를 사전학습모델로 설정하여 성능을 높였다.

1. 서론
오늘날 자연어처리 분야에서 기계독해 학습(Machine Reading

Comprehension)과 관련된 연구가 활발히 이루어지고 있다. 그러나 이
를 활용하여 문제풀이에 적용한 사례가 매우 적고, 특히나 한국어를 활
용한 인공지능 문제풀이 사례는 찾아보기 힘들었다. 따라서 한국어 데이
터셋을 활용한 문제풀이 모델의 필요성을 느꼈다.

본 논문은 기계독해에 특화된 자연어처리 모델에 오픈소스 기계독
해 데이터셋을 학습시켜 수능 국어 문제풀이에 적용할 수 있는 모델을
제시한다. 그 중에서도 객관식 문항 중 올바른 정답 혹은 올바르지 않은
정답을 찾는 유형의 문제에 각 선택지를 학습모델이 결과값을 도출해낼
수 있도록 데이터셋을 변형하여 결과를 나타내도록 하였다. 논문의 구성
은 다음과 같다. 먼저, 자연어처리 분야의 여러 기계독해 학습 모델을 제
시한다. 둘째, 이러한 기계독해 학습 모델에 학습할 데이터셋을 제시한
다. 셋째, 위에서 제시한 데이터셋을 학습시켜 이를 수능 문제풀이에 적
용하여 도출해낸 연구 결과를 제시한다. 마지막으로, 연구를 통해 얻은
결론을 도출한다.

2. 관련 연구
2.1. BERT
그림 1이 보이는 바와 같이 BERT는 사전학습모델로 사용하도록 설

계되고 훈련된 모델이다. BERT는 Bidirectional Encoder
Representations from Transformers의 약자로 여러개의
Transformer 인코더 레이어를 갖고 있으나 Transformer와 달리 디
코더는 사용되지 않는다. BERT는 문맥을 반영한 임베딩을 사용하기 때

문에 기존 임베딩보다 문맥을 파악하는 능력이 뛰어나다[1].

그림 1. BERT의 사전학습 및 Fine-Tuning 절차.

2.2. BigBird and KoBigBird

그림 2. BigBird 모델의 구조.

그림 2는 BigBird 모델의 구조를 보인다. 대부분의 Transformer
기반 모델은 계산량이 입력값의 길이의 제곱에 비례하기 때문에 입력 시
퀀스 길이를 제한한다. 이러한 한계 때문에, 우리가 긴 문맥 시퀀스를 사
용해야 할 때, 우리는 입력값을 여러개로 나눠서 입력해야 한다. 하지만
이 방법은 더 긴 시퀀스 입력을 효과적으로 처리할 수 없는데, BigBird
는 이를 Sparse Attention 기법을 통해 해결한다. 일부 작업은 근처의
토큰뿐만 아니라 멀리 떨어진 토큰과의 관계도 포착 해야 하는데, 이를
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Long Sequence Dependency라고 한다. 이러한 Long Sequence
Dependency를 위해 BERT는 Full Attention을 통해 해결해야 하는데,
이는 긴 문장을 입력으로 사용할 때 Time Complexity와 Spatial
Complexity의 비효율성을 초래한다. 이 문제를 해결하기 위해 Sparse
Attention은 토큰을 세 가지 범주로 나누고, 그에 대한 Attention을 계
산한다. 대상 문장의 시작과 끝을 담당하는 Global Attention, 근처의
토큰을 담당하는 Sliding, 그리고 무작위의 토큰을 사용하는 Random
Attention을 사용 하여 Full Attention과 유사하게 Sparse Attention
을 수행한다[2]. 본 연구에서는 BigBird와 구조가 동일하지만, 한국어 데
이터셋 학습에 특화된 모델인 KoBigBird를 사용하였다[3].

3. 실험 및 결과
3.1. 데이터셋
본 연구에서는 기계독해 학습에 특화된 오픈소스 데이터셋을 사용

하였다. 학습에 사용한 데이터셋은 두가지인데, 그 중 첫번째는
KLUE(Korean Language Understaning Evaluation) 데이터셋을 사
용했다[4]. KLUE 데이터셋은 뉴스 자료와 위키피디아 자료들로 이루어
진 한국어 데이터셋이다. 다음으로 사용한 데이터셋은 AI Hub의 도서자
료 기계독해 데이터셋을 사용했다[5].

3.2. BERT 기반의 모델
연구 초기 단계에는 BERT를 사전학습모델로 선정하여 그림 3이 보

이는 바와 같은 파라미터(Parameter)로 학습을 진행하였다.

그림 3. 학습에 사용한 파라미터(Parameter)

그림 4. 데이터셋의 평균 Context 토큰 길이.

그러나 그림 4가 보이는 바와 같이 수능 비문학 지문으로 이루어진
테스트 데이터셋의 Context의 평균 토큰 길이가 BERT의 최대 토큰 길
이인 512를 넘어가는 문제점이 발생하였다.

3.3. KoBigBird 기반의 모델
따라서 BERT보다 더 많은 토큰을 입력값으로 받을 수 있고 한국어

기계학습 독해에 특화된 KoBigBird를 활용하여 모델의 성능을 높이고자
하였다.

그림 5. KoBigBird 모델의 구조.

KoBigBird 모델 내부에 3개의 Attention Block이 존재하고,
Attention Block은 Attention Layer, Intermediate Layer, 그리고
Output Layer로 구성된다. Intermediate Layer와 Output Layer 사
이에는 모델이 최적의 Parameter에 수렴하도록 돕는 Layer
Normalization Layer가 존재한다. 그리고 Output Layer 내부에는 모
델을 훈련시키는 동안 과적합을 방지하기 위한 Dropout Layer가 존재
한다. KoBigBird는 BERT보다 모델의 복잡성이 더 크기 때문에 이로 인
해 KLUE 데이터셋으로만 학습을 진행할 경우 과적합이 발생했다.

그림  6. KLUE 데이터셋만으로 학습을 진행했을 때의 학습 결
과.

따라서 KLUE 데이터셋에 AI Hub 도서자료 기계독해 데이터셋을
추가하여 학습을 진행하였더니 과적합이 해소되는 모습을 다음의 그림
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과 같이 확인할 수 있었다.

그림 7. KLUE + AI Hub 데이터셋으로 학습을 진행했을 때의 
학습 결과.

이렇게 학습 완료한 모델에 수능 비문학 지문과 평문으로 이루어진
객관식 선택지를 질문형태로 변형하여 모델이 각 질문에 답변할 수 있도
록 다음과 같이 구성하였다.

그림 8. 수능 비문학 지문과 객관식 선택지로 이루어진 테스트셋 예시.

테스트셋의 후처리 과정에서 GUID를 기반으로 출력 목록에서 정답
을 찾아냈다. GUID의 마지막 8자리 숫자에는 문제의 정보가 포함되어
있으며, 각 숫자는 질문 번호, 질문 유형, 답변 번호 및 해당 선택 번호를
나타낸다. 예를 들어, 2번 문제가 올바르지 않은 선택지를 고르는 문제
인데, 정답이 선택지 3번이고, 예측한 선택지 번호가 4번이라면 GUID의
마지막 8자리는 0201a304가 된다.

그림 9. GUID 구성 예시.

이렇게 구성한 테스트셋을 학습 모델에 적용시키면 다음과 같은 예

측 결과값을 얻을 수 있었다.

그림 10. 테스트셋 예측 결과 예시.

이렇게 얻은 예측 결과값을 ROUGE-L과 RDASS 두 가지의 평가지
표를 활용하여 모델의 정확도를 측정했다[6][8]. ROUGE-L의
Precision과 Recall의 조화평균인 F-Measure를 활용하여 실제 정답
데이터셋과 모델이 생성한 예측 정답 데이터를 비교하여 정답으로 판단
되면 1, 오답으로 판단되면 0으로 설정하였을 때, 총 20문항 중 2개의
문항을 정답이라고 판단하였다. RDASS도 위와 유사한 방식으로 본문,
실제 정답 데이터셋, 모델이 생성한 예측 정답 데이터셋 세 가지의 코사
인 유사도를 활용하여 예측 모델이 생성한 정답이 맞으면 1, 틀리면 0으
로 설정했을 때, 20문항 중 6개의 문항을 정답이라고 판단하였다.
ROUGE의 경우 어근에 붙은 접사가 단어의 역할을 결정하는 한글의 특
성을 반영하지 못하고, 빈번한 단어의 변형을 고려하지 못하기 때문에
RDASS로 모델을 평가했을 때 더 높은 점수를 나타냈다.

4. 결론
연구논문을 진행하면서, 많은 양의 기계독해 데이터셋을 활용해 모

델 학습 과정에서 과적합을 해결하고, 객관식 질문의 답을 해결하는데
있어서 수능 비문학 지문으로 이루어진 테스트셋을 구성하여 정답을 얻
기 위하여 확률적으로 접근했던 점이 긍정적이라고 생각한다. 하지만,
수능 문항에는 다양한 형태의 문제들이 존재하는데, 그 중 특수한 케이
스(올바른 혹은 올바르지 않은 답 선택)에만 적용할 수 있기 때문 에 범
용성이 떨어지고, 예상했던 정답률보다 정답률이 저조한 부분을 개선하
기 위한 추가적인 연구가 필요하다.
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