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1. 서론

오픈도메인 질의응답은 질문에 대한 답이 포함된 문서

를 입력으로 사용하지 않고 방대한 말뭉치 내에서 질문

과 관련된 문서를 추출하고 그 문서들에 기계 독해를 적

용하여 정답을 찾는 문제이다. 오픈도메인 질의응답 연

구는 기계 독해 데이터를 오픈도메인 질의응답에 맞게 

설정하여 실험한 연구들과 오픈 도메인에 맞게 만들어진 

데이터를 이용하여 실험한 연구들이 있다. 오픈도메인 

질의응답에서 정답을 추출하기 위해서 기계 독해에 적용

된 모델들을 활용하고 있다. WebQuestions[1], 

Quasar-T[2] 등이 오픈도메인 질의응답과 관련된 데이터

이다. SQuAD[3]는 기계 독해 태스크의 대표적인 데이터

이며, **KorQuAD[4]는 한국어에서 SQuAD를 벤치마킹한 

데이터이다. 본 연구에서는 KorQuAD 1.0 데이터를 이용

하여 기계 독해 모델을 학습시켰다. 개발 데이터를 이용

하여 문서 검색기에서 검색된 위키피디아 문서에서 정답

을 찾도록 하고 4가지의 정답 선택 모형의 성능을 비교

하는 실험을 하였다.

2. 관련 연구

오픈도메인 질의응답에는 기계 독해에 적용된 모델들

이 다수 적용되었다. BERT를 기계 독해에 적용한 연구로

는 [5]과 [6]이 있다. [5]은 사전 학습된 BERT에 Global 

Attention을 적용하고 Multi-level Co-Attention Fusion

* 본 연구는 미래창조과학부 및 정보통신기술연구진흥센터의 정보통

신·방송 연구개발사업의 일환으로 수행하였음. [2013-0-00179, (엑소브

레인-3세부) 컨텍스트 인지형 Deep-Symbolic 하이브리드 지능 원천 기

술 개발 및 언어 지식 자원 구축]
** https://korquad.github.io/category/1.0_KOR.html

을 결합한 모델을 제안했다. [6]은 사전 학습된 BERT에 

SRU(simple recurrent unit)와 질의응답에 적합한 자질

을 추가한 모델을 제안했다.

[7]은 기계독해 데이터인 SQuAD를 통해서 기계독해 모

델을 학습시키고 문서 검색기에서 검색된 위키피디아 문

서에서 정답을 찾도록 했다. 검색된 위키피디아 문서 중

에서 정답을 포함하고 있는 문서에 원거리 감독을 적용

하여 추가적인 학습 데이터로 사용했다. [8]은 원거리 

감독을 적용했을 때 부정확한 라벨링으로 인한 성능 감

소를 줄이기 위해 노이즈가 있는 문서를 제외하는 방법

을 제안했다. [9]는 문서 검색기를 통해 추출한 문서를 

단락으로 나누고 단락의 양방향 LSTM을 통해서 질문과 

연관성이 큰 단락들을 선별하여 문서 독해기의 입력으로 

사용하였다. [10]은 추출된 정답을 다른 단락들에서 포

함하고 있다면 정답으로 선택될 확률을 높게 하고 각 단

락에서 추출된 정답을 다시 단락 및 질문과 인코딩하여 

연관성을 계산하여 정답을 리랭킹하는 방법을 제안했다.

[11]은 지식베이스 그래프를 오픈도메인 질의응답에 

적용했다. 지식베이스 그래프를 처리하기 위해 Graph 

CNN[12]을 적용했으며, 문서 검색기를 통해 검색된 문서

에 LSTM을 적용하여 오픈도메인 질의응답에 지식베이스 

그래프와 위키피디아 문서를 함께 이용했다.

한국어 오픈도메인 질의응답에 대한 연구로는 [13]와 

[14]이 있었다. [13]는 검색된 문서에 정답의 존재 여부

를 판단하는 NIL-Aware를 Reinforced Ranker-Reader에 

추가한 모델을 제안했으며, [14]는 NIL-Aware 모델에서 

찾을 수 없는 질문에 대해 KBQA에서 정답을 추출하도록 

결합하여 성능을 높이는 방법을 제안했다.

본 연구에서는 [7]~[10]과 같이 기계 독해 데이터인 

KorQuAD를 오픈 도메인 질의응답에 맞게 설정하고, 트랜

스포머 기반의 문서 선별 모델과 BERT 기반의 기계 독해 

모델을 이용한 한국어 오픈 도메인 질의응답 시스템을 
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요  약

오픈 도메인 질의응답이란, 질문을 줬을 때 그 질문과 연관성이 높은 문서를 검색하고 검색된 문서에서 
정답을 추출하는 태스크이다. 본 논문은 기계 독해 데이터인 KorQuAD를 활용한 오픈도메인 질의응답 시
스템을 제안한다. 문서 검색기를 이용하여 질문과 관련 있는 위키피디아 문서들을 검색하고 검색된 문서
에 단락 선택 모델을 통해서 문서 질문과 연관성이 높은 단락들을 선별하여 기계 독해 모델에서 처리해야 
할 입력의 수를 줄였다. 문서 선별모델에서 선별된 여러 단락에서 추출된 정답 후보에서 여러 가지 정답
모형을 적용하여 성능을 비교하는 실험을 하였다. 본 논문에서 제안한 오픈도메인 질의응답 시스템을 
KorQuAD에 적용했을 때, 개발 데이터에서 EM 40.42%, F1 55.34%의 성능을 보였다.

주제어: 기계 독해, 오픈도메인 질의응답
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제안한다.

3. 질의응답 시스템

본 연구의 질의응답 시스템은 크게 4가지 부분으로 이

루어져 있다: (1) 문서 검색기는 질문과 연관성이 큰 위

키피디아 문서들을 검색하는 부분이다 (2) 단락 선별은 

인공신경망 기반의 모델을 통하여 문서 검색기에서 검색 

된 다수의 문서를 단락으로 나누고 연관성이 큰 단락들

만 추출하는 방법이다 (3) 문서 독해기는 추출된 문서들

에서 정답을 추출하는 모듈이다 (4) 정답 선택에서는 문

서 독해기에서 추출된 여러 개의 정답 중에서 1가지 정

답을 선택하는 방법에 관하여 설명한다.

그림1. 오픈도메인 질의응답 시스템 구조

3.1 문서 검색기

문서 검색기는 질문과 연관성이 큰 위키피디아 문서들

을 검색하는 모듈이다. 빠르고 효율적인 방법을 통해 문

서들을 검색함으로써 인공신경망 기반의 모듈에서 처리

할 문서의 수를 줄이는 것이 문서 검색기의 역할이다. 

문서 검색기는 역색인(inverted index) 방법과 BM25를 

적용했다.

질문과 연관성이 가장 높은 상위 100개의 문서를 추출

하여 문서 리랭킹 모듈의 입력으로 사용했다.

3.2 단락 선별

하나의 질문에 답변하기 위해서 문서 독해기에서 상위 

100개의 문서를 모두 처리하는 것은 많은 처리시간이 필

요하다. 단락 선별은 문서 검색기에서 추출된 상위 100

개의 문서를 단락으로 나누고, 각 문서에서 연관성이 큰 

단락들을 선별하는 방법이다. 길이가 355를 넘는 단락은 

여러 개의 입력으로 나누었다. 단락 선별 모델은 문서 

독해기에서 처리해야 할 입력의 크기를 줄여주는 역할을 

한다. 단락 선별 모델의 구조는 그림 2와 같다. 인코더

는 LSTM[15]과 트랜스포머[16]를 이용하여 실험했다. 컨

볼루션과 풀링 레이어는 [17]에서 고안된 방법을 사용했

다. 단락 선별에는 단락 선별 모델의 출력과 문서 검색

기의 출력이 함께 사용되었으며, 이에 대한 수식은 다음

과 같다.

         (1)

  { }는 문서 검색기를 통해 추출된 상위 

문서이며  {     }는 검색된 문서를 단락으로 나

눈 것을 의미하며, q는 질문을 의미한다. 는 단락 선

별 모델의 출력 값이며 는 문서 검색기의 출력 값을 의

미한다. 값이 큰 상위 K개의 단락을 문서 독해기의 입

력으로 넘겨준다.

그림2. 단락 선별 모델 구조 

3.3 문서 독해기

문서 독해기는 단락 선별 모델에서 추출된 단락을 입

력으로 받아서 질문에 대한 정답을 추출하는 모듈이다. 

여러 단락으로 이루어진 위키피디아 문서들은 단락 단위

로 나누었으며, 길이가 355를 넘는 단락은 여러 개로 나

누었다. 문서 독해기는 BERT[18] 모델을 이용했다. 문서 

독해기를 학습시키기 위해서 무작위로 선택된 질문과 관

련이 없는 문서를 학습 데이터에 포함 시켰다. 정답이 

없는 무작위로 선택된 문서의 정답 시작 위치와 끝 위치

는 [CLS]를 가리키도록 했다. 그림3은 기계 독해 모델의 

구조를 나타낸다.

그림3. BERT 기반 기계 독해 모델 구조

“               ”와 같은 

포맷으로 BERT에 입력을 주게 된다. 여기서 Q={}
는 질문을 의미하며, ={   }는 정답을 찾기 위한 

i번째 단락을 의미한다. [18]에서 SQuAD 태스크에 적용
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한 방법과 같이 출력 값의 차원 수를 2로 설정한 

FFNN(feed-forward neural network)을 통해서 시작과 끝

의 확률을 구하였다. 이에 대한 수식은 다음과 같다. 

   ∈  × (2)

  ∈  × (3)

  ∈ (4)

  ∈ (5)

여기서 식(1)의 d는 BERT의 히든 레이어 차원 수를 의

미한다. 

3.4 정답 선택

문서 선별 모델에서 추출된 상위 K개의 단락이 독해기

의 입력으로 들어가기 때문에 K개의 정답이 출력된다. 

단락 선택은 이 중에서 가장 확률이 높은 1가지 정답을 

선택하는 방법이다.

모형1은 FFNN에서 출력된 모든 단락의 출력값을 병합

하고, 병합된 출력값에 softmax를 이용하여 정답의 시작

과 끝일 확률을 계산하는 방법이다. 이에 대한 수식은 

다음과 같다.

    ∈  ×  ×  (6)

  ∈  ×  (7)

  ∈ × (8)

식 (6)의 [;]는 벡터의 결합을 의미한다.

모형2는 [CLS] 토큰을 정답의 시작과 끝으로 선택할 

확률이 가장 낮은 단락의 정답을 선택하는 것이다. 이에 

대한 수식은 다음과 같다.

   
argmax     (9)

             (10)

여기서 는 기계 독해기에 단락 을 입력으로 하였

을 때 추출된 정답을 의미한다.

모형3은 정답으로 추출된 단어들을 토큰으로 나누고 

빈도수가 높은 토큰을 가지는 정답이 선택될 확률을 높

이는 방법이다.

                     (11)

여기서  는 토큰으로 나누어진 추출된 정답을 의미

한다.

모형4는 계산된 확률값에  벡터를 곱해주는 방법이

다. 이에 따른 수식은 다음과 같다.

  ∈ (12)

   ∘ (13)

   ∘ (14)

문서 독해기를 학습시킬 때 정답이 없는 무작위로 선

택된 문서는 문서 독해기에서 출력되는 모든 단어에 대

해서 정답의 시작과 끝일 확률이 모두 0이 나오도록 학

습 라벨을 설정하였다.

4. 실험 및 결과

4.1 실험 환경 및 데이터

본 연구에서는 두 가지 유형의 데이터를 사용했다.

(1) 한국어 위키피디아 문서들을 오픈도메인 질의응답 

시스템을 위한 지식베이스 문서로 활용했다.

(2) KorQuAD 데이터를 QA 모델의 Document Reader의 

학습을 위해 사용했다.

2018년 4월에 내려받은 한국어 위키피디아 덤프를 사

용하여 오픈도메인 QA 시스템이 정답을 찾기 위한 지식

베이스 문서로 사용했다.

각 위키피디아 페이지에서 태그로 이루어진 불필요한 

텍스트들을 모두 제거하여 plain Text만을 추출하였으

며, 100음절 이하의 길이를 가지는 문서들을 제외했다. 

총 384,905개의 문서를 지식베이스 문서로 사용했다.

KorQuAD는 총 60,407개의 학습 데이터와 5,774개의 개

발 데이터, 그리고 3,898개의 평가 데이터로 이루어진 

기계 독해를 위한 데이터이며, 위키피디아 문서를 기반

으로 만들어졌다.

각 데이터는 질문과 질문에 해당하는 답을 포함하고 

있는 단락, 그리고 단락에서 정답에 해당하는 음절의 위

치와 정답의 길이로 이루어져 있다. 

 KorQuAD의 학습 데이터를 오픈도메인 질의응답의 학습

을 위해 사용했으며, 성능 평가에서는 KorQuAD의 개발 

데이터를 사용했다.

학습된 모델의 오픈도메인 질의응답을 위해서, 

KorQuAD 개발 데이터에서 질문과 그 질문에 대한 정답과 

문서 검색기에서 연관성이 높게 나온 상위문서들을 QA 

모델의 입력으로 사용하였다. 1500음절 이상의 길이를 

가지는 문서의 경우, 단락으로 나누어 입력으로 사용하

였다.

문서 독해기에서 추출된 정답을 평가하기 위해서, 

SQuAD에서 쓰는 평가 Metric인 F1과 EM을 통해서 성능을 

측정했다.
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KorQuAD 데이터셋은 질문에 정답을 포함하고 있는 단

락이 데이터에 포함되어 있지만, 문서 검색기에서 검색

된 상위 문서에도 질문에 대한 정답이 포함되어 있을 수 

있다. 본 연구에서는 더 많은 학습 데이터를 확보하기 

위해서 학습 데이터의 질문과 답을 문서 검색기에서 검

색된 관련 있는 문서를 연관시키는 원거리 감독을 적용

했다. 문서 검색기를 실행시켜서 연관성이 높은 상위 10

개의 문서에서 정답과 똑같은 텍스트가 존재하는 문서들

을 추출한다. 이전 연구[7]를 따라서, 만약 질문 안에 

개체명이 있다면, 그 개체명을 포함하지 않는 문서들은 

모두 제외했다. KorQuAD에서 제공된 단락을 포함하고 있

는 위키피디아 문서에서 링크로 연결되어 있지 않은 문

서들을 모두 제외했다.

4.2 문서 검색 및 단락 선별

본 연구에서 사용된 트랜스포머 모델의 하이퍼파라미

터는“히든 레이어 차원 수: 128, 어텐션 헤드 수: 4, 

트랜스포머 블록수: 3”로 설정하였으며, LSTM 모델은 

히든 레이어 차원 수: 200, LSTM 레이어 수: 2”로 설정

하였다.

본 연구에서는 문서 검색과 문서 리랭킹의 성능을 평

가하기 위해서 KorQuAD 데이터의 질문에 대한 단락을 포

함하고 있는 위키피디아 문서를 정답 문서로 보았다. 

[표 1]은 문서 검색기의 검색 성능 결과이다. 질문을 

입력으로 검색을 하여 검색된 N개의 상위문서에 정답 문

서가 포함되었으면 적중한 것으로 평가하였다.

 

표1. 문서 검색기 성능 평가(%)

상위문서 개수 문서 검색 결과
5 55.1
10 63.4
20 68.5
50 76.8
100 83.2
200 88.5
300 91.3

[표 2]는 단락 선택 모델의 성능을 나타낸다. 본 연구

에서는 단락 선택 모델의 처리시간을 줄이기 위해서 100

개의 상위 문서를 입력으로 사용하였다. 문서 검색기에

서 검색된 상위 100개의 문서와 질문을 입력하여 리랭킹 

모델에서 출력된 점수를 기반으로 상위 K개의 단락을 뽑

고 K개의 상위 단락에 정답 단락이 포함되어 있으면 적

중한 것으로 보았다. 상위 100개의 문서를 단락으로 나

누었을 때 평균 847.2개의 단락으로 나누어졌다.

표2. 단락 선택 모델 성능 평가(%, dev)

모델
단락 선별 결과

상위

20

상위

40

상위

80

상위

120
Transformer 55.48 62.58 70.32 72.72
LSTM 51.27 59.15 62.29 63.51

단락 선별 모델의 인코더로 트랜스포머를 사용했을 때 

더 향상된 성능을 보였다.

4.3 기계 독해 및 오픈도메인 질의응답

본 연구에서 사용된 BERT 모델은 한국어 위키피디아 

문서(약 350만 문장)을 통해서 사전학습시킨 모델을 사

용했다. 학습 데이터는 형태소 분석을 통해 형태소 단위

로 분리하고 출현 빈도를 기준으로 128,000개의 단어로 

사전을 구축하였다. 하이퍼파라미터는 BERT-base를 따라

서 “히든 레이어 차원 수: 768, 어텐션 헤드 수: 12, 

트랜스포머 블록수: 12”로 설정하였다.

[표 3]은 제안하는 모델에 대해서 정답 선택 모형에 

따른 성능 비교를 보인다. 

표3. 정답 선택 방법에 따른 성능 비교(%,dev)

Method
단락 20개 단락 40개
EM F1 EM F1

모형1 30.80 46.93 32.67 48.14
모형2 34.61 52.42 39.13 53.20
모형3 35.09 52.75 34.11 51.37
모형4 28.55 35.45 30.16 37.58

정답 선택 방법에 따른 실험 결과는 다음과 같으며 단

락 선별 모델에서 상위 20개의 단락을 추출했을 때의 결

과이다. [CLS] 토큰을 정답의 시작과 끝으로 선택할 확

률이 가장 낮은 단락에서 추출된 정답을 선택하는 것이 

좋은 성능을 보였으며, 추출된 정답 토큰의 빈도수를 반

영했을 때 EM 0.95%, F1 0.96%로 향상된 성능을 보였지

만 단락의 개수를 40개로 설정하였을 때는 EM 0.98%, F1 

1.38%로 하락한 성능을 보였다. 이는 추출되는 정답의 

개수가 많아지면서 비슷한 유형을 가지는 정답이 아닌 

토큰들의 개수가 늘어났기 때문에 성능이 하락한 것으로 

보인다.

표4. 단락 개수에 따른 성능 비교(%, dev)

단락 개수 EM F1
20 34.61 52.42
40 39.13 53.20
80 40.42 55.34
120 41.81 55.09

단락 선별 모델에서 추출하는 단락의 개수에 따른 실
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험 결과는 다음과 같으며, 모형2를 통해 성능을 비교하

였다. 단락 선별에서 더 많은 단락을 추출할수록 질문과 

관련 있는 단락이 추출될 확률이 높아지는 것을 보였으

며, 더 많은 단락을 입력했을 때 오픈도메인 질의응답에

서도 더 좋은 성능을 보였지만, 단락의 개수가 120개일 

때는 EM 1.39%가 향상되었고, F1 0.25%가 하락했다. 이

는 정답 선택 모형에서 선택해야 할 정답의 개수가 많아

지면서 정답 선택 모형의 정확도가 떨어진 것으로 보인

다.

단락 선별 모델에서 정답을 포함하고 있는 문서를 문

서 독해기의 입력으로 주었을 때와 주지 않았을 때의 정

답/오답 비율은 다음과 같다.

표5. 정답 포함/미포함 입력에 따른 정답/오답 

비율(%)

정답 오답
정답 포함 단락 92.73 12.39
정답 미포함 단락 7.27 87.61

단락 선별 모델에서 더 많은 정답이 포함된 단락을 기

계 독해기에 입력으로 준다면 질의응답 성능이 더 향상

될 수 있을 것이다.

5. 결론

본 연구에서는 한국어 오픈도메인 질의응답을 위하여 

기계 독해 데이터인 KorQuAD를 오픈도메인에 적용하는 

방법을 제안하였다. 실험 결과, 단락 선별 모델에서 상

위 80개의 단락을 추출하여 기계 독해 모델의 입력으로 

하였을 때 EM 40.42%, F1 55.34%의 성능을 보였다. 단락

의 개수가 작을 때는 모형3이 좋은 성능을 보였지만 단

락의 개수가 많을 때는 모형2가 우수한 성능을 보였다. 

단락의 개수가 많아질수록 성능이 향상되었지만 120개의 

단락을 입력으로 주었을 때는 F1이 하락하였다.

향후 연구로는 문서 선별 모델을 개선하여 오픈 도메

인 질의응답의 성능을 높이는 연구를 할 예정이다. 
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