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1. 서론

기계독해는 기계의 자연어 독해 수준을 평가하기 위한 

태스크 중의 하나로, 자연어로 표현된 질문과 단락이 주

어졌을 때, 해당 단락 내에서 표현된 질문의 정답을 찾

는 태스크이다 [1-2]. 영어, 한국어, 중국어 등의 언어

에 대해 딥러닝을 이용한 많은 연구가 수행되고 있는 분

야이다 [3-5]. 

기존 기계독해 접근방법은 각 단어의 임베딩 벡터를 

기반으로, RNN과 같은 문맥 반영 레이어를 거쳐서, 질문

과 단락 사이의 상호 집중(Attention) 매커니즘을 이용

하여 정답의 시작과 끝을 인식하는 방법을 많이 사용하

였다 [6-7]. 하지만, 최근 BERT 연구 이후에는 대용량 

원시 말뭉치로부터 학습한 사전 학습(pre-training) 언

어모델을 이용하여, 질문과 단락을 하나의 단위로 입력 

후, 해당 단위 내에서 멀티-헤드 자가 집중(Multi-head 

Self-Attention) 매커니즘을 이용하여 정답의 시작과 끝

을 인식하는 방법을 많이 사용하고 있다 [8]. 이와 같이 

대용량 말뭉치로부터 학습한 사전 언어모델을 이용할 경

우 많은 데이터셋에서 가장 우수한 성능을 보임이 증명

되었다 [9-10].

본 논문에서는 현재 최고 성능을 보이는 사전 언어모

델 기반 기계독해 기술의 일반화 성능 평가를 목표로 한

다. 

이를 위하여 첫 번째로, 학습셋과 동일하게 구축된 평

가셋에서의 성능 평가와 더불어 다른 평가셋에서의 일반

화 성능을 평가한다. 기계독해 일반화 평가를 위하여 한

국어에 대해 공개된 KorQuAD v1.0 및 NIA v2017 기계독

해 데이터셋과 엑소브레인 과제에서 구축한 엑소브레인 

v2018 평가셋을 이용하여 평가셋 간의 교차 평가를 수행

하고자 한다 [11]. 

다음으로, KorBERT 사전 학습 언어모델과 학습 가능한 

기계독해 데이터셋 21만 건 전체를 이용하여 학습한 기

계독해 모델에 대해 블라인드 평가셋 평가를 수행한다. 

블라인드 평가를 위하여 일반분야에서 학습한 기계독해 

모델이 법률분야에서의 성능을 평가한다. 그리고 일반적
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기계독해는 자연어로 표현된 질문과 단락이 주어졌을 때, 해당 단락 내에 표현된 정답을 찾는 태스크이다. 
최근 기계독해 태스크도 다른 자연어처리 태스크와 유사하게 BERT, XLNet, RoBERTa와 같이 사전에 학
습한 언어모델을 이용하고 질문과 단락이 입력되었을 경우 정답의 경계를 추가 학습(fine-tuning)하는 방
법이 우수한 성능을 보이고 있으며, 특히 KorQuAD v1.0 데이터셋에서 학습 및 평가하였을 경우 94% F1 
이상의 높은 성능을 보이고 있다. 본 논문에서는 현재 최고 수준의 기계독해 기술이 학습셋과 유사한 평
가셋이 아닌 일반적인 질문과 단락 쌍에 대해서 가지는 일반화 능력을 평가하고자 한다. 이를 위하여 첫 
번째로 한국어에 대해서 공개된 KorQuAD v1.0 데이터셋과 NIA v2017 데이터셋, 그리고 엑소브레인 과제
에서 구축한 엑소브레인 v2018 데이터셋을 이용하여 데이터셋 간의 교차 평가를 수행하였다. 교차 평가결
과, 각 데이터셋의 정답의 길이, 질문과 단락 사이의 오버랩 비율과 같은 데이터셋 통계와 일반화 성능이 
서로 관련이 있음을 확인하였다. 다음으로 KorBERT 사전 학습 언어모델과 학습 가능한 기계독해 데이터
셋 21만 건 전체를 이용하여 학습한 기계독해 모델에 대해 블라인드 평가셋 평가를 수행하였다. 블라인드 
평가로 일반분야에서 학습한 기계독해 모델의 법률분야 평가셋에서의 일반화 성능을 평가하고, 정답 단락
을 읽고 질문을 생성하지 않고 질문을 먼저 생성한 후 정답 단락을 검색한 평가셋에서의 기계독해 성능을 
평가하였다. 블라인드 평가 결과, 사전 학습 언어 모델을 사용하지 않은 기계독해 모델 대비 사전 학습 언
어 모델을 사용하는 모델이 큰 폭의 일반화 성능을 보였으나, 정답의 길이가 길고 질문과 단락 사이 어휘 
오버랩 비율이 낮은 평가셋에서는 아직 80%이하의 성능을 보임을 확인하였다. 본 논문의 실험 결과 기계
독해 태스크는 특성 상 질문과 정답 사이의 어휘 오버랩 및 정답의 길이에 따라 난이도 및 일반화 성능 
차이가 발생함을 확인하였고, 일반적인 질문과 단락을 대상으로 하는 기계독해 모델 개발을 위해서는 다
양한 유형의 평가셋에서 일반화 평가가 필요함을 확인하였다.

주제어: 한국어 기계독해, 일반화 평가, KorBERT
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인 기계독해 데이터셋이 특정 단락을 보고 질문을 생성

하는 것과 반대로 질문을 먼저 생성 후, 단락을 검색한 

블라인드 평가셋에서의 성능 평가를 통하여 일반화 성능

을 평가한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 기계독해 

일반화 평가와 관련된 관련 연구를 소개하고, 3장에서는 

본 논문에서 실험한 기계독해 모델에 대해 소개하고, 평

가셋 간 교차 평가 결과 및 평가셋 통계분서 결과, 블라

인드 평가 결과에 대해 소개한다. 마지막으로 4장에서 

결론에 대해 논의한다.

2. 관련 연구

본 연구에 직접적인 동기를 제공한 연구로는 [12] 연

구가 있고, 최근 딥러닝 모델 일반화를 위하여 데이터셋 

오버피팅(over-fitting)에 주의해야 함을 주장한 연구로 

[13]연구가 있다.

(Yogatama et al, 2019)는 딥마인드에서 2019년 발표

한 연구로, 일반 언어지능(general linguistic 

intelligence)을 한 태스크에서 학습한 언어의 어휘, 문

법, 문맥, 화용 지식을 다른 새로운 태스크에 빠르게 적

용하는 능력으로 정의하였다. 그리고 현재 최고 수준으

로 알려진 BERT 및 ELMO 기반 접근 방법의 일반 언어지

능 능력을 평가하고자 하였다. 이를 위하여, SQuAD 데이

터셋에서 학습한 BERT 기반 기계독해 모델을 이용하여 

TriviaQA 및 QuAC 등 다른 기계독해 평가셋에서의 일반

화 성능을 평가하였다. 그리고 기계독해를 학습한 모델

을 MNLI 태스크에 추가 학습 시, 기존 기계독해 데이터

셋에서의 성능 하락(catastrophic forgetting)을 평가하

였다. 실험 결과 [12] 연구는 현재 딥러닝 기술의 성능

이 특정 평가셋에서 과평가(over-estimated)되어 있으

며, 일반 언어지능을 위하여 더욱 정교한 지속 학습

(continual learning) 및 메모리 모듈(memory module)의 

필요성을 주장하였다.

다른 관련 연구로 [13] 연구는 현재 딥러닝 모델의 성

능이 태스크 자체에 대한 학습 외에 데이터셋을 구축한 

작업자의 특징까지 학습하여 평가 결과가 과적합

(over-fitting)되어 있음을 주장한 논문이다. [13] 연구

는 OpenBookQA, CommonsenseQA, MNLI 데이터셋에 대해서 

작업자 ID를 자질로 입력하였을 경우 작업자 편향성으로 

인하여 각 태스크의 성능이 2~4%이상 개선됨을 확인하였

고, 데이터 구축 수량이 많은 작업자는 데이터로부터 자

동으로 작업자ID도 인식이 가능함을 확인하였다. 또한, 

각 데이터셋의 학습 및 평가 집합을 작업자 별로 구분하

여 평가하였을 경우 일반화가 잘 되지 않음을 실험적으

로 확인하였다. 실험 결과를 바탕으로 [13] 연구는 데이

터셋 구축에 있어서 작업자 편향성을 관리해야 하고, 평

가셋 구축 작업자는 학습셋 구축 작업자와 분리되어야 

과적합 평가를 방지할 수 있음을 주장하였다.

3. 한국어 기계독해 일반화 성능 평가

본 절에서는 KorBERT 언어모델 기반 기계독해 모델을 

이용하여 다중 데이터셋 간의 교차 평가 및 블라인드 평

가셋에서의 기계독해 일반화 성능에 대해 소개한다. 세

부적으로 3.1절에서 평가에 사용한 KorBERT 기반 기계독

해 모델에 대해 설명한다. 3.2절에서 KorQuAD v1.0 데이

터셋, NIA 2017 기계독해 데이터셋, 엑소브레인2018 평

가셋에 대한 통계 분석 결과를 소개하고, 3.3절에서는 

교차 평가 결과를 소개한다. 3.4절에서는 블라인드 평가

셋에서의 기계독해 일반화 성능을 소개하고, 3.5절에서

는 사전 학습 언어모델의 적용 여부에 따라 블라인드 평

가셋에서의 일반화 성능을 비교한다. 마지막으로, 3.6절

에서 기계독해 모델에 다른 데이터셋을 추가 학습하는 

학습 과정(curriculum)과 사후 망각(catastrophic 

forgetting)에 대하여 실험 및 논의한다.  

 

3.1 기계독해 모델

기계독해 일반화 평가 실험에 사용한 기계독해 모델은 

현재 가장 우수한 성능을 보이고 있는 사전 학습 언어모

델 기반 기계독해 방법을 사용한다. 사전 학습 모델로는 

형태소 기반 KorBERT 언어모델에 추가 사전 학습을 적용

한 모델을 사용하고, 형태소분석기는 엑소브레인 

OpenAPI 형태소분석기를 사용하였다 [14-15].

기계독해 태스크 학습 시 파라미터는 sequence length 

512, batch 32, document stride 128, learning rate 

3e-5, warmup ratio 10%, max_answer_length 30을 모두 

동일하게 적용하였다. 

3.2 평가셋 별 통계 분석

학습집합 수량 평가집합 수량

정답 길이 

평균

(표준편차)

정답 길이 10 

형태소 이하 

질문 비율

질문-단락 

사이 어휘 

오버랩 평균

정답 내 

동사구 포함 

질문 비율

KorQuAD v1.0 60,406 5,773
5.53

(3.35)
91.88% 75.59% 3.18%

NIA v2017 85,199 15,039
11.59

(13.61)
66.50% 67.77% 8.52%

엑소브레인 

v2018
67,470 2,044

12.40

(14.91)
69.67% 56.39% 14.97%

표 1 KorQuAD v1.0, NIA v2017, 엑소브레인 v2018 데이터셋 통계 분석
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기계독해 교차 평가에 사용한 데이터셋은 KorQuAD 

v1.0 데이터셋, NIA 2017 기계독해 데이터셋, 엑소브레

인 2018 데이터셋을 사용하였다. 각 데이터셋 별로 학습

/평가집합 구성 및 통계 분석 결과는 표1과 같다. 학습/

평가집합 구분은 KorQuAD v1.0은 표준 구분을 따르고, 

NIA v2017 및 엑소브레인 v2018은 랜덤으로 구분하였다. 

정답 길이는 정답 단락을 형태소 분석 후, 시작과 끝 정

답 경계의 형태소 수로 계산하였고, 질문-단락 사이 어

휘 오버랩은 질문 내 모든 형태소를 대상으로 계산하였

다. 정답 내 동사구 포함 질문은 정답의 경계 중에 동

사, 형용사, 동사 파생 접미사 형태소를 포함한 질문 비

율로 계산하였다.  

표1을 살펴보면, KorQuAD v1.0 데이터는 정답의 평균 

길이가 짧고, 질문-단락 사이 어휘 일치율이 높으며, 정

답 내 동사구 포함 비율이 낮음을 알 수 있다. NIA 

v2017과 엑소브레인 v2018 평가셋은 정답의 길이가 평균 

11~12 형태소로 긴 정답을 다수 포함하고 있으며, 엑소

브레인 v2018평가셋이 질문-단락 오버랩 비율이 가장 낮

으며, 정답 내 동사구 포함 질문 비율이 높은 것을 알 

수 있다.

3.2 데이터셋 간 교차 평가 결과

KorQuAD v1.0, NIA v2017, 엑소브레인 v2018 데이터셋

에서 학습 후, 각 평가셋에서의 성능 평가는 표2와 같으

며, 각각 EM과 F1 성능을 나타낸다.

실험 결과를 살펴보면, KorQuAD v1.0 학습셋에서 학습 

시, KorQuAD v1.0 평가셋에서 94.67%로 가장 우수한 성

능을 보였으나, 정답의 길이가 길고 질문-단락 사이 어

휘 일치도가 낮은 평가셋에서는 각각 81.83% 및 76.15%

로 성능이 낮게 측정됨을 알 수 있다. 

NIA v2017 학습셋에서 학습 시, NIA v2017 평가셋에서 

90.35%로 가장 우수한 성능을 보였으며, KorQuAD v1.0 

및 엑소브레인 v2018 평가셋에서도 88.82%와 88.40%로 

상대적으로 성능 하락 폭이 작아서, 가장 균형있는 기계

독해 성능을 보임을 확인할 수 있다.

마지막으로, 엑소브레인 v2018 학습셋에서 학습한 경

우, KorQuAD v1.0에서 90.75%로 가장 높은 성능을 보이

고, 엑소브레인 v2018 평가셋에서는 NIA v2017 평가셋보

다 낮은 84.78%를 보였다. 이는 엑소브레인 v2018셋이 

NIA v2017 셋 대비 정답 길이가 짧은 문제를 다수 포함

하여 정답의 길이가 짧은 질문에 대해서는 일반화를 수

행하나, 정답의 길이가 긴 질문의 경우 NIA v2017보다 

학습데이터 수량이 부족하여 성능 차이가 발생한 것으로 

예상된다.

3.3 블라인드 평가셋 평가 결과

본 절에서는 KorQuAD v1.0, NIA v2017, 엑소브레인 

v2018 학습셋 21만 데이터를 이용하여 우수한 성능의 기

계독해 모델을 구축한 후, 블라인드 평가셋에서의 성능

을 측정하고자 한다.

블라인드 평가셋으로는 구축자가 먼저 질문을 만들고 

이후 위키백과에서 정답 단락을 검색하여 구축한 엑소브

레인 NQ(Natural Questions) 평가셋과 국회도서관에서 

구축한 법령분야 기계독해 평가셋을 이용하여 일반분야

에서 학습한 기계독해 모델의 타 분야에서의 일반화 정

도를 측정하고자 한다.

엑소브레인 NQ 평가셋과 법령 평가셋의 통계 정보 및 

예시 질문/단락은 표3과 같으며, 블라인드 평가셋이 기

존 KorQuAD v1.0, NIA v2017, 엑소브레인 v2018 평가셋 

대비 정답의 길이가 길고, 질문-단락 사이 오버랩 비율

이 낮으며, 정답 내 동사구를 포함한 질문의 비율이 높

음을 알 수 있다. 각 평가셋의 예시 질문, 단락, 정답은 

아래와 같다. 

<엑소브레인NQ 평가셋 예>
- 질문: 애니메이션 코코 줄거리 알려줘

평가셋 

학습셋
KorQuAD v1.0 NIA v2017 엑소브레인 v2018

KorQuAD v1.0 87.11% / 94.67% 66.32% / 81.83% 59.68% / 76.15%

NIA v2017 75.54% / 88.82% 77.11% / 90.35% 73.23% / 88.40%

엑소브레인 v2018 80.13% / 90.75% 73.02% / 87.93% 67.61% / 84.78%

표 2 학습 셋 별 평가셋 일반화 성능 (EM / F1)

평가집합 

수량

정답 길이 

평균

(표준편차)

정답 길이 10 

형태소 이하 

질문 비율

질문-단락 

사이 어휘 

오버랩 평균

정답 내 

동사구 포함 

질문 비율

엑소브레인 

NQ 평가셋
1,385

24.88

(33.96)
47.59% 40.51% 35.09%

엑소브레인 

법령 평가셋
441

20.56

(29.86)
56.69% 54.01% 31.97%

표 3 블라인드 평가셋(엑소브레인NQ, 국회도서관 평가셋) 통계 분석
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- 단락: 《코코》(영어: Coco)는 2017년 제작된 미국
의 애니메이션 뮤지컬 영화이다. 픽사 애니
메이션 스튜디오가 제작하고 월트 디즈니 픽
쳐스가 배급한다. 리 언크리치 감독의 아이
디어를 기반으로 하였으며 애드리안 몰리나
가 작가와 공동제작을 맡았다.[1] 영화의 주
된 이야기는 12살 소년 미겔이 백 년 전의 
미스터리와 관련된 일련의 사건에 휘말리고, 
끝내 가족과 놀라운 재회를 하게 된다는 내
용이다. ...

- 정답: 12살 소년 미겔이 백 년 전의 미스터리와 관
련된 일련의 사건에 휘말리고, 끝내 가족과 
놀라운 재회를 하게 된다

<엑소브레인 법령 평가셋 예>
- 질문: 국회 인사청문특별위원회가 인사청문과 관련

된 자료의 제출을 요구받기 위한 정족수는 
어떻게 되나요?

- 단락: 위원회는 그 의결 또는 재적의원 3분의 1 이
상의 요구로 공직후보자의 인사청문과 직접 
관련된 자료의 제출을 국가기관·지방자치단
체, 기타 기관에 대하여 요구할 수 있...

- 정답: 의결 또는 재적의원 3분의 1 이상의 요구

KorQuAD v1.0, NIA v2017, 엑소브레인 v2018 학습셋을 

이용하여 KorBERT 기반 기계독해 모델의 성능 평가 결과 

및 블라인드 평가셋 평가 결과는 표4와 같다.

KorBERT 기반 기계독해 모델 평가 결과, KorQuAD v1.0

에서는 94.99%, NIA v2017에서는 91.78%, 엑소브레인 

v2018에서는 90.07%로 학습셋에 포함된 평가셋에서는 우

수한 성능을 보임을 확인하였고, 동일 모델을 일반분야

가 아닌 법령 분야 평가셋 및 자연스러운 질문 평가셋

(질문-단락 사이 어휘 오버랩 비율이 낮은 평가셋)에 적

용한 결과 80% 이하로 낮은 일반화 성능을 보임을 확인

1) max_answer_length 파라미터를 25로 설정 시, KorQuAD 성능은

EM 87.80% / F1 95.08% 이다.

하였다.

3.5 사전학습 언어모델 적용에 따른 일반화 성능 비교 

평가

본 절에서는 사전학습 언어모델 적용 여부에 따른 블

라인드 평가셋에서의 일반화 성능 차이를 평가하도록 한

다.

BERT 이전의 기계독해 방법은 질문과 단락 사이의 집

중(attention) 매커니즘을 이용하여 기계독해 태스크를 

위한 별도의 모델을 설계하고, 해당 모델을 이용하여 단

락 내 정답의 경계를 찾는 방법을 이용하였다 [6-7]. 

BERT 이전의 기계독해 방법과 KorBERT를 이용한 기계독

해 방법 사이의 일반화에 대한 비교 평가는 표5와 같다.

독립 MRC 모델 v1은 학습셋을 NIA v2017과 엑소브레인 

v2018 학습셋을 사용하였고, KorBERT 기반 MRC 모델은 

KorQuAD v1.0, NIA v2017, 엑소브레인 v2018 학습셋을 

사용하였다.

실험 결과, 독립 MRC 모델 v1은 학습셋과 동일한 평가

셋에서는 BERT 기반 MRC 모델 대비 EM은 4.89% 우수하

고, F1은 0.8% 정도 성능이 낮게 평가되었다. 하지만, 

블라인드 평가셋에서는 약 8~12% 정도의 큰 성능 차이가 

발생하였다. 언어모델을 사용하지 않은 기계독해 모델의 

경우 학습셋에 대한 오버피팅(over-fitting)에 취약하

고, 블라인드 평가셋에서 성능 하락이 큼을 알 수 있고, 

사전 학습된 언어모델을 사용할 경우 대용량 원시 말뭉

치에서 학습한 지식을 활용하여 블라인드 평가셋에서 성

능 하락을 완화하는 정규화(regularization)효과가 있음

을 알 수 있다. 

3.6 데이터셋 학습 과정(curriculum)과 사후 망각

(catastrophic forgetting) 평가

본 절에서는 기계독해 학습셋을 사용하여 1차 학습한 

기계독해 모델에 2차 기계독해 학습셋을 사용하여 학습

하였을 경우, 기존에 학습한 1차 모델의 성능이 2차 학

습 시 발생하는 사후 망각을 평가하고자 한다. 2차 학습 

시 학습 파라미터는 1차 학습과 동일하게 적용하고, 

평가셋 

학습셋
KorQuAD v1.0 NIA v2017

엑소브레인 

v2018

엑소브레인 

NQ 평가셋

엑소브레인 

법령 평가셋

KorQuAD v1.0 +

NIA v2017 +

엑소브레인 v2018

87.70% / 94.99%1) 79.71% / 91.78% 76.51% / 90.07% 56.67% / 79.60% 52.38% / 79.77%

표 4 KorBERT 기반 기계독해 모델의 블라인드 평가셋 평가 결과

평가셋 

모델
엑소브레인 v2018

엑소브레인

NQ 평가셋

엑소브레인 

법령 평가셋

독립 MRC 모델 v1

(사전학습 언어모델 미사용)
81.40% / 89.21% 42.52% / 67.74% 47.39% / 71.60%

KorBERT 기반 MRC

(사전학습 언어모델 사용)
76.51% / 90.07% 56.67% / 79.60% 52.38% / 79.77%

표 5 BERT 적용 이전 및 이후의 일반화 성능 비교
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warmup ratio 파라미터는 적용하지 않았으며, 

max_answer_length는 30으로 평가하였으며, 평가 결과는 

표6과 같다. 

KorQuAD v1.0과 엑소브레인 v2018로 1차 학습 후, NIA 

v2017로 2차 학습하였을 경우, NIA v2017과 엑소브레인 

v2018에서 각각 2.27%, 3.72% 성능이 개선되나, 정답의 

양상이 다른 KorQuAD v1.0에서 –4.01% 성능 하락이 발생

하였다.

NIA v2017과 엑소브레인 v2018에서 1차 학습 후, 

KorQuAD v1.0에서 2차 학습하였을 경우, KorQuAD 평가셋

에서는 94.99%로 최고 성능을 보였으나, NIA v2017 및 

엑소브레인 v2018 평가셋에서는 기존 1차 학습 모델 대

비 각각 –5.47%와 –7.35%로 성능 하락이 큼을 알 수 있

다. 

실험 결과, 추가 학습데이터의 평균 정답 길이 및 질

문-단락 사이 어휘 오버랩 비율과 같은 특징이 평가셋과 

유사한 경우 성능이 개선되나, 다른 유형의 평가셋에서

는 성능이 하락하고, 길이가 긴 정답을 학습한 모델에 

길이가 짧은 정답을 추가 학습한 경우 큰 하락 폭을 보

였다. 

4. 결론

본 논문에서는 한국어 기계독해 모델의 일반화 성능을 

평가하기 위하여, 평가셋 간의 교차 평가와 블라인드 평

가를 수행하였다. 평가셋 간의 교차 평가 결과, 각 데이

터셋의 정답의 길이, 질문-단락 사이 어휘 오버랩 비율

의 통계와 기계독해 일반화 성능 사이에 관련이 있음을 

확인하였다. 더불어 블라인드셋 평가 결과, 사전 학습 

언어 모델을 사용하지 않은 기계독해 모델 대비 사전 학

습 언어 모델을 사용하는 모델이 큰 폭의 일반화 성능을 

보였으나, 질문과 단락 사이 어휘 오버랩 비율이 낮은 

평가셋에서는 아직 80%이하의 성능을 보임을 확인하였

다.

실험 결과 기계독해 태스크는 특성 상 질문과 정답 사

이의 어휘 오버랩 및 정답의 길이에 따라 난이도 및 일

반화 성능 차이가 발생함을 확인하였고, 일반적인 질문

과 단락을 대상으로 하는 기계독해 모델 개발을 위해서

는 다양한 유형의 평가셋에서의 일반화 평가가 필요함을 

확인하였다. 
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