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1. 서론

최근 질의-응답 시스템의 연구가 활발히 진행되고 있

다. 기계독해 시스템은 질의-응답 시스템의 대표적인 작

업 중 하나로, 주어진 문서에서 질문에 대한 정답을 찾

는 시스템이다. 이러한 기계독해 시스템은 문서의 이해, 

질문 작성 등의 작업을 통해 데이터를 수집하기 때문에, 

데이터를 구축하기 위해서는 높은 비용을 요구한다. 최

근 이 비용 문제를 완화하기 위해 심층 학습(Deep 

Learning)을 이용한 질문 자동 생성 모델[1-2]이 연구되

고 있다. 질문 생성 모델은 단락과 정답 정보를 기반으

로 정답에 적합한 질문을 생성한다. 단락에서 정답 정보

를 추출하는 작업 또한 수작업으로 진행하기에는 높은 

비용이 요구되기 때문에 질문 생성 모델을 위해 정답 후

보를 자동으로 추출하는 연구가 필요하다. 따라서 본 논

문에서는 질문 생성 모델의 선행 연구로 듀얼 포인터 네

트워크 디코더(Dual Pointer Network)[3]를 사용한 정답 

후보군 탐지 시스템을 제안한다.

2. 관련 연구

정답 후보군 탐지에 대한 기존 연구는 심층 신경망을 

이용한 방법[4]과 규칙 기반 시스템[2]이 있다. 규칙 기

반 정답 탐지 시스템은 학습 데이터가 필요 없다는 장점

을 가지고 있지만 규칙을 직접 구축해야하기 때문에 높

은 비용을 발생시키며, 구절 형태의 정답(서술형 정답)

을 탐지하기 어렵다는 단점이 있다. 이에 반해 심층 신

경망 기반 정답 탐지 시스템은 학습 데이터를 요구한다

는 단점이 있지만 규칙을 따로 구축할 필요가 없고 학습 

데이터에 따라 구절 형태의 정답 탐지가 가능하다는 장

점이 있다. 본 논문에서는 단답형 정답뿐만 아니라 서술

형으로 이루어진 정답 후보를 탐지하기 위하여 심층 학

습 기반의 정답 후보군 탐지 모델을 제안한다. [5]는 멘

션 탐지 작업에 포인터 네트워크[6]을 시용하여 순차 레

이블링(Sequence Labeling) 모델에서는 다룰 수 없었던 

정답 중첩 문제를 해결했다. [7]은 포인터 네트워크와 

멀티헤드 주의 집중 방법(Multi-head Attention)을 의존 

구문 분석에 적용하여 높은 성능을 보였다. 위의 연구를 

통해 포인터 네트워크는 입력 열에 대응되는 위치를 출

력하는데 최적화 되어있는 것을 알 수 있다. [3]은 포인

터 네트워크를 관계추출 작업에 사용함으로써 입력 문장

에 존재하는 모든 관계를 추출하고, 단일 포인터 네트워

크로 처리할 수 없었던 하나의 주체가 두 개 이상의 객

체를 갖는 경우에 대해서 두 개의 포인터 네트워크를 통

해 문제를 해결하는 모델을 제안했다. 본 논문에서는 정

답 중첩 문제를 해결하기 위해 [5]와 같이 포인터 네트

워크를 정답 후보군 탐지 모델에 적용하고, 시작 위치가 

같은 다수의 정답 후보를 탐지하기 위하여 두 개의 포인

터 네트워크를 통해 문단 내에 존재하는 정답 후보를 추

출한다. 

그림 1은 포인터 네트워크가 가리키는 방향과 포인터 

네트워크 디코더 수에 따른 정답 후보군 추출 예시를 보

여준다. (a)는 정답의 시작 위치에서 정답의 끝 위치를 

가리키는 단일 포인터 네트워크 디코더를 사용한 예시이

고, (b)는 정답의 끝 위치에서 정답의 시작 위치를 가리

듀얼 포인터 네트워크 디코더를 이용한 
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정답 후보군 탐지 모델은 최근 활발히 진행되고 있는 질의-응답 데이터 수집 연구의 선행이 되는 연구로 
특정 질문에 대한 정답을 주어진 단락에서 추출하는 작업을 말한다. 제안 모델은 포인터 네트워크 디코더
를 통하여 기존의 순차 레이블링 모델에서 처리할 수 없었던 정답이 겹치는 문제에 대해서 해결할 수 있
게 되었다. 그리고 독립된 두 개의 포인터 네트워크 디코더를 사용함으로써, 단일 포인터 네트워크로 처리
할 수 없었던 정답의 탐지가 가능하게 되었다.
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키는 단일 포인터 네트워크 디코더를 사용한 예시를 보

여준다. a와 b를 통해 순차 레이블링 모델에서는 탐지할 

수 없었던 안긴 정답((a):[“4대 군주이며 언어학자”, 

“언어학자”], (b):[“4대 군주”, “4대 군주이자 언

어학자”])을 탐지하는 것을 확인할 수 있다. (c)는 (a)

와 (b)에서 사용된 포인터 네트워크를 함께 사용했을 때

의 정답 추출 예시를 보여준다. (c)를 통해서 기존의 단

일 포인터 네트워크(a, b)로는 탐지할 수 없었던 [“4대 

군주”], [“언어학자”]라는 정답 추가로 탐지하는 것

을 확인할 수 있다. 

3. 정답 후보군 탐지 모델

그림 2는 본 논문에서 제안하는 모델의 구조를 보여준

다. 제안 모델은 순환 신경망 인코더, 자가 주의 집중 

(Self Attention)[8] 계층, 그리고 포인터 네트워크 디

코더로 이루어져있다. 인코더는 양방향 순환 신경망[9]

으로 구현되어 있으며, 자가 주의 집중 계층을 거친 출

력 값은 포인터 네트워크에 입력된다. 포인터 네트워크

로 구현된 두 개의 디코더는 각각 정답의 시작과 끝 위

치에서 정답의 끝 위치와 시작 위치를 가리킴으로써, 정

답 후보를 탐지한다. 

3.1. 순환 신경망 인코더와 자가 주의 집중 계층

제안 모델의 순환 신경망 인코더는 GRU(Gated 

Recurrent Unit)[10]을 사용하며 형태소 벡터와 자질을 

연결한 벡터를 입력 받는다. 인코더에 입력되는 자질은 

품사 정보가 사용된다. 순환 신경망의 인코더를 통해 인

코딩 된 출력 값은 자가 주의 집중 계층을 통해 인코딩

된 정보를 강조한다. 자가 주의 집중 계층에서 사용되는 

수식은 (1)과 같다.

는 은닉 벡터의 크기를 나타내며, , , 는 모

두 인코더 출력 값을 의미한다.

 

3.2. 포인터 네트워크 디코더

제안 모델의 디코더는 독립된 두 개의 포인터 네트워

크로 구성된다. 첫 번째 포인터 네트워크는 정답의 시작 

위치에서 정답의 끝 위치를 가리키며, 또 다른 포인터 

네트워크는 정답의 끝 위치에서 정답의 시작 위치를 가

리킨다. 각 디코더는 자가 주의 집중이 반영된 출력 벡

터 값과 각 스텝의 위치에 대응되는 벡터를 입력받는다. 

현재 스텝의 위치가 정답의 시작이나 끝이 아닐 경우 0

번 째 위치인 “#no_answer”를 가리키게 된다.

4. 실험

4.1. 실험 준비

본 논문에서 실험한 데이터는 위키피디아, 나무위키 

5,050 단락을 기반으로 수집된 질의-응답 데이터를 사용

했다. 학습 데이터는 5,000개의 단락을 사용했으며, 실

험 데이터는 학습 데이터에 사용되지 않은 단락 50개에

서 사람이 직접 정답이 될 수 있는 후보군을 표시해 놓

은 데이터를 사용했다. 실험에 사용한 형태소 임베딩은 

20GB의 뉴스 기사로 사전 학습한 GloVe[11]를 사용했으

며, 품사 정보와 스텝 위치의 벡터는 무작위로 초기화하

여 사용했다. 제안 모델의 파라미터는 표 1과 같다.

4.2. 실험 결과 및 분석

성능 평가 지표는 단어 완전 일치(Exact Match:EM)와 

단어 부분 일치 측면에서 정밀도와 재현율 그리고  F1 

점수를 사용했다. 실험 결과는 표 2와 표 3과 같다. 

    


 (1)

배치 크기 64

학습 횟수 50

은닉 크기 200

단어 임베딩 크기 100

단락 최대 길이 150

품사 정보 자질 크기 50

위치 정보 자질 크기 50

학습률 0.0001

드랍아웃 0.2

표 1. 모델 파라미터 

그림 1. 포인팅 방향과 포인터 네트워크 

디코더 수에 따른 정답 후보 예시

단어 완전 일치

정밀도 재현율 F1 점수

[4] 0.6600 0.2661 0.3793

제안 모델 0.6451 0.3225 0.4301

표 2. 단어 완전 일치 성능

그림 2. 제안 모델 구조
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[4]는 단일 포인터 네트워크 디코더를 사용한 정답 후

보군 탐지 모델이다. 표 2와 표 3에 따르면 단일 포인터 

네트워크 디코더를 사용하는 것 보다 독립적인 두 개의 

포인터 네트워크를 사용하는 것이  F1 점수 기준으로 성

능이 더 높은 것을 확인 할 수 있다. 실험 결과에 따르

면 제안 모델의 정밀도가 [3]과 비교하여 더 낮은 것을 

확인할 수 있는데, 이런 결과의 원인은 제안 모델이 더 

많은 정답 후보를 추출했기 때문인 것으로 판단된다. 실

제로 [4]의 결과를 확인해보면 76개의 정답 후보를 추출

하고 이 중 44개가 정답과 완전 일치했으며, 제안 모델

은 98개의 정답 후보를 추출했고 54개가 정답과 일치했

다. 아래의 표 4은 제안 모델과 [4]가 실제로 추출한 데

이터이다.

표 4에 따르면 제안 모델과 [4](포인터 네트워크 디코

더를 이용한 정답 후보군 탐지 모델)는 순차 레이블링 

모델에 추출할 수 없는 정답(안긴 정답)을 추출하는 것

을 확인할 수 있다. 그리고 [4]와 제안 모델의 결과를 

통해서 단일 포인터 네트워크로는 표현할 수 없는 정답

을 두 개의 포인터 네트워크를 사용하여 추출했음을 알 

수 있다. 

5. 결론

본 논문은 두 개의 포인터 네트워크를 이용하여 입력 

단락에서 정답 후보군을 탐색하는 모델을 제안했다. 표 

2와 표 3을 통해 단일 포인터 네트워크를 사용하는 것 

보다 두 개의 포인터 네트워크를 사용하는 것이 더 효과

적인 것을 증명했다. 향후 연구로는 직접 수집한 서술형 

질의응답 데이터와 규칙 기반 시스템을 통해 수집한 단

답형 데이터를 기존 학습 데이터에 추가하여 정밀도를 

보완할 수 있는 실험을 진행할 예정이다. 그리고 제안 

모델과 질문 생성 모델과 통합하여 기계독해 시스템 데

이터를 구축하고 데이터를 평가하는 실험을 진행할 예정

이다. 
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단어 부분 일치

정밀도 재현율 F1 점수

[4] 0.8235 0.4213 0.5575

제안 모델 0.8048 0.4805 0.6017

표 3. 단어 부분 일치 성능

단락
1983년 나이지리아, 말레이시아, 이란 

진출.

실제 정답

“1983년”, “나이지리아”, 

“말레이시아”, “이란”, 

“나이지리아, 말레이시아, 이란”

[3]
“1983년”, “말레이시아, 이란”, 

“나이지리아, 말레이시아”

제안 모델

“1983년”, “말레이시아”, 

“나이지리아”, “이란”, 

“말레이시아, 이란”, 

“나이지리아, 말레이시아”

표 4. 실제 정답 후보군 탐지 결과
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