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1. 서론

기계독해는 문서의 한 단락과 질의를 입력하면 정답의 

범위를 결과로 표시하는 분야이다. 최근 기계독해 분야

는 SQuAD[1]와 같은 도전 과제에서 사람이 직접 답을 하

는 것 보다 더 우수한 성능을 보이고 있다. 그러나 기계

독해 모델에 모든 단락를 입력으로 사용할 수 없기 때문

에 기계독해를 실용화하기 위해서는 질의와 관련있는 단

락을 검색하는 것이 필수적이다. 이에 따라 최근 기계독

해를 위한 검색 모델 연구에 대한 필요성이 대두되고 있

다.

기존의 검색 모델은 주어진 질의에 대해 해당 질의의 

어휘가 가장 많이 존재하는 단락을 검색하는 방법이 주

로 사용되었다. 이를 발전시킨 TF-IDF를 사용한 방법은 

각 어휘들의 가중치를 어휘 빈도수로 조정한 후 해당 가

중치를 검색에 활용한다. 그러나 이러한 방법들은 질의

와 같은 어휘가 존재하는 단락을 검색해 줄 수는 있지만 

질의와 관련있는 단락을 검색하기는 어렵다. 예를 들어 

“홍길동 선수가 결장한 이유” 라는 질의는 결장한 이

유인 염좌나 골절이 아니라 홍길동이나 결장과 같은 어

휘가 많이 매칭된다. 다시 말해 질의의 어휘에 해당하는 

단락만 검색되는 문제가 있다. 이러한 문제를 해결하기 

위해 본 논문에서는 기존의 검색 모델에 단어 임베딩을 

결합하여 검색 순위를 재순위화 하여 성능을 향상시키는 

방법을 제안한다.

2. 관련 연구

검색 모델의 성능을 향상시키기 위해서 주로 질의 정

규화를 통해 성능을 향상시키거나 질의와 문서의 어휘를 

다양하게 일치시키기 위해 질의 확장을 통한 성능을 향

상시키려는 연구가 있었다[2-3]. 그러나 질의를 확장하

는 방법은 관련있는 문서를 많이 검색 할 수 있지만, 정

확한 문서를 높은 순위로 보여주기에는 많은 어려움이 

따른다. 정확한 문서를 높은 순위로 보여주기 위해 다양

한 연구에서는 재순위화(Reranking)를 이용한 후처리 방

법을 사용한다[4-5]. 그 중 이진 분류 재순위화는 SVM, 

RankNet등을 사용하여 한 쌍의 문서중 어느 문서가 높은 

순위인지 계산하는 이진 분류를 사용한다[6]. 다른 재순

위화 방법으로는 적합성 피드백(Relevance Feedback)을 

사용한 클러스터 기반 언어 모델[7-9]을 이용하여 문서

를 검색한다. 이 방법은 문서와 문장을 동시에 색인 하

고 문서 후보 점수와 문장 후보 점수를 각각 계산한 후 

재순위화 할 때 문서 후보 점수와 문장 후보 점수를 각

각 얼마나 반영할지를 하이퍼 파라미터 값으로 정한다. 

그러나 각 후보 점수는 어휘의 의미까지 파악하여 해당 

어휘와 유사한 주변 문맥에 해당하는 어휘를 반영하지 

못하는 문제가 있다. 본 논문에서는 클러스터 기반 언어 

모델에 추가로 질의의 각 단어의 단어 임베딩을 사용하

여 해당 어휘의 주변 문맥에 해당하는 단락을 검색하여 

후보 점수를 다시 계산하는 방법을 제안한다.

최근 단어 임베딩 방법은 NNLM[10], Word2vec[11], 

Glove[12], fastText[13], ELMo[14]등으로 다양하게 발
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전해왔다. 그 중 Word2vec은 입력 단어 열을 벡터로 변

환하는 IN Weight Matrix와 은닉 계층을 통과한 후 출력 

단어열로 변환하는 OUT Weight Matrix를 가지는 특징이 

있다. 일반적으로 Word2vec의 단어 임베딩을 사용할 때 

IN Weight Matrix를 주로 사용한다. 본 논문에서는 IN 

Weight Matrix뿐만 아니라 OUT Weight Matrix를 같이 사

용하여 문서를 재순위화 하는 방법을 제안한다.

3. 기계 독해를 위한 단락 검색 모델

그림 1 단락 검색 모델 구조도

그림 1은 본 논문에서 제안하는 모델의 구조도를 보여

준다. 그림 1과 같이 검색 모델에서는 질의에 대해 문서 

검색과 단락 검색을 각각 수행한다. 그 이후 문서 후보 

점수와 단락 후보 점수, 그리고 질의와 각 단락을 사용

하여 계산한 코사인 유사도 점수를 결합하여 재순위화를 

수행한다.

3.1 정답 후보 점수를 결합한 검색 모델 

본 논문에서는 기계독해에서 입력 단위로 사용하는 단

락을 검색하기 위해 문서와 단락을 각각 색인한다. 검색 

모델은 BM25를 사용하여 문서와 단락을 검색하고, BM25

의 파라미터는 k를 1.0, b를 0.18로 사용한다. 본 논문

의 검색 모델은 문서 검색과 단락 검색을 수행 한 후 각 

후보 점수를 다음과 같은 식을 사용하여 결합한다. 

      
  

(1)

식 (1)에서 는 질의이고, 는 단락이고, 는 문서

이고, 는 단락 정답 후보 점수, 는 문서 

정답 후보 점수이고, 는 두 정답 후보 점수를 결합하

기 위한 실험적 가중치이다. 식 (1)에서 후보 점수를 결

합하기 위해 단락 정답 후보 점수와 문서 정답 후보 점

수를 식 (2)를 사용하여 정규화한다.

 

 (2)

식 (2)에서 는 정규화 대상이 되는 정답 후보 단락 

점수, 정답 후보 문서 점수이고, 는 정답 후보 단락 

점수의 평균, 정답 후보 문서 점수의 평균이고, 는 검

색된 정답 후보 단락 점수, 정답 후보 문서 점수의 표준

편차이다.

3.2 단어 임베딩 점수를 결합한 검색 모델

그림 2 Word2vec CBOW 모델 구조도

본 논문에서는 단어 임베딩을 검색 모델에 활용하기 

위해 Word2vec을 사용한다. 그림 2는 Word2vec의 CBOW 

모델의 구조도를 보여준다. 그림 2를 보면 CBOW 모델은 

Input Layer는 단어를 One-hot encoding 한 벡터이고, 

이를 IN Weight Matrix와 곱한 후, Projection Layer와 

OUT Weight Matrix를 통과하여 Output Layer에서는 주변 

문맥이 출력되도록 한다. Word2vec에서 학습한 단어 임

베딩은 일반적으로 IN Weight Matrix에 해당하는 벡터를 

단어 임베딩으로 사용한다. 그러나 본 논문에서는 

Word2vec을 학습한 후 한 단어를 IN Weight Matrix에 해

당하는 단어 임베딩과 OUT Weight Matrix에 해당하는 단

어 임베딩으로 각각 나누어 사용한다. 식 (1)에 단어 임

베딩을 사용한 점수를 결합하기 위해서 다음과 같은 점

수 계산식을 사용한다.

  



 
 


 

(3)

식 (3)에서 는 단어 임베딩을 사용한 점수이

고,  는 질의의 k번째 단어의 IN 벡터, 는 단락의 

각 단어의 OUT 벡터 평균을 구한 값이다. 식 (3)에서 질

의나 단락의 단어 중에서 기존에 학습하지 않은 단어는 

생략하여 계산한다. 식 (3)에서 계산한 후보 점수는 다

른 후보 점수와 동일하게 식 (2)를 사용하여 정규화를 

수행한다. 그 이후 단어 임베딩을 사용한 점수를 사용하

기 위해 식 (1)을 다음과 같은 식으로 변경하여 사용한
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다.

      

 


(4)

식 (4)에서     인 실험적 가중치이다. 식 

(4)를 이용하여 단락의 어휘 일치도 뿐만 아니라 의미적

으로 유사한 단락을 검색 할 수 있다.

4. 실험

4.1 실험 준비

본 논문에서는 단락 검색 모델을 실험하기 위해 위키

피디아와 나무위키에서 수집한 문서 1,031개, 단락 

7,803개를 사용하여 기계독해 질의 62,411개를 자체 구

축하였다. 수집한 문서, 단락을 각각 색인 한 후, 구축

한 질의를 검색하여 단락 후보 10개를 추출하였다. 실험

은 , , 를 변경하며 진행하였고, 성능은 

Precision@k를 측정하였다. Precision@k는 단락 후보 

top-k에서 정답 단락의 존재 여부를 측정하였다.

Word2vec은 Google에서 공개한 코드1)를 사용하였고, 

데이터는 위키피디아와 나무위키의 각주를 제외한 모든 

텍스트를 사용하였다. Word2vec의 파라미터는 skipgram, 

size 100, window 5, sample 1e-4, negative 5, iter 

100을 사용하였다.  또한 본 논문에서 사용한 문장들은 

형태소 분석[15]을 통한 결과를 사용하였다.

4.2 실험 결과

표 1은 본 논문에서 제안한 검색 모델의 실험 결과이

다. 표 1를 보면 , , 를 각각 0.5, 0.3, 0.2로 설정

한 ⑤번 모델이 P@1을 제외한 모든 지표에서 좋은 성능

을 보였다. ①번 모델과 ②번 모델의 성능을 보면 단락

만 색인하는 것이 아니라 문서도 색인하는 것이 검색 모

델의 성능 향상에 도움이 되는 것을 알 수 있다. ②번 

1) https://code.google.com/archive/p/word2vec/

모델과 ④번 모델의 성능을 보면 질의에 해당하는 어휘

의 주변 문맥에 해당하는 단락 어휘를 보는 것이 의미가 

있음을 확인 할 수 있다. ⑦번 모델은 단어 임베딩만을 

사용한 검색 모델로, 매우 낮은 성능을 보이고 있다. 이

는 식 (3)에서 단락의 각 어휘 벡터의 평균을 구한 값을 

질의의 각 어휘 벡터마다 계산하고 있어, 질의 어휘와 

단락 어휘간의 일치도를 볼 수 없기 때문에 성능이 낮은 

것으로 예상된다.

Weight 

Matrix
IN-IN IN-OUT

질의어 대학교/NNG 대학원/NNG 대학교/NNG 대학원/NNG

1 대학교/NNG 대학원/NNG 대학/NNG 대학/NNG

2 대학/NNG 학부/NNG 대학교/NNG 생/XSN

3 고등학교/NNG 대학/NNG 학교/NNG 대학원/NNG

4 의대/NNG 학과/NNG 진학/NNG 석박사/NNG

5 대학원/NNG 의대/NNG 졸업/NNG 졸업/NNG

6 학부/NNG 경영학과/NNG 하버드/NNP 대학교/NNG

7 캠퍼스/NNG 대학교/NNG 고등학교/NNG 전공/NNG

8 칼리지/NNG 석사/NNG 입학/NNG 과학/NNG

9 경영학과/NNG 법학/NNG 프린스턴/NNP 교수/NNG

10 아주대학교/NNP 행정학과/NNG 스탠퍼드/NNP 진학/NNG

표 2 K-Nearest Neighbor 수행 결과

표 2는 IN Weight Matrix의 단어 임베딩 공간에서 질

의어의 단어 벡터를 추출한 후 IN Weight Matrix(IN-IN)

와 OUT Weight Matrix(IN-OUT)에서 각각 K-NN(K-Nearest 

Neighbor)을 코사인 유사도를 사용하여 수행한 결과이

다. 표 2를 보면 IN-IN의 “대학교/NNG”를 검색한 결과

는 대학교와 비슷한 의미의 형태소들이 나타나는 반면 

IN-OUT의 결과는 비슷한 의미뿐만 아니라 “진학/NNG”

나 “졸업/NNG”와 같은 해당 단어의 주위 문맥에서 나

타날 수 있는 형태소가 등장하는 것을 확인 할 수 있다. 

또한 “대학원/NNG”를 검색한 결과에서도 IN-OUT에서의 

결과는 “전공/NNG”나 “교수/NNG”와 같이 대학원의 

의미와는 다르지만 대학원이라는 형태소의 주위 형태소

가 근접해서 등장하는 것을 확인 할 수 있다.

5. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 Word2vec의 IN Weight Matrix와 OUT 

① ② ③ ④ ⑤ ⑥ ⑦

가중치                     
값 1.0 0.0 0.0 0.6 0.4 0.0 0.7 0.3 0.0 0.6 0.3 0.1 0.5 0.3 0.2 0.4 0.3 0.3 0.0 0.0 1

P@1 0.7309 0.7348 0.7361 0.7383 0.7382 0.7322 0.0561 

P@2 0.8121 0.8148 0.8163 0.8187 0.8199 0.8148 0.0957 

P@3 0.8451 0.8478 0.8487 0.8518 0.8536 0.8503 0.1283 

P@4 0.8639 0.8673 0.8674 0.8711 0.8723 0.8698 0.1571 

P@5 0.8775 0.8800 0.8803 0.8845 0.8856 0.8830 0.1830 

P@6 0.8868 0.8899 0.8907 0.8939 0.8949 0.8941 0.2086 

P@7 0.8949 0.8986 0.8988 0.9024 0.9041 0.9016 0.2304 

P@8 0.9008 0.9046 0.9050 0.9083 0.9101 0.9081 0.2514 

P@9 0.9060 0.9100 0.9105 0.9137 0.9151 0.9137 0.2707 

P@10 0.9107 0.9147 0.9146 0.9177 0.9192 0.9173 0.2904 

표 1 각 가중치 검색 모델 실험 결과
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Weight Matrix를 사용하여 기존 검색 모델의 성능을 향

상시킨 모델을 제안하였다. 또한 어휘의 IN 벡터를 IN 

Weight Matrix와 OUT Weight Matrix에 각각 K-NN을 수행

하여 OUT Weight Matrix에서 주위 문맥에 해당하는 어휘

가 근접하여 나타남을 보였다. 향후 연구로는 본 모델과 

단어 임베딩만을 사용한 검색 모델을 향상 시킨 모델과

의 비교 실험을 진행할 예정이다.
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