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1. 서론

기계독해(Machine Reading Comprehension)는 주어진 

문맥에서 관련된 질문을 해결하는 질의응답 모델이다. 

최근 기계독해 모델은 좋은 성능을 보여 다양한 도메인

에 적용되고 있다. 그러나 새로운 도메인의 기계독해 모

델은 도메인에 해당하는 데이터를 새로 구축해야하는 문

제가 있다. 또한 충분한 수의 데이터가 확보되지 않으면 

성능이 감소한다. 기존 연구에서는 추가 데이터 확보를 

위해 번역[1]이나 학습 데이터에 나타나는 정답을 통해 

질의 생성[2]을 하여 문장의 형태를 바꾸는 형식

(paraphrasing)으로 데이터를 증가시켰다. 그러나 문장

의 형태를 바꾸는 경우 새로운 정답 유형을 처리 할 수 

없어 새로운 도메인에 적용이 어렵다. 또한 이러한 문제

를 해결하기 위해 개체명을 정답으로 하여 질의 생성을 

하는 경우 개체명 범주에 포함되지 않는 개체명이나 구

(phrase)의 경우 정답으로 사용할 수 없는 문제가 있다. 

본 논문은 기계독해 학습에 필요한 추가 데이터 확보

(Data augmentation) 및 다른 도메인 적응(Domain 

adaptation)을 해결하기 위해 듀얼 포인터 네트워크 기

반 정답 후보 탐지 및 포인터 제너레이터 기반 질의 생

성 모델을 함께 사용한다. 본 논문에서 사용된 질의 생

성 모델은 개체명 인식기가 찾을 수 없는 정답 후보 및 

구도 정답으로 생성할 수 있으며 그로 인해 기존 데이터

에 존재하지 않는 새로운 질문이 추가되어 기계독해 모

델의 성능을 향상시켰다.

2. 관련 연구

기계독해는 SQuAD v1.1[3]을 통해 다양한 모델이 연구

되었다. BiDAF[4], R-Net[5]은 인코딩 계층, 주의집중 

계층, 출력 계층으로 기본 구조를 정립하였고 높은 성능

을 보였다. 그 이후 많은 연구들은 성능을 향상시키기 

위해 모델 위주의 연구가 진행되었다.[6] 또한 성능 향

상을 위해 추가 데이터를 확보하는 방법이 연구되었으며 

데이터를 번역[1], 질의 생성[2] 등 다양한 방법으로 추

가 데이터를 확보하였다. [1]에서 번역 방법은 같은 정

답을 가지는 질의를 다른 형태의 문장으로 표현만 바꾸

었고 [2]는 질의 생성을 통해 새로운 질의는 추가하였으

나 기존 학습 데이터의 정답을 기반으로 생성하였다. 두 

연구 모두 기존의 정답만으로 데이터를 추가하기에 새로

운 정답 유형은 처리할 수가 없다. 또한 개체명 인식기

를 사용하여 질의 생성을 한다하여도 개체명 인식기의 

범주에 포함되지 않는 개체명이나 구와 같은 형식의 정

답은 생성할 수 없는 문제가 발생한다. 본 논문은 이러

한 문제를 해결하기 위하여 듀얼 포인터 네트워크 기반 

정답 후보 탐지 모델을 통해 정답 후보를 탐지하고 그것

을 기반으로 질의를 생성하여 개체명 인식기에 영향을 

받지 않는 추가 질의를 통해 기계독해 모델의 성능을 향

상시키고 새로운 도메인에 적용시키는 방법을 제안한다.
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요  약

기계독해 모델에 새로운 도메인을 적용하기 위해서는 도메인에 맞는 데이터가 필요하다. 그러나 추가 데
이터 구축은 많은 비용이 발생한다. 사람이 직접 구축한 데이터 없이 적용하기 위해서는 자동 추가 데이
터 확보, 도메인 적응의 문제를 해결해야한다. 추가 데이터 확보의 경우 번역, 질의 생성의 방법으로 연구
가 진행되었다. 그러나 도메인 적응을 위해서는 새로운 정답 유형에 대한 질의가 필요하며 이를 위해서는 
정답 후보 추출, 추출된 정답 후보로 질의를 생성해야한다. 본 논문에서는 이러한 문제를 해결하기 위해 
듀얼 포인터 네트워크 기반 정답 후보 추출 모델로 정답 후보를 추출하고, 포인터 제너레이터 기반 질의 
생성 모델로 새로운 데이터를 생성하는 방법을 제안한다. 실험 결과 추가 데이터 확보의 경우 KorQuAD, 
경제, 금융 도메인의 데이터에서 모두 성능 향상을 보였으며, 도메인 적응 실험에서도 새로운 도메인의 문
맥만을 이용해 데이터를 생성했을 때 기존 도메인과 다른 도메인에서 모두 기계독해 성능 향상을 보였다.

주제어: 기계독해, 정답 후보 추출, 질의 생성, 도메인 적응
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3. 질의 생성을 통한 기계독해 성능 향상

그림 1. 제안 모델의 흐름도

그림 1은 제안 모델의 흐름을 나타낸다. 전체 구조는 

정답 후보 추출, 질의 생성, 생성 질의 필터링, 기계독

해 모델 학습의 4단계로 구성된다. 정답 후보 추출은 문

맥에 나타나는 모든 정답 후보를 추출하며 찾아진 정답 

후보들은 질의 생성에 입력으로 사용된다. 질의 생성은 

정답 후보와 문맥을 통해 정답이 나타날 수 있는 형식의 

질문을 생성하는 단계이다. 생성 질의 필터링은 오류를 

많이 포함하고 있는 생성 질의를 제거하여 생성된 질의

의 품질을 향상시키는 단계이다. 마지막으로 기계독해 

모델 학습은 생성된 추가 질의를 통해 학습하는 단계이

다.

3.1. 정답 후보 추출

정답 후보 추출은 최대한 많은 후보를 찾아내기 위해 

듀얼 포인터 네트워크를 사용한다. 기존에 정답 후보 추

출은 BIO 태깅 방식을 사용하였으나 그림 2와 같은 안긴 

정답을 처리하지 못하는 문제가 발생한다. 

그림 2. BIO 태깅에서 발생하는 문제의 예

그림 2에서 “조선의 4대 군주”는 정답 후보가 될 수 

있으나 “조선”, “4대”, “군주”도 각각 정답 후보

가 될 수 있다. 그러나 BIO 태깅 시 case 2와 같이 “조

선의 4대 군주”를 정답 후보로 찾아내면 나머지 3개의 

예시는 찾아 낼 수 없다. 듀얼 포인터 네트워크를 사용

한 방법은 그림 3과 같으며 예제와 같이 안긴 정답들을 

모두 찾아 낼 수 있다.

그림 3. 안긴 정답을 처리하는 듀얼 포인터 네트워크

그림 3에서 실선은 정방향 포인터 네트워크이고 점선

은 역방향 포인터 네트워크이다. 정방향 포인터 네트워

크는 “조선의 4대 군주”가 포인팅되었고 역방향 포인

터 네트워크에서는 “조선”, “4대”, “군주”가 각각 

포인팅되어 “조선의 4대 군주”안에 있는 안긴 정답들

을 모두 찾아 낼 수 있다.

3.2. 질의 생성

질의 생성은 포인터 제너레이터[7]를 사용한다. 기존 

생성에 많이 사용되는 Sequence-to-Sequence 모델[8]은 

생성 확률만을 사용하며 이는 문맥에 나타나는 표현을 

생성하는데 많은 오류를 포함하게 된다. 따라서 포인터 

제너레이터를 사용하여 복사 확률을 추가해 문맥에 나타

나는 표현을 더욱 잘 표현 할 수 있도록 해야 한다. 그

림 4는 질의 생성에 포인터 제너레이터를 적용한 구조도

이다.

그림 4. 질의 생성을 위한 포인터 제너레이터

그림 4에서 입력은 문맥과 정답 후보가 되며 기존의 

포인터 제너레이터의 인코더와 다르게 문맥과 정답 후보 

간의 관계를 파악할 수 있도록 Attention Flow 계층[4]

을 추가한다. 마지막으로 인코더 계층의 출력은 

Attention Flow 계층 직전의 RNN(Contextual Embedding)

과 Attention Flow 계층 이후의 RNN(Modeling Layer)의 

출력을 식 1과 같이 합쳐서 사용한다.

             (1)

식 1에서 은 AttentionFlow 계층의 n

번째 단어의 출력값이며 그 결과를 FNN과 sigmoid 활성

화 함수를 통해 0~1의 값으로 표현한다. 은 

AttentionFlow 계층에 입력되기 전의 RNN의 값이며 은 AttentionFlow 계층 이후 사용된 RNN의 값이

다.

3.3. 생성 질의 필터링
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생성 질의 필터링은 생성된 문장에서 잘못된 어휘가 

포함된 경우 기계독해 학습에 노이즈로 작용할 수 있어 

불필요한 노이즈 데이터를 제거하기 위해 사용한다. 그

림 5는 잘못 생성된 문장에서 각 단어의 생성 확률을 나

타낸 것이다.

그림 5. 잘못 생성된 문장의 단어 생성 확률의 예

그림 5의 첫 번째 예제는 “LIG투자증권이”라는 어휘가 

잘못 생성된 어휘로 기존 잘 생성된 나머지의 경우보다 

확률값이 매우 낮은 것을 볼 수 있다. 두 번째 예제는 

“촬영”, “것”이 잘못 생성되었는데 역시 확률이 매우 낮

은 것을 알 수 있다. 즉, 생성 확률이 낮다는 것은 생성 

당시 애매하였고 이는 오류 확률을 향상시키므로 이러한 

확률 값들을 식 2를 통해 필터링한다.

     
         (2)

식 2에서  은 n번째 단어의 생성 확률을 나타내

며 모든 생성확률의 평균값을 필터링 점수로 사용한다. 

본 논문에서는 실험을 통해 필터링 점수가 0.65 미만인 

경우 노이즈가 많이 포함된 데이터로 판단하고 필터링을 

하게 된다.

3.4. 기계독해 모델 학습

본 논문에서 기계독해 모델 GF-Net[9]를 사용하며 식 

3과 같은 손실 함수(Loss function)를 통해 학습한다.

   






log 
  log 

  (3)

식 1에서  
 와  

 는 예측된 확률 분포에서 정답의 시

작 위치 
와 끝 위치 

의 확률 분포이다. 최적화는 

AdaDelta[10]를 사용했으며 학습률 0.5 decay 0.999를 

사용하였다.

4. 실험 및 평가

4.1. 실험 준비

본 논문에서는 실험을 위해 KorQuAD[11]와 자체 구축

한 경제, 금융 데이터를 사용한다. KorQuAD는 학습 데이

터 60,407개 개발 데이터 5,774개가 공개 되어 있으며 

개발 데이터를 평가 데이터로 사용한다. 경제, 금융 데

이터는 관련 도메인의 위키피디아, 나무위키를 통해 구

축하였으며 학습 데이터 62,411개 평가 데이터 1,498개

이다.

4.2. 실험 평가

본 논문에서 실험 지표는 완전 일치율(Exact Match)과 

F1-점수(F1-score)를 사용한다. 완전 일치율은 모델의 

응답과 정답이 완전히 일치하면 1 아니면 0으로 계산하

고 F1-점수는 정답과 출력 간의 부분 일치 성능을 나타

낸다. 실험은 추가 데이터로 인한 성능 향상 실험과 도

메인 적응 실험 두 가지로 구성된다.

먼저 추가 데이터 실험은 질의 생성을 통해 만들어진 

데이터를 추가했을 때 성능 변화를 알아보기 위한 실험

이다. 표 1은 추가 데이터 실험의 결과이다.

데이터 변화
Exact 

Match(%)

F1-score

(%)

KorQuAD
- 73.26 87.71

+ 생성 데이터 73.31 87.89

경제, 금융
- 73.10 87.81

+ 생성 데이터 73.10 88.14

표 1. 데이터 및 생성 데이터 추가에 따른 성능 변화

표 1에서 KorQuAD는 KorQuAD 학습 데이터를 사용해 학

습한 내용이며 생성 데이터는 KorQuAD 학습 데이터에 나

타나는 문맥만 이용하여 생성한 897개의 데이터이다. 경

제, 금융 데이터도 마찬가지로 학습 데이터만을 학습하

고 생성 데이터는 경제, 금융 학습 데이터에 나타나는 

문맥만을 이용하여 생성된 1,254개의 데이터이다. 실험 

결과 두 개의 데이터 셋 모두에서 성능이 향상되는 것을 

볼 수 있었다. KorQuAD에서는 완전 일치율 0.05%p, F1-

점수 0.18%p 상승되는 것을 보였고 경제, 금융 데이터에

서는 F1-점수만 0.33%p 향상되는 것을 볼 수 있었다. 

다음 실험으로 도메인 적응 실험에 앞서 도메인 변화

에 따른 성능 변화는 표 2와 같다. 표 2는 KorQuAD 학습 

데이터를 통해 학습한 모델에 도메인이 동일한 KorQuAD 

평가 데이터와 도메인이 다른 경제, 금융 평가 데이터로 

평가한 결과이다.

데이터
Exact

Match(%)

F1-score

(%)

KorQuAD

평가 데이터(dev set)
73.25 87.71

경제, 금융 

평가 데이터
69.03 84.09

표 2. 도메인 변화에 따른 성능 변화
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표 2에서 경제, 금융 평가 데이터의 성능을 보면 경

제, 금융 학습 데이터를 통해 학습한 후 성능을 측정한 

표 1의 결과(완전 일치율 73.10%, F1-점수 87.81%) 대비 

완전 일치율 4.7%p, F1-점수 3.72%p가 하락한 것을 볼 

수 있다. 즉, 도메인이 다를 경우 모델의 성능이 감소함

을 알 수 있다. 

도메인 적응을 실험하기 위해 경제, 금융 학습 데이터

에 나타나는 문맥만을 이용하여 질의 생성을 한 1,254개

의 생성 데이터를 KorQuAD 학습 데이터와 함께 학습한

다. 표 3은 생성 데이터를 함께 학습했을 때의 성능 변

화를 나타낸다.

데이터
Exact

Match(%)

F1-score

(%)

KorQuAD

평가 데이터(dev set)
73.59 87.94

경제, 금융 

평가 데이터
69.56 84.74

표 3. 생성 데이터를 추가했을 때 성능 변화

표 3에서 경제, 금융 평가 데이터의 결과를 보면 생성 

데이터를 추가하기 전보다 완전 일치율 0.53%p, F1-점수 

0.65%p만큼 향상 된 것을 볼 수 있다. 기존 경제, 금융 

학습 데이터만을 학습한 것만큼의 성능은 나오지 않았지

만 성능 향상을 보여 도메인 적응에 어느 정도 효과가 

있음을 알 수 있었다. 또한 KorQuAD 평가 데이터에서도 

완전 일치율 0.34%p, F1-점수 0.23%p만큼 향상된 것을 

볼 수 있는데 이는 다른 도메인의 데이터지만 추가 데이

터가 생겨나 성능이 향상된 것을 알 수 있었다.

5. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 정답 후보 탐지와 질의 생성을 통해 추

가 데이터 확보 및 도메인 적응이 기계독해에 효과가 있

음을 보였다. 실험 결과 추가 데이터 확보는 두 가지 도

메인에서 모두 효과가 있었다. 도메인 적응은 새로운 도

메인에서 정답이 전혀 부착되어 있지 않은 문맥만으로 

질의를 생성하여 학습했을 때, 생성 데이터를 추가하지 

않았을 때보다 성능이 향상됨을 보였다. 향후 연구로 생

성 질의 필터링이 너무 많은 생성 문장을 삭제하기에 이

에 따른 개선안을 추가할 예정이고 다양한 도메인, 많은 

문맥을 통해 생성 데이터를 많이 생성했을 때의 성능 변

화를 보고자한다.
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