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1. 서론

기계독해 모델(Machine Reading Comprehension: MRC)

은 주어진 문서에서 질문에 대한 정답을 찾는 시스템이

다. 최근에는 주어진 문서가 아닌 검색 모델을 통해 질

문과 관련된 문서(단락)를 검색하고, 검색 결과 안에서 

질문에 대한 정답을 찾는 연구[1-2]가 진행되고 있다. 

하지만 위의 통합 모델은 검색 모델의 결과로부터 오류

가 전파 될 확률이 매우 높기 때문에 후처리 등과 같은 

검색 모델의 성능 보완이 필요하다. 따라서 본 논문에서

는 ‘단락-질문’간의 주의 집중을 이용한 재순위화 방

법을 제안한다. 제안 모델은 심층 학습(Deep Learning)

을 통해 기존 검색 모델에서 반영하지 못한 의미적 정보

를 반영하여 재순위화 한다. BiDAF(Bi-Directional 

Attention Flow)[3] 모델을 기반으로 구현되었으며, 포

인터 네트워크[4]의 포인팅 확률 분포를 이용하여 후보 

단락을 재순위화 한다. 

2. 관련 연구

기존의 기계 학습을 통한 재순위화 연구는 다양하게 

시도되었다. 대표적으로 쌍 별 학습(Pairwise learning) 

[5-7]은 문서 와 를 입력받아 어떤 문서가 입력 문

장과 관련이 깊은지 학습한다. 하지만 쌍 별 학습은 입

력 문서 수의 제한이 있어서 재순위화 해야 할 후보가 

많을 경우 연산 횟수가 급격히 늘어난다는 단점이 있다. 

그리고 최근 다양한 자연어 처리 분야에서 높은 성능을 

보이는 BERT(Bi-directional Encoder Representations 

from Transformers)[8]를 이용한 단락 재순위화 연구 또

한 입력 문장과 후보 단락 쌍을 입력받기 때문에 한 번

에 처리할 수 있는 단락의 개수가 제한된다. 본 논문에

서는 이 문제점을 해결하기 위해 검색 모델 결과인 후보 

단락 전체와 질문을 같이 입력받아 한 번에 재순위화 한

다. 

BiDAF는 BERT가 등장하기 이전, 대부분의 기계독해 시

스템의 기반[9]이 되었던 모델로 질문의 어떤 정보가 단

락과 관계가 깊은지 그리고 단락의 어떤 정보가 질문과 

관련이 깊은지를 양방향 주의 집중 계층을 통해 계산한

다. 제안 모델은 BiDAF의 ‘질문-문맥’간 주의 집중 계

산에서 착안하여 벡터화된 각 단락과 질문 사이의 주의 

집중(Question-Passage Attention: Q-P Attention)을 

scaled dot product attention을 통해 계산한다. 이 주

의 집중 방법은 [10]에서 제안된 것으로, BiDAF에서 사

용된 dot product attention과 유사하지만 은닉 벡터 크

기 의 제곱근으로 나누어 계산한다. 본 논문에서는 순

환 신경망[11]을 통해 모든 후보 단락과 질문을 각각 인

코딩 하고 ‘질문-단락’간 주의 집중 계산을 통해 질문

과 가장 관련이 있는 단락을 포인터 네트워크를 통해 가

리키는 재순위화 방법을 제안한다.

3. 검색 모델 재순위화 모델

그림 1은 본 논문에서 제안하는 검색 모델 재순위화 
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요  약

검색 모델은 색인된 문서 내에서 입력과 유사한 문서를 검색하는 시스템이다. 최근에는 기계독해 모델과 
통합하여 질문에 대한 답을 검색 모델의 결과에서 찾는 연구가 진행되고 있다. 위의 통합 모델이 좋은 결
과를 내기 위해서는 검색 모델의 높은 성능이 요구된다. 따라서 본 논문에서는 검색 모델의 성능을 보완
해 줄 수 있는 재순위화 모델을 제안한다. 검색 모델의 결과 후보를 일괄적으로 입력받고 ‘질문-단락’간 
주의 집중을 계산하여 재순위화 한다. 실험 결과 P@1 기준으로 기존 검색 모델 성능대비 5.58%의 성능 
향상을 보였다.  
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모델의 구조를 보여준다. 제안 모델은 단락 인코더, 질

문 인코더, 주의 집중 계층, 그리고 포인터 네트워크로 

구성되어있다. 단락 인코더는 양방향 순환 신경망[12]으

로 구성되어 있으며, 순방향, 역방향 순환 신경망의 마

지막 상태(State) 값을 연결(Concatenate)하여 각 단락

을 하나의 벡터로 표현한다. 질문 인코더 또한 양방향 

순환 신경망으로 이루어져 있으며, 단락 인코더와 가중

치를 공유한다. 각각의 인코더를 통해 인코딩된 단락 벡

터와 질문 벡터는 ‘질문-단락’ 주의 집중을 통해 어떤 

단락이 질문과 관련이 있는지 계산하고, 그 정보를 자가 

주의 집중(Self Attention)을 통해 강조한다. 주의 집중

계층을 통해 계산된 벡터와 주의 집중 풀링(Attention 

Pooling)을 통해 계산된 질문 벡터는 각각 포인터 네트

워크의 입력 값과 초기 값으로 넣어준다. 포인터 네트워

크를 통해 생성된 벡터 값은 softmax 함수를 통해 입력 

받은 모든 후보 단락에 대한 확률 분포를 출력한다.

3.1. 주의 집중 계층

   



 (1)

본 논문의 주의 집중 계층에서 사용한 주의 집중 수식

은 (1)과 같다. 는 은닉 벡터의 크기를 나타내며, 

는 와 동일한 벡터를 가진다. ‘질문-단락’주의 집중 

단계에서 와 는 각각 단락 벡터, 질문 벡터를 나타

내고 자가 주의 집중 단계에서 와 는 모두 ‘질문-

단락’주의 집중 값을 나타낸다. ‘질문-단락’주의 집

중을 통해 어떤 단락이 질문과 관련이 있는지 계산하고, 

자가 주의 집중을 통해 정보를 더 강조한다. 생성된 벡

터는 포인터 네트워크의 입력 값으로 사용된다.

3.2. 주의 집중 풀링과 포인터 네트워크

  

 × 
(2)

본 논문에서 사용한 주의 집중 풀링의 수식은 (2)와 

같다.  는 질문 인코더를 통해 생성된 [질

문 최대 길이, 은닉 벡터 크기]의 행렬이며 는 

 를 전방 전달 신경망을 통해 [질문 최대 

길이, 1]의 크기로 계산된 가중치 행렬이다. 와 

 는 수식 (2)의 가중 합 연산을 통해 [은

닉 벡터 크기]의 벡터를 생성한다. 주의 집중 풀링 계층

을 통해 생성된 벡터는 포인터 네트워크의 초기 값으로 

사용된다. 포인터 네트워크는 주의 집중 계층을 통해 생

성된 벡터와 주의 집중 풀링을 통해 생성된 벡터를 입력 

받고, 질문과 관련이 깊은 단락을 가리킨다. 이때, 포인

터 네트워크에서 생성된 [입력 단락 크기]의 확률 분포 

값은 ‘질문-각 단락’의 유사도 점수로 간주한다. 본 

논문에서는 위의 유사도 점수를 통해 입력 받은 단락을 

재순위화 한다.

 

4. 실험

4.1. 실험 준비

본 논문에서 실험한 데이터는 나무위키, 위키피디아 

1,361개 문서를 기반으로 수집한 기계독해 데이터 

58,980쌍으로 이루어져있다. 모델에 입력되는 후보 단락 

그림 1. 제안 모델 구조도
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은 BM25[13]를 통해 질문에 대한 상위 10개, 20개, 30개

의 단락을 검색하여 구축했다. 학습 데이터와 실험 데이

터는 무작위로 9:1 비율로 나누어 52,885 쌍, 6,095 쌍

으로 사용했다. 실험에 사용한 단어 임베딩은 뉴스 기사 

20GB로 사전 학습한 GloVe[14]를 사용했다. 제안 모델의 

파라미터는 표 1과 같다. 

4.2. 실험 평가

성능 평가는 모델이 재순위화 한 단락 후보 상위 n개 

안에 정답 단락이 있는지 확인하는 방법으로 진행했다. 

실험 결과는 표 2와 같다.

위의 표 2에서 [13]은 기본 검색 모델의 성능을 의미

하며, window N은 제안 모델에 N개의 단락을 입력한 실

험 결과를 의미한다. P@N은 각 비교 모델 결과의 상위 N

개의 단락 안에 정답 단락이 존재하는 지에 대한 성능을 

의미한다. 표 2에 따르면 제안 모델의 성능이 기본 검색 

모델 성능과 비교하여 높은 성능을 보이는 것을 확인할 

수 있다(P@1 기준). 그리고 window 10과 window 30의 실

험은 P@1을 제외한 모든 성능이 기본 검색 모델과 비교

하여 성능이 떨어지는 반면, window 20의 성능은 기본 

검색 모델 성능과 비교하여 대부분의 성능이 높게 나오

는 것을 확인할 수 있다. 따라서 제안 모델은 입력받는 

단락의 수가 적거나 많을 경우에는 오히려 성능이 하락

하는 것을 확인할 수 있다. 

5. 결론

본 논문에서는 기계독해 모델과 검색 모델의 통합 성

능을 보완하기 위해 검색 모델의 성능을 올려줄 수 있는 

단락 후보 재순위화 모델을 제안했다. 쌍 별 학습을 기

반으로 한 재순위화 모델의 일괄처리 불가 문제를 보완

할 수 있었다. 4절의 성능 표에 따르면 후보 단락의 개

수가 20개 일 때, 기존 검색 모델의 성능을 가장 잘 보

완해주는 것을 확인할 수 있었다. 추후 실험으로는 단락

의 인코딩 방법을 단순히 순방향, 역방향 순환 신경망의 

상태 값을 연결하여 사용하는 것이 아닌 트랜스포머나 

주의 집중 풀링 방식을 이용하여 인코딩하는 방법으로 

실험할 예정이다.  
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