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1. 서론 
기계 독해는 자연언어처리 분야의 중요 태스크 중 하

나이다. 기계 독해는 일반적으로, 주어진 질문 – 문단 

쌍에 대하여, 문단으로부터 질문에 대한 정답이 위치한 

부분을 찾아내는 태스크로 정의된다. 최근 기계 독해 알

고리즘의 급격한 발전은 SQuAD 데이터셋[1]에 상당 부분 

기인한다. 최근의 BERT[2] 기반 기계 독해 알고리즘들은 

심지어 사람보다도 더 높은 테스트셋 평가 성능을 보여

주었다1. 

높은 성능을 가지는 기계 독해 알고리즘의 개발에 힘

입어, 기계 독해 기반 오픈 도메인 질의응답 시스템을 

만들고자 하는 연구가 진행되고 있다. 사용자 질의가 주

어졌을 때, [3]에서 제안된 시스템은 TF-IDF 값을 이용

하여 위키피디아에서 최대 5개의 관련 문서를 검색해낸 

후, 얻어진 문서를 기계독해 알고리즘을 분석하여 답을 

얻어낸다. [4]에서는 얻어진 문서의 각 문단들을 순위화

하기 위한 폭포 모델을 제안하였다. 기계 독해 모델은 

상위에 위치한 일부 문단에 대해서만 적용되었다. [5]에

서는 실시간 오픈 도메인 질의응답 시스템을 만들기 위

하여, 각 문서-질문 쌍을 실시간으로 분석하는 대신 위

키피디아에 등장하는 모든 정답 후보를 전처리한 후, 향

후 질문이 들어왔을 때 질문과 전처리된 정답 후보간의 

유사도를 비교한 후 유사도가 가장 높은 정답 후보를 반

환하는 시스템을 구성하였다. 

현존하는 기계 독해 기반 오픈 도메인 질의응답 시스

                                           
1 https://rajpurkar.github.io/SQuAD-explorer 

2 2019년 6월 26일 기준 

템은 위키피디아를 검색 도메인으로 제한한다. 이는 위

키피디아의 문서들이 비교적 잘 정리되어 있으며 일반 

웹 문서들에 비하여 신뢰도가 높기 때문이다. 그러나 검

색 도메인을 위키피디아로 제한하는 것은 다음의 단점이 

있다: 

 

➢ 위키피디아 문서의 개수는 일반적인 웹 페이지의 

문서보다 훨씬 적다. 영어 위키피디아의 문서 개

수는 5,877,850개2이나, 색인된 영어 웹페이지의 

개수는 최소 57억 개3에서 수백억 개4로 예측된다. 

결과적으로, 위키피디아 기반 질의응답 시스템은 

대부분의 롱테일 질의에 대한 답을 할 수 없다. 

➢ 대다수의 언어에서 위키피디아 문서의 개수는 영

어 위키피디아의 문서 개수에 비해 훨씬 적다. 예

를 들어, 한국어 위키피디아는 459,864개의 문서

만을 보유하고 있다. 

 

본 논문에서는, 기계학습 기반 한국어 오픈 도메인 질

의응답 시스템에 대하여 서술한다. 제안된 시스템은 일

반적인 키워드 기반 검색 엔진에 의해 색인된 수십억 개

의 한국어 웹 페이지를 이용한다. 신뢰도 이슈를 해결하

기 위하여, 기계 독해 시스템을 이용하여 실시간으로 최

대 1,500개의 웹 페이지로부터 후보 정답을 추출하며, 

최종 정답은 얻어진 후보 정답들을 재차 분석하여 얻어

진다. 

3 https://www.worldwidewebsize.com 

4 https://www.google.com/search/howsearchworks 
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요 약 

본 논문에서는 기계 독해를 이용한 웹 기반 오픈 도메인 한국어 질의응답 시스템에 대하여 서술한다. 하

나의 사용자 질의에 대하여, 본 논문에서 제안된 시스템은 기 존재하는 검색 엔진을 이용하여 실시간으로 

최대 1,500 개의 문서를 기계 독해 방식으로 분석하고, 각 문서별로 얻어진 답을 종합함으로써 최종 답변

을 도출한다. 실험 결과, 제안된 시스템은 평균적으로 2초 이내의 실행 시간을 보였으며, 사람과 비교하여 

86%의 성능을 나타내었다. 본 논문에서 제안된 시스템의 데모는 http://nlp-api.kakao.com에서 확인 가능

하다. 

 

주제어: 기계 독해, 오픈 도메인, 한국어 질의 응답 
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본 시스템에서 제안된 검색 도메인의 문서 개수(전체 

한국어 웹 페이지) 는 위키피디아의 문서 개수보다 훨씬 

많기 때문에, [5]와 같이 전체 검색 도메인을 전처리하

는 방법은 적용하기 힘들다. 전체 실행 시간을 향상시키

기 위하여, 높은 수준의 최적화를 통해 빠르고 효과적인 

기계 독해 시스템이 개발되었다. 실험 결과에 따르면, 

본 논문에서 제안된 시스템은 사용자 질의 1개당 평균적

으로 1.6초의 실행 시간을 보였으며, 사람과 비교하여 

86%의 정답률을 보였다. 

2장에서는 제안된 시스템 구조에 대해서 서술한다. 3

장에서는 실험 결과를 제시한다. 4장에서는 결론 및 향

후 연구에 대하여 논한다. 

 

2. 시스템 구조 
그림 1은 제안된 시스템의 전체 구조를 나타낸다. 시

스템은 5개의 부분 시스템 – 질의 분석기, 검색 질의 생

성기, 검색 결과 정제기, 기계 독해기, 최종 정답 추출

기 – 로 나뉘어질 수 있다. 표 1은 질문 2개의 처리 결

과 예시를 보인다. 

 

2.1 질의 분석기 
질의 분석기는 먼저 주어진 질의 𝑞에 대한 검색 키워

드 목록 𝑞𝑘를 추출한다. 이를 위해, 𝑞에 포함된 명사와 

동사들 중 가장 높은 IDF값을 가진 상위 5개 단어를 추

출한다. 이 때 사용되는 IDF값은 한국어 위키피디아를 

이용하여 미리 계산된다. 

또한, 𝑞의 육하원칙 카테고리 𝑊𝐻(𝑞)를 얻어내기 위한 

육하원칙 분류기가 개발되었다. 육하원칙 분류기는 주어

진 질의 𝑞를 WHAT, WHEN, WHERE, WHO, WHY, HOW 중 하나

의 클래스로 분류한다. 얻어진 𝑊𝐻(𝑞)값은 웹 검색 쿼리 

확장 및 답변 타입 분류에 사용된다. 육하원칙 분류기를 

구축하기 위하여, 총 112,993개의 한국어 질의가 6개 카

테고리 중 하나로 어노테이션되었으며, 얻어진 말뭉치를 

이용하여 [6]에서 제안된 합성곱 신경망 기반 문장 분류 

시스템을 훈련하였다. 

𝑞에 대한 답변 타입 𝐴𝑇(𝑞)는 질의 𝑞에 대하여 기대되

는 답변의 형태와 관련된 자질이다. 본 논문에서는 두 

가지 가능한 답변 타입을 정의하였다. 서술형 답변 타입

은 정의나 추상화된 개념에 대한 설명과 같이, 어떤 서

술이 필요한 답변을 요구하는 질의에 대한 답변 타입이

다. 해당 카테고리에 속하는 질의의 예로는 “마우스가 

뭐야”, “컴퓨터가 뭐야” 등을 들 수 있다. 반면에, 단

답형 답변 타입은 기대되는 답변의 형태가 서술형이 아

닌, 개체, 사람, 장소, 숫자 등인 질의에 대한 답변 타

입이다. 해당 카테고리에 속하는 질의의 예로는 “마우

스는 누가 만들었어”, “경찰서 전화번호가 뭐야” 등이 

있다. 

본 논문에서는 𝐴𝑇(𝑞)를 분류하기 위하여, 𝑊𝐻(𝑞) 및 

𝑞𝑘에 기반한 간략한 규칙들을 정의하였다. 정의된 규칙

은 표 1과 같다. 표 1에서, 𝑐(𝑞𝑘) 는 검색 엔진에 𝑞𝑘를 

질의하였을 때, 검색 결과의 개수, 𝑐(𝑃(𝑞𝑘))는 검색 엔진

에 𝑞𝑘를 구절 검색으로 질의하였을 때 검색 결과의 개

수, 𝑟은 실험적으로 정의된 파라미터 값이다. 

 

표 1. 𝑨𝑻(𝒒) 분류를 위해 정의된 규칙.  

규칙1. 𝑊𝐻(𝑞) 가 WHERE 또는 WHEN → 𝐴𝑇(𝑞) = 단답형 

규칙2. 𝑊𝐻(𝑞) 가 WHY 또는 HOW → 𝐴𝑇(𝑞) = 서술형 

규칙3. 𝑊𝐻(𝑞) 가 WHAT 또는 WHO일 경우 

규칙3-1. 𝑐(𝑃(𝑞𝑘)) > 𝑟 ∙ 𝑐(𝑞𝑘)→ 𝐴𝑇(𝑞) = 서술형 

규칙3-2. 𝑐(𝑃(𝑞𝑘)) ≤ 𝑟 ∙ 𝑐(𝑞𝑘)→ 𝐴𝑇(𝑞) = 단답형 

 

 

 

마우스는누가만들었어?Q:

질의분석기

육하원칙분류기

답변타입분류기
육하원칙: WHO
답변타입: 단답형

검색질의생성기

키워드추출기

동사-명사변환기

웹검색질의목록:
마우스만들다, 마우스제작,마우스
축조,마우스발명, 마우스제작자,
마우스축조자, 마우스발명자,…

질의확장기

검색결과정제기

Chunk 추출기 중복제거기

후보정답추출기

더글러스엥겔바트
A:

최종정답추출기

단답형정답추출기 서술형정답추출기

웹검색엔진

그림 1. 제안된 전체 시스템 구조 
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2.2 검색 질의 생성기 
 검색 질의 생성기는 𝑞𝑘를 이용하여 검색 엔진에 질의

할 검색 쿼리 리스트 𝑆𝑞 = {(𝑠𝑞1, 𝑝1), (𝑠𝑞2, 𝑝2), … , (𝑠𝑞𝑛 , 𝑝𝑛)}

를 얻어낸다. 이 때, 𝑠𝑞𝑘는 𝑘번째 검색 쿼리이고, 𝑝𝑘는 

구절 검색 여부이다. 

한국어 동사는 다양한 활용형을 가지고 있기 때문에, 

얻어진 동사를 바로 검색에 사용할 경우 충분한 검색 결

과를 얻기 힘들다. 따라서, 검색 질의 생성기는 먼저 주

어진 𝑞𝑘의 동사들을 동일한 의미의 명사들로 변환하고자 

시도한다. 357개의 엔트리를 가진 동사-명사 변환 테이블

이 반자동으로 구축되었다. 

 

그림 2. 동사-명사 변환 테이블 구축 과정 

 

동사-명사 변환 테이블의 구축 과정은 다음과 같다. 

먼저, 주어진 동사를 이용해 한영 사전의 표제어 검색을 

수행한다. 해당 동사가 한영 사전의 표제어로 존재할 경

우, 동사에 대응하는 영어 단어들이 순위화된 리스트 형

태로 존재한다. 각 영어 단어들을 이용해 다시 영한 사

전의 표제어 검색을 수행하였을 때, 대응하는 한국어 단

어들에 (1) 원 한국어 동사가 포함되고, (2) 명사나, 명

사로부터 파생된 동사가 존재할 경우, 해당 명사들을 추

출하여 동사-명사 변환 테이블의 엔트리로 추가한다. 그

림 2는 한국어 동사 “만들다”의 대응하는 명사 리스트

인 [“창조”,“제작”,“생산”]을 얻어내는 방법에 대

하여 도식화하였다. 얻어진 변환 테이블은 수작업으로 

검수 및 수정되었다. 

종종 𝑞𝑘가 너무 일반적이라 적절한 문서를 검색해내지 

못하는 경우가 존재한다. 예를 들어, 사용자 질의 “마

우스가 뭐야” 에 대하여, 시스템이 검색 질의로서 추출

된 검색 키워드 “마우스”만 사용한다면, 검색 결과는 

마우스 회사, 마우스 판매 등 마우스의 정의와는 관련 

없는 다수의 문서들을 포함하게 될 것이다. 이러한 문제

를 해결하기 위하여, 𝑊𝐻(𝑞) 및 𝐴𝑇(𝑞)값에 기반해 특정 

키워드들이 쿼리에 추가되었다. 표 3은 각 𝑊𝐻(𝑞) 및 

𝐴𝑇(𝑞) 값에 따라 추가되는 검색 키워드를 나타낸다. 확

장된 검색 쿼리의 예는 표 1에서 확인 가능하다. 

 

표 3. 검색 키워드 확장 표. 작은 p는 해당 키워드를 이

용해 확장한 쿼리는 구절 검색을 수행함을 의미한다. 

𝑾𝑯(𝒒) 𝑨𝑻(𝒒) 확장 키워드 

WHAT 서술형 
뜻, 의미, 정의, 명칭,  

란p/이란p, 은p/는p 

WHERE 단답형 장소, 위치, 주소 

HOW 서술형 방법 

WHY 서술형 원인, 이유 

 

2.3 웹 검색 
검색 질의 생성기에 의해 얻어진 검색 쿼리는 기존의 

키워드 기반 한국어 웹 검색 엔진에 의하여 처리되어 관

련성 있는 문서들을 검색해오게 된다. 각 검색 쿼리별로 

최대 100개의 문서를 검색 결과로써 사용하고, 최대 검

색 쿼리의 개수는 15개로 제한되었다. 따라서, 사용자 

질의 1회에 대하여 시스템에서 최대 처리하는 문서의 개

수는 100 ×  15 = 1,500개이다. 

 

표 2. 두 예시 질의에 대한 시스템 분석 결과. 

사용자 질의 누가 마우스를 만들었어? 마우스가 뭐야? 

검색 키워드 목록 𝒒𝒌 마우스, 만들다 마우스 

육하원칙 𝑾𝑯(𝒒) WHO WHAT 

답변 타입 𝑨𝑻(𝒒) 단답형 서술형 

검색 쿼리 리스트 𝑺𝒒  마우스 제작, 마우스 축조, 마우스 발명, 

마우스 창조, 마우스 창제,  

마우스 제작자, 마우스 제작사,  

마우스 발명자, 마우스 발명가,  

마우스 만들다 

마우스란p, 마우스는p,  

마우스 뜻, 마우스 의미,  

마우스 정의, 마우스 명칭 

검색된 문서 개수 1,000 488 

기계 독해 Chunk 수 409 183 

최종 정답 더글러스 엥겔바트 컴퓨터와 사용자를 연결해주는 장치 

전체 실행 시간 4.4초 1.6초 

기계독해 실행 시간 2.1초 0.9초 
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2.4 검색 결과 정제기 
얻어진 검색 결과는 때때로 1만 개가 넘는 단어로 이

루어져 있는데, 이는 기계 독해 시스템을 이용해 처리하

기에는 너무 길다. 검색된 각각의 문서 𝐷에 대하여, 검

색 결과 정제기는 기계 독해의 입력으로 사용될 chunk의 

목록 𝑐(𝐷) = {𝑐1, 𝑐2, … , 𝑐𝑐}를 도출한다. 각 chunk 𝑐𝑖는 𝐷 

의 부분 문자열이며, 𝐷를 검색해내는 데 사용된 모든 키

워드들을 포함하고 있다. 제안된 시스템에서 𝑐𝑖의 최대 

길이는 400 단어로 제한되었다. 

각 검색 결과에서 추출된 chunk 목록들은 하나로 합쳐

져 기계독해 모듈의 입력으로 사용될 chunk 목록 𝐶 =

{𝑐1, 𝑐2, … , 𝑐𝑚}이 구축된다. 통합 과정에서, 다른 chunk와 

unigram 이 70% 이상 겹쳐지는 chunk는 제거된다. 이는 

때때로, 어떤 특정한 문단이 한 웹페이지에서 다른 여러 

웹페이지로 복사되어 사용되는 경우가 종종 확인되기 때

문이다. 중복된 chunk를 제거함으로써, 본 시스템은 복

사된 문단에 의한 영향을 최소화하여 최종적으로 얻어진 

정답의 신뢰도를 높일 수 있다. 

표 1에서 질의에 대한 검색 결과의 개수와, 해당 검색 

결과로부터 최종적으로 얻어진 chunk 개수의 예시를 확

인할 수 있다. 

 

2.5 후보 정답 추출기 
기계 독해는 주어진 질문-문단 쌍에 대하여, 문단으로

부터 질문의 답(answer span)을 추출해내는 작업이다. 본 

시스템에서는 주어진 사용자 질의 𝑞와 추출된 chunk 목

록 𝐶 = {𝑐1, 𝑐2, … , 𝑐𝑚} 에 대하여, 먼저 기계 독해 시스템

의 입력으로 사용될 질문-문단 쌍 𝐿𝑞𝑝 =

{(𝑞, 𝑐1), (𝑞, 𝑐2), … , (𝑞, 𝑐𝑚)}을 도출한다. 각 쌍 (𝑞, 𝑐𝑗)는 기

계 독해 시스템의 입력으로 주어져 후보 정답 𝑎𝑗를 얻어

내는 데 사용된다. 후보 정답 추출기의 최종 출력은 각 

질문-문단 쌍에서 추출된 후보 정답 리스트 𝐴 =

{𝑎1, 𝑎2, … , 𝑎𝑚}이다. 

그림 3은 본 논문에서 사용된 기계 독해 네트워크 구

조를 보인다. 제안된 네트워크 구조는 크게 5개의 레이

어로 구분된다. 

 

임베딩 레이어. 시스템 실행 시간의 문제 때문에, ELMO[7]

나 BERT[2]와 같은 기 훈련된 언어 모델 기반 임베딩 방

법은 사용할 수 없었다. 대신, [6]에서 훈련된 한국어 

GloVe 임베딩 벡터가 자모 단위 임베딩 벡터와 같이 사

용되었다.  

 

임베딩 인코더 레이어. 각 임베딩 벡터를 주변 문맥에 

따라 업데이트하기 위하여, [8]에서 제안된 인코더 블록

(encoder block)을 적용하였다. 그림 3의 오른쪽에 인코

더 블록의 구조가 간략하게 도식화되었다. 하나의 인코

더 블록은 N 개의 합성곱 레이어와 각각 하나씩의 셀프-

어텐션(self-attention), 피드-포워드(feed-forward)레

이어로 이루어져 있다. 제안된 시스템에서의 임베딩 인

코더 레이어는 하나의 인코더 블록으로 이루어져 있으며, 

인코더 블록 내의 합성곱 레이어의 수 N=4로 설정되었다. 

임베딩 인코더 레이어의 결과값은 인코딩된 질의 𝑄𝑒 ∈

ℝ𝑞𝑙×𝑑와 인코딩된 문단 𝑃𝑒 ∈ ℝ𝑝𝑙×𝑑로 표현 가능하다. 이 

때, 𝑞𝑙과 𝑝𝑙은 각각 질의와 문단의 길이를 나타낸다. 

 

문단-질의 어텐션 레이어. 해당 레이어에서는 질의의 각  

 

그림 3. 제안된 기계독해 신경망 구조 

단어와 문단의 각 단어를 연결하고, 연결 정보를 이용하

여 문단의 정보를 업데이트한다. 이를 위하여, [9]에서 

제안된 iterative aligner가 적용되었다. 𝑄𝑒와 𝑃𝑒에 대하

여, iterative aligner는 먼저 내적 어텐션 𝐸 = 𝑃𝑒{𝑄𝑒}Τ ∈

ℝ𝑝𝑙×𝑞𝑙을 계산한다. 이 때, 문단의 𝑗번째 단어 𝑤𝑗
𝑃에 대한 

질의 각 단어의 어텐션은 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝐸:𝑗)로 표현될 수 있

다. 따라서, 𝑤𝑗
𝑃 에 대한 어텐션 적용 질의 벡터는 

𝐴𝑄(𝑤𝑗
𝑃) = 𝑄𝑒 ∙ 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝐸:𝑗)의 식으로 계산될 수 있다. 각 

단어에 대한 어텐션 적용 질의 벡터가 합쳐진 어텐션 적

용 질의 매트릭스 𝐴𝑄(𝑃𝑒) ∈ ℝ𝑝𝑙×𝑑는 [9]에서 제안된 의미 

통합 유닛(semantic fusion unit, SFU) 를 이용하여 𝑃𝑒와 

통합된다. 의미 통합 유닛 𝑆𝐹𝑈( 𝑥, 𝑦)는 다음 수식과 같이 

정의된다: 

 
�̃� = 𝑟𝑒𝑙𝑢(𝑊𝑟[𝑥; 𝑦; 𝑥 ∘ 𝑦; 𝑥 − 𝑦]) 
𝑔 = 𝜎(𝑊𝑔[𝑥; 𝑦; 𝑥 ∘ 𝑦; 𝑥 − 𝑦])        

𝑆𝐹𝑈(𝑥, 𝑦) = 𝑔 ∘  �̃� + (1 − 𝑔) ∘ 𝑥          (1) 

 

위 수식에서, 𝜎는 sigmoid 함수, ∘는 매트릭스 요소별

(element-wise) 곱을 나타내며, 𝑊𝑟, 𝑊𝑔는 훈련되는 파라

미터이다. 의미 통합된 문단 인코딩 𝑃𝑒
′은 𝑆𝐹𝑈(𝐴𝑄(𝑃𝑒), 𝑃𝑒)

로 정의된다. 

문단 내에서 멀리 떨어진 단어간의 의존을 고려하기 

위하여, 위와 비슷한 방식으로 𝑃𝑒
′에 대한 자체 연결 정

보가 계산되어 의미 통합 유닛을 통해 계산된다. 결과적

으로, 문단-질의 어텐션 레이어의 결과값은 문단 인코딩 

매트릭스 𝑃𝑓 ∈ ℝ𝑝𝑙×𝑑가 된다. 원 논문에서 이후 적용되는 

LSTM 레이어는, 본 논문에서는 속도 향상을 위하여 생략

되었다. 
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모델 인코더 레이어. 𝑃𝑓에 [8]에서 제안된 인코더 블록

이 다시 적용되어 각 임베딩을 주변 문맥에 따라 업데이

트한다. 기계 독해 시스템의 소요 시간을 줄이기 위하여, 

모델 인코더 레이어는 하나의 인코더 블록으로 이루어졌

으며, 각 인코더 블록은 N=5개의 합성곱 레이어를 가지

도록 설계되었다. 이는 원 논문의 N=2개 합성곱 레이어

를 가지는 7개 인코더 블록을 3회 반복한 네트워크 구조

에 비하면 크게 단순화된 것이다. 모델 인코더 레이어의 

출력은 문단 인코딩 매트릭스 𝑃𝑓
′ ∈ ℝ𝑝𝑙×𝑑가 된다. 

 

답변 포인터 레이어. [9]에서 제안된 방법이 문단에서 최

종 답변 포인터를 추출하기 위하여 적용되었다. 주어진 

𝑃𝑓
′에 대하여, 문단의 𝑗번째 단어 𝑤𝑗

𝑃에 대한 시작/종료 

확률 𝑝𝑠(𝑗)와 𝑝𝑒(𝑗)는 다음의 수식으로 계산된다: 

 
𝑠𝑞 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑤𝑎 ∙ 𝑄𝑒

𝑇) ∙ 𝑄𝑒  
𝑝𝑠(𝑗) = exp (𝑤𝑠2

𝑇 ∙ tanh(𝑤𝑠1
𝑇 ∙ ℎ𝑐(𝑃𝑓

′[𝑗], 𝑠𝑞)))  (2) 

�̃�𝑞 = 𝑆𝐹𝑈(𝑠𝑞 , 𝑃𝑠 ∙ 𝑃𝑓
′)  

𝑝𝑒(𝑗) = exp (𝑤𝑒2
𝑇 ∙ tanh(𝑤𝑒1

𝑇 ∙ ℎ𝑐(𝑃𝑓
′[𝑗], �̃�𝑞)))   (3) 

 

 위 수식에서, ℎ𝑐(𝑥, 𝑦) = [𝑥; 𝑦; 𝑥 ∘ 𝑦; 𝑥 − 𝑦] 로 정의되며, 

𝑃𝑓
′[𝑗] 는 𝑃𝑓

′ 의 𝑗 번째 열로 정의된다. 또한, 

𝑤𝑎 , 𝑤𝑠1, 𝑤𝑠2, 𝑤𝑒1 , 𝑤𝑒2는 훈련되는 파라미터이다. 

 

GPU를 사용하는 서버는 CPU만 사용하는 서버에 비하여 

그 비용이 크게 올라가기 때문에, 실 서비스를 위해 전

체 네트워크가 C++로 재구현되어 CPU 상에서 최적화된 

속도로 수행되도록 하였다. Eigen5 라이브러리가 매트릭

스곱을 위해 사용되었으며, 여러 layer들을 가능한 한 

동시에 연산함으로써 추가적인 속도 향상을 노렸다. 

Compile flag는 –O3 –mfma –funroll-loops가 사용되었다. 

 

2.6 최종 정답 추출기 
최종 정답 추출기는 후보 정답 추출기로부터 얻어진 

후보 정답 리스트에서 최종 정답 𝑎𝑓를 도출해낸다. 최종 

정답 추출 알고리즘은 답변 타입 𝐴𝑇(𝑞)에 따라 달라지게 

된다. 

 

답변 타입이 단답형인 경우. 이 경우, 간단한 투표 알고

리즘이 적용 가능하다. 중복 제거된 정답 후보 𝑈 =

{𝑢1, 𝑢2, … , 𝑢𝑢} ⊆ 𝐴에 대하여, 각 𝑢𝑖가 𝐴에 등장한 횟수를 

기반으로 𝑢𝑖의 점수를 매긴다. 만약 𝑢𝑖가 동일 문서의 서

로 다른 chunk에서 여러 번 추출되었다면, 해당 추출로 

인한 점수 증가 효과는 줄어들도록 설정한다. 또한, 𝑢𝑖가 

다른 정답 후보 𝑎𝑘의 부분 문자열이라면, 𝑢𝑖또한 𝑎𝑘의 

등장으로 인한 점수 중 일부를 점수로써 증가시켜 주도

록 한다. 𝑈의 원소들 중 가장 큰 점수를 가진 𝑢𝑓가 일단 

                                           
5 http://eigen.tuxfamily.org 

6 Intel Xeon E5-2620 

선택되고, 좀 더 많은 정보를 사용자들에게 제공하기 위

하여 𝑢𝑓를 포함한 정답 후보들 중 등장 점수가 일정 설

정값 이상이면서 가장 길이가 긴 정답 후보 𝑎𝑓를 최종 

정답으로써 사용자에게 반환한다. 

 

답변 타입이 서술형인 경우. 이 경우, 후보 정답들의 표

현 방식이 매우 다르기 때문에, 투표 알고리즘을 바로 

적용하는 것은 불가능하다. 대신, 후보 답변들의 중심어

에 투표 알고리즘을 적용한다. 한국어 명사구는 일반적

으로 가장 마지막 단어가 중심어이기 때문에, 후보 답변

의 가장 마지막 명사를 중심어로 결정하는 휴리스틱을 

적용한다. 후보 정답들은 먼저 중심어를 이용해 필터링

된 후, 다른 후보 정답들에 의해 많이 사용된 비중심어

들을 가장 많이 포함한 후보 정답이 최종 정답 𝑎𝑓로 도

출된다. 

 

3. 실험 

먼저, 제안된 기계 독해 모델의 성능이 평가되었다. 

다른 기계 독해 모델과 비교하기 위하여, SQuAD 1.1[1] 

데이터셋이 제안된 기계 독해 모델을 영어에 대해 훈련

시키기 위하여 사용되었다. 검증 데이터셋에서, 제안된 

모델은 80.32%의 F1점수를 보였는데, 이는 BERT 이전 

state-of-the-art 시스템의 성능과 비슷한 수치이다.  

기계 독해 모델의 실행 시간 측정을 위하여, SQuAD 1.1 

검증 데이터셋의 10,571 문단-질문 쌍이 이용되었다. 해

당 데이터셋의 문단의 평균 길이는 143.36 단어이다. GPU

와 CPU 간 실행 속도의 공평한 비교를 위하여, batch 

size는 1, CPU는 single-threaded로 실행되었다. 본 논문

에서 제안된 C++ 기반 네트워크 추론기는 10,571 쌍을 

처리하는 데 CPU6 상에서 총 641초(데이터 1개당 60.6 밀

리초)가 소요된 반면에, tensorflow 구현 모델은 GPU7상

에서 394초, CPU상에서 3,807 초가 소요되었다. C++ 기반 

네트워크 추론기의 CPU 상에서의 성능 향상은 주로 네트

워크에 특화된 모듈 최적화로부터 이루어졌다. 예를 들

어, 합성곱 신경망 – bias – relu – 최대값 풀링의 4개 

레이어는 C++ 기반 네트워크 추론기에서는 단 하나의 레

이어로 통합되어 계산되었다. 한국어에 대한 기계 독해 

네트워크를 구축하기 위하여, 총 201,468개의 한국어 질

문-문단 쌍8이사용되었다.  

전체 시스템의 성능을 평가하기 위하여, 육하원칙 카

테고리 WHAT, WHEN, WHERE, WHO에 대하여 각 200개씩의 

질문이 수집되었다. 각 질문에 대하여 두 명의 어노테이

터가 답변을 구축한 후, 결과물이 수집되었다. 문제의 

특성상, 하나의 질문이 여러 개의 답변을 가지는 것이 

허용되었다. 표 4는 말뭉치에 포함된 질문-답변 예시를 

보여 준다. 

 

 

7 Nvidia GeForce Titan X 

8 https://mindslab.ai 에서 얻어짐 
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표 4. 질문-답변 말뭉치 데이터 예시 

질문 답변 

토사구팽이 뭐야? 

필요할 때 이용하다가 필

요가 없어지면 버리는 것

을 비유한 사자성어 

소방서 전화번호가 뭐야? 119 

아시아나 온라인 체크인은 

언제부터 가능해? 
출발 48시간 전부터 

새로 밝혀진 이태원 살인

사건 진범이 누구야? 

아서 패터슨, 아더 패터

슨, 아더 존 패터슨 

 

좀 더 실제적인 시스템 성능을 파악하기 위하여, 세번

째 어노테이터가 직접 말뭉치에 포함된 질문에 대한 답

을 찾는 작업을 수행하였다. 세 번째 어노테이터에게는 

질문에 답하기 위하여, 말뭉치의 정답을 확인하는 것을 

제외한 모든 정보 수집 활동 (웹 검색 포함)이 허용되었

다. 표 5는 제안된 시스템의 실행 시간 및 평가 결과를 

세 번째 어노테이터가 작성한 답변 평가와 함께 나타낸

다. 표 5에서 사람은 세 번째 어노테이터가 작성한 답변

의 F1 점수, 시스템은 본 논문에서 제안된 시스템의 F1 

점수, T(Avg)는 제안된 시스템의 질의당 평균 실행 시간

(초), T(Max)는 제안된 시스템의 질의당 최대 실행 시간

(초)을 나타낸다. 

 

표 5. 시스템 성능 평가 

 WHAT WHEN WHERE WHO ALL 

사람 76.7 86.7 77.1 88.3 82.2 

시스템 58.5 70.4 69.9 83.6 70.6 

T(Avg) 1.8 1.5 1.9 1.0 1.6 

T(Max) 3.9 3.1 4.1 4.7 4.7 

 

표 5에서 관찰 가능하듯이, 제안된 시스템은 F1 70.6%

의 성능을 보여 주었고, 이는 사람이 기록한 F1 점수 대

비 86% 에 도달하는 것이다. WHAT 카테고리의 경우, 서

술형 답변을 많이 포함하고 있어 다른 육하원칙 카테고

리에 속하는 질의에 비해 낮은 성능을 보여 주었다. 또

한, 시스템의 질의당 평균 실행 시간은 1.6초, 최대 실

행 시간은 4.7초를 기록하여, 실시간으로 사용될 수 있

는 실행 시간이 확인되었다. 본 논문에서 제안된 시스템

의 데모는 http://nlp-api.kakao.com에서 확인 가능하다. 

 

4. 결론 
본 논문에서는 기계 독해를 이용한 웹 기반 오픈 도메

인 질의응답 시스템에 대하여 서술하였다. 제안된 시스

템은 사용자 질의를 평균적으로 1.6초 내에 처리 가능하

였으며, 사람과 비교하여 86%의 성능을 보였으나, 아직 

성능 향상의 여지가 많이 남아 있다. 현재 향후 연구로

서 검색 쿼리 자동 확장, 개선된 질의 분류 알고리즘, 

향상된 서술형 최종 답변 추출기 등이 연구되고 있다. 
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