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요 약

문서에서 테이블은 중요한 정보들을 축약하여 모아 놓은 정보 집합체라고 할 수 있다. 이러한 테이블을 대상으로 질의

응답하는 테이블 질의응답 기술이 연구되고 있으며, 이 중 언어모델을 이용한 연구가 좋은 결과를 보이고 있다. 본 연구

에서는 최근 주목받고 있는 생성형 언어모델 기술을 테이블 질의응답에 적용하여 언어모델과 프롬프트의 변경에 따른

결과를 살펴보고, 단답형 정답과 생성형 결과의 특성에 적합한 평가방법으로 측정해 보았다. 자체 개발한 EXAONE

1.7B 모델의 경우 KorWiki 데이터셋에 대해 적용하여 EM 92.49, F1 94.81의 결과를 얻었으며, 이를 통해 작은 크기의

모델을 파인튜닝하여 GPT-4와 같은 초거대 모델보다 좋은 성능을 보일 수 있음을 확인하였다.

주제어: Table QA, Question Answering, GPT, EXAONE

1. 서론

문서의 중요 정보를 이해하기 쉽게 표현한 테이블은 재무

보고서, 과학 논문 등 다양한 실제 환경에서 널리 사용되고 있

다[1]. 최근에는 테이블에 포함된 정보를 활용하기 위해 일반

문서에 적용되던 질의 응답 기술을 테이블 대상으로 적용시킨

테이블 질의응답(Table QA)이 연구되고 있다[2, 3, 4, 5, 6].

테이블질의응답은사용자의질문에대해테이블에서정확한

답변을 제공하는 기술을 말하는 것으로 테이블은 텍스트 또는

데이터 베이스의 형태로 구성되어 있으며, 테이블에 포함된 값

은주로숫자나짧은텍스트로구성되어있으며그값자체로는

이해하기 어렵고 테이블의 행/열의 정보가 함께 포함되어 있

어야 의미를 해석할 수 있다는 특징을 가진다. 따라서 테이블

데이터 질의응답을 위해서는 이러한 테이블 데이터의 특성을

잘 이해하는 모델의 설계와 평가방법이 필요하다.

기존의 테이블 질의응답 연구 중에는 검색을 이용하거나[3,

5], BERT와 같은 트랜스포머 디코더 구조에 테이블에 대한

토큰을 추가하여 변경하는 방식의 사전 학습된 언어모델(pre-

trained language model)을 이용하는 방법이 사용되어 왔으

며[4, 7, 8], BERT의 임베딩 구조 변경 없이 테이블 데이터의

포맷 변경을 통해 테이블 구조를 반영하여 학습하는 방법도

좋은 성능을 보이고 있다[9].

최근주목받고있는초거대언어모델[10, 11, 12]은 zero-shot

과 few-shot에서좋은성능을보이고있으며프롬프트를이용해

다양한 분야에 적용이 가능해서 주목받고 있다. 하지만 생성형

결과의 다양성과 프롬프트에 따라 다른 결과가 생성되는 불안

정성때문에[13]테이블질의응답분야에적용할경우에오히려

불리한 결과가 나올 수 있다.

본 연구에서는 테이블 질의응답에서 서로 다른 생성형 언

어모델을 이용해(GPT-3.5/ GPT-4/ EXAONE 1.7B) 프롬프

트의 변화에 따른 결과와 zero-shot/ few shot/ fine-tuning에

따른 성능 변화 결과를 살펴보았다. 또한 단답형 질의응답 데

이터셋에 적합한 성능측정 방법인 SM(Semantic Matching)을

제안하고 결과를 측정하였다.

2. 관련연구

2.1 테이블 질의응답

테이블 질의응답에 대한 연구는 크게 두 가지로 분류할 수

있다[1]. 첫번째 방법은 테이블을 데이터베이스로 간주하고 테

이블에 대한 자연어질의를 데이터베이스에 대한 질의가 가능

한 SQL로 번역하는 방식이다[6, 14]. 이 방법은 실제 테이블이

관계형데이터베이스로 구축되어 있어야 하고 데이터베이스 스

키마정보도 알 수 있어야 한다. 이러한 연구에는 여러 테이블

간의 관계나 연산자에 따라 생성되는 결과 SQL의 난이도를

구분해 벤치마크 데이터셋[13]을 구성하고 T5, BERT 등의 언

어모델을 적용한 연구들이 있다 [15, 16].

두번째 방법은 테이블 정보를 일종의 텍스트로 간주하고 문

서에서 정답을 찾듯이 정보검색과 기계독해 방법을 적용하는

것이다[3, 5]. 텍스트 문서 대상의 Open-domain QA와 같이

정보검색 모델을 통해 정답을 포함한 테이블을 추출하고(Re-

triever), 테이블로부터 정답을 선택한다(Reader). 정답추출은

사전학습을 통한 weakly supervised 테이블 파싱을 사용하는

TAPAS[4]와 같은 추출형 방식과 FiD[17] 기반의 생성형 모델
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을 사용하는 UniK-QA[18] 등의 모델이 있다.

3. 테이블 질의응답 특성

테이블 구조의 특성상 테이블 질의응답의 정답은 문장이 아

닌 단어나 구의 형태로 짧게 구성되어 있는 경우가 많다[9, 19].

본 연구에서 사용하는 생성형 언어모델은 답을 완전한 문장으

로구성하는경향이있는데,생성형모델이출력한답은테이블

질의응답에서 많이 사용하는 Exact Matching(EM)이나, F1으

로 평가하기에 적합하지 않다.

예를 들어, “나익진은 몇 대 체신부 차관을 지냈나요?”라는

질문에 대해 정답인 ‘7대’ 라고 답하지 않고 ‘7대 입니다’, ‘정답

은 7대입니다’, ‘나익진은 7대 체신부 차관을 지냈습니다’와 같

은 답을 출력했다면 의미상 정답인 값을 출력했음에도 EM/F1

측정에서는각각 0.0/28.6, 0.0/20.0, 0.0/10.5으로답을맞추지

못한 것으로 측정되는 결과를 얻게 된다 [표 1].

표 1. 모델 예측값에 따른 성능 변화

질문 나익진은 몇 대 체신부 차관을 지냈나요?

정답 모델예측값 EM F1

7대 7대 입니다 0.0 28.6

7대 정답은 7대입니다 0.0 20.0

7대 나익진은 7대 체신부 차관을 지냈습니다 0.0 10.5

따라서 테이블 질의응답의 성능을 평가할 때 좋은 평가를 받

기 위해서는 언어모델의 결과를 정답과 유사한 형태로 만들어

줄 필요가 있다. 또한 예측값이 정답과 의미상 일치하는지를

반영할 수 있는 평가방법이 필요하다.

4. 데이터 구성 및 실험

먼저 생성형 언어모델의 프롬프트가 예측값의 패턴에 미치

는 영향을 알아보기 위해 질문의 프롬프트를 변경하면서 성능

변화를 알아보았다. 다음으로 다양한 생성형 언어모델별 성능

차이를 살펴보고, 마지막으로, 정답과 의미상 일치하는 결과를

반영하기 위한 평가방법을 확인해 보았다.

4.1 테이블 질의응답 데이터 및 언어모델

본 연구에서는 깃헙에 공개된 KorWikiTQ1 데이터셋[9, 19]

과 KorQuad2Table 데이터셋[9]을 이용하였다[표 2].

KorWikiTQ 데이터셋은 테이블에 대한 설명과 실제 테이블

내용, 테이블 내용에 대한 질문과 답이 포함되어 있으며 질문

작성규칙에따라 1–5의질문유형을갖는한국어위키백과문서

에서추출한문서셋이다. KorQuad2Table은 KorQuAD 2.02에

1https://github.com/LG-NLP/KorWikiTableQuestions
2https://korquad.github.io/

포함된 테이블 관련 질문답변 데이터셋 중 단답형의 정답이 표

에 존재하는 데이터셋 약 1만 개를 추출한 데이터 셋이다.

성능 비교를 위해 위키에서 추출한 140만 개의 텍스트 테이

블 쌍을 사용해 MLM으로 사전학습(pre-train)한 BERT기반

모델인 KoTaBERT[19]와 OpenAI의 ‘gpt-3.5-turbo’, ‘gpt-4’

API3를 사용했고, 자체 개발한 EXAONE 1.7B 모델을 파인튜

닝하였다.

표 2. 테이블 질의응답 데이터

구분 Train Dev Total

KorWikiTQ 58,221 11,771 69,992

KorQuad2Table 3,850 427 4,277

4.2 프롬프트 비교 실험

동일한 질문에 대해 프롬프트를 변경해가면서 결과를 측정

하였다. 표 3은 KorQuad2Table데이터셋에서 100개의 질문을

임의로추출하여 GPT-3.5모델을대상으로 few-shot테스트한

결과이다.

표 3. GPT-3.5 모델에서 프롬프트에 따른 성능 변화

번호 프롬프트 EM F1

1 질문에 해당하는 답을 context에서 찾아서 답하세요 39.58 59.96

2 질문에 해당하는 답을 context에서 찾아서 짧게 답하세요. 63.54 79.09

3
질문에 해당하는 답을 context에서 찾아서 짧게 답하세요.

찾은 답을 문장으로 구성하지 말고 그대로 답하세요
69.47 79.83

4
질문에 해당하는 답을 context에서 찾아서 아주 짧게 답하세요.

찾은 답을 문장으로 구성하지 말고 그대로 답하세요
75.79 86.38

프롬프트에 별다른 제한을 두지 않을 경우 생성형 언어모델

은 예측값을 문장의 형태로 구성하는 경향이 있다. 프롬프트를

자세히 작성해 결과값의 형태를 구체화시킬수록 정답과 가까

운 ‘단어’나 ‘구’의 형태를 출력해 EM이 높아지는 것을 확인할

수 있었다.

4.3 생성형 언어모델 비교 실험

위키문서의테이블데이터로학습한모델인 KoTaBERT,공

개된 생성형 언어모델인 GPT-3.5, GPT-4.0과 함께 자체 개

발한 EXAONE 1.7B 모델을 비교 실험하였다. 표 4와 표 5는

각각 KorWikiTQ, KorQuad2Table 데이터 셋을 사용한 결과

이다. EXAONE 1.7B 모델은 각 데이터셋의 학습셋으로 파인

튜닝하였다. EM과 F1은 KorQuad데이터셋평가를위한평가

스크립트를 일부 변경하여 사용했다.

KorWikiTQ데이터셋에대해 GPT-4모델의경우세개의질

문/정답 쌍을 보여준 few-shot 모델이 기존의 사전학습 모델인

3https://platform.openai.com/docs/guides/gpt
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표 4. 모델별 성능 비교(KorWikiTQ 데이터셋)

Model KoTaBERT
GPT-3.5

Zero-shot

GPT-3.5

few-shot

GPT-4

few-shot
EXAONE 1.7B

EM F1 EM F1 EM F1 EM F1 EM F1

level 1 89.6 93.1 47.15 69.30 66.06 77.99 87.55 95.29 96.82 97.14

level 2 89.1 92.3 48.06 71.26 73.58 86.44 87.24 95.46 94.42 96.29

level 3 86.1 89.4 52.20 70.87 61.78 76.43 83.43 92.92 91.67 94.20

level 4 81.7 85.5 45.12 68.71 64.10 76.96 89.14 95.49 93.26 95.37

level 5 67.8 70.7 42.62 59.20 51.98 65.44 84.17 88.20 82.44 87.57

Avg. 87.2 91.2 47.11 68.56 64.94 78.60 86.61 94.01 92.49 94.81

표 5. 모델별 성능 비교 (KorQuad2Table 데이터셋)

Model KoTaBERT
GPT-3.5

zero-shot

GPT-3.5

few-shot

GPT-4

few-shot
EXAONE 1.7B

EM F1 EM F1 EM F1 EM F1 EM F1

69.1 78.4 56.60 76.55 70.12 81.90 84.07 92.29 67.99 78.65

KoTaBERT와유사한성능을보여주었으며 EXAONE 1.7B모

델은 GPT-4에 비해 작은 크기의 모델이지만 파인튜닝을 통해

가장 좋은 성능을 보여줄 수 있었다. KorQuad2Table 데이터

셋에 대해서는 KorWikiTQ 데이터셋과 달리 GPT-4 few-shot

모델이 가장 좋은 성능을 보여주었다. EXAONE 1.7B 모델의

성능이 떨어진 이유는 KorWikiTQ와 비교해 학습 데이터가

1/15 수준으로 적어 EXAONE 모델을 파인튜닝하기에 부족했

던 것이 원인으로 분석된다.

4.4 의미적 일치를 반영한 평가

3장에서 언급한 것처럼 테이블 질의응답에서 생성형 언어모

델을 사용해서 답을 예측할 경우에는 의미적으로는 일치하는

답을 찾았지만 평가방법에 의해 오답으로 분류되는 경우가 있

다. 정답과 형태가 일치하지 않더라도 정답과 동일한 의미를

갖는 답이라면 이를 정답으로 측정하는 평가 방법이 필요하다.

기존의 EM(Exact Matching) 평가 방법은 예측값이 정답과

정확히 일치하는 경우만을 정답으로 계산한다. 우리가 제안하

는 SM (Semantic Matching)은 기존의 EM 평가 조건을 완화

하여 ‘예측값이정답문자열을모두포함하는경우’를정답으로

계산하도록 변경한 평가 방법이다. 앞서의 실험 결과를 SM을

이용해 평가하고 표 6에 비교하였다.

EM측정에서는오답으로구분되었지만 SM에서는정답으로

올바로분류된예측값(정답을포함하고있는예측값)의유형을

알아보고,실제는오답이지만 SM에의해잘못정답으로분류된

값(False positive)이 얼마나 포함되어 있는지를 확인해 보았다

표 6. EM과 SM 결과 비교

KorWikiTQ KorQuad2Table

EM SM EM SM

KoTaBERT 87.2 87.2 69.1 69.1

GPT-3.5 0-shot 47.11 69.70 59.60 75.19

GPT-3.5 few-shot 64.94 71.59 70.12 82.03

GPT-4 86.61 89.31 84.07 91.15

EXAONE 1.7B 92.49 92.76 67.99 71.26

표 7. SM 유형 분석

유형 개수 % Description

E1 1,269 84.21 질문의 내용을 답에 반복

E2 42 2.79 정답에 단위를 추가

E3 52 3.46 정답에 추가정보를 제공

E4 137 9.10 정답임을 표시하는 설명 추가

E5 7 0.47 다른 내용을 포함

Total 1,507 100

[표 7]. 실험을 위해 KorWikiTQ 데이터셋에 대한 GPT-3.5 모

델결과중 SM에의해추가로정답으로분류된 3,014개의결과

중 50%를 샘플링하여 분석하였다. 모델의 예측값이 정답과 정

확히 일치하지는 않지만 정답을 포함하는 경우를 총 다섯 개의
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표 8. SM평가에 의해 정답으로 추가된 예측 값 유형 분석 예

type question ground truth prediction

E1
엘로디 융이 2014년에 출연한 스틸의 원제는 뭔가요? still 스틸의 원제는 still 입니다

해릉왕의 후궁 중에서 신비의 이름은 뭐야? 소씨 蕭氏 신비의 이름은 소씨 蕭氏 이다

E2
원주시 귀래면의 인구는 총 몇 명이에요? 2194 2194명

도네강 유역 주젠 지호의 면적은 얼마인가요? 118 118 km²

E3

콘스탄스 우가 2011년에 출연한 드라마는 뭔가요? 토치우드 토치우드 torchwood

41기 국수전 도전 4국의 대국은 언제입니까? 11월 24일 1997년 11월 24일

이성재가 최초로 받은 상은 뭔가요? 신인상 1998년 kbs 연기대상 신인상

E4

유니버시아드 축구 여성부 경기에서 메달 순위 3위 한 나라가 어디예요? 중국 중국이에요

2019년 3월 K리그 이달의 선수는 누구인가요? 세징야 답변 세징야

비니 펠드스틴이 제일 처음 출연한 영화는 무엇입니까? 팬 걸 답 팬 걸

E5

라디오 오늘 같은 밤에서 슬리피가 2016년 08월 22일 월요일부터

08월 24일 수요일까지 진행한 코너는 무엇입니까?
쇼 미 더 라임 커너 쇼 미 더 라임

FC 서울 코칭스태프 6대 감독은 누구인가요? 이장수
고재욱 조영증 박병주 조광래

이장수 귀네슈

그림 1. 프롬프트 변경에 따른 EM, SM 변화

유형(E1–E5)으로 구분하였다. 표 8에서 각 유형의 예제를 확

인할 수 있다. 가장 많은 유형(E1)은 답을 출력하면서 ‘질문의

내용을 반복하여 답을 명확히 하는 경우’이다. 이 때 반복되는

내용은 답을 구체화하거나 추가정보를 제공하지는 않고, 문장

형식으로완성시켜준다.그다음으로많은유형(E4)은답앞에

정답을 표시하는 ‘답변’,’정답’ 등의 단어를 출력한 후 답을 표

시하는형식이다.다음으로 E2유형은실제정답에는포함되지

않은 ‘단위’를 붙여 답을 구체화하는 것으로 주로 숫자형 답에

적용된다. E3유형은정답을구체화하는정보가추가된경우이

다. E5는 정답이 아니지만 SM평가 방법에 의해 정답으로 잘못

분류된 경우에 해당한다.

E1-E4 유형의 결과는 정답과 정확히 일치하지는 않지만 정

답으로 간주해도 무방하다. 전체 1,507개의 결과 중 SM평가에

의해 잘못 분류된 경우인 E5는 전체의 0.46%에 불과해 SM 평

가방법이단순하지만생성형결과의품질을측정하는방법으로

적절함을 보여주었다.

앞서 4.2절에서는 예측값이 정답과 가깝게 출력되도록 프롬

프트를 변경하면서 EM 변화를 살펴봤었다. 이 실험에 SM을

적용해보면 그림 1처럼 EM의 변화에 비해 SM의 변화가 작은

것을 알 수 있다. 즉, EM이 낮은 프롬프트에서도 의미상 정답

이라고 할 수 있는 예측값이 출력되었으며, 프롬프트의 변화가

출력값의형태는변화시켰을지라도의미상정답의출력에는큰

영향이 없었다고 할 수 있다.

5. 결론

본 연구에서는 생성형 언어모델을 이용해 테이블 질의응답

성능을 살펴보고 생성형 언어모델의 질의 프롬프트에 따라 성

능이 크게 변할 수 있음을 알아보았다. GPT-4 모델의 경우

few-shot임에도 불구하고 사전학습된 BERT 기반 모델과 비슷

한 성능을 보였다. 자체개발한 EXAONE 1.7B 모델은 파인튜

닝을 통해 GPT-4 보다 우수한 성능을 보였으나 학습데이터가

부족한 데이터셋에 대해서는 성능의 큰 차이점을 보이지 못

했다. 정답 문장을 생성하려 하는 생성형 언어모델의 특성상

짧고 간결한 테이블 질의응답 데이터의 정답과 잘 맞지 않기

때문에 의미상 일치하는 정답을 출력했음에도 정답이 아닌 것

으로 측정되는 경우가 많다. 그렇기 때문에 이를 보완할 수 있

는 Semantic Matching 방법을 제안하였다. GPT-3, GPT-4와

같은 초거대 언어모델에 적절한 프롬프트가 주어진다면 SM

평가방법으로 성능을 측정하는 것이 적절함을 알 수 있었다.

향후에는 큰 사이즈의 EXAONE 모델을 적용해 few-shot 결
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과를 확인하고, 패턴만을 고려하는 현재의 SM 평가를 개선할

계획이다
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