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1. 서론 
 

오픈 도메인 질의응답 (ODQA, Open-Domain Question 

Answering)은 주어진 질문에 대한 답을 찾는 작업으로 

일반적으로 질문과 관련 있는 지식을 찾는 단계와, 찾은 

지식에서 질문의 정답을 찾는 단계로 구성되어 있다. 본 

논문은 KorQuAD 데이터[1]를 이용하여 기존의 검색 - 독

해 (Retrieval - Reader) 파이프라인이 아닌, 독해 모델

(Reader)을 사용하지 않는, 복수의 검색 모델(Retrieval)

만을 계층적으로 사용하여 정답 문장을 찾는 질의응답 

기법을 제안한다. 

텍스트 ODQA에서는 질문과 연관된 문서를 검색하기 위

해 BM25, TF-IDF 등과 같은 Sparse Embedding을 이용하는 

방법을 사용하였고, 이러한 방법들은 질문과 중복되는 

단어가 많은 문서가 검색되는 경향이 있으며, 이는 질문

과 문서가 실제로 얼마나 유사한지에 대한 의미적 영향

은 고려하지 못하는 문제가 있다. 이를 해결하기 위해 

Dense Embedding을 이용하는 DPR(Dense Passage 

Retrieval)[2] 구조를 사용한 검색 모델을 사용하였다. 

검색 모델을 이용하여 질문과 연관된 문서를 찾은 뒤, 

일반적인 ODQA에서는 해당 문서와 질문을 독해 모델에 

입력하여 질문에 대한 답을 얻는 과정이 존재한다. 이 

경우 독해 모델에는 인코더 구조를 이용한 답변의 위치

를 탐색하는 방법과, GPT와 같은 생성형 모델, 디코더 구

조를 이용하여 질문에 대한 답변을 생성하는 방법이 있

다. 

본 논문에서는 생성형 답변 모델이 아닌, BERT 구조의 

답의 위치를 탐색하는 모델을 베이스라인으로 설정하여, 

기존 구조의 독해 모델을 사용하지 않고, 검색 모델만을 

사용하여 정답 문장을 찾을 수 있는, 더 높은 성능의 새

로운 방법을 제안한다. 답변 문장을 추출하는 검색 모델

의 경우 여러 문서 중 질문과 유사한 문서를 찾는 기존

의 검색 모델이 수행하는 작업과는 조금 다른 작업을 수

행하게 된다. 그렇기 때문에 기존의 모델과는 학습 데이

터 구축이 달라지는데, 이를 위한 효과적인 Hard 

Negative Sampling 기법 또한 제안한다. 

 

2. 관련 연구 

 
2.1 Open-Domain Question Answering 

 

ODQA는 주어진 지문이 따로 존재하지 않고, 사전에 구

축되어 있는 문서 풀(Document Pool)에서 질문과 관련 있

는 문서를 찾고, 질문에 답하는 작업이다. ODQA는 일반

적으로 검색 모델과 독해 모델로 구성되어 있는데, 검색 

모델의 경우 대부분 사전 학습된 인코더 기반의 DPR[2]

을 사용하며 TF-IDF나 BM25 같은 Sparse Embedding을 이

용한 방법보다 높은 성능을 보였다. 

독해 모델의 경우 마찬가지로 사전 학습된 인코더 모

델을 기반으로 문서에서 정답의 위치를 탐색하는 방법과 

생성 기반 모델[4, 5, 6]을 이용하여 질문에 답을 얻는 

방식이 주로 사용된다. 

최근의 ODQA 연구는 텍스트 – 텍스트 뿐 아니라 테이

블 – 텍스트[7, 8], 이미지 – 텍스트[9, 10]와 같이 멀티 

모달을 다루는 방식으로 확장되어 가고 있다. 

 

2.2 Dense Retrieval 

 

단어 혹은 어휘의 중복을 기반으로 하는 TF-IDF, BM25 

등과 같은 Sparse Embedding을 이용하는 검색의 경우 중
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요 약 

오픈 도메인 질의응답 (ODQA, Open-Domain Question Answering)은 주어진 질문에 대한 답을 찾는 작업

으로 일반적으로 질문과 관련 있는 지식을 검색 모델(Retrieval)을 통해 찾는 단계와, 찾은 지식에서 문서

의 정답을 독해 모델(Reader)을 이용하여 찾는 단계로 구성되어 있다. 본 논문은 기존의 DPR(Dense 

Passage Retrieval)을 이용한 복수의 검색 모델(Retrieval)만을 계층적으로 사용하여 독해 모델(Reader)을 

사용하지 않고 정답 문장을 찾는 방법과 정답 문장을 찾는 데 특화된 검색 모델 학습을 위한 유효한 성능

향상을 보이는 Hard Negative Sampling 기법을 제안한다. 해당 제안기법을 적용한 결과, 동일 조건에서 

학습된 검색 – 독해(Retrieval-Reader) 구조의 베이스라인 모델보다 EM에서 12%, F1에서 10%의 성능 향

상을 보였다. 

주제어: ODQA, Retrieval, Hard Negative Sampling 
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그림1. Layer_1 ~ Layer_n-1 구조 

 

 
그림2. Layer_n 구조 

요한 단어들이 정확히 일치하는 경우에는 성능이 뛰어

나지만, 동의어와 같은 유사성을 고려하지 못한다. 이러

한 문제를 해결하기 위해 딥러닝을 활용한 Dense 

Embedding 검색에 사용한다. 

Dense Embedding을 위한 검색기로는 일반적으로 

Cross-Encoder[11] 구조와 Bi-Encoder[2] 구조, Poly-

Encoder 구조가 있다. 

Cross-Encoder를 검색기로 사용할 경우, 질문과 문서

를 동시에 모델에 입력으로 넣어 얼마나 둘이 유사한지

에 대한 값을 얻는 방식으로 문서 풀의 수만큼 반복하기 

때문에 문서 풀의 수가 클수록 시간이 오래 걸린다는 단

점이 있다. 

Bi-Encoder의 경우 문서 풀을 미리 임베딩 하여 저장

한 뒤, 질문의 임베딩 값과 비교하여 유사도를 구하는 

방식이기 때문에, Cross-Encoder에 비해 속도 측면에선 

뛰어나지만, 성능이 떨어지는 단점이 있다. 

Poly-Encoder[11]는 Cross-Encoder와 Bi-Encoder의 장

점을 합친 구조로 Cross-Encoder보다 빠르고, Bi-Encoder

보다 정확한 구조이다. 

본 논문은 Bi-Encoder 구조를 이용한 DPR[2] 방식을 

검색 모델로 이용하여 전통적인 구조의 검색 – 독해 파

이프라인 보다 성능이 좋은 계층적 구조의 검색 모델을 

제안한다. 

 

3. 제안 기법 

 
 계층적 검색 모델을 이용한 정답 문장 탐색은 독해 모

델 없이 복수의 검색 모델만을 사용한다. 각 검색 모델

들은 각기 다른 길이의 문서를 탐색하게 되는데, 이를 

위해 각 검색 모델은 각기 다른 최대 토큰 길이로 학습

이 되었으며, 본 논문에서는 이러한 방법으로 학습된 각 

검색 모델들을 Layer라고 부른다. 

 

3.1 구조 

 

최초 단계 즉 Layer_1에서는 일반적인 ODQA 작업에서 

사용되는 검색 모델과 동일한 작업을 수행한다. 전체 문

서 풀에서 질문과 유사한 k개의 문서를 탐색하여 찾아낸 

후, 해당 문서들을 각각 이등분하여 2k 개의 문서들로 

만든다. 이때 문서에 중요한 문장이 잘리는 것을 피하고

자 슬라이딩 윈도우를 적용하여 나누게 된다. 이러한 과

정을 통해 만든 2k개의 문서는 새로운 문서 풀이 되어 

다음 Layer가 질문과 유사한 문서를 검색하는 문서 풀이 

된다. 즉 Layer_1과 Layer_n을 제외한 Layer들은 수식 

(1)과 같이 직전 Layer에서 탐색한 문서들을 문서 풀로 

삼아 탐색을 수행하는 작업을 수행하게 된다. 

 수식 (1)의 DP는 Document Pool(문서 풀)의 약자이다. 

 

  

 

 

(1) 

 

마지막 Layer를 제외한 Layer_1부터 Layer_n-1까지의 

모델의 구조는 그림 1과 같으며, 마지막 Layer의 구조는 

그림 2와 같다. 

 마지막 Layer에서는 기존처럼 슬라이딩 윈도우를 적용

하여 문서를 나누는 것이 아닌, 문장 단위로 나뉜 문서 

풀을 사용하게 된다. 즉 직전 Layer에서 질문과 유사하

다고 판단한 문서들을 각각 문장 단위로 추출한 문서 풀

에서 질문과 가장 유사한 문장을 탐색하여 최종적인 결

과를 얻는 Layer이다. 

 

3.2 데이터 

 

앞서 설명했듯 각 Layer에 사용되는 검색 모델은 서로 

다른 길이의 문서를 탐색하기 때문에 학습 데이터 또한 

다른 최대 길이의 데이터로 학습이 되어야 한다. 그렇기 
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때문에 KorQuAD[1] 데이터를 가공하여 각기 다른 길이로 

Context를 잘라 학습에 이용하였다. 

우선, 데이터셋의 Answer Span을 기반으로 정답 문장

을 추출한 뒤, 각 최대 토큰 길이에 맞게 정답 문장을 

반드시 포함하는 문장을 생성하였다. 이러한 방식으로 

생성한 데이터는 아래 표 1과 같으며, DPR[2]과 같은 방

식으로 In-Batch-Negative 기법을 적용하여 대조 학습

(Contrastive Learning)을 진행하였다. 

 

 

표1. 데이터 예시 

Question 
바그너는 괴테의 파우스트를 읽고 무엇을 쓰고자 했는가? 

Answer Sentence 
1839년 바그너는 괴테의 파우스트을 처음 읽고 그 내용에 마음이 끌

려 이를 소재로 해서 하나의 교향곡을 쓰려는 뜻을 갖는다. 

Origin Context 
1839년 바그너는 괴테의 파우스트을 처음 읽고 그 내용에 마음이 끌

려 이를 소재로 해서 하나의 교향곡을 쓰려는 뜻을 갖는다. 이 시기 

바그너는 1838년에 빛 독촉으로 산전수전을 다 걲은 상황이라 좌절

과 실망에 가득했으며 메피스토펠레스를 만나는 파우스트의 심경에 

공감했다고 한다. 또한 파리에서 아브네크의 지휘로 파리 음악원 관

현악단이 연주하는 베토벤의 교향곡 9번을 듣고 깊은 감명을 받았는

데, 이것이 이듬해 1월에 파우스트의 서곡으로 쓰여진 이 작품에 조

금이라도 영향을 끼쳤으리라는 것은 의심할 여지가 없다. … (중략) 

… 또한 작품의 완성과 동시에 그는 이 서곡(1악장)을 파리 음악원

의 연주회에서 연주할 파트보까지 준비하였으나, 실제로는 이루어지

지는 않았다. 결국 초연은 4년 반이 지난 후에 드레스덴에서 연주되

었고 재연도 이루어졌지만, 이후에 그대로 방치되고 말았다. 그 사

이에 그는 리엔치와 방황하는 네덜란드인을 완성하고 탄호이저에도 

착수하는 등 분주한 시간을 보냈는데, 그런 바쁜 생활이 이 곡을 잊

게 한 것이 아닌가 하는 의견도 있다. 

256 Tokens 
1839년 바그너는 괴테의 파우스트을 처음 읽고 그 내용에 마음이 끌

려 이를 소재로 해서 하나의 교향곡을 쓰려는 뜻을 갖는다. 이 시기 

바그너는 1838년에 빛 독촉으로 산전수전을 다 걲은 상황이라 좌절

과 실망에 가득했으며 메피스토펠레스를 만나는 파우스트의 심경에 

공감했다고 한다. 또한 파리에서 아브네크의 지휘로 파리 음악원 관

현악단이 연주하는 베토벤의 교향곡 9번을 듣고 깊은 감명을 받았는

데, 이것이 이듬해 1월에 파우스트의 서곡으로 쓰여진 이 작품에 조

금이라도 영향을 끼쳤으리라는 것은 의심할 여지가 없다. … (중략) 

…또한 작품의 완성과 동시에 그는 이 서곡(1악장)을 파리 음악원의 

연주회에서 연주할 

128 Tokens 
1839년 바그너는 괴테의 파우스트을 처음 읽고 그 내용에 마음이 끌

려 이를 소재로 해서 하나의 교향곡을 쓰려는 뜻을 갖는다. 이 시기 

바그너는 1838년에 빛 독촉으로 산전수전을 다 걲은 상황이라 좌절

과 실망에 가득했으며 메피스토펠레스를 만나는 파우스트의 심경에 

공감했다고 한다. 또한 파리에서 아브네크의 지휘로 파리 음악원 관

현악단이 연주하는 베토벤의 교향곡 9번을 듣고 깊은 감명을 받았는

데, 이것이 이듬해 1월에 파우스트의 서곡 

 

본 논문에서는 기본이 되는 512 토큰의 길이를 갖는 

검색 모델과, 256 토큰과 128 토큰, 한 문장 길이로 총 

4개의 검색 모델을 학습하였다. 

 

3.3 Hard Negative Sampling 

 

 기존 검색 과정의 경우 큰 규모의 문서 풀에서 질문과 

유사한 문서를 검색 모델을 통해 탐색하는 것에 반해, 

본 논문에서 제안하는 방법의 경우 이미 질문과 유사한 

문서들 사이에서 다시 한번 질문과 유사한 문장이 포함

된 문서를 찾아야 하기 때문에 탐색에 있어서 어려움이 

존재한다. 본 논문에서는 이러한 문제를 해결하기 위해

서 Label Context에서 정답 문장을 삭제한 Context를 

Hard Negative로 설정하여 학습을 진행하는 Hard 

Negative Sampling 기법을 제안한다. 

Hard Negative는 아래 표 2와 같은 방식으로 생성하였

다. 

 

표2. Hard Negative Sample 

Answer Sentence 
1839년 바그너는 괴테의 파우스트을 처음 읽고 그 내용에 마음이 끌

려 이를 소재로 해서 하나의 교향곡을 쓰려는 뜻을 갖는다. 

Label 
1839년 바그너는 괴테의 파우스트을 처음 읽고 그 내용에 마음이 끌

려 이를 소재로 해서 하나의 교향곡을 쓰려는 뜻을 갖는다. 이 시기 

바그너는 1838년에 빛 독촉으로 산전수전을 다 걲은 상황이라 좌절

과 실망에 가득했으며 메피스토펠레스를 만나는 파우스트의 심경에 

공감했다고 한다. 또한 … (중략) 

Hard Negative 
이 시기 바그너는 1838년에 빛 독촉으로 산전수전을 다 걲은 상황이

라 좌절과 실망에 가득했으며 메피스토펠레스를 만나는 파우스트의 

심경에 공감했다고 한다. 또한 … (중략) 

  

Hard Negative를 적용하였을 경우와 그렇지 않은 일반

적인 제안 모델의 성능은 아래 표 3과 같다. Top5의 경

우 마지막을 제외한 각 Layer에서 top-5개의 문서를 탐

색하였단 의미이고, 마찬가지로 Top10의 경우 top-10의 

문서를 기반으로 탐색을 수행하였단 의미이다. 해당 결

과를 보아 제안하는 Hard Negative Sampling 기법이 본 

논문에서 제안하는 작업에 있어서 유효하다는 것을 확인

할 수 있으며, 검색 모델이 문서의 어떠한 부분에 집중

할지를 Hard Negative를 통해 어느 정도 조종할 수 있다

는 것 확인할 수 있다. 

 

표3. Acc 비교 
Model Top5 Top10 

Ours 0.666 0.692 

Ours + Hard Negative 0.811 0.842 

 

 

4. 실험 결과 

 
4.1 실험 환경 

 

실험에 사용된 모델은 공통으로 사용되는, 512 토큰의 

최대 길이로 학습된 검색 모델, 본 논문에서 제안하는 

각기 다른 최대 토큰 길이로 학습된 계층 검색 모델들

(256 토큰, 128 토큰, 문장 단위로 각각 학습되었음)과 

베이스라인이 되는 인코더(BERT)기반의 독해 모델로 총 

세 종류이다. 

모든 모델은 공통적으로 AdamW 옵티마이저를 사용하였
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으며, 학습률 1e-5에서 5 Epoch 학습을 진행하였다. 

공통으로 사용되는 검색 모델의 경우 배치 사이즈 32

로 학습되었으며, 계층 검색 모델들은 배치 사이즈 64에

서 제안한 Hard Negative Sample을 적용하여 학습되었다. 

베이스라인인 독해 모델은 배치 사이즈 32에서 학습되었

다. 

최종적으로 본 논문에서 제안하는 방법의 모델 구조는 

검색 모델 + 계층 검색 모델들로 구성되어 있고, 베이스

라인은 검색 모델 + 독해 모델로 구성된다. 

 

4.2 베이스라인 

 

본 논문에서 제안하는 계층적 검색 모델을 이용한 정

답 문장 탐색의 실험 결과를 비교하기 위한 베이스라인

은 제안 방법에 사용된 Layer_1에 사용되는 검색 모델과 

동일한 모델을 사용하였으며, BERT를 통해 위치 탐색 기

반 독해 모델을 KorQuAD 데이터셋을 이용하여 학습하였

다. 

 

4.3 주요 결과 

 
표4는 검증 데이터셋에서 Baseline 모델과 제안 모델

의 F1 점수를 비교한 결과이다. Baseline 모델은 Top5, 

Top10에서 평균 74.6% 성능을 기록하였으며, 제안 모델

은 평균 84.6%를 기록하여 제안 모델이 일반적으로 쓰이

는 BERT 기반의 검색모델보다 F1 점수에서 평균 10%의 

성능 향상이 있음을 확인할 수 있다. 

 

표4. F1 Score 
Model Top5 Top10 

Baseline 75.1 74.2 

Ours 83.1 86.1 

 

이와 마찬가지로 표5는 EM 점수를 비교한 결과인데, 

EM 점수는 느슨한 평가지표인 F1 점수와 다르게 정확한 

답만 정답으로 평가하는 지표이기 때문에 정확한 답변을 

생성하는 데 얼마나 성공적인지를 측정하는 데에 유용하

다. Baseline 모델은 EM 점수에서 평균 70.4%의 성능을 

기록하였고, 제안 모델은 82.6%의 성능을 기록하여 제안 

모델이 약 12.2%의 성능 향상이 있음을 확인하였다. 

 

표5. EM Score 
Model Top5 Top10 

Baseline 70.8 70.1 

Ours 81.1 84.2 

 

 아래 그림3에선 위 표4와 표5의 결과를 한눈에 비교할 

수 있다. 

 
그림3. 실험 결과 

 

5. 결론 

 
본 논문은 검색 모델을 계층적으로 사용하여 정답 문

장을 탐색하는 새로운 ODQA 방식을 제안한다. 기존과 다

른 작업으로 인해 검색 모델의 성능이 낮아지는 것을 방

지하기 위한 새로운 Hard Negative Sampling 기법 또한 

제안하며, 해당 기법을 적용하였을 경우 기존의 ODQA에

서 일반적으로 사용되는 인코더 기반의 Span 탐색 독해 

모델보다 더 10~12% 정도 좋은 성능을 도출하였다. 이를 

통하여 각 검색 모델을 학습할 때 Hard Negative의 설정

에 따라 검색 모델이 문장의 어느 부분에 집중할지를 어

느 정도 조종할 수 있다는 것을 확인하였다. 

향후 연구로는 이러한 특징을 이용하여 ODQA 작업에 

적용할 수 있는 여러 방법들을 탐색하여 실험해 볼 예정

이다. 
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