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1. 서  론 

 
XAI(eXplainable Artificial Intelligence)란 사용자에

게 인공지능 시스템의 결과를 이해시키거나 사용자의 의

사 결정을 지원하기 위해 설명을 제공하는 연구분야이다. 

XAI는 2004년 군사 시뮬레이션 및 컴퓨터 게임의 인공지

능 시스템 결과를 분석하기 위해 처음 도입되었으며[1], 

인공지능 시스템의 동작을 이해하고 설명할 수 있는 방

법을 연구한다[2]. 사용자는 XAI를 통해 모델의 결정 방

식을 이해함으로써 예측 과정에 대한 신뢰성을 제공받을 

수 있다[3]. 또한 인공지능이 인간보다 뛰어날 경우, 인

간은 인공지능의 예측에 대한 해석을 통해 새로운 지식

을 배울 수 있고, 숨겨진 법칙을 발견할 수 있다[4]. 

최근 인공지능 시스템이 급격하게 발전하면서 사람보

다 뛰어난 시스템이 공개되었다[5-7]. 하지만 높은 성능 

향상에도 불구하고 실제 모델의 예측 결과를 신뢰할 수 

있는지에 대한 지적이 발생했으며[8-10], 이는 전문 지

식(질병 진단, 법률 등)과 관련된 시스템에서 더욱 중요

한 문제로 대두되었다[11-12]. 하지만 인공지능 시스템

의 특성상 모델 내부의 파라미터를 직접 해석하는데 많

은 어려움[10]이 있기 때문에 최근에는 XAI에 대한 연구

가 활발히 진행되고 있다. 

본 논문에서는 순환 신경망 디코더(Recurrent Neural 

Network; RNN)[13]를 활용하여 시스템의 예측에 대한 설

명을 제공할 수 있는 연구를 수행하고자 하며, 이를 높

은 수준의 자연어이해 능력이 필요한 기계독해(Machine 

Reading Comprehension; MRC) 작업에 적용하고자 한다. 

 

 

2. 관련 연구 
 

초기 자연어 처리 분야의 연구는 의사 결정 트리, 히

든 마르코프 모델, 로지스틱 회귀 등과 같이 동작 원리

를 이해하기 쉬운 화이트박스 시스템 기반으로 발전되었

다[14]. 최근에는 시스템 내부 파라미터를 해석하기 어

렵지만 높은 성능을 보이는 블랙박스 시스템 기반의 딥

러닝 모델을 주축으로 연구가 진행되고 있다. 이러한 블

랙박스 시스템은 전문 지식에 특화된 분야에도 활용되고 

있다[15-19]. 하지만 이러한 전문 지식 분야에서는 정확

한 판단이 중요하기 때문에 인공지능 모델의 결정에 대

한 근거나 해석이 필요하다[2]. 위와 같이 모델의 신뢰

성과 해석 관점에서 XAI는 매우 중요해졌으며, 이에 대

한 다양한 연구가 수행되었다. [20]는 자연어 추론 작업

에서 전제 문장과 가설 문장 사이의 대응관계(alignment)

를 분석했으며, 모델의 학습을 완료한 후, 학습 가능한 

마스크와 KLDivLoss(Kullback-Leibler divergence loss)

함수를 통해 토큰 단위의 예측 근거를 제공해준다. [21]

은 멀티홉(multi-hop) 질의에 대한 응답을 찾기 위한 근

거를 토큰 단위가 아닌 문장 단위로 추출한다. 문장 단

위를 통해 추출된 근거는 추론 과정을 더 명시적으로 나

타낼 수 있고 이를 통해 모델이 실제 답을 어떻게 도출

하는지 알 수 있다.  

본 논문에서는 모델의 학습을 완료한 후 마스크를 추

가학습하는 [20]과 달리 한 번의 학습과정으로 예측에 

대한 근거를 추출하고자 한다. 또한 [21]에서 추론 과정

을 명시적으로 나타내기 위해 문장 단위의 근거를 추출

한 점에서 착안하여 문장 단위의 근거를 추출한다. 
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요 약 

최근 인공지능 시스템이 발전함에 따라 사람보다 높은 성능을 보이고 있다. 또한 전문 지식에 특화된 분야

(질병 진단, 법률, 교육 등)에도 적용되고 있지만 이러한 전문 지식 분야는 정확한 판단이 중요하다. 이로 
인해 인공지능 모델의 결정에 대한 근거나 해석의 중요성이 대두되었다. 이를 위해 설명 가능한 인공지능 

연구인 XAI가 발전하게 되었다. 이에 착안해 본 논문에서는 기계독해 프레임워크에 순환 신경망 디코더를 

활용하여 정답 뿐만 아니라 예측에 대한 근거를 추출하고자 한다. 실험 결과, 모델의 예측 답변이 근거 문

장 내 등장하는지에 대한 실험과 분석을 수행하였다. 이를 통해 모델이 추론 과정에서 예측 근거 문장을 

기반으로 정답을 추론한다는 것을 확인할 수 있었다. 
 

주제어: XAI, 인공지능, 기계독해, 근거 추출 
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3. 제안 모델 

 

제안 모델 구조는 그림 1과 같다. 제안 모델은 기존 

기계독해 프레임워크[22]에 예측에 대한 근거를 제공하

기 위한 Decoder Block을 추가하였다. Decoder Block의 

구조는 그림 2와 같다. Decoder Block은 GRU[23] 기반의 

포인터 네트워크[24]를 통해 추론에 필요한 정보를 축적

한다. 제안 모델은 Decoder Block를 통해 추출된 문장 정

보를 제공함으로써, 사용자에게 예측에 대한 근거를 보

여준다. Decoder Block의 길이는 3으로 제한하며, 사용자

에게 고정 개수의 근거 문장을 제공한다. 

 

3.1 모델 입력 

 

제안 모델의 입력은 기존 기계독해 프레임워크와 동일

하게 토큰화된 질의와 문단을 [CLS]기호와 [SEP]기호로 

구분하여  형

태로 구성한다. 이때, 과 은 각각 토큰화된 질의와 

문단의 토큰 수이다. 이후, 사전 학습 언어모델을 통해 

문맥 정보가 반영된 토큰 벡터 열 

 를 생성한다. 3절에서 언급한대로 예측에 

대한 근거를 문장 단위로 추출하기 위하여 토큰 벡터 열 

로부터 문장 벡터를 생성한다. 구체적으로, 같은 문장

에 해당하는 토큰 벡터에 대해 mean-pooling을 계산하여 

문장 벡터  를 생성한다. 이

때 는 모델 입력의 문단을 구성하는 문장 개수이다. 

 

3.2 Decoder 

 
 

본 논문에서 Decoder Block의 초기 입력과 초기 상태 

값은 각각 과 으로 설정했다. 이때 은 아래의 

수식(1) 과 같이 계산된다. 

 
 (1) 

 

위 수식(1)의 은 학습 가능한 가중치 행렬을 의미한

다. 

 

 Decoder Block의 내부 구조는 그림 2와 같으며, GRU의 

출력 벡터 는 아래의 수식(2)를 통해 계산된다. 

 
 (2) 

 

는 디코딩 step 수를 의미하며, 와 는 

각각 이전 time step의 Decoder Block 출력 값과 GRU 상

태 값을 의미한다. GRU를 통해 생성된 출력 값 는 문장 

벡터 와의 Attention을 계산하여 정답 추론에 필요한 

문장정보를 반영하여 를 생성한다. 이에 대한 수식은 

아래의 (3)과 같다.  

 

 

 

그림 1. 제안 모델 구조도 

그림 2. Decoder Block 구조 
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 (3) 

 

 

 

 

위의 수식에서 는 학습 가능한 가중치 행렬을 의미

한다. 정답 추론 학습하는 과정은 다음과 같다. 사전 학

습 언어 모델의 출력 벡터 열 를 학습 가능한 가중치 

행렬 와 를 사용하여 와 를 만든다. 

 
 
  (4) 
 

 

위 수식에서 은 모델의 입력 길이를 의미하고 는 단

어 벡터의 차원 수를 의미한다. 위의 수식 (4)를 통해 

생성된 와 는 Decoder Block의 마지막 출력 값  사

이의 Attention 연산을 통해 정답 위치를 학습한다. 

 
 

(5) 
 

 

 위 수식에서 와 는 모델의 입력 토큰에 대한 정답 

위치 시작, 끝 점에 대한 점수를 의미한다. 제안 모델은 

Cross Entropy 함수를 통해 학습된다. 이에 대한 수식은 

아래의 식 (6)과 같다. 

 

 

 

 

 (6) 

 
 

 
 

학습된 제안모델은 추론 단계에서 아래의 수식 (7)을 

통해 근거 문장을 추출한다. 

 
 (7) 

 

4. 실험 및 결과 

 
4.1 실험 준비 

 

실험에 사용한 데이터는 KorQuAD(Korean Question 

Answering Dataset) v1.0[25]이다. 실험 데이터는 여러 

문장으로 구성된 문서, 질의, 정답의 시작 인덱스, 정답 

어휘로 구성되어 있으며, 학습 데이터 60,407개, 평가 

데이터 5,774개의 질의응답쌍으로 구분되어 있다. 본 논

문에서는 KoELECTRA-Small-v2-Discriminator[26]를 인코

더로 사용하였다. 본 실험에서는 성능 지표로 Exact 

Match와 F1-score를 사용했다. Exact Match는 모델이 예

측한 답변과 정답 사이의 완전 일치도를 의미하며, F1-

score는 모델이 예측한 답변과 정답 사이의 부분 일치도

를 의미한다.  

 

4.2 실험 결과 및 분석 

 

본 논문에서 제안하는 Decoder Block이 정답 추론에 어

떤 영향을 끼치는지 확인하기 위해 질의에 대한 정답 추

론 성능을 기존 기계독해 프레임워크와 비교하였다. 이

에 대한 실험 결과는 아래 표 1과 같다. 

 

표 1. 정답 추론 성능표 

 Exact Match (%) F1-score (%) 

Ours 81.61 90.55 

Baseline 81.35 90.40 

 

위 실험 결과에 따르면 본 논문에서 제안한 Decoder 

Block이 정답 추론에 기여하는 것을 확인할 수 있었다. 

다음으로 Decoder Block에서 추출된 근거 문장이 정답 추

론에 어떤 기여를 하는지 분석하기 위해 아래의 실험을 

진행했다. 우선 본 논문은 정답을 포함하는 단일 문장을 

근거 문장(Silver Evidence Sentence)이라고 가정한다. 

위 가정이 타당한지 확인하기 위해서 우리는 Silver 

Evidence Sentence만으로 정답 추론이 가능한지 확인하였

다. 이에 대한 실험 결과는 표 2와 같다. 

 

표 2. Silver Evidence Sentence 내 정답 추론 성능표 

 Exact Match (%) F1-score (%) 

Baseline 83.77 92.43 

 

표 1의 Baseline F1-score와 표 2의 F1-score를 비교

했을 때 표 2의 결과가 더 높다는 것을 알 수 있다. 이

를 통해 Silver Evidence Sentence만으로도 정답 추론이 

가능하다고 말할 수 있으며, 이는 Silber Evidence 

Sentence가 정답 추론에 필요한 근거 문장으로 볼 수 있

다. 이 가정을 바탕으로 우리는 Decoder Block에서 추출

된 3개의 근거 문장 를 가지고 정답 추출 

실험을 진행했다. 이에 대한 실험 결과는 아래와 같다. 

 

표 3. 예측 근거 문장  내 정답 추론 성능표 

 Exact Match (%) F1-score (%) 

Ours(evidence) 77.00 86.20 

 

표 3의 결과는 근거 문장 만을 통해 정답을 추론할 
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때 성능이 표 2의 결과보다 떨어지는 것을 확인할 수 있

는데 이는 Silver Evidence Sentence와 비교하여 예측 근

거 문장 에 실제 정답이 비교적 덜 포함하고 있을 것이

라 판단했다. 이를 보다 정확하게 분석하기 위해 예측 

근거 문장  내부에 정답 어휘가 등장하는지 확인했다. 

이에 대한 결과는 표 4와 같다. 

 

표 4. 예측 근거 문장  내 정답 어휘 Recall@N 성능표 

 Recall@1 Recall@2 Recall@3 

Ours 91.08 91.63 91.92 

 

위 표 4에서 사용한 평가 지표인 Recall@N은 N개의 문

장 내에 정답이 포함되는지 측정한 점수이다. 해당 실험

을 통해 예측 근거 문장  내부에 실제 정답이 약 8%정

도 포함되지 않는 것을 확인할 수 있었다. 아래의 표 5

는 예측 근거 문장 에 대한 실제 예시이다. 

표 5. 모델 실제 출력 예시 1 

질의 포켓몬스터 금은이 일본에서 발매된 해는? 

Silver 

Evidence 

Sentence 

1999년 일본에서 처음 발매되었으며, 2000

년 오스트레일리아와 북아메리카, 2001년 

유럽, 2002년 대한민국에서 발매하였다. 

예측 근거 

문장  

닌텐도는 《금·은》을 닌텐도 DS용으로 

리메이크한 《포켓몬스터 하트 골드·소울 

실버》를 2009년 9월 12일 일본에서 발매

하였다. 

 

표 5에서 질의에 대한 실제 정답은 Silver Evidence 

Sentence의 ‘1999년’이지만, 모델이 실제로 예측한 정

답은 예측 근거 문장 의 ‘2009년’을 예측하였다. 모

델이 정답을 틀리는 경우에도 예측 근거 문장  에서 정

답을 추론하는 것을 확인할 수 있다. 표 5와 같이 실제 

정답과 관계없이 예측 정답에 대한 예측 근거 문장이 타

당한지를 확인하기 위해 아래 실험을 진행하였다. 아래 

실험은 예측 근거 문장  내부에 예측 어휘가 등장하는 

지 확인했다. 

 

표 6. 예측 근거 문장  내 예측 어휘 Recall@N 성능표 

 Recall@1 Recall@2 Recall@3 

Ours 91.80 92.34 92.64 

 

표 4와 표 6을 비교했을 때 표 6의 성능이 더 높은 것

으로 보아, 실제로 모델의 예측 답변이 실제 정답과 다

를 때, 근거 문장을 기반으로 추출한다는 것을 확인할 

수 있다.  

 

 

표 7. 모델 실제 출력 예시 2 

질의 

1976년 현대산업개발에서 건설하고 현재 

국내에서 가장 비싼 아파트 가운데 하나인 

아파트의 이름은 무엇인가? 

Silver 

Evidence 

Sentence 

압구정 현대아파트는 1976년 현대산업개발

에서 건설한 아파트단지이다. 

예측 근거 

문장  

고소득층 아파트의 상징이 된 압구정동 현

대아파트는 30여 년이 흐른 지금도 국내에

서 가장 비싼 아파트 가운데 하나다. 

 

표 8. 모델 실제 출력 예시 3 

질의 
바르셀로나 올림픽에서 소토마요르가 

2.39m를 통과한 라운드는? 

Silver 

Evidence 

Sentence 

마지막 라운드에서 도약하면서, 그는 

2.37m에서 첫 2개의 시도들에서 실패하였

다. 

예측 근거 

문장  

나머지의 모든 선수들이 자신의 3번째 시

도들을 놓칠 때에 소토마요르는 금메달에 

보장하여 3번째 시도를 통과하여 자신이 

놓친 2.39m의 기록 높이에서 하나의 시도

를 위하여 선택하였다. 

예측 답변 

어휘 포함 

문장 

동점 결승전의 근거에서 소토마요르가 우

승 선수로 선언되었으며, 셰베리는 은메

달, 폴란드의 아르투르 파르티카, 오스트

레일리아의 팀 포사이스와 미국의 홀리스 

콘웨이는 동메달을 획득하게 된다. 

 

표 7과 표 8은 질의에 대한 정답을 찾기 위해서 2개 

이상의 문장을 참조해야 하는 경우이다. 해당 결과를 토

대로 제안 모델의 Decoder Block은 문제 해결을 위해 둘 

이상의 문장을 참조하지 않고 하나의 문장을 반복적으로 

추출하는 경향이 있음을 알 수 있다. 위 결과를 토대로 

추후 연구에서는 예측 근거 문장의 추론 과정에서 중복 

추출을 막거나, 정보량에 따른 근거 문장 개수를 유동적

으로 조절할 계획이다. 

 

5. 결론 및 향후 연구 

 
본 논문은 추론 과정을 명시적으로 나타낼 수 있는 문

장 단위의 정보를 추출하여 모델의 학습 과정을 분석하

였다. 분석 결과, 근거 문장이 모델의 예측 답변을 포함

하는 경우가 92.64%였다. 이를 통해 모델의 예측 과정이 

근거 문장을 통해 이루어진다는 것을 확인할 수 있었다. 

또한 데이터 분석을 통해 기계독해 모델이 두 가지 이상

의 문장을 참조해야 하는 질의에 대해서 다수의 근거 문

장을 추출하지 못한다는 한계점을 분석했다. 이는 제안 

모델이 Decoder Block에서 중복 추출을 허용했기 때문이

라고 판단되며, 또한 정보량에 따른 근거 문장을 유동적

으로 조절하지 않았다는 점에서 한계점이 있다. 
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추후에 Decoder Block에서 추출된 예측 근거 문장

중에서 더 효과적인 근거 문장을 분석하며 근거 문장 수

를 정보량에 따라 유동적으로 조절할 수 있는 모델을 실

험해볼 계획이다  
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