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1. 서론 
 

독해 기술은 자연어 형태의 본문과 질의를 입력으로 

받아 적절한 답을 출력하는 기술이다. 이 기술은 여러 

가지 방법으로 발전되어 왔는데, 사용 가능한 지식 베이

스에 알맞게 질의를 변형하는 방법[1] 그리고 본문과 질

의의 임베딩을 활용한 딥 러닝 기반의 방법[2] 등이 있

다. 특히 딥 러닝을 활용한 독해 기술은 최근 가장 높은 

성능을 보이며 다양하게 활용되고 있다. 그러나 이 방법

은 여러 단계의 추론이 필요한 질의나 상식 질문 등에 

취약한 경향을 보인다. 본 연구에서는 다양한 독해 기술

간의 연계를 통한 성능 향상을 꾀하고자, 딥 러닝 기반

의 독해 기술이 잘 풀지 못하는 문제들을 분류하는 시도

를 해 보았다. 

 

2. 관련 연구 
 

독해 문제는 최근에 각광받고 있는 연구 주제 중 하나

로서, 위에서 언급하였다시피 자연어 본문과 질의를 입

력으로 받아 이에 알맞은 정답을 출력하는 기술이다. 독

해 문제는 SQuAD[4], newsQA[5], triviaQA[3] 등 다양한 

공개된 데이터가 존재하며, 각 문제들은 풀고자 하는 문

제의 특징이 있다. 예를 들어 newsQA의 경우 본문과 질

의가 상이한 형태의 문제를 풀고자 했으며 triviaQA는 

여러 문서를 아우르는 질문에 대한 답을 하고자 만들어

진 데이터이다. 

triviaQA는 워싱턴대학교에서 공개한 독해 데이터셋으

로, 여러 문서를 아우르는 질의에 대답을 하고자 만들어

진 것이 특징이다. 650,000쌍의 질의-정답-본문을 제공하

여 딥 러닝 기반의 방법론을 적용할 수 있을 만큼의 규

모를 제공한다. 이 데이터는 인터넷에 올라와 있는 질의

와 답을 기반으로, 질의를 가공한 검색어로 산출한 웹 

검색 결과물을 본문으로 추가하였다. 

documentQA[2] 시스템은 워싱턴대학교와 allenAI사에

서 공개한 오픈 소스 시스템으로, 딥 러닝 기반의 독해 

시스템이다. 본 시스템은 여러 문서를 본문으로 하는 문

제에 적합한 방법론을 적용한 시스템으로, 본 연구에서 

기준이 되는 독해 시스템으로 선정하였다. 이 논문은 해

당 시스템이 주어진 질의를 풀어내지 못하는 질의들을 

분류하는 분류기를 연구한 것의 기록이다. 

 

3. 방법 및 결과 

 

이 연구에서는 documentQA 시스템이 triviaQA 데이터, 

특히 triviaQA 중 wikipedia 를 본문으로 하는 질의를 

대상으로, 주어진 질의를 대상으로 documentQA 시스템이 

오답을 낼 지를 판별하는 분류기를 연구하였다. 

분류기를 제작하기에 앞서, documentQA가 풀지 못하는 

질의들을 정성적으로 분석하였고, 세 가지 특징을 관찰

하였다. 첫째, 본문과 질의에서 사용하는 어휘가 상이하

였다. 딥 러닝 기반의 독해 기술은 본문과 질의의 단어

의 유사도를 활용하기 때문에 이를 활용하지 못하는 경

우에 취약점을 보였다. 둘째, 특정한 질의 형식을 가지

고 있었다. 딥 러닝 기반의 독해 기술은 보통 단문의 형

태로 특정 사실을 묻는 데이터를 대상으로 한다. 그러나 

여러 후보군을 주고 그 안에서 답을 찾게 하는 질의 혹

은 주어진 정보에서 누락된 정보를 찾게 하는 등의 질의

에는 취약하다는 것을 확인할 수 있었다. 셋째, 본문 내

에 정답이 구조화된 정보 내에 존재하는 경우이다. 예를 

들어 정답이 표에 존재하거나 표를 해석해야 하는 경우

에는 훈련 데이터가 많지 않기 때문에, 그리고 기존의 

방법론이 그러한 문제에 적합한 형태가 아니기 때문에 
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요 약 

본 논문은 딥 러닝 기반의 독해 기술이 풀지 못하는 문제를 분류해내는 기술에 관한 것이다. 해당 연구에

서는 독해 데이터 및 시스템 결과 분석을 통해 시스템이 풀지 못하는 문제들의 특징을 도출해내고, 이에 

알맞은 전략들을 시도해 보았다. 분석 결과에 따른 시도들은 각 목적에 부합하는 결과를 나타냈으며, 특히 

독해 기술의 특징에 기반한 방법론이 효과적이었다. 본 논문에서 제안하는 방법은 본문과 질의 간 유사도 

행렬을 활용하는 것으로, 기존의 독해 기술이 본문과 질의의 유사도를 활용하여 정답을 내는 것에 영감을 

얻었다. 

주제어: 딥 러닝, 독해 기술, 분류 기술 
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취약한 모습을 나타내었다. 

본 연구에서는 이러한 문제를 해결하기 위해 다양한 

방법론을 시도해 보았다. 최종 방법론을 소개하기에 앞

서, 먼저 시도한 세 가지 방법에 대해 소개하겠다. 가장 

먼저 시도한 방법은 기초 성능을 위한 방법으로, 무작위 

추출이다. 두 번째 방법은 기존의 독해 기술이 본문과 

질의 간 의미 비교를 활용하기 때문에 시도해 본 방법으

로, 로지스틱 회귀 방법을 사용했다. 데이터에서 직접 

자질을 추출한 후 그 자질로 분류하는 방법이었다. 자질

은 본문에 질의의 단어가 얼마나 나오는지, 본문의 문장 

중 질의와 단어가 겹치는 최대 비율은 무엇인지 등을 0

에서 1사이의 스케일로 계산하여 사용하였다. 세 번째 

방법은 독해 기술이 특정한 질의 형태에 취약한 모습을 

보였기 때문에 시도한 방법으로, 질의 임베딩을 활용하

였다. pre-trained 된 GloVe임베딩을 LSTM 층에 거쳐 

pooling 하는 방법이다. 위의 정성적 분석에서 언급했듯 

독해 기술이 취약한 형태의 질의 중 사용하는 어휘가 정

해져 있는 경우가 있었기 때문에 (which is 등) 어휘 정

보를 가장 잘 활용할 수 있도록 max-pooling으로 최종 

벡터를 생성하였다. 

 

 

그림 1 유사도 행렬을 활용한 질의 분류 방법 

 

본 연구에서 제안하는 방법론은 유사도 행렬을 활용한 

방법(그림 1)으로, 딥 러닝 기반의 독해 기술에서 얻은 

영감으로 적용한 방법이다. 딥 러닝 기반 독해 기술이 

본문과 질의의 단어 의미 비교를 활용하여 정답을 찾았

던 것과 같이, 본 방법에서는 본문과 질의의 유사도 행

렬을 만들고, 이를 인코딩 하여 분류하였다. 유사도 행

렬에 max-pooling 을 적용하여 유사도 벡터를 만들고, 

유사도 벡터들은 recursive neural network(RNN)을 활용

하여 인코딩하였다. 인코딩 된 두 벡터는 결합한 후 

fully-connected network(FC)를 활용하여 분류하였다. 각 

시도의 성능은 표 1에 나와 있으며, 성능은 negative 

prediction value를 사용하였다. 이는 딥 러닝 기반의 독

해 시스템이 일반적으로 다른 독해 방법론에 비해 성능

이 높기 때문에, 풀지 못하는 문제만을 다른 시스템에 

전달하도록 하기 위함이었다. 

유사도 행렬 방법론에 사용한 단어 임베딩은 GloVe 

300차원 데이터를 사용했으며, RNN의 hidden은 400차원, 

학습률은 0.0001이었다. 각 방법론의 성능은 표 1에 기

입되어 있으며, 유사도 행렬 방법론이 가장 높은 성능을 

기록하였다. 

 

 Negative prediction value 

무작위 0.41 

로지스틱 회귀 0.54 

질의 임베딩 0.59 

유사도 행렬 0.65 

표 1 방법론에 따른 질의 분류 성능 

 

4. 고찰 

 

표 1과 같이 유사도 행렬을 활용한 방법론의 성능이 

가장 높았던 이유는 두 가지로 정리된다. 첫째, 딥 러닝 

기법을 활용하여 최적화된 자질을 활용할 수 있었다는 

점이다. 로지스틱 회귀와 같이 수작업으로 생성한 자질

은 최적화에 방해가 되기 때문에 유사도 행렬을 생성한 

후 자동으로 자질을 추출해내도록 하는 방식이 효과적이

었다. 둘째, 본문과 질의를 함께 활용하였다는 점이다. 

질의 임베딩을 활용한 방법은 로지스틱 회귀 방법론보다

는 성능이 개선되었지만, 독해 기술이 기본적으로 본문

과 질의 간의 의미 비교를 주로 하기 때문에 이 자질을 

활용하였을 때 성능이 더 좋아지는 것을 확인할 수 있었

다. 추후 연구에서는 anomaly detection과 같이 풀리지 

않는 질의의 데이터가 많지 않을 때에도 적용 가능한 방

법론을 모색할 계획이다. 
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