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1. 서론

 기계독해는 기계가 질문과 해당 질문에 대한 답을 포함

하고 있는 지문을 입력받고 입력된 지문 내에서 정답을 

찾는 문제이다. 다중 지문 기계독해는 질문과 여러 개의 

지문을 입력하고 입력된 지문들에서 정답을 찾고 여러 

정답 중에 하나의 정답을 출력하는 문제이다.

 기계독해를 위한 대표적인 데이터셋으로는 SQuAD[1]가 

있으며, 한국어 기계독해 데이터셋으로는 KorQuAD[2-3]

가 있다. KorQuAD 1.0은 질문과 질문에 대한 답을 포함

하고 있는 단락을 제공하다. KorQuAD 1.0을 확장한 

KorQuAD 2.0은 질문과 질문에 대한 답을 포함하고 있는 

여러 단락으로 구성된 HTML 문서를 제공하며, 단락 내의 

텍스트뿐 아니라 표나 리스트에서도 정답을 찾아야 하고 

단락이나 표, 리스트 전체가 정답이 될 수 있다.

* 이 논문은 2020년도 정부(과학기술정보통신부)의 재

원으로 정보통신기획평가원의 지원을 받아 수행된 연구

임(No. 2013-0-00131, (엑소브레인-총괄/1세부)휴먼 지식

증강 서비스를 위한 지능진화형 WiseQA 플랫폼 기술

개발)

  긴 입력을 한 번에 처리할 수가 없어 여러 개의 입력

으로 나누어 처리하는 경우, 정답이 있을 확률이 높은 

단락의 정답 순위를 높이는 재순위화 방법에 따라서 전

체 질의응답 성능은 크게 달라질 수 있다.

다중 지문 기계독해를 이용하는 질의응답 시스템은 입

력된 문서에서 여러 개의 지문을 추출하고 질문에 대한 

답을 가지고 있을 가능성이 큰 지문들을 추출하고 추출

된 지문에서 기계독해 모델을 이용하여 최종 정답을 얻

게 된다.

본 논문은 정답을 포함하고 있는 단락을 선택하는 단

락 순위화 모델과 추출된 단락에서 세부적인 정답 단락

을 선택하는 정답 단락 선택에 관한 내용을 포함하는 다

중 지문 기계독해 모형을 제안한다.

2. 관련 연구

BERT[4]를 이용한 기계독해 연구가 높은 성능을 보이

고 있다. [5]는 다중 지문 기계독해를 위해 사전 학습한 

BERT로 인코딩된 문맥 정보와 Tag의 자질 정보를 인코딩

하기 위해 SRU(simple recurrent unit)을 추가하고 정답

이 없는 경우 정답 위치가 [CLS]의 위치를 출력하도록 

하고 정답 타입이 [long, short, no]에서 no가 출력되도

록 학습하였다.

[6]는 문서 순위화에 BERT를 적용했으며, 문서 순위화
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요  약

다중 지문 기계독해는 질문과 여러 개의 지문을 입력받고 입력된 지문들에서 추출된 정답 중에 하나의 정
답을 출력하는 문제이다. 다중 지문 기계독해에서는 정답이 있을 단락을 선택하는 순위화 방법에 따라서 
성능이 크게 달라질 수 있다. 본 논문에서는 단락 안에 정답이 있을 확률을 예측하는 단락 재순위화 모델
과 선택된 단락에서 서술형 정답을 위한 세부적인 정답의 경계를 예측하는 세부 단락 선별 기법을 제안한
다. 단락 순위화 모델 학습의 경우 모델 학습을 위해 각 단락의 출력에 softmax와 cross-entroy를 이용한 
손실 값과 sigmoid와 평균 제곱 오차의 손실 값을 함께 학습하고 키워드 매칭을 함께 적용했을 때 
KorQuAD 2.0의 개발셋에서 상위 1개 단락, 3개 단락, 5개 단락에서 각각 82.3%, 94.5%, 97.0%의 재현
율을 보였다. 세부 단락 선별 모델의 경우 입력된 두 단락을 비교하는 duoBERT를 이용했을 때 KorQuAD 
2.0의 개발셋에서 F1 83.0%의 성능을 보였다.

주제어: 다중 지문 기계독해, 단락 재순위화, 단락 선별
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를 위한 데이터셋인 TREC-CAR[7]과 MS-MARCO[8]에서 높

은 성능을 보였다.

[9]는 사전 학습 모델과 손실 함수에 따른 단락 재순

위화에 대한 성능 비교 실험을 진행하였으며, BERT를 이

용하였을 때 보다 RoBERTa를 이용했을 때 성능이 소폭 

증가했으며, ELECTRA[10]를 적용했을 때 RoBERTa[11] 보

다 성능이 소폭 증가했음을 보였다.

[12]는 BERT를 이용한 다층 구조의 순위화 모델을 제

안했다. 다층 구조는 3단계로 이루어져 있는데, 첫 번째 

단계는 많은 말뭉치에서 BM25를 이용하여 질문과 관련이 

있는 문서를 추출하고 추출된 문서에서 질문과 문서의 

쌍을 이용하여 학습하는 monoBERT를 이용하여 관련이 있

을 순서를 결정하고 마지막으로 duoBERT를 이용하여 문

서들을 재순위화한다. duoBERT는 입력으로 2개의 문서와 

질문을 받으며 “질문, 관련 문서, 관련 없는 문서”의 

입력에는 1의 확률이 출력되도록, “질문, 관련 없는 문

서, 관련 문서”의 입력에는 0이 출력되도록 학습하여 

입력된 두 문서 중 어느 문서가 더 질문과 연관이 있는

지를 판단하도록 하였다.

본 연구에서는 [5]와 같이 입력된 질문에 대한 답이 

단답인지 서술형인지를 결정하기 위해 [long, no, 

short]를 분류하도록 학습하면서 정답이 있는 문서를 찾

는 정확도를 높이기 위해서 멀티 태스크 학습으로 정답

이 있는 문서는 1의 확률을 출력하도록 분류기를 추가로 

학습하였다. 선택된 단락에 여러 개의 세부 단락이 존재

할 때, 정답이 있는 세부 단락을 찾기 위해서 [12]와 같

이 “질문, 세부 단락1, 세부 단락2”의 입력으로 

duoBERT를 학습하여 더 연관이 있는 세부 단락을 찾도록 

하였다.

3. 단락 재순위화

본 논문에서는 입력된 문서를 제목 태그를 기준으로 

단락으로 나누었다. 나누어진 단락들은      
은 질문   , [CLS] 토큰 그리고 [SEP] 토큰

과 함께            의 형태로 입력

하게 되며 입력의 개수는 나누어진 단락의 개수와 같다. 

모델의 출력은 출력되어야 하는 정답이 단답형인지 서술

형인지를 나타내는    와 정답을 포함하

고 있을 확률을 출력하는  이며 멀티 태스크 학습을 

하였다.  의 정답의 길이에 따라서 long과 short을 출

력하며 정답 음절의 개수가 40보다 적으면 short을 출력

하도록, 더 많으면 long을 출력하도록 하고 정답이 없는 

경우에는 no를 출력하도록 학습하였다.

BERT에서 인코딩된 [CLS] 위치의 표현인 를 

FFNN(Feed-forward Neural Network)에 입력으로 사용하

여 결과  와  을 출력한다. 이에 대한 식은 다음과 

같다.

   ∈ × (1)   ∈  (2)   ∈  (3)

 의 경우 softmax를 이용하여 확률을 계산하는 방법

과 활성화 함수로 시그모이드 함수를 적용하여 확률을 

계산하는 방법을 사용하여 각각 크로스 엔트로피와 평균 

제곱 오차를 이용하여 2가지의 손실 함수를 같이 최소화

하도록 학습하였다. 손실 함수에 대한 수식은 다음과 같

다.

 
 exp
exp 

(4)

  
 exp
exp

(5)

  log   log     
     (6)

여기서 는 0보다 크고 1보다 작은 상수를 의미한다.

질의와 단락에 대해서 형태소 분석을 하고 품사가 명

사인 형태소 중에 질의와 단락에서 함께 나타나는 비율

을 계산하고 최종적인 순위에 반영하도록 하였다.

3.1 세부 단락 선택

단답형이 아닌 서술형 정답에서는 그림2와 같이 선택

된 단락 내에서 세부적인 단락 전체가 정답인 경우가 존

재한다. 세부적인 단락을 찾기 위해 단답형 정답을 찾을 

때 기계독해 모델을 이용하여 세부 단락의 시작 위치와 

끝 위치를 찾는 방법과 단락을 세부 단락으로 나누고 

[12]의 duoBERT를 이용하여 질문과 두 개의 후보 단락을 

입력으로                  
와 같은 형태로 입력을 하고     입력된 두 개

의 단락 중 첫 번째 단락만 정답에 해당하면 0을 출력하

고 두 번째 단락만 정답에 해당하면 1을 출력하고 두 단

락 모두 정답에 해당하면 2를 출력하도록 학습하였다. 

이에 대한 수식은 다음과 같다. 

    ∈  (7)

 
 exp
exp 

(8)

  log  (9)    ∈ × (10)   ∈   (11)   ∈   (12)  log  log  (13)

수식은 기계독해 모델을 이용하여 전체 단락에서 세부 
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정답 단락에 대한 시작과 끝 위치를 구하는 방법이며 수

식은 duoBERT를 이용하여 세부 단락을 구하는 방법이다.

그림1. duoBERT를 이용한 세부 단락 추출 과정

그림2. 세부 단락 추출이 필요한 질문 예시

4. 실험 및 결과

본 연구에서 사용된 KorQuAD 2.0 데이터셋은 83,686개

의 학습 셋과 10,165개의 개발 셋을 가지고 있다. 학습

셋 데이터중 75,318개를 학습 데이터로, 8,368개를 검증 

데이터로 사용했으며 개발 셋 데이터를 평가 데이터로 

사용했다. 

실험에 사용한 BERT 모델의 하이퍼 파라미터 설정은 

BERT-base의 설정과 같게 설정했으며“히든 레이어: 12, 

히든 차원수: 768, 어텐션 헤드수: 12 ”와 같다.

표1는 KorQuAD 2.0 데이터를 이용하여 단락 순위화 모

델의 분류 방법과 학습을 위한 손실 함수에 따른 성능을 

비교한 것이다. 평가 방법은 선택된 단락이 데이터셋에

서 태깅된 정확한 정답을 포함하고 있는 경우 맞게 선택

한 것으로 평가하였다.

표1. 단락 순위화 모델의 성능 비교 (%, dev)

모델
Recall 유형

분류Top1 Top3 Top5

키워드매칭 58.5 84.7 91.8 -
CE 85.4 88.3 91.1 -
키워드매칭+CE 81.1 91.7 93.3 -
doubleLoss 79.8 90.5 90.9 -
키워드매칭

+ doubleLoss
82.3 94.5 97.0 -

키워드매칭

+3-class 분류
79.2 93.1 94.7 92.9

키워드매칭

+멀티태스크
82.3 94.3 96.9 95.8

키워드 매칭의 경우 질의에 나타난 명사 형태소 중에 

단락에서도 나타나는 비율을 순위화에 반영한 것을 의미

한다. CE는 각 단락의 출력에 softmax를 적용하고 

cross-entropy를 적용하여 학습한 것을 의미한다. 

doubleLoss는 각 단락의 출력에 sigmoid를 적용하고 MSE

를 적용한 손실함수 값과 cross-entropy를 합하여 학습

한 모델을 의미하며 상수인 는 0.2로 설정하였다.

CE를 사용하는 모델의 경우 단일하게 사용되었을 때 

보다 키워드 매칭의 결과를 함께 곱한 결과의 경우 오히

려 일부 성능이 하락하거나 성능 상승의 폭이 

doubleLoss를 사용한 모델과 비교하여 크지 않은 것을 

확인 할 수 있었다.

3-class 분류는 [Long, Short, No]의 3가지 클래스를 

분류하도록 학습한 모델이며, 멀티 태스크의 경우 

doubleLoss를 학습하는 분류기와 3-class를 분류하는 분

류기를 함께 학습한 모델이다. 3-class 모델의 경우 단

락 순위화를 하면서 정답의 유형에 대한 예측까지 동시

에 할 수 있지만 doubleLoss를 이용한 모델에 비해서 순

위화의 성능이 다소 떨어지는 것을 확인했다. 3-class 

모델과 doubleLoss 모델의 학습 방법을 같이 적용한 멀

티태스크 모델과 비교하면, Top3의 단락을 추출할 때 

3-class의 경우 유형 예측까지 적용하면 86.48%와 멀티

태스크 모델의 경우 90.14%로 멀티태스크 모델이 전체 

성능에서 3-class 분류 모델보다 3.66% 향상된 것을 확

인할 수 있었다.

단답형과 서술형의 정답 유형에 따라서 단락 순위화 

모델의 성능과 특징에 차이가 있었다. 표2는 정답의 유

형에 따른 단락 순위화 모델의 성능 비교를 나타낸다. 

단답형 유형 정답은 개발셋 10,165개의 데이터에서 

8,256개이며, 서술형 데이터는 1909개의 데이터를 이용

하여 평가했다.

표2. 정답 유형별 단락 순위화 모델의 성능 비교 

(%, dev)

모델
Recall

유형 Top1 Top3 Top5

키워드매칭
서술형 35.2 71.6 84.0
단답형 63.9 87.8 93.6

키워드매칭+

멀티태스크

서술형 66.7 86.7 93.3
단답형 85.8 96.0 97.7

키 워 드 매 칭 +

doubleLoss

서술형 72.3 90.6 95.6
단답형 85.0 95.4 97.6

키워드 매칭만을 이용하는 경우 단답형 유형과 서술형 

유형에서의 정확도의 차이가 큰 것을 확인 할 수 있었

다. 신경망을 이용한 멀티태스크 학습을 이용한 모델과 

doubleLoss를 이용한 모델의 경우 키워드 매칭을 이용하

는 경우와 비교해 유형에 따른 성능의 차이가 크진 않지

만, 단답형 유형에서의 순위화 정확도가 더 높은 것을 

확인했다.

표3의 경우 서술형의 정답을 출력할 때 단락 내에서 

정확한 정답 단락의 경계를 예측하는 모델의 성능  비교

를 나타낸다.
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표3. 세부 단락 정답 경계 예측 정확도 (%, dev)

방법 F1

전체 단락 출력 81.1
duoBERT 83.0
MRC 76.6

서술형 정답에서 정답 경계 예측에 대한 평가를 위한 

입력으로 정답 단락을 입력으로 주었다. MRC의 경우 단

순하게 단락 전체를 정답으로 출력하는 것에 비해서 오

히려 F1 점수가 하락한 것을 보였으며, duoBERT를 이용

한 경우 전체 단락을 출력하는 것에 비해서 1.9%의 성능 

향상이 있었다.

5. 결론

본 연구에서는 여러 개의 지문이 입력되는 다중 지문 

기계독해에서 정답이 있는 단락을 찾기 위한 단락 순위

화 모델과 서술형의 긴 정답이 출력되어야 하는 경우 선

택된 단락에서 세부적인 정답 경계를 찾는 방법을 제안

하였다. 단락 순위화 모델에서 softmax와 cross-entropy

를 이용하여 학습한 모델이 sigmoid와 MSE 손실 함수 값

을 추가하여 학습한 모델에 비하여 더 높은 성능을 보였

지만 모델의 출력 값에 키워드 매칭의 결과를 함께 적용

하여 예측하는 경우 두 가지 손실 함수 값을 함께 학습

시키는 것이 정확도가 더 높은 것을 보였다. 선택된 단

락에서 정답 경계를 찾기 위해 기계독해 모델을 적용한 

것 보다 duoBERT를 이용하는 것이 더 높은 정확도를 보

였지만 두 방법 모두 전체 단락을 출력하는 것에 비해서 

큰 성능 향상을 보이지 않는 것을 보였다. 

향후 연구로는 선택된 단락 내에서 정답 경계를 찾기 

위한 더 향상된 모델에 관한 연구를 할 계획이다. 
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