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요  약

기계독해 시스템은 주어진 질문에 대한 답변을 문서에서 찾아 사용자에게 제공해주는 질의응답 작업 중 
하나이다. 하지만 대부분의 기계독해 데이터는 간결한 답변 추출을 다루며, 이는 실제 애플리케이션에서 
유용하지 않을 수 있다. 실제 적용 단계에서는 짧고 간결한 답변 뿐 아니라 사용자에게 자세한 정보를 제
공해줄 수 있는 긴 길이의 답변 제공도 필요하다. 따라서 본 논문에서는 짧은 답변과 긴 답변 모두 추출
할 수 있는 모델을 제안한다. 실험을 통해 Baseline과 비교하여 짧은 답변 추출에서는 F1 score 기준 
0.7%, 긴 답변 추출에는 1.4%p의 성능 향상을 보이는 결과를 얻었다.

주제어: 기계독해, 짧은 답변 추출, 긴 답변 추출

1. 서론
기계 독해(Machine Reading Comprehension: MRC)는 주

어진 문서에서 질문에 대한 답변을 추출하는 질의응답 

작업 중 하나이다. 대부분의 기계 독해 작업은 짧은 길

이의 간결한 답변 추출에 초점을 맞추었으며, 대용량 말

뭉치를 기반으로 한 언어 모델[1]이 등장한 이후, 사람

보다 뛰어난 성능을 보였다. 이에 따라 더 어려운 문제

를 해결하려는 시도[2-3]가 있었으며, 대표적으로 긴 길

이의 답변 추출 작업도 포함하는 KorQuAD 2.0[4]에서 기

존 기계독해 프레임워크는 성능이 하락하는 문제가 발생

했다. 긴 길이의 답변 추출은 실제 애플리케이션에서 사

용자에게 설명이나 정의 등과 같은 정보를 제공해주는데 

필요하며, 위에 언급한 문제는 부착되어있는 답변 길이

의 편차가 클수록 심화되었다. 다시 말해, 기계독해 시

스템이 짧은 답변 데이터만을 다루거나 긴 답변 데이터

만을 다룰 때 보다 위의 두 데이터를 동시에 다룰 때 성

능 하락은 크게 발생한다. 따라서 본 논문에서는 추출해

야하는 답변 길이와 상관없이 성능 하락을 줄일 수 있는 

모델을 제안하고자 한다. 제안 모델은 사전 부착된 답변

을 토큰과 문장 단위로 표현하여 학습하고 위의 두 정보

를 결합하여 성능 하락 문제를 완화시키고자 한다.

2. 관련 연구
대표적인 기계독해 데이터 셋은 SQuAD 1.1[5]과 

KorQuAD 1.0[6]이 있다. 위 데이터 셋은 모두 짧고 간결

한 답변 추출을 목적으로 구축되었으며 사용자 질문과 

문서 사이의 양방향 주의 집중을 계산하는 BiDAF[7]를 

주축으로 활발히 연구되었다. 이후 대용량 언어 말뭉치

를 기반으로 학습된 BERT(Bidirectional Encoder 

Representations from Transformers)가 등장했고, 11가

지의 자연어 처리 작업에서 최첨단의 성능을 보였다. 특

히 기계 독해의 경우 사람보다 더 나은 성능을 보여주었

으며, 이로 인해 간결하고 짧은 답변 추출에서 더 복잡

한 문제로 확장한 데이터 셋이 공개되었다. 대표적으로 

KorQuAD 2.0는 HTML 태그를 포함한 긴 문서에서 짧고 간

결한 답변과 테이블 전체 등과 같은 긴 길이의 답변을 

포함하고 있다. 

3. 제안 모델
제안 모델은 인코더(Encoder), 문장 표현 모델링 계층

(Sentence Representation Layer), 출력 계층(Output 

Layer)로 구성된다. 각 계층에 대한 자세한 내용은 다음

과 같다.

3.1 사전 학습 모델을 이용한 인코더

그림 1. 제안 모델 인코더

제안 모델의 인코더는 위의 그림 1처럼 WordPiece [8]

로 토큰화 된 질문 Q와 문서 D를 “[CLS] Q [SEP] D 
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그림 2. 문장 표현 모델링 계층 구조

그림 3. 최종 출력 계층 구조

[SEP]”형태로 입력받으며, 문서를 구성하는 문장 사이

에 [SEP] 토큰을 삽입하여 문장 구분 정보를 반영했다. 

언어 모델 인코더를 통해 벡터화된 질문과 문서의 각 토

큰은 아래의 수식 1과 같이 로 표현된다.

            (1)

3.2 문장 표현 모델링 계층

서론에서 언급했듯, 본 논문에서는 문장 단위 표현과 

토큰 단위 표현을 통해 사전 부착된 답변 범위를 학습한

다. 문장 표현 모델링 계층은 입력 문서의 각 문장을 단

일 벡터를 표현하기 위해 사용되었으며 이에 대한 구조

는 위의 그림 2와 같다. 질문 벡터 는 인코딩된 질문

(
 

   
 )와 입력 문서의 각 문장   

{

  

    
  } 사이의 주의 집중을 통해 계산된다. 여

기서 
는 질문의 번 째 토큰의 벡터를 의미하고 

 는 

문서를 구성하는 번 째 문장  의 번 째 토큰 벡터를 

의미한다. 문장 벡터를 생성하는 과정은 다음과 같다. 

첫 번째로 인코딩된 질문 벡터를 양방향 GRU(Gated 

Recurrent Units)[9]를 이용하여 단일 질문 벡터()를 

생성한다. 이에 대한 수식은 아래의 식 (2)와 같다.

       
    

  


       
     

  
 (2)

         
 

 

위 수식에서  와  는 각각 순방향 GRU와 역

방향 GRU를 의미하고 (;)기호는 Concatenate를 의미한

다. 다음으로 수식 (1)에서 생성된 단일 질문 벡터 와 

인코딩된 문장  사이의 주의 집중을 계산하여 단일 

질문 벡터()를 생성한다. 이에 대한 수식은 아래의 

(3)과 같다.

          × 
∈

 ×   

(3)

       
    

         


  



 

 ∈ 

             
    

 

위 수식에서 생성된 단일 문장 벡터 는 문장 사이의 

순차정보를 반영하기 위해 양방향 GRU를 통해 

∈   × 으로 표현된다. 이때 는 FFNN(Feed 

Forward Neural Network)과 Cross Entropy 손실 함수를 

통해 문장 단위로 표현된 정답 위치를 학습한다. 이때 

정답 답변이 문장 단위로 표현되지 않는 경우(짧고 간결

한 답변)는 정답을 포함하는 문장을 정답으로 학습한다. 

3.3 최종 출력 계층

제안 모델의 최종 출력 계층은 토큰 단위로 표현된 정

답을 학습한다. 위의 그림 3과 같이 3.2절에서 언급한 

문장 벡터 표현과 언어 모델의 출력 벡터를 연결하여 최

종 토큰 표현을 생성한다. 최종 토큰 벡터는 문장 표현 

모델링 계층과 마찬가지로 FFNN과 Cross Entropy 손실 

함수를 통해 토큰 단위로 표현된 정답 위치를 학습한다.

4. 실험

본 논문에서는 KorQuAD 2.0의 일부(43,712 쌍의 학습 

데이터, 1,650 쌍의 검증 데이터)를 실험에 사용했으며, 

문서는 문장 단위 답변 학습을 위해 간단한 정규식으로 

문장 분할을 수행했다. 부착되어있는 답변은 정규식에 

의해 2 문장 이상으로 이루어져있는 답변을 긴 길이의 

답변으로 간주했으며 자세한 통계는 아래의 표 1과 같

다. 성능 평가에 사용된 지표는 정답 완전 일치 (Exact 

Matrix :EM)과 F1 점수를 사용했다. 제안 모델에서 사용

한 사전학습 언어 모델은 20GB의 한국어 말뭉치로 학습

한 ELECTRA[10]를 사용했다. 제안 모델 학습에 적용된 

드랍아웃과 학습률은 각각 0.1과 5e-5로 설정했으며, 

Adam optimizer[11]를 사용하여 최적화를 진행했다.

Train set Develop Set

Short Answer 31,751 1,284

Long Answer 11,961 366

All Answer 43,712 1,650

표 1. 데이터 통계

4. 1 실험 결과
아래의 표 2는 논문에서 진행한 실험 결과를 보여주며 

실험에 사용된 비교모델은 다음과 같다. Baseline은 

ELECTRA-base 인코더 기반의 일반적인 기계독해 프레임 

워크를 의미한다. Baseline-Short (이하, Short 모델)은  

Baseline을 Short Answer 데이터로만 학습 및 평가를 진

행한 모델을 의미한다. Baseline-Long (이하, Long 모
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Model
Short Answer Long Answer

EM F1 score EM F1 Score

Baseline 57.0 73.0 45.9 69.6

Baseline-Short 58.8 74.5 - -

Baseline-Long - - 46.9 74.0

Sentence Rep - - 50.5 78.2

Proposed Model 58.8 73.7 45.6 71.0

표 2. 실험 결과

델)은 Baseline을 Long Answer 데이터로만 학습 및 평가

를 진행한 모델을 의미한다. Sentence Rep(이하, 

Sentence 모델)은 본 논문에서 제안하는 문장 단위 표현

을 통해 Long Answer 데이터로만 학습 및 평가를 진행한 

모델을 의미한다. 마지막으로 Proposed Model은 본 논문

에서 제안하는 모델을 의미한다. 

표 1에서 Short 모델과 Baseline을 비교했을 때, F1 

score 기준으로 Baseline의 성능이 1.5%p 하락하는 것을 

알 수 있고, Long 모델과 Baseline을 비교했을 때, F1 

score 기준으로 4.4%p의 성능 하락이 발생하는 것을 알 

수 있다. 이를 통해 Short Answer 데이터와 Long Answer 

데이터를 동시에 학습할 경우 둘 중 하나만 학습한 모델

보다 성능이 떨어지는 것을 알 수 있다. 그리고 Long 모

델과 Sentence 모델의 성능 비교를 통해 긴 길이의 답변

은 문장 단위 표현을 이용하여 답변을 추출하는 것이 효

과적인 것을 알 수 있다. 그리고 제안 모델의 성능은 

Short 모델과 Long 모델에 비교하여 낮은 성능을 보이지

만, Baseline과 비교해서 F1 score 기준 Short Answer에

서 0.7%p Long Answer에서 1.4%p의 성능 향상이 있음을 

알 수 있다. 이를 통해 본 논문에서 제안하는 모델이 답

변 길이 편차에 따른 성능 하락 문제를 미미하지만 완화

하는 것을 알 수 있다.

5. 결론
본 논문에서는 기계독해에서 답변 길이의 편차가 클수

록 성능이 하락하는 문제점을 완화하기 위한 기계독해 

모델을 제안했다. 문장 단위 표현과 토큰 단위 표현을 

함께 사용하여 성능 하락을 완화시키는 결과를 확인할 

수 있었지만 성능 향상 폭이 크지 않은 결과를 보였기에 

향후에 이를 보완할 수 있는 연구를 진행할 예정이다.
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