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1. 서론

자연어처리 분야 중 질의응답 태스크(Task)는 언어모

델이 발전함에 따라 가장 주목받고 있는 태스크 중 한 

가지이다[1]. 또한, 주어진 문서 내에서 기계독해(MRC: 

Machine Reading Comprehension)를 통해 질의응답을 하

는 것을 넘어, 방대한 양의 문서를 대상으로 질의와 관

련된 문서를 찾아서 답변하는 오픈 도메인 QA에 대한 연

구도 활발하게 진행되고 있다[2].

오픈 도메인 QA는 문서를 검색하는 리트리버와 정답 

구간(Span)을 예측하는 리더로 구성되어 있으며, 리트리

버의 문서 검색 성능은 QA 성능에 큰 영향을 미친다. 리

트리버는 크게 희소벡터 기반의 리트리버와 밀집벡터 기

반의 리트리버로 나눌 수 있으며[3,4], 최근에는 BERT, 

ELECTRA, roBERTa와 같은 사전학습 언어모델에 대한 연

구가 활발하게 진행됨에 따라, 오픈 도메인 QA에서도 

REALM(Retrieval-Augmented Language Model), DPR과 같

이 사전학습 언어모델을 활용한 밀집벡터 기반의 리트리

버가 많이 연구되고 있다[5,6].

하지만 밀집 벡터 기반의 리트리버는 여전히 완벽하게 

희소벡터 기반의 리트리버를 대체할 수는 없다. 대표적

인 밀집 벡터 기반의 리트리버인 DPR은 실제 사용자의 

질문으로부터 구축한 일반적인 NQ(Natural Question)데

이터셋을 대상으로 한 검색 성능은 뛰어나지만, “대한

민국의 수도는 어디인가?”와 같은 엔티티 중심의 질문 

위주인 EQ(Entity Question)데이터셋을 대상으로한 검색 

성능은 저조하다[7,8].1)

한편, 최근에는 다양한 자연어처리 태스크에서 엔티티 
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정보를 모델에 효율적으로 학습하기 위한 연구들이 진행

되고 있으며[9-11], LUKE(Language Understanding with 

Knowledge-based Embedding)는 마스킹 처리 과정에서 엔

티티 정보를 추가로 활용함으로써 엔티티와 관련이 있는 

다양한 자연어처리 태스크에서 우수한 성능을 보였다. 

본 논문에서는 엔티티를 잘 이해하고 표현할 수 있는  

사전학습 언어모델인 LUKE 기반의 한국어 리트리버를 제

안한다. KorQuAD 1.0 데이터셋을 활용하여 한국어 리트

리버 학습 데이터셋을 구축하고, 기존의 사전학습 언어

모델을 사용한 밀집벡터 기반의 리트리버와 검색 성능을 

비교하여 제안하는 방법의 우수함을 입증한다.

 

2. 관련 연구

본 논문에서 제안하는 모델의 기준 모델(baseline)인 

DPR은 바이 인코더 구조이며, BERT 기반의 질의 인코더 

및 문단 인코더를 통해 질의와 문단을 대표할 수 있는  

[CLS] 토큰 벡터값 간의 내적 유사도를 측정하여 문서를 

검색한다[6]. {q, p+, p-} 형태로 질의, 정답 문단, 오

답 문단으로 이루어진 데이터셋을 사용였으며, NLL 

(Negative log likelihood) 손실함수를 통해 학습했다. 

또한 다양한 네거티브 샘플링(Negative sampling)방법을 

제안하고 실험하였으며, 인-배치 네거티브(In-batch 

Negative) 방법을 사용하여 가장 우수한 성능을 보였다

[6]. 인-배치 네거티브는 배치 단위로 모델을 학습하고, 

같은 배치 내 다른 질문들의 정답 문단을 오답 문단으로 

사용하는 방법이다. 따라서, 인-배치 네거티브는 별도의 

오답 문단을 선정하지 않아도 되는 효율적인 방법이다. 

또한 하드 네거티브 샘플(Hard Negative Sample)을 추가

하여 검색 성능을 향상시켰다.
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자연어처리 분야 중 질의응답 태스크는 전통적으로 많은 연구가 이뤄지고 있는 분야이며, 최근 밀집 벡터
를 사용한 리트리버(Dense Retriever)가 성공함에 따라 위키피디아와 같은 방대한 정보를 활용하여 답변
하는 오픈 도메인 QA(Open-domain Question Answering) 연구가 활발하게 진행되고 있다. 대표적인 검
색 모델인 DPR(Dense Passage Retriever)은 바이 인코더(Bi-encoder) 구조의 리트리버로서, BERT 모델 
기반의 질의 인코더(Query Encoder) 및 문단 인코더(Passage Encoder)를 통해 임베딩한 벡터 간의 유사
도를 비교하여 문서를 검색한다. 하지만, BERT와 같이 엔티티(Entity) 정보에 대해 추가적인 학습을 하지 
않은 언어모델을 기반으로 한 리트리버는 엔티티 정보가 중요한 질문에 대한 답변 성능이 저조하다. 본 
논문에서는 엔티티 중심의 질문에 대한 답변 성능 향상을 위해, 엔티티를 잘 이해할 수 있는 LUKE 모델 
기반의 리트리버를 제안한다. KorQuAD 1.0 데이터셋을 활용하여 한국어 리트리버의 학습 데이터셋을 구

축하고, 모델별 리트리버의 검색 성능을 비교하여 제안하는 방법의 성능 향상을 입증한다.
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본 논문에서 사용하는 언어모델인 LUKE는 엔티티를 잘 

이해하고 표현할 수 있는 모델로서, 사전학습 과정에서 

문장 내의 엔티티 정보를 추가로 학습한다. 그림1은 

LUKE의 학습 구조를 한국어 문장으로 표현한 예시이며, 

엔티티 정보는 [SEP] 토큰 뒤에 입력하고, 토큰 임베딩

(Token Emb), 위치 임베딩(Position Emb)외에 엔티티 유

형 임베딩(Entity Type Emb)을 추가한다[11]. 이런 방법

으로 학습한 LUKE는 엔티티 타입 정의(Entity typing), 

관계추출(Relation Classification), 엔티티 식별(Named 

Entity Recognition), 빈칸을 맞추는 형태의 질의 응답

(Cloze-style QA), 추출 기반 질의 응답(Extractive QA)

에서 SOTA(State-of-the-Art)를 기록하였다[11]. 

그림 1 LUKE 모델 학습 구조

3. 제안 방안

3.1 학습데이터 구축

리트리버를 학습하기 위해서는 질의-응답-문서 쌍으로 

이루어진 학습데이터가 필요하다. 영어 질의응답 데이터

셋 중 하나인 SQuAD는 데이터셋 구축 당시, 데이터 구축

자가 정답을 알고 있는 상태에서 질문을 작성했기 때문

에, 엔티티 중심의 질문이 많이 포함되어 있다는 연구 

결과가 있다[4]. 따라서, 엔티티 중심의 질문에 대한 성

능을 비교하기 위해, SQuAD와 유사한 KorQuAD 1.0 데이

터셋을 사용하여 리트리버 학습데이터를 구축하였다. 사

용한 KorQuAD 1.0의 통계는 표1과 같다. 

Dataset Train/Dev Passage QA

KorQuAD
Train 9681 60407
Dev 964 5774

표 1 KorQuAD 1.0 데이터셋 통계

리트리버 학습데이터의 정답 문단은 KorQuAD 1.0 데이

터셋에 정의된 정답을 포함하는 문서를 사용하였으며, 

언어모델의 최대 입력 길이를 고려하여 길이가 긴 문서

를 문단 단위로 잘라내어 사용하였다.

KorQuAD 1.0 데이터셋은 하나의 문서에 여러 개의 질

문과 답변이 존재하고, 답변은 여러 단어로 구성이 될 

수 있다. 따라서, 문서는 단어 100개를 기준으로 분리하

였으며, 슬라이딩 윈도우(Sliding window)방식을 적용하

여, 각 문단을 25개의 단어가 중첩되도록 구축하였다. 

그리고 중첩된 구간에서 정답이 있는 경우 첫 번째 문단

을 정답 문단으로 선정하였다.

학습 방법으로 인-배치 네거티브 방법을 사용했기 때

문에, 별도의 오답 문단은 추출하지 않았다. 그리고 성

능 향상을 위해, 하드 네거티브 샘플(Hard negative 

sample) 추가했다. 하드 네거티브 샘플은 BM25를 통해 

추출한 Top-1 문단이 정답이면 Top-2를 하드 네거티브 

샘플로 사용하고, Top-1 문단이 정답이 아닌 경우에는 

Top-1을 하드 네거티브 샘플로 선정했다. 구축한 학습데

이터 포맷은 그림 2와 같다.

3.2 참조문서 구축

오픈 도메인 QA는 질의에 대한 답변을 찾을 수 있는 

참조문서가 필요하다. 본 논문에서는 KorQuAD 1.0의 데

브셋(Dev-set)의 정답 문단을 참조문서로 사용하였으며, 

kowiki(한국어 위키피디아 문서) 덤프 파일을 전처리하

여 참조문서를 추가 구축하였다.

리트리버의 학습데이터셋으로 사용한 KorQuAD v1.0은 

kowiki(한국어 위키피디아 문서)의 문서를 대상으로 구

축된 데이터셋이기 때문에, kowiki 덤프에서 추출한 문

단을 노이즈 데이터로 사용하여, 많은 양의 참조문서를 

대상으로 한 검색 성능을 평가하였다. 참조문서는 {id, 

title, passage}로 구성된 tsv 파일을 구축하고, 문서의 

제목과 문단을 이어붙인 형태로 사용하였다. 

3.3 리트리버 학습 및 추론

제안하는 방법은 대표적인 밀집 벡터 기반 리트리버인 

DPR과 동일한 아키텍처를 사용하며, 질의 인코더와 문단 

인코더의 사전학습 모델로 LUKE를 사용한다. 구축한 {q, 

p+, hn} 형태의 학습데이터를 활용하여, NLL 손실함수를 

통해 질의와 유사한 문단을 찾을 수 있도록 학습했다. 

제안하는 방법은 그림3과 같이 각 인코더의 출력값 중 

[CLS] 토큰 벡터값 간의 내적 유사도를 측정하여 질의와 

관련된 문서를 검색한다. 리트리버의 추론 과정은 그림3

{

"question": "바그너는 괴테의 파우스트를 읽고

무엇을 쓰고자 했는가?",

"answers": ["교향곡"],

"positive_ctxs": [{

"title": "파우스트_서곡",

"text": "1839년 바그너는 괴테의 파우스트

를 처음 읽고... "

}],

"negative_ctxs": [],

"hard_negative_ctxs": [{

"title": "낭만주의_음악",

"text": "바그너와 같은 시대에 그의 영향을

받은 작곡가 중에는... "

}],

}, ...

그림 2 학습데이터 형태

제34회 한글 및 한국어 정보처리 학술대회 논문집 (2022년)

- 132 -



제34회 한글 및 한국어 정보처리 학술대회 논문집 (2022년)

의 오프라인에 해당하는 참조문서를 임베딩하여 벡터를 

색인하는 과정이 필요하다. 색인은 ANN(Approximate 

Nearest Neighbor)라이브러리 중 하나인 faiss-gpu를 활

용하였으며, 색인 옵션은 Flat을 사용하였다. 

‘Quadro RTX 8000’ 48G GPU 2장을 사용했으며, 하이

퍼 파라미터는 배치 사이즈 16, 아담 옵티마이저(Adam 

Optimizer), 에폭은(Epoch) 3회이며, 평가셋(Dev-set)을 

통해 가장 높은 성능을 기록한 에폭의 체크포인트로 모

델을 결정하였다. 

4. 실험 환경 및 평가

언어모델별 리트리버의 검색 성능을 비교하기 위한 기

준 모델로 BERT와 roBERTa 모델을 선정하여, LUKE 모델

과 비교하였다. 실험 구현을 위해, 언어모델은 허깅페이

스(Huggingface)의 사전학습 모델을 사용했으며, 실험 

대상 모델은 모두 다국어 모델을 사용하였다. (BERT: 

bert-base-multilingual-cased, roBERTa: xlm-roberta –

base, LUKE: studio-ousia/mluke-base)

모델 학습은 ‘Quadro RTX 8000’ 48G GPU 2장을 사용

하고, 배치 사이즈 16으로 학습하였으며, 아담 옵티마이

저를 사용했다. 매 학습회차(Epoch)마다 KorQuAD 1.0의 

데브셋으로 평가하여 가장 높은 성능을 기록한 회차의 

체크포인트로 모델을 결정하였다.

그리고 하드 네거티브 샘플의 효과를 확인하기 위해, 

각 모델을 하드 네거티브 샘플 사용 여부에 따라, 두 가

지 버전으로 학습하여 비교하였다. 비교 실험은 3회씩 

학습한 모델을 사용하여 KorQuAD 1.0 데브셋의 정답 문

단 964개를 임베딩 및 색인하고, Top-K 메트릭을 통해 

평가하였다. Top-1 기준 평가 결과 그림 4와 같이 하드 

네거티브 샘플 추가하여 학습한 경우가 약 4% 정도 우수

한 성능을 보이는 것을 확인할 수 있다. 또한 표 2와 같

이 측정한 모든 Top-K에서 BERT, roBERTa에 비해 LUKE 

기반의 리트리버가 가장 우수한 성능을 보였다. 

추가적으로 대량의 문서를 대상으로 한 검색 성능을 

확인하기 위해, kowiki에서 구축한 문서 37,353개를 기

존 참조문서에 추가해서 성능을 평가하였다. 각 모델은 

하드 네거티브를 사용하여 10회 학습하였으며, 실험결과

는 표 2와 같다. 비교 결과 대량의 문서를 대상으로 한 

검색 성능도 Top-1 기준으로 LUKE 기반 리트리버가 BERT 

보다 9%, roBERTa에 비해서는 14.87% 더 높은 성능을 보

이는 것을 확인하였다.

5. 결론

본 논문에서는 오픈 도메인 QA에서 질문 및 문단의 엔

티티를 잘 이해하고 벡터로 표현할 수 사전학습 모델인 

LUKE 기반의 리트리버를 제안하였다. 제안하는 방법의 

성능을 확인하기 위해, 한국어 리트리버 학습데이터셋을 

구축하고, BERT 및 roBERTa를 기반으로 한 리트리버와 

그림 3 LUKE 기반의 리트리버 구조

Passage Model Epoch HN Top-1 Top-3 Top-5 Top-10 Top-20 Top-50 Top-100

KorQuAD(Dev)

BERT

3 WO/HN

69.79 88.17 93.12 96.36 98.21 99.06 99.37

roBERTa 66.64 85.08 90.68 98.32 97.83 99.15 99.51

LUKE(ours) 74.07 90.37 94.05 96.81 98.57 99.23 99.58

BERT

3 W/HN

75.15 90.23 93.95 96.69 98.23 99.18 99.48

roBERTa 70.00 87.25 92.22 96.06 98.11 99.25 99.46

LUKE(ours) 77.98 91.63 94.42 97.19 98.63 99.37 99.67

KorQuAD(Dev)

 + kowiki

BERT

10 W/HN

62.61 80.14 85.87 90.65 93.47 96.21 97.51 

roBERTa 56.74 75.86 81.36 87.63 92.22 95.90 97.51 

LUKE(ours) 71.61 85.83 89.42 92.59 95.08 97.38 98.27 

표 2 모델별 문서 검색 추론 결과

그림 4 하드 네거티브 사용여부에 따른 성능 차이
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비교하였으며, 하드 네거티브 샘플 및 노이즈 데이터 포

함 여부와 관계없이 LUKE 기반의 리트리버가 BERT와 

roBERTa 기반의 리트리버보다 우수한 성능을 보이는 것

을 확인했다. 

향후 연구로 다국어 사전학습 모델을 사용하지 않고, 

한국어 언어모델을 기반으로 엔티티 정보를 추가하여 학

습한 한국어 LUKE 기반의 리트리버를 구현할 계획이다. 

또한, 질의와 문단의 특징을 고려하여 인코더의 언어모

델 선정하고 학습할 계획이다. 예를 들어, 질의 인코더

는 문장 표현에 최적화된 모델을 사용하고 문단 인코더

는 LUKE 모델을 사용하는 것과 같이, 질의 표현용 인코

더와 문단 표현용 인코더를 별도로 사용하는 리트리버에 

대한 연구를 진행할 계획이다. 
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