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1. 서론

질의응답 시스템(Question Answering System)은 자연

어로 이루어진 질의를 시스템이 이해하고 적절한 답변을 

출력해주는 시스템이다. 최근 심층 신경망 기술이 발전

함에 따라 이러한 질의응답 시스템의 방법 중 기계이해

(Machine Comprehension) 방식의 질의응답이 활발하게 

연구되고 있다. 기계이해 시스템은 정보가 포함된 문서

와 그 문서에 포함된 정보를 질문하는 질의 간의 관계를 

이해시키고 이를 통해 문서에 나타나는 정보의 위치를 

찾아주는 질의응답 방법이다. 다양한 정보가 빠르게 증

가하여 제한된 시간 안에 많은 정보 습득이 중요해진 만

큼 정보 습득을 도와주는 기계이해 시스템이 활발히 연

구되고 있다. 특히 영어권에서는 SQuAD(Stanford 

Question Answering Dataset)[1]를 사용하는 기계이해 

시스템 경진대회를 통해 다양한 모델이 연구되고 있다. 

본 논문에서는 한국어 문서와 질의간의 관계를 이해시키

고 정답을 찾아내기 위해 어휘와 구문 정보를 함께 활용

하는 한국어 기계이해 시스템을 제안한다.

2. 관련 연구

최근 SQuAD 데이터를 사용하는 기계이해 시스템이 활

발하게 연구되고 있다. 문서 어휘에서 질의 어휘의 주의

집중(Attention)과 질의 어휘에서 문서 어휘의 주의집중

을 계산하여 정답의 위치를 반환하는 Bi-Directional 

Attention Flow[2], 문서에 질의의 주의집중을 계산한 

후 self-matching을 통해 문서를 다시 확인하는 

R-Net[3], 문서와 질의의 벡터를 내적하는 단순한 방법

으로 관계를 계산하고 언어모델(Language Model)을 통해 

정답을 찾아내는 Interactive AoA Reader[4]등이 연구되

고 있다. 또한 구문적 정보를 반영하기 위해 구조 정보

를 임베딩하여 입력으로 반영한 연구[5], 개체명과 품사

를 반영한 연구 등 언어의 특성을 반영하기 위한 연구

[6]도 진행되었다. 본 논문에서는 Bi-Directional 

Attention Flow모델을 한국어에 맞게 변형하고 품사 등

장 정보 및 의존 구문 정보를 추가하여 성능을 향상시키

는 Dual Bi-Directional Attention Flow를 제안한다.

3. Dual Bi-Directional Attention Flow

그림 1. 제안 모델의 구조도
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[그림 1]은 제안 모델의 구조도를 보여준다. 제안 모

델은 문서와 질의 사이의 관계를 이해하기 위해 어휘 정

보를 통해 단어와 단어 간의 관계를 찾아내는 어휘 이해 

모델과 품사 등장 정보 및 의존 구문 정보를 통해 문법

적 관계를 찾아내는 구문 이해 모델로 구성된다. 어휘 

이해 모델은 형태소와 음절을 통해 어절 임베딩을 생성

하고 문서와 질의 간의 주의집중을 계산한다. 구문 이해 

모델은 문장에 나타나는 어절의 품사 등장 정보와 의존 

구문분석을 통해 얻어진 의존 구문 표지의 최단 경로 정

보를 통해 임베딩을 생성하고 문서와 질의 간의 주의집

중을 계산한다. 두 가지 모델을 통해 얻어진 어휘 주의

집중 벡터와 구문 주의집중 벡터를 Long Short-Term 

Memory(LSTM) 순환신경망(Recurrent Neural Network)[7]

으로 구성된 모델링 계층에 전달하여 어절 간의 정보를 

모델링하고 출력 계층에서 정답에 해당하는 문서의 어절 

위치를 반환한다.

3.1. 한국어 어휘 이해 모델

본 논문에서는 문서와 질의 사이의 관계를 이해시키기 

위해 먼저 형태소와 음절을 통해 어절 임베딩을 생성한

다. 다음으로 문서와 질의에 나타나는 어절 간의 주의집

중을 계산하여 문서에 나타나는 어절과 질의에 나타나는 

어절 간의 연관성을 찾아낸다. [그림 2]는 한국어 어휘 

이해 모델이다. 

그림 2. 어휘 이해 모델

[그림 2]에서 형태소와 음절을 합성곱 신경망

(Convolutional Neural Network)[8]을 통해 어절단위로 

각각 임베딩 한 후 생성된 임베딩을 Highway Network[9]

에 전달하여 형태소와 음절이 반영된 어절 임베딩을 생

성한다. Highway Network는 LSTM과 같은 게이트 이론이 

반영된 모델로 기울기 소실 문제(Vanishing gradient 

problem)[10]를 해결해 벡터를 확실히 전달할 수 있게 

하는 모델이다. 각 어절별 벡터가 생성된 후 양방향 

LSTM 순환 신경망을 통해 어절에 문장 단위 정보를 반영

한다. 마지막으로 생성된 문서의 어절 임베딩과 질의의 

어절 임베딩을 주의집중 계층에 입력하여 주의집중 관계

를 계산한다. 주의집중 계층은 식 (1)과 같이 계산된다.

         
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(1)

식 (1)에서 는 문서의 i번째 어절의 벡터, 는 질

의의 j번째 어절의 벡터,∘는 와 의 요소별 곱

셈(elementwise multiplication)이다. 는 질의가 문서

에 작용되는 주의집중 벡터, 는 문서가 질의에 작용되

는 주의집중 벡터이다. 즉, 식 (1)에서는 문서와 질의간

의 주의집중 가중치를 구하고 문서의 벡터와 결합하여 

질의가 문서의 어떤 어절에 중요하게 작용하는지를 찾아

낸다.

3.2. 한국어 구문 이해 모델

3.1절에서 언급한 어휘간의 이해 외에도 문법적 관계

를 이해하기 위해 어절의 품사 등장 정보 및 의존 구문 

정보를 사용하는 구문 이해 모델을 제안한다. [그림 3]

은 한국어 구문 이해 모델이다.

그림 3. 구문 이해 모델

[그림 3]의 품사 등장 정보는 현재 어절에 나타나는 

품사를 이진 벡터(어절에서 나타나면 1 아니면 0; 세종 

품사 45차원)로 표현하고 의존 구문 정보는 현재 어절에

서 문장의 루트 어절까지의 의존 구문 표지 최단 경로 

정보로 3.1절의 어휘 벡터 생성과 같이 합성곱 신경망을 

적용하여 벡터를 생성한다. 생성된 의존 구문 정보 벡터

와 품사 등장 이진 벡터를 Highway Network에 입력하여 

구문 어절 벡터를 생성하고 양방향 LSTM 순환 신경망에 

입력하여 문장 정보가 반영된 구문 어절 벡터를 생성한

다. 마지막으로 3.1절과 마찬가지로 식 (1)을 적용하여 
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구문 정보가 반영된 문서와 질의의 구문 어절 벡터 간의 

주의집중 관계를 계산한다. 계산된 주의집중은 문서에서 

정답을 찾기 위해 질의의 품사와 의존 구문 표지가 문서

의 어떤 품사, 의존 구문 표지와 연관되는지를 찾아낸

다.

3.3. 한국어 기계이해 질의응답 시스템

본 논문에서 제안하는 모델은 한국어 어휘 이해 모델

과 구문 이해 모델에서 계산된 주의집중 벡터를 통해 정

답에 해당하는 문서의 어절 위치를 반환한다. 정답을 찾

기 위한 계층은 어절별로 출력된 주의집중 벡터를 양방

향 LSTM 순환신경망을 이용하여 문장단위로 정보를 찾아

내는 모델링 계층과 찾아진 정보를 통해 정답의 시작 위

치와 끝 위치를 반환하는 출력 계층으로 이루어진다. 모

델링 계층은 어휘 이해 모델의 주의집중 벡터와 구문 이

해 모델의 주의집중 벡터를 연결한 후 2층으로 구성된 

양방향 LSTM 순환신경망에 입력하는 구조로 이루어져있

다. 다음으로 모델링 레이어의 출력 결과를 정답의 어절 

위치를 찾아내는 출력 계층의 입력으로 사용한다. 출력 

계층은 식 (2)와 같이 계산한다.

  
     

  
    

 
(2)

식 (2)에서 은 어휘 이해 모델의 주의집중 벡

터 은 구문 이해 모델의 주의집중 벡터, 은 모

델링 계층의 결과 벡터,  은 값을 또 다른 양방

향 LSTM 순환신경망에 입력하여 출력된 벡터이다.

3.4. 손실 함수

본 논문에서는 학습을 위해 식 (3)과 같은 손실 함수

(loss function)를 사용한다.

    


  



log 
  log 

 (3)

식 (3)에서  
와  

는 출력 계층의 와 

의 확률 분포에서 실제 정답의 위치에 해당하는 실

수값을 나타낸다.

4. 실험 및 평가

4.1. 실험 준비

본 논문에서는 한국어 기계이해 질의응답 시스템을 실

험하기 위해 자체 제작한 질의응답 데이터 18,863개를 

사용한다. 질의응답 데이터는 여러 문장으로 구성된 문

서, 질의, 질의에 해당하는 답변 및 어절 위치로 구성되

어 있으며 학습 데이터 18,456개, 평가 데이터 357개, 

개발 확인 데이터 50개를 무작위로 나누어 사용한다. 실

험에서 사용한 형태소 분석기와 구문 분석기는 Kacteil 

언어 분석기[11-12]를 사용했으며 성능은 형태소 정확도 

95.21%, UAS 87.21% LAS 85.28%이다. [그림 4]는 실험에

서 사용하는 데이터의 예시이다.

Context

데니스 매캘리스테어 리치(1941년 9월 9

일 ~ 2011년 10월 12일)는 미국의 저명

한 전산학자이자 현대 컴퓨터의 선구자

이다. C와 유닉스로 알려져있다. 1983년

에 켄 톰프슨과 “범용 운영체제 이론개

발, 특히 유닉스 운영체제의 구현에 대

한 공로”로 튜링상을 수상했다.

Question 1983년 누구와 함께 튜링상을 수상했나?

Answer 켄 톰프슨과

Index
start : 1

end   : 3

그림 4. 실험 데이터의 예

4.2. 실험 평가

본 논문에서 모델의 성능을 확인하기 위해 기계이해 

시스템에서 많이 사용되는 완전 일치율(Exact Match)과 

형태소 단위의 F1-score를 성능 지표로 사용한다. 완전 

일치율은 모델이 예측한 시작 위치에서부터 끝 위치까지

의 형태소가 정답과 모두 일치하는 경우를 의미하고 형

태소 단위 F1-score는 모델이 예측한 위치 사이에 존재

하는 형태소가 실제 정답과 얼마나 일치하는지를 

F1-score로 측정한 성능이다. 실험에 사용되는 모델은 

어휘 이해 모델만을 사용하는 Bi-Directional Attention 

Flow(BiDAF), 어휘 이해 모델과 구문 이해 모델을 함께 

사용하는 제안 모델 Dual Bi-Directional Attention 

Flow(Dual BiDAF)가 있다. 표 1은 모델의 성능을 보여준

다.

모델 Exact Match F1-Score

BiDAF 33.33 64.58

Dual BiDAF 35.29 67.18

표 1. 모델별 성능 비교 (%)

표 1에서 보는 것과 같이 어휘 이해 모델에 구문 이해 

모델을 같이 사용하는 Dual Bi-Directional Attention 

Flow가 어휘 이해 모델만 사용하는 Bi-Directional 

Attention Flow보다 완전 일치율 1.96%p, F1-Score 

2.6%p 높게 나왔다. 즉, 어휘만을 사용했을 때보다 품사 

등장 정보, 의존 구문 정보의 주의집중 벡터가 정답의 

경계를 찾아내는데 도움을 주는 것을 알 수 있다.

영어권에서 연구되고 있는 SQuAD(Stanford Question 

Answering Dataset) 데이터를 사용하는 기계이해 시스템

의 경우 완전 일치율 0.7, F1-score 0.8정도로 본 논문

에서 제안한 한국어 모델과 큰 성능차이를 보이고 있다. 

이는 SQuAD 학습 데이터가 87,599개로 매우 많은 양을 

학습하는 반면 한국어 데이터는 18,456개 밖에 학습을 
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하지 않기 때문이다. 따라서 제안 모델이 데이터가 증가

될수록 성능이 올라 갈 수 있는 가능성을 보기 위해 학

습 데이터의 개수에 따른 성능을 측정한다. [그림 5]는 

학습 데이터의 개수 변화에 따른 성능의 차이를 나타낸

다. 

그림 5. 학습 데이터 개수에 따른 성능 변화

[그림 5]에서 학습 데이터의 개수가 증가됨에 따라 완

전일치율과 F1-score 성능이 모두 향상되는 것을 확인 

할 수 있다. 이는 심층 신경망 모델의 복잡함으로 인해 

많은 양의 파라미터를 학습해야하지만 데이터가 적을 경

우 다양한 어휘 및 구문간의 관계를 파악하는 파라미터

를 충분히 학습하지 못했기 때문이다. 즉, 많은 양의 학

습 데이터를 확보할 경우 보다 높은 성능을 달성할 수 

있을 것으로 예상된다.

5. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 어휘 이해만을 사용하는 기존의 

Bi-Directional Attention Flow모델에 구문 이해를 추가

한 한국어 Dual Bi-Directional Attention Flow모델을 

제안하였다. 실험 결과 어휘 이해 모델만을 사용하는 

Bi-Directional Attention Flow모델에 품사 등장 정보, 

의존 구문 정보를 주의집중 계층을 통해 반영해주는 구

문 이해 모델을 추가하여 완전 일치율, F1-score가 각각 

1.96%p, 2.6%p 향상되는 결과를 얻었다. 향후 연구로 완

전 일치율의 성능을 향상시키기 위해 어절 간의 연결 오

류를 형태소의 기능어를 통해 해결해 볼 예정이다.
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