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1. 서론

  최근 KT의 기가지니, 네이버 클로바, 애플 시리, 삼성 

빅스비 등의 인공지능 비서나 스피커와 같은 여러 대화형 

인공지능 시스템들이 서비스 되고 있다. 이러한 인공지

능 서비스들은 일상적인 대화뿐만 아니라 사용자의 질문

에 적절한 정답을 대답하는 형태의 질의응답의 기능도 

함께 포함하고 있다.

  한편, 뉴럴 네트워크를 이용하여 딥러닝 모델을 구성

하였을 때 제시된 예측 결과가 정상적으로 예측된 결과

인지, 오버피팅으로 인해 예측된 왜곡된 결과인지를 구

분할 수 있는 불확실성(Uncertainty)을 측정할 수 없다

는 문제점이 존재한다. 앞에서 언급한 인공지능 시스템

들은 실제 소비자들에게 서비스 되는데 있어 시스템이 

예측한 결과의 정확도는 매우 중요한 요소로 작용하게 

된다. 따라서 예측한 결과가 얼마나 정확한지를 판단하

는 불확실성을 측정하는 것은 중요한 문제로 작용하게 

된다.

본 논문에서는 이러한 문제를 해결하기 위해 몬테-카

를로 드랍아웃(Monte-carlo Dropout)[1]과 변분 추론

(Variational Inference)[2-4]을 통해 예측 결과의 불확

실성을 측정하여 정답의 결정에 영향을 주는 오픈도메인

(Open Domain) 질의응답 모델을 제안하고, 불확실성에 

따른 정답 예측 성능을 측정하여 제안 모델의 효과성을 

보인다.

2. 관련 연구

IRQA(Information Retrieval Q&A)는 주어진 질문에 대

해서 적합한 문서를 검색하고 검색된 문서에서 기계독해

(Machine Reading Comprehension)을 통하여 정답을 추출

하는 오픈 도메인 질의응답의 방법 중 하나이다. [5]에

서는 검색된 문서 집합에서 정답이 포함된 문서를 선택

한 경우 보상을 주는 방식의 강화학습을 이용하여 

Ranker를 학습시키고 여러 후보 문서에서 최적의 문서를 

찾도록 하였다. [6]에서는 이러한 문서 검색 기반 방법

이 문서 내에 정답이 포함되어 있지 않는 경우 정답을 

찾을 수 없다는 문제가 있기 때문에 이를 해결하기 위해 

NIL passage와 NIL dummy를 추가하여 문서 내에서 정답

을 찾을 수 없는 경우까지 찾아낼 수 있는 NIL-aware R3 

모델을 제안하였다.

GAN(Generative Adversarial Networks)[7], 

VAE(Variational Auto-Encoder)[8]를 비롯한 생성 모델

(Generative Model)에 대한 연구는 꾸준히 진행 되어왔

다. GAN은 생성모델인 생성기(Generator)가 생성한 가짜 

데이터를 판별기(Discriminator)가 판별하고, 그 결과를 

통해 생성기의 학습에 영향을 주는 방식으로 학습을 진

행한다. VAE는 인코더와 디코더로 구성되어있으며, 인코

더는 입력이 주어졌을 때 확률분포를 학습함으로써, 디

코더가 원래의 데이터를 잘 복원할 수 있는 잠재 변수

(Latent Variable)를 찾는 것이다. VAE에서는 이러한 문

제를 해결하기 위해 변분추론을 사용하게 되는데, 이는 

인코더의 파라미터를 이용하여   확률 분포를 이상적

인 확률 분포 에 근사시키는 역할을 수행하는 것

을 의미한다. [4]에서는 자연어처리 태스크에서 이러한 

변분추론을 적용하기 위해 Neural Variational 

Inference 프레임워크를 이용하여 문서 모델링과 정답 

선택 모델을 제안하였다.

불확실성(Uncertainty)은 예측한 결과가 얼마나 정확

한지를 판단하는 것으로, 모델이 어떠한 데이터 입력에 

대해서 모른다고 이야기 할 수 있는 것이다. 이러한 불

확실성을 예측하는 방법들 중 베이지안 신경망[2-3]을 

이용한 방법, 몬테-카를로 드랍아웃[1]이 주로 사용되고 

있다. 
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요  약

  최근 딥러닝 모델을 다양한 도메인에 적용하여 뛰어난 성능을 보여주고 있다. 하지만 딥러닝 모델은 정
답으로 제시된 결과가 정상적으로 예측된 결과인지, 단순히 오버피팅에 의해 예측된 결과인지를 구분하기 
어렵다. 이러한 불확실성(Uncertainty)을 측정 할 수 없다는 문제점을 해결하기 위해서 본 논문에서는 베
이지안 딥러닝 방법 중 하나인 변분추론(Variational Inference)과 몬테카를로 Dropout을 오픈도메인
(Open-Domain) 태스크에 적용하고, 예측 결과에 대한 불확실성을 측정하여 예측결과에 영향을 주는 모
델의 성능을 측정해 효과성을 보인다.

주제어: 오픈도메인 질의응답, 불확실성, 변분추론, 몬테카를로 드랍아웃
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3. 모델

본 논문에서 제안한 변분추론 모델의 전체적인 구조는 

아래의 [그림 1]과 같다. 모델은 [6]와 유사한 구조로 

이루어져 있으며, 모델은 크게 Encoding/Matching 단계, 

후보 문서집합에서 적합한 문서를 선택하는 Ranker, 변

분추론 기반 Reader로 구성되어 있다.

우선 Encoding과 Matching단계에서는 질문 와 질문

을 검색하여 구성한 문서 집합 가 입력으로 들어가고,  

 Multi-Level Co-Attention Fusion[9]을 통해 문서와 질

문의 상호결합 정보를 얻어 낸다.

               



 


       



 


       

  




   








 


       

  









(1)

질문 와 문서 집합 를 각각 GloVe와 ELMo를 사용

하여 임베딩을 구성하고, 양방향 LSTM을 통해 

low-level, high-level의 정보인 , 와 , 를 

얻는다. ELMo 임베딩 와 low-level, high-level을 결합

하여 Co-Attention을 적용하고 양방향 LSTM을 통해 

understanding-level 정보인 와 를 얻어낸다. 얻

어진 의미정보에 Co-Attention을 수행하고, 양방향 LSTM

을 통해 [10]와 같이 낮은 차원의 정보부터 높은 차원의 

정보가 결합된 를 얻는다. 식 (1)에서 사용된 

    은 다음과 같이 정의 된다.

   
∙∙ 

       

  ∙   ∙
       

(2)

식(2)에서 는 대각행렬이고,  함수는 [11]에

서 제안된 방식과 동일하다. 마지막으로 [9]에서 사용된 

을 이용한 Self-Attention에 양방향 

LSTM을 적용하여 문맥에 대한 최종적인 표상을 얻는다.

     

 


 


   



       

   



(3)

NIL에 대한 표상은 질문의 정보가 결합된 와 매칭 

단계의 최종적인 표상인  를 이용하여 구성하게 되는

데, [12]에서 제안된 Evidence Decomposition 

Aggregation과 같이 분해(decompose)를 적용하여 결합한

다. 

 




 


 ⊥     

  tanh  ⊥   

(4)

의미적으로 관련된 요소와 그렇지 않은 요소를 분해하

여 정답이 존재하는 질문을 찾는 확률을 조절하고, 분해

된 Evidence Vector를 결합함으로써 특정 단어에 도움이 

되거나 그렇지 않은 Evidence를 모두 결합한다. 모든 단

어에 대해서 max-pooling을 적용하여 NIL Vector  을 

얻는다.

Ranker에서는 검색된 문서 집합에서 정답이 포함되어 

있을 가능성이 가장 높은 문서를 선택하게 된다. 이때, 

문서 집합 내에 정답이 포함 되어 있지 않는 경우 

[그림 1] NIL-Aware R3 변분추론 모델 구조
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NIL-Passage를 선택하여 문서 선택 단계에서 NIL을 탐지 

할 수 있다.

식(3)과 동일하게 

와 를 결합하여 별도의 양방향 

LSTM을 거쳐   얻고, max-pooling을 적용하여 문서 

표현인 를 얻는다. 는 전체 문서 중에서 번째 문서

를 나타내는데, NIL Vector 과 결합하여 비선형 연산과 

softmax 연산을 수행한다. NIL Vector를 함께 결합함으

로써 문서 집합 내에 정답이 존재할 확률보다 존재하지 

않을 확률이 큰 경우 NIL Passage를 선택하여 NIL을 탐

지 할 수 있다.

이미 선택한 문서 내에 정답이 포함되어 있지 않을 경

우를 배제할 수 없기 때문에 선택된 문서에 NIL-dummy를 

추가하여 Reader 단계에서 NIL을 탐지 할 수 있다.

3.1 NR3 Variational Inference

질문과 문서 정보가 포함된 매칭단계의 최종 표상인 

 를 입력으로 사용하게 되는데 결정론적인 표상 그대

로를 사용하는 것이 아닌, 잠재 변수  
를 사용하

여 모델링 하게 된다. Encoder를 통해 각 단어에 대한 

확률 분포 파라미터 와 log를 얻고, 파라미터 확률 

분포로부터 샘플링하여 잠재 변수 를 구하게 되는데, 

기울기를 계산하기 위해 Reparameterzation trick 

(   ∙     ,  ∼  )을 사용하게 된다. 제안

된 모델의 조건부 확률(conditional distribution) 

 
은 다음과 같다.

각각의 단어에 해당되는 잠재변수 를 샘플링하게 되

는데, 별도의 파라미터를 이용하여 각각 시작점에 대한 

잠재변수 , 끝점에 대한 잠재변수 를 얻어내게 된

다. Decoder에서는 잠재변수 와 매칭 표상  의 

Biafffine 연산을 통하여 정답의 시작점에 대한 점수를 

얻어내게 되며, softmax 연산을 통해 시작점에 대한 확

률을 얻게 하였다. 정답의 끝점도 시작점과 동일한 방법

으로 끝점 파라미터인 와 끝점 잠재변수 를 통하여 

얻는다.

Inference network는 식 (6)과 동일한 구조로 구성되

며, Inference 파라미터 를 사용하게 된다. 

log-likelihood log 를 최대화하기 위해서 다음의 

식과 같이 ELBO(Evidence Lower Bound)를 이용한다.

ELBO의 좌항은 reconstruction error에 해당 되고 우

항은 KL divergence(Kullback-Leibler divergence)에 해

당한다. KL dirvergence란 두 확률 분포의 차이를 계산

하는데 사용하는 함수로, 사후확률 분포 p와 q사이의 KL 

divergence를 계산하여 값이 줄어드는 쪽으로 q를 업데

이트하여 사후확률을 근사하는 것이 변분추론의 목적이

다.

3.2 NR3 MC Dropout

드랍아웃은 [1]에서 베이지안 신경망의 사후확률의 변

분 근사치로 해석 될 수 있는 것을 보였고, 드랍아웃으

로 신경망을 최적화하는 것은 베이지안 추론의 형태와 

같다.

몬테카를로 드랍아웃(MC Dropout)은 기존의 학습시에

만 적용하는 드랍아웃을 테스트 시에도 적용하여 사후 

분포로부터 샘플을 추출하는 방법으로, 이러한 샘플링을 

통해 사후확률을 근사화하여 불확실성을 예측할 수 있게 

한다. 이러한 방법은 단순히 테스트 시에 드랍아웃을 적

용함으로써, 모델을 크게 변경 시키지 않고 적용할 수 

있다는 장점을 가지고 있다.

      ≈
  



 ∼ (9)

위의 식은 몬테카를로 근사에 기반하여 확률 밀도 함

수 를 따르는 에 대한 의 기댓값은 를 따

르는 샘플들로 근사 할 수 있다는 의미를 가진다.

실험에서는 기존의 NR3 모델을 으로 드

랍아웃 ratio를 받아 예측된 시작점과 끝점을 샘플링 결

   



   


  tanh       

  

(5)

  
   

   
log     

∼ 
 

  

(6)

    


   
(7)

표 2. NR3 VI, MC-dropout 실험 결과

Data Set Model
Non-NIL
Precision

Non-NI
L Recall

Non-NIL
F1

NIL
Precision

NIL
Recall

NIL
F1

ALL HasAns
EM F1 EM F1

Dev
NR3[6] 89.33 67.34 76.79 56.67 84.16 67.73 66.89 68.43 58.12 60.45

NR3 VI 92.11 48.74 63.74 47.60 91.75 62.68 59.67 60.64 43.55 45.01

NR3 MC-dropout 94.83 64.49 76.77 57.08 93.07 70.76 69.22 70.39 57.12 58.88

Test
NR3[6] 87.12 62.53 72.81 52.03 81.47 63.50 62.72 63.92 53.37 55.16

NR3 VI 88.89 43.96 58.83 44.20 88.98 59.06 56.11 56.49 39.27 40.28

NR3 MC-dropout 91.09 59.62 72.07 52.17 88.31 65.59 64.89 65.91 53.21 54.73

log  ≥   log   ║
 (8)
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과로 사용하였다. 최종 결과의 confidence를 계산 시, 

동일한 예측 결과지만 Span이 다른 경우가 생기기 때문

에 실제보다 낮게 계산되게 된다. 예를 들어 샘플링을 

10번 수행했을 때 결과가 {평창 : 5, 대한민국 평창 : 
2, 강원도 평창 : 2, 전주 : 1}의 결과를 보인다면, 가

장 높은 빈도를 보이는 ‘평창’의 실제 confidence는 

0.9보다 작은 0.5의 값을 보인다. 따라서 가장 높은 빈

도를 보이는 결과가 다른 샘플링 결과에도 존재하는 것

을 반영하는 word overlapping을 이용하여 confidence를 

계산하였다.

4. 실험

실험에 사용된 문서는 한국어 위키피디아와 한겨레 뉴

스 기사, 네이버 지식 백과와 블로그를 이용하여 색인하

였고, 색인된 문서의 통계는 [6]와 동일하게 구성되어있

다. 실험에 사용한 데이터는 KT에서 제공한 질의응답 데

이터셋을 사용하였고  데이터셋에 대한 통계는 아래의 

[표 1]과 같다 괄호의 숫자는 문서 내에 정답이 존재하

지 않는 NIL 질문, 정답이 존재하는 Non-NIL 질문의 개

수를 의미한다.

실험의 평가는 모델의 예측을 반복하여 샘플링한 뒤 

word overlapping을 이용하여 가장 높은 빈도를 가지는 

후보 정답을 사용하게 되고, confidence 스코어를 계산

함으로써 불확실성을 측정하게 된다. 예측된 결과의 

confidence가 임계치 이하인 값은 즉, 불확실성이 높은 

정답 후보들은 NIL로 예측하여 성능을 측정하였다. 평가 

지표로는 SQuAD 2.0과 동일하게 Exact Matching과 F1 

Score를 이용하여 평가하였고, 정답이 포함되어있지 않

은 NIL 질문일 때, NIL을 예측하면 정답으로 평가를 진

행하였다. ALL은 정답이 포함되어 있는 문서와 그렇지 

않은 문서가 모두 포함되어 있을 때 EM과 F1을 평가하였

고, HasAns는 문서 내에 정답이 존재하는 Non-NIL의 경

우에만 평가하였다. [표 2]는 NIL-Aware R3의 변분추론

과 몬테카를로 dropout의 성능표이다. 변분추론 모델의 

경우 전체적인 성능은 감소하였지만, 두 모델 모두 

Non-NIL Precision이 증가되는 것을 볼 수 있고, 특히 

몬테카를로 Dropout의 성능은 ALL에서 성능이 향상됨을 

확인할 수 있다.

5. 결론

본 논문에서는 딥러닝 모델의 불확실성(Uncertainty)

을 변분추론과 몬테카를로 Dropout을 이용하여 측정하였

고 오픈도메인 태스크에 적용하여 예측한 결과가 얼마만

큼의 자신(Confidence)을 가지는지를 이용해 모델의 예

측 성능에 영향을 주었다. 향후 연구에서는 범용 언어 

모델을 적용하여 인코딩 단계에서의 성능을 향상시키고, 

기존 모델과 예측성능의 변동 없이 불확실성을 측정하는 

방법에 대해서 연구할 예정이다.
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표 1. 실험 데이터 셋 개수

학습 셋 개발 셋 평가 셋

#질문
(#NIL/#Non-NIL)

15390
(5327/10063)

900
(303/597)

1800
(599/1201)
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