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1. 서론

  코로나 19는 2019년 말 최초 발견된 이후 전 세계로 

급격히 전염되어 각국에 심대한 손해를 끼치고 있다. 코

로나 19로 야기되는 혼란은 이에 대한 정확한 정보의 습

득으로 일부 해소가 가능하다. 하루가 다르게 지속해서 

변화하고 증가하는 코로나 19 정보를 빠르게 습득하기 

위해서는, 정보를 정제하고 사용자에게 즉시 전달하는 

도구가 필요하다. 이에 본 연구진은 코로나 19의 정보를 

MRC(Machine Reading Comprehension; 기계 독해) 기술을 

이용하여 정제하고, 챗봇의 인터페이스로 전달하는 시스

템을 설계하고 구현하였다.

2. 관련 연구

  본 연구의 관련 연구는 PLM(Pretrained Language 

Model; 사전 학습 언어 모형)을 이용한 MRC 기법과 오픈 

도메인에서의 MRC 기법의 두 가지로 나누어진다.

  MRC 연구는 영어의 경우 SQuAD 데이터 집합[1], 한국

어의 경우 KorQuAD 데이터 집합[2]을 이용하여 수행되고 

있다. 해당 데이터 집합은 질문과 근거 문맥이 주어졌을 

때 알맞은 근거 문맥 내 정답의 위치정보를 담고 있다. 

정답의 위치정보를 알기 위해 토큰화된 문장을 인코딩하

고 이를 이용해 근거 문맥 내 토큰의 정답 확률을 구하

고 있다. 이러한 방식은 문맥 정보를 인코딩하기 위해 

RNN(Recurrent Neural Network; 순환 신경망) 구조와 어

텐션 메카니즘을 도입한 BiDAF[3] 연구에서 명확히 확인

할 수 있다. MRC 연구의 최대 변곡점은 RNN 구조 대신 

어텐션 메카니즘으로 신경망을 구축하는 Transformer 구

조[4]의 발견이었다. 거대한 자연어 데이터 집합을 

Transformer 구조의 인코딩 레이어로 학습한 BERT[5]는 

단어와 문장에 대한 문맥이 반영된 인코딩을 가능하게 

하였다. PLM인 BERT를 이용하여 MRC 연구가 수행되었으

며, F1 점수 기준으로 사람 수준의 MRC 수준을 보여주었

다. 이후 BERT 구조를 개선한 다양한 PLM을 이용한 MRC 

연구가 진행되고 있다.

  오픈 도메인의 MRC 연구는 근거 문맥과 질문의 쌍이 

사전에 주어지지 않는 것이다. 질문에 알맞는 근거 문맥

을 찾고, 그 안의 정답 위치정보를 찾는 문제를 다룬다. 

즉, 일반적인 MRC와의 차이점은 정답이 포함될 검색 공

간이 한정되지 않음에 있다. DrQA[6]는 위키피디아 문서 

집합을 검색 공간으로 문제를 설정하였으며, TF-IDF를 

이용하여 근거 문맥을 찾는 연구를 수행하였다. 

DenSPI[7]는 문맥과 질문이 유사한 경우 문맥과 질문의 
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밀집 벡터 표상의 내적값이 커지도록 학습한다. 즉, 

metric 학습을 수행하여 밀집 벡터 표상을 학습하고, 이

를 TF-IDF로 구한 희소 벡터와 결합하여 근거 문맥을 찾

는다. DPR[8]은 밀집 벡터와 희소 벡터를 분리하여 연구

를 진행하였으며, 밀집 벡터 학습 방법을 개선하였다.

3. COVID-19 한국어 질의응답 챗봇

[그림 1] COVID-19 한국어 질의응답 챗봇 데이터 흐름도

COVID-19 한국어 질의응답 챗봇은 사용자의 질의에 대

하여 답변을 제공하는 프로그램으로, [그림 1]과 같이 

문서 검색기(Document Retriever), 문서 독해기

(Document Reader), 정답 생성기(Answer Generator)의 3

개의 모듈을 중심으로 설계하였다. 검색기와 독해기를 

분리한 구조를 선택한 이유는 질의부터 대답까지의 시간

을 최소화하기 위함이다.

문서 검색기는 사용자 질의를 이용하여 전체 검색 공

간의 문서를 일정 수의 후보 문서 군으로 필터링하는 모

듈이다. 문서 검색기는 지속해서 증가하는 다양한 데이

터 집합에서 정답이 포함될 가능성이 큰 후보 문서를 신

속하게 검색할 수 있어야 한다. 문서 독해기는 개별 문

서에 대해 질문의 정답 확률이 높은 영역을 선택하는 모

듈로, PLM 기반의 MRC 기법이 사용된다. 정답 생성기는 

사용자에게 반환할 문장을 생성하는 모듈이다. 문서 검

색기, 문서 독해기의 결과를 이용하여 생성한다. 챗봇 

인터페이스를 이용하므로 빠른 인식이 가능하도록 짧고 

명료한 형식으로 가공해야 한다.

세 가지 핵심 모듈은 다양한 방법으로 구현될 수 있으

므로, 각각의 모듈의 의존성을 최소화하여 후속연구에서 

쉽게 개선할 수 있도록 하였다. 또한, 본 연구는 가능한 

대중적인 방법론을 사용하여 구현하였다.

문서 검색기는 Elastic Search를 이용한다. 문서 검색

기의 경우 전처리(analysis) 과정에 따라 검색 결과가 

달라지게 된다. 적절한 전처리 방법을 찾기 위해 

KorQuAD 1.0 데이터 집합의 근거 문장(context)을 인덱

싱하고 질문(question)을 질의문으로 검색하여 정답

(answer)의 포함 여부를 기준으로 top-k 정확도를 측정

하였다.

top-1 정확도 top-5 정확도

공백 분절 71.68% 84.19%

형태소 분석

+ 명사 추출
88.92% 97.26%

<표 1> 전처리 과정에 따른 문서 검색기 성능 (데이터

집합 KorQuAD 1.0)

실험 결과의 경우 형태소 분석을 하여 명사를 추출하

고 이를 이용하여 인덱싱할 경우 유의미한 성능 향상을 

보였다. 질의가 들어오면 문서 집합에서 BM25 유사도가 

높은 문서를 선택하며, 시간 경과로 유사도 점수를 

decay 후보 문서 군을 반환한다.

정답 생성기는 BERT 구조를 이용하여 한국어 언어 모

형을 학습한 PLM인 KoBERT[9]를 KorQuAD 데이터로 파인 

튜닝하여 구현하였다. 정답 생성기 모듈은 별도의 웹 서

버로 동작하도록 하여 scale out이 가능하다. 정답 생성

기는 문서 독해기의 softmax 확률값이 설정한 임계치를 

넘을 경우 문장의 형식으로 가공하여 제공한다. 또한, 

문서 검색기의 유사도 점수와 문서 독해기의 softmax 확

률값을 곱한 값으로 순위화 한 후 상위 n개의 근거 문서

를 카드 형식으로 가공하여 다양한 관점의 정보를 탐색

할 수 있도록 하였다.

COVID-19 한국어 질의응답 챗봇의 질문과 응답의 예시

는 다음 <표 2>와 같다.

Q 브라질 확진자 수는?
A 제 생각은 4,915,289명 입니다.

근거1
2020년 10월 6일 기준 브라질의 확진자는

4,915,289명 입니다.

근거2

...을 것이란 지적이 쏟아졌습니다. 결국 브라질은

확진자 470만명, 사망자 1만4천명을 훌쩍 뛰어넘

으며 미국과 인도에 이...
Q 코로나 치료제는?
A 여러 가지 대답이 있어요.

근거1

...지다. 가장 주목을 받는 것은 리제네론사의 항

체치료제 REGN-COV2다. 이 약물은 코로나 바

이러스를 중화시키는 항체 두 가지...

근거2

...9) 치료제로도 활용되고 있는 에볼라 바이러스

치료제 ‘렘데시비르’, 인체면역결핍바이러스(HIV,

에이즈바이러스) 치료제 ...

<표 2> COVID-19 질의 응답 예시
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[그림 2] COVID-19 한국어 질의응답 챗봇 화면

서비스를 위해 데이터 수집기와 챗봇 인터페이스를 구

현하였으며, 데이터 수집기는 COVID-19의 정보를 수집하

여 Elastic Search의 인덱스에 적재하도록 하였다. 데이

터 수집기를 통해 COVID-19와 관련이 있는 뉴스 데이터, 

위키피디아 문서, 국가별 누적 통계 정보를 수집하도록 

하였다. 챗봇 인터페이스는 웹 프로그램으로 구현하여 

PC, 스마트폰 등 다양한 기기에서 접근이 가능하다. 구

현 결과는 http://demo.tmkor.com:36200/mrcv2 페이지에

서 접근 및 사용을 할 수 있다.

4. 결론

코로나 19는 미시적, 거시적으로 대한민국에 큰 영향

을 주고 있다. 이러한 상황에서 정확한 정보를 빠르게 

인지하는 것은 혼란으로 야기되는 사회적 비용을 감소시

키는 중요한 요인이다. 본 연구에서는 기계 독해 기술을 

이용하여 COVID-19 뉴스에 대해 질의응답이 가능하도록 

시스템을 설계하고 챗봇 인터페이스로 사용하도록 구현

하였다. 코로나 19의 질의응답 챗봇은 개선의 여지가 있

으며, 특히 검색기의 성능은 후속 작업에 영향을 미치므

로 기계 독해에 적합한 검색 방법의 연구 개발이 필요할 

것으로 보인다.
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