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발표 순서

자연어 처리 개요

딥러닝 언어 모델

엑소브레인 한국어 분석/질의응답 기술
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딥러닝의 부상

• 대표적인 성공 분야
– 이미지 인식
– 음성 인식
– 기계 번역
– 게임 플레잉

• 타 분야보다 늦게, 자연어 처리는 최근 5년 동안 발전을 이룸
– BERT(2018, Google) 등장 이후에 비약적인 발전을 이룸
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자연어 처리(Natural Language Processing) 기술

언어 말 글

<듣기: 음성인식>

<말하기: 음성합성>

읽기: 언어이해
(Natural Language Understanding)

쓰기: 언어생성
(Natural Language Generation)

= +

수치,
시각,

…

+

• 질의응답
• 대화처리

• 자연어: 자연 언어, 일반 사회에서 자연히 발생하여 쓰이는 언어
– 말과 글은 구어와 문어로 구분, 구어는 주로 대화가 주임

• 자연어 처리 (NLP) = NLU + NLG
– a branch of artificial intelligence that deals with the interaction between 

computers and humans using the natural language
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자연어 처리가 어려운 이유(1/2)

• 언어의 다양성, 불확실성
– 전 세계에 7,111개의 언어가 사용됨
– 영어를 모국어로 사용하는 비율은 10% 이하

• 학습데이터 부족
– ImageNet: 14 million 
– 영어 학습데이터의 경우에도, 대부분 십만 건 이하 수준
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자연어 처리가 어려운 이유(2/2)

• AI’s Language Problem (MIT Technology Review by Will Knight, 2016)

– Machines that truly understand language would be incredibly useful. 
– But we don’t know how to build them.

• 문법 분석: 문어체는 언어학자 수준 분석 가능
– 품사 분류, 구문 분석 등
– 신조어나 학습이 안된 단어는 취약

• 의미 분석: 전 세계적으로 연구 초기 단계
– Meaning: 중의, 함의, 은유, 반의, 축약, 생략
– Context: 문맥, 맥락, 상황
– Reasoning: 상식과 상식적 추론 능력 필요

• 살인죄의 공소시효는?
• (형사소송법 제253조의2) 사람을 살해한 범죄

<조삼모사>

1. 「아침에 세 개, 저녁에 네 개」라는 뜻

2.간사한 꾀로 남을 속임

3.신조어

< 문자는 유한, 의미는 무한 >

1. 언어는 문맥에 따라 의미가 결정됨

2.그리고 세계에 대한 배경지식이 필요
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자연어의 의미란?

• 의미 (meaning)

• Distributional Semantics
– “You shall know a word by the company it keeps” (J. R. Firth 1957: 11)

– “나는 맛있는 사과5를 먹었다.”
– “나는 싫지만 사과8를 했다.

문맥(context)
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Word Vectors

• 주어진 문서 집합에서, 각 단어에 대해 비슷한 문맥에 나타난
단어의 벡터와 유사한 벡터를 갖도록 만들어진 결과
– 자연어의 기호를 기계가 처리할 수 있는 숫자의 나열인 벡터로 표현
– word vectors = word embeddings = word representations 

• 문법적/의미적 정보의 임베딩
– 단어, 문장, 단락 간의 유사도 계산 가능
– 다양한 태스크에 Fine-tuning을 통한 전이학습 적용 가능



9/38Copyright© 2020 by ETRI

Language Model

• Language Model 
– 주어진 문맥에서 다음 단어를 예측하는 태스크를 수행하는 시스템

• 구글 검색의 언어모델 사용 예
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Word2Vec

• (Tomas Mikolov, 2013) Efficient Estimation of Word 
Representations in Vector Space
– two model architectures for computing continuous vector 

representations of words from very large data sets.
• CBOW (Continuous Bag of Words) : Predict center word from 

(bag of) context words
• Skip-gram : Predict context (“outside”) words (position 

independent) given center word
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BERT: 자연어 처리의 혁신적 패러다임 시작 (’18.~)

• Pretrain then Finetune: A Transfer Learning Paradigm in NLP
– 방법론: ELMO, OpenAI GPT, BERT, XLNet, ERNIE, RoBERTa, ALBERT, …

<Pretraining Language Model> <Transformer Model> <Finetuning Language Model>

Contextual Language Model
• Masked Language Model
• Next Sentence Prediction

Multi-Head Attention
• 12~16 attention heads

Transfer Learning from 
Supervised Data

• Easy Training(2-4 epochs) 
• Less Data 
• Good Results

* Language Model: 문장(단어 시퀀스)의 확률을 예측하는 모델



12/38Copyright© 2020 by ETRI

BERT 언어모델

• BERT에서 해결하고자 하는 문제 = contextual representation

– 문제점
• 기존 워드 임베딩 접근 방법은 문맥을 고려하지 못하는 한계를 지님

– 접근 방법
• 입력 문장(N개 단어)에 대해서, 뉴럴넷을 적용한 결과(N개 출력)를 단어의

문맥 반영 벡터로 활용

<기존워드임베딩접근방법 >
(context free manner)

open a bank account

open a bank account

open a bank account

bank 문맥벡터

<BERT 접근방법 >
(contextual representation)
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BERT 언어모델

• Contextual Representation 적용 전/후
– 적용 전

• 응용 태스트 별 별도의 딥러닝 모델과 학습 데이터를 이용하여 모델 개발

– 적용 후
• 1) 대용량 Raw 데이터로부터 공통 언어모델(Language Model) 미리 학습

(pre-train)

• 2) 학습된 공통 모델을 응용 태스크 별로 재학습(fine-tuning)하여 적용

Task 학습데이터

Task 별 딥러닝 모델

(예: MRC의 경우, 단락-질문 사이 Attention)

대용량 Raw 데이터

Self-Attention 기반 딥러닝 모델

(N개의 입력 토큰 사이의 N x N Attention)

Task 학습데이터

<기존 접근방법> <BERT 접근방법>

Task
Supervision

Task
Supervision

Language
Model

Self-Supervision
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BERT 언어모델

• BERT 모델 Pre-training: Masked LM + NSP Task
– 1) 공백 단어 예측

• 입력 문장 중, 15%의 단어를 masking 후 해당 단어를 맞추는 태스크

• BERT 특징: 양방향 정보를 이용한 단어 예측
– 기존 연구: 단어 예측 시, 단일 방향의 정보만 고려

– 2) 문장 선후관계 예측
• 임의의 두 문장에 대해, 두 문장이 선/후 관계가 맞는지 맞추는 태스크

– (비고) 두 태스크 모두 별도의 정답 말뭉치 없이 대용량 원시 말뭉치로부
터 자동으로 생성 가능 (→용어: self-supervised learning)

양방향 기반 단어 예측을 위하여
BERT에서 제안한 학습방법
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한국어 언어모델 KorBERT 개발

한국어에 최적화된 언어 모델 개발 (구글 대비 4.5% 우수)
* 한국어 = 내용어(명사, 동사 등)와 기능어(조사, 어미 등)이 결합하여 어절을 구성하는 교착어

※ BERT 언어모델에서 언어 단위의 중요성
1. 입력 언어 단위 = 출력 언어 단위 ➔ 언어 단위 별 응용 태스크 활용

- (구글방식) “백설공주가” 에서 “주가”를 한 단위로 인식→ “주가” 단위로 개체명인식 활용

2. BERT 언어모델 = 입력 언어 단위 사이의 관계 학습 모델
- (구글방식) 주식 문서의 “주가”와 “백설공주가”의 “주가” 사이의 모호성(ambiguity) 증가

구글 배포 모델 언어 단위 ETRI KorBERT 언어 단위

접근 방법 영어*의 언어 단위 구성 방법 적용
* 내용어와 기능어가 공백으로 구분된 언어 (굴절어)

한국어* 의미의 최소 단위인 형태소 기반 언어단위
* 내용어와 기능어가 어절로 결합된 언어 (교착어)

언어 단위
구축 방법

말뭉치에서 통계적으로 추출한 음절 단위 n-gram 적용
방법 (BPE)

형태소 분석 이후, 형태소 단위에 대해서 BPE 적용 방
법

언어 단위
적용 결과 한국 ##어 단 ##어는 형태 ##소로 구 ##성된 ##다. 한국어/NNP_  단어/NNG_  는/JX_  형태소/NNG_  

로/JKB_  구성/NNG_  되/XSV_  ㄴ다/EF_  ./SF_ 

동일
학습데이터
평가결과

Google wordpiece 모델
- 기계독해: 90.68%
- 단락순위화: 66.3%

KorBERT 형태소 모델
- 기계독해: 95.02% (+4.3%)
- 단락순위화: 73.7% (+7.4%)
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딥러닝 한국어 언어모델 KorBERT의 국내 배포

http://aiopen.etri.re.kr/ 사이트에서 배포 중
(1) 한국어 기계독해 챌린지 62개팀 중 1위 (LG CNS 주관, 2019.10.25)
(2) 구글 BERT 모델 대비 평균 4.5% 우수 (5개 태스크 대상 비교 평가)
(3) 산업계/학계 주요 딥러닝 언어모델로 자리매김 (KSC 2019, HCLT 2019 논문)

※ KorBERT 활용 논문 (서강대,국립국어원 주관 국어정보처리시스템 경진대회 대상 수상)

http://aiopen.etri.re.kr/
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도메인에 따른 언어모델(KorBERT) 확장 시 성능 개선 확
인

(1) 언어모델 학습 고도화를 위한 자가학습 및 가중치 학습 방법 고도화
(2) 전이학습 기반 도메인 특화 법률 • 특허 언어모델 개발 및 성능 개선

대용량 한국어 텍스트

KorBERT 언어모델

대량 예제 기반
올바른 가중치 학습
(학습 안정성 향상)

형태소 기반 의미화
(47억개 형태소)

학습 시 동적 문제 생성
(신규 문제, 난이도 상향)

학습 대상 문서 선별

언어 모델 예측

※ 자가학습 태스크 및 가중치 학습 방법 비교

KorBERT 모델 구글 배포 모델

Whole word masking Single token masking

Dynamic masking Static masking

Flexible difficulty level
(15%→ 20%)

Fixed difficulty level

Robust Optimization
(8,000 example base)

Regular optimization
(256 example base)

- 위키백과 및 신문기사 23.5 GB (약 15년 분량)
- 47억개 형태소 수집

[법률/특허도메인언어모델구축]

일반분야 KorBERT
+ 법률분야 텍스트

(186MB)

KorBERT-Legal
언어모델

대량 예제 기반
올바른 가중치 학습

형태소 기반 의미화

법률/특허 분야
문제 생성

학습 대상 문서 선별

언어 모델 예측

법률 기계독해 적용
→ 2.01% 개선

특허분야
원시 텍스트

(XML 53GB)

KorBERT-Patent
언어모델

특허 분류 적용
→ 6.25% 개선

[일반분야언어모델구축]

※ 학습 대상 예문 집합 중, “눈/명사”가 모두 eye 의미 경우,
- Snow 의미에 대한 올바른 가중치 학습 실패 가능성 증가
- 256개 예문 기반 학습 시, 데이터 편향 위험성 증가
- 8,000개 예문 기반 학습 시, 올바른 가중치 학습 가능
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자연어처리 + 딥러닝

• 한국어 자연어처리 문제 예
– 언어분석

• 형태소분석 / 개체명인식 / 어휘의미분석
• 의존구문분석 / 의미역인식
• 생략어복원 / 상호참조해결

– 문장추론
• 패러프레이즈 분류 / 문장유사도 인식 / 함의 추론

– 정보검색/질의응답
• 기계독해 / 단락 순위화

– 그 외 (not covered)
• 문서주제분류
• 정보추출
• 기계번역
• 자연어 생성 (i.e. 요약생성)
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자연어처리 + 딥러닝

• 한국어 자연어처리 문제 예
– [유형#1] 미리 정의된 출력 클래스 중 하나로 분류하는 문제

태스크 출력클래스집합 입력예 출력예

형태소분석

형태소 태그셋
NNG, NNP, JX, etc

(BIO 태그 결합 후 사용)

백
설
공
주
가

B-NNP
I-NNP
I-NNP
I-NNP
B-JKS

개체명인식

개체명 태그셋
PS_NAME, CV_OCCUPATION, etc

(BIO 태그 결합 후 사용)

백설공주/NNP
가/JKS
독/NNG
사과/NNG
를/JKO

B-PS_NAME
OTHER
B-PT_FRUIT
I-PT_FRUIT
OTHER

의미역인식

의미역 집합
ARG0, ARG1, ARGM-LOC, ETC

(BIO 태그 결합 후 사용)

백설공주/NNP + 가/JKS
독/NNG + 사과/NNG + 를/JKO

B-ARG0
B-ARG1

패러프레이즈 분류 O / X 이진 분류
(문장1) 백설공주가 독사과를 먹었다.
(문장2) 백설공주가 먹은 사과에 독이 들어
있었다.

O / X

문서 주제 분류
N개의 주제 클래스
(데이터 별 상이)

소비자원 “프랜차이즈 치킨 만족도 1위 페
리카나” …

경제
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자연어처리 + 딥러닝

• 한국어 자연어처리 문제 예
– [유형#2] 입력 단위 중, 하나를 선택하는 유형

태스크 유형 예제

의존구문분석
각 어절에 대해서,
입력 어휘 열 중, 

자신의 지배소 선택

예문: 백설공주가 독이 든 사과를 먹었다.

피지배소: 백설공주가
지배소 후보: 독이 / 든 / 사과를 / 먹었다. / ROOT

정답 지배소: 먹었다.

기계독해
입력된 질문-단락에 대해서,

단락 내 정답의 경계(시작/끝) 인식

단락: 백설공주가 독이 든 사과를 먹었다.
질문: 백설공주가 먹은 것은?

정답 시작/끝 후보:
- 백설공주 / 가 / 독 / 이 / 드 / ㄴ / 사과 / 를 / 먹 / 었 / 다 / .

정답 경계 시작: 독
정답 경계 끝: 사과
(정답 = 독이 든 사과)

상호참조해결
문서 내에서 동일 대상을 지칭하는

명사구 인식

문서: 백설공주가 독이 든 사과를 먹었다. 그녀는 바로 잠이 들었다.

상호참조해결 대상: 그녀
동일 대상 후보: 백설공주 / 독 / 사과 / 독이 든 사과

상호참조 정답: 백설공주

softmax over input sequence
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자연어처리 + 딥러닝

• 한국어 자연어처리 문제 예
– [유형#3] 특정 클래스가 아닌 연속 값을 찾는 유형 (regression)

태스크 유형 예제

문장 유사도 인식

입력된 두 문장 사이의
유사도 점수 인식

(i.e. 0점 ~ 5점 사이)

(문장1) 백설공주가 독사과를 먹었다.
(문장2) 백설공주가 먹은 사과에 독이 들어 있었다.

유사도 점수: 5점

질문-단락 재순위화

질문 및 검색 단락 집합에 대해,
정답을 포함한 순위로

검색 단락 재순위화

(정답 포함 단락: 1.0,
정답 미포함 단락: 0.0)

질문: 헌법상 대통령의 임기는 얼마인가?

검색단락#1: 대통령의 임기가 만료된 때에는…
검색단락#2: 원장은 대통령이 임명하고, 그 임기는 …
검색단락#3: 대통령의 임기연장 또는 중임변경을 …
검색단락#4: 대통령의 임기는 5년으로 하며, 중임 …

<재순위화 결과>
검색단락#1: 대통령의 임기는 5년으로 하며, 중임 …
검색단락#2: 원장은 대통령이 임명하고, 그 임기는 …
검색단락#3: 대통령의 임기연장 또는 중임변경을 …
검색단락#4: 대통령의 임기가 만료된 때에는…
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자연어처리 + 딥러닝

• 한국어 언어분석 예
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엑소브레인 한국어 분석 기술

• 한국어 문장 또는 문서를 입력 받아 아래의 정보를 자동 분석
– 문장: 행정안전부는 주민참여예산 활성화를 위해 전국 52개 자치단체를 대상

으로 주민참여 예산 자문을 실시한다.
• 형태소: 행정안전부 → 행정/일반명사+안전/일반명사+부/접미사
• 개체명: 행정안전부 → 정부기관
• 구문분석: {행정안전부는}/주어 {주민참여예산 활성화를}/목적어 {위해}/동사
• 의미역할: {행정안전부는}/행위자 {주민참여예산 활성화를 위해}/목적 … {실시한다}/술어
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세부기술 개요(1/2)

자연어 어휘 이해

⚫ (문법) 형태소 분석
➢ 독립적 의미를 가진 가장 작은 언어표현 단위

✓ 명사(예: 하늘, 학교, 한국), 용언(예: 높, 예쁘, 달리), 조사(예: 은, 는, 이, 가), 어미(예:ㄴ, ㄹ, 
고, 게), 부사 등…

⚫ (의미) 개체명 인식
➢ 인명, 지명, 기관명 등의 개체명을 문서에서 추출하고 종류를 결정

✓ 15개 대분류 및 146개 세부분류 개체명 태그 사용

⚫ (의미) 동음이의어/다의어 분석
➢ 동음이의어: 형태는 동일하나 의미들이 전혀 다른 단어

✓ 예제: 배 → ‘배_01(신체부위)’, ‘배_02(기계, 운송수단)’, ‘배_03(열매)’

➢ 다의어: 포괄적인 의미는 동일하지만 어원적으로 다른 의미를 가지고 있는 단어

✓ 예제: ‘배_01(신체부위)’ 

▪ 배_01_00_01: 사람이나 동물의 몸에서 위장, 창자, 콩팥 따위의 내장이 들어 있는
곳으로 가슴과 엉덩이 사이의 부위

▪ 배_01_00_02:절족동물, 특히 곤충에서 머리와 가슴이 아닌 부분

▪ 배_01_00_03: 긴 물건 가운데의 볼록한 부분
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세부기술 개요(2/2)

자연어 문장 이해
⚫ (문법) 의존 구문분석

➢ 어절 간의 지배-피지배 관계 분석을 통하여, 문장의 구조적 관계를 분석

✓ 예: 김연아는 1990년 9월 5일 경기도 부천시 원미구 도당동에서 태어났다.

⚫ (의미) 의미역 인식
➢ 문장 내에서 서술어를 중심으로 서술어에 대한 의미적 역할을 하는 문장의 부분(논항)을 인식

주어

동사

수식어
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문장 유사도 추론의 어텐션 시각화
⚫ 리스트에 들어간 75명은 한 명도 빠짐없이 서류전형을 통과하였습니다. 

⚫ 리스트에 있는 75명은 공채 1차 서류전형에서 전원 합격하였습니다.
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KorBERT 기반 문장 유사도 추론

연구 목표

⚫ 딥러닝 기반 문장 간 유사도(Natural Language Inference or Paraphrase Recognition) 추론 성능 개선

⚫ 질문-단락 간 유사도 분석, 특허 출원서-등록특허 간 유사도 분석에 활용

주요 성과

⚫ KorBERT 기반 맥락정보 집중화 토큰 선별을 통한 “유사 문장 여부” 분류 모듈 개발

⚫ 성능(정확률): 83.37% (베이스라인 대비 +3.97%) 베이스라인(구글 다국어 모델 기반): 79.40%

⚫ KorBERT 기반 맥락정보 집중화 토큰 선별을 통한 “Likert 0~5 Scale 문장 유사도” 인식 모듈 개발

⚫ 성능(Pearson상관계수 x100): 88.46 (베이스라인 대비 +4.09) 베이스라인(구글 다국어 모델 기반): 84.37

전처리/Tokenizing(형태소, 의미복합어) 지도 학습
Fine-tuning

통합 인식(유사 문장 여부 분류)

형태소 기반 인식 토큰 의미복합어 우선 인식 토큰

O X

패러프레이즈 인식 모델

형태소 기반 인식 토큰 의미복합어 우선 인식 토큰

비지도 학습
Pretraining

뉴스 기사

위키백과

댓글, 
대화

형태소
기반
학습

의미복합
어 우선

학습

(문장1) 이세돌 9단이 알파고의 실수들
에 대해 이야기 하고 있다.

(문장2) 이세돌 9단은 알파고의 오류 가
능성에 대해서도 입을 열었다.

0 1 2 3 4 5

문장 유사도 4

통합 인식(문장 유사도 인식)

O유사 문장

평가데이터: 뉴스문장 12,807쌍(학습:평가=9:1) 

토큰 맥락정보 집중화

맥락정보 인코딩

유사도 인식 모델

맥락정보 집중 토큰 선별

…   …   …   …
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자연어 질의응답 기술

• 문제: 국회에서 긴급한 경우 본회의 개의 방법은? 
• 정답: 회의의 일시만을 의원에게 통지하고 개의

정보검색: 단어 → 문서 질의응답: 질문 → 정답
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뉴럴-심볼릭 하이브리드 심층질의응답 시스템

문제유형 별로 뉴럴 또는 심볼릭 QA방법을 Planning하여 최적정답 생성
- 한컴오피스 2020에 지식검색으로 탑재됨 -

아프리카 돼지열병이 뭐야?질문
봉오동 전투에서 독립군의 피

해는 어떻게 되나요
중국어 방은 무엇을 증명하기
위한 목적으로 제안되었나요?

질문 분석 정의형 관계형 독해형

정의형 QA

뉴럴-심볼릭
하이브리드 QA

(Cascading 방식)

지식그래프 QA 기계독해 QA
(KorBERT 기반 Scan&Read 모델)

정답 및 근거
<정답> 전사 4명, 부상 2명

<출처> (봉오동 전투) – (피해 규모) – (전
사 4명, 부상 2명)

<정답> 기계의 인공지능 여부를 판정할 수
없다는 것
<출처> 중국어 방 혹은 중국인 방(영어:
Chinese room)은 존 설(John Searle)이
튜링 테스트로 기계의 인공지능 여부를 판
정할 수 없다는 것을 논증하기 위해 고안한
사고실험이다.

관계형 정답 독해형 정답정의형 정답

개체 인식

속성 인식

속성값 매칭

개체 인식

제약 인식

중의성 해소

정답신뢰도 > 임계치 정답신뢰도 > 임계치

정답신뢰도
<= 임계치

<정답> 아프리카돼지열병은 아프리카돼지
열병바이러스 감염으로 인한 돼지의 전염병
이다.
<출처> 아프리카돼지열병은 아프리카돼지
열병바이러스 감염으로 인한 돼지의 전염병
이다. 돼지와 멧돼지의 질병으로, 사람에게
는 감염되지 않는다.
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뉴럴-심볼릭 하이브리드 심층질의응답 시스템 구성도

질문

Symbolic 
Question Analysis
(Concept Linking)

Neural
Query Network

(Symbolic)
Triple Key

(Symbolic)
Triple Value

(Symbolic)
Passage Key

(Symbolic)
Passage Value

(Symbolic)
Passage Key

(Symbolic)
Passage Value

Wikipedia
(TEXT)

KB DB
(Triple/SRL)

Neural-Symbolic
Key-Value Representation

(Neural)
Passage Key

(Neural)
Passage Value

(Neural)
Passage Key

(Neural)
Passage Value

(Neural)
Passage Key

(Neural)
Passage Value

…

…

…

…

…

…

Q P1 … Pn

Neural Scanning Network 
(KorBERT-Scan)

Q P5 P2 P1

Neural Answering Network
(KorBERT-Read)

Answer +
Confidence

최종 정답

신뢰도

Multi-Answer
Confidence 
Recalculate

(고빈도/중난이도 문제)
Symbolic Triple 접근방법 →고신뢰 정답 생성

* (Kenton Lee, et al. 2019 / Google ) ( BERT 논문 저자)
- (쿼리-단락 어휘 일치도가 높은 경우) Symbolic approach가 가장 우수
- (쿼리-단락 어휘 일치도가 낮은 경우) Neural approach로 성능 개선 가능

* Latent Retrieval for Weakly Supervised Open Domain Question Answering

[Symbolic Representation]

[Neural Representation]

뉴럴과 심볼릭 기법을 융합하여 단답형•서술형 정답을 추론 가능한 심층질의응답 시스템
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자연어 질문이해 기술

자연어 질문으로부터 질문 유형, 정답 유형, 핵심 개념어 등을 분석하는 기술
- 어휘정답유형(LAT): 89.94%, 의미정답유형(SAT): 85.34%, Concept Linking: 83.27% -

정치인 김구는 누구인가?질문 김구의 고향은 어디인가? 김구의 사망원인은 무엇인가?

질문 분류 정의형 관계형 독해형

LAT: 고향, 
SAT: LC_OTHERS

LAT: 원인, SAT: ETC

Concept Linking 김구

Property Linking 고향은 어디 - 출생지

정의형 QA하이브리드 QA
(Cascading 방식)

관계형 QA KorBERT 기반
기계독해 QA

김구(金九, 1876년 8월 29일
(음력 7월 11일) ~ 1949년 6
월 26일)는 일제강점기 독립
운동가이자 대한민국의 종교
인, 교육자, 통일운동가, 정치

인이다.

정답 및 근거
추론

황해도 해주군 백운방 텃골
1949년 6월 26일, 12시 36분, 
김구는 서울의 자택인 경교장
에서 육군포병 소위 안두희에
게 총격당하였다. 곧 병원으
로 옮겨졌으나 74세의 나이

로 사망하였다.

김구는 1876년 황해도 해주군
백운방 텃골에서 … 외동 아들

로 태어났다.

관계형 정답

독해형 정답

독해형 정답정의형 정답

정답유형 인식

* LAT(Lexical Answer Type): 어휘정답유형, SAT(Semantic Answer Type): 의미정답유형
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Scan and Read 기계독해 모델

검색된 다수 단락으로부터 상용화 수준(속도/성능)의 정답 독해 기술 개발
1. Scan 모델 : 정답 추출 확률이 높은 순으로 단락 순위화, 정답 추출 확률이 낮은 단락 제거
2. Read모델 : 질문과 단락으로부터 단답형 또는 서술형 정답의 경계(시작위치~끝위치) 인식

[KorBERT-Scan 모델]

1) 학습 목표
- P( 정답존재여부 | 질문, 단락 )

2) 학습 데이터
- 정답/오답 학습데이터 자동 생성

3) 결과 활용
- 정답 존재 확률이 높은 순으로 재순위화
- 정답 추출 확률이 낮은 단락 제거

4) 예시

검색단락#1: 대통령의 임기가 만료된 때에는…

검색단락#2: 원장은 대통령이 임명하고, 그 임기는 …

검색단락#4: 대통령의 임기는 5년으로 하며, 중임 …

(no-answer prediction: 제거)

질문: 헌법상 대통령의 임기는 얼마인가?

[KorBERT-Read 모델]

1) 학습 목표
- P( 정답시작, 정답끝 | 질문, 단락 )

2) 학습 데이터
- 질문 / 단락 / 정답경계 학습 데이터

3) 결과 활용
- 단락 내 올바른 정답 경계 인식

4) 예시

질문: 헌법상 대통령의 임기는 얼마인가?

<1순위 정답> 5년
근거: 대통령의 임기는 5년으로 하며, 

중임할 수 없다.
출처: 대한민국헌법 | 제4장 정부 / 

제1절 대통령 …

Q-P
요약 질문 텍스트 검색단락 텍스트

Q-P
요약 질문 텍스트 검색단락 텍스트

[KorBERT 언어모델]

…

(질문-단락 문맥 반영 결과 벡터)

<2순위 정답> 4년
근거: … 그 임기는 4년으로 하며, …
출처: 대한민국헌법 | … 제4관 감사원…

검색단락#3: 대통령의 임기연장 또는 중임변경을 …
(no-answer prediction: 제거)

* 구글도 BERT 모델을 적용하여 검색결과를 재순위화한 서비스 발표 (‘19.10)
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Scan and Read 기계독해 모델 성능

구글 보다 조기에 KorBERT를 적용한 검색 성능 개선 및 단답형•서술형 기계독해 개발

[Scan 모델] Top1 재현율 82.60% 달성 (검색 대비 +5.67%)
- 학습데이터 자동생성 기술을 이용한 839,381건 학습데이터 생성 (평가데이터 1,500건)
- 검색 단락 필터링 정확률 85.65% 달성 (검색 단락 필터링 비율 67.71%)

[Read 모델] Iterative Finetuning을 이용한 성능 개선 (+0.53% F1 개선) 
- MRC 일반화 태스크 연구: 학습셋과 유사한 평가셋(예: KorQuad 학습 후, KorQuad 평가)이 아닌 임의의 질문/단락 사이 정답

인식 성능 개선 추진

이진재현율 Top1 Top2 Top3 Top4 Top5

시맨틱 검색 76.93% 81.93% 84.07% 85.33% 87.60%

구글 WordPiece 모델 67.67% 81.73% 86.67% 88.33% 89.67%

KorBERT WordPiece 모델 74.53% 84.47% 87.20% 88.67% 89.33%

KorBERT 형태소 모델 82.60% (+5.67%) 86.67% 88.47% 89.07% 89.60%

[일반분야 KorBERT-Scan 모델성능]

[일반분야 KorBERT-Read 모델성능]

평가셋 특징 Exact Match F1

KorQuAD-dev셋
(학습 60,406건, 평가 5,773건)

단답형 MRC 평가셋 88.11% 95.46%

KorQuAD-test셋
(평가 3,898건)

단답형 MRC 평가셋 87.76% 95.02%
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[참고] 구글, 검색서비스에 BERT 적용(‘19.10.25)

• 길이가 길고 문맥정보가 분명한 10% 정도 질의어에 대해
BERT 기반 재순위화로 검색 서비스 개선
– FAQ: All about the BERT algorithm in Google search

• https://searchengineland.com/faq-all-about-the-bert-algorithm-
in-google-search-324193

https://searchengineland.com/faq-all-about-the-bert-algorithm-in-google-search-324193
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법령 심층질의응답 기술

<정의형 문제>

<단답형 문제>

<서술형 문제>

<서술형 문제>

법 조항에 관해서 단답형/서술형 질문에 정답을 제공하는 질의응답 기술
법령 질문 중 50%는 정답길이가 10글자 이상인 고난도 서술형 문제임

법령에는 전문용어와 한자가 많아 질문-조문 간 매칭이 어려움
(질문: 살인죄의 공소시효는?, 원문: (형사소송법 제253조의2) 사람을 살해한 범죄)
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자연어 질의응답 기술동향

• 단락 대상 단답형 정답 추출에서 다수단락/문서 대상 고난도 독해 시작 단계

• Google NQ와 HopotQA 문제를 복합한 문제의 해결이 필요

챌린지 정답탐색범위 성능

Stanford 

SQuAD 2.0
단락

Google 

Natural Questions

문서

(웹 검색로그에서 질문 선정)

CMU/Stanford/ 

Google

HotpotQA

위키피디아 전체

(Explainable Multi-hop QA)

구분
SQuAD 2.0 Google NQ HotpotQA

Train Set Dev. Set Train Set Dev. Set Train Set Dev. Set

총 질문 개수 130,319 11,873 10,000 1,000 90,447 7,405

평균 질문 길이 (어휘토큰 개수) 12.13 12.31 10.00 10.01 22.44 19.59 

질문 당 평균 단락 개수 1 1 39.89 38.18 9.95 9.94 

평균 단락 길이 (어휘토큰 개수) 151.62 163.54 197.35 198.19 118.78 123.11 

질문과 정답단락의 어휘토큰 매칭률(%) 61.12 63.21 56.77 54.51 53.36 58.46 
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엑소브레인 오픈 API 서비스 및 데이터 보급

• 중소·벤처 기업, 학교, 개인 개발자 등의 다양한 응용 개발 촉진과 관련 산
업의 생태계 활성화 및 인력 양성 지원 목적
– http://www.etri.re.kr/aiopen

1,130개 기관
(삼성, SKT, 네이버 등)

1천 9백만건
(일 평균 2만5천건)

<엑소브레인 오픈API 사용통계>

365회
(‘19.6.10~8.31)

<한국어 BERT 언어모델 사용통계>

<국립국어원 주관 국어 정보처리 시스템 경진대회>

• KorBERT 활용하여 서강대는 의존구문분석 분야 대상 수상

• KB금융지주는 일반분야 수상
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Future of NLP

• 방향성
– 대용량 학습데이터 필요 → 비지도 학습 기반 언어모델

• Language Model as a Knowledge Base
– 도메인 확장의 어려움 → 전이학습 기반 자연어 처리 기술
– 신뢰할 만한 결과 제공 → 판단결과와 근거를 제공가능한 QA 개발

– 장기적으로 비지도 학습 기술로 발전
• OpenAI GPT-3 175B Parameters

<출처: C. Manning, Stanford University>


