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요   약 

KorQuAD 2.0은 총 100,000+ 쌍으로 구성된 한국어 질의응답 데이터셋이다. 기존 질의응답 표준 데이

터인 KorQuAD 1.0과의 차이점은 크게 세가지가 있는데 첫 번째는 주어지는 지문이 한두 문단이 아닌 위

키백과 한 페이지 전체라는 점이다. 두 번째로 지문에 표와 리스트도 포함되어 있기 때문에 HTML tag로 

구조화된 문서에 대한 이해가 필요하다. 마지막으로 답변이 단어 혹은 구의 단위뿐 아니라 문단, 표, 리

스트 전체를 포괄하는 긴 영역이 될 수 있다. Baseline 모델로 구글이 오픈소스로 공개한 BERT 

Multilingual을 활용하여 실험한 결과 F1 스코어 46.0%의 성능을 확인하였다. 이는 사람의 F1 점수 

85.7%에 비해 매우 낮은 점수로, 본 데이터가 도전적인 과제임을 알 수 있다. 본 데이터의 공개를 통해 

평문에 국한되어 있던 질의응답의 대상을 다양한 길이와 형식을 가진 real world task로 확장하고자 한다. 

 

주제어: KorQuAD, MRC, 딥러닝, 기계독해, 질의응답 

1. 서론 

 

기계독해(MRC;Machine Reading Comprehension)는 기

계가 주어진 지문과 질문을 이해하여 지문 내에서 답변 

영역을 찾아야 하는 자연어처리 과제로 자동 질의응답 

기술의 핵심 토대가 되는 기술이다. 기계독해를 위한 

한국어 표준 데이터셋으로는 KorQuAD 1.0[1]이 있으며 

모델 학습에 이용할 수 있을 뿐만 아니라 여러 모델간

의 성능 평가를 위한 객관적 기준이 된다.  

KorQuAD를 비롯해 기존에 공개된 한국어 데이터셋은 

모두 위키백과나 뉴스 기사의 지문 한 문단과 같이 짧

은 평문으로 구성된 지문에서 질의응답을 수행한다. 공

개된 데이터셋에 대해 좋은 성능을 내기 위하여 연구되

는 기계독해 알고리즘 또한 평문 형태의 지문 입력에 

최적화 되어있다. 하지만 실제로 질의응답 기술이 필요

한 영역을 살펴보면 정제된 평문에서 기계독해를 수행

해야 하는 경우 보다는 웹 문서, 상품 매뉴얼, 이용 약

관 문서 등 양식 구조도 다양하며 길이 또한 문단이 아

닌 문서 레벨에서 수행해야 하는 경우가 많다.  

이처럼 실무에서 필요한 질의응답 태스크와 학계의 

연구의 괴리가 있어서 데이터셋에 대해서는 잘 질의응

답 할 수 있는 알고리즘도 현실의 문제에서는 난항을 

겪고 적용하기 힘든 경우가 많다. 이에 본 논문은 다채

로운 구조와 길이를 가진 문서 레벨에서의 기계독해를 

위해 구축한 데이터셋 KorQuAD 2.0을 소개하고 특징을 

분석한 결과를 제공한다. 기계독해 모델은 KorQuAD 

1.0[1]과 달리 자연어로 구성된 질문과 HTML 코드로 이

루어진 위키백과 웹 문서를 입력으로 받아 짧은 답변뿐 

아니라 매우 긴 문단 단위의 답변, 표로 이루어진 답변, 

리스트로 이루어진 답변 영역을 리턴할 수 있어야 한다.  

또한 우리는 동시에 데이터 공개 및 리더보드1를 운영

하여 여러 모델을 동시객관적으로 평가할 수 있도록 한

다. KorQuAD 2.0은 정확도(EM, F1 점수) 외에도 실용성

을 위해 모델 추론 속도에 대한 지표도 추가하여 답변

을 리턴하는데 너무 긴 시간이 걸리는 것을 지양하도록 

유도한다. 우리는 KorQuAD 2.0의 공개로 한국어 자연어

처리 연구자들이 현실의 문제 해결에 더 가까운 데이터

셋을 쉽게 확보하고 객관적인 기준으로 연구 결과의 성

능 평가를 하는 데 이바지하고자 한다. 

 

2. 관련 연구 

 

다문단 기계독해는 KorQuAD 1.0[1]과 같은 단일 문단

에 대한 기계독해에 비해 읽어야 할 문서의 길이가 길

어짐에 따라 추론 속도와 정확도 측면에서 모두 도전적

인 과제이다. 영문의 경우 초기 기계독해 데이터로 

QASent[2], WikiQA[3]이 있는데 질문의 수가 만개 이하

로 적다는 한계가 있었다. 그 이후 크고 정제된 데이터

인 SQuAD 1.1[4], 지문과 관련은 있지만 답을 찾을 수 

없는 질문을 포함하여 기존의 데이터를 보완한 SQuAD 

                                            
1 https://korquad.github.io/ 
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2.0[5] 등이 공개되어 있지만 여전히 단일 문단에서 답

을 찾는 과제들이다. 다문단 기계독해 데이터로는 평균 

6개의 단락으로부터 답변을 추론해야 하는 TriviaQA[6]

와 두 개의 단락에 대해 멀티홉 추론을 해야 하는 

HotpotQA[7]이 있다. 그러나 두 데이터는 읽어야 할 문

서의 길이가 길어져도 답변 영역은 구 단위를 넘어가지 

않을 뿐만 아니라, 표 등이 없는 평문에 한정된다. 

Natural Questions[8]는 검색엔진에 수집된 쿼리들에 

대한 답변을 위키백과 HTML에서 찾아야 하는 데이터셋

으로, 다문단 문서 중 문단 혹은 표 전체가 답이 될 수 

있다는 점과 웹 구조를 살렸다는 점에서 기계독해의 영

역을 구조화된 문서로 확장시켰다는 의의가 있다. 그러

나 웹쿼리에서 수집한 데이터인 만큼 정제된 자연어 질

문이 아니다. 구조화된 문서에 대한 한국어 데이터로는 

TabQA[9]에서 표와 질문을 인공적으로 만들어 사용한 

것이 있다. 표와 그림 등이 포함된 교과서에서 질문에 

대한 답을 찾아야 하는 TextbookQA[10], 비디오를 보고 

텍스트 질문에 답을 해야 하는 TVQA[11] 등과 같이 멀

티모달 데이터들도 있다. 

KorQuAD 2.0은 구조화된 HTML에 대한 자연어 질문을 

수집한 다문단 기계독해 데이터셋이다. 데이터 수집 과

정은 KorQuAD 1.0[1]과 유사하나, 기계독해의 대상이 

HTML 문서로 확대되었고, 구 단위뿐만 아니라 표의 셀, 

표 전체, 리스트 전체, 여러 문단들이 답변이 될 수 있

다는 점에서 웹 구조를 활용한 복잡한 자연어 질문들을 

포함한다. 

 

3. 데이터 구축 

 

KorQuAD 2.0은 두 가지 방식을 통해 제작되었다. 먼

저 크라우드 소싱을 통해 KorQuAD 1.0[1]과 유사한 방

식으로 데이터를 수집하였다. 작업자는 사전 테스트를 

통해 정상적인 기계독해 질문을 생성하는지 확인된 인

원들로, 제공된 문단 안에서 답을 정하고 그에 맞는 질

문을 생성하게 된다. 작업자가 태스크에 참여하기 위해

서는 사전 테스트를 통과해야 하는데 테스트에서는 다

양한 질문 예시를 보여주고 질문이 올바르게 만들어졌

는지, 올바르지 않다면 어떤 이유에서 인지 판단하여 

태스크의 목적과 방향성에 대해 인지할 수 있도록 하였

다. 추가적인 데이터 제작으로 기존 KorQuAD 1.0[1] 데

이터 중 일부를 2.0 타입으로 변환함으로써 보다 많은 

데이터를 확보하였다. 

  

3.1 문서 수집 

 

우리는 다양한 주제에 대해 구조화된 문서를 모으기 

위해 위키백과 문서들을 활용하였다2. 위키의 문서 중에

서 사람들이 관심 있어하는 문단을 선정하기 위해 3년 

                                            
2 크롤링한 날짜는 7월 4일, 7일, 10일로 나누어 진행 

동안(2016/06/01 ~ 2019/05/31)의 page view 상위 15만 

문서를 선별하였고 더 다양한 문서 도메인을 다루기 위

해 임의로 5만개의 문서를 추가하여 HTML 문서 데이터

를 수집하였다. 

 

3.2 질문-답변 생성 

 

크라우드 소싱을 통해 질문-답변을 생성할 때 작업자

에게는 문서 전체가 아닌 일부 문단만 보여줌으로써 문

서 앞쪽 혹은 내용이 쉬운 부분에서만 질문을 만드는 

것을 방지하였다. 작업자에게 보여줄 문단을 추출하기 

위해 먼저 소제목 단위로 문서를 나누고 유의미한 텍스

트 정보가 있는 부분으로 평문(<p>), 표(<table>), 리

스트(<ul>, <ol>, <dl>)의 HTML tag 영역을 제시하였다. 

추가적으로 HTML 태그를 제외한 순수 텍스트가 90단어 

이하로 매우 짧은 문단과 참고문헌과 같이 지문 자체와 

관련이 없는 부분들은 제거하였다. 최종적으로 작업자

는 소제목과 소제목에 해당하는 문단들 그리고 전체 문

서를 볼 수 있는 링크를 제공받아 질문을 만들게 된다. 

데이터 제작 작업은 총 4가지로 구성된다. 먼저 답변 

길이에 따라 Long 타입과 Short 타입으로 구분할 수 있

다. Short 타입은 KorQuAD 1.0[1]과 같이 답변의 영역

이 문단 내 단어 혹은 구이고 Long 타입은 질문에 답하

기 위한 정보가 최소 한 문단 이상에 걸쳐있는 경우이

다. Tag(<p>, <table>, <ul>, <ol>, <dl>)로 쌓인 블록

을 하나의 문단으로 보았을 때 Long답변은 최소 한 문

단부터 최대로는 위키 문서에서 소제목 아래의 문단 전

체까지 가능하다. 또한 답변이 되는 문단의 형태에 따

라 각각 평문 혹은 리스트인 경우와 표로 이루어진 경

우로 나뉜다. 작업자들은 각 작업에 따라 다른 가이드

라인과 테스트를 받게 된다. 이를 통해 Long/Short 타

입을 명확히 구분할 수 있도록 하면서 최대한 다양한 

어휘와 추론과정을 포함한 질문을 만들도록 권장하였다. 

추가적으로 지문의 내용을 그대로 사용하는 것을 방지 

하기 위해 음절 단위의 4-gram 기준 질문의 50%가 지문

과 중복되는 경우 제출하지 못하도록 하였다.  

위와 같은 방식으로 질문-답변 데이터를 만든 후 품

질 검증을 위하여 검수과정을 거치도록 하였다. 검수자

는 과제 성공률 85% 이상인 작업자를 선별하여 선정되

었다. 검수 방식은 데이터 한 쌍에 대해 두 명의 검수

자가 통과/불통의 판단을 내리고 만약 둘의 판단이 같

다면 검수가 종료되지만 다른 경우 추가적으로 다른 검

수자의 판단을 추가하여 최종 판정이 되도록 하였다. 

 

3.3 KorQuAD 1.0 데이터 변환 

 

KorQuAD 1.0[1] 데이터를 활용하여 일부를 KorQuAD 

2.0으로 변환하였다. 기존 context는 1~2 문단 정도의 

평문으로 구성되어 있는데 이를 위키백과 문서 전체에 

대한 HTML로 변환하고 정답 인덱스도 그에 맞추어 수정
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하였다. 학습, 검증, 평가 데이터를 포함해 총 21,421

개의 질문-답변 쌍이 변환되었고 나머지 변환되지 않은 

데이터들은 위키백과 웹 문서가 수정되어 새로 크롤링

한 문서에서 기존의 지문을 찾을 수 없는 경우들이다. 

 

4. 데이터 특징 및 분석 

4.1 데이터 구성 

 

질문은 KorQuAD 1.0[1]에서 변환한 데이터를 포함하

여 총 102,960개가 있다. 다양한 문서에서 데이터를 만

들기 위해 문서당 질문 제작에 제한을 두어 문서 

47,957개에 문서당 평균 2.15개의 질문이 매칭된다. 이 

중 38,506 문서는 학습 데이터, 4,739 문서는 검증 데

이터, 나머지 4,726 문서는 평가 데이터로 나누었다.  

 

[표 1] 문서 및 질문 개수 

 학습 검증 평가 합계 

문서 38,496 4,736 4,725 47,957 

질문 83,486 10,165 9,309 102,960 

 

질문-답변은 먼저 답변 길이에 따라 Short과 Long, 

답변의 tag에 따라 평문, 표, 리스트로 구분 가능하다. 

전체에서 Long 답변이 차치하는 비율은 17.8%이고 tag 

유형에 따라서는 평문이 67.4%로 가장 많은 비율을 차

지하고, 표, 리스트가 각각 22.0%, 10.5%를 차지한다. 

 

[그림 1] 답변 유형 비율 

 

4.2 지문 및 답변 길이 

 

문서의 길이는 위키 페이지의 HTML을 그대로 사용할 

경우 평균 90,259음절로 매우 길다. 우리는 최소한의 

전처리를 통해 길이를 줄였다. 먼저 HTML의 주석과 

<script>를 제거하였고 table 형식과 관련된 정보인 

colspan, rowspan을 제외한 모든 attribute를 제거하였

다. 그 결과 길이가 평균 19,864음절로 크게 줄어들었

다. 배포데이터는 전체 HTML과 전처리된 HTML 두 가지

가 포함되어 있다. 

답변의 길이분포도 한 글자부터 만 자가 넘는 것까지 

다양하다. [그림 3]을 보면 대략 세 부분으로 나뉘는 

것을 볼 수 있다. 답변의 길이가 짧은(1~20자) 첫 번째 

그룹은 HTML tag 없이 순수 텍스트로 된 Short 답변으

로 이루어져 있다. 중간 부분(20~120자)의 그룹은 

short 답변이긴 하지만 HTML tag가 포함되어 있어 길어

졌다. 긴 부분(120자~)은 long 답변으로 구성되어 있다. 

다양한 길이의 지문과 답변이 있기 때문에 길이를 고려

한 모델 설계가 필요할 것이다. 

 

[그림 2] 문서의 음절 수당 빈도수 

 

[그림 3] 답변의 음절 수당 빈도수 

 

4.3 질문 유형 

 

질문의 유형을 분석하기 위해서 Short 350개, Long 

200개를 검증데이터에서 임의 추출하였고 질문과 근거

가 되는 지문과의 관계에 따라 [표 2]과 같이 분류하였

다.  

먼저 Short의 경우 가장 많은 비율을 차지하는 유형

은 구문 변형으로 48.0%를 차지하였고 그 다음으로 표/

리스트가 27.7%를 차지하였다. 그 뒤로 어휘 변형

(15.4%), 여러 문장 종합적 활용(8.0%)이 있고 출제 오

류도 0.9%가 포함되어 있다. 

Long의 유형에서는 주어진 소제목을 활용하여 구문 

변형 및 유의어 변형 등으로 질문 제작하는 경우가 47%

로 가장 많은 비율을 차지했다. 그 다음으로 소제목이 

고유 명사여서 변형이 어려운 등의 이유로 그대로 사용

하여 질문을 만드는 경우가 38%나 되었다. 소제목을 활

용하지 않고 지문 내용을 통해 질문을 제작하여 질문만
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으로는 어떤 소제목과 관련이 있는지 알기 어려운 유형

은 15%를 차지했다. 

[표 2] 질문 유형 

Short 답변 

구문 변형 

(48.0%) 

Q. 외국인들을 위해 먹는 샘물이 일시 판매되

었던 년도는 언제일까? 

…1988년 서울 올림픽 무렵 외국인들을 위하여 

일시 판매를 허용했던 적이 있으나, 다시 판매

를 제한하였다. … 

어휘 변형 

(15.4%) 

Q. 2009년 시즌 도중 경질된 지바 롯데의 감독

은? 

…시즌 도중에 바비 밸런타인 감독의 해임이 

발표되자 일부 팬들은 … 

여러 문장 

종합적  

활용 

(8.0%) 

Q. 'Don't Cha'는 한국 휴대전화 기기 제조사

의 휴대전화 CM송으로도 사용되었는데 그 제조

사는 어디인가? 

…첫 싱글 'Don't Cha'는 영국, 오스트레일리

아, 캐나다 등의 나라에서 1위에 …. 또한 이 

노래는 한국의 휴대전화 기기 제조사 SKY의 휴

대전화 CM송으로 쓰여, … 

표/리스트 

(27.7%) 

Q. 득표율 2위를 한 사람은 어느 정당 소속인

가? 

 

기타 출제 

오류 

(0.9%) 

Q. 꽃가루가 식물에 전이되어 수정을 거쳐 유

성 생식에 이를 수 있게 하는 과정을 일으키는 

말은? (지문에서 관련 설명을 찾을 수 없음) 

… 이것으로 파리를 불러들여 수분(꽃가루받

이)을 한다고 한다. 꽃덮이조각은 … 

Long 답변 

소제목 

중복 

(38%) 

Q. 피터슨과 노먼 그란츠의 관계는 어떤 과정

을 통해 형성되었는가? 

Title. 오스카 피터슨 - #생애 - #노먼 그란츠 

소제목  

변형 

(47%) 

Q. 이경직의 가족 관계는 어떻게 이루어져 있

는가? 

Title. 이경직 - #가계 

자체 제작 

(15%) 

Q. 문화재를 보존하기 위해 시행하는 법은 무

엇일까? 

Title. 거문오름 용암동굴계 상류동굴군  

- #공개제한  

 

5. 실험 및 결과 

 

우리는 공개되어있으면서 여러 태스크들에서 좋은 성

능을 내고 있는 BERT multilingual[12] 모델을 사용하

여 KorQuAD 2.0 학습 데이터를 학습시키고 검증, 평가 

데이터에 대해 성능을 측정하였다. 우리는 HTML tag가 

웹 구조에 대한 정보를 담고 있다고 판단하여 속성만을 

전처리한 HTML 문서를 입력으로 사용하였다. 이때 BERT 

모델의 경우 입력의 길이가 512자로 제한되기 때문에 

문서를 128의 stride를 주어 입력하였고, 학습 시 정답 

토큰의 길이가 입력 길이 제한보다 긴 경우 제거하였다. 

하이퍼 파라메터로는 공개된 모델의 기본값들을 사용하

였다. 최종적으로 평가 데이터에 대해 사람의 점수도 

측정하여 기계학습 결과와 비교하였다.   

 

5.1 실험 결과  

 

성능 측정으로는 KorQuAD 1.0에서 사용했던 EM, F1 

외에 질문 하나당 응답 속도(1-example latency)를 추

가하여 총 세 가지 척도를 사용하였다. EM은 답과 예측

값이 정확히 일치하는 비율을 나타내고 F1은 음절 기준

으로 얼마나 중복되는지를 고려한 점수이다. 이 때 정

답 및 예측 텍스트에서 HTML tag와 같이 실제 정보를 

가지지 않은 부분은 Python BeautifulSoup 라이브러리

를 활용하여 제거하였다. 질문 하나당 응답 속도는 데

이터 전처리 시간과 모델의 추론시간을 포함하여 전체 

시간을 측정한 후 질문 수로 나누어 하나의 쿼리당 걸

리는 평균 시간이다. 

실험 결과, BERT 딥러닝 모델은 평가 데이터에서 EM 

30.2%, F1 46.0%의 성능을 내었고 한 쿼리당 평균 

13,484 밀리초의 응답시간이 소요되었다. 하지만 사람

의 점수는 EM 69.8%, F1 85.7%로 기계학습에 비해 두 

배 가까이 높은 성능을 보였다. 기계 학습 모델의 답변 

길이에 따른 결과를 보면 Short의 경우 54.0%로 Long의 

15.0%와 3배 이상 차이가 있다. 유형에 따라서는 표가 

가장 낮은 성능을 보이고 평문이 제일 높다. 

 

[표 3] KorQuAD 2.0에 대한 성능 비교 

 검증 데이터 평가 데이터 

 EM F1 EM F1 

Baseline 30.8 46.8 30.2 46.0 

Human - - 68.8 83.9 

 

 [표 4] 기계학습의 유형에 따른 F1 점수 

 평문 표 리스트 합계 

Long 15.0 8.9 25.5 15.0 

Short 56.9 44.8 51.9 54.0 

 

5.2 데이터 변화에 따른 성능 

 

우리는 기존의 KorQuAD 1.0[1] 데이터로 학습한 모델

이 긴 지문과 표 등에 대해서 어느 정도의 성능을 보이

는지 확인해보았다. KorQuAD 1.0[1] 데이터로 BERT 
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multilingual[12] 모델을 학습하였고 추론 시에는 학습 

데이터에 없던 HTML tag를 제거하였다. [그림 4]를 보

면 세 종류의 검증데이터가 있는데 A는 짧은 지문을 갖

는 기존의 KorQuAD 1.0 데이터이고 B는 A에서 사용한 

짧은 지문을 긴 지문으로 변환한 KorQuAD 2.0 데이터이

다. A와 B의 F1 성능을 비교해보면 지문을 길게 변환했

을 때 성능이 약 13% 정도 하락하는 것을 볼 수 있다. 

C는 새로 만든 데이터 중 리스트와 테이블만 포함한 데

이터인데 A와 비교하여 절반 가까이 성능이 하락한다. 

이를 통해 기존 데이터로 학습된 모델은 길고 복잡한 

문서에 대해서는 잘 대처하지 못함을 확인할 수 있다.  

 

[그림 4] 데이터의 형태에 따른 성능.  

 

5.3 질문-지문 중복 비율에 따른 성능 

 

지문과 질문의 중복 정도에 따른 성능 측정을 통해 

질문의 난이도를 확인했다. 질문을 형태소분석을 통해 

조사 및 어미를 제거한 후 답이 포함된 지문과의 중복 

비율을 계산하고 그에 따른 F1 점수를 측정하여 기계독

해와 사람의 점수를 [그림 5]에 나타내었다. 중복 비율

이 낮아질수록 사람과 기계독해 모두 F1 점수도 낮아지

는 것을 확인할 수 있다. 그러나 사람의 경우 점수가 

가장 높을 때와 낮을 때는 92.0%와 74.4%로 17.8% 차이 

나는 반면 기계독해의 경우는 63.7%에서 34.4%로 29.3%

가 하락하였다. 중복 비율이 낮을수록 어려운 질문이지

만 사람보다 기계독해의 점수가 크게 낮아지는 만큼 중

복 비율이 낮더라도 좋은 성능을 내는 모델을 만드는 

것이 필요하다. 

 

[그림 5] 질문과 지문의 중복 비율에 따른 F1 점수 

6. 결론 및 향후 방향 

 

본 논문에서는 구조를 가진 문서에 대한 질의응답 데

이터셋인 KorQuAD 2.0을 소개하고 baseline 모델을 통

해 결과를 분석하였다. 또한 데이터 공개 및 리더보드 

운영을 통한 공정한 평가로 학계에 기여하고자 한다. 

데이터는 위키백과 한 페이지 전체를 대상으로 한다는 

점에서 길고 복잡한 양식을 가진 문서를 다루고, 모델

의 정확도는 물론 문서가 길어진 만큼 기존에는 고려되

지 않았던 추론 속도까지 리더보드에 반영한다는 차이

점이 있다. 이로써 평문에 한정되어 있던 기계 독해의 

영역을 웹 문서, 약관, 표 등 다양한 양식의 문서로 확

장하고, NLP 연구자가 현실적인 문제를 해결하는 데에 

필요한 데이터를 확보할 수 있도록 기여한다.  

우리는 구축한 KorQuAD 2.0 데이터를 바탕으로 향후 

현실에서 마주하게 되는 복잡한 양식의 문서에 대한 질

의응답 연구를 지속하고자 한다. 뿐만 아니라 모델 경

량화 및 학습 및 추론 속도 개선을 위한 연구를 통해 

실사용 가능한 자연어처리 모델 개발에 힘쓰고자 한다. 
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7. 부록 

[표 5] KorQuAD 2.0 예시, □는 질문에 대한 답 

 예시 

질문 서울의 GDP는 세계 몇 위야? (Short, 평문) 

지문 

 
질문 서울에 있는 산들에 대해 알려줘 (Long, 평문) 

지문 

 
질문 서울의 대학교 집중도는 얼마나 돼? (Short, 표) 

지문 

 
 


