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Document-grounded QA
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• 주어진 질의에 대해 특정한 문서 내의 정보에 기반하여 답변을 생성

• 소비자 상담이나 보험설계 같은 정확한 사실에 기반한 질의 답변 시스템에 해당

• 답변 생성에 필요한 문서를 찾아내는 검색단계와, 검색된 문서에 기반하여 답변을 생

성하는 생성단계 두 단계로 작업이 구성됨

Documents Query

Turn History

1. 코로나 확진환자의 격리해제
기준은 어떤건가요?

2. 기간 기준 증상 기준 모두
충족 시 격리해제 가능합니다.

3. 격리 해제 기준의 근거는
무엇인가요?

Response Generation

4. 최근 오미크론형 변이의 연구
결과에 따르면 발병 7일 후의
전파력은 낮은 것으로 판단됩니다.

Retrieved
Documents

Retrieve Step Generation Step



MultiDoc2Dial: Modeling Dialogues Grounded 

in Multiple Documents[Song Feng, et al., 2021] 
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• 사용자와 에이전트간 대화로 구성된 데이터셋

• 답변 생성에 필요한 문서는 별도로 주어지기 때문에, 검색 모델을 통해 이를 선택해야 함

• 하나의 대화 히스토리 내에서 답변 생성에 필요한 문서가 하나가 아니라 여러 개가 존재 할 수 있

기 때문에, 각 답변에 맞는 문서를 각각 선택해야 함

• 각 문서는 문단으로 분리 될 수 있고, 각각의 문단에서 실제 답변 생성에 필요한 Reference가 포

함됨
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• QA에서 Response Generation 모델의 Cross-Attention의 가중치는 연관 있는

Text Segment일 수록 높게 계산 될 것이라는 가설을 세움

• Fusion-in-Decoder 기반 Response Generation 모델을 통해 문서 검색이

가능하고, 문서 검색 모델보다 높은 성능을 낼 수 있음을 확인

• FiD 모델은 여러 문서와 쿼리를 인코더를 통해 각각 인코딩 한 후, 디코

더의 입력으로 하나로 Concatenate하여 입력되는 문서의 개수를 확장

한 모델임

• 이 결과를 통해 생성 모델로부터 검색 모델로 지식 증류를 적용, 검색 모델

의 성능을 더 끌어올릴 수 있는 방법을 제시

• 이번 실험에서는 이 가정을 뒤집어서, 연관있는 Text Segment에 높은 가중치가

계산 되도록 할 경우, 생성 성능을 향상 시킬 수 있을 거라는 가설 하에 실험

Distilling Knowledge from Reader to Retriever 

for Question Answering[Gautier Izacard, Edouard Grave, 2020] 



Supervised Cross-Attention
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• Transformer 구조에서 인코더를 통해 인코딩된 모델의 입력𝐗는 디코더의

Cross-Attention에서 디코더의 Self-Attention 출력 𝐇와 합쳐짐

𝐐 = 𝐖𝑞𝐇, 𝐊 = 𝐖𝑘𝐗, 𝐕 = 𝐖𝑣𝐗

𝛼𝑖,𝑗 = 𝐐𝑖
𝑇𝐊𝑗 , ෤𝛼𝑖,𝑗 =

exp 𝛼𝑖,𝑗
σ𝑚 exp(𝛼𝑖,𝑚)

𝐎𝑖 = 𝐖𝑜෍

𝑗

෤𝛼𝑖,𝑗𝐕𝑖,𝑗

• 따라서, 𝛼는 디코더가 인코더의 출력을 얼마나 참조 할 지에 대한 가중치에 해당

• Reference에 해당하는 토큰에 대해 높은 가중치가 계산되도록 Attention 

Grounding을 적용



Supervised Cross Attention
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Supervised Cross Attention
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• Attention Grounding을 위해 𝑘0을 추가

• 𝑘0는 학습 가능한 파라미터로 Reference의 경계선이 되도록 학습되며

Training 시에만 사용됨

𝐐 = 𝐖𝑞𝐇,𝐊 = 𝐖𝑘𝐗, 𝐊
′ = 𝑘0, 𝐊

𝛼𝑖,𝑗 = 𝐐𝑖
𝑇𝐊𝑗

′

• 𝑟에 해당하는 Reference 토큰에 대해 𝑘0의 어텐션 가중치 𝛼𝑖,0보다 높은 가

중치를, 그 이외에는 낮은 가중치를 가지도록 학습

ℒ𝑠𝑐𝑎 =

−log
exp 𝛼𝑖,𝑗

exp 𝛼𝑖,0 + exp(𝛼𝑖,𝑗)
𝑗 ∈ 𝑟

−log
exp 𝛼𝑖,𝑗

exp 𝛼𝑖,0 + exp(𝛼𝑖,𝑗)
𝑒𝑙𝑠𝑒



실험 구성
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• 문서 검색 모델, 리랭킹 모델, 답변 생성 모델로 구성된 프레임워크를 통해 실험

• 문서 검색 모델은 RoBERTa base 기반 DPR 구조를 사용

• 인코더는 Query와 Document가 하나의 인코더를 공유하는 Shared-

encoder를 적용

• 인코딩된 Query와 Documet를 벡터 내적을 통해 유사도 계산

𝑠𝑖𝑚 𝑞, 𝑑 = 𝐸𝑄 𝑞 𝑇𝐸𝐷(𝑑)

• 리랭킹 모델은 RoBERTa base 기반 Cross-Encoder 구조를 사용

• Query와 Document를 결합, 인코더 출력 중 <cls>토큰의 값을 통해

유사도 계산

Model R@1 R@5 R@10 MRR@5

Retriever 50.44% 78.05% 85.34% 61.09%

Reranker 62.46% 82.74% 89.07% 70.46%



실험 구성
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• 문서 검색 모델, 리랭킹 모델, 답변 생성 모델로 구성된 프레임워크를 통해 실험

• 답변 생성 모델은 BART base 모델을 사용

• 256토큰의 대화, 768 토큰의 문서를 인코더 입력으로 하여 입력된 질의에

대한 다음 답변을 생성

• Baseline 모델과 SCA를 추가한 모델 사이의 차이는 Attention Grounding 

이외에는 없음

• 성능 측정은 Multidoc2dial 데이터셋의 Seen data를 통해 측정

• Multidoc2dial은 4800여개의 대화와 490여개의 문서, 3800여개의 문단으

로 구성됨

• Seen Data는 Train set과 Dev set이 동일한 도메인에 존재함을 의미



실험 결과
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Model F1 Sacrebleu Meteor Rouge

Baseline 44.83% 28.89% 45.20% 42.63%

+ SCA 46.18% 30.48% 46.27% 43.98%



결론 및 향후계획
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• 디코더의 Cross-Attention에 지도학습 과정을 추가하여 F1 지표에서 1.35%p의

성능 향상을 확인함

• Cross-Attention을 활용하여 추가적인 활용이 가능 할 것으로 보임

• Self-Attention Grounding

• Cross-Attention 기반 Retriever 지식 증류
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