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1. 서론  
질문과 그에 대한 근거가 있는 문서를 읽고 정답을 예측하는 

기계 독해 연구가 최근 활발하게 연구되고 있으며, Stanford 

Question Answering Dataset(SQuAD)[1,2], Natural Questions 

(NQ)[3] 등 기계 독해를 위한 다양한 데이터가 만들어졌다. 근

래에는 한국어 데이터인 Korean Question Answering Dataset 

(KorQuAD)[4]도 공개되었다. 

기계 독해를 위해 주로 사용되는 방법은 다층의 신경망으로 

구성된 딥러닝 모델을 양질의 대용량 학습 데이터로 학습하는 

방법이다. 그러나 기계 독해를 위한 데이터 구축은 쉽지 않은 일

로, 문서에 등장한 정답과 이를 도출할 수 있는 질문은 사람이 

수작업으로 만들어야 하며, 여러 사람이 데이터를 구축할 경우 

일관성의 문제가 발생할 수 있다. 이러한 문제를 해결하기 위해 

최근 질문 자동 생성 연구가 활발히 연구되고 있다. 

질문 생성은 문서와 질문을 보고 정답을 예측하는 기계 독해

와 반대로, 문서와 정답을 보고 그에 따른 질문을 생성하는 분야

이다. 딥러닝을 통한 질문 생성의 자동화는 기계 독해 데이터 구

축 문제의 한 가지 방안이 될 수 있다. 본 논문에서는 정답 분리 

인코더와 복사 메커니즘을 이용한 단답 기반 한국어 질문 자동 

생성 모델을 제안한다. 

실험을 위해 한국어 기계 독해 데이터인 KorQuAD 데이터를 

정제하여 문장, 정답, 질문으로 이루어진 데이터를 만들어 사용

하였으며, baseline 모델로 seq2seq 모델을 사용한다.  

인코더가 1개인 단순 seq2seq 모델은 입력에 정답이 들어가 

있어 정답이 생성 질문에 자주 등장하는 문제점이 존재한다. 이

를 해결하기 위해 [5]에서 제안한 정답 분리 seq2seq 모델은 2

개의 인코더를 사용하여 정답이 마스킹된 문장과, 정답을 각각 

따로 인코딩하여 디코딩시 실제 정답이 생성 질문에 등장하지 

않도록 억제한다. 그러나 정답을 마스킹하는 메타 문자가 실제 

정답인 부분임을 나타내기에 부족할 수 있다. 본 논문에서는 [5]

에서 제안한 정답 분리 seq2seq 모델에 정답임을 표시하는 정

답 위치 자질을 추가하고, 생성할 질문의 많은 단어들이 입력 문

장에 포함된다고 가정하고, 이를 잘 모델링 할 수 있는 복사 메

커니즘을 추가하였다. 

실험 결과, 기존 seq2seq모델보다 BLEU에서는 성능이 낮았

지만 정성평가와 정답이 생성 질문에 등장하는지 여부에 대해서

는 정답 분리 seq2seq가 더 우수한 성능을 보였다. 

 

2. 질문 생성을 위한 데이터 

문장 

로 널드/NNP_ 레이건/NNP_ 대통령/NNG_ 밑

/NNG_ 에서/JKB_ <a> 을/JKO_ 지내/VV_ 었

/EP_ 으며/EC_ ,/SP_ 리처 드/NNP_ 닉 슨

/NNP_ 과/JC_ 제 럴 드/NNP_ 포드/NNP_ 대

통령/NNG_ 밑/NNG_ 에서/JKB_ 백악관/NNP_ 

비서실장/NNG_ 을/JKO_ 지내/VV_ 었/EP_ 다

/EF_ ./SF_ 

정답 국무/NNG_ 장관/NNG_ 

질문 

알 렉 산 더/NNP_ 헤 이 그/NNP_ 가/JKS_ 로 

널드/NNP_ 레이건/NNP_ 대통령/NNG_ 밑

/NNG_ 에서/JKB_ 맡/VV_ 은/ETM_ 직 책

/NNG_ 은/JX_ 무엇/NP_ 이/VCP_ 었/EP_ 나

/EF_ ?/SF_ 

표 1. KorQuAD 질문 생성 데이터 예제 

https://github.com/Hagazzusa/korquad_qg_data 

[표 1]은 학습에 사용한 데이터 예제이다. 본 논문에
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서는 KorQuAD데이터를 가공하여 문장, 정답, 질문으로 이

루어진 데이터를 만들었으며, 이때 문서에서 정답을 포함하

는 문장만 추출하였다. 문장이나 질문이 250단어를 넘으

면 데이터에서 제외하였고, 형태소 태깅과 Byte Pair 

Encoding (BPE)[6]을 적용하였다. 

 공개된 KorQuAD는 학습, 개발데이터만 제공하므로 

학습데이터의 90%는 학습, 10%는 개발, KorQuAD 개발

데이터는 평가데이터로 사용하였다. 최종 학습데이터는 

54,154개, 개발데이터는 6,021개, 평가데이터는 5,774개

이다. 

문장에서 <a>는 정답을 의미하는 메타 문자이며, 각 

단어 별로 정답 유무에 따라 자질을 가진다. [표 1]로 예

를 들자면 <a>와 국무 장관은 같은 정답이므로 같은 자

질을 가진다. 이외에 나머지 단어들은 <a>, 국무총리와 

다른 자질을 가진다. 

 

3. 정답 분리, 복사 메커니즘 seq2seq 모델 
[그림 1]은 질문 생성을 위해 사용한 정답 분리 

seq2seq 모델이다. 전체적인 흐름은 다음과 같다. 정답

이 마스킹된 문장이 문장 인코더로 입력되고 실제 정답

은 정답인코더로 입력된다. 이후 매 디코딩 시간마다 문

장인코더에 주의 집중 구조(Attention Mechanism)[8]를 

사용하여 새로운 문맥 표현을 만들고, 이 문맥 표현과 정

답 인코더 사이에 주의 집중을 하여 정답 문맥 표현을 

만든다. 최종 출력층에선 현재 디코더의 은닉층, 문장, 

정답을 고려하여 디코딩한다. 

  

(1) ℎ𝑛+1
𝑝⃗⃗ ⃗⃗⃗⃗ ⃗⃗  ⃗ = 𝐺𝑅𝑈([𝑤𝑛+1; 𝑓𝑛+1], ℎ𝑡

𝑝⃗⃗⃗⃗ ) 

(2) ℎ𝑛−1
𝑝⃖⃗ ⃗⃗⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ = 𝐺𝑅𝑈([𝑤𝑛−1; 𝑓𝑛+1],  ℎ𝑡

𝑝⃖⃗ ⃗⃗⃗) 

(3) ℎ𝑛
𝑝

= ℎ𝑛
𝑝⃗⃗⃗⃗ +  ℎ𝑛

𝑝⃖⃗ ⃗⃗⃗ 

(4) 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡 = ℎ0
𝑝⃖⃗ ⃗⃗⃗ + ℎ𝑀

𝑝⃗⃗⃗⃗  ⃗ 

(5) 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒𝑡,𝑛
𝑝

=
ℎ𝑛

𝑝𝑇
ℎ𝑡

𝑑

√𝑑𝑖𝑚
 

(6) 𝑎𝑡, 𝑛
𝑝

=
𝑒
𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒

𝑡, 𝑛
𝑝

∑ 𝑒
𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒

𝑡,𝑘
𝑝

∀𝑘

 

(7) 𝑐𝑡
𝑝

= ∑ 𝑎𝑡,𝑘
𝑝

∀𝑘
ℎ𝑘

𝑝
 

 

문장 인코더는 다음과 같이 나타낼 수 있다. 우선 문장

이 𝑝𝑎𝑠𝑠𝑎𝑔𝑒 = {𝑤0,  𝑤1 ,  … ,  𝑤𝑀} 이고 𝑤가 각 단어를 나타

낸다. 𝑓는 자질이며 𝑤가 <a>이면 𝑓1  아니면 𝑓0이다. 각 

단어들은 Gated Recurrent Unit(GRU)[10]를 통해 (1-2)

처럼 정, 역방향으로 인코딩된다. 인코딩된 값들은 (3)처

럼 더하여 사용한다. (4)는 디코더의 0번째 은닉층이자 

매 디코더의 입력으로 들어간다. (5-7)은 주의 집중 구조

그림 1. 정답 분리 seq2seq 모델 

(왼쪽 위: 문장 인코더, 오른쪽 위: 정답 인코더, 아래: 디코더) 
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이다. 디코더의 은닉층과 문장 인코더, 두 벡터의 내적을 

벡터의 크기의 제곱근으로 나눠준 값을 스코어로 사용하

였다. 

 

(8) ℎ𝑛+1
𝑎⃗⃗ ⃗⃗⃗⃗ ⃗⃗  ⃗ = 𝐺𝑅𝑈([𝑤𝑛+1, 𝑓

1], ℎ𝑡
𝑎⃗⃗⃗⃗ ) 

(9) ℎ𝑛−1
𝑎⃖⃗ ⃗⃗⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ = 𝐺𝑅𝑈([𝑤𝑛−1, 𝑓

1],  ℎ𝑡
𝑎⃖⃗ ⃗⃗⃗) 

(10) ℎ𝑛
𝑎 = ℎ𝑛

𝑎⃗⃗⃗⃗ +  ℎ𝑛
𝑎⃖⃗ ⃗⃗⃗ 

(11) 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒𝑡,𝑛
𝑎 =

ℎ𝑛
𝑎𝑇

𝑐𝑡
𝑝

√𝑑𝑖𝑚
 

(12) 𝑎𝑡, 𝑛
𝑎 =

𝑒
𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒𝑡, 𝑛

𝑎

∑ 𝑒
𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒𝑡,𝑘

𝑎

∀𝑘

 

(13) 𝑐𝑡
𝑎 = ∑ 𝑎𝑡,𝑘

𝑎
∀𝑘

ℎ𝑘
𝑎 

 

정답 인코더도 문장 인코더와 비슷하다. 정답을

answer = {w0,w1, … ,wN} 처럼 표현한다. 다만 항상 정답

이므로 자질은 𝑓1만 사용된다. (8-9)를 통해 정답이 인코

딩 되며 (10)처럼 정방향, 역방향을 더하여 사용한다. 

(11-13)은 주의 집중 구조이며 문장 인코더와 다르게 디

코더의 은닉층과 스코어 계산을 하지 않고 문장 문맥 표

현인 (7)과 스코어 계산을 한다. 이렇게 하면 단순히 디

코더만 보는게 아니라 문장도 같이 고려할 수 있다. 

 

(14) ℎ𝑛+1
𝑑 = 𝐺𝑅𝑈(𝑤𝑛 , ℎ𝑛

𝑑 , 𝑜𝑛 , 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡) 

(15) 𝑜𝑛 = 𝐿𝑒𝑎𝑘𝑦𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑊𝑜[ℎ𝑛
𝑑; 𝑐0

𝑝
; 𝑐0

𝑎]) 

(16) 𝑜𝑢𝑡𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑦, 𝑛 = 𝑊𝑡𝑂𝑛 

(17) 𝑃𝑜𝑢𝑡(𝑦) =
𝑜𝑢𝑡𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑦,𝑛

∑ 𝑜𝑢𝑡𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑘,𝑛∀𝑘

 

 

(18) 𝑃𝑐𝑜𝑝𝑦(𝑦) = 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(𝑊𝑐𝑜𝑝𝑦𝑜𝑛) 

(19) 𝑐𝑜𝑝𝑦𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑛, 𝑚 =
ℎ𝑚

𝑝 𝑇
𝑜𝑛

√𝑑𝑖𝑚
 

(20) 𝑃𝑠𝑟𝑐(𝑦) =
𝑐𝑜𝑝𝑦𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑛, 𝑚

∑ 𝑐𝑜𝑝𝑦𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑛, 𝑘∀𝑘

 

(21) 𝑃(𝑦|𝑦0:𝑛−1) = 𝑃𝑐𝑜𝑝𝑦(𝑦)𝑃𝑠𝑟𝑐(𝑦) + 

(1 − 𝑃𝑐𝑜𝑝𝑦(𝑦))𝑃𝑜𝑢𝑡(𝑦) 

(22) 𝑦𝑛 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑦 𝑃(𝑦|𝑦0:𝑛−1) 

   

(14-17)은 디코더가 확률을 계산하는 방법을 나타낸다. 

(18-21)은 문장 인코더에 등장하는 단어들을 출력 분포

에 더해주는 복사 메커니즘[7]이다. 

(14)에서 디코더는 이전 시간 출력과 은닉층, 주의 집

중 결과와 주의 집중 구조를 거치지 않은 문장의 문맥 

표현으로부터 현재 시간 은닉층인 ℎ𝑛+1
𝑑 를 만든다. 이후 

순서대로 주의 집중이 가미된 문장, 정답 문맥포현을 만

들고 (15)에서 한번의 비선형 변환을 거친다. (15)는 다음 

시간 디코더의 입력으로 들어가는데 이는 [9]에서 제안

한 input-feeding이다.  

복사 구조는 주의 집중 구조와 비슷하다. (19, 20)을 통

해 스코어와 확률값을 계산하고 (18, 21)을 통해 기존 디

코더의 생성 확률인 (17)과 가중치 합을 한다. 이렇게 복

사 확률이 더해진 𝑃(𝑦|𝑦0:𝑛−1)에서 (22)처럼 가장 높은 확

률을 가지는 출력 단어를 선택한다. 

 

 4. 실험 및 결과  

모델 BLEU1 BLEU2 BLEU3 BLEU 

seq2seq 40.58 31.84 26.30 22.28 

정답분리

+복사  
38.61 30.58 25.18 21.12 

표 2. BLEU 

실험을 위해 768차원의 사전 학습된 워드 임베딩과 32

차원의 자질 임베딩을 입력으로 사용했으며 모든 GRU의 

은닉 차원은 800차원으로 설정하였다. 실험 결과 정답 

분리 인코더와 복사 메커니즘을 이용한 모델이 seq2seq 

모델에 비해 BLEU에서 점수가 떨어졌으나 정성 평가 결

과, 정답을 도출 할 수 있는 질문을 생성하는 것은 정답 

분리 seq2seq 모델이 생성한 질문임을 알 수 있었다.  

문장 

<a> 여의도 농민 폭력 시위를 주도한 혐

의(폭력 행위 등 처벌에 관한 법률 위반)

으로 지명 수배되었다. 

정답 1989년 2월 15일 

실제 질문 
임종석이 여의도 농민 폭력 시위를 주도한 

명의로 지명 수배된 날은? 

seq2seq 
1989년 2월 15일 여의도 농민 폭력 시위

를 주도한 혐의로 지명 수배된 곳은? 

정답분리

+복사  

여의도 농민 폭력 시위를 주도한 혐의를 

언제 지명 수배되었는가? 

표 3. 생성 예제 1 

문장 

성 베드로 광장 양편에 각각 네줄로 늘어

선 토스카나식 기둥 <a>와 벽에서 돌출된 

기둥 88개로 이루어진 베르니니의 회랑은 

1656년에 공사를 시작해 1667년에 완공되

었다 

정답 284개 

실제 질문 
성 베드로 광장 양편에 네줄로 늘어선 토

스카나식 기둥의 수는? 

seq2seq 베르니니의 회랑이 완공된 해는? 

정답분리 

+복사  

성 베드로 광장 양편에 늘어선 토스카나식 

기둥 갯수는? 

표 4. 생성 예제 2 

문장 

2005년 독립해 <a>를 설립하고 대표 이사

로 재직하며 임정희, 에이트, 2AM, 방탄소

년단등의 음반을 프로듀스 하고 있다. 

정답 빅히트 엔터테인먼트 

실제 질문 방시혁이 설립한 회사의 이름은? 

seq2seq 
빅히트 엔터테인먼트를 설립한 것은 언제

인가? 

정답 분리

+복사  

밥 딜런이 설립한 곳은 어디 입니까? 

표 5. 생성 예제 3 
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문장 
그는 하루 <a> 정도 피우던 담배와 밤새 

마시던 술을 이 무렵 끊었다. 

정답 6갑 

실제 질문 
당시 김영삼은 하루에 담배 몇 갑 정도를 

피웠는가? 

seq2seq 

코벨레스키가 하루 6갑 정도 피우던 담배

와 밤새 마시던 술을 끊었다. 이 사람은 

누구인가? 

정답 분리

+복사  

비욘세의 후통은 몇 석에 속했나? 

표 6. 생성 예제 4 

[표 3-6]은 실제 생성된 질문 예제를 보여주고 있다. 단

순 Seq2seq는 문장에서 정답이 마스킹 되지 않고 입력

되기 때문에 대부분의 경우 실제 정답이 생성 질문에 등

장하며 5,774개인 테스트 데이터를 확인한 결과 1,712질

문에 정답이 등장하였다. 반면에 정답 분리 seq2seq의 

경우, 단 3개의 질문에서만 정답이 질문에 등장하였다. 

 [그림 2]는 주의 집중 메커니즘의 시각화 예제이다. 왼

쪽은 생성된 질문이고 위는 문장이다. 밝은 색일수록 주

의 집중 가중치가 높음을 의미하며, 메커니즘이 잘 동작

한 것을 확인할 수 있다. 

  

5. 결론 및 향후 연구 
본 논문에서는 정답 분리 인코더와 복사 메커니즘을 이용한 

한국어 질문 자동 생성 모델을 제안하였다. 실험 결과, 단순한 

seq2seq 모델을 이용할 경우 정답이 질문에 포함되는 문제가 

발생하였으나, 정답 분리 seq2seq 모델은 이러한 문제를 해결

함을 볼 수 있었다. 

향후 연구로는 정답이 포함된 문장보다 더 넓은 문맥을 이해

할 수 있도록 모델을 개선할 예정이다.  
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그림 2. 주의 집중 구조 시각화 
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