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1. 서론 
 

질문 생성은 자연어로 구성된 구절이 입력되면 구절에

서 답을 찾을 수 있는 질문을 자동으로 생성하는 작업을 

의미한다. 질문 생성 모델은 다양한 시스템에 중요한 역

할을 한다. 교육 시스템에서는 교육 문서에 대한 질문을 

생성하고 학생들에게 질문에 대한 답을 찾게 하여 학생

들을 교육시킬 수 있다. 대화 시스템에서는 질문 생성을 

통해 사용자로부터 특정 정보를 얻을 수 있고 사용자에

게 질문을 주어 대화가 끊기는 것을 막을 수 있다. QA 시

스템에는 필요한 질문-응답 쌍의 말뭉치를 자동으로 구

축해 대용량의 말뭉치를 확보하기 위해 필요한 인력을 

줄일 수 있다. 이러한 질문 생성 모델은 최근 SQuAD[1], 

MS MARCO[2]와 같은 대용량 QA 말뭉치 공개와 심층 신경

망의 발달로 심층 신경망 모델을 이용한 질문 생성 연구

가 활발히 진행되고 있다. 심층 신경망 모델을 이용한 

질문 생성 모델은 구절에서 명사, 구 형태의 정답에 대

한 고차원적인 질문 생성이 가능하다. 본 논문은 심층 

신경망 모델을 기반으로 구절과 정답이 주어진 상황에서 

질문을 생성하는 연구를 진행한다. 

품질 좋은 신경망 기반의 질문 생성 모델은 구절의 내

용을 정확하게 이해하고 정답과 연관이 있는 중요한 정

보를 찾아야 한다. 그리고 찾은 정보를 적절히 복사해 

정답과 관련된 질문을 생성해야 한다. 하지만 정답과 연

관이 있는 정보를 복사해 질문을 생성하는 과정에서 정

답의 단어를 복사해 부적절한 질문이 생성되는 문제가 

발생한다. 그러므로 [3]에서 제안했던 것처럼 구절과 정

답을 분리해 구절 내 정답 단어가 복사되는 문제점을 해

결해야 한다.  

 

표 1 구절과 정답 분리 전후 비교 예시 

정답이 분리되

지 않은 구절 

세종대왕은 1446년에 한글을 창제했

다. 

질문 생성 결과 세종대왕이 만든 한글이 무엇이야? 

정답이 분리된 

구절 

세종대왕은 1446년에 -answer-을 창

제했다. 

정답 한글 

개선된 결과 세종대왕이 만든 것은 무엇이야? 

 

표 1은 구절과 정답 분리 전후 비교 예시 표이다. 정

답이 분리되지 않은 구절 “세종대왕은 1446년에 한글을 

창제했다.”에서 정답이 “한글”인 경우 질문을 생성하

는 과정에서 구절의 “한글”단어를 복사해 “세종대왕

이 만든 한글이 무엇이야?”와 같이 질문에 정답이 포함

되는 문제가 발생한다. 하지만 구절에서 “한글”을 다

른 기호로 치환하고 정답인 “한글”을 분리하여 표현하

게 되면 정답이 분리된 구절에서 “한글”이 등장하지 

않아 정답이 복사되는 문제를 해결할 수 있다. 구절과 
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요 약 

질문 생성이란 구절이 입력되면 구절에서 답을 찾을 수 있는 질문을 자동으로 생성하는 작업으로 교육용 

시스템, 대화 시스템, QA 시스템 등 다양한 분야에서 중요한 역할을 한다. 질문 생성에서 정답의 단어가 

질문에 포함되는 문제점을 해결하기 위해 구절과 정답을 분리한다. 하지만 구절과 정답을 분리하게 되면 

구절에서 정답의 정보가 손실되고, 정답에서는 구절의 문맥 정보가 손실되어 정답 유형에 맞는 질문을 생

성할 수 없는 문제가 발생된다. 본 논문은 이러한 문제를 해결하기 위해 분리된 정답과 구절의 정보를 연

결시켜주는 정답과 구절의 공동 주의 집중 계층을 제안한다. 23,658개의 질문-응답 쌍의 말뭉치를 이용한 

실험에서 정답과 구절의 공동 주의 집중 계층이 성능 향상에 기여해 우수한 성능(BLEU-26.7, ROUGE-

57.5)을 보였다. 

주제어: 질문 생성, 공동 주의 집중, 정보 연결 
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정답을 분리하면 구절내 정답의 단어가 복사되는 문제는 

해결할 수 있지만 새로운 문제가 발생한다. 구절에서는 

정답 정보가 손실되어 정답과 연관된 중요한 정보를 찾

기 어려워지고 정답에서는 구절의 문맥이 손실되어 올바

른 정답의 유형을 파악하지 못하는 문제가 발생한다. 이

러한 문제를 해결하기 위해 구절과 정답의 정보를 연결

해 손실된 정보를 반영하는 방법이 필요하다. 

  

표 2 구절과 정답의 정보 연결 전후 비교 예시 

정답이 분리된 구절 김범수는 -answer-에 제대한 후 

5개월 만에 6집으로 활동했다. 

정답 2008년 3월 

정보가 분리된 결과 김범수가 활동한 날은? 

정보가 연결된 결과 김범수가 제대한 날은? 

 

표 2는 구절과 정답이 분리되었을 때 정보 연결 전후 

비교 예시 표이다. 구절 “김범수는 -answer-에 제대한 

후 5개월 만에 6집으로 활동했다.”와 정답 “2008년 3

월”인 경우 정보가 분리된 상태에서 질문을 생성했을 

때 “김범수가 활동한 날은?”과 같이 정답이 정확하게 

어떤 날인지 파악하지 못하는 문제가 발생한다. 하지만 

정보가 연결된 상태에서 질문을 생성하면 “김범수가 제

대한 날은?”과 같이 정답이 정확하게 어떤 날인지 알고 

질문을 생성할 수 있다. 본 논문에서는 구절과 정답을 

분리함으로써 발생되는 정보 손실을 개선하기 위해 정답

과 구절의 공동 주의 집중 계층을 제안하고 이를 사용하

는 한국어 질문 생성 모델을 제안한다. 

 

2. 관련 연구 
 

최근 신경망 모델을 이용한 다양한 질문 생성 연구가 

진행되고 있다. [4]은 구절에서 정답 위치에 태그 정보

를 추가해 정답 단어를 표기하고 주의 집중 방법

(Attention Mechanism)[5]을 적용한 시퀀스-투-시퀀스

(Sequence-to-Sequence) 모델을 이용해 질문을 생성했다. 

하지만 복사 작용이 없어 질문 생성에 필요한 구절의 단

어가 정확하게 생성되지 않았다. 이러한 문제를 해결하

기 위해 복사 작용이 포함된 [6] 또는 [7]을 사용하는 

것이 필요하다. 그리고 정답 위치에 추가된 태그 정보가 

무시되어 정답과 연관된 중요한 정보를 찾지 못하는 문

제가 발생했다. 이러한 문제점을 해결하기 위해 [8]은 

다중 투시 매칭 방법(Multi-Perspective Matching)을 통

해 정답과 연관이 있는 정보를 표기하여 질문 생성 성능

을 향상시켰다. [9]는 정답 품사 태그를 사용하고 자가 

주의 집중을 통해 정답과 연관이 있는 중요한 정보를 찾

아 질문 생성 성능을 개선했다. 하지만 [8-9]는 여전히 

인코더(Encoder)의 입력으로 사용되는 구절에 정답 단어

가 포함되어 있어 질문을 생성할 때 정답 단어를 복사해 

질문을 생성하는 문제가 발생했다. [3]은 구절에 포함된 

정답의 단어가 복사되는 것을 막기 위해 구절과 정답을 

분리시켜 정답의 단어가 복사되는 문제를 개선했지만 정

답에서 구절의 문맥 정보가 사라지고, 구절에서 정답 정

보가 사라지는 문제점이 발생한다. 본 논문은 이를 보완

하기 위해 분리된 정답과 구절의 정보를 연결시켜주는 

방법을 제안한다. 

 

3. 정답과 구절의 공동 주의 집중 계층을 이용한 질

문 생성 모델 

 
그림 1은 본 논문에서 제안하는 모델의 전체 구조도를 

의미한다. 모델은 [9]와 동일하게 구절과 정답을 분리하

여 입력 받는다. 본 논문에서는 정답이 분리된 구절은 

Passage = [ w1
𝑝

, 𝑤2
𝑝

, … , 𝑤𝑛
𝑝

] 로, 정답은 Answer =

[w1
𝐴, w2

𝐴, … , 𝑤𝑘
𝐴]로 표기한다. Wi

𝑝
는 구절의 i번째 단어, 

그림 1 모델의 전체 구조도 
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wi
𝐴는 정답의 i번째 단어를 의미한다. Passage와 Answer

는 문맥 반영 임베딩 계층(Contextual Embedding)에 입력

된다. 문맥 반영 임베딩 계층은 각 단어에 주변 문맥 정

보를 반영시킨 정보를 정답과 구절의 공동 주의 집중 계

층(Co-Attention Layer of Passage & Answer)에 입력해 

구절과 정답 정보를 연결시켜 손실되었던 정보를 반영시

킨다. 그리고 공동 주의 집중 계층의 결과를 구조화 계

층(Modeling Layer)에 입력한다. 구조화 계층은 새로 반

영된 정보를 다듬는 역할을 한다. 디코더(Decoder)는 구

조화 계층에서 생성된 은닉 정보(Hidden State)를 전방 

전달 신경망(Feed-Forward Neural Networks)을 통해 추상

화시킨 정보를 초기 상태로 입력 받고 [7]의 방법을 통

해 구절의 단어를 복사하거나 질문에 필요한 단어를 생

성한다. 

 

3.1 문맥 반영 임베딩 계층 

 

본 논문에서 사용하는 문맥 반영 임베딩 계층은 양방

향 GRU(Gated Recurrent Units)[10]을 통해 문맥 정보를 

반영한다. 구절과 정답을 분리한 내용이 입력되어 구절

에는 정답의 정보가 포함되지 않고 정답에는 구절의 문

맥 정보가 포함되지 않는다. 식 (1)의 방법을 통해 계산

된다.  

 

 
hi

𝑝
=  BiGRU(hi+1

p
, ℎ𝑖−1

𝑝
, 𝑝𝑖) 

 hi
a =  BiGRU(hi+1

a , ℎ𝑖−1
𝑎 , 𝑎𝑖)  

(1) 

 

식 (1)에서  𝑝𝑖 는 Passage 의 i번째 단어 임베딩

(Embedding), 𝑎𝑖는 Answer의 i번째 단어 임베딩을 의미

한다. hi
𝑝
는 양방향 GRU를 통해 표현된 Passage의 i번째 

은닉 벡터(Hidden Vector)로 주변 문맥이 반영된 정보를 

가지게 된다. hi
𝑎는 양방향 GRU를 통해 표현된 Answer의 

i번째 은닉 벡터로 정답 내의 문맥이 반영된 정보를 가

지게 된다. 

 

3.2 정답과 구절의 공동 주의 집중 계층 

3.2.1 다중 투시 매칭 

 

정답과 구절의 공동 주의 집중 계층은 2단계로 구성된

다. 먼저 다중 투시 매칭을 통해 구절의 단어 정보에 정

답과 얼마나 연관성이 있는지 표기한다. 다중 투시 매칭

은 두 정보의 연관성을 측정할 때 하나의 관점이 아니라 

여러 관점을 이용해 더 정확히 측정하는 방법을 의미한

다. 다중 투시 매칭은 구절의 단어 정보와 정답의 연관

성을 확인하기 위해 사용된다. 예를 들어 구절“세종대

왕은 1446년에 -answer-를 창제했다”, 정답“한글”인 

경우 다중 투시 매칭을 통해 구절의 단어 중 “한글”과 

연관된 “세종대왕”, “창제”에 높은 매칭 결과를 표기

한다. 높은 매칭 결과를 가진 단어들은 질문 생성에 사

용되거나 구절을 이해하는데 기여를 하게 되며 [7]에서 

질문 생성에 효과적인 자질인 것을 확인했다. 본 논문은 

다중 투시 매칭 자질을 3.2.2절의 정답과 구절의 공동 

주의 집중 방법 단계에서 구절의 핵심어와 정답의 핵심

어 간의 정보 연결에 도움을 주는 역할로 사용한다. 

 

 
그림 2 다중 투시 매칭 방법 

그림 2는 다중 투시 매칭 방법에 대한 그림이다. 본 

논문에서는 2가지 매칭 방법을 사용한다. 완전 매칭

(Full Matching)은 hi
𝑝
와 ha의 양 끝 은닉 벡터를 매칭하

는 방법을 의미한다. 주의 집중 매칭(Attentive Matching)

은 hi
𝑝
와 ha의 은닉 벡터 간의 주의 집중 가중치를 계산하

고 계산된 가중치와 ha를 곱하고 모두 합한 정보를 의미

한다. 매칭은 식 (2)의 방법을 통해 계산된다.  

 

 

m(v 𝑝, va) = cos(Wkvp , Wkva) 

m𝑖
full = [𝑚(ℎ𝑖

𝑝
, ℎ𝑓𝑖𝑟𝑠𝑡

𝑎 ); 𝑚(ℎ𝑖
𝑝

, ℎ𝑙𝑎𝑠𝑡
𝑎 )] 

mi
𝑎𝑡𝑡𝑛 =  m (h𝑖

p
, 𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡𝑒𝑑 𝑠𝑢𝑚(ℎ𝑎)) 

𝑚𝑖 = [mi
𝑓𝑢𝑙𝑙

; 𝑚𝑖
𝑎𝑡𝑡𝑛] 

hi
′𝑝

= [ℎ𝑖
𝑝

 ; 𝑚𝑖] 

 

(2) 

식 (2)에서 매칭 함수 m은 vp와 va에 가중치를 곱하고 

코사인 유사도를 통해 두 벡터의 연관성을 계산한다. 

m𝑖
full는 완전 매칭, m𝑖

attn는 주의 집중 매칭을 의미한다. 

hi
′𝑝
는 다중 관점 매칭을 통해 연관성 자질을 ℎ𝑖

𝑝
에 추가한 

결과이다. 

 

3.2.2 정답과 구절의 공동 주의 집중 방법 

 

다중 투시 매칭이 완료되면 정답과 구절의 공동 주의

방법이 진행된다. 정답과 구절의 공동 주의 집중을 통해 

구절과 정답의 분리로 발생했던 정보 손실을 복구한다. 

그 결과, 질문 생성에 필요한 구절 정보와 정답 정보가 

생성된다. 

 

 
그림 3 정답과 구절의 공동 주의 집중 방법 
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그림 3은 정답과 구절의 공동 주의 집중 방법의 구조

이다. 정답과 구절의 공동 주의 집중을 하기 전에 ℎ′𝑝와 

ℎ𝑎의 특징이 잘 표현될 수 있도록 전방 전달 신경망을 

통해 가공한다. 정보 가공 과정에서 ℎ′𝑝의 다중 투시 매

칭 자질은 ℎ𝑎 중 연관된 정보와 효과적으로 연결될 수 

있는 정보로 가공하는데 기여한다. 가공된 구절 정보와 

정답 정보는 [11]의 내적 주의 집중 방법(Scaled Dot-

Product Attention)을 사용해 연관된 정보를 찾는다. 구

절에서는 구절의 단어와 연관된 정답의 정보를 내적 주

의 집중 방법을 사용해 찾고, 구절의 자가 주의 집중 정

보, ℎ′𝑝와 결합(Concatenate)된다. 정답에서는 정답의 단

어와 연관된 구절의 문맥 정보를 내적 주의 집중 방법을 

사용해 찾고, 정답의 자가 주의 집중 정보, ℎ𝑎와 결합된

다. 식 (3)의 방법을 통해 계산된다. 

 

 

𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑄, 𝐾, 𝑉) = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 (
𝑄𝐾𝑇

√𝑑𝑘

) 𝑉 

H′p = FNN(h′p) 
Ha = FNN(ha) 
𝑎𝑡𝑡𝑛𝑐𝑜

𝑝
= 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝐻′𝑝 , 𝐻𝑎 , 𝐻𝑎) 

𝑎𝑡𝑡𝑛𝑠𝑒𝑙𝑓
𝑝

= 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝐻′𝑝 , 𝐻′𝑝 , 𝐻′𝑝) 

h′′p = [ℎ′𝑝; 𝑎𝑡𝑡𝑛𝑐𝑜
𝑝

; 𝑎𝑡𝑡𝑛𝑠𝑒𝑙𝑓
𝑝

] 

𝑎𝑡𝑡𝑛𝑐𝑜
𝑎 = 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝐻𝑎 , 𝐻′𝑝, 𝐻′𝑝) 

𝑎𝑡𝑡𝑛𝑠𝑒𝑙𝑓
𝑎 = 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝐻𝑎 , 𝐻𝑎 , 𝐻𝑎) 

h′′a = [ℎ𝑎; 𝑎𝑡𝑡𝑛𝑐𝑜
𝑎 ; 𝑎𝑡𝑡𝑛𝑠𝑒𝑙𝑓

𝑎 ] 

(3) 

 

식 (3)에서 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑄, 𝐾, 𝑉)은 내적 주의 집중 방법의 

수식을 의미한다. H′p와 H𝑎는 전방 전달 신경망을 이용

해 h′p와 ha를 가공한 정보를 의미한다. 𝑎𝑡𝑡𝑛𝑐𝑜
𝑝
은 내적 

주의 집중 방법을 이용해 H′p와 연관된 Ha를 계산한 결

과, 𝑎𝑡𝑡𝑛𝑠𝑒𝑙𝑓
𝑝

는 H′p를 자가 주의 집중한 결과이다. h′′p는 

h′p와 𝑎𝑡𝑡𝑛𝑐𝑜
𝑝
, 𝑎𝑡𝑡𝑛𝑠𝑒𝑙𝑓

𝑝
를 결합한 정보로 구절에 정답 정

보까지 포함되어 정답과 연관된 중요한 정보를 파악한 

결과를 의미한다. 𝑎𝑡𝑡𝑛𝑐𝑜
𝑎 은 내적 주의 집중 방법을 이용

해 Ha와 연관된 H′p를 계산한 결과, 𝑎𝑡𝑡𝑛𝑠𝑒𝑙𝑓
𝑎 는 Ha를 자

가 주의 집중한 결과이다. h′′a는 h𝑎와 𝑎𝑡𝑡𝑛𝑐𝑜
𝑎 , 𝑎𝑡𝑡𝑛𝑠𝑒𝑙𝑓

𝑎 를 

결합한 정보로 정답에 구절의 문맥 정보가 반영되어 정

답의 유형 정보를 의미한다. 

 

3.3 구조화 계층 

 

구조화 계층은 h′′p와 h′′a를 양방향 GRU에 입력해 문맥

정보를 다시 반영한다. 이 과정에서 h′′p의 정답 정보는 

문맥을 반영하는 과정에서 구절에서 어떤 역할인지 다시 

확인하게 되고, h′′a의 구절의 문맥 정보는 정답이 어떤 

유형인지 다시 확인하게 된다. 그리고 게이트를 이용해 

양방향 GRU의 출력 결과와 입력 정보인 h′′p와 h′′a를 조

절한 결과를 생성한다. 식 (4)를 통해 계산된다. 

 

 

h′′′
i
𝑝

=  BiGRU(h′′′
i+1
p

, ℎ′′′
𝑖−1
𝑝

, ℎ′′
𝑖
𝑝

) 

 h′′′
i
a

=  BiGRU(h′′′
i+1
a

, ℎ′′′
𝑖−1
𝑎

, ℎ′′
𝑖
𝑎

)  

g(v) =  sigmoid(Wg𝑣 + 𝑏𝑔) 

h𝑖
passage

= g(h′′′
𝑖
p

)ℎ′′′
𝑖
𝑝

+ (1 − gate(h′′′
𝑖
p

)) h′′
𝑖
p

 

h𝑖
answer = g(h′′′

𝑖
a
)ℎ′′′

𝑖
𝑎

+ (1 − gate(h′′′
𝑖
a
)) h′′

𝑖
a
 

(4) 

 

식 (4)에서 h′′′i
𝑝
와 h′′′i

𝑎는 h′′i
𝑝
와 h′′i

𝑎를 양방향 GRU를 

통해 인코딩한 정보이다. g(v)는 게이트 함수를 의미한다. 

h𝑖
passage

는 게이트를 통해 h′′′i
𝑝
와 h′′p의 반영 비율을 조절

한 구절 i번째 단어의 출력을 의미한다. h𝑖
𝑎𝑛𝑠𝑤𝑒𝑟는 게이

트를 통해 h′′′i
𝑎와 h′′a의 반영 비율을 조절한 정답 i번째 

단어의 출력을 의미한다.  

 
3.4 디코더 

 

본 논문에서는 주의 집중 방법을 사용하는 시퀀스-투-

시퀀스 모델 기반인 [6]의 포인터 제너레이터(Pointer 

Generator) 모델을 이용해 질문 생성을 진행하면서 상황

에 따라 적절한 단어를 생성하거나 구절의 단어를 복사

한다. 기존의 포인터 제너레이터는 인코더를 하나만 사

용하지만, 본 논문에서는 구절과 정답을 개별적인 인코

더로 구성해 2가지 인코더를 사용한다는 부분이 다르다. 

2가지 인코더가 존재해 주의 집중 방법을 통한 문맥 벡

터(Context Vector)도 2개가 존재해야 한다. 각 문맥 벡

터는 [4]와 동일하게 계산되며 식 (5)의 방법과 같다. 

 

 

pei
t = vt tanh(𝑊ℎ𝑝ℎ𝑖

𝑝𝑎𝑠𝑠𝑎𝑔𝑒
+ Wsp𝑠𝑡 + 𝑏𝑎𝑡𝑡𝑛_𝑝) 

aei
t = vt tanh(𝑊ℎ𝑎ℎ𝑖

𝑎𝑛𝑠𝑤𝑒𝑟 + Wsa𝑠𝑡 + 𝑏𝑎𝑡𝑡𝑛_𝑎) 

 𝑝𝑎𝑡 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑎𝑚𝑥(𝑝𝑒𝑡)  
 𝑎𝑎𝑡 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑎𝑚𝑥(𝑎𝑒𝑡)  

𝑐𝑡
𝑝𝑎𝑠𝑠𝑎𝑔𝑒

=  ∑ 𝑝𝑎𝑖
𝑡ℎ𝑖

𝑝𝑎𝑠𝑠𝑎𝑔𝑒

𝑛

𝑖=0

 

𝑐𝑡
𝑎𝑛𝑠𝑤𝑒𝑟 =  ∑ 𝑎𝑎𝑖

𝑡ℎ𝑖
𝑎𝑛𝑠𝑤𝑒𝑟

𝑡

𝑖=0

 

(5) 

 

식 (5)에서 st는 디코더의 t번째 상태(State)를 의미한

다. pei
t와 aei

t는 st와 ℎ𝑖
𝑝𝑎𝑠𝑠𝑎𝑔𝑒

, st와 ℎ𝑖
𝑎𝑛𝑠𝑤𝑒𝑟의 연관성을 

계산한 결과이다. 𝑝𝑎𝑡는 pei
t를 이용하고  𝑎𝑎𝑡는 aei

t를 이

용해 계산한 주의 집중 분포(Attention Distribution)를 

의미한다. 구절 문맥 벡터인 𝑐𝑡
𝑝𝑎𝑠𝑠𝑎𝑔𝑒

는 𝑝𝑎𝑡와 hpassage를 

이용해 계산된다. 정답 문맥 벡터인 𝑐𝑡
𝑎𝑛𝑠𝑤𝑒𝑟 는 𝑎𝑎𝑡 와 

hanswer를 이용해 계산된다. 𝑐𝑡
𝑝𝑎𝑠𝑠𝑎𝑔𝑒

는 질문 생성에 필요

한 구절 정보를 포함하고 있고, 𝑐𝑡
𝑎𝑛𝑠𝑤𝑒𝑟는 정답의 유형 정

보를 나타내는 핵심어의 정보를 포함하고 있다. 핵심어의 

정보에는 구절의 문맥까지 포함되어 더 정확한 정답의 

유형을 유추하는데 기여한다. 두 문맥 벡터는 생성 확률 

분포와 p(gen)을 계산하는데 사용된다. p(gen)은 단어를 

생성할 때 생성 확률 분포를 얼마나 반영할지 결정하는 

확률이다. 디코더는 p(gen) 과 생성 확률 분포, 그리고 

𝑝𝑎𝑡를 이용해 최종 분포를 계산 후 단어를 생성한다. 식 

- 318 -



제31회 한글 및 한국어 정보처리 학술대회 논문집 (2019년) 

 

(6)의 방법으로 계산된다.  

 

𝑃vocab = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑉′(𝑉[𝑠𝑡 , 𝑐𝑡
𝑝𝑎𝑠𝑠𝑎𝑔𝑒

, 𝑐𝑡
𝑎𝑛𝑠𝑤𝑒𝑟] + 𝑏)

+ 𝑏′) 

𝑝(𝑔𝑒𝑛) = 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(𝑊𝑐𝑝
𝑇 𝑐𝑡

𝑝𝑎𝑠𝑠𝑎𝑔𝑒
+ W𝑐𝑎

T 𝑐𝑡
𝑎𝑛𝑠𝑤𝑒𝑟

+ 𝑊𝑠
𝑇𝑠𝑡 + 𝑊𝑥

𝑡𝑥𝑡 + 𝑏𝑝) 

𝑝(𝑤) = 𝑝(𝑔𝑒𝑛)𝑃𝑣𝑜𝑐𝑎𝑏(𝑤) + (1 − 𝑝(𝑔𝑒𝑛)) ∑ 𝑝𝑎𝑖
𝑡

𝑖:𝑤𝑖=𝑤

 

(6) 

 

식 (6)에서 𝑃vocab는 st와𝑐𝑡
𝑝𝑎𝑠𝑠𝑎𝑔𝑒

, 𝑐𝑡
𝑎𝑛𝑠𝑤𝑒𝑟를 통해 계산한 

생성 확률 분포를 의미한다. 𝑝(𝑔𝑒𝑛)은 𝑐𝑡
𝑝𝑎𝑠𝑠𝑎𝑔𝑒

, 𝑐𝑡
𝑎𝑛𝑠𝑤𝑒𝑟 , st 

그리고 xt를 이용해 계산한다. xt는 디코더에 t번째 입력

된 단어를 의미한다. 𝑃vocab와 𝑝(𝑔𝑒𝑛)을 계산할 때 사용

된 𝑐𝑡
𝑝𝑎𝑠𝑠𝑎𝑔𝑒

는 구절에서 단어 생성에 필요한 정보를 제공

하고 𝑐𝑡
𝑎𝑛𝑠𝑤𝑒𝑟는 정답의 유형을 제공한다. 𝑃vocab는 두 정

보를 같이 확인하여 정답 유형에 알맞은 정답을 생성할 

수 있고 𝑝(𝑔𝑒𝑛)은 𝑐𝑡
𝑝𝑎𝑠𝑠𝑎𝑔𝑒

에 반영된 정보를 복사와 생성 

중 무엇이 적절한지 𝑐𝑡
𝑎𝑛𝑠𝑤𝑒𝑟를 통해 올바른 결정을 할 수 

있게 된다. 𝑃vocab와 𝑝(𝑔𝑒𝑛), 𝑎𝑖
𝑡를 이용해 단어 𝑤의 최종 

확률을 계산한다. 

 

4. 실험 및 결과 
4.1 데이터 구성 

 

본 논문의 실험을 위해 위키피디아, 나무 위키 문서를 

이용해 사람이 제작한 질의 응답 말뭉치를 사용한다. 말

뭉치에서 구절은 문단 단위로 사용한다.   

 

표 3 말뭉치 세부 구성 

말뭉치 내용 개수 

학습 말뭉치 20,000 

검증 말뭉치 1,658 

평가 말뭉치 2,000 

문단의 평균 형태소 수 111.2 

질문의 평균 형태소 수 20.6 

정답의 평균 형태소 수 3.7 

 

표 3은 말뭉치 세부 구성 표를 의미한다. 전체 말뭉치 

23,658개 중 20,000개를 학습 말뭉치로, 1,658개를 검증 

말뭉치로, 2,000개를 평가 말뭉치로 사용해 실험을 진행

했다. 문단, 질문, 정답의 평균 형태소의 수는 표 3의 

내용과 같다. 

 

4.2 실험 구성 및 평가 방법 

 

본 논문에서 제안한 정답과 구절의 공동 주의 집중 계

층의 효과를 입증하기 위해 3가지 모델을 비교 실험한다. 

Baseline은 포인터 제너레이터 모델에 구절과 정답을 분

리한 모델, 두번째 모델은 Baseline에 본 논문에서 제안

한 정답과 구절의 공동 주의 집중 방법을 사용한 

Baseline + co-attn, 세번째 모델은 다중 투시 매칭의 자

질까지 사용한 제안 모델이다. 3가지 모델은 모두 

Facebook에서 공개한 300차원의 한국어 FastText[12] 벡

터와 50차원의 형태소 품사를 무작위 초기화한 벡터를 

결합해 사용한다. 손실 함수는 크로스 엔트로피(Cross 

Entropy)를 사용하고 학습률은 0.0005를 사용한다. 본 

논문에서는 모델의 성능 비교를 위해 BLEU[13]와 

ROUGE[14]를 사용한다. BLEU는 번역 작업을 수행하는 모

델의 성능 평가를 위해 고안된 평가 방법으로 n-gram 정

밀도를 의미한다. ROUGE는 문서 요약 작업을 수행하는 모

델의 성능 평가를 위해 고안된 평가 방법으로 n-gram 재

현율을 의미한다.  

 

4.3 실험 결과 

 

표 4 성능 측정 결과 

모델 BLEU ROUGE-L 

Baseline 24.4 56.1 

Baseline +  

co-attn 

26.2 57.1 

제안 모델 26.7 57.5 

 

표 4는 성능 측정 결과를 나타낸다. Baseline 보다 구

절과 정답의 정보 연결이 이뤄진 Baseline + co-attn이 

BLEU, ROUGE 모두 우수한 결과를 보인다. 본 논문에서 제

안하는 정답과 구절의 공동 주의 집중 방법이 구절과 정

답 분리로 발생했던 정보 손실 문제를 해결하는데 기여

해 성능이 크게 향상된 것을 확인할 수 있다. 그리고 제

안 모델이 다중 투시 매칭 자질을 사용하지 않은 

Baseline + co-attn 보다 BLEU와 ROUGE 점수에서 우수한 

결과를 보인다. 다중 투시 매칭 자질이 정답과 구절의 

공동 주의 집중 방법에 유의미한 자질인 것을 확인할 수 

있다. 

   

4.4 생성 결과 예제 

 

4.4절에서는 본 논문에서 실험한 모델이 생성한 질문

이 어떤 차이를 보이는지 예제를 통해 설명한다. 

 

표 5 정답과 구절의 공동 주의 집중 계층 사용 전후 

결과 비교 

입력 및 모델 내용 및 생성 결과 

문단 김범수 –title- -answer-에 제대한 후 

5개월 만에 6집으로 활동했으

며 ...(생략) 

정답 2008년 3월 

Baseline 김범수가 활동한 날은? 

Baseline +  

co-attn 

김범수의 제대는? 

제안 모델 김범수는 언제 제대했는가? 

 

표 5는 정답과 구절의 공동 주의 집중 계층의 사용 전

후 결과를 보여준다. 입력된 문단에는 가수 김범수가 언

제 제대했는지, 제대 후 무엇을 했는지 기록되어 있다. 
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정답은 제대한 날짜이며, 문단에서의 정답은 “-answer-”

기호로 치환되었다. 정답과 구절의 공동 주의 집중 계층

을 사용하지 않은 Baseline은 정답의 날짜 정보만 보고 

언제 활동했는지 질문했다. 하지만 정답과 구절의 공동 

주의 집중 계층을 사용하는 Baseline + co-attn 과 제안 

모델은 정답의 날짜에 문맥을 반영해 제대 날짜를 묻는 

질문을 생성했다.  

 

표 6 다중 투시 매칭 사용 전후 결과 비교 

입력 및 모델 내용 및 생성 결과 

문단 함태호 –title- 2010년 아들 –answer- 

오뚜기 회장에게 회사의 경영권을 넘

겨주고 …(생략) 

정답 함영준 

Baseline 2010년 아들의 아들은? 

Baseline +  

co-attn 

오뚜기가 경영권을 넘겨준 곳은? 

제안 모델 함태호의 아들은 누구인가? 

 

표 6은 다중 투시 매칭 사용 전후 결과를 보여준다. 

입력된 문단은 기업인 함태호가 경영권을 누구에게 넘겨

주었는지 기록되어 있다. 정답은 경영권을 넘겨받은 아

들 “함영준”이며, 문단에서의 정답은 “-answer-”로 

치환되었다. Baseline과 Baseline + co-attn 은 올바르지 

못한 질문을 생성했다. 하지만 다중 투시 매칭 자질을 

사용해 정답과 구절의 공동 주의 집중 방법의 기능을 향

상시킨 제안 모델은 올바른 질문을 생성했다. 

 

5. 결론 

 
본 논문은 구절과 정답을 분리했을 때 발생하는 정보

손실 문제점을 해결하기 위해 정답과 구절의 공동 주의 

집중 계층을 제안했다. 실험을 통해 정답과 구절의 공동 

주의 집중 방법은 정보 손실 문제점을 해결하는데 기여

하여 Baseline 보다 우수한 성능을 보였다. 그리고 다중 

투시 매칭 자질은 정답과 구절의 공동 주의 집중 방법의 

기능을 향상시키는 것을 확인했다.  
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