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1. 서론 
 

패러프레이즈는 텍스트간 의미적으로 거의 동일한 정

보를 제공하기 위해 선택할 수 있는 다양한 표현 방법으

로 이루어진 관계를 말한다. 일반적으로 텍스트 문장

(T,text)과 가설 문장(H, Hypothesis)이 본질적으로 동일

한 의미를 가질 때, “텍스트 문장(T)과 가설 문장(H)은 

패러프레이즈이다.”라고 한다. 사전적 정의는 더 명확

하게 하기 위해 다른 단어 및 구를 사용하여 글을 쓰거

나 말하는 것의 의미를 표현하는 것이다.  

아래는 패러프레이즈의 3가지 예시를 보여준다. (1)은 

단어가 다른 단어로 치환되는 경우이다. ‘돌아서서’가

‘뒤돌아서’로 치환되었고, ‘산을 내려가다’가 ‘하산

하다’로 치환되었다. (2)는 문장 구조의 치환되는 경우

이다.‘A는 B이다’의 문장 구조가 ‘B는 A이다’로 치

환되었다. (3)은 (1)과 (2)과 동시에 일어나는 경우이다. 

 

그러고는 돌아서서 산을 내려가기 시작했다.  

→ 그러고는 뒤돌아서 하산하기 시작했다.        (1) 

 

경수는 가로수 아래에 서있다. 

→ 가로수 아래에 서있는 경수이다.              (2) 

 

얼마 후 그녀는 내 방에서 나갔다. 

→ 그녀는 얼마 지나지 않아 내 방 밖으로 나갔다.(3) 

 

최근 패러프레이즈 생성은 다양한 자연어 처리 접근법

으로 연구되었다. 규칙 기반 접근 방식[1,2]과 데이터 

기반 방식[3], 언어 번역 작업으로 처리한 방식[4,5], 

그중 2개 국어를 사용하는 말뭉치를 사용하여 수행[6,7]

이 있다. 최근 가장 일반적인 접근 방식은 강화 학습 방

식[8], 시퀀스-투-시퀀스(sequence-to-sequence, seq2seq) 

모델[9], 비지도 접근법[10]이 있다. 

자연어 처리 분야의 여러 태스크에서 특정 의미에 대

한 서로 다른 표층적 언어 표현들이 성능 저하의 중요한 

요인 중 하나이다[11,12]. 따라서 패러프레이즈에 대한 

중요성이 강조되고 있으며 최근에 독립적인 분야로 꾸준

히 연구되고 있다. 문장 쌍을 사용하고 Sequence-to-

Sequence와 어텐션(attention)을 이용하여 패러프레이즈

를 생성할 경우, 사전 내 OOV(out-of-vocabulary)으로 

표시된 비이상적인 단어들로 인해 부정확한 패러프레이

즈 결과를 불러올 가능성이 있다.  

이러한 문제를 해결하기 위해 본 논문에서는 기존의 

Sequence-to-Sequence 구조 위에 포인터 생성 네트워크

(Pointer Generation Network)를 추가한 패러프레이즈 생

성 모델을 제안한다. 패러프레이즈는 입력 문장의 주요 

컨텐츠를 그대로 사용하되 어휘를 변경하거나 구조 변경

이 발생해야 한다. 그래서 우리는 주요 컨텐츠를 보존하

기 위해 복사 매커니즘(Copy Mechanism)을 포인터 네트워

크로 구현하였다. 제안 모델의 접근법은 Pointer-

포인터 생성 네트워크를 이용한 패러프레이즈 생성 
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요 약 

다양한 발화를 모델링하는 요구는 자연어 처리 분야에서 꾸준히 있었으며 단어, 구 또는 문장과 동등한 

의미 콘텐츠를 자동으로 식별하고 생성하는 것은 자연어 처리의 중요한 부분이다. 본 논문에서는 포인터 
생성 네트워크(Pointer Generate Nework)를 이용하여 패러프레이즈 생성 모델을 제안한다. 제안한 모델의 

성능을 측정하기 위해 사람이 직접 구축한 유사 문장 코퍼스를 이용하였으며, 토큰 단위의 BLEU-4 

0.250, ROUGE_L 0.455, CIDEr 2.190의 성능을 보였다. 하지만 입력 문장과 동일한 문장을 출력하는 문제

점이 존재하여 빔서치(beam search)를 적용하여 입력 문장과 비교하여 생성 문장을 선택하는 방식을 적
용하였다. 입력 문장과 동일한 문장을 제외한 문장으로 평가를 진행했으며, 토큰 단위의 BLEU-4 0.234, 

ROUGE_L 0.459, CIDEr 2.041의 성능을 보였으나, 패러프레이즈 생성 데이터 양이 크게 증가하였다. 본 

연구는 문장 간의 의미적으로 동일한 정보를 정확하게 추출할 수 있게 됨으로써 정보 추출, 온톨로지 생

성에 도움이 될 것이다. 또한 이러한 기법이 챗봇에서 사용자의 의도 탐지 및 MRC와 같은 자연어 처리의 

여러 분야에 유용한 자원으로 사용될 것이다. 
 

주제어: 패러프레이즈, 문장 생성, 기계학습, 자연어처리 

- 535 -



제32회 한글 및 한국어 정보처리 학술대회 논문집 (2020년) 

 

Generator Network는 입력 문장에서 단어를 가져올지 생

성할지를 결정하고, 단어의 반복을 피하고자 이전 단어

들의 분포를 고려하여 단어를 생성하고자 한다. 

 

2. 제안 모델 
 

그림 1은 본 논문의 제안 모델 구조이다. 제안 모델 

구조는 인코더의 입력 단어들을 가져오고 대체할 단어는 

학습된 사전에서 가져오는 구조이며 기존 Sequence-to-

Sequence에서 OOV 문제는 입력 문장의 단어를 가져옴으

로써 해결한다. 

 
그림 1 제안 모델 구조 

 

인코더 RNN은 워드피스(wordpeiece) 단위로 토큰화

(tokenization)이 되어 있는 입력 문장을 읽는 모듈이고, 

양방향의 순서를 고려한 양방향 LSTM(bi-directional 

LSTM)을 이용한다. 디코더 LSTM은 입력 문장의 패러프레

이즈 문장의 워드피스 형태로 결과값을 반환한다.  

소스 주의 분포 (Source Attention Distribution)는 입

력 문장으로부터 다음 워드피스를 생성할 때, 입력 문장

의 단어에 대한 확률인 주의 분포(attention 

distribution)은 인코더와 디코더의 은닉 상태(hidden 

state)를 입력 값으로 하여 아래와 같은 함수를 통해 표

현된다. 이는 직관적으로 해당 네트워크가 다음 단어를 

생성 시 원문 텍스트 중에 어떠한 단어를 집중해야 하는

지에 대한 표현이다. 문맥 벡터 (context vector)는 집중 

분포와 인코더의 은닉 상태를 이용한다. 

 

𝑒"# = 𝑣& tanh(𝑊-ℎ" + 𝑊0𝑆# + 𝑏3##4)           (4) 
     𝑎# = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑒#)                   (5) 

   ℎ#∗ = ∑ 𝑎"#ℎ"	
"                       (6) 

 

여기서 ℎ"는 인코더의 은닉 상태이며, 𝑆#는 디코더의 

은닉 상태이고, 𝑎#는 주의 분포이다. 𝑣,𝑊-, 	𝑊0는 학습되

는 파라미터이다. 식 (4), (5)를 통해서 주의 분포가 생

성되고, 식 (6)을 통해서 문맥 벡터가 생성된다.  

 

𝑃BCD3E = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑉G(𝑉[𝑠#, ℎ#∗] + 𝑏) + 𝑏G        (7) 

𝑦K = 𝑃BCD3E(𝑤)                     (8) 
𝑙𝑜𝑠𝑠# = −𝑙𝑜𝑔𝑃(𝑤#∗)                   (9) 
𝑙𝑜𝑠𝑠 = 	 P

&
∑ 𝑙𝑜𝑠𝑠#&
#QR                   (10) 

 

식 (7)에서 인코더 은닉 상태인 𝑠#와 문맥 벡터를 연

결하여 2층의 선형층을 통해 𝑃BCD3E의 분포를 생성한다. 

𝑉, 𝑉G, 𝑏, 𝑏G는 학습되는 파라미터이다.	𝑃BCD3E는 사전의 모

든 단어에 대한 확률 분포이며, 식 (8)과 같이 단어 𝑤를 

예측한 최종 결과를 제공한다. 이 모델의 손실 함수는 

음의 로그 우도(Negative log-likelihood)를 사용하고, 

식 (9)은 𝑡 시간의 정답 단어이고, 전체 시퀀스에 대한 

손실함수는 식 (10)과 같다. 

포인터 생성 네트워크는 어휘 분포 최종적으로 문맥 

벡터와 디코더 은닉 상태의 출력벡터를 연결

(concatenate)하여 2개의 MLP(Multi Layer Perceptron)을 

통해 단어의 분포를 표현한다. 포인터 생성 네트워크는 

기존의 입력 문장에서의 단어를 1 − 𝑃TU4의 확률로 인용

하거나, 단어 사전에서 새로운 단어를 𝑃TU4의 확률로 생

성할 수 있다.  

 

𝑝TU4 = 𝜎(𝑊-∗
& ℎ#∗ +𝑊0

&𝑠# +𝑊X
&𝑥# + 𝑏Y#Z), 𝑝TU4 ∈ [0,1] (11) 

𝑝(𝑤) = 𝑝TU4𝑃BCD3E(𝑤) + (1 − 𝑝TU4)∑ 𝑎"#":^_Q^      (12) 

 

여기서 𝑠#는 인코더 상태이고, 𝑥#는 디코더 입력이고, 

ℎ#는 문맥 벡터이다. 식 (11)과 (12)을 통해서 해당 시점

의 단어를 생성한다. 예를 들어, 생성 확률이 0에 가까

우면 입력 문장으로부터 재현된 단어들을 통해 패러프레

이즈 문장이 생성되고 이와 반대로 생성 확률이 1에 가

까우면 단어 사전의 단어들을 통해 패러프레이즈 문장이 

생성되도록 하는 것이다. 

또, Sequence-to-Sequence에서 자주 발생하는 문제 중 

하나인 생성된 단어의 반복을 피하고자 범위 매커니즘

(Coverage mechanism)[13]을 사용한다. 범위 매커니즘은 

이전까지의 주의 분포를 더하여 현재 주의 분포를 생성

할 때 같은 단어가 반복되는 것을 피한다.  

 

𝑐# = ∑ 𝑎#a#bP
#aQR                   (13) 

𝑒"# = 𝑣& tanh(𝑊-ℎ" + 𝑊0𝑠# + 𝑤D𝑐"# + 𝑏3##4)      (14) 
𝑐𝑜𝑣_𝑙𝑜𝑠𝑠# = ∑ min	(𝑎"#" , 𝑐"#)           (15) 

𝑙𝑜𝑠𝑠# = −𝑙𝑜𝑔𝑃(𝑤#∗) + 𝛾𝑐𝑜𝑣_𝑙𝑜𝑠𝑠#        (16) 
 

식 (13)에서 𝑐#는 t 시간 만큼의 주의 분포를 합한 범

위 벡터(Coverage vector)이다. 𝑒"#는 범위 벡터가 포함된 

디 코더의 t 시간의 주의 가중치이다. 𝑐𝑜𝑣_𝑙𝑜𝑠𝑠#는 주의 

분포와 범위 벡터 간의 겹치는 부분을 전부 합하여 손실 

함수로 정의하는데 균일한 단어 분포에 대한 페널티를 

의미한다. 최종 손실 함수 𝑙𝑜𝑠𝑠#는 𝑐𝑜𝑣_𝑙𝑜𝑠𝑠#에 하이퍼 파

리미터 𝛾를 곱하고 식 (9)과 더한다.  

 

3. 실험 설정 
 

패러프레이즈 데이터는 국립국어원에서 공개한 모두의 
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말뭉치[14]의 유사 문장 말뭉치를 일부 사용하였으며, 

표 1은 하나의 패러프레이즈 데이터 예시이다. 데이터는 

한 문장에 대해 5개의 패러프레이즈 문장이 하나의 세트

로 구성되어 있다. 입력 문장과 패러프레이즈 문장 1의 

‘동안에 → 사이에’, 패러프레이즈 문장 2의 ‘1분 → 

60초’ 등 단어 치환이 나타난 경우가 있으며, 입력 문

장과 패러프레이즈 문장 3의 단어의 순서를 변경하는 것

이 특징이다. 패러프레이즈 데이터 한 세트가 6문장이며, 

이를 이용하여 총 3쌍의 병렬 데이터로 생성하며, 생성

된 패러프레이즈 데이터는 표 2와 같다. 표 2 내 괄호는 

표 1의 분류를 명시하였다. 

학습 데이터는 25,000개 데이터셋을 사용했고, 실제 

사용한 문장 쌍은 75,000쌍이다. 검증 데이터는 7,710쌍

이고 평가 데이터는 총 600쌍을 이용하였다. Optimizer는 

Adam을 이용하고 학습률은 0.001, 배치 사이즈는 32, 드

롭 아웃(dropout)은 0.33, 인코더의 은닉층의 크기는  

512, 디코더 은닉층의 크기는 1024이다. 

 

표 1 패러프레이즈 데이터 예시 

분류 예시 문장 

입력 문장 ‘태극기 에펠탑’은 

가슴을 벅차오르게 했다. 

패러프레이즈 

문장 1 

‘태극기 에펠탑’은 

벅찬 감동을 안겨 주었다 

패러프레이즈 

문장 2 

‘태극기 에펠탑’을 보고 

감동을 받았다. 

패러프레이즈 

문장 3 

‘태극기 에펠탑’을 보니 

마음이 설레었다. 

패러프레이즈 

문장 4 
‘태극기 에펠탑’을 읽고 감동을 받았다 

패러프레이즈 

문장 5 

가슴을 벅차오르게 한 것은 

‘태극기 에펠탑’이었다. 

 

표 2 생성된 패러프레이즈 데이터 예시 

입력 문장 출력 문장 

‘태극기 에펠탑’은 

가슴을 벅차오르게 했다. 

(입력 문장) 

‘태극기 에펠탑’은 

벅찬 감동을 안겨 주었다 

(패러프레이즈 문장 1) 

‘태극기 에펠탑’을 보고 

감동을 받았다.  

(패러프레이즈 문장 2) 

‘태극기 에펠탑’을 보니 

마음이 설레었다.  

(패러프레이즈 문장 3) 

‘태극기 에펠탑’을 읽고 

감동을 받았다  

(패러프레이즈 문장 4) 

가슴을 벅차오르게 한 것은 

‘태극기 에펠탑’이었다. 

(패러프레이즈 문장 5) 

 

표 3은 어절 단위 성능의 문제점을 보여준다. 정답 문

장을 기준으로 예측 문장의 어절 단위로 성능을 측정한

다면, 예측 문장은 정답 문장과 동일한 어절이 아니므로 

성능에 좋은 영향을 미치지 못한다. 하지만 예측 문장의

“가입했고”라는 어절에서 정답 문장의“(등록)했고”

에 대한 토큰은 동일하기 때문에 이러한 경우도 성능 측

정에 고려되어야 한다고 판단하였다. 이를 토대로 토큰 

단위 또한 성능을 측정하였다. 표 4는 실험에 대한 성능

이며, 어절과 토큰 단위로 각각 평가하였다. 

 

표 3 어절 단위의 성능 측정의 문제 예제 

분류 해당 문장 

입력 문장 오늘 보험에 가입했으며,혜택 또한 받았다. 

정답 문장 오늘 보험에 등록했고,혜택 또한 받았다. 

예측 문장 오늘 보험에 가입했고,혜택 또한 받았다. 

 

표 4 실험 성능표 

 어절 단위 토큰 단위 

BLEU 1 0.337 0.512 

BLEU 2 0.207 0.400 

BLEU 3 0.129 0.316 

BLEU 4 0.083 0.250 

ROUGE_L 0.378 0.455 

CIDEr 1.149 2.190 

 

정성 평가는 총 4가지에 대한 항목으로 진행하고, 사

람이 직접 수기로 평가 코퍼스에 대한 평가를 진행하였

다. 표 5는 정성 평가의 기준과 그에 대한 예시이다. 입

력과 동일한 문장은 출력 문장이 입력 문장과 동일하여 

문장이 변경되지 않은 문장이고, 에러 문장은 문장이 성

립이 되지 않거나, 입력 문장과 의미가 다른 문장이다. 

단어만 변경된 문장은 입력 문장과 전체적인 구조는 같

으나 특정 단어가 바뀌는 문장이며, 문장 구조 변경 문

장은 입력 문장과 달리 단어의 어순이 바뀌는 문장이고, 

단어 변경 또한 포함한다. 표 6은 정성 평가의 결과이다. 

 

표 5 정성적 평가 기준 및 예시 

분류 
문장 

분류 
예시 

입력과 

동일한 

문장 

입력 
그래서 메주와 첼리스트에서는 밥상을 

모두 된장 음식으로 낸다. 

출력 
그래서 메주와 첼리스트에서는 밥상을 

모두 된장 음식으로 낸다. 

에러 

문장 

입력 
개최 20여 분 전, 그러나 협약식은 돌

연 취소되었다. 

출력 
개최 20여 분 전, 갑작스레 협약식은 

취소 

단어만 

변경된 

문장 

입력 
롯데제과가 가장 힘을 쏟고 있는 수출 

국가는 인도다. 

출력 
롯데제과가 제일 힘을 쏟고 있는 수출 

국가는 인도다. 

문장 

구조 

변경 

문장 

입력 
2009년부터 현대모비스는 친환경차 사

업에 주력하였다. 

출력 
현대모비스는 2009년부터 친환경차 사

업에 주력하였다. 
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표 6 정성 평가 결과 

기준 분류 문장 수(비율) 

입력과 동일한 문장 342(57%) 

에러 문장 57(9.5%) 

단어만 변경된 문장 99(16.5%) 

문장 구조 변경 문장 102(17%) 

 

정성 평가 결과를 분석했을 때 입력과 동일한 문장을 

출력하는 경우가 57%의 비율을 보였다. 우리는 입력 문

장과 동일한 문장을 출력하는 경우를 줄이기 위해서 그 

다음 확률이 높은 문장을 생성하고자 빔서치(beam search)

를 적용하여 진행해본다. 

빔서치는 최고우선탐색(Best-First Search) 기법을 기

본으로 하되 기억해야 하는 노드 수를 제한해 효율성을 

높인 방식이다. 한 단계에서 단어를 빔 크기(beam size)

인 n개 예측 후 조합한다. 예를 들어, 한 단계에서 3개

의 단어를 예측, 각각의 단어를 이용하여 다음 단어를 3

개 예측한다. 이를 반복하여 조합의 가능성이 가장 높은 

것을 선택하는 방식이다. 우리는 빔 크기를 3으로 설정

하였다. 

빔 크기를 3으로 하여 입력 문장에 대해 Best 1,2,3의 

문장을 출력한다. 출력 문장 중 Best 1과 입력 문장이 동

일하다면 Best 2 문장을 선택하고, Best 2 문장 또한 입

력 문장과 동일하다면 Best 3 문장을 선택하도록 하였다. 

표 7은 제안 모델에 빔서치를 적용하여 생성한 결과의  

토큰 단위의 성능이다. 이 때, 우리는 입력 문장과 출력 

문장이 동일하지 않은 결과에 대해서만 성능을 비교한다. 

표 8은 빔서치를 적용한 모델의 정성 평가의 결과이다. 

표 7 각 모델의 토큰 단위 성능 

 기존 모델 결과

(입력 문장  

≠ 출력 문장) 

빔서치 적용한 

모델 결과 

BLEU 1 0.496 0.497 

BLEU 2 0.377 0.384 

BLEU 3 0.288 0.298 

BLEU 4 0.224 0.234 

ROUGE_L 0.432 0.459 

CIDEr 2.049 2.041 

 

표 8 빔서치를 적용한 모델 결과 정성 평가 

기준 분류 문장 수(비율) 

입력과 동일한 문장 - 

에러 문장 88(15.03%) 

단어만 변경된 문장 315(53.75%) 

문장 구조 변경 문장 183(31.22%) 

 

빔서치를 적용한 모델의 결과가 기존 모델에 비해 

BLEU 4와 ROUGE_L가 성능 향상을 보였다. 그리고 기존 모

델은 평가 데이터 600문장 중 입력 문장과 동일한 문장

을 제외하면 278문장 밖에 생성되지 않았지만, 빔서치를 

적용한 모델은 586문장을 생성한 결과를 보였으며 이는 

성공한 패러프레이즈 문장 또한 더 다양한 표현을 나타

내는 것을 확인할 수 있었다.  

 

표 9 기존 모델과 빔서치 적용 모델의 결과 비교 예시 

분류 
모델 

분류 
예시 

에러 

문장 

입력 

문장 

롯데홈쇼핑 채널에서는 좀 더  

상세한 내용을 16일에 방영(오전  

0시 50분)한다. 

기존 

모델 

롯데홈쇼핑 채널에서는 좀 더  

상세한 내용을 16일에 방영(오전  

0시 50분)한다. 

빔서치 

모델 

롯데홈쇼핑 채널에서는 16일에 방영

(오전 0시 50분)은 좀 

단어만 

변경된 

문장 

입력 

문장 

7일에 민주당은 문화체육관광방송통

신위 회의장에서 철수할 예정이다. 

기존 

모델 

7일에 민주당은 문화체육관광방송통

신위 회의장에서 철수할 예정이다. 

빔서치 

모델 

7일에 민주당은 문화체육관광방송통

신위 회의장에서 철수할 계획이다. 

문장 

구조 

변경 

문장 

입력 

문장 

대회에 참가하기 위해 안 씨는 2월

부터 몸만들기를 시작했다. 

기존 

모델 

안 씨는 대회에 참가하기 위해 2월

부터 몸만들기를 시작했다. 

빔서치 

모델 

안 씨는 대회에 참가하기 위해 2월

부터 몸만들기를 시작했다. 

 

표 9에 명시한 대로, 에러 문장의 경우 기존 모델은 

입력 문장과 동일한 문장을 출력하였고 빔서치 모델은 

문장을 생성하는 도중에 끝이나 해당 문장은 문장이 되

지 않고 문법적 오류를 가진다. 단어만 변경된 문장의 

경우 기존 모델은 입력 모델은 입력 문장과 동일한 문장

을 출력하였고 빔서치 모델은 ‘예정’을 ‘계획’과 같

이 단어를 변경하여 문장을 생성하였다. 문장 구조 변경 

문장은 기존 모델과 빔서치 모델 두 결과 다 동일한 올

바른 패러프레이즈 문장을 생성했다. 

 

5. 결론 

 
본 논문에서는 패러프레이징 생성을 위해 기존의 

Sequence-to-Sequence 구조 위에 포인터 생성 네트워크

(Pointer Generation Network)를 추가한 패러프레이징 모

델을 제안하고, 패러프레이즈 데이터셋을 이용하여 모델

의 효용성을 검증했다. 제안한 모델의 성능을 측정해보

기 위해 사람이 직접 구축한 유사 문장 코퍼스를 이용하

였으며, 토큰 단위의 BLEU-4 0.250, RO UGE_L 0.455, 

CIDEr 2.190의 성능을 보였다.  

기존의 Sequence-to-Sequence와 attention을 이용할 

경우, OOV로 표시된 비이상적인 단어들로 인해 부정확한 
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패러프레이즈 결과를 불러올 가능성이 있다. 반면에, 제

안 모델의 접근법은 포인터 생성 네트워크는 입력 문장

에서 단어를 가져올지 생성할지를 결정하고, 단어의 반

복을 피하고자 이전 단어들의 분포를 고려하여 단어를 

생성하고자 한다. 하지만 생성된 문장의 결과로 분석했

을 때 입력 문장과 동일한 문장이 나오는 점과 다양한 

문장을 표현하지 못하는 문제가 있다. 동일한 의미를 유

지하기 위해 동일한 단어를 출력하는 경우와 문장의 구

조를 변경하거나 문장의 구조는 같지만 다른 단어로 대

체하도록 하는 특징 때문에 입력 문장의 단어가 출력에 

많이 나타나는 경향을 보인다.  

이를 해결하기 위해 우리는 빔서치를 적용하였고 한 

문장에 대해 3개의 문장을 출력하도록 하였으며, 입력 

문장과 비교해가며 최종 문장을 선택하도록 하였다. 이

를 진행하였을 경우 토큰 단위의 BLEU-4 0.234, ROUGE_L 

0.459, CIDEr 2.041의 성능을 보였다. 하지만  기존 모델

이 600문장 중 278문장의 패러프레이즈 문장을 생성하였

고, 빔서치를 적용한 모델이 586문장의 패러프레이즈 문

장을 생성함을 확인할 수 있었다. 빔서치를 적용한 모델

의 경우 생성된 문장도 다양하며 양도 증가함을 확인하

였다.  

입력 문장과 빔서치의 결과인 문장들을 비교하면서 최

종 문장을 선택하도록 결정하였다. 이를 입력 문장과 동

일한 문장을 생성할 경우 보상(reward)을 적게 주고, 입

력 문장과 다른 문장을 생성할 경우 보상을 높게 주는 

방식의 강화학습을 적용하여 다양한 문장의 표현을 가지

는 패러프레이즈를 생성하는 방법을 향후에 진행할 예정

이다. 그리고 네트워크의 구조를 변경하거나 외부 지식

을 네트워크에 녹여 사용할 수 있는 방법을 향후로 연구

할 예정이다. 
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