
서  론1. 

많은 자연어처리 일감들에서 다양하고 사람이 읽을 수   
있는 문장을 생성하는 것이 중요하다 기계번역 요약. , , 
동의어구 생성 그리고 이미지 캡셔닝 등의 (paraphrase) 
일감에서 문장 생성이 필요하다 이러한 분야에서 가장 . 
먼저 해결해야 하는 것은 결과물에 대한 자동 평가이다. 
왜냐하면 평가를 위한 결과물이 많아서 사람이 평가한다
는 것은 현실적이지 않다.
기계번역을 비롯한 많은 문제에서 BLEU[1], METEOR[2] 
등을 이용하여 자동 평가가 많이 개선되었다 비록 . 

가 많은 단점이 있지만 그 값은 기계번역 분야에BLEU [3] 
서 인간의 평가와 우수한 상관관계가 있음을 보였다
[4,5,6,7].
그렇지만 기계번역 이외의 분야에서는 가 잘 적용BLEU
되지 못했다 따라서 이를 보완하는 평가 방법이 제안되. 
었다 동의어구 생성 분야에서 다양성을 평. (paraphrase) 
가하기 위한 가 있다 에서는 입력 문장과 iBLEU [8]. iBLEU
동의어구 사이의 값을 계산하여 BLEU 값을 줄인BLEU 
다 이 방법에서는 동의어구에 맞게 매개변수를 조절할 . 
수 있다 에서는 를 이용하여 에서 . [9] tf-idf BLEU n-gram
에 가중치를 부여하는 방법을 제안하였다 에서는 평. [10]
가할 문장에 사람이 사이의 점수를 부여하고 이[-1, 1] 
를 가중치로 사용하는 방법을 제안하였다 제안된 방법. 
들은 가 포착하지 못했던 생성문의 우수한 점을 포BLEU
착하기 위해서 제안되었다.
그러나 다음 예와 같이 페르소나가 포함된 문장 생성과 
같은 분야에서는 문장 전체를 새롭게 생성하는 것이 아
니라 문장의 일부분만이 변화한다 문장 ( b).1) 이러한 상 
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황에서는 기존에 사용하던 평가 방법을 바로 적용하는 
것은 적절하지 않다 왜냐하면 시픈지 말해 그리고 . ‘ ’, ‘ ’ 
주떼요 가 들어가지 않아도 높은 성능을 낼 수 있기 때‘ ’
문이다. 

a) 무엇을 하고 싶으신지 정확히  말씀해 주세요.
b) 무엇을 하고 시픈지 정확히  말해 주떼요.

본 논문에서는 문장에서 핵심이 되는 부분을 직접 계산
하는 방법을 제안한다 이 방법은 중요한 부분이 포함된 . 
문장을 생성하고자 할 경우의 평가 척도로써 유용하다.

생성된 문장 평가2. 

입력 문서 에 의해서 생성된 문서를   m !라고 하자 또. 
한 정답 문장 집합을 "이라고 하자.  는 번째 문장에

서 번째 참조 문장이다.2) !#는 번째 문장을 표기한다. 

여기서 #∈$i&…&I(이다 이러한 경우에 값은 다음. BLEU 
과 같이 계산된다.

)*+, -).⋅01234
5

log25 9                (1)

).- $: 만약; <=일경우
03: > ;?=9아닌경우             (2)

여기서 ;은 참조 문장의 길이를 나타내고 =는 출력 문

장의 길이를 나타낸다 문서 단위의 . 25은 다음과 같다.3)
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2) 번역에서  는 보통 로 한다 논 논문의 예에서는 이5 . 1
다.
3) 은 을 나타낸다.
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요  약

우리는 다양한 범위의 문장 생성이 가능한 문제에서 생성된 문장의 품질을 평가하는 새로운 방법을 제  
안한다 정답 문장에 있는 각 평가 단위에 사이의 가중치를 부가한다 페르소나를 나타내는 문장. [-2, 2] . 
을 생성하는 문제에서 단어 가중치 기반 는 인간의 평가와 유사한 결과를 보였다BLEU . 
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의 평가결과는 참조 문장의 수가 증가하면 사람의 BLEU

평가 결과와 상호관계가 증가한다[11,12].

3. weighted BLEU

본 논문에서 제안하는 는 출력 문장에 반드시 포  BLEU
함되어야 하는 부분에 사람의 정량적인 가중치 
M#& I∈N>O&OP를 "#&I에 부여하고 이를 사용하여 기존 BLEU

를 확장한다 새로운 는 식 를 그대로 사용. BLEU (1), (2)
한다 다만 . 25을 다음과 같이 재정의 한다. 

25 -@4
#
4
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MA ×Dg3ci 9

4
#
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 (4)

여기서 MA는 특정 의 가중치이다 즉 내에 n-gram . n-gram

우리가 원하는 특정 부분이 있으면 가중치를 주는 것이

다 가중치가 없는 부분은 으로 간주한다 내에 . 1.0 . n-gram

우리가 원하는 부분이 개 이상 존재한다면 그 중에서 2

큰 값을 선택한다 이 가중치는 사용자가 미리 지정한다. . 

앞의 예문의 경우에는 시픈지 말해 주(‘ ’, 1.2), (‘ ’, 1.1), (‘
떼요 와 같이 가중치를 줄 수 있다 또한 비문 경우’, 1.3) . 

는 (‘가욋돈 는군요 가이아 이 라면 가’, -1.6), (‘ ’, -1.7), (‘
집계 무서우 간 는 것’, -1.6), (‘ ’, 와 같이 줄 수 있-1.2)
다.

실험 결과4. 

우리는 일반 문장 페르소나 문장 형식의 문장  ( , ) 2,000 

쌍을 구축하였다 평가를 위해서 . RNN(Recurrent Neural 

Network)-RNN, CNN(Convolution Neural Network)-RNN, 

형식의 문장 생성기를 구축하고 그 CNN-CNN Seq2Seq 

결과를 다섯 사람이 사이의 값으로 평가하여 평균[1, 5] 

값을 구하여 으로 사상하였다[0, 1] . 

실험 결과는 표 에 보인다 사람이 평가한 것은 페르소1 . 

나가 적절하게 나타난 것과 동시에 문장이 정문인지도 

평가하였다.   

BLEU weighted BLEU 사람평가
RNN-RNN 0.632 0.561 0.102
CNN-RNN 0.641 0.570 0.095
CNN-CNN 0.663 0.613 0.110

표 사람평가의 상관관계 1. weighted BLEU, BLEU, 

B@1 B@2 B@3 B@4
wB@1 wB@2 wB@3 wB@4

CNN-CNN 0.764 0.688 0.626 0.575
0.784 0.644 0.545 0.479

표 에서 별 성능2. BLEU n-gram

표 는 별 성능을 비교하였다 표에서 보듯이 이 2 n-gram . n

커질수록 값이 급격하게 떨어지는 것을 확인할 수 있다. 

이것은 출력 문맥에서 비문이 많이 포함됨을 잘 측정해

준다고 보여진다.

결 론5. 

제안한 는 페르소나와 같이 문장의 일부분이 변하 BLEU

는 결과를 생성하는 문제에 대해서 표준 보다 사람BLEU

의 평가와 높은 상관관계를 보인다 평가를 위해서 초기. 

에 지불해야 할 비용이 존재한다 그렇지만 평가를 위해. 

서 정답 문서를 만드는 비용에 비해서는 아주 미미하며 

한번 구축하고 나면 시스템을 개발하는 중간에는 수정하

지 않아도 된다 새 는 생성된 문장에서 강조해야 . BLEU

하는 부분에 대해서 보다 더 잘 평가할 수 있기 때문에 

기계번역이 아닌 이미지 캡셔닝 문서 요약 등 보다 넓, 

은 분야에 잘 적용할 수 있을 것으로 본다.
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