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- Question Generation 연구가 활발히 이뤄지고 있는데 어떻게 접근해야 할까?

- 가용할 수 있는 resource는 무엇일까?

• Question Generation

- 검증의 대상이 되는 불완전한 context 속에서 어떻게 정확한 검증 point를 찾을 수 있는가?

- Fact verification task를 접근할 수 있는 새로운 framework를 어떻게 구상할 수 있을까?

- 새로운 framework속에 question generation을 활용할 수 있을까?

• Fact Verification

- 제안하는 모델의 필요성을 현실의 문제와 어떻게 적절히 엮을 수 있을까?

- Problem setting을 어떻게 명확히 할 수 있을까?

• Writing 
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- Question Generation 연구가 활발히 이뤄지고 있는데 어떻게 접근해야 할까?

- 가용할 수 있는 resource는 무엇일까?

• Question Generation
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- 검증의 대상이 되는 불완전한 context 속에서 어떻게 정확한 검증 point를 찾을 수 있는가?

- Fact verification task를 접근할 수 있는 새로운 framework를 어떻게 구상할 수 있을까?

- 새로운 framework속에 question generation을 활용할 수 있을까?

• Fact Verification



Why should we refer this paper?
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- Resource for training: Benchmark dataset, Fine-tuned model 모두 공개

- Resource for research: Multilingual, Multidomain 에서의 실험 내용 공개

→ 향후 QG task에서의 domain, language별 고려사항 제공

• Valuable resource for question generation



Preliminary knowledge
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Task of generating a question given an input context consisting 

of a document, a paragraph or a sentence, and an answer where 

the question is anchored

즉, input으로 다양한 길이의 text가 사용될 수 있고 그 text를 활용하여

적절한 question을 만드는 것이 QG의 목표라 할 수 있음

Research Question: 이런 다양한 setting에 적용할 수 있는 QG는

어떻게 평가할 수 있을까?

→ 본 논문의 접근 point!



Introduction
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- QG task에서 backbone 모델로 어떤 PLM을 선정해야 하는지에 대한 기준 불명확

- Automatic evaluation에 사용되는 BLEU, METEOR, ROUGE의 효용성에 대한 의문

- 서로 다른 input을 사용하는 QG 모델들에 대한 비교 사례 없음

• Problem setting: We need standardized approach for QG

- 표준화된 비교를 위한 Multilingual, Multidomain QG-Bench 데이터셋 제안

- T5, BART를 이용한 input length, input domain, input language에 따른 실험결과 제공

- Automatic evaluation, Manual Evaluation 결과를 모두 제공하고 유의미한 분석 제공

- 두 지표 간의 상관관계 분석을 통해 기존 Automatic evaluation 지표 중 유의미한 지표, 한계점 등을 제시

• Contribution



QG-Bench
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데이터 형식

- paragraph, sentence, question, answer

- answer는 항상 sentence 안에 포함되어 있음

English dataset

- SQuAD (single domain)

- SQuADShifts (multi domain)
- SQuAD와 text style은 동일하나 새로운 domain에 해당하는 데이터

- SubjQA (multi domain)
- SQuAD와 text style이 다른 주관적인 질문과 그에 대한 답변이 포함된 데이터셋

Multilingual dataset
- Japanese: JAQuAD,   Korean: KorQuAD

- German: GerQuAD,   French: FQuAD

- Russian: SberQuAD,   Spanish: Spanish SQuAD

- Italian: Italian SQuAD

• Details



Model
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Training

- English: BART, T5 모델 사용

- Multilingual: mBART, mT5 사용

Input:

Output:  question sentence

BART T5



Experimental setup
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Evaluation Metric

• N-gram base metric: BLEU4, METEOR, ROUGE-L

• Model base metric: BERT score, MoverScore

Ablation Setting

• Model Input

• Pargarph-level, Sentence-level, Answer-free

• Domain Adaptation

• In-domain fine-tuning, 

zero-shot transfer from SQuAD, 

in-domain + SQuAD fine-tuning

Manual Evalautaion (human evaluataion)

500개의 case에 대해 5명의 annotator들이 평가 (리커트 3점 척도)

• Answerability : whether question can be answered by given input

• Grammaticality: grammatical correctness

• Understandability: whether question is easy to be understood



Experimental result 1: main result
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Analysis

• T5 계열의 모델이 BART대비 우수한 성능을 보임

• T5 small은 적은 파라미터 수에도 불구하고

다른 모델들과 비교하여 견줄만한 성능을 보임

• Multilingual 실험 결과, English 대비 다른 언어에서는

다국어 모델이 낮은 성능을 보임

• 특히 German, French같이 데이터 수가 적은 언어에서 성능이 가장 안 좋음



Experimental result 2: model input
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Analysis

• Paragraph-level 로 input을 줄 때 모든 경우에 비하여 성능이 가장 좋음

• QG에서 global context를 주는 것이 좋은 방법일 수 있음

• Answer-free 경우에도 어느 정도의 성능을 보장함

• 그럼에도 해당 case의 T5-large 모델은 para-level의 T5-small 모델보다 낮은 성능을 보임

• 다만 ans vs sent 격차는 sent vs para 대비 큼

• 이는 QG task에서 모델의 input에 answer가 들어가는 것의 중요성을 알 수 있음

☞ global context를 주면서 answer-free한 경우의 성능을 높이는 바가

향후 중심 연구주제가 될 것



Experimental result 3: manual evaluation

13

Analysis

• T5 Large 모델은 3가지 평가 척도 모두에서 3점에 가까운 성능을 보임

Additional Analysis

Manual metric과 Automatic Metric간의 spearman 상관관계를 측정

• Answerability를 제외하고는 Manual, Automatic metric간의 상관관계가 낮았음

• Answerability에 한하여 METEOR, MoverScore는 상대적으로 높은 상관관계를 보임

• 어떠한 automatic metric이 manual metric과의 높은 agreement를 달성하지 못함

☞ QG task에 적절한 Metric 제안 또한 후속 연구의 중심이 될 것



Conclusion & Insights
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- 향후 QG task 수행에 유용한 QG-Bench 데이터셋과 BART, T5 기반 QG모델을 제안

- 현재 QG task에서 부족한 점을 실험으로서 증명함 (Multilingual, Automatic Metric 등)

• Conclusion

- 다른 task에서 사용되던 데이터셋을 최대한 활용하여 설정한 problem setting에 맞게 주조하는 좋은 reference 논문

- 현재 QG에서 가능한 점과 부족한 점을 동시에 알려주는 논문으로써 이 task에 접근하고자 하는 연구자들에게 좋은 논문

- 후속 연구에서 related works에 꼭 들어갈 논문

• Insights



Why should we refer this paper?
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- QG가 QA외의 도메인에서 어떻게 적용될 수 있는지에 관한 insight를 주는 논문

- 한 개의 context에 대해서 다양한 방면으로 질문을 생성할 수 있는 방법을 참조할 수 있는 논문

- 방법의 novelty보다 제안 필요성을 잘 서술한 논문

• QG in fact verification domain



Introduction
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- Fan et al.(2020)에 따르면 팩트체킹을 할 때 claim과 관련된 question을 줄 경우 사람의 fact checking에 할애되는 시간이

감소되었다

- 모델이 자동으로 question을 생성하는 QG를 이에 적용해볼 수 있음

- 그런데 일반적인 Answer-aware QG setting을 사용하기에는 문제가 존재

- Claim안에 answer는 명시적으로 존재하지 않고 fact checker들이 찾아야할 대상인데

어떻게 answer 없이 question을 생성할 수 있을까?

• Problem setting: Solving paradox of QG in fact verification

- Claim 속의 focal point를 추출하여 claim 속 검증이 필요한 question을 생성하는 Varifocal 모델 제안

- 제안한 Varifocal 모델의 우수성을 비교실험을 통해 증명

- 생성한 question의 품질을 human evaluation을 통해서 증명

• Contribution
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Question 

Generator

(BART)

QAbrief dataset

Focal point extractor

(Dependency parser)

𝑐
𝑓𝑖

𝑐

ෝ𝑞𝑖

Re-ranker

Generated

Question set



Dataset : QABrief Dataset
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2020 EMNLP main accepted

Fact Verification domain에 적용하기 위한

QA 데이터셋

Data collection

• DATACOMMONS, MULTIFC에서

claim을 추출

• Annotator을 이용하여 claim과

fact-checking article이 주어질 때

question generation

• 생성된 question과 상응하는 answer를

검색엔진을 이용하여 찾기

claim

fact-checking 
article

Human Question Generation
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Fact Verification domain에 적용하기 위한

QA 데이터셋

Data collection

• DATACOMMONS, MULTIFC에서

claim을 추출

• Annotator을 이용하여 claim과

fact-checking article이 주어질 때

question generation

• 생성된 question과 상응하는 answer를

검색엔진을 이용하여 찾기



Experimental setup
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Evaluation Metric

• BLEU2, BLEU4, chrF, METEOR, 

ROUGE-1, ROUGE-2, ROUGE-L,  TER

Manual Evalautaion (human evaluataion)

500개의 case에 대해 5명의 annotator들이 평가

(리커트 3점 척도)

• Intelligibility : whether question is fluent

• Clarity: clear enough to be answered 

confidently using a search engine

• Relevance: only related to the mentioned 

entities

• Informativenes: whether question helps to 

fact-check the claim



Experimental result: automatic evaluation
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Analysis

- BART: QABriefs의 claim, golden question을 [SEP]으로 구분해서 입력으로 넣음

- wh-BART:  위 모델에 What, Why, How 등의 의문문으로 question을 생성하도록 forcing

- SQuAD: SQuAD 데이터로 먼저 pretraining 한 뒤에 QABrief로 fine-tuning

- 다만 SQuAD에서 answer를 사용하는 것이 아닌 제안 방법처럼 focal points를 대신 사용

- Varifocal: SQuAD pretrain + 제안 방법

- Varifocal + Meta: SQuAD pretrain + 제안 방법 + meta 데이터 input으로 추가



Experimental result: manual evaluation
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- 모든 부분에서 제안한 모델 Varifocal이 가장 높은 점수를 보임

- 다만 informativeness에서 inter annotator agreement는 낮음 (0.26)

• Analysis



Conclusion & Insights
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- QG를 fact verification에 적용하려고 했음

- Fact verification domain에서 기인하는 answer-free 문제를 적용하고자 focal points를 사용함

• Conclusion

- Focal points를 추출하는 데에 단순히 dependency parser를 사용하고 그 이유를 밝히지 않음

- claim마다 focal points의 개수를 normalizing 하지 않음

- focal points간의 중요성을 고려하지 않음

- 실제 fact verification에서 제안한 QG가 최종 classification에 도움이 될 수 있는지를 검증하지 않음

☞ 개선할 점이 많은 연구이므로 후속 연구로 접근하기 좋은 주제

• limitations



Why should we refer this paper?
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- 현재 fact verification의 naïve한 접근법을 벗어나는 아이디어와 인사이트를 제시하는 논문

- 복잡하고 암시적인 context를 담은 sentence단위 claim에서 literal, implied sub question을 담은 데이터셋을 제공하는 논문

- 실제 subquestion을 input으로 줄 때 retriever의 성능 향상 증대를 preliminary experiment로 증명함

• Sub-questions help with fact verification!



Preliminary knowledge
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Evidence-based Fact-verification NLP system의 구성은 4가지 모듈로 구성됨

1. Claim Detection: 주어진 문장이 검증이 필요한지 여부 확인 → 필요한 경우 claim이 됨

2. Evidence Retrieval: claim을 지지 (support) 혹은 반박 (refute)할 수 있는 evidence를 검색

3. Verdict Prediction: 검색된 evidence를 이용하여 claim에 대한 최종 판별 진행

4. Justification Production: claim 판별 이유에 대한 generation진행



Introduction
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• Problem setting: prediction doesn’t explain much for fact checking

다음 claim의 fact checking 결과가 half-true라고 나왔을 때,

우리는 정확히 어떤 점이 거짓에 해당하고 진실인지를 알 수 없다

↓

1) claim의 검증 사항을 sub-question으로 분해하고

2) 각 sub-question별 fact checking을 진행한다면

3) 그 결과를 종합할 때 최종 검증 결과를 이해할 수 있다



Introduction
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• Problem setting: prediction doesn’t explain much for fact checking

- claim속 복잡한 context를 sub-question으로 분해한

ClaimDecomp 데이터셋 제안
- literal, implied sub-question모두 제시

- 각 sub-question은 yes, no로 대답이 가능한 question

- 제안한 sub-question을 retriever의 input으로 사용할 때의

모델 성능 향상 실험을 제공
- 새로운 fact verification framework 개발 가능성 암시

• Contribution



Dataset Construction
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Politifact에서 수집한 claim과 justification (article)이 주어지면

1. yes-no 응답이 가능한 question 생성

2. 생성한 question에 대한 answer 기입 (yes, no, unknown)

3. 생성한 question의 출처 표기 (claim, justification)



Dataset Analysis 1
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1. 285개의 sub-question에 대한 분석

- 1개의 claim당 평균적으로 2개의 Literal question과 1개의 Implied question 존재

2. Implied question type에 대한 분석

- Domain Knowledge: claim에 대한 domain-specific한 knowledge(politics, legal 등)가 담긴 question

- Context: claim의 background knowledge, context가 담긴 question

- Implicit meaning: claim에 암시된 내용을 가지고 생성된 question

- Statistical rigor: claim에 제시된 통계 수치에 대한 해석을 사용한 question



Dataset Analysis 2
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Fact-checking claim에 대한 QG를 하는 QAbriefs 데이터셋과의 비교

- QAbriefs의 질문은 claim과 직접적인 상관이 없는 Question이 많음

- QAbreifs의 질문은 사실 그 자체에 관한 단순한 질문이 많음 (What 류 질문, 개념적 정의에 관한 질문 등)

- ClaimDecomp의 경우 질문들이 claim과의 연관성이 높고 추론을 요하는 implied question이 존재

☞ QAbriefs 보다 고도화된 ClaimDecomp의 우수성



Experimental setup
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ClaimDecomp 데이터셋을 활용하여 3가지 Research Question(RQ)에 대한 실험 진행

RQ 1: Can we automatically generate literal & implied sub-question using PLM?

→ Generation task

RQ 2: Whether answers to subquestions can be used to determine the veracity of the claim

→ classification task

RQ 3: Is claim decomposition (subquestions) useful for evidence retrieving?

→ retrieval task

1. Automatic QG

2. Classification

3. Evidence Retrieval



Experimental result1: Automatic QG 
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Model: T5-3B

Input: claim + all GT sub-questions

Output: predicted sub-question set

Model: T5-3B

Input: (claim, GT sub-question) pair

Output: (claim, predicted sub-question) pair

Analysis

1. Literal vs Implied

- literal question에 generation에서는 높은 Recall이 도출되나

- Implied question generation에서는 낮은 Recall

2. Input Context

- Justification article을 input으로 추가했을 때 모두 성능 향상이 존재

3. Model configuration

- 모든 subquestion을 한번에 생성하는 MULTIPLE 방법이 NUCLEUS 방법보다

성능이 좋음 (특히 Implied QG 부분에서)
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Sub-question 개별 yes-no 합이 최종 label prediction으로

이어질 수 있는지 실험

- 모델을 사용하는 것이 아니라 주어진 validation-sub 의

데이터셋을 그대로 사용할 때의 결과

최종 판별

ො𝑣 =
1

𝑁


𝑖=1

𝑁

1 [𝑎𝑖 = 1]

Question aggregation *: 저자들이 임의로 판별에 관련 없는

sub-question 제외

Analysis
- 판별에 중요하지 않은 question을 제거하는 것은 예측에 도움

- 그럼에도 불구하고 단순 subquestions의 yes-no 합은 최종 판별과

동떨어져 있음

☞ Sub-question set가운데 중요도를 판단하는 것과 판별에 적절히

aggregation할 수 있는 후속 연구 필요

Experimental result2: Classification

Baseline

Proposed methods
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1. Validation-sup에 대한 evidence human annotation 진행

2. NLI 모델을 활용하여 sub question을 support하는 evidence set retrieval

1) preprocess: 𝑞𝑁
GPT−3

ℎ𝑁, 의문문을 평서문으로 변환

2) NLI 모델을 이용하여 모든 ℎ𝑁, 𝑝𝑀 pair의 entailment probability 계산

3) top-K entailment probability를 가지는 evidence 집합 esup 산출

3. NLI 모델을 활용하여 sub question을 refute하는 evidence set retrieval

4. support, refute별로 예측된 esup 의 합집합을 최종 예측 evidecne로 사용

Experimental result3: Evidence Retrieval

Analysis

- Sub-question을 사용하여 retrieval을 하는 것이 claim 단독

사용하여 retrieval하는 것보다 성능이 좋음

(DocNLI, BM25)

☞ QG가 현재의 fact-checking framework에 도입될 수 있는

가능성 암시



Conclusion & Insights
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- claim을 여러 개의 sub-question으로 분해하는 claim decomposition task와 ClaimDecomp 데이터셋을 제안

- ClaimDecomp 데이터셋을 이용하여 claim decomposition task의 중요성과 fact-checking system에서의 편입 가능성을 증명

• Conclusion

- 짧은 길이의 문장에 여러 context가 포함되어 있는 claim을 n개의 sub-question으로 분해하는 새로운 task 제시

- Introduction에서의 문제제기와 이를 설명하기 위한 figure가 일목요연하게 제시되어 introduction 구조 참고가 용이한 논문

- Fact-checking에서의 QG 적용시 성능 개선의 가능성을 보여주는 논문

- Evidence Retrieval에서의 성능 향상 실험

☞ QG가 결합된 새로운 Fact-checking framework 개발의 기반이 되는 연구

• Insights



Thank you
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