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            Abstract
          
        

        
          디지털 문서가 기하급수적으로 증가한 현대 사회에서 문서 내 중요한 정보를 효율적으로 획득하는 것은 중요한 요구사항이 되었다. 그러나 방대한 디지털 문서의 양은 개별 문서의 중요 정보를 식별하고 축약하는 데 어려움을 야기하였다. 문서 요약은 자연어 처리의 한 분야로서 원본 문서의 핵심적인 정보를 유지하는 동시에 중요 문장을 추출 또는 생성하는 작업이다. 하지만 벤치마크로 사용하기에 적절한 한국어 문서 데이터의 부재와 베이스라인 없이 문서 요약 연구가 진행되어 발전이 미진한 상황이다. 본 논문에서는 데이터에 대한 검증과 접근성을 충족하고 글의 특성이 다른 두 개의 문서 집합을 선정하였다. BERT 기반의 다국어 및 한국어 사전 학습 언어 모형들을 선정하여 비교 및 실험하였다. 주요 결과로는 한국어 사전 학습 언어 모형이 ROUGE 점수에서 다국어 사전 학습 언어 모형을 능가하였으며, 이에 대한 원인을 추출된 요약 문장의 비율을 통해 분석하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          In modern society, where digital documents have increased exponentially, it is essential to efficiently obtain important information within documents. However, due to the vast amount of digital documents, it has become difficult for humans to abbreviate important information on individual documents. Document summarization is a Natural Language Processing field that extracts or generates meaningful sentences shorter than the original document while maintaining key information on the original document. However, since there is no appropriate Korean summarization data for benchmark, research has been conducted without a baseline, and development in this field is insufficient. In this paper, two document datasets that satisfy the accessibility and verification of summarization data and different text characteristics were selected. In addition, BERT-based multilingual and Korean pre-trained language models were selected, compared, and tested. For Korean documents, the Korean pre-trained language models outperformed the multilingual pre-trained language models in ROUGE scores. The cause was analyzed through the extraction ratio of selected summary sentences.
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      Ⅰ. 서 론
      인터넷의 발달로 사람들은 디지털화된 문서에 대해 접근이 용이해졌으며 손쉽게 원하는 정보를 얻을 수 있게 되었다. 이처럼 수많은 정보 가운데서 어떻게 하면 정보를 효과적이고 효율적으로 획득할 수 있을지가 매우 중요한 시대가 되었다. 이를 위해 많은 기술이 제안되었으며 문서 요약이 그중 하나다[1]. 문서 요약은 개별 단어와 문장의 의미를 넘어서 문서 전체의 내용을 이해하고 중요한 문장을 파악하는 자연어 처리 분야의 핵심 과업이다. 요약하려는 원본 문서가 가지는 의미는 유지하는 동시에 문서의 복잡도는 줄이고 원본 문서보다 길이가 짧은 문서를 추출 또는 생성하는데 주목적을 가진다.

      문서 요약은 추출 요약(Extractive summarization)과 생성 요약(Abstractive summarization)의 두 가지 방법이 존재한다[2]. 추출 요약은 원본 문서의 문장들 가운데 원본 문서의 중요한 정보를 내포하고 있는 문장 몇 가지를 선택하여 요약문으로 사용하는 방법론이며, 생성 요약은 원본 문서의 문맥을 이해하고 이를 바탕으로 원본 문서에 없는 단어 또는 구로 이루어진 요약문을 생성하는 방법론이다[3]. 하지만 생성 요약은 제약이 없다는 특징으로 인해 결과가 신뢰할 수 없는 경우가 종종 발생한다[4]. 일부 논문들은 좋은 생성 요약문을 생성하고자, 생성 요약문을 만들기 전에 추출 요약으로 얻은 문장 정보를 활용하는 방법을 사용하기도 한다[5][6]. 이처럼 추출 요약은 복잡하지 않고 문법적으로나 의미적으로 정확한 요약을 생성하는 경우가 대부분이기 때문에 중요한 연구 분야이다[7].

      기존의 문서 요약 연구들은 정해진 데이터 없이 연구자가 직접 웹 크롤링을 활용하여 뉴스 기사와 같은 문서 데이터셋을 확보하였다[6][8]. 문서 추출 요약에 대한 베이스라인(Baseline)을 설정하기 위해서는 공공이 접근할 수 있고 검증이 된 데이터 세트를 선정하는 것이 중요하다. 하지만 이러한 데이터 세트가 대규모로 구축된 영어와 달리 한국어로 된 요약 데이터 세트는 현재까지 미진한 상황이다[9]. 하지만 최근 과학기술정보통신부 산하의 한국지능정보사회진흥원을 필두로 대규모 인공지능 학습 데이터 세트 구축 사업이 진행되었고, 그 결과 컴퓨터 비전, 음성/자연어, 헬스케어 등의 분야에 접근성과 검증성을 완비한 대규모 학습 데이터 세트가 생성되었다. 본 연구에서는 한국진흥정보사회진흥원의 AI hub 문서 요약 데이터 세트를 활용하였으며, 그 가운데 글의 쓰기 방식, 목적, 요약 방법이 서로 다른 두 개의 단일 문서 데이터를 선정하여 결과를 얻었다.

      최근 사전 학습된 언어 모형이 감성 분석(Sentiment analysis), 질의응답(Question & answering), 개체명 인식(Named entity recognition) 등 NLP(Natural Language Processing, 자연어처리)의 핵심적인 연구 분야에서 우수한 성능을 보여주고 있다. 특히 사전 학습된 트랜스포머 기반 인코더(BERT, Bidirectional Encoder Representation from Transformers)의 우수함이 입증되며[10] 주요 연구 분야의 기준을 제공하고 있다. 본 논문에서는 한국어 문서 추출 요약을 위해 여러 가지 다국어 및 한국어 사전 학습 모형을 구축하여 성능을 비교하였다. 비교를 위해 선택한 다국어 사전 학습 언어 모형인 MBERT(Multilingual BERT)[11]와 XLM-R(Cross-lingual Language Model-RoBERTa)[12]은 각각 104개 국어와 100개 국어로 학습이 이루어졌으며, 수많은 언어로 학습이 이루어졌음에도 불구하고 서로 다른 언어 간의 일반화가 가능함을 보여주었다[11][12]. 한국어로 학습된 사전 학습 언어 모형은 SKT의 KoBERT, ETRI의 KorBERT, KLUE의 BERT 등 다수가 존재한다. 본 연구에서는 최근 한국어 NLP의 주요 연구 분야에 대한 벤치마크(Benchmark) 데이터 세트를 구축한 KLUE의 BERT와 RoBERTa를 한국어 사전 학습 언어 모형으로 선정하여 베이스라인을 구축했다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2.1 사전 학습 언어 모형
        사전 학습 언어 모형[13]–[15]은 NLP 과업의 광범위한 분야에서 우수한 성능을 보이며 핵심적인 기술로 자리 잡고 있다. 사전 학습 모형이 뛰어난 성능을 보일 수 있었던 이유는 거대한 말뭉치를 바탕으로 문맥적 표현을 학습하였기 때문이다[10]. 이미 학습된 모델을 이용하면 NLP downstream task를 효율적으로 사용할 수 있다[15].

        [15]는 RNN(Recurrent Neural Network, 순환신경망)과 같은 이전의 언어 모형은 단방향으로만 토큰을 고려하는 인코딩 방법에 한계가 있음을 주장하였고, 이를 보완하고자 양방향의 BERT를 제안하였다. 기존 RNN계열의 모델은 인코더에서 직전 단어에 집중하여 컨택스트 벡터를 만들기 때문에 장기의존성(Long-term dependency) 반영에 어려움이 있었기 때문이다. 또한, 사전 학습기반의 임베딩 방법론인 ELMo[16]의 경우도 상단 Bi-LSTM 레이어는 양방향이긴 하지만 중간 레이어가 단방향으로 설계되었다. 이와 달리 BERT는 개별 단어의 연산을 위해 모든 단어의 정보를 사용하며 중요 정보에 집중한다는 장점을 가진다.

        BERT는 모형에 사용된 구조의 복잡도에 따라 Large와 Base로 나뉜다. 본 연구에서 활용한 Base 모형의 Encoder는 총 12개의 블록, 각 블록의 은닉층의 수는 768개, Self-attention의 수는 12개로 이루어져 있다. BERT는 기존의 Position encoding을 사용하지 않고 Position embedding을 활용한다. RNN과 같은 순환 신경망은 토큰의 순서를 판단할 수 있지만, Transformer는 순환 신경망의 구조를 사용하지 않기 때문에 Position embedding을 통해 순서에 대한 정보를 모형에 알려준다. 이와 더불어 개별 단어에 대한 정보를 가지는 Token embedding과 문장 구분에 대한 정보를 가지는 Segment embedding을 추가하여 Transformer의 입력으로 투입한다. 결합된 임베딩 정보들은 블록 내부로 들어가 Multi-Head Attention을 수행 후 Position-wise FFNN(Feed-Forward Neural Network)을 통과하여 토큰 단위로 출력을 산출한다. 그리고 산출된 토큰 벡터는 입력으로 들어간 문장의 풍부한 문맥적 특징들을 담고 있다.

        RoBERTa(A Robustly optimized BERT pretraining approach)[17]는 BERT의 두 메커니즘인 MLM(Masked Language Model, 마스크 언어 모델)과 NSP(Next Sentence Prediction, 다음 문장 예측)에 의문을 제기한다. MLM은 입력으로 들어가는 토큰 가운데 무작위로 15%를 선택하고 그중 80%는 마스킹, 10%는 랜덤 토큰으로 대체, 10%는 그대로 유지하여 이후에 마스킹한 토큰을 예측하는 메커니즘이며, NSP는 두 문장을 입력으로 투입할 때 확률적으로 50%는 기존 문장과 이어지는 후속 문장을, 나머지 50%는 문서 내의 다른 문장을 연결하여 두 문장 간의 관계성을 학습하는 메커니즘이다. 하지만 RoBERTa의 저자는 BERT의 MLM은 전처리 단계에서 고정시키는 정적 마스킹 과정을 거치며, NSP는 두 문장만을 고려하기 때문에 불합리하다고 주장한다. 따라서 정적 마스킹 방법이 아닌 학습할 때마다 마스킹의 위치가 변하는 동적 마스킹 방법으로 대체한다. 또한, NSP는 제거하여 입력 토큰의 길이가 512가 넘지 않는 선에서 최대한 많은 문장을 이어 붙여 모형의 입력으로 투입하는 방법을 택하였다. 이렇게 설계된 RoBERTa는 GLUE benchmark 데이터 세트에 대해서 state-of-the-art를 달성하였다.

      

      
        2.2 추출 요약
        추출 요약은 문서 내에서 가장 중요한 문장을 식별하여 요약문을 만드는 방법이다. 문장을 식별하는 과정에서 신경망 모형은 개별 문장에 대해 표현을 학습하고 학습된 문장 표현을 바탕으로 어떤 문장을 요약문으로 사용할지를 예측하는 지도학습 과업으로 간주한다[10]. 추출 요약을 위한 가장 초기 모형은 [7]로 매 타임스탭마다 문장 내의 단어를 입력으로 받아 양방향 순환 신경망으로부터 단어에 대한 벡터값을 획득 후 평균을 내어 문장을 표현하였다. 모든 문장에 대해 벡터값을 얻은 후 다시 순환 신경망을 통과하여 요약문에 사용할 문장을 판단한다. [18]는 ROUGE 지표를 최적화하는 새로운 훈련 알고리즘을 통해 추출 요약을 문장의 순위를 매기는 강화학습으로 치환하였다. [19]는 추출 요약의 문장별로 점수를 내고 점수를 바탕으로 요약 문장을 선택하는 두 단계 과정을 하나로 통합한다. 매 타임스탭마다 해당 문장이 요약문에 포함될지 여부를 ROUGE 점수에 기반한 목적함수를 통해 판단한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 베이스라인 설계 방안
      이 논문에서는 앞서 기술한 사전 언어 학습 모형을 활용하여 베이스라인을 설계한다.

      그림 1은 베이스라인 설계의 전체적인 개요를 나타내며 데이터 수집, 데이터 전처리, 모델 선정 그리고 선정된 모델에 대한 성능 분석으로 구성된다. 단계별 자세한 설명은 다음과 같다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Overall process of designing method
        
        

        

      

      
        3.1 데이터 수집
        AI hub 문서 요약 데이터 세트는 서로 다른 양식의 문서 세 개로 구성되어 있다. 그 가운데 글의 작성 방식과 목적이 다른 두 개를 선정하였다. 신문 기사는 10개 언론사로부터 30만 건의 데이터로 구축되었으며, 이 중 종합면 30%, 정치 20%, 경제 20%, 사회 20%, 문화 및 스포츠 기타 10%의 비율로 구성되어 있다. 사설/잡지는 신문의 사설면을 통해 확보한 기고문과 시사/경제, 공학/기술 등 7개의 카테고리의 전문적인 내용을 포함한 7만 건의 데이터로 구축되었다[9].

      

      
        3.2 데이터 전처리
        신문 기사의 전처리는 [20]의 방법을 적용하였다. 우선 한글이 아닌 특수한 문자를 제거하였으며, 신문 기사에서 흔히 볼 수 있는 기자의 이름, 이메일, 언론, 사진, 출처 등을 제거하였다. 또한, 언어 모형이 편향되지 않도록 하고자 사전 학습된 모델1(https://huggingface.co/monologg/koelectra-base-v3-gender-bias), 모델2(https://huggingface.co/monologg/koelectra-base-v3-hate-speech)을 이용하여 차별 및 혐오적 문장을 포함하는 일부 기사를 제외하였다.

        사설/잡지의 학습 데이터의 문서 소분류에는 잡지 문서가 존재하지만, 검증 데이터에는 존재하지 않는 문제가 존재하였다. 언어 모형의 편향성을 줄이기 위해 학습 데이터와 검증 데이터를 합친 후 소분류를 기준으로 층화 추출을 통해 잡지 문서가 학습 데이터와 검증 데이터에 8:2의 비율로 속하도록 재가공하였다. 재가공을 거친 사설/잡지의 학습 데이터와 검증 데이터는 신문 기사와 동일한 전처리 과정을 거쳤다. 전처리가 완료된 신문 기사와 사설/잡지 데이터의 통계량은 표 1과 같으며 전처리 결과에 대한 예시는 표 2와 같다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Experimental data sets (Docs: Documents, Sents: Sentences)
          
          

        

        
          
            
              	Dataset
              	# of docs
(train/valid/test)

              	Avg. Doc length
              	Avg. summary length
            

            
              	words
              	sents
              	words
              	sents
            

          
          
            	Newspaper
            	264,088/14,949/15,061
            	232.60
            	13.80
            	57.82
            	3.0
          

          
            	Editorial/magazine
            	53,616/6,714/7,008
            	270.64
            	20.83
            	43.59
            	3.0
          

        

        

        
          Table 2. 
				
          

          
            Example of data preprocessing result
          
          

        

        
          
            	Before
preprocessing
            	총 12개소 대상, 위험요소 사전 차단. 김영신 기자 yskim0966@naver.com. 광양시는 광양소방서와 함께 시민들이 많이 이용하고 있는 다중이용시설 중 화재에 취약한 건축물을 대상으로 소방 특별점검을 실시했다. 이번 소방 특별점검은 화재가 발생해 인명피해가 발생한 제천 노블휘트니스 스파와 유사한 건물 3개소와 인명피해가 우려되는 다중이용시설 9개소 등 총 12개소를 대상으로 진행됐다. 소방공무원과 관련 전문가, 공무원으로 구성된 점검반은 지난 3일부터 화재 시 피난할 수 있는 비상구 폐쇄 및 비상구나 피난통로에 장애물 설치 여부, 소방시설 정상작동 여부와 관리 상태 등 화재위험과 인명피해 우려되는 요소들을 집중적으로 점검했다. 조사결과 소방시설 불량과 건축물 임의 증축, 비상구 다른 용도 활용 등으로 적발된 곳에는 현지 시정명령 등의 조치를 취했으며, 소방서에서도 소방시설 불량사항에 대한 조치명령 발부와 취약대상 소방시설을 대상으로 소방훈련을 실시할 계획이다. 조춘규 안전총괄과장은“다중복합시설은 내부 구조가 복잡해·화재가 발생하면 연기로 인해 비상구를 찾기 매우 어렵다”며“건물 관리자는 피난통로의 장애물을 제거하고 소방시설 정상 작동을 확인하고, 이용자는 비상구를 미리 확인하는 등 모두가 관심을 가져야 인명피해를 막을 수 있다”고 당부했다. 한편, 소방당국은 제천 화재사고와 유사 건물 12개소 외에도 일반 숙박시설 등을 지속적으로 점검해 화재 발생에 강력히 대응해 나갈 방침이다.
          

          
            	After
preprocessing
            	총 12개소 대상 위험요소 사전 차단. 광양시는 광양소방서와 함께 시민들이 많이 이용하고 있는 다중이용시설 중 화재에 취약한 건축물을 대상으로 소방 특별점검을 실시했다. 이번 소방 특별점검은 화재가 발생해 인명피해가 발생한 제천 노블휘트니스 스파와 유사한 건물 3개소와 인명피해가 우려되는 다중이용시설 9개소 등 총 12개소를 대상으로 진행됐다. 소방공무원과 관련 전문가 공무원으로 구성된 점검반은 지난 3일부터 화재 시 피난할 수 있는 비상구 폐쇄 및 비상구나 피난통로에 장애물 설치 여부 소방시설 정상작동 여부와 관리 상태 등 화재위험과 인명피해 우려되는 요소들을 집중적으로 점검했다. 조사결과 소방시설 불량과 건축물 임의 증축 비상구 다른 용도 활용 등으로 적발된 곳에는 현지 시정명령 등의 조치를 취했으며 소방서에서도 소방시설 불량사항에 대한 조치명령 발부와 취약대상 소방시설을 대상으로 소방훈련을 실시할 계획이다. 조춘규 안전총괄과장은 다중복합시설은 내부 구조가 복잡해 화재가 발생하면 연기로 인해 비상구를 찾기 매우 어렵다며 건물 관리자는 피난통로의 장애물을 제거하고 소방시설 정상 작동을 확인하고 이용자는 비상구를 미리 확인하는 등 모두가 관심을 가져야 인명피해를 막을 수 있다 고 당부했다. 한편 소방당국은 제천 화재사고와 유사 건물 12개소 외에도 일반 숙박시설 등을 지속적으로 점검해 화재 발생에 강력히 대응해 나갈 방침이다.
          

        

        

      

      
        3.3 모델 선정
        Baseline을 설정하기 위해서는 동일한 구조를 가진 모형에 대한 선정이 필요하다. 따라서 본 연구에서는 BERT 기반의 Base model만을 선정하여 실험을 진행하였다. BERT의 Base model의 Encoder는 총 12개의 블록, 각 블록의 은닉층의 수는 768개, Self-attention의 수는 12개로 이루어져 있다

        또한, 한국어 문서 요약에 대한 적합한 모델을 고르기 위해 한국어 사전 학습 언어 모형과 다국어 사전 학습 언어 모형 각각 2개를 선정하여 실험을 진행하였다. 각 모델들의 구체적인 구조에 대한 비교는 표 3과 같다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Comparison of pre-trained language models (lgs: languages)
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	# of
lgs
              	Embedding 
size
              	Hidden 
size
              	# of
layers
              	# of
heads
              	# of 
parameters
              	Vocab
 size
            

          
          
            	(a) KLUE-BERT
            	1
            	768
            	768
            	12
            	12
            	110M
            	32K
          

          
            	(b) MBERT-cased
            	104
            	768
            	768
            	12
            	12
            	172M
            	110K
          

          
            	(c) KLUE-RoBERTa
            	1
            	768
            	768
            	12
            	12
            	125M
            	32K
          

          
            	(d) XLM-R
            	100
            	768
            	768
            	12
            	12
            	270M
            	250K
          

        

        
          
            (a) https://huggingface.co/klue/bert-base, (b) https://huggingface.co/bert-base-multilingual-cased, (c) https://huggingface.co/klue/roberta-base, (d) https://huggingface.co/xlm-roberta-base
          

        

        

      

      
        3.4 성능 평가
        학습된 언어 모형이 추출한 문장들로 구성된 요약문에 대한 성능 평가는 ROUGE(Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation)를 사용하여 평가하였다. ROUGE의 구체적인 수식은 다음과 같다.
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        n은 N-gram(gramn)의 길이를 의미하며, Countmatch (gramn)은 정답 요약문과 언어 모형이 생성한 문장 간의 N-gram으로 겹치는 단어의 최대 개수를 의미한다[21]. ROUGE-1과 ROUGE-2는 각각 Unigram(1-gram)과 Bigram(2-gram)으로 계산된 지표이며 구체적인 정보가 포함되었는지를 평가한다. 반면 ROUGE-L은 LCS(Longest Common Sequence) 알고리즘을 적용하여 최장 길이로 겹치는 문자열을 계산한다. LCS 알고리즘은 문자열이 연속적이지 않더라도 중복이 되는 정보를 계산하므로 정보가 풍부하게 포함되는지를 판단할 수 있다.

        ROUGE 점수는 전반적인 언어 모형의 성능을 보는 평가 방법이라면, 추출 비율은 실제 언어 모형이 문서 내의 어느 위치의 문장을 집중적으로 선택하여 요약문으로 채택했는지를 판단할 수 있다. 이를 통해 언어 모형의 학습이 어떻게 이루어졌는지를 가늠할 수 있다.

      

      
        3.5 추출 요약
        추출 요약의 프로세스는 다음과 같다. M개의 문장(s1,s2,...,sM)으로 이루어졌으며 문장 si는 N개의 단어(w1,w2,...,wN)으로 구성된 문서 D가 주어졌다고 가정하자. 추출 요약은 문서 D로부터 m개의 문장(m ≤ M)을 선택함으로써 요약문 S를 만들어내는 것을 목표로 한다. 문서 내의 각 문장(si ∈ D) 에 대하여 정답 값 yi ∈ 0,1이 존재하며, 새로운 문서 D'의 문장 M'에 대하여 y^∈0,1을 예측한다. 최종적으로 1로 예측된 문장 si는 요약 문장에 포함된다.

      

      
        3.6 추출 요약을 위한 사전 학습 BERT
        BERT[15]는 NLP의 광범위한 분야에서 사용되지만, 핵심적인 두 메커니즘인 MLM과 NSP 때문에 직접적으로는 문서 요약 과업에 사용할 수 없다. MLM으로 인해 BERT의 결과가 토큰으로 나오기 때문에, 첫 문장 이후 어디서부터가 후속 문장인지에 대한 구분이 어려워 문서 요약 과업에 적합하지 않다. 이를 해결하고자 [10]는 각 문장의 시작에classification 토큰([CLS])를 삽입하였다. 문장의 시작을 알리는 [CLS] 토큰의 존재로 MLM이 가지는 문제를 해결하여, 문장 간의 구분이 가능해졌다. 또한, 여러 문장을 입력으로 받아 문장 간의 관계성을 파악해야 하는 문서 요약에서 두 문장만을 투입받는 BERT의 구조(NSP)가 불합리하다.

        이를 위해 [10]은 기존의 Segment embedding이 아닌 Interval segment embedding을 도입하여 입력으로 들어온 두 개 이상의 문장에 대하여 구분을 지을 수 있도록 하였다. Interval segment embedding의 문장 구분 방법은 가령 문서의 문장 [sent1,sent2,sent3,sent4,sent5]이 있을 때, 해당 문장의 순번이 홀수([sent1,sent3,sent5])인지 또는 짝수([sent2,sent4])인지에 따라 EA 또는 EB의 임베딩으로 구분하여 할당하므로 문장 간의 관계성을 학습할 수 있다. 기존의 BERT와 마찬가지로 최종 출력은 토큰 단위로 산출된다.

        그림 2는 BERT를 활용한 추출 요약 네트워크이다. 추출 요약에 사용되는 Transformer의 내부 Encoder는 기존 BERT에 사용되는 Transformer의 Encoder와 동일한 구조를 가진다. 하지만 추출 요약을 위한 BERT는 기존의 BERT와 가장 상단에서 차이를 보인다. 기존 BERT와는 달리 추출 요약을 위한 BERT는 각 문장 앞에 새롭게 CLS 토큰을 추가하였기 때문에, 가장 상단의 층을 통과하여 출력된 토큰 ti는 i번째 [CLS] 토큰 벡터를 이용하여 i번째 문장 전체를 표현하게 된다. 최종적으로 i번째 문장을 대표하는 토큰 ti를 시그모이드 함수(σ)에 투입하여 요약 문장으로 추출되는 여부에 따라 0과 1로 분류한다.
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          Fig. 2. 
				
          

          
            BERT summarization architecture using [10]
          
          

          

        

        여기서 hiL은 Encoder의 마지막 L번째 층을 거친 i번째 문장의 벡터값을 나타낸다. 가령, 문서 내의 문장이 [sent1,sent2,sent3,sent4,sent5]과 같을 때, 추출 여부가 [1,1,0,1,0]과 같다면 요약 문장은 [sent1,sent2,sent4]로 구성된다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실 험
      
        4.1 실험 환경 및 세팅
        모든 실험은 GPU 3개 (NVIDIA Tesla V100)를 이용하여 최대 50,000회를 학습하였다. 50,000회를 학습하는 가운데 1,000회마다 검증 데이터에 대한 평가와 체크 포인트가 저장되었다. 검증 데이터에 대한 손실 값이 가장 작을 때의 체크 포인트 정보를 불러와 테스트 데이터의 결과를 산출하였다. 학습이 끝난 언어 모형에 대한 성능 평가는 ROUGE-1/2/L점수를 사용하였다[21]. 그중에서도 문서 요약 분야는 ROUGE-2 점수를 기준으로 언어모형의 성능을 평가한다.

        추출 요약 과업에서는 언어 모형의 상한 성능을 확인하기 위해 Oracle summary를 계산한다[22]. 각 문서에 대한 Oracle summary를 얻기 위해 ROUGE-2에 대해서 탐욕 알고리즘(Greedy algorithm)을 적용하였으며, Oracle summary를 얻는 과정은 다음과 같다. 문서 내의 문장을 순회하며 정답 요약문(Reference summary)과 비교했을 때, ROUGE-2 점수가 가장 높은 문장을 임시 정답 문장으로 선택한다. 임시 정답 문장이 채택된 후 다시 문서 내의 문장을 순회하며 채택된 문장과 함께 ROUGE-2 점수를 최대화하는 문장을 선택한다. 이를 문서 마지막 문장까지 반복하며 ROUGE-2 점수가 더 상승하지 않으면 종료한다[7]. 추출 요약에서 Oracle summary는 정답 요약문에 대해 생성되므로 언어 모형은 이 점수를 넘어설 수 없다.

        손실 함수는 교차 엔트로피로 설정하였고 학습률은 1e-5로 고정 후 AdamW[23]를 최적화 함수로 사용하였다. 테스트 데이터에 대해 추출 요약의 진행 시, 학습이 끝난 언어 모형을 이용하여 문서의 각 문장별로 확률값을 계산한다. 기존의 추출 요약의 설계는 3.1절에서 언급했듯이 시그모이드 함수를 통해 0 또는 1로 요약 문장을 선택한다. 하지만 문서 내의 문장이 많아지면 벡터가 희소(Sparse)해지는 문제가 발생하며 이는 모형 학습에 치명적인 손해를 야기한다. 따라서 시그모이드 함수가 아닌 소프트맥스 함수를 활용하여 문서 내 문장별로 확률값을 계산하였다. 확률값을 산출 후 내림차순 정렬하여 상위 3개의 문장(Top-K strategy)을 선택하였고 이를 바탕으로 요약문을 생성하였다.

      

      
        4.2 실험 결과
        표 4와 표 5는 각각 신문 기사와 사설/잡지 데이터에 대한 실험 결과를 요약한 것이다. 도표의 가장 상단의 블록은 추출 요약에서 언어 모형의 성능을 비교하기 위한 베이스라인으로 사용된다. ORACLE은 4.1절에서 설명했듯이 모형의 상한 성능을 확인하기 위해 사용되는 지표이며, LEAD-3는 문서의 첫 세 문장을 해당 문서의 요약문으로 간주하여 성능을 비교하는 지표이다[3].

        
          Table 4. 
				
          

          
            Descending order of ROUGE-2 for newspaper data
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	R1
              	R2
              	RL
            

          
          
            	ORACLE
            	75.90
            	72.55
            	75.80
          

          
            	LEAD-3
            	63.74
            	60.14
            	63.64
          

          
            	Extractive
          

          
            	KLUE-RoBERTa
            	
              67.98
            
            	
              64.62
            
            	
              67.89
            
          

          
            	KLUE-BERT
            	67.53
            	64.14
            	67.45
          

          
            	XLM-R
            	67.30
            	63.89
            	67.22
          

          
            	MBERT-cased
            	58.50
            	54.48
            	58.38
          

        

        

        
          Table 5. 
				
          

          
            Descending order of ROUGE-2 for editorial/magazine data
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	R1
              	R2
              	RL
            

          
          
            	ORACLE
            	60.81
            	55.58
            	60.75
          

          
            	LEAD-3
            	33.12
            	29.07
            	33.04
          

          
            	Extractive
          

          
            	KLUE-RoBERTa
            	
              47.02
            
            	
              42.69
            
            	
              46.93
            
          

          
            	KLUE-BERT
            	46.07
            	41.73
            	45.98
          

          
            	XLM-R
            	43.60
            	39.21
            	43.50
          

          
            	MBERT-cased
            	31.60
            	27.45
            	31.51
          

        

        

        두 번째 블록은 한국어와 다국어의 사전 학습 언어 모형의 결과 비교이다. 신문 기사와 사설/잡지 데이터에 대해서 한국어 사전 학습 언어 모형이 다국어 사전 학습 언어 모형보다 우수한 성능을 보였다. RoBERTa 기준으로 신문 기사 테스트 데이터의 결과를 보았을 때, 한국어 사전 학습 언어 모형이 다국어 사전 학습 언어 모형보다 대략 0.7% 가량 우수하였다. 가장 우수한 모형인 KLUE-RoBERTa와 가장 약한 모형인 MBERT-cased의 차이는 약 9.5% 차이가 났다. 사설/잡지 테스트 데이터의 결과 또한 신문 기사의 결과와 유사하였다. 한국어 RoBERTa 사전 학습 모형의 결과가 다국어 RoBERTa 사전 학습 모형의 결과보다 3.4%가량 뛰어났다. 또한, KLUE-RoBERTa가 MBERT-cased보다 약 15.4% 우수한 결과를 보였다.

        표 3의 모델 간 비교를 보았을 때, KLUE-BERT의 단어 크기가 XLM-R에 비해 대략 2.5배 적음에도 불구하고 ROUGE-1/2/L가 두 문서 데이터에서 앞서는 것을 확인할 수 있다. 이를 통해 한국어 데이터에 대해서는 한국어 사전 학습 언어 모형의 단어 사전 크기가 작더라도 다국어 사전 학습 언어 모형보다 좋다는 결론에 도달하였다. 표 6과 표 7은 각각 신문 기사와 사설/잡지 데이터에 대해서 각 모델이 추출한 요약 문장에 대한 예시이다.

        
          Table 6. 
				
          

          
            Example for extracted summary results of newspaper test data
          
          

        

        
          
            	Gold summary
            	100만달러 수출 계약 "패션 본고장서 인정" 현대백화점그룹 계열 패션전문기업 '한섬'이 북미·유럽 일상복(캐주얼)시장에 진출한다. 주력 일상복 브랜드인 '시스템'과 '시스템옴므'를 패션 본고장에 100만달러 이상 수출하기로 계약을 맺었다. 세계적인 패션브랜드 도약은 물론 '패션한류'에도 청신호가 켜진 셈이다.
          

          
            	Summary of KLUE-RoBERTa
            	100만달러 수출 계약 "패션 본고장서 인정" 현대백화점그룹 계열 패션전문기업 '한섬'이 북미·유럽 일상복(캐주얼)시장에 진출한다. 주력 일상복 브랜드인 '시스템'과 '시스템옴므'를 패션 본고장에 100만달러 이상 수출하기로 계약을 맺었다. 세계적인 패션브랜드 도약은 물론 '패션한류'에도 청신호가 켜진 셈이다.
          

          
            	Summary of KLUE-BERT
            	100만달러 수출 계약 "패션 본고장서 인정" 현대백화점그룹 계열 패션전문기업 '한섬'이 북미·유럽 일상복(캐주얼)시장에 진출한다. 주력 일상복 브랜드인 '시스템'과 '시스템옴므'를 패션 본고장에 100만달러 이상 수출하기로 계약을 맺었다. 한섬은 지난 1월 프랑스 톰그레이하운드 파리 매장에서 열린 1차 '시스템·시스템옴므' 2019 FW(가을·겨울)패션 단독 쇼룸(Showroom 공개전시회) 행사를 통해 11개국 20개 패션·유통업체와 홀세일(wholesale 도매) 계약을 맺었다고 24일 밝혔다.
          

          
            	Summary of XLM-R
            	주력 일상복 브랜드인 '시스템'과 '시스템옴므'를 패션 본고장에 100만달러 이상 수출하기로 계약을 맺었다. 세계적인 패션브랜드 도약은 물론 '패션한류'에도 청신호가 켜진 셈이다. 한섬은 지난 1월 프랑스 톰그레이 하운드 파리 매장에서 열린 1차 '시스템·시스템옴므' 2019 FW(가을·겨울)패션 단독 쇼룸(Showroom 공개 전시회) 행사를 통해 11개국 20개 패션·유통업체와 홀세일(wholesale 도매) 계약을 맺었다고 24일 밝혔다.
          

          
            	Summary of MBERT-cased
            	한섬은 1차 행사후 이달 4일부터 7일까지 같은 장소에서 2차 쇼룸 행사를 열고 또 다른 20여 개 업체와 계약 상담을 벌이고 있다. 앞서 한섬과 납품계약을 체결한 업체는 미국 '블루밍데일즈' 백화점, 캐나다 '라 메종 사이먼스' 백화점, 이탈리아 하이엔드 패션편집숍 '안토니올리(Antonioli)', 홍콩 최대 패션편집숍 'I.T' 등 20곳이다. 이종호 한섬 브랜드지원담당 상무는 "세계 패션시장에 처음 뛰어든 신생 브랜드가 까다롭기로 유명한 유럽 편집숍 등 해외 패션·유통업체와 수출 계약까지 체결한 것은 이례적인 일"이라고 평가했다.
          

        

        

        
          Table 7. 
				
          

          
            Example for extracted summary results of editorial/magazine test data
          
          

        

        
          
            	Gold summary
            	중국이 지난해 12월31일 세계보건기구에 '정체불명의 폐렴'으로 코로나19 발생을 공식 보고한 이후 100일을 갓 넘긴 10일 현재 전 세계 누적 확진자는 160만명을 넘어섰다. 기초과학연구원 RNA연구단 김빛내리 단장(서울대 생명과학부 교수)이 이끄는 공동 연구팀이 세계 최초로 '사스 코로나바이러스 2'의 유전자 지도를 완성해 공개한 것이다. 김 교수는 이번 유전자 지도가 코로나바이러스19의 증식원리를 상세히 알려줌으로써 더 정확한 진단키트와 새로운 치료 전략을 개발하는 데 기여할 것이라고 했다.
          

          
            	Summary of KLUE-RoBERTa
            	코로나19는 코로나바이러스의 7번째 인체 감염 사례이자 사스(SARS·중증급성호흡기증후군), 메르스(MERS·중동호흡기증후군)에 이은 3번째 중증 질환이다. 기초과학연구원 RNA연구단 김빛내리 단장(서울대 생명과학부 교수)이 이끄는 공동 연구팀이 세계 최초로 '사스 코로나바이러스 2'의 유전자 지도를 완성해 공개한 것이다. 김 교수는 이번 유전자 지도가 코로나바이러스19의 증식원리를 상세히 알려줌으로써 더 정확한 진단키트와 새로운 치료 전략을 개발하는 데 기여할 것이라고 했다.
          

          
            	Summary of KLUE-BERT
            	문제는 아직도 코로나19의 정점과 끝을 알 수 없는 '팬데믹'(세계적 대유행)이 이어지고 있다는 점이다. 기초과학연구원 RNA연구단 김빛내리 단장(서울대 생명과학부 교수)이 이끄는 공동 연구팀이 세계 최초로 '사스 코로나바이러스 2'의 유전자 지도를 완성해 공개한 것이다. 김 교수는 이번 유전자 지도가 코로나바이러스19의 증식원리를 상세히 알려줌으로써 더 정확한 진단키트와 새로운 치료 전략을 개발하는 데 기여할 것이라고 했다.
          

          
            	Summary of XLM-R
            	코로나19는 코로나바이러스의 7번째 인체 감염 사례이자 사스(SARS·중증급성호흡기증후군), 메르스(MERS·중동호흡기증후군)에 이은 3번째 중증 질환이다. 문제는 아직도 코로나19의 정점과 끝을 알 수 없는 '팬데믹'(세계적 대유행)이 이어지고 있다는 점이다. 기초과학연구원 RNA연구단 김빛내리 단장(서울대 생명과학부 교수)이 이끄는 공동 연구팀이 세계 최초로 '사스 코로나바이러스 2'의 유전자 지도를 완성해 공개한 것이다.
          

          
            	Summary of MBERT-cased
            	코로나바이러스는 포유류와 조류에 호흡기 질환을 일으키는 RNA 바이러스다. 1930년대 닭에서 처음 발견된 뒤 개·돼지·박쥐·돌고래 등으로 이어졌다. 사람 발병은 1960년대에 나타났다.
          

        

        

      

      
        4.3 실험 결과 분석
        표 4와 표 5의 다국어 사전 학습 언어 모형인 MBERT의 결과가 LEAD-3보다 낮은 이유는 BERT네트워크의 한계와 관련이 있다. [17]는 BERT가 상당히 Undertrained되었다고 주장하며 BERT를 개선한 RoBERTa 네트워크를 제안한다. XLM-R는 두 문서 모두에서 LEAD-3보다 우수하다는 점을 바탕으로 RoBERTa 네트워크가 BERT네트워크보다 학습에 이점이 있다는 것을 알 수 있다. 마찬가지로 한국어 사전 학습 언어 모형에 대해서도 동일한 결과를 보였다.

        또한, 상당한 단어 사전 크기를 구축하고 더 많은 파라미터를 가진 다국어 언어 모형인 MBERT와 XLM-R가 한국어 사전 학습 모형보다 낮은 결과를 확인할 수 있었다. 이는 다국어 사전 학습 언어 모형이 기존의 학습된 구조를 이용하여 새로운 어휘로 매핑할 수는 있지만, 한국어와 같이 다른 언어를 수용하기 위해 문법, 어순과 같은 구조적인 부분의 변환을 학습하지는 않기 때문이라는 [11]의 주장에 근거하여 설명될 수 있다.

        ROUGE 점수에 기반한 평가와 더불어 각 사전 학습 언어 모형에 의해 추출된 문장들에 대해, 해당 문장의 기존 문서에서의 문장 위치(첫 번째 문장, 두 번째 문장, ⋯)에 대해 분석을 진행하였다.

        그림 3은 신문 기사 데이터에 대한 기존 문서에서의 문장 위치에 따른 언어 모형별 추출 비율을 나타낸 그래프이다. 파란 막대는 실제 정답 요약 문장들의 위치를 나타내며, 전반적으로 문서 내에 고르게 분포하고 있다. 하지만 사전 학습된 모형들은 문서의 서두 부분에 집중해서 추출하는 경향성을 보이는 것으로 보아 Lead bias가 발생했음을 알 수 있다. 중요한 정보를 글의 서두에 배치하는 언론의 관례로 인해, 기사의 선행 문장들은 종종 핵심 정보를 포함하고 이는 Lead bias를 초래한다고 한다[24]-[26].

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Extraction ratio according to the sentence position of newspaper data
          
          

          

        

        이러한 문제는 사전 학습이 완료된 언어 모형 뿐만 아니라 사전 학습이 진행되지 않은 언어 모형에서도 발생하였다[10]. 따라서 Lead bias는 단순히 언어 모형의 문제가 아닌 기사 데이터가 가지는 특성 때문이라고 볼 수 있다. Lead bias를 해결하기 위해 문장의 순서를 무작위로 섞는 등의 문장 위치에 대한 편향을 줄이려는 연구들이 현재 진행 중에 있다[25].

        그림 4는 사설/잡지 데이터의 문장 위치에 따른 추출 비율을 나타낸다. 첫 번째 문장을 제외하고는 실제 정답 요약 문장의 위치는 문서 내에 고르게 퍼져 있다. 전반적으로 한국어 사전 학습 언어 모형과 다국어 사전 학습 언어 모형인 XLM-R이 실제 정답 요약 문장의 분포를 잘 따르는 것을 확인할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Extraction ratio according to the sentence position of editorial/magazine data 
          
          

          

        

        반면 MBERT는 실제 정답 요약 문장보다 더 많이 또는 덜 정보를 추출하는 모습을 보인다. 이는 ROUGE 점수와의 관계성으로 보아 다국어 사전 학습 언어 모형인 MBERT의 Undertrain 문제로 볼 수 있으며 문장 위치에 따른 추출 비율을 통해서도 해당 문제를 확인할 수 있었다.

      

      
        4.4 통계적 검증
        한국어 사전 학습 모형의 성능이 다국어 사전 학습 모형의 성능보다 통계적으로 유의미한 차이가 있는지 확인하였다. 한국어와 다국어 사전 학습 언어 모형에서 가장 성능이 좋았던 KLUE-RoBERTa와 XLM-R을 선별하여 검증을 하였다. 무작위로 KLUE-RoBERTa의 요약문 결과와 XLM-R의 요약문 결과를 추출한 후 ROUGE-2 점수를 지표로 선정하여 1000회 반복 수행하였다. 두 모형 결과 간에 통계적 유의미성을 검증하고자 이표본 t-검정을 진행하였다. 또한, 이표본 t-검정을 수행하기 전, Levene 의 등분산 검정을 통해 비교 집단과 대상 집단이 통계적으로 동일한 집단인지를 판별하였다.

        표 8은 신문 기사에 대한 통계적 검증 결과이다. Levene의 등분산 검정 결과 p-value가 0.05보다 크므로 한국어 사전 학습 모형의 결과와 다국어 사전 학습 모형의 결과가 등분산을 따른다고 가정할 수 있다. 등분산을 따르는 두 모형의 결과에 대한 이표본 t-검정 결과는 p-value가 0.05보다 작고 95% 신뢰구간에서 0을 포함하지 않으므로 결과에 유의미한 차이가 있음을 확인하였다.

        
          Table 8. 
				
          

          
            Statistical validation of newspaper test data
          
          

        

        
          
            
              	Levene test
            

            
              	Hypothesis
              	p- value
            

          
          
            	H0 : μKLUE-RoBERTa = μXLM-R
            	p-value > 0.05
          

          
            	H1 : μKLUE-RoBERTa ≠ μXLM-R
          

          
            	Two Sample t-test
          

          
            	Hypothesis
            	p-value
            	95% C.I.
          

          
            	H0 : μKLUE-RoBERTa = μXLM-R
            	p-value < 0.05
            	[0.01206, 0.01210]
          

          
            	H1 : μKLUE-RoBERTa ≠ μXLM-R
          

        

        

        표 9는 사설/잡지에 대한 통계적 검증이다. 표 8의 결과와 마찬가지로 사설/잡지에 대한 두 모형에 대한 결과가 등분산을 따르며, 이표본 t-검정 결과 p-value가 0.05보다 작고 95% 신뢰구간에서 0을 포함하지 않으므로 유의미한 차이가 있다는 것을 확인하였다.

        
          Table 9. 
				
          

          
            Statistical validation of editorial/magazine test data
          
          

        

        
          
            
              	Levene test
            

            
              	Hypothesis
              	p- value
            

          
          
            	H0 : μKLUE-RoBERTa = μXLM-R
            	p-value > 0.05
          

          
            	H1 : μKLUE-RoBERTa ≠ μXLM-R
          

          
            	Two Sample t-test
          

          
            	Hypothesis
            	p-value
            	95% C.I.
          

          
            	H0 : μKLUE-RoBERTa = μXLM-R
            	p-value < 0.05
            	[0.00784393, 0.00786984]
          

          
            	H1 : μKLUE-RoBERTa ≠ μXLM-R
          

        

        

        따라서, 한국어 문서에 대해서는 한국어 사전 학습 언어 모형이 다국어 사전 학습 언어 모형보다 좋다는 통계적인 검증 결과까지 확보하였다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 연구는 한국어 문서 요약 연구를 위해 검증된 인공지능 통합 플랫폼인 AI hub에서의 데이터 세트를 활용하였다. 글의 특성이 다른 신문 기사와 사설 및 잡지 문서를 사용하였으며, 다양한 모델 간 비교 실험을 통해 문서 추출 요약에 대한 베이스라인을 제시한다. 문서의 편향성을 제거하기 위해 차별 및 혐오 표현이 담긴 일부 기사를 제외하고 기사와 무관한 내용을 텍스트 전처리를 통해 제거하였다. 사전 학습된 언어 모형의 성능에 대한 베이스라인의 적합성을 충족하고자, 동일한 구조의 사전 학습 언어 모형이지만 한국어로 학습된 모형과 다국어로 학습된 모형을 각각 2개씩 선정하여 비교 실험하였다. 한국어 문서에 대해서 한국어 사전 학습 언어 모형이 다국어 사전 학습 언어 모형을 최대 15.4%가량 능가하는 모습을 보였다. 이를 바탕으로 단어 사전 구축 크기가 상당히 큰 다국어 사전 언어 모형이 한국어 개별 어휘에 대한 학습은 가능하나 어순과 같은 구조적인 측면을 학습하는 것에는 한계가 있다는 사실을 확인하였다. 더하여 MBERT 모형이 상당히 Undertrain되었다는 사실을 문서 요약 평가 지표인 ROUGE와 요약 문장으로 추출된 문장들의 위치에 대한 비율을 통해서도 확인할 수 있었다. 본 연구 결과를 통해 지금까지 미진했던 한국어 문서 요약에 대한 기본적인 베이스라인을 제시하는 동시에 앞으로의 한국어 NLP 과업을 진행할 시 효율적인 한국어 사전 학습 언어 모형 선정에도 도움이 될 수 있기를 기대한다.
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