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1. 서론 
 

문서 요약이란 원본 문서의 의미는 그대로 유지 하면

서 주요한 정보가 담긴 원본 문서보다 짧은 문서나 문장

으로 출력하는 것을 말한다[1]. 

문서 요약은 크게 추출 요약(Extractive Summarization)

과 생성 요약(Abstractive Summarization) 두 가지 방법

으로 나뉜다. 추출 요약[2]은 원본 문서에 있는 문장들 

중에서 문서의 주제를 담고 있는 주요한 문장 몇개를 선

택해서 출력해 요약문으로 사용하는 방법이고, 생성 요약

[3]은 문서 전체의 의미를 이해하고 이에 맞는 문장을 

생성하여 요약문으로 사용하는 방법이다. 추출 요약 방법

보다 생성 요약 방법이 난이도가 더 높은 작업에 속하기 

때문에 추출 요약 방법이 주로 연구되어 왔다. 그러나 최

근 심층 신경망을 이용한 학습(Deep Learning)의 연구가 

활발하게 진행되면서 품질이 높은 문장을 생성하는 방법

에 대한 연구가 진행되면서 생성 요약 방법이 많이 연구

되고 있다. 

추출 요약은 원본 문서의 모든 문장들 중에서 중요하

지 않은 문장을 제외하고 문서의 주제가 담긴 주요한 문

장들만 선택하여 추출하므로 생성 요약을 할 때 기존 문

서 전체가 아닌 추출 요약을 통해 추출된 문장들을 입력

으로 사용하면 더 좋은 요약문을 생성할 수 있다[4]. 

본 논문에서는 [4]의 추출 요약과 생성 요약을 결합한 

2단계 문서 요약 모델에서 사용된 추출 모델에 Maximal 

Marginal Relevance(MMR)[5]를 적용하여 중복된 문장을 

최소화하여 추출된 문장들에 원본 문서의 다양한 내용이 

담길 수 있도록 하고 이를 생성 요약의 입력으로 사용하

는 2단계 문서 요약 모델을 제안한다.  

2. 관련 연구 
 

2.1 추출 요약 

추출 요약은 원본 문서에 있는 문장들 중에서 문서의 

주제를 담고 있는 주요한 문장 몇 개를 선택해서 출력해 

요약문으로 사용하는 방법이다. 

문장을 추출하는 방법은 단어의 출현 빈도수를 기반으

로 추출하는 방법, 그래프를 이용한 추출 방법, 문장 간

의 유사도를 기반으로 추출하는 방법이 있다. 

단어의 출현 빈도수를 기반으로 추출하는 방법[6]은 

문장 내에서 명사 등의 주요한 단어가 얼마나 들어 있는

지 계산해서 수치를 기반으로 추출할 문장을 결정한다. 

그래프를 이용한 추출 방법[7]은 문장들 간의 연결 그

래프를 만든 후에 각 그래프들을 그룹화해서 그룹별로 

주요 문장이 무엇인지 결정하여 주요 문장만 추출하는 

방법이다. 

문장 간의 유사도를 기반으로 추출하는 방법[8]은 각 

문장의 자질들을 코사인 유사도(Cosine Similarity) 등의 

방법으로 문장 간의 유사도를 계산하여 추출할 문장을 

결정하는 방법이다. 

 

2.2 생성 요약 

생성 요약은 원본 문서의 전체 내용을 이해하고 이를 

바탕으로 요약문을 새로 생성해 내는 요약 방법이다. 주

로 sequence-to-sequence 모델을 통하여 요약문을 생

성하는 방법을 사용한다. 그러나 문서 요약은 입력 문장

의 길이가 매우 길다는 특징이 있고, 또한 출력 문장에 

등장하는 다수의 단어가 입력 문장에 존재한다는 특징이 

있다. 이러한 특징 때문에 생성 요약에서는 주로 주의 집
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중 방법(Attention Mechanism)과 복사 방법론(Copy 

Mechanism) 등이 함께 사용된다. 

 

2.3 Maximal Marginal Relevance 

 [5]에서는 제안한 Maximal Marginal Relevance(MMR)

는 문서 주제와 관련성이 높은 문장을 선택하면서도 이

전에 선택된 문장들에 대한 유사도가 낮은 문장을 선택

하여 선택된 문장들간의 정보 중복 문제를 해결할 수 있

는 기법으로 다음과 같이 정의된다. 

Arg max
𝑆𝑖𝜖𝐷

[𝛼𝑆𝑖𝑚1(𝑆𝑖 , 𝑄) − (1 − 𝛼) max
𝑆𝑗𝜖𝑅

𝑆𝑖𝑚2(𝑆𝑖 , 𝑆𝑗)]   (1) 

D 는 문서를 이루고 있는 문장들의 전체 집합을 의미

하고 S는 문장, R은 D 의 부분집합으로 이미 선택된 문

장들의 집합을 의미한다. 𝑆𝑖𝑚1과 𝑆𝑖𝑚2는 유사도 함수를 

의미하며 서로 같은 함수를 사용하거나 다른 함수를 사

용할 수 있다. 

 

3. 2단계 문서 요약 모델 
본 논문에서는 기존 순환 신경망 모델이나 sequence-

to-sequence 모델을 활용하여 문장을 추출하는 추출 모

델에 MMR기법을 적용하여 추출된 문장들의 중복성을 최

소화하고 추출된 문장을 이용하여 copy mechanism 모델 

또는 transformer 모델을 통해 요약문을 생성하는 2단계 

파이프라인 방식의 문서 요약 모델을 제안한다. 

 

3.1 MMR을 활용한 문장 추출 

추출 요약은 문서를 이루고 있는 여러 개의 문장들 중

에서 주요한 문장 몇 개를 선택해서 선택된 문장들을 요

약문으로 사용하는 것이 핵심 목표이다. 본 논문에서는 

[9]의 방법론을 따라, 대상 문서의 각 문장들에 추출할 

문장이면 1, 추출하지 않아도 될 문장이면 0으로 레이블

을 달아서 추출할 문장을 선택하는 방법을 사용한다. 

본 논문에서 사용된 추출 모델은 각 문장의 추출 스코

어를 다음과 같이 계산한다. 입력 문장을 3가지 인코더 

중에 하나를 선택해 인코딩하고 문장 추출 모델을 거쳐 

1차 스코어를 계산하고, 이 스코어에 MMR을 적용하여 

최종 추출 스코어를 계산한다. 

[9]의 문장 추출 모델에서 사용한 인코더는 3가지로 

평균 인코더(Average Embedding), 순환 신경망

(Recurrent Neural Network; RNN) 인코더, 합성곱 신경망

(Convolution Neural Network; CNN) 인코더가 사용되었다. 

평균 인코더는 단순히 입력 문장의 단어 임베딩들의 

평균을 계산해서 나온 결과를 문장 임베딩으로 사용하는 

방식이다. 문장 임베딩 h는 문장 s의 각 단어 임베딩 𝑤𝑖의 

평균으로 다음과 같은 수식으로 계산한다. 

h =  
1

|𝑠|
∑ 𝑤𝑖

|𝑠|
𝑖=1    (2) 

순환 신경망 인코더는 GRU(Gated Recurrent Unit)를 

사용한 양방향 순환 신경망(Bi-directional RNN)에 입력 

문장을 넣고 마지막 hidden state를 연결(Concatenation)

하여 문장 임베딩으로 사용한다. 

합성곱 신경망 인코더는 입력 문장을 넣고 max 

pooling을 거친 모든 합성곱 필터를 통해 나온 최종 출

력을 연결(Concatenation)하여 문장 임베딩으로 사용한

다. 

3가지 인코더 중에 선택된 인코더를 통해 나온 문장 

임베딩들은 문장 추출 모델에 입력으로 사용된다. 문장 

추출 모델은 순환 신경망 추출 모델, sequence-to-

sequence 추출 모델을 사용한다. 

순환 신경망 추출 모델은 GRU를 사용한 양방향 순환 

신경망을 사용한다. 문장 임베딩을 입력 받아서 나온 각 

forward 및 backward 출력을 다층 퍼셉트론에 통과시켜 

1차 스코어를 계산한다. 

Sequence-to-sequence 추출 모델은 순환 신경망으로 

GRU를 사용하였고, 장거리 종속성 문제를 해결하기 위

해 주의집중 방법론(Attention Mechanism)을 적용한 모

델을 사용했다. 이 모델은 입력된 문장 임베딩을 쿼리 벡

터로 변환하여 attention의 출력과 쿼리 벡터를 연결

(Concatenation)하여 다층 퍼셉트론에 통과시켜 1차 스

코어를 계산한다. 

문장에 대한 최종 스코어는 1차 스코어에 MMR을 적용

해서 계산한다. MMR은 아래 수식과 같이 적용하였다. 

 (3) 

D 는 원본 문서의 문장들 중 아직 추출되지 않은 문장

들의 집합이고, R 은 이미 추출된 문장들의 집합이다. 

score(S) 는 문장 S 에 대한 1차 스코어를 나타내고 

sim(S, E)는 문장 S와 문장 E의 유사도를 계산하는 함수이

다. 유사도 함수는 코사인 유사도(Cosine Similarity)와 내

적 유사도(Dot Product Similarity)를 사용했다. 

코사인 유사도는 두 벡터 간의 각도를 이용하여 유사

도를 계산한다. 계산 결과는 -1이상 1이하의 값이 나오

며 1에 가까울수록 두 벡터는 유사하다. 

𝒔𝒊𝒎𝒄𝒐𝒔(𝑺𝟏,  𝑺𝟐) =  
𝑺𝟏 ∙ 𝑺𝟐

‖𝑺𝟏‖ ‖𝑺𝟑‖
   (4) 

내적 유사도는 두 벡터의 내적 값을 유사도로 사용한 

방법이다. 

𝒔𝒊𝒎𝒅𝒐𝒕(𝑺𝟏,  𝑺𝟐) =  𝑺𝟏 ∙  𝑺𝟐  (5) 
 

3.2 요약문 생성 

Sequence-to-sequence 모델만을 이용한 문서 요약은 

원본 문서 전체를 입력으로 받아 해당 문서의 내용을 이

해하고 요약문을 생성한다. 그러나 입력 문장이 길어질수

록 장거리 종속성 문제가 발생하여 입력 문장의 품질이 

떨어지는 문제가 생긴다. 

본 논문에서는 이 문제를 해결하기 위해 sequence-

to-sequence 요약 생성 모델에 입력 문장을 문서 전체

가 아닌 3.1절에서 추출한 문장들을 사용한다. 

Sequence-to-sequence 모델은 copy mechanism을 

적용한 RNN모델과 transformer 모델을 사용한다. 

 

4. 실험 및 성능 
본 논문에서는 한국어 문서 요약 데이터로 인터넷 사

𝐦𝐚𝐱
𝑆𝑖∈𝐷

[𝜶 ∙ 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(𝑆𝑖) − (1 − 𝛼) max
𝐸𝑘𝜖𝑅

[𝑠𝑖𝑚(𝑆𝑖,  𝐸𝑘)]]  
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이트 인사이트1의 뉴스 기사를 활용하여 수집한 뉴스 데

이터를 사용했다. 인사이트 뉴스 기사의 경우 제목, 한 

줄 요약문, 본문의 형태로 구성되어 있다. 원본 문서로는 

뉴스 기사 본문을 활용했고 한 줄 요약문이 있는 경우 

정답 요약 문장으로 사용하였고, 없는 경우 제목을 정답 

요약 문장으로 사용하였다. 수집한 문서들 중 109,558개

의 문서를 학습 셋, 3,786개의 문서를 개발 셋, 3,705개의 

문서를 평가 셋으로 사용하여 실험하였다. 

뉴스 데이터들은 모두 형태소 분석기[10]를 사용하여 

형태소 단위로 이루어진 문장으로 만들어 사용하였다(표 

1). 

 

 

표 1 데이터 형식 

원본 

기사 

2일 서울 왕십리 CGV에서 영화 '널 기다리

며'의 언론 배급 시사회에는 모홍진 감독과 

김성오, 심은경, 윤제문이 참석했다. 

변형 

기사 

2/SN 일/NNB 서울/NNP 왕십리/NNP 

CGV/SL 에서/JKB 영화/NNG '/SS 너/NP 

ㄹ/JKO 기다리/VV 며/EC '/SS 의/JKG 언

론/NNG 배급/NNG 시사회/NNG 에/JKB 는

/JX 모홍진/NNP 감독/NNG 과/JC 김성오

/NNP ,/SP 심은경/NNP ,/SP 윤제문/NNP 

이/JKS 참석/NNG 하/XSV 았/EP 다

/EF ./SF 

 

 

문장을 추출할 때 1차 스코어를 결정하는 모델은 추출 

문장의 rouge 스코어를 기준으로 가장 성능이 좋았던 평

균 임베딩 인코더와 sequence-to-sequence 문장 추출 

모델을 사용하였다. 

요약문을 생성하는 생성 요약 모델은 단어 임베딩으로 

200차원을 사용하여 학습을 진행하였고 OpenNMT2에 구

현된 모델을 사용했다. Copy mechanism을 사용한 RNN 

모델의 경우, 순환 신경망의 hidden state 크기를 256으

로 하였고 bi-directional LSTM을 사용하였다. 

Transformer의 레이어는 8개를 사용하였다. 

MMR에서 유사도 함수의 경우 코사인 유사도와 내적 

유사도를 모두 실험했으며 α값을 0.4부터 0.7까지 조절

하며 실험하였다. 코사인 유사도의 경우 α값이 0.5일 때

가 성능이 제일 좋았고 내적 유사도의 경우 α값이 0.7일

일 때 성능에 제일 좋았다. 

Baseline 모델은 추출 모델을 통해 문장을 추출하지 

않고 문서 전체를 입력 문장으로 사용하여 Copy 

Mechanism을 사용한 RNN모델이나 transformer를 통해 

생성한 요약문으로 성능을 측정하였다. 

각 모델 별 rouge score 성능은 아래 표2에서 확인할 

수 있다. 표 2를 통해, 기존 생성 요약 모델보다 MMR을 

 

1 https://insight.co.kr/ 

활용하여 중복을 최소화한 2단계 요약 모델이 더 높은 

성능을 보임을 알 수 있다. 

 

 

표 2 모델에 따른 Rouge 성능표 

모델 Rouge - 1 Rouge - 2 Rouge - L 

LSTM(Attn. + 

Copy) 
38.11 15.42 32.31 

추출 요약  

+ LSTM(Attn. 

+ Copy) 

38.69 15.59 32.74 

추출 요약(Cos 

유사도 MMR)  

+ LSTM(Attn. 

+ Copy) 

40.83 16.38 34.22 

추출 요약(내적 

유사도 MMR)  

+ LSTM(Attn. 

+ Copy) 

40.68 16.27 33.99 

Transformer 37.22 14.03 31.04 

추출 요약  

+Transformer 
37.40 14.44 31.62 

추출 요약(Cos 

유사도 MMR)  

+Transformer 
39.26 14.98 33.18 

추출 요약(내적 

유사도 MMR)  

+Transformer 
39.76 14.86 32.88 

 

 

5. 결론 및 연구 방향 

 
본 논문에서는 문장 추출 모델에 MMR을 적용하여 중

복된 문장을 최소화하여 주요한 문장을 추출하고 이 추

출된 문장을 copy mechanism을 적용한 RNN모델과 

transformer를 이용하여 요약문을 생성하는 2단계 문서 

요약 모델을 제안하였다. 기존 생성 요약 모델보다 MMR

을 활용하여 중복을 최소화한 2단계 요약 모델이 더 높

은 성능을 보임을 알 수 있다. 
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문서 

지난달 31일 한 유튜브 채널에 올라온 '수박 껍질만 벗기는 방법'이라는 영상이 큰 인기를 끌고 있다. 

'수박 껍질만 벗기는 방법'은 의외로 간단하다. 먼저 비슷한 크기의 수박 두 통을 준비한 뒤 한 통의 껍질을 

칼로 슥슥 발라낸다. 

연두색 부분이 안 보일 정도도 꼼꼼하게 발라낸 후 수세미로 살살 밀어주면서 매끄럽게 만든다. 

그리고 남은 수박 한 통을 반으로 잘라 과육을 파낸 후, 앞의 수박과 원래 하나였던 것(?)처럼 합쳐 주기만 

하면 끝이다. 

그러면 앞의 과정을 보지 못한 사람들은 수박의 알맹이와 껍질을 쉽게 분리할 수 있게 된다. 

비록 반전이 숨어있긴 하지만 누리꾼들은 "공룡알 모양의 수박이다"라면서 재밌어 하는 반응이다. 

추출 모델 

추출 문장 

지난달 31일 한 유튜브 채널에 올라온 '수박 껍질만 벗기는 방법'이라는 영상이 큰 인기를 끌고 있다. 

비록 반전이 숨어있긴 하지만 누리꾼들은 "공룡알 모양의 수박이다"라면서 재미있어 하는 반응이다. 

'수박 껍질만 벗기는 방법'은 의외로 간단하다. 

그러면 앞의 과정을 보지 못한 사람들은 수박의 알맹이와 껍질을 쉽게 분리할 수 있게 된다. 

추출 모델 + 

내적 

추출 문장 

지난달 31일 한 유튜브 채널에 올라온 '수박 껍질만 벗기는 방법'이라는 영상이 큰 인기를 끌고 있다. 

'수박 껍질만 벗기는 방법'은 의외로 간단하다. 

먼저 비슷한 크기의 수박 두 통을 준비한 뒤 한 통의 껍질을 칼로 슥슥 발라낸다. 

그러면 앞의 과정을 보지 못한 사람들은 수박의 알맹이와 껍질을 쉽게 분리할 수 있게 된다. 

추출 모델 + 

Cos 

추출 문장 

지난달 31일 한 유튜브 채널에 올라온 '수박 껍질만 벗기는 방법'이라는 영상이 큰 인기를 끌고 있다. 

'수박 껍질만 벗기는 방법'은 의외로 간단하다. 

연두색 부분이 안 보일 정도도 꼼꼼하게 발라낸 후 수세미로 살살 밀어주면서 매끄럽게 만든다. 

그러면 앞의 과정을 보지 못한 사람들은 수박의 알맹이와 껍질을 쉽게 분리할 수 있게 된다. 

정답 문장 "수박의 '알맹이'만 그대로 분리하는 방법이 있을까?" 

예측 문장 

LSTM (Attn. + Copy) 
수박 껍질만 벗길 수 있는 방법이 등장해 누리꾼들의 관심을 끌었던 것으

로 알려졌다. 

LSTM (Attn. + Copy) 

+ 내적 

'수박 껍질만 벗기는 방법' 이 누리꾼들 사이에서 화제를 모으고 있는 가운

데, 많은 이들을 하게한다. 

LSTM (Attn. + Copy) 

+ Cos 
'수박 껍질만 벗기는 방법이 공개되어 누리꾼들의 이목을 집중시키고 있다. 

표 3 추출된 문장 및 예측한 문장 결과 
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