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1. 서론 
 

문서 요약 시스템은 긴 텍스트 문서로부터 정보를 압

축하여 핵심이 되는 짧은 문장의 요약문을 생성하는 것

을 목표로 한다[1]. 문서 요약의 접근법은 크게 추출 요

약과 생성요약으로 나눌 수 있다. 추출 요약은 본문에서 

중요한 문장을 선택하는 방법이며, 생성 요약은 본문의 

내용을 대표할 수 있는 새로운 문장을 만들어 내는 방법

이다. 추출 요약은 본문의 문장 중에서 선택하는 방법이

기 때문에 완전한 문장을 요약문으로 만들 수 있는 장점

이 있지만 본문 내에 핵심이 될 문장이 없거나 지시 대

명사가 들어간 문장이 선택될 경우는 문제가 될 수 있다. 

이와 달리 생성 요약은 본문과 다른 내용을 요약문으로 

생성할 위험성이 있고 자연스러운 문장을 만들어 내야하

는 어려움이 있지만, 추출 요약에 비해 간결하고 정보를 

밀도 있는 문장으로 표현할 수 있다는 장점이 있다. 

생성 요약은 기계번역 모델과 유사한 딥러닝 기반의 

end-to-end 시스템을 통해 가능성 있는 결과들을 보여주

고 있어 연구가 활발히 진행되고 있다[2]. 생성 요약 시

스템은 원본 문서를 인코딩한 다음 추상적인 짧은 요약

으로 디코딩하는 Attentional Sequence-to-Sequence 모델 

구조를 기본으로 한다[3]. 하지만 아직까지 딥러닝 기반

의 생성 요약은 입력 문서와 다른 정보를 생성하거나 같

은 단어를 반복하여 생성하는 문제점이 존재한다. 이러

한 문제에 대해 Pointer-Generator Network[4]는 Bi-LSTM 

기반의 Attentional Sequence-to-Sequence 모델에 입력 

문서에서 단어를 복사하여 가져올지, 단어 사전에서 생

성할지를 결정하는 복사-메커니즘(Copy-mechanism)과 단

어의 반복을 피하고자 이전 단어들의 분포를 고려하여 

단어를 생성하는 커버리지-메커니즘(Coverage-mechanism)

을 사용함으로써 일정 수준의 문제를 해결하였고 좋은 

성능을 보여주었다. 

Copy-Transformer 모델은 여러 자연어 처리 분야에서 

좋은 성능을 보여주고 있는 Transformer[5] 모델에 복사

-메커니즘을 적용한 모델이다. 본 논문에서는 생성 요약

을 위해 Copy-Transformer 모델에 추가적으로 추론 단계 

페널티를 이용한 방법을 제안한다. 그리고 제안하는 모

델이 한국어 문서 생성 요약 데이터에서 기존의 요약 모

델들과 비교하여 좋은 성능을 얻을 수 있음을 보인다. 

제안하는 모델의 일반적인 성능을 검증하기 위해 입력 

문서 길이가 짧고 구어체가 많은 네이버의 커뮤니티 기

반 질의응답 시스템인 지식iN[6] 질문 데이터와 입력 문

서 길이가 길고 문어체로 되어 있는 뉴스 기사 데이터를 

이용한다. 본 논문에서 뉴스 기사 데이터의 생성 요약을 

위한 학습 데이터 셋을 구축할 때 필요한 필터링 방식을 

제안하고, 구축된 대량의 지식iN 질문 요약 데이터 셋과 

복사-메커니즘과 추론 단계의 페널티를 이용한 Copy-
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요 약 

문서 생성 요약은 최근 딥러닝을 이용한 end-to-end 시스템을 통해 유망한 결과들을 보여주고 있어 연구

가 활발히 진행되고 있는 자연어 처리 분야 중 하나이다. 하지만 문서 생성 요약 모델을 구성하기 위해서

는 대량의 본문과 요약문 쌍의 데이터 셋이 필요한데, 이를 구축하기가 쉽지 않다. 따라서 본 논문에서는 

정교한 뉴스 기사 요약 데이터 셋을 기계적으로 구축하는 방법을 제안한다. 또한 딥러닝 기반의 생성 요

약은 입력 문서와 다른 정보를 생성하거나, 또는 같은 단어를 반복하여 생성하는 문제점들이 존재한다. 이

를 해결하기 위해 요약문을 생성할 때 입력 문서의 내용을 인용하는 복사-메커니즘과, 추론 단계에서 단

어 반복을 직접적으로 제어하는 페널티를 사용하면 상대적으로 안정적인 문장이 생성될 수 있다. 그리고 

Transformer 모델은 순환 신경망 모델보다 요약문 생성 과정에서 시퀀스 길이가 긴 본문의 정보를 적절히 

인코딩하여 줄 수 있는 모델이다. 따라서 본 논문에서는 복사-메커니즘과 추론 단계의 페널티를 이용한 

Copy-Transformer 모델을 한국어 문서 생성 요약 데이터에 적용하였다. 네이버 지식iN 질문 요약 데이터 

셋과 뉴스 기사 요약 데이터 셋 상에서 실험한 결과, 제안한 모델을 이용한 생성 요약이 비교 모델들 대

비 가장 좋은 성능을 보이고 양질의 요약을 생성하는 것을 확인하였다. 

 

주제어: 문서 요약, 생성 요약, 복사 메커니즘, Copy-Transformer  
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뉴스 기사 요약 데이터 셋 상에서 실험한 결과, 입력 데

이터의 길이나 문체에 상관없이 일반적으로 성능이 우수

함을 확인할 수 있었다. 

 

2. 관련 연구 
 

생성 요약은 Attentional Sequence-to-Sequence 모델

을 기본 틀로 연구하고 있다. 기본적인 Attentional 

Sequence-to-Sequence 모델은 인코더와 Attention 

mechanism 을 이용해 본문의 주의 분포(Attention 

Distribution)를 구하고 문맥 벡터(Context vector)를 생

성한다. 생성된 문맥 벡터는 디코더의 은닉 계층과 결합

하여 현재 단어를 생성하기 때문에 본문의 정보를 담은 

요약문을 생성할 수 있다. Pointer-Generator Network는 

Bi-LSTM 기반의 Attentional Sequence-to-Sequence 모델

의 주의 분포와 단어 분포(Vocab Distribution)를 현재 

단어와 문맥 벡터, 디코더의 은닉 계층을 통해 생성 확

률 값을 계산하고, 본문의 단어를 복사할지 다른 단어를 

생성할지 결정한다. 이 모델이 생성 요약에서 좋은 성능

을 보여주었기에 [7, 8]은 Pointer-Generator Network에 

강화 학습을 적용하여 좀더 정밀하게 문제를 해결하려는 

시도를 하였다. 하지만 강화 학습의 적용은 성능 수치적

으로는 약간 높지만, 실제 사람이 평가했을 때 다소 부

자연스럽거나 간결하지 못한 문장을 생성하는 경향이 있

다[9]. 최근 Attentional Sequence-to-Sequence 구조는 

Transformer가 기계 번역 분야에서 최고의 성능과 학습 

효율성을 보여주면서 여러 분야에서 Transformer를 중심

으로 연구가 활발해졌고, 생성 요약에서도 이를 활용하

는 방법이 연구되고 있다[10]. 

본 논문에서는 새로운 생성 요약 방법으로 

Transformer 모델에 복사-메커니즘과 추론 단계에서 

페널티를 이용한 Copy-Transformer 모델을 제안하고 

이를 한국어 요약 데이터 셋에 적용한다. 

 

3. Copy-Transformer 기반 생성 요약 모델 

 
본 논문에서는 네이버 지식iN 질문 데이터와 네이버 

뉴스 요약봇의 뉴스 기사 데이터를 이용하여 생성 

요약을 수행하였다. 생성 요약에 필요한 학습 데이터는 

각각의 필터링 방법을 통해 구축하고, 데이터의 종류에 

상관없이 우수하게 본문을 요약할 수 있는 모델을 

구성하였다. 

 

3.1. 학습 데이터 

 
문서 요약 학습 모델을 구성하기 위해서는 대량의 본

문과 요약문 쌍의 데이터 셋이 필요하다. 하지만 실제 

사람이 요약을 수행하여 데이터를 구축하는 데에는 상당

한 시간과 비용이 소모된다. 본 논문에서는 [11]에서와 

같이 네이버 지식iN의 질문 데이터에서 제목을 본문을 

대표하는 요약 데이터로 간주하였다. 이때 네이버 지식

iN의 질문 데이터에서 학습 데이터 필터링 알고리즘은 

동일하게 적용하였다. 

또다른 학습 데이터로 네이버 뉴스 요약봇 품질 

개선용 데이터 셋을 활용하였다. 뉴스 기사의 경우는 

본문의 첫 문장이 요약문인 경우가 많기 때문에 뉴스의 

첫 문장을 요약문으로 간주하되, 본문의 첫 문장을 

제외한 내용과 제목을 입력문으로 정의하였다. 그리고 

이때 뉴스의 첫 문장이 기사의 내용을 대표하지 못하는 

경우의 데이터는 노이즈가 되기 때문에 필터링하였다. 

보통 뉴스의 제목은 본문을 대표하고 요약한다고 볼 수 

있기 때문에 이들을 본문의 첫 문장인 요약문과 ROUGE 

(Recall-Oriented Understudy for Gisting 

Evaluation)[12] 점수 계산을 하여 일정 임계치 이상의 

데이터만 필터링하여 사용하였다. ROUGE 는 참조 문장과 

후보 문장 간의 재현율을 바탕으로 평가한다. 따라서 본 

논문에서는 뉴스 제목과 뉴스 본문의 첫 문장 사이의 

ROUGE-1, ROUGE-2, ROUGE-L 세 점수 평균값을 구했을 때 

0.2보다 작은 것은 요약문으로 간주할 수 없는 노이즈로 

판단하고 학습 데이터에서 제외하였다. 

 

3.2. Transformer model 
 

본 논문에서는 Pointer-Generator Network의 Bi-LSTM 

모델을 Transformer 모델로 대체하여 사용한다. 

Transformer는 순환 신경망보다 긴 시퀀스에 대해 강건

하고, 대량의 학습데이터에 대한 모델 capacity가 큰 것

이 장점으로 순환 신경망을 대체할 수 있는 모델이다. 

최근 많은 자연어 처리 분야에서 최고 수준을 보여주고

있는 BERT, RoBERTa, ERNIE 2.0 등의 대용량 사전 학습 

언어 모델들 역시 Transformer에 기반하고 있다. 

Transformer 구조는 기본적으로 기존 Sequence-to-

Sequence 모델과 같이 인코더-디코더 구조를 가지고 있

다. 인코더는 N개의 동일한 계층이 반복되는 구조로 되

어있고, 디코더도 인코더와 마찬가지로 동일한 계층이 N

개 반복되는 형태이다. 인코더에서 각 계층은 두개의 

sub-layer로 구성된다. 첫 sub-layer는 Multi-head self-

attention이고 두번째 sub-layer는 Point-wise Feed-

forward Network이다. 디코더는 총 3개의 sub-layer로 구

성되어 있는데, 2개는 인코더의 sub-layer와 동일하고 나

머지 하나는 인코더의 출력에 대해 Multi-head attention

을 계산하는 Encoder-Decoder Multi-head attention 

layer가 추가된다. 여기서 디코더는 인코더와 달리 순차

적으로 결과를 만들어내야 하기 때문에 자기 집중(Self-

Attention) 시 현재 타임스텝보다 뒤에 있는 단어는 자

기 집중을 못하도록 masking을 한다. 그리고 모델 전체

적으로 각 sub-layer에 residual connection을 사용했다. 

Transformer 모델에서 핵심이 되는 Multi-head self-

attention은 식 (1)과 같이 계산한다. 

 

 

Multihead(Q, K, V)
= 𝐶𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡(ℎ𝑒𝑎𝑑1, ⋯ , ℎ𝑒𝑎𝑑𝑛)𝑊𝑜   

where ℎ𝑒𝑎𝑑𝑖 = 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑄𝑊𝑖
𝑄 , 𝐾𝑊𝑖

𝐾 , 𝑉𝑊𝑖
𝑉) 

(1) 
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식 (1)에서 Q는 query, K는 key, V는 value 이며, 

ℎ𝑒𝑎𝑑𝑖는 Q, K, V의 벡터를 n개로 나눈 후 각각의 가중치를 

곱하여 Scaled-Dot Product를 통해 자기 집중을 진행한다. 

인코더와 디코더에서 Multi-head self-attention layer의 

Q, K, V는 같은 입력 시퀀스이며, Encoder-Decoder 

Multi-head attention layer의 K와 V는 인코더에서 오는 

시퀀스, Q는 이전 디코더의 마지막 계층에서 오는 

시퀀스이다. 자기 집중은 서로 다른 문장 간의 관계를 

계산하는 양방향 상호 집중과 달리, 같은 문장을 

집중하여 문장에 나타나는 단어와 같은 문장에 나타나는 

다른 단어와의 관계를 계산하게 된다. Q, K, V에 대한 

자기 집중은 아래의 식 (2)와 같이 표현된다. 

 

 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑄, 𝐾, 𝑉) = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(
𝑄𝐾𝑇

√𝑑𝑘

)𝑉 (2) 

 

인코더의 Multi-head self-attention의 결과와 디코더의 

최종 Multi-head self-attention 결과는 각각 식 (3)의 

Position-wise Feed-forward Network를 통과한다. 

 

𝐹𝐹𝑁(𝑥) = 𝑚𝑎𝑥(0, 𝑥𝑊1 + 𝑏1)𝑊2 + 𝑏2 (3) 

 

식 (3)과 같이 Feed-forward Network는 두 개의 Linear 

Transformations로 구성되어 있으며, 그 사이에 ReLU 

활성 함수를 적용했다. 그리고 아래의 식 (4)와 같이 

입력 단어 시퀀스 {𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑚}에 대한 인코더의 출력 

ℎ 와 출력 단어 전 시퀀스 𝑦<𝑡 = {𝑦1, 𝑦2, … , 𝑦𝑡−1} 가 

디코더의 입력으로 들어가서 단어의 분포 𝑃𝑡
𝑣𝑜𝑐𝑎𝑏(𝑦)가 

계산된다. 

 
ℎ = 𝑓𝑒𝑛𝑐(𝑥1,⋯,𝑚) 

𝑃𝑡
𝑣𝑜𝑐𝑎𝑏(𝑦) = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑉′(𝑓𝑑𝑒𝑐(𝑦<𝑡 , ℎ) + 𝑏) 

(4)  

 

식 (4)에서 𝑉, b는 각각 Transformer의 마지막 선형 층의 

가중치와 편향 값이다. 생성 요약에서 모델의 손실 

함수는 Negative log-likelihood를 사용하며 𝑦𝑡
∗는 현재 t 

시간의 정답 단어일 때, 식 (5)로 정의된다. 

 

Loss = ∑ −𝑙𝑜𝑔𝑃(𝑦 = 𝑦𝑡
∗|𝑦<𝑡 , ℎ)

|𝑦|

𝑡=1

 (5) 

 

3.3 Copy-Transformer model 

 
본 논문에서 사용한 복사-메커니즘[13]은 일반적으로 문

서 요약에서 디코딩 과정에서 요약문을 생성할 때 필요

한 어휘가 출력 사전에 없어 발생하는 OOV (Out-of-

Vocabulary) 문제를 해결하기 위해 제안된 방법으로, 출

력에 필요한 어휘를 입력 시퀀스에서 찾아 출력에 복사

하는 방법이다. Copy-Transformer 모델은 Transformer 모

델에 복사-메커니즘을 적용한 모델이다. 그림 1은 본 논

문에서 사용하는 Copy-Transformer 모델의 구조를 나타

낸다.  

 

그림 1. Copy-Transformer 모델의 구조 

 

그림 1의 주의 분포는 요약문을 한 단어씩 디코딩 할 때 

본문의 어느 부분에 주의를 해야하는지를 구하는 확률 

분포이고, 단어 분포은 식 (4)에서 구한 사전 단어 분포 

값이다. 주의 분포를 구하기 위해서는 디코더에서 타임 

스텝 t 일 때, 디코더 출력 𝑜𝑡와 인코더 출력 ℎ로부터 식 

(6)과 같이 주의 확률 𝑎𝑡
𝑖을 계산한다. 

 

𝑢𝑡
𝑖 = 𝑜𝑡𝑊𝑔ℎ𝑖 

𝑎𝑡
𝑖 =

exp (𝑢𝑡
𝑖 )

∑ 𝑒𝑥𝑝(𝑢𝑡
𝑘)𝑁

𝑘=1

 
(6) 

 

복사 게이트인 생성 확률 𝑔𝑡 ∈ [0,1]는 디코더의 출력과 

인코더의 출력이 선형 계층을 통과하여 아래의 식 (7)과 

같이 계산한다. 

 

𝑔𝑡 = 𝜎(𝑊𝑔 ∙ [𝑜𝑡 , ℎ] + 𝑏𝑔) (7)  

 

식 (7)에서 𝜎는 sigmoid 함수이며, 𝑊𝑔와 𝑏𝑔는 선형 계층

의 학습 파라미터이다. 이렇게 계산된 생성 확률을 이용

해 본문에서 단어를 (1 − 𝑔𝑡)의 확률로 그대로 인용하거

나 𝑔𝑡의 확률로 단어 분포를 참고하여 새로운 단어를 생

성할 수 있다. 이렇게 계산된 𝑔𝑡와 단어 분포 𝑃𝑡
𝑣𝑜𝑐𝑎𝑏(𝑦), 

주의 분포 𝑎𝑡
𝑖를 이용해 식(8)와 같이 최종적인 단어 분포

(Final Distribution)인 𝑃𝑡(𝑦)를 구한다. 

 

- 303 -



제31회 한글 및 한국어 정보처리 학술대회 논문집 (2019년) 

 

𝑃𝑡(𝑦) = 𝑔𝑡𝑃𝑡
𝑣𝑜𝑐𝑎𝑏(𝑦) + (1 − 𝑔𝑡) ∑ 𝑎𝑡

𝑖

𝑖:𝑤𝑖=𝑤

 (8) 

 

따라서 최종적으로 계산된 𝑃𝑡(𝑦)에 따라 가장 높은 확률

을 가진 단어가 모델에서 다음 출력 단어로 정해진다. 

 

3.4. 추론 단계 페널티 

 
본 논문의 모델에서는 추론 단계에서 Coverage 페널티, 

Length 페널티, n-gram 반복 제어 알고리즘을 수행한다. 

생성 요약 모델들에서 자주 발생하는 문제 중 하나인 단

어 반복을 피하기 위해서 기존의 Pointer-Gernerator 

Network는 학습 단계에서 커버리지-메커니즘을 사용한다. 

하지만 커버리지-메커니즘은 손실 함수에 반영되는 요소

이기 때문에 완벽하게 단어 반복 제어가 반영되지 못하

는 부분이 존재한다. 따라서 본 논문에서는 커버리지-메

커니즘을 사용하지 않는 대신, 추론 단계에서 더 명확하

게 단어 반복 문제를 처리하기 위해 [10]에서 사용한 

Coverage 페널티와 Length 페널티를 사용한다.  

또한 추론 단계에서 디코더의 출력은 Beam search 알

고리즘에 의해 top-k개의 beam이 생성되는데, 이때 n-

gram 반복을 방지하기 위해 이전 타임 스텝의 출력 단어

들을 참고하여 동일한 n-gram을 가진 빔은 𝑃𝑡(𝑦) = 0으로 

설정함으로써 n-gram 반복 제어 알고리즘이 수행된다. 

추론 시 Coverage 페널티, Length 페널티, n-gram 반복 

제어 알고리즘은 요약 생성을 수행할 때 기존 요약 모델

의 복잡도를 높이지 않고도 단어 반복을 직접적으로 제

어할 수 있으므로, Pointer-Generator와 Copy-

Transformer 모델에 모두 적용하였다. 

 

4. 실험 및 평가 

 

4.1. 실험 준비 

 
본 논문에서는 입력 문서와 요약문의 길이가 짧은 

데이터와 긴 데이터, 구어체와 문어체에 대한 다양한 

실험을 통해 제안하는 모델의 우수성을 검증하였다. 

길이가 상대적으로 짧고 구어체인 데이터는 [11]에서 

사용한 cQA 데이터로써 지식iN 질문 생성 요약을 위한 

데이터이다. 길이가 상대적으로 길고 문어체인 데이터는 

뉴스 기사 데이터로 실험을 위해 3.1에서 제시한 데이터 

필터링 과정을 거쳐 데이터 셋을 구축하였다. 입력 

문서와 요약문은 형태소 분석 결과 단위로 구성하였으며, 

단어 사전 크기는 50,000을 사용하였다. 아래 표 1과 

같이 두 데이터에 대해 데이터 셋의 크기와 형태소 분석 

후의 데이터 길이를 분석하였다. 데이터 길이에 따라 

모델에서 인코더의 입력 최대 길이와 디코더의 출력 

최대 길이 파라미터를 조정하였고, 모델의 다른 

하이퍼파라미터는 동일하게 사용하였다. 

표 1. 데이터 별 기본 통계 

 지식iN 질문 데이터 뉴스 데이터 

학습 셋 개수 94만 280만 

개발 셋 개수 12만 5만 

평가 셋 개수 12만 5만 

본문 평균 길이 91 520 

요약문 평균 길이 9 38 

 

4.2. 실험 평가 

 
Copy-Transformer 모델의 하이퍼파라미터는 다음과 같

다. Transformer 블록 계층 수는 6, 은닉 크기는 512, 

self-attention heads 수는 8, feed-forward의 필터 크기

는 2048를 사용하였으며, 총 파라미터의 수는 

96,181,589개이다. 학습에 사용된 optimizer는 Adam을 

사용했고, Adam optimizer에서 파라미터로는 𝛽1 = 0.9, 

𝛽2 = 0.98, ϵ = 10−9를 사용했다. 학습률(learning rate)

의 경우 학습 경과에 따라서 아래의 공식으로 학습률을 

계산하여 변화하도록 만들었다. 

 

lr = 𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙
−0.5 ∙ min (step_num−0.5, step_num

∙ warmup_steps−1.5) 
(9) 

 

식 (9)에서 𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 은 은닉 크기이고, warmup_steps = 

10000, 초기학습률은 1.0을 사용했다. 또한 학습 시의 

batch 크기는 64, dropout 값과 label smoothing 값은 

모두 0.1로 설정했다. 최종 추론 단계에서 디코더의 

Beam size는 4로 사용하였다. 

그림 2는 지식iN 질문 데이터에서 모델 별 요약 성능

을 비교한 그래프이다. TextRank[14], Seq2Seq+attn, 

Pointer-Generator의 성능은 [11]을 참고하였고, 본 논

문에서 제안한 PG-IP(Pointer-Generator Inference 

Penalty)와 Copy-Transformer의 ROUGE-F1 성능을 정리하

였다. PG-IP는 Pointer-Generator 모델에서 본 논문의 추

론 단계 후처리 및 Beam search 디코딩을 적용한 모델이

다.  

 

그림 2. 지식iN 질문 데이터의 모델 별 요약 성능 

그림 2에서 Pointer-Generator와 PG-IP 사이에 큰 성능

향상이 있는 것으로 보아 추론 단계의 페널티 및 Beam 

search 디코딩의 영향이 큰 것을 알 수 있다. 또한 
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Copy-Transformer 모델이 가장 우수한 성능을 보여주며, 

ROUGE-1 기준으로 기존 [11]에서 제안한 Pointer-

Generator 모델 대비 약 26%의 성능이 향상되었고, PG-

IP 모델 대비 약 3%의 성능 향상을 보였다. 

표2는 뉴스 데이터에 대한 본 논문의 모델 별 생성 요

약 성능을 ROUGE-F1 점수로 비교한 것이다. 본 논문에서 

제안한 PG-IP와 Copy-Transformer 모델 모두 높은 ROUGE 

점수를 보여주지만 Copy-Transformer는 대체로 좀더 정

확한 문장을 생성하는 경향을 확인 할 수 있었고, 따라

서 ROUGE-1은 4.21, ROUGE-2는 3.51, ROUGE-L은 4.04만큼 

더 높은 성능을 보여준다. 표 1과 같이 뉴스 데이터는 

지식iN 질문 데이터 보다 본문 길이가 훨씬 긴 데이터이

다. 지식iN 질문 데이터에서는 ROUGE-1 기준 1.3의 성능 

향상을 보여준 반면 뉴스 데이터에서는 ROUGE-1 기준 

4.21의 성능 향상을 보여준다. 이를 통해 Bi-LSTM 기반

의 Pointer-Generator 모델보다 Transformer 기반의 

Copy-Transformer 모델이 긴 시퀀스 데이터에 대해 생성 

요약을 보다 잘 수행한다는 것을 확인하였다. 

 

표 2 뉴스 데이터의 모델 별 요약 성능 

모델 ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L 

PG-IP 44.15 23.47 37.08 

Copy-

Transformer 
48.36 26.98 41.12 

 

표 3과 4는 각각 지식iN 질문 데이터에서 모델 별 샘

플 비교 결과와 뉴스 데이터에서 모델 별 샘플 비교 결

과이다. 표 3에서 제목이 실제 사용자가 작성한 정답인

데, PG-IP 모델과 Copy-Transformer 모델 모두 실제 제

목과 비슷하게 본문을 잘 요약한 문장을 생성하였다. 하

지만 PG-IP 보다 Copy-Transformer가 ‘헤라클레스 장수 

풍뎅이’ 라는 더 구체적이고 정확한 문장을 생성하였다. 

표 4에서는 PG-IP 모델과 Copy-Transformer 모델 모

두 정답 요약에서의 ‘지난달’을 ‘2월’로 생성하여 보다 더 

구체적인 요약문을 완성하였지만, PG-IP 모델은 ‘수출 증

가율이 3년만에 최저치’라는 본문과 반대되는 내용을 생

성한 반면 Copy-Transformer 모델은 정확한 요약문을 

생성하였다. 

표 3 모델의 지식iN 질문 요약 생성 예 

입력 문서 

제가 지금 헤라클레스 장수 풍뎅이나 다른 외국 곤충을 기르고 싶어서 이렇게 올리는데

요 제발 좀 알려 주세요 매일 매일 파는 곳 찾아보느라 인터넷 엄청 뒤졌어요 헤라클레

스 장수 풍뎅이 파는 곳 좀 알려 주세요 

제목 헤라클레스 장수 풍뎅이 파는 곳 

PG-IP 장수 풍뎅이 파는 곳 좀 알려 주세요 

Copy-Transformer 헤라클레스 장수 풍뎅이 파는 곳 좀 알려 주세요 

 

표 4 모델의 뉴스 요약 생성 예 

입력 문서  

(제목 + 본문) 

중국 2월 수출 44.5 % 급증 … 3년 만에 최대폭 증가 8일 블룸버그 통신에 따르면 2월 

중국의 달러화 기준 수출은 전년 동기 대비 44.5 % 급증했다. 수출 증가율이 2015년 2

월 48.2 % 이후 최대폭을 기록했다. 시장 전문가 예상치 11 %의 4배를 웃도는 수준으

로, 전월 증가율 11.2 %보다도 크게 높았다. 지난달 수입은 작년 같은 기간보다 6.3 % 

증가했다. 예상치 8 %를 밑돌았지만 전월치인 36.8 %보다는 크게 줄어든 수치다. 이에 

따라 지난달 무역 수지 흑자 규모는 337 억 4천만달러로 전월치 203 억 5천만달러를 

상회했다. 블룸버그가 집계한 시장 전망치 57 억달러 적자와는 큰 차이를 보였다. 위안

화 기준 무역 흑자도 2천 248 억 8천만위안으로 전월치 1천 373 억 3천만위안보다 많

았다. 예상치는 689 억위안 적자였다. 위안화 기준 수출은 전년 같은 기간 대비 

36.2 % 증가했다. 지난달 중국의 수출이 예상보다 많이 증가한 것은 기저 효과와 위안

화 약세가 맞물린 데 따른 것으로 분석된다. 기저 효과란 기준 시점과 비교 시점의 상

대적인 수치에 따라 그 결과가 크게 차이 나는 것으로, 작년 2월 수출 증가율이 많이 

낮은 탓에 지난달 수출 증가율이 두드러졌다는 의미다. 블룸버그는 작년 같은 기간의 

낮은 수치에 위안화 약세까지 겹치면서 수출 증가율이 커졌지만 미국과의 무역 전쟁 

발발 시 다시 줄어들 가능성이 크다고 전했다. 

정답 요약 지난달 중국 수출이 위안화 약세 등 영향으로 3년 만에 최대폭으로 늘었다. 

PG-IP 중국의 2월 수출 증가율이 3년 만에 최저치를 기록한 것으로 나타났다. 

Copy-Transformer 중국의 2월 수출 증가율이 3년 만에 최대폭으로 증가한 것으로 나타났다. 
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5. 결론 

 

본 논문에서는 생성 요약 모델링을 위한 대량의 학습 

데이터를 구축하고 복사-메커니즘과 추론 단계 페널티를 

이용한 Copy-Transformer 기반 생성 요약 모델을 제안하

였다. 제안한 모델을 평가하기 위해 한국어 요약 데이터 

셋인 지식iN 질문 데이터와 뉴스 기사 데이터를 이용하

여 성능을 비교하였다. 실험 결과, 기존의 Pointer-

Generator Network 보다 정확한 요약문을 생성하였고 특

히 긴 입력 데이터에 대해서는 더 큰 성능 향상을 확인

할 수 있었다. 

향후 연구로는 생성 요약의 결과를 정밀하게 평가할 

수 있는 성능 지표를 구하고자 한다. 또한 대량의 데이

터로 학습된 자연어 생성용 대용량 사전 학습 언어 모델

을 활용한다면 더 자연스러운 문장을 생성할 수 있을 것

으로 기대되고, 생성 요약을 위한 다른 도메인의 학습 

데이터가 부족한 경우에도 좋은 성능을 보여줄 수 있을 

것이다. 
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