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요  약

일반적인 딥러닝 기반의 텍스트 요약 모델은 데이터셋으로부터 자유롭지 않다. 예를 들어 뉴스 데이터셋으로 학

습한 요약 모델은 커뮤니티 글, 논문 등의 종류가 다른 글에서 핵심을 제대로 요약해내지 못한다. 본 연구는 이러한 

현상을 '데이터 편향 문제'라 정의하고 이를 해결할 수 있는 두 가지 학습 기법을 제안한다. 첫 번째는 고유명사를 마

스킹하는 ‘고유명사 마스킹’이고 두 번째는 텍스트의 길이를 임의로 늘이거나 줄이는 ‘길이 변화’이다. 또한, 실제 실

험을 진행하여 제안 기법이 데이터 편향 문제 해결에 효과적임을 확인하며 향후 발전 방향을 제시한다. 본 연구의 기

여는 다음과 같다. 1) 데이터 편향 문제를 정의하고 수치화했다. 2) 요약 데이터의 특징을 바탕으로 학습 기법을 제안

하고 실제 실험을 진행했다. 3) 제안 기법은 모든 요약 모델에 적용할 수 있고 구현이 어렵지 않아 실용성이 뛰어나다.

ABSTRACT

Deep learning-based text summarization models are not free from datasets. For example, a summarization model trained 
with a news summarization dataset is not good at summarizing other types of texts such as internet posts and papers. In 
this study, we define this phenomenon as Data Bias Problem (DBP) and propose two training methods for solving it. The 
first is the 'proper nouns masking' that masks proper nouns. The second is the ‘length variation’ that randomly inflates 
or deflates the length of text. As a result, experiments show that our methods are efficient for solving DBP. In addition, 
we analyze the results of the experiments and present future development directions. Our contributions are as follows: (1) 
We discovered DBP and defined it for the first time. (2) We proposed two efficient training methods and conducted 
actual experiments. (3) Our methods can be applied to all summarization models and are easy to implement, so highly 
practical.
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Ⅰ. 서  론

1.1. 연구 배경

최근 딥러닝을 활용한 텍스트 요약이 활발하게 연구

되고 있다. 텍스트 요약은 텍스트에서 중요한 정보를 추

출하는 과정을 의미한다. 보통의 요약 모델은 원문과 정

답 요약문으로 구성된 데이터셋을 통해 학습한다. 그러

나 이렇게 학습한 요약 모델은 데이터셋으로부터 자유

롭지 않다. 예를 들어 뉴스 데이터셋으로 학습한 요약 

모델의 경우, 뉴스는 잘 요약해내지만 논문이나 커뮤니

티의 글은 제대로 요약하지 못한다. 학습 데이터의 범주

를 조금만 벗어나도 모델이 제 기능을 못 하는 것이다. 
실제로 표1은 뉴스 데이터셋으로 학습한 모델에 대해 

요약 성능을 평가한 결과이다. 뉴스를 제외한 다른 텍스

트는 제대로 요약하지 못하는 것을 확인할 수 있다. 본 

연구에선 이 현상을 '데이터 편향 문제'라고 정의한다.

Table. 1 Performance of models

Text type Performance score (ROUGE-2 [1])

News article 15.12

Paper abstract 3.76

Internet post 2.69

1.2. 연구 동향

데이터 편향 문제가 없는 요약 모델은 데이터셋에 국

한되지 않고 다양한 종류의 글을 요약할 수 있어야 한다. 
이와 관련한 선행 연구로는 [2], [3]이 있다. 참고 [2]은 단

어를 유의어로 교체하고, 두 단어의 위치를 바꾸는 등의 

텍스트 증강법을 제안한다. 그러나 데이터 증강은 단순

히 주어진 데이터의 양을 늘리는 것이 목적이기 때문에 

데이터 편향 문제를 효과적으로 해결하지 못한다. 참고 

[3]은 트랜스포머 구조[4]를 개선하고 학습 과정에서 텍

스트를 마스킹하여 모델의 성능을 향상했다. 해당 연구

는 다양한 자연어 처리 태스크에 적용할 수 있는 범용 모

델을 만드는 것을 목적으로 한다. 하지만 데이터 편향 문

제는 요약이라는 단일 태스크 내에서 발생한다는 점에서 

이 접근은 데이터 편향 문제 해결과는 거리가 멀다. 그뿐

만 아니라 모델 구조를 통한 접근법은 구현이 어렵고 다

양한 구조에 적용할 수 없다는 점에서 한계를 갖는다.
상술한 선행 연구는 대부분 단순 성능 향상이 목표였

으며 데이터 편향 문제를 직접적으로 해결하려는 시도

는 아니었다. 따라서 본 연구는 데이터 편향 문제를 해

결하기 위한 학습 기법을 제안하고 실제 실험을 진행하

여 그 실효성을 검토한다. 첫 번째는 데이터의 간극을 

줄이기 위해 고유명사를 마스킹하는 '고유명사 마스킹'
이고, 두 번째는 학습 데이터의 길이를 임의로 늘이거나 

줄이는 '길이 변화'이다. 두 학습 기법은 구현이 쉽고 어

떤 모델에든 적용 가능하다는 점에서 큰 장점을 갖는다.

Ⅱ. 본  론

2.1. 정의

본 절에서는 언어 모델과 데이터 편향 문제를 정의한

다. 논문에서 사용되는 주요 기호는 표2와 같다.

Table. 2 Symbols used in this paper

Variable Description

 the original text (input)

 the target summary (target)

 the set of original texts

 the set of target summaries

 ′ the another set of original texts

 ′ the another set of target summaries

θ the summarization model

θ the parameters of θ
θ the summary of  generated by θ
θ data bias of the model

· the similarity evaluation metric of two texts

 the inflation rate

데이터 편향 문제는 서론에서 언급했듯이 '요약 모델

이 학습 데이터셋으로부터 자유롭지 않은 현상'을 의미

한다. 즉, 데이터셋 A로 모델을 학습했을 때 데이터셋 B
에서는 성능이 제대로 나오지 않는 현상이 데이터 편향 

문제이다. 과대적합(overfitting)은 학습 데이터에서는 

좋은 성능을 보이나, 테스트 데이터에서는 낮은 성능을 

내는 경우를 뜻한다. 언뜻 보면 데이터 편향 문제는 과

대적합과 비슷해 보일 수 있다. 하지만 과대적합은 한 

데이터셋 내의 학습 데이터와 테스트 데이터 간의 성능 

차이를 기준으로 하는 반면, 데이터 편향 문제는 한 데

이터셋과 또 다른 데이터셋 간의 성능 차이를 기준으로 
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한다. 다시 말해, 과대적합은 하나의 데이터셋에 국한된 

일반화 문제를, 데이터 편향 문제는 여러 데이터셋에 대

한 더 넓은 의미의 일반화 문제를 나타낸다. 데이터 편

향 문제를 제대로 파악하기 위해선 이를 수치화 할 필요

가 있다. 따라서 데이터 편향 문제를 측정하는 방법으로 

'데이터 편향도(θ)'를 정의한다. 데이터 편향도는 데이

터 편향 문제가 심한 정도를 나타내며, 본 연구의 목적

은 이 값을 최소화하는 것이다.

θ  θε
θθ ′ ′ 



(1)

수식 (1)의 θ는 데이터  에 대한 모델

의 성능을 의미한다. 데이터 내의 각 원문()과 정답 요

약문()에 대한 예측 성능의 평균이 θ 값이 

된다 (2).

 


  



   (2)

수식 (2) 시그마 안의 함수 ·는 두 텍스트의 유사

도를 평가하는 지표이다. ROUGE[1] 등의 평가 지표가 

·로 사용될 수 있다. 는 요약 모델이 생성한 

요약문으로,   는 모델이 생성한 요약문과 

정답 요약문 간의 유사도를 나타낸다. 한편, 수식 (1)의 

분자는 학습 데이터셋과 또 다른 데이터셋 간의 성능 차

이를 뜻한다. 이 값이 작을수록, 다시 말해 데이터셋 간

의 성능 차이가 작을수록 데이터 편향도(θ)는 감소한

다. 만약 모델 자체의 성능이 감소하면 θ 값
과 θ′′ 값이 동시에 작아져 0에 가까워진다. 

결과적으로 분자의 값이 줄어들어 데이터 편향도가 감

소한다. 그러나 이 경우에는 데이터 편향 문제가 해결됐

다고 보기 어렵다. 모델의 품질은 최대한 유지하면서 데

이터셋 간의 성능 차이를 줄이는 것이 본 연구의 목적이

기 때문이다. 따라서 모델 자체의 성능을 분모 자리에 

위치시켜 이를 함께 고려하도록 했다. 또한 분모가 0이 

되는 것을 방지하기 위해 절댓값이 매우 작은 양의 상수 

ε을 더했다. 본 연구에서 찾고자 하는 최적의 요약 모델

은 데이터 편향도가 최소가 되도록 하는 모델이다.

2.2. 제안 기법

Fig. 1 The overall training process using our methods

본 연구의 제안 기법은 그림1에 붉은색 테두리로 표

시된 '고유명사 마스킹 (Proper Nouns Masking)'과 '길이 

변화 (Length Variation)'이다. 제안 기법을 적용한 전체

적인 학습 과정은 다음과 같다. 1) 뉴스 요약 데이터, 논
문 요약 데이터 등 서로 다른 두 종류의 요약 데이터를 

준비한다. 2) 첫 번째 요약 데이터를 학습 데이터와 검증 

데이터, 테스트 데이터()로 분할한다. 3) 제안 기법

을 적용하여 학습 데이터를 변형시킨다. 4) 변형된 학습 

데이터로 요약 모델(θ)을 업데이트 한다. 5) 단계 3-4

를 일정 횟수만큼 반복한다. 6) 수식 (1)을 바탕으로 요

약 모델의 데이터 편향도 θ를 계산한다. 위에서 단계 

3)을 제외한 대부분의 단계는 평범한 모델 학습 과정에 

속한다. 바꿔 말해, 평범한 학습 과정 중간에 단계 3)만 

추가하면 기존 구조를 바꿀 필요 없이 본 제안 기법을 

적용할 수 있다. 이처럼 본 제안 기법은 기존 학습 과정

에 쉽게 적용할 수 있고 요약 모델의 형태에도 구애받지 

않는다는 장점이 있다.

가. 고유명사 마스킹

글에서 등장하는 고유명사의 종류는 데이터셋마다 

다르다. 예를 들어 커뮤니티 글에서는 일상적인 고유명

사가 자주 등장하지만 논문에서는 전문적인 고유명사

가 주를 이룬다. 자주 등장하는 고유명사가 다르면 데이

터셋 간의 간극이 커져 데이터 편향 문제가 발생할 수 

있다. 따라서 데이터셋 간의 간극을 줄이기 위해 표3처
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럼 고유명사를 마스킹 한다.

Table. 3 The example of proper nouns masking

original Sejong was the fourth king of the Joseon dynasty.

masking #1 was the fourth king of the #2 dynasty.

나. 길이 변화

일반적으로 원문이 길어지면 요약문도 이에 비례하

여 길어진다. 논문의 초록은 뉴스 기사보다 짧기 때문에 

각 요약문끼리도 길이에 차이가 생긴다. 표4는 데이터

셋 별 원문 평균 길이(단어 수)를 비교한 것이다. 데이터

셋에 따라 평균 길이가 크게 차이나는 것을 확인할 수 

있다.

Table. 4 Average text length. 

Dataset Text type # of words

SciTLDR[5] Paper abstract 159

Xsum[6] News article 358

Reddit TIFU[7] Internet post 384

일반적인 방법으로 학습한 요약 모델은 특정 길이의 

텍스트에만 적응하게 된다. 때문에 길이가 다른 텍스트

에 대해선 적당한 길이의 요약문을 생성하지 못하는 데

이터 편향 문제가 발생한다. 이를 방지하기 위해 본 연

구는 학습 데이터의 길이를 임의로 늘이거나 줄이는 길

이 변화 기법을 적용하였다. 아래 표5는 문장에 길이 변

화 기법을 적용한 예시이다.

Table. 5 The example of length variation

original Sejong was the fourth king of the Joseon dynasty.

deflated Sejong was king of Joseon.

inflated Sejong was the fourth the dynasty king of the 
Joseon of dynasty.

텍스트의 길이를 늘이는 방법은 크게 문장 단위와 단

어 단위로 나눌 수 있다. 문장 단위 늘이기는 텍스트 내 

임의의 문장을 복사, 삽입하는 방식으로 진행된다. 단어 

단위 늘이기도 이와 비슷하게 임의의 단어를 텍스트 내

에서 복사, 삽입하는 방식을 의미한다. 본 제안 기법에

서는 가장 먼저 문장 단위로 텍스트를 늘인 뒤, 단어 단

위로 다시 한번 텍스트를 늘이는 방법을 사용한다. 이에 

대한 구체적인 과정은 다음과 같다. 1) 텍스트 내 문장을 

무작위로 하나 선택하고 임의의 위치에 삽입한다. 2) 이

를 번 반복한다. 3) 이번에는 텍스트 내 단어를 무작위

로 하나 선택하고 임의의 위치에 삽입한다. 3) 마찬가지

로 이를 번 반복한다. 반복 횟수인  은 길이 증가율

()을 통해 결정한다. 길이 증가율은 길이 조절 기법을 

통해 도달하고자 하는 목표 길이 비율이다. 원본 텍스트

와 길이를 늘인 텍스트를 각각 와 ′이라 할 때, 길이 

증가율 은 (3)과 같이 정의할 수 있다.


′ (3)

수식 (3)에서 ·는 텍스트의 길이를 나타낸다. 만
약 텍스트의 길이가 1.5배 증가했다면 길이 증가율()은 

1.5가 된다. 길이 조절 기법에서는 길이 증가율을 입력

으로 받아 이에 맞춰 와 값을 정한다.
길이 늘이기와 반대로, 텍스트의 길이를 줄이는 것은 

중요하지 않은 단어나 문장을 삭제하는 방식으로 진행

된다. 이때 중요하지 않은 단어와 문장은 TF-IDF와 

ROUGE[1]를 바탕으로 결정한다. TF-IDF는 단어 등장 

빈도를 바탕으로 특정 문서에서 해당 단어의 중요도를 

계산하는 통계 방법이며, ROUGE[1]는 두 텍스트 간의 

유사도를 평가하는 대표적인 지표이다.
텍스트의 길이를 줄이는 방법은 중요하지 않은 문장

을 삭제하는 문장 단위와, 중요하지 않은 단어를 삭제하

는 단어 단위로 나눌 수 있다. 전체 과정은 길이 늘이기

와 유사하게 진행되는데, 가장 먼저 문장 단위로 그 다

음 단어 단위로 텍스트의 길이를 줄인다. 이를 구체적으

로 표현하면 다음과 같다. 1) ROUGE를 기반으로 각 문

장의 중요도를 계산한다. 이때 요약문과의 ROUGE 점
수가 높은 문장일수록 중요도가 커진다. 2) 가장 중요도

가 낮은 문장 하나를 삭제한다. 3) 이를 번 반복한다. 
4) TF-IDF를 기반으로 각 단어의 중요도를 계산한다. 5) 
가장 중요도가 낮은 단어를 하나 삭제한다. 6) 이를 번 

반복한다. 텍스트의 길이를 늘일 때와 마찬가지로 와 

은 길이 증가율()에 따라 계산된다. 다만, 이번에는 길

이를 줄이는 것이 목적이기 때문에 길이 증가율()은 0
과 1 사이의 값을 가져야 한다. 예를 들어 원본의 절반만

큼 텍스트의 길이를 줄이려 하는 경우, 길이 증가율 은 

0.5가 된다.
이처럼 길이 변화 기법은 길이 늘이기와 길이 줄이기

로 구성된다. 하나의 텍스트에 길이 변화 기법을 적용할 

때에는 길이 늘이기와 길이 줄이기 중 하나를 임의로 선
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택하여 사용한다. 또한 이에 맞춰 길이 증가율도 무작위 

값으로 설정한다.
길이 변화 기법은 그 과정에서 문법을 고려하지 않는

다. 표5처럼 문법적으로 어색한 문장이 생성될 수 있다. 
요약 모델이 학습 도중 이런 어색한 문장을 많이 접하게 

되면 모델의 품질도 감소할 수밖에 없다. 따라서 실제 

학습 시에는 전체 데이터의 일부에만 길이 변화 기법을 

적용하여 모델이 자연스러운 문장을 함께 학습할 수 있

도록 했다. 이때 길이 변화 기법이 적용되는 비율은 하

이퍼파라미터 로 나타낸다. 만약 값이 0.7이라면 전체 

데이터의 70%에만 길이 변화 기법을 적용하게 된다.

2.3. 실험

본 절에서는 제안 기법을 실제로 적용한 실험 결과를 

소개한다.

가. 데이터셋

실험을 위한 요약 데이터셋은 SciTLDR[5], XSum[6], 
Reddit TIFU(이하 Reddit)[7]를 사용했다. SciTLDR[5]
은 논문의 초록을 요약한 데이터셋이고, XSum[6]은 뉴

스 요약 데이터셋이며, Reddit[7]은 커뮤니티 글을 요약

한 데이터셋이다.

나. 모델

실험용 요약 모델로는 사전학습 된 BART[8]와 T5[9]
를 사용했다. BART는 인코더-디코더(encode-decoder) 
계열의 트랜스포머[4] 모델이며, 텍스트 요약 뿐만 아니

라 질의응답 등의 분야에서 최고 수준의(state-of-the 
-art) 성능을 달성했다. T5도 인코더-디코더 기반의 모델

로 BART와 마찬가지로 대부분의 텍스트 분야에서 최

고 수준의 성능을 달성했다. 본 실험에서는 각각 139M, 
60M 크기의 모델을 사용했다.

다. 평가지표

요약 모델의 데이터 편향도(θ)를 계산하기 위해선 

(1)에서 ·로 사용될 평가 지표가 필요하다. 본 실험

에서는 평가 지표로 ROUGE 점수[1]를 사용했다. 
ROUGE 점수[1]는 ROUGE-N, ROUGE-L 등으로 구성

된 대표적인 요약 평가 지표이다. ROUGE-N은 두 텍스

트의 겹치는 n-gram 개수를 기반으로 요약 품질을 평가

한다. 반면 ROUGE-L은 가장 길게 겹치는 텍스트의 길

이를 기반으로 요약 품질을 평가한다. 본 실험에서는 

ROUGE-1, ROUGE-2, ROUGE-L을 사용했다. 하나의 

요약 모델에 대한 데이터 편향도를 계산할 때는 세 평가 

지표를 각각 사용하여 총 세 개의 데이터 편향도를 구한 

뒤, 평균을 냈다.

라. 실험 결과

실험은 제안 기법을 적용한 모델과 그렇지 않은 모델

을 학습시키고 성능을 측정하는 방식으로 진행됐다. 길
이 변화 기법을 적용하는 비율()은 0.75로 설정했으며, 
공정한 결과를 위해 모델은 충분히 학습을 진행한 뒤 검

증 손실(validation loss)을 기준으로 가장 성능이 좋았던 

체크포인트를 평가에 사용했다. 이에 따른 실험 결과는 

표6과 같다. 가독성을 위해 테스트 데이터에 대한 평가 

점수는 ROUGE-2 값만 표시했다. 표6에서 masking은 

고유명사 마스킹 기법을, length는 길이 변화 기법을 가

리킨다.
표6에 따르면 고유명사 마스킹 기법을 적용한 경우

(B,F) 모델 종류에 상관 없이 데이터 편향도가 감소하는 

것으로 나타났다. 따라서 고유명사 마스킹 기법은 데이

터 평향 문제 해결에 도움이 된다고 결론지을 수 있다. 
한편, 길이 변화 기법을 적용한 경우(C)와 두 기법을 모

두 적용한 경우(D)도 데이터 편향도가 감소하는 경향을 

보인다. 그러나 T5 모델의 경우 오히려 데이터 편향도가 

증가하기도 했다(G,H). 이는 길이 변화 기법이 모델 구

조와 사전 학습 데이터셋 종류에 영향을 받는 것으로 예

상되며 향후 연구가 필요해 보인다. 그럼에도 불구하고 

길이 변화 기법을 적용했을 때 (C,D,G,H) 데이터 편향

도가 증가한 경우, 혹은 변화가 없는 경우보다 감소한 

경우가 많다는 점에서 길이 변화 기법도 데이터 편향 문

제 해결에 도움이 될 가능성이 있다.

Table. 6 Experimental results
제안 기법에 대한 모델의 성능 및 데이터 편향도를 나타낸 표이다. 
데이터 편향도가 낮은 곳을 굵게 표시했다.

methods train 
dataset

test dataset
θSciTLDR Xsum Reddit



(A) none
SciTLDR 8.56 2.36 2.08 0.223
XSum 2.73 17.06 2.82 0.472
Reddit 5.64 5.15 8.82 0.114
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바. 한계 및 향후 연구

본 연구는 크게 두 가지 한계를 갖고 있다. 첫 번째는 

데이터 다양성 문제이다. 실험에서는 SciTLDR[5], 
XSum[6], Reddit[7] 데이터셋을 사용했다. 각각 논문 초

록, 뉴스, 커뮤니티 글을 요약한 데이터셋이지만 세 종류

만으로 제안 기법의 성능을 완벽히 평가하기엔 무리가 

있었다. 따라서 향후에는 리뷰 요약 데이터셋, 대화 요약 

데이터셋 등 더 다양한 데이터셋으로 실험을 진행할 필

요가 있다. 두 번째는 길이 변화 기법 개선이다. 제안 기

법 중 하나인 길이 변화 기법은 그 과정에서 문법을 고려

하지 않아 어색한 텍스트가 생성될 우려가 있다. 따라서 

향후에는 길이 변화 기법에서 문법 요소를 고려할 필요

가 있어 보인다. 뿐만 아니라, 길이 변화 기법이 악영향을 

준 경우에 대한 추가 연구도 필요하다. 모델 구조, 사전 

학습 데이터셋, 파라미터 개수 등 길이 변화 기법 작동에 

영향을 주는 요소를 파악하여 개선하면 더욱 효율적으로 

데이터 편향 문제를 해결할 수 있을 것이다.
본 연구의 제안 기법, 특히 길이 변화 기법은 데이터 

편향 문제 해결을 위해서 뿐만 아니라 데이터 증강을 위

해서도 사용될 수 있다. 거꾸로, 기존의 데이터 증강 기

법을 데이터 편향 문제 해결을 위한 기법으로 개선할 수

도 있다. 더 나아가 데이터 편향 문제는 텍스트 요약뿐

만 아니라 감성 분석, 질의 응답, 음성, 이미지 등의 영역

까지도 확장될 수 있다. 이처럼 본 연구는 단일 연구에

서 그치는 것이 아닌, '범용 모델'이라는 인공지능의 궁

극적 목표를 향한 또 하나의 연장선으로 볼 수 있다.

Ⅲ. 결  론

본 연구는 데이터 편향 문제를 정의하고 이를 해결하

기 위한 두 가지 학습 기법을 제안했다. 또한 실험을 통

해 본 제안 기법이 데이터 편향 문제를 해결하는 데 효

과가 있음을 확인했다. 하지만 실험에 사용된 데이터가 

다양하지 않고, 제안 기법이 문법성을 고려하지 않는다

는 한계도 존재했다. 결론적으로 본 연구는 데이터 편향 

문제가 없는 일반화된 요약 모델의 필요성을 인식하고, 
실용적인 학습 기법을 제안하여 문제 해결에 기여했다

는 점에서 의의가 있다. 그뿐만 아니라 데이터 편향 문

제는 음성, 이미지 등 다양한 분야로 확장될 수 있다. 본 

연구를 시작으로 관련 연구가 지속적으로 이루어져 다

양한 분야에서 데이터 편향 문제가 해결되길 바란다.
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