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1. 서론

최근 인공지능 기술이 발전함에 따라, 기존에 사람이 

수행하던 업무 중 일부를 기계가 대신 수행하거나 보조

하는 기술이 자연스럽게 함께 발전하고 있다. 이 중 콜

센터에서 근무하는 상담사의 상담 업무를 보조하는 인공

지능 기술 역시 연구되고 있는 분야 중 하나다. 기존 상

담사의 업무를 보조하기 위해 통화 내용을 텍스트 형태

의 상담 스크립트로 받아 적는 Speech-to-Text(STT), 상

담 내용 중 주요 키워드 추출 혹은 상담 내용 요약, 상

담 내용 분류 등이 다양한 기술이 적용되고 있다. 

실제 콜센터를 운영하는 운영자나 상담사의 고충은 이

러한 기술 발전과 괴리가 있다. 특히 단순 노동 시간 감

축이 아닌, 실시간으로 수행되는 상담의 보조에 대한 요

구가 있다. 센터의 업무 특성상 상담사의 업무 숙련도에 

따라 업무 처리에 소요되는 시간과 정확성의 차이가 발

생한다. 그뿐만 아니라, 콜센터는 상담사의 이직률이 높

은 편이기 때문에 신규 상담사가 신속하고 정확한 상담

을 수행할 수 있도록 보조할 기술이 필요하다[1]. 이를 

위해 시스템은 현재 진행되는 상담이 어떤 내용인지 이

해하고 있어야 한다.

자연어 처리 연구 분야 중 추출 요약은 텍스트 정보에

서 중요한 정보를 담고 있는 문장을 선별하여 요약을 생

성하는 방법이다. 이 접근법을 통해 상담에서 주요 발화

를 추출하여 시스템에 상담 내용을 이해시킬 수 있다. 

그러나 기존의 연구는 대부분 문어체 데이터인 뉴스 기

사 혹은 위키피디아 문서를 사용한다는 한계가 있다. 본 

논문은 콜센터 상담 스크립트에 등장하는 텍스트가 고객

과 상담사 사이에서 진행되는 구어체라는 특징에 주목하

여, 이에 적합한 데이터셋을 구축하고 주요 발화를 추출 

요약하는 시스템을 소개한다. 

제안하는 모델 학습을 위해 공개 데이터셋 ‘AIHub 상

담 음성 데이터셋[2]’을 사용하였다. ‘AIHub 상담 음

성 데이터’는 녹취록이 전사된 상담 스크립트와 발화자 

정보 그리고 발음 전사가 아닌 표준 표기법 등이 제공되

고 있다. 본 논문에선 콜센터 상담 내용을 분석하는 데 

필요한 정보를 추가로 태깅하여 데이터를 구축하였다. 

우선, 콜센터 상담 발화는 다음과 같은 네 가지 유형으

로 정의하였다. 고객 요청, 혹은 고객의 요청 사항을 확

인하는 질문과 이에 대한 답변, 그리고 두 유형에 해당

하지 않는 평서문 유형이 있다. 또한, 상담 내용을 이해

하기 위해 의미가 있는 발화도 있지만, ‘네’, ‘아’, 

‘안녕하세요 ○○○입니다.’와 같이 분석에 있어 불필

요한 발화가 존재한다.

제안한 모델의 검증을 위해, 정확도 및 F1-Score를 평

가 지표로 사용하여, 추가 구축한 데이터 태깅 정보의 

효용성과 주요 상담을 적절하게 추출하였는지, 그 효과

성을 확인하였다. 실험 결과, 본 논문에서 제안한 모델

이 상담 내용 중 주요 발화를 가장 잘 추출하였음을 확

인할 수 있었다.

실시간 콜센터 상담사 보조를 위한 주요 상담 발화 추출 
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인공지능 기술이 발전하며, 다양한 산업군에 사람의 업무를 보조하는 인공지능 시스템이 적용되고 있다. 

그 중 콜센터 상담사의 상담 업무를 보조하는 자연어 처리 기술 역시 활발히 연구되고 있는 분야 중 하나

이다. 콜센터 상담사 보조 시스템은 상담사를 보조하기에 앞서 고객과 상담사의 대화로 진행되는 상담이 

어떤 내용인지 정확히 인식해야 한다. 이때, 시스템이 상담의 목적을 대표할 수 있는 발화를 판별한다면 

상담 내용을 보다 명확히 인식할 수 있다. 본 논문은 구어체로 진행되는 상담 스크립트의 특징을 주목하

여, 실시간으로 상담 내용을 분석하고, 중요한 의미를 가지는 발화를 인지하여 추출하는 모델을 제안한다. 

실험 결과, 제안한 모델이 기존 추출 요약과 비교하여, 우수한 성능을 보였다. 본 논문에 제안한 모델을 

적용하여, 주요 상담 발화를 추출하고, 관련된 상담 문서 검색, 상담 내용 분류 등에 적용할 수 있다.

주제어: 요약, 대화시스템, 구어체요약 
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2. 관련 연구

최근 자연어 처리 연구에 딥러닝이 적용되면서, 뉴스 

기사 또는 위키피디아와 같은 문서뿐만 아니라 회의록, 

상담 내용의 자동 요약 혹은 카테고리 분류에 대한 수요

가 증가하고 있다. 회의록과 상담 데이터는 구어체 데이

터라는 특징이 있다. 구어체 텍스트 요약 데이터셋으로 

DialogSum[3], SAMSum[4], JDDC Corpus[5] 등이 있지만, 

한국어 데이터가 아닌 영어 혹은 중국어 데이터이기 때

문에 한국어에 적용하기 어렵다는 한계가 있다. 

DialogSum[3]과 SAMSum[4]은 일반 대화 요약 데이터셋이

며, JDDC Corpus[5]는 각 상담의 상담 의도(예. 주소지 

변경, 환불 정책 문의 등)와 상담사 챗봇이 생성할 적절

한 응답을 구축한 데이터셋이다. 

[6]와 [7]은 콜센터 시스템에 자연어 처리를 수행할 

때 현재 발화의 주제를 인지하고, 관련 있는 발화를 한 

조각으로 만드는 ‘주제 조각화(Topic Segmenatation)’ 

과정을 진행한다. 동일한 주제 조각에 있는 발화들은 내

재적으로 유사한 주제를 포함한다. [6]는 인접한 발화들

이 주어졌을 때, 주제 조각화가 수행될지 그 여부를 판

단한다. 판단 알고리즘은 판단을 시작할 발화를 중심 
로 정의하고, 좌우 개의 발화를 사용하여, 좌측 발화 

묶음과 우측 발화 묶음의 유사성을 비교하며 탐욕적으로 

주제 조각화를 수행한다. 좌우 발화 묶음이 유사하다고 

판단되면, 주제 조각화가 수행되지 않으며, 다음 발화를 

검사한다. 이때 조각화가 지나치게 수행되지 않도록 매 

발화를 검사하지 않고 개만큼의 발화를 건너뛴 다음, 

다시 주제 조각화 수행 여부를 검사한다. 또한, 한 주제 

조각이 지나치게 많은 발화를 포함하는 문제를 해소하기 

위해 한 주제 조각에 최대 개의 발화를 수용한다. [6]

와 [7]은 주제 조각화를 통해 분석된 주제 정보를 반영

하여, 각각의 태스크를 수행한다. [6]는 실시간 상담 챗

봇이 응답을 생성하기에 앞서 이전까지 주어진 대화의 

주제를 인지하여, 응답을 생성한다. [7]은 콜센터 대화 

텍스트 요약 모델로 다중 발화가 주어졌을 때, 모델은 

의미적으로 유사한 발화로 쪼개어 주제 조각화를 진행한 

다음, 각 조각별로 중요한 정보를 인지하고, 요약문을 

생성한다. 

자연어 처리 연구 중 텍스트의 영화에 대한 호불호, 

상품에 대한 만족도 분석과 같은 주어진 텍스트의 감성

을 분류하는 연구가 있다. 감성 분류 태스크는 입력으로 

자연어 텍스트를 주었을 때 긍정, 부정, 중립과 같은 감

성 유형을 분류한다[8][9]. 

추출 요약은 주어진 문서에서 중요한 문장을 추출하는 

요약 방법이다. 기존의 연구로는 주어진 문서에서 최초

로 등장하는 3문장을 요약 문장으로 추출하는 LEAD-3, 

주어진 문장의 추출 여부를 분류 문제로 정의하여 접근

한 [10]가 있다. 중요한 문장을 추출하되 중복성을 방지

하기 위하여 Maximal Marginal Relevance(MMR)[11][12]

을 적용한다. 또한, 주어진 문장 외, 부가 정보를 활용

하여 요약의 품질을 높인다[13][14].

학습용 검증용 평가용 총계

발화문 47,469 11,868 1,235 60,572

상담 스크립트 수 1,515 166 36 1,717

주제 조각수 3,829 424 102 4,355

표 1. 구축 데이터의 학습용/검증용/평가용 데이터 내 발화문,

상담 스크립트 수, 주제 조각 수

대분류 소분류 데이터 수 비율

발화 유형

질문 26,379 43.55%

답변 13,508 22.30%

평서문 20,685 34.15%

무의미 여부
무의미 16,521 27.27%

유의미 44,051 72.73%

주요 발화의 

발화자

상담사 131 2.13%

고객 6,009 97.87%

주요 발화의 

발화 유형

질문 5,495 89.50%

답변 145 2.36%

평서문 500 8.14%

한 주제 조각별 평균 발화수 13.91 발화

한 주제 조각별 평균 주요 발화 수 1.41 발화

한 주제 조각별 평균 주요 발화 비율 9.92%

표 2. 구축 데이터의 레이블별 통계 상세

3. 상담 스크립트 발화 유형 분류 및 추출 요약 데

이터 구축

본 논문은 구어체 대화 데이터를 요약하는 데이터셋을 

구축하기 위해 상담 스크립트 공개 데이터셋인 ‘AIHub 

상담 음성 데이터[2]’에 추가 태깅을 진행하였다.

우선, 상담을 진행할 때 화자(고객, 상담사)는 질문, 

답변, 그리고 두 가지 유형에 해당하지 않는 평서문, 총 

세 가지 유형의 의도로 대화를 진행한다는 특징이 있다.

또한 구어체 특성상 ‘예’, ‘네’, ‘아’, ‘그렇

군요’와 같은 단순한 호응에 해당하는 발화가 존재한

다. 이와 같은 발화는 대화 맥락을 이해하는 데에 있어 

불필요한 정보에 해당한다. 그뿐만 아니라, ‘안녕하세요. 

○○○입니다’, ‘감사합니다.’와 같은 인사말 역시 상

담의 시작과 끝을 알리는 용도일 뿐 상담 내용 분석에 

사용되지 않는 무의미한 문장이다. 따라서 우리는 각 발

화에 대해 발화 유형을 세 가지로 분류하며, 동시에 해

당 발화가 이 상담 내용을 이해할 때 유의미한지 그 여

부를 분류하였다.

‘AIHub 상담 음성 데이터[2]’의 대화 스크립트의 또

다른 특징은 하나의 상담 스크립트 내에서 여러 가지 주

제로 대화하는 상황이 발생한다는 점이다. 가령, 카드를 

분실했을 경우, 분실 신고 및 재발급, 배송 방법과 같은 

다양한 주제로 상담이 진행될 수 있다.

이 특징에 주목하여 우리는 각 발화에 주제를 명시하

도록 하였으며, 각 발화에 주제 번호를 부여하였다. 주

제 번호는 단순히 한 스크립트 내에서 주제 전환이 있음

을 인지하기 위해 태깅된 정보이며, ‘카드 분실’과 같은 

명시적인 텍스트 레이블은 수행하지 않았다.

마지막으로 한 스크립트 내에서 상담의 목적 혹은 요
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청 사항 등 대표성을 가질 수 있는 문장을 태깅하였다. 

이러한 발화를 주요 발화로 정의하며, 이는 기존의 추출 

요약 데이터셋의 요약 문장에 해당한다.

추가적으로, 해당 데이터는 동일한 상담 스크립트를 

서로 다른 발화자가 녹취한 데이터가 다수 존재한다. 이 

때문에 STT 전사 스크립트는 상이하나, 실제로 동일한 

상담 스크립트일 가능성이 있으므로, 동일한 상담을 중

복 태깅하는 일을 줄이고자, ROUGE 함수[15]를 활용해 

중복 스크립트를 제거하였다.

중복 데이터 정제 후, 총 1,717개 상담 스크립트, 

60,572개의 발화에 대해 태깅 데이터를 구축하였다. 표 

1과 표 2는 태깅을 수행한 후 데이터에 대한 정보이다. 

‘AIHub 상담 음성 데이터셋’은 학습 데이터(Train)

와 검증 데이터(Validation)를 공개하였다. 그러나, 검

증용 데이터가 학습 데이터와 비교하여 충분하지 않았기 

때문에, 본 논문에서는 기존의 학습 데이터를 학습용, 

검증용 데이터로 나누어 태깅 작업을 진행하였고, 기존

의 검증용 데이터는 평가용 데이터로 활용하였다.

태깅 결과, 무의미한 발화가 전체의 약 27%를 차지한

다. 이는 우리가 분석을 수행할 때 노이즈 데이터에 해

당하는 부분으로 정의할 수 있다. 또한, 분석에 필요하

지 않기 때문에, 이를 제거하는 것만으로도 연산량을 감

소시킬 수 있다. 상담 스크립트 내에서 주요 발화의 특

징을 살펴본다면, 대부분 고객의 발화에 해당하며 발화 

유형을 질문 형태에 해당한다는 것을 확인할 수 있다. 

그림 1. 실시간 주요 상담 발화 추출 시스템.

4. 실시간 상담 스크립트 주요 문장 요약 모델

본 논문에서 제안하는 방법은 상담 발화를 4가지 측면

에서 분석을 수행한 다음, 결과를 결합하여 주요 발화를 

최종적으로 추출한다(그림 1).

입력으로 STT 모델을 통해 실시간으로 주어지는 상담 

발화 텍스트를 사용한다. 모델은 가장 먼저 [6]의 방법

을 따라 주제 조각화를 수행한다. 그다음, 각 발화의 유

형과 무의미한 문장을 판별하여 분류한다. 주제 조각이 

주어졌을 때, 기존의 추출 요약 모델을 사용하여 각 주

제 조각 내의 각 발화의 중요도 점수를 측정한다. 마지

막으로, 모델은 주제 조각 내에서 주요한 발화를 상기 

분석 결과를 참고하여 추출한다.

4.1 발화 유형 및 무의미 발화 여부 분류

현재 발화를 분류할 때, 텍스트 정보만을 사용하여 분

류하는 방법이 일반적으로 사용된다. 그러나, 상담 데이

터 발화는 서로 다른 발화자 간에 주고받는 정보이며, 

STT 특성상 한 문장의 발화가 분리된 텍스트 정보로 제

공될 수도 있다. 또한, 이전 발화에 따라 동일한 텍스트

가 서로 다른 유형이 될 수도 있다. 가령, ‘네’라는 

단어는 단순 호응에 해당할 수도 있으나, 질문에 대한 

답변일 수도 있다. 따라서, 본 논문은 이전 발화의 정보

를 사용하여 발화 유형을 분류하고, 내용 분석에 사용되

지 않을 무의미한 발화를 분류한다.

그림 2는 현재 발화 텍스트와 이전 발화 유형 정보를 

사용하여 현재 발화 유형을 분류하는 모델이다. 임베딩 

레이어를 통과한 이전 발화 유형 정보는, 언어 모델을 

통과한 발화 텍스트 정보와 결합하여, 현재 발화의 유형

을 분류하게 된다.

그림 2. 이전 발화 유형을 참고하여 현재 발화의 발화 유형

및 무의미 여부를 분류하는 모델 구성.

4.2 각 발화의 중요도 점수 측정 모델

기존 추출 요약 모델의 경우 문서 전체 문맥에 대한 

추출 확률을 기반으로 수행하였다. 본 논문은 각 주제 

조각의 발화들을 단일 문서로 가정한다. 즉, 개의 주

제 조각이 주어졌을 때 중요도 점수 산출 모델의 입력되

는 정보는 개의 발화를 갖는 번째 주제 조각     ⋯ 이 된다. 이때 는 번
째 주제 조각의 번째 발화를 의미한다.
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본 논문에서는 BERTEXTSUM+Classifier[10] 모델을 사

용하였으며, 중요도 점수로 해당 모델이 추출 요약문으

로 사용될 확률을 사용하였다.

4.3 문장 필터링 및 요약 문장 선택 방법

주제 조각화, 발화 유형 분류, 무의미 여부 그리고 중

요도 점수 정보가 분석된 후, 모델은 모든 정보를 결합

하여 최종적으로 실시간 상담 스크립트의 주요 발화를 

추출한다.

각 주제 조각별로 주제를 나타낼 수 있는 문장을 선택

할 때 4.2에서 도출된 중요도 점수를 가장 우선으로 한

다. 이때, 제약 조건은 4.1의 결과를 기반으로 한다.

한 주제 조각 내에서 현재 문맥을 이해함에 있어 의미

가 없는 문장을 선택할 필요가 없으므로, 무의미한 문장

으로 분류된 발화는 최종 선택에서 제외한다.

5. 실험
5.1 실험 설정

모든 모델의 Epoch은 10, Weight Decay는 0.1, 

Learning Rate는 5e-5, 각 발화의 최대 길이는 128로 설

정하여 학습하였다. 사전 학습된 언어 모델은 내부적으

로 학습한 토크나이저와 BERT[16]를 사용하였다.

5.1.1 주제 조각화 실험 설정

 표 1에 따르면, 단일 상담 내에서 평균 2.5개의 주제 

조각이 존재한다는 걸 알 수 있다. 즉 평균적으로 두 번 

혹은 세 번의 주제 전환이 이루어진다. 본 논문은 이 특

징에 주목하여, [6]의 주제 조각화를 수행하고, 이에 대

한 효과성을 확인하는 실험을 수행한다.

주제 조각화의 언어 모델은 언어에 구애받지 않는 

BERT기반 문장 임베딩 모델인 LaBSE[17]를 사용하였고, 

학습용 데이터의 통계를 기반으로 검증용 데이터셋에서 

가장 실제와 비슷한 결과를 도출하는 파라미터   ,   ,  으로 설정하였다.

5.2 데이터셋 설명 및 전처리

‘AIHub 상담 음성 데이터[2]’는 표준 발성에서 벗어

나거나, 같은 전사에 대해 두 가지 이상 발음이 가능할 

경우 표준어법에 맞게 표기한 ‘철자 전사’와 발성된 

내용을 소리 값에 가깝게 표기한 ‘발음 전사’ 두 가지

를 병행하여 표기한다. 본 논문은 STT 특성상 모든 발음

을 한글로 표기하기 때문에 ‘(1999년)/(천 구백 구십 

구 년)’과 같은 전사 데이터에서 발음 전사만 추출하여 

사용하였다. 또한, 마침표, 물음표와 같은 특수기호도 

STT에서 생성하지 않기 때문에 한글을 제외한 모든 특수

기호도 제거하였다.

5.3 실험 결과

5.3.1 발화 유형 분류 

주어진 발화 유형을 분류하기 위해 일반적으로 사용하

고 있는 분류기 모델(언어 모델+Linear Classifier)을 

비교 모델로 사용하였다. 

실험 결과 현재 발화 정보만 사용하는 모델보다, 이전 

발화 유형을 사용했을 때 성능이 높았다(표 3의 A-1, 

A-2, B-1, B-2). 즉, STT 전사 데이터이자 구어체인 상

담 텍스트는 이전 발화의 정보가 의미 있게 사용될 수 

있다는 사실을 확인할 수 있다.

5.3.2 무의미 발화 여부 분류

발화 유형 분류 모델과 마찬가지로 무의미한 발화 여

부를 분류하는 모델 역시 이전 발화의 유형 정보를 주었

을 때, 향상된 성능을 보여준다(표 3의 C-1, C-2). 즉, 

유사한 형태의 텍스트일지라도 이전 발화 정보에 따라 

무의미 여부가 바뀐다는 특징을 확인할 수 있다.

추가적으로, 우리는 발화 유형 분류와 무의미 발화 여

부를 두 단계에 걸쳐 구분하는 방법 외에도 분류 모델을 

하나로 통합하여 유의미한 질문∙답변∙평서문과 무의미한 

발화로 구분하는 모델을 추가로 학습하였다(표 3의 D-1, 

D-2). 이에 대한 비교 모델로 상대적으로 우수한 성능을 

보였던 표 3의 A-2 모델과 C-2 모델의 성능을 곱하였다

(표 3의 F). 비교 결과 두 단계로 분리하여 학습하는 것

보다는 단일 모델로 통합하여, 무의미한 문장을 판별할 

때 더 효과적임을 확인하였다.

5.3.3 발화 유형 ‘질문’ 통합 후 분류

표 2의 통계에 따르면 대부분 주요 발화는 질문 유형

의 발화에 해당했기 때문에, 질문 유형에 해당하는 발화

를 구분하는 모델을 추가로 학습하였다(표 3의 B-1, 

B-2, E-1, E-2). 실험을 위해 답변과 평서문 유형의 발

화를 비질문 유형으로 통합하였다, 실험 결과, 최종적으

로 질문 유형 여부를 분류하는 모델이 가장 높은 성능을 

구분 태스크 분류 입력 Accuracy F1-Score

A-1
발화 유형 분류

(질문/답변/평서문)

현재발화 83.64% 80.44%

A-2
현재발화

+이전발화 유형
86.64% 84.77%

B-1
발화 유형 분류 

(질문/비질문)

현재발화 90.12% 89.76%

B-2
현재발화

+이전발화 유형
91.90% 91.57%

C-1

무의미 여부 분류

현재발화 78.04% 74.07%

C-2
현재발화

+이전발화 유형
78.85% 75.28%

D-1 발화 유형 분류

(질문/답변/

평서문/무의미)

현재발화 67.61% 61.63%

D-2
현재발화

+이전발화 유형
70.85% 67.25%

E-1 발화 유형 분류

(질문/비질문/

무의미)

현재발화 73.20% 72.61%

E-2
현재발화

+이전발화 유형
77.41% 76.95%

F A-2 * C-2
현재발화

+이전발화 유형
68.32% 63.81%

G B-2 * C-2
현재발화

+이전발화 유형
72.46% 68.93%

표 3. 발화 유형 및 무의미 발화 여부 분류 모델의 실험 결과. 모

델 입력으로 현재 발화만을 사용하는 경우와 현재 발화와 함께 이

전 발화의 유형을 참고하는 경우를 구분하여 평가를 수행하였다.
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보였다. 이 모델의 유효성은 5.3.5와 표 5에서 다시 한

번 확인할 수 있다.

5.3.4 주제 조각화 및 주요 발화 추출

상담 스크립트 수가 1,700여 개이며, 이 중 평가용 데

이터는 36개이기 때문에 검증용 데이터에서의 성능을 병

행하여 표기하였다.

또한 주제 조각화 과정의 효과성을 검증하기 위해, 주

제 조각화가 이상적으로 수행된 상황을 가정하고, 학습 

및 평가를 진행하였다. 비교 모델로 LEAD-3의 이론을 참

고하여 각 주제 조각의 첫 발화를 추출하는 모델

(LEAD-1)을 사용하였다. 또한, 주제 조각화 없이 상담 

스크립트 전체에서 주요한 발화를 추출하는 모델도 함께 

학습시켰다(표 4의 BERTEXTSUM + Classifier(no topic))

실험 결과, 주제 조각화가 이상적으로 수행된다면 보

다 높은 성능을 얻을 수 있음을 확인하였다.

Accuracy F1-Score

검증용 데이터

LEAD-1 87.44% 71.87%

BERTEXTSUM[10]

+Classifier
89.61% 76.62%

BERT + biGRU 

+ Classifier
85.52% 49.08%

BERTEXTSUM

+Classifier(no topic)
87.08% 57.17%

평가용 데이터

LEAD-1 89.43% 73.74%

BETRTEXTSUM

+Classifier
90.81% 75.54%

BERT + biGRU 

+ Classifier
70.34% 50.29%

BERTEXTSUM

+Classifier(no topic)
90.64% 61.32%

표 4. 주요 발화 추출 모델 성능

5.3.4 End-to-End 통합 테스트

다양한 정보를 결합하여 주요 발화를 추출하는 제안한 

모델의 효과성을 검증하기 위하여 다양한 모델로 성능을 

비교하였다. 

BERTEXTSUM 주제 조각화를 수행하지 않고, 주요 발화

를 추출하는 BERTEXTSUM + Classifier 모델이다. 중복문 

제거에 사용되는 MMR[11] 수식을 적용한 결과도 함께 확

인하였다. MMR을 적용하여, 최대 3개 발화 혹은 중요도 

점수가 상위 10% 이내의 발화만 선택하였다.

주제 조각화 + LEAD-1 주제 조각화 수행 후 최초 발화

를 선택하는 LEAD-1 방법을 적용하였다.

주제 조각화 + BERTEXTSUM 주제 조각화 수행 후 중요

도 점수가 가장 높은 1개 발화를 선택하였다.

주제 조각화 + 발화 유형 분류 + BERTEXTSUM 주제 조

각화 수행 후 주요 발화를 추출할 때 발화 유형 정보를 

참고하여 선택하였다. 선별 기준으로 발화 유형 분류 결

과 질문 유형의 발화만 선택하거나, 무의미한 발화는 배

제하였다. 추출 발화수 설정은 중요도 점수가 높은 1개 

발화 또는 중요도 점수가 0.5 이상인 발화를 선택하도록 

하였다. 또한, 분류 결과에 따라 배제되는 방법 외에 질

문으로 예측한 확률과 중요도 점수를 가중합하여 선택하

는 방법도 적용하였다.

주제 조각화 + 발화 유형 분류 + 무의미 발화 여부 분

류 + BERTEXTSUM 발화 유형 분류 모델과 무의미 발화 여

부를 분류하는 모델을 각각 학습시켜 적용하였다.

Model Accuracy F1-Score

BERTEXTSUM 90.64% 61.32%

BERTEXTSUM+MMR(sent=3) 85.73% 55.15%

BERTEXTSUM+MMR(ratio=0.1) 85.73% 55.94%

주제 조각화 + LEAD-1 79.07% 47.64%

주제 조각화 + Highlight 83.54% 58.78%

주제 조각화

+ 발화 유형 분류 모델

+ BETRTEXTSUM

(발화 유형 : 

질문 / 비질문 / 무의미)

a 83.29% 62.50%

b 84.93% 59.87%

c 86.91% 60.43%

d 80.43% 60.87%

주제 조각화 

+ 발화 유형 분류 모델

+ 무의미 발화 여부 분류 모델

+ BETRTEXTSUM

(발화 유형 : 질문/비질문)

85.43% 58.07%

표 5. 평가용 데이터에서 End-to-End 통합 테스트 결과.

Model Accuracy F1-Score

BERTEXTSUM 87.08% 57.17%

Proposed Model 84.11% 66.93%

표 6. 검증용 데이터에서 End-to-End 통합 테스트 결과.

표 5는 평가용 데이터에서 상기 모델에 평가를 수행한 

결과이다. 이 중 표 5-a는 질문 유형의 발화 중 중요도 

점수가 가장 높은 1개 발화를 추출하였고, 표 5-b는 유

의미한 발화 중 중요도 점수가 가장 높은 1개 발화를 추

출하였다. 표 5-c는 질문 유형의 발화 중 중요도 점수가 

0.5 이상인 모든 발화를 추출하였고, 표 5-d는 질문으로 

예측한 확률과 중요도 점수를 가중합하였을 때 가장 점

수가 높은 1개 발화를 선택한 결과이다.

실험 결과 평가용 데이터에서 제안한 모델이 F1-Score

에서 가장 높은 성능을 보였다. 평가용 데이터가 36개라

는 비교에 충분하지 않은 적은 수치이기 때문인지 기존

의 모델과 비교하여 눈에 두드러지는 성능 차이를 발견

하기 어렵다. 때문에 표 5에서 가장 우수한 성능을 보인 

표 5-a 모델과 BERTEXTSUM의 검증용 데이터에서의 성능

을 비교하였다. 비록 검증용 데이터이기 때문에 정확한 

비교는 어렵지만, 평가용 데이터와 검증용 데이터 모두 

제안한 모델의 성능이 기존 요약 모델보다 높은 성능을 
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보이고 있어, 제안한 모델의 적합성을 확인할 수 있다. 

표 4와 비교했을 때, 주제 조각화에 의해 성능이 저하

됨을 알 수 있다. 다만, 주제 조각화가 이상적이지 않을 

때, 발화 유형 및 무의미 발화 여부 분류 모델이 성능 

향상에 기여한다는 사실을 확인할 수 있다. 향후 상담 

스크립트의 주제 조각화를 잘 수행하는 알고리즘 연구가 

필요하다.

6. 결론

본 논문은 실시간 주요 상담 발화 추출 시스템을 소개

하였다. 제안한 모델이 우수한 성능을 보여, 구어체 대

화 데이터 요약에 적합함을 입증하였다.

또한, 이 모델은 주요 발화를 추출하기 때문에 요약 

외에도 추출된 주요 발화를 기반으로 관련된 내부 문서 

검색 등 다양한 상담사 보조 시스템에 적용 가능할 것으

로 기대한다.

향후 연구로는 더욱 많은 상담 데이터를 확보하여, 모

델을 효과성을 검증할 계획이다. 또한 제안한 모델을 기

반으로 영어 대화 요약 데이터셋에 적용하여 대화 시스

템에 적합한 요약 모델을 연구할 계획이다.
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