
1. 서론 

 

자연어 생성(Natural language generation)은 특정한 

의사 전달 목표의 달성을 위해 자연어 텍스트를 생성하

는 자연어 처리 분야로, 최근 딥러닝을 중심으로 활발하

게 연구되고 있다. 자연어 생성의 하위 분야로는 텍스트 

요약(Abbreviation), 텍스트 확장(Expansion), 텍스트 재

작성 및 추론(Rewriting and reasoning) 등으로 분류할 

수 있다[1].  

그 중 텍스트 확장은 여러 의미있는 단어들에 접속사

나 전치사와 같은 요소들을 추가해 완전한 문장 또는 텍

스트를 생성하는 작업이다[2,3,4]. 한국어에 기반한 기존 

텍스트 확장 연구로는 [5]가 존재하는데, 3-6개의 개념 

집합을 입력 데이터로 구성하고 평균 길이 25 이하의 문

장을 타깃 데이터로 가지는 상식 추론 데이터셋을 제안

하고 있다.  

본 연구에서는 한국어 기반 시퀀스-투-시퀀스 사전 학

습 모델을 문학 요약 데이터셋으로 미세 조정한 장문의 

문학 스타일 텍스트 생성 모델을 제안한다. 

 

2. 관련 연구 

2-1. 딥러닝 기반의 자연어 생성  

딥러닝 기반의 자연어 생성은 순환 신경망(Recurrent 

neural network, RNN) 혹은 트랜스포머(Transformer)와 

같은 신경망 모델을 조건부 확률에 기반한 언어 모델링 

같은 방식을 통해 완전한 텍스트를 생성하도록 학습시킨

다[6].이때 언어 모델링(Language modeling, LM)은 자연

어 생성의 핵심 중 하나로, 자연어를 입력하였을 때 확률

에 기반하여 다음에 위치할 토큰을 추론하고 종료 토큰

이 나올 때까지 동일 과정을 반복하여 자연어 시퀀스를 

생성한다. 이러한 방식으로 신경망 모델에 자연어 말뭉치 

데이터를 충분히 학습시키면 모델이 작문, 번역, 요약 등

의 태스크를 수행할 수 있게 된다.  

시퀀스-투-시퀀스는 신경망 언어 모델을 인코더와 디코

더가 연결되도록 구성하여 입력 시퀀스를 조금 더 용이

하게 학습하도록 설계된 모델이다. 해당 모델은 특히 기

계 번역, 자연어 요약, 입력 텍스트 스타일 변환 등의 자

연어 시퀀스를 목적에 맞는 다른 시퀀스로 변환시켜주는 

연구에서 활발히 사용된다[7]. 

 

2-2. 한국어 사전 학습 언어 모델 

한국어 기반의 사전 학습 언어 모델(Pretrained 

language model, PLM)은 대규모 한국어 말뭉치 데이터

를 언어 모델링 방식으로 사전에 학습시킨 모델로, 전이 

학습(Transfer learning)을 통해 다운스트림 태스크에서 

더 높은 성능을 달성할 수 있도록 한다. 영어 기반의 

PLM의 구조를 유지하되 학습 과정에서 한국어만을 학습

시키는 대표적인 모델로는 KoGPT[8], KoGPT-2[9], 

KoBART[10]가 있다.  

본 논문에서는 모델이 입력 데이터를 이해하도록 하기 

위해 시퀀스-투-시퀀스 방식의 KoBART를 사용하였다.  
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요 약 

최근 자연어 생성 연구는 딥러닝 기반의 사전 학습 모델을 중심으로 활발하게 연구되고 있다. 하위 분

야 중 하나인 텍스트 확장은 입력 텍스트를 출력에 잘 반영하는 것이 무엇보다도 중요하다. 기존 한국어 

기반 텍스트 확장 연구의 경우 몇 개의 개념 집합에 기반해 문장을 생성하도록 한다. 그러나 이는 사람의 

실제 발화 길이에 비해 짧고 단순한 문장만을 생성한다는 문제점이 존재한다. 본 논문은 이러한 문제점을 

개선하면서 문학 스타일의 문장들을 생성하는 모델을 제안하였다. 또한 동일 모델에 대해 학습 데이터의 

양에 따른 성능도 비교하였다. 그 결과, 짧은 요약문을 통해 문학 스타일의 여러 문장들을 생성하는 것을 

확인하였고, 학습 데이터를 추가한 모델이 성능이 더 높게 나타나는 것을 확인하였다. 

 

주제어:  자연어 생성, 한국어 사전학습모델, 문학 스타일 문장 생성 

제34회 한글 및 한국어 정보처리 학술대회 논문집 (2022년)

- 67 -



표 1. 문학 자료 요약 데이터 예시 

요약문 
샘웅덩이 옆에 앉아 있던 막내 왕녀는 심심해지면 노오란 황금공을 치던지고 받는 장난을 하였는

데 하루는 치던진 공을 놓쳐서 샘물 웅덩이에 퐁당 빠져 들어가 버렸다. 

원문 

(생략) 그 나무숲속 한가운데 커다란 노목나무 밑에 조그만 샘물이 흘러서 깊은 웅덩이가 되어 있

었습니다. 그래 그 어여쁜 막내 왕녀는 언제든지 나무숲 속으로 가서 그 샘웅덩이 옆에 서늘하게 앉

아 있었습니다. 그렇게 앉았다가 심심해지면 노오란 황금공(黃金球)를 하늘로 치던지고, 밑에서 두 

손으로 받는 장난를 하였습니다. 하루는 왕녀님이 치던진 공를 받다가 잚소하여 놓쳐서, 풀 위에 뚝 

떨어져 서는 떼굴떼굴 굴러서 그 샘물 웅덩이로 가 퐁당 빠져 들어가 버렸습니다.\n왕녀는 놀라서 

곧 뒤쫓아 가 보았으나 (생략) 

 

KoBART는 BART와 동일한 구조의 모델을 한국어 위

키백과, 청와대 국민청원 등이 포함된 40GB 이상의 대

규 모 한국어 데이터셋을 사전 학습시킨 모델이다. 인코

더와 디코더 각각 6개의 레이어와 16개의 헤드로 구성되

고 총 124M의 모델 파라미터를 가진다. 

 

3. 실험 환경 

3-1. 데이터셋 

본 논문에서는 소설 텍스트 생성을 위해 AI-HUB에서 

제공하는 요약문 및 레포트 생성 데이터[11]에서 창작물 

요약 데이터를 활용하였다. 창작물 요약 데이터는 문서 

종류에 따라 간행물, 연설문, 문학, 나레이션으로 구분되

는데 그 중에서 문학 요약 자료 총 10,800건 중 9,600

건을 학습 데이터로 사용하였고 1,200건은 1:1 비율로 

나눠 각각 검증 데이터와 평가 데이터로 사용하였다. 문

학 이외 간행물, 연설문, 나레이션 데이터는 KoBARTadd

의 학습에만 사용하였다. 데이터는 표 1과 같이 요약문과 

원문이 각각 입출력으로 구성된다. 

 

3-2. 사전 학습 모델 

소설 생성 모델은 입력된 문장에서 문맥을 이해하여 

이를 출력 문장에 잘 반영해야 한다. 이를 위해 시퀀스-

투-시퀀스 방식의 한국어 기반 사전 학습 모델인

KoBART를 사용하여 실험을 진행하였다. 

 

3-3. 실험 세팅 및 설계 

본 실험에서는 KoBARTbase 모델과 요약 데이터를 활

용해 두 가지 실험을 진행하였다. 두 경우 모두 요약문을 

입력 데이터로, 원문을 타겟 데이터로 사용하였다. 자연

어 처리 주요 태스크 중 하나인 요약의 경우와 반대인 

셈인데, 이는 문학 요약 자료의 주제라고도 볼 수 있는 

요약문의 내용을 장문의 텍스트 전반에 걸쳐 풀어 나가

도록 하기 위함이다. 

첫 번째 실험의 경우 문학 요약 자료만 사용하였으며 

두 번째의 경우 간행물, 연설문, 나레이션 요약 자료로 

추가적인 학습을 진행하였다. 이는 문학 이외의 요약 데

이터로 모델을 먼저 학습시키는 것이 성능 향상에 영향

을 미치는지 확인하기 위한 것으로, KoBARTadd로 표기한

다. 

학습에 사용된 하이퍼 파라미터는 다음과 같다. 문학 

요약 자료에 대해 에폭은 3으로 설정하고 배치 크기는 4

로 적용하였다. 옵티마이저는 AdamW, 학습률(Learning 

rate)은 2e-5를 사용하였다. 또한 입력 문장과 출력 문

장의 최대 길이는 각각 64, 512로 설정하였다. 출력 

KoBARTadd 대해 추가적으로 수행된 학습에 대해서는 배

치 크기를 10으로 하였고 나머지 조건은 동일하게 두었

다. 

 

4. 결과 

평가 지표 학습된 모델의 성능은 요약과 기계번역에 

많이 사용되는 n-gram 기반의 평가 지표인 Recall-

oriented understudy for gisting evaluation (ROGUE)와 

Bilingual evaluation understudy(BLEU)와 평가 데이터로 

측정하였다. 

 

결과 분석 실험 결과는 표 2와 표 3에서 확인할 수 있

다. 표 2는 평가 데이터에 대한 모델의 생성 예시를 보여

준다. 생성 결과 입력된 요약문을 재구성하여 문학 스타

일로 생성하는 것을 확인할 수 있다. 그러나 두 모델 모

두 앞 부분에서는 요약문을 반영하고 있지만, 텍스트의 

길이가 길어질수록 관련성이 떨어지는 문장을 생성하는 

경향이 나타났다. 이 부분은 모델이 요약문의 의미를 텍

스트 전반에 반영하여 생성할 수 있도록 개선하는 것이 

필요해 보인다. 표 3은 평가 데이터에 대한 ROUGE 점

수와 BLEU 점수를 나타낸다. 문학 요약 자료로만 학습

된 KoBARTbase와 비교해 간행물, 연설문, 나레이션의 요

약 자료를 추가로 학습한 KoBARTadd가 평균적으로 

0.00585 만큼 높은 점수를 기록하였다. 이는 문학 이외

의 요약 자료도 생성 모델의 성능 향상에 기여할 수 있

음을 의미하며, 추후 연구에서 이러한 결과를 통해 실험

에서 사용되지 않은 다양한 요약 데이터를 활용하면 모

델의 성능 개선에 더욱 도움이 될 것이라 기대된다. 
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표 2. 테스트 데이터에 대한 모델의 텍스트 생성 예시 

 

표3. 요약문 기반의 텍스트 생성 성능 비교  

(Rogue-1: unigram, Rogue-2: bigram, Rogue-L: longest common subsequence) 

 

 

 

 

5. 결론 

 

  본 논문은 기존 요약 태스크에 사용되는 데이터셋을 

활용한 문학 스타일 텍스트 생성 모델을 제안하였다. 제

안 모델은 인코더에서 입력된 요약문을 이해하였고, 디코

더에서 이를 반영하여 장문의 문학 스타일의 텍스트를 

생성하였다. 다른 분야의 요약문을 추가적으로 활용한 실

험을 통해 모델 성능이 향상됨을 보였다. 이는 데이터 부

족 문제를 다른 분야의 데이터를 통해 개선시킬 수 있음

을 의미한다. 향후 연구로는 생성 모델이 텍스트의 앞부

분 뿐만 아니라 뒷부분까지도 요약문의 의미를 잘 담아

내고 더 자연스러운 문장을 생성하도록 추가적으로 데이

터 수집과 전처리를 시도할 계획이다. 또한 캡셔닝 데이

터셋을 활용하여 생성 모델과 이미지 캡셔닝 모델과 융

합한 이미지 기반 문학 스타일 텍스트 모델을 제안할 계

획이다. 
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입력 요약문 
광필이는 수년 있으면서도 손님방에 출입하거나 크게 말하지도 않고 어머니 모르게 걸인에게 

돈이나 먹을 것을 주는 옥정이가 김 소사에게서 나왔다는 것이 의문이었다. 

생성 결과 

김 소사에게서 나왔단 말인가? ─ 광필이는 궁금하던 것이 그 후로 그의 집에 수년 있으면서도 

자기 어머니 모르게 돈이나 한 푼 주지 않고, 다만 걸인에게 돈을 주는 것뿐이니 옥정이가 나와

도 안되었다는 것을 생각할 때에는 어쩐지 ‘옥정이가’였으니까 그는 의문이었다. 그리고 또 한편

으로는 이러한 일이 언제 생긴 것인지는 모르는 수수께끼였다. 자기가 이 일을 어떻게 처리할까 

하고 생각해보는 동안에 무슨 일인지 생각했던 것이다. 그러나 그래도 몇 걸음 물러 나오며 제 

말을 못 들은 체하며 아무 말도 못하고 그저 서성대는 것도 그만두었다. 그럴 때에, 어떤 경망한 

생각을 가지고 와야 할 것인가. 그래 그런 생각이 자꾸만 생기면서 문득 이런 생각도 들었다. ‘내

가 누구냐’고 묻자 오라버니가 먼저 대답하여 버리는 것이었으니 나는 가엾고 섭섭하였 다. ‘이 

사람아, 어디서 온 사람이냐? 그렇다 하더라도 내가 너에게 하는 말에 동의하지 않는다. 이렇게 

말하면 응하는 거나 마찬가지이니까.......’ 하며 내숭을 피울 뿐이다. 사실 정초부터 사절이라고 

해서 친정으로 가는 것은 아니었는데 만일 여기서 만나더라도 “얘! 네가 어디 있다는 소리인가

는” 하기에 조금 조바심이 생겨서 집으로 돌아간다고 대답을 해 버린 것이라고 생각하면 과연 

우연치 못할 노릇인데 저 편에서는 그것이 그렇게까지 큰 실수라고는 하겠으나 너무도 대담하게 

나온 까닭이다. 김소사의 말이 들리면 그가 아는 여자요, 알든 모르든, 어쨌든 금전이라는 건 남

의 재산이고 보면 결코 돈이 아니다. 그런데 왜 딴 여자를 하나 같이 찾아갔을까. 

 Rouge-1 Rouge-2 Rouge-L BLEU 

KoBARTbase 0.383 0.082 0.213 0.0475 

KoBARTadd 0.391 0.088 0.218 0.0519 
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