
1. 서론 
문서 요약(Document Summarization)은 문장의 시퀀스들

로 이루어진 긴 입력 문서의 핵심 내용을 간추리기 위해, 

주요 문장을 추출하거나 생성하는 자연어 처리 태스크이다. 

데이터 기반 방법론에 따라 문서 요약 태스크를 해결 하

기 위해, 대용량-고품질의 데이터를 확보하는 것은 중요한 

문제이다. 기존 연구들은 주로 온라인 뉴스 보도를 수집하

고 제목, 부제목 등을 요약문으로 사용하는 방식으로 데이

터 부족 문제를 해결해왔다. 

최근에는 소셜미디어, 메신저, 회의록 등 다양한 매체에

서 수집된 대화체 데이터에 대해 문서 요약 태스크를 수행

야할 필요가 생기고 있다. 예를 들어 Q&A 서비스의 상담 기

록에서 상담사와 고객의 대화를 요약하면 서비스 수요 정보

를 얻을 수 있다. 또 상담사의 발화만을 요약하여 서비스 

품질 정보를, 고객의 발화를 요약하여 서비스 만족도 정보

를 얻을 수 있다. 

대화 요약(Dialogue Summarization)은 둘 이상의 발화자

(Speaker)와 발화문(Utterance)으로 구성된 입력 문서를 이

해하고, 단일 발화자의 발화문(Monologic Text)으로 요약하

는 태스크이다. 대화 요약 데이터는 일반적인 문서요약 데

이터와 다르게 발화문 간 구조, 발화자 간 관계, 대화 주

제, 상식 등의 암묵적, 메타적인 정보가 내재되어 있다. 이 

정보를 요약 태스크에 필요한 자질로 사용할 수 있도록, 대

화 요약 모델이 설계될 필요가 있다. 또한 대화요약 태스크

는 일반요약 태스크의 하위 분야로서, 기존 일반 요약 모델

을 기준 벤치마크로 사용할 수 있다. 

일반 문서요약과 마찬가지로 대화요약 태스크를 수행할

때도 대용량-고품질의 데이터셋을 필요로 한다. 하지만 대

화체의 데이터는 온라인 뉴스 보도에 비해 수집, 정제, 주

석 작업이 어렵고 복잡하다. 예를 들어 수집 단계에서 메신

저, SNS, 회의록 등의 출처에서 대용량 데이터를 확보하기 

위해 소유자의 라이센스 문제를 해결해야 한다. 정제 단계

에서는 발화자, 등장인물과 관련하여 비식별화, 저작권 등 

법적인 문제에 대한 해결책이 있어야 한다. 또 온라인 뉴스 

보도에 비해 다수 존재하는 욕설, 혐오표현 등의 편향도 제

거해야 한다. 마지막으로 주석 과정에서 참고할 만한 요약

문의 부족, 레이블링 기준의 부족은 입력문-요약문 형식의 

데이터셋 구축을 어렵게 한다. 

본 논문에서는 풍부한 한국 방송 콘텐츠의 대본(Script) 

자원을 활용하여 대용량의 원천 데이터를 수집한다. 방송 

콘텐츠 대본 자체에는 참고할 수 있는 요약정보가 없기 때

문에 주석자를 모집하고 수작업으로 레이블링 한다. 주석자

에게는 어노테이션 도구와 명확한 레이블링 가이드라인이 

제공된다. 마지막으로 가공 및 주석된 데이터는 모집된 검

수자를 통해 주기적으로 검증된다. 

최종적으로 구축된 대화 요약 데이터셋의 규모는 약 

100K이며, 대화 요약 데이터셋과 모델 간의 적합성을 검증

하기 위해 대화 요약 모델을 학습하고 검증한다. 모델은 제

안하는 레이블링 가이드라인에 따라 특징지어지는 데이터 

특성을 가정하여 선정된다. 본 논문의 기여는 아래와 같다. 
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요 약 

 

대화 요약은 다중 발화자와 발화문으로 이루어진 멀티턴 형식의 문서에 대해 핵심내용을 추출하거나 생성

하는 태스크이다. 대화 요약 모델은 추천, 대화 시스템 등에 콘텐츠, 서비스 기록에 대한 분석을 제공하는

데 유용하다. 하지만 모델 구축에 필요한 한국어 대화 요약 데이터셋에 대한 연구는 부족한 실정이다. 본 

논문에서는 생성 기반 대화 요약을 위한 데이터셋을 제안한다. 이를 위해 국내 방송사의 대용량 콘텐츠로

부터 원천 데이터를 수집하고, 주석자가 수작업으로 레이블링 하였다. 구축된 데이터셋 규모는 6개 카테

고리에 대해 약 100K이며, 요약문은 단문장, 세문장, 2할문장으로 구분되어 레이블링 되었다. 또한 본 논

문에서는 데이터의 특성을 내재화하고 통제할 수 있도록 대화 요약 레이블링 가이드를 제안한다. 이를 기

준으로 모델 적합성 검증에 사용될 디코딩 모델 구조를 선정한다. 실험을 통해 구축된 데이터의 몇가지 

특성을 조명하고, 후속 연구를 위한 벤치마크 성능을 제시한다. 데이터와 모델은 aihub.or.kr에 배포 되었

다. 
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4) 후속 연구를 위한 벤치마크 성능 제시 

 

2. 관련 연구 
본 절에서는 문서 요약 및 대화 요약 태스크에 필요한 대

용량의 데이터셋을 확보하고, 모델을 통해 검증하는 것을 

목표로 하였던 기존 연구를 살펴본다. 

기존 국내 연구들은 주로 온라인 뉴스 보도를 수집 및 가

공하여 데이터 부족 문제를 해결했다. 온라인 뉴스 보도는 

요약문으로 참고 할 만한 정보가 많기 때문에 적은 공수로 

고품질 대용량의 데이터를 수집할 수 있다. 예를 들어 [1-

2]는 뉴스 보도에 이미 작성된 요약문이 존재하는 경우 노

이즈를 제거하고 이를 입력문에 대한 요약문으로 사용하였

다. 또한 [3-4]는 뉴스 보도의 중요한 정보는 문서 초기에 

등장한다는 가정 하에 첫 문장이나 첫 문단을 요약문으로 

사용하였다. 

뉴스 보도 외의 도메인에서 수집된 원천 데이터를 활용

하여 연구한 사례도 있다. [5-6]은 온라인 QnA 서비스의 질

문-제목을 모델의 입력문-요약문으로 사용하였고, [7]은 위

키 사이트의 문서 내에 존재하는 키워드를 단어 수준의 레

이블로 사용하였다. 

[1-7]의 연구는 제안하는 모델의 성능을 검증하기 위해 

부수적인 목표로 데이터셋을 구축하였다. [8-9]는 요약 데

이터셋 자체의 구축 관점에서 뉴스 보도 원천 데이터를 수

집하고 모델 적합성 검증을 수행했다. [8]은 언론사가 소셜 

미디어에 게시한 뉴스 보도의 경우 기사 링크에 들어가지 

않아도 기사 내용을 파악할 수 있도록 짧은 요약을 제공한

다는 점을 활용하여 요약문을 레이블링하였다. 

국내에서 연구된 한국어 문서 요약 데이터셋은 주로 온

라인 뉴스 보도와 같이 단일 발화자 문서에 대해 구축되었

다. [10]처럼 국회 회의록 원천 데이터에 대한 대화 요약 

관련 연구가 있었지만, 레이블링의 어려움으로 약 36개의 

회의에 대해 데이터셋이 구축되었다. 해외의 경우 다양한 

도메인에 걸쳐 대화 요약 데이터셋과 모델이 활발하게 연구

되고 있다. 

AMI[11], ICSI[12]은 각각 제품 설계 관련 회의록과 컴퓨

터 과학 연구소 내 회의록을 원천 데이터로 수집하고, 수작

업으로 레이블링 하였다. [11]은 141개 [12]는 59로 소량의 

데이터셋으로 구축되었다. 

Samsum[13], Dialaogsum[14]은 일상 대화 도메인의 요약 

데이터셋이다. [13]은 다소 짧은 대화(대화 당 약 94개의 

토큰)으로 구성되었다. [14]는 영어 스피킹 사이트에서 원

천 데이터를 수집하였고 학교, 직장, 여가 등 더 다양한 일

상 생활 주제의 대화로 구성되어 있다. 두 데이터 모두 수

작업으로 요약문이 작성되었다. 

Ubuntu[15], ForrumSum[16], Nyc[17]는 인터넷 게시물 

QnA 서비스 등에서 원천 데이터를 수집한다. [15-16]은 

ubuntuforums.org 및 tripadvisor.com에서 100개의 스레드

를 수집하여 수작업으로 레이블링 하였다. [17]은 인기있는 

웹사이트 281개의 출처로부터 게시글을 스크랩하고 사이트

당 최대 200개의 대화를 샘플링 및 수작업 레이블링을 수행

하였다.  

Dr.summarize[18], SOAPnotes[19]는 환자와 의사 간의 의

료 대화 데이터를 수집하여 구축되었다. [18]은 의료플랫폼

에서 약 25,000건의 대화를 수집하고, Pointer Generator 

모델을 통해 생성된 요약문을 의사가 직접 평가하여 레이블

링 하였다. [19]는 녹음 스크립트를 입력문으로, 의사가 작

성한 반정형의 임상 요약본인 SOAP note를 요약문으로 간주

하여 구축한 데이터이다. 

LiveStream[20], Podcast[21]는 실시간 방송 스트리밍으

로부터 구축한 데이터셋이다. [20]은 소셜 미디어 플랫폼인 

Behance.net에서 5,000개의 스트리밍 비디오를 수집하였으

며, 총 500시간이 넘는 비디오를 5분 단위로 분할하여 주석

을 달았다. 각 클립에는 평균 51개의 발화와 460개의 단어

가 포함되어 있다. [21]는 60,000시간 분량의 팟캐스트 스

크립트를 수집하여 요약였고, 스크립트는 코미디, 사회, 문

화, 뉴스, 정치 등의 다양한 장르로 구성되어 있다. 크리에

이터가 작성한 에피소드 설명을 참조 요약으로 사용하였다.  

MediaSum[22], SummScreen[23]은 방송 데이터를 통해 데

이터를 수집한다 [22]는 NRP와 CNN의 인터뷰 내용을 수집하

고, 개요와 주제 설명을 생성적 요약문으로 사용한 463.6K 

건의 데이터이다. 각 대화는 평균 30개의 발화와 6.5명의 

화자, 1,553.7개의 단어로 구성되어 있으며, 주석에는 평균 

14.4개의 Word가 포함되어 있다. [23]은 TV시리즈 대본에 

사람이 주석을 작성하여 구축된 데이터셋이다. 대본은 화자

의 이름이 있는 발화나 장면이나 행동에 의한 설명으로 구

성되어 있다. 데이터셋 품질을 보장하기 위하여 요약문과 

입력문에 등장하는 등장인물의 중복 비율을 유지하고, 등장

인물 정보가 있는 발화문의 라인의 수를 기준으로 분할을 

수행했다. 

본 연구에서는 [20-23]와 같이 방송 콘텐츠를 대화 요약 

데이터셋 구축을 위한 원천 데이터로 사용한다. 데이터 정

제 단계에서 [20]처럼 하나의 방송은 고정 길이의 입력문서

들로 분할 되고, 다양한 카테고리 주제로 분류 되어 각각에 

대해 레이블링 가이드라인을 구축한다. 또한 참고 할 수 있

는 요약문 자원이 없기 때문에 [20, 23]과 같이 수작업으로 

요약문을 작성한다. 최종적으로 구축된 데이터의 규모는 약 

100K이다. 

모델 적합성 검증 단계에서 기존 연구는 시퀀스 데이터 

모델링에 적합한 것으로 알려진 LSTM[24], Transformer[25] 

구조가 주로 사용되었으며, 최근에는 문서 요약 태스크에서 

좋은 성능을 보인다고 알려져 있는 Copy-Mechanism[26] 기

반의 구조가 사용되고 있다. 본 연구에서는 이러한 접근에 

따라 Transformer 인코더-디코더 구조의 모델을 사용하여 

베이스라인 성능을 제시한다. 뿐만 아니라 대화 요약 데이

터셋의 특성을 가정하여 개선된 구조를 추가로 선정하여, 

적합성 검증을 수행하고, 데이터셋의 특성을 조명한다. 

 

3. 대화 요약 데이터 구축 
본 절에서는 데이터의 수집-가공-주석의 전반적인 과정

에 대해서 설명한다. 먼저 구축할 대화 요약 데이터셋과 관

련된 원천 데이터를 수집하기 위해서 KBS 미디어 콘텐츠의 

라이센스를 구매하였다. 구매한 방송 콘텐츠 원천 데이터는 

인터넷 플랫폼의 스트리밍 또는 파일형식으로 확인할 수 있

으며, 대본 파일이 같이 제공된다.  

본 연구에서는 수집과 정제과정을 같이 처리하기 위하여 

자사 제품인 BICrawler를 사용하였다. 먼저 수집 과정에서 
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띄어쓰기를 포함하여 5 음절 길이 미만의 문서는 반려되고, 

문서의 최대길이는 1500 음절로서 그 이상의 문서는 분할-

수집된다. 그리고 총 6개의 카테고리에 대해서 분류-수집되

고 카테고리명은 각각 가족관련방송, 현대드라마, 역사극, 

시사, 교양지식, 예능이다. 각 카테고리에 특성에 따라 발

화량이 많은 가족 관련 방송, 현대드라마, 역사극의 경우는 

장면(Scene) 단위로 획득된 원시데이터를 분할하여 사용한

다. 

수집 과정과 별개로 정제 과정에서의 분할 정제 길이는 

띄어쓰기를 포함해서 500~1000 음절이다. 반면 발화량이 적

은 시사, 교양지식, 예능의 경우 300~800 음절의 정제 길이 

제한을 갖는다 마지막으로 원천 데이터의 전처리 과정을 거

쳐 json 파일 포멧으로 변환되고, 형식 오류가 있는 데이터

를 다시 한번 확인하여 제거한다. 

데이터 수집과 정제 단계에서는 데이터 비식별화 작업을 

수행하게 된다. 의뢰한 법률 기관의 자문에 따라 구축된 비

식별화 가이드를 참고하여 추후 문제가 될 만한 등장인물, 

고유명사, 욕설, 차별적 표현 등을 입력문에서 제거하거나 

대체한다. 

수집 및 정제가 완료된 원천 데이터의 주석작업에는 선

발된 주석자가 배정되었고, 레이블링 검수 작업을 위해 선

발된 언어학자 5명이 검수자로 배정된다. 두 그룹의 작업자

들은 어노테이션 툴을 사용하여 협업하게 된다. [그림1]은 

어노테이션 툴의 UI 이다. 

 

 
[그림1 어노테이션 툴] 

 

주석자가 원천 데이터를 수령하면 프로젝트와 함께 작업

이 매칭되고, UI에 진입하면 오른쪽 요약 부분이 비어있게 

된다. 작업자는 왼쪽에 있는 대화체의 원문을 확인하고, 주

어진 레이블링 가이드에 맞춰 요약문 작성 작업을 수행 후 

제출한다. 레이블링은 하나의 입력문에 대해 단문장, 세문

장, 2할문장 요약문으로 길이 별로 작업을 수행해야한다. 

이때 최종적으로 문장길이별 요약문의 목표 구축 수는 전체 

입력문 100%에 대해 단문장 100%, 세문장 50%, 2할요약 50%

의 요약문 구축을 목표로 한다. 

주기적으로 레이블링이 완료된 데이터에 대해 검수자는 

입력문-요약문을 아래와 같은 항목으로 검수한다. 

1) 다양성 검수: 수집된 데이터의 카테고리의 비율을 균

일하게 하기 위한 검수 항목이다. 분할-수집된 원천 데이터

의 카테고리별 분포가 균등하지 않기 때문에 오차범위 ±5% 

의 분포를 유지하는 것을 목표로 한다. 

2) 요약형태분포 검수: 목표한 입력문-요약문 길이의 비

율이 적절한지 검수한다. 단문장 요약문은 20~50 음절, 세

문장 요약문은 40~150 음절, 2할 요약문은 입력문 길이 대

비 17~22% 음절인지 확인한다. 

3) 구문정확성 검수: 최종 데이터셋으로 사용 가능한 지 

검수하는 항목이다. 원천 데이터 수집 후 json 포멧으로 정

제, 주석된 데이터에 대해 키값이 적절하게 기입되었는지 

확인한다. 

4) 의미정확성 검수: 마지막으로 의미정확성은 정성적으

로 입력문-요약문 사이에서 주제와 의미가 유지되는지를 수

작업으로 검수한다. 입력문-요약문 사이에 완전히 같은 문

장이 포함되어 있지는 않은지, 핵심 문장과 키워드가 공통

으로 포함 되어있는지, 시제와 문체가 일치하는지를 확인한

다. 또 요약문의 주술관계와 조사가 적절한지, 입력문에 없

는 배경지식이나 주관적 의견이 포함되어있는지 등을 확인

한다. 

구축된 데이터가 얼마나 대화 요약 모델에 적합한지 확

인하기 위해, 모델과 데이터셋 간의 적합성 검사 또한 주기

적으로 수행된다. 모델 검증은 데이터를 학습, 검증, 테스

트 데이터셋으로 각각 8:1:1 스플릿해서 사용한다. 사용되

는 모델과 실험에 대한 상세는 5절과 6절에서 소개한다. 

방송 대본 원천 데이터를 통해 최종적으로 구축된 대화 

요약 데이터는 약 10만건이다. 구축된 데이터와 검증에 사

용된 모델은 AIHUB(www.aihub.or.kr)에 공개되어 있다. 

 

4. 방송 대본 데이터의 특성 
3절에서는 대화 요약 데이터셋을 구축하기 위해 KBS 미

디어의 원천데이터를 수집-정제하고, 레이블링 및 검수작업

을 통하여 데이터셋을 구축하는 일련의 과정을 설명하였다. 

최종적으로 구축된 데이터의 카테고리와 요약문 길이별 규

모는 [표1]과 같다. 

 

[표1 카테고리별 데이터 규모] 

데이터 입력문 단문장(분포) 세문장 2할요약 

가족 관련 방송 643.6 20,000(20%) 9,786 10,214 

현대 드라마 626.1 20,000(20%) 10,500 8,502 

역사극 659.7 14,000(14%) 7,633 6,650 

시사 787.8 17,000(17%) 8,792 8,491 

교양지식 506.8 13,000(13%) 6,975 6,175 

예능 762.6 16,000(16%) 10,478 9,168 

전체 671.2 100,000(100%) 54,164 50,200 

 

데이터셋의 전체 규모는 총 10만건이며, 카테고리 별로 

13%~20% 정도의 분포를 가지고 있다. 평균 입력문의 길이는 

띄어쓰기를 포함하여 가족관련 방송, 현대 드라마, 역사극

이 650자, 시사와 예능은 750자, 교양지식 500자 정도이다. 

전체 카테고리에 대해 입력문의 평균 길이는 671.2자 정도

임을 [표1]에서 확인 할 수 있다. 
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[표2]에서는 본 연구에서 구축된 데이터셋(KMSS)과 기존

에 연구된 데이터셋을 정량적 특성 관점에서 비교하고 있

다. 대화 수, 턴 수, 화자 수 칼럼은 각각의 대화요약 데이

터셋의 입력문의 수, 발화문의 수, 발화자의 수이며 모두 

평균화 되었다.  

 

[표2 기존 데이터와의 비교] 

데이터명 대화 수 턴 수 화자 수 도메인 

Samsum[13] 16.5K 9.9 2.2 미팅 

MediaSum[22] 463.6K 30.0 6.5 인터뷰 

SummScreen[23] 26.9K ≒330.0 28.3 방송  

KMSS(fm_drama) 20K 15.8 4.1 방송(가족관련) 

KMSS(fs_drama) 20K 15.3 4.2 방송(현대극) 

KMSS(history) 14K 13.7 4.7 방송(역사극) 

KMSS(c_event) 17k 5.9 2.0 방송(시사) 

KMSS(culture) 13K 3.6 1.7 방송(교양지식) 

KMSS(enter) 16K 5.5 2.0 방송(예능) 

KMSS 100K 10.3 3.2 방송 

 

먼저 대화 요약 태스크에서 널리 쓰이고 있는 Samsum 

Corpus와 비교 하였을 때 턴 수와 화자 수는 큰 차이가 

없지만, KMSS에 더 많은 입력문이 포함되어 있다. 반면 

방송 콘텐츠 도메인의 MediaSum과 SummScreen는 대화 수

와 턴 수에서 KMSS보다 더 큰 입력문의 규모를 가지고 

있다. 하지만 장면을 위주로 수집-분할된 KMSS에 비해 

에피소드 단위로 수집된 기존의 방송 요약 데이터셋은 

통제되지 않은 턴 수, 화자 수를 가지고 있다. 적당한 

턴 수와 화자 수는 데이터 셋을 통해 학습된 대화 요약 

모델이 실용화, 일반화 되는데 있어서 중요한 요소 중 

하나이다. KMSS만의 특징으로는 다수의 카테고리에 대해 

비교적 균일한 규모로 데이터셋이 수집되었고, 길이 별 

세 가지 유형의 요약문이 작성되었다는 점이 있다.  

[표3]은 가족 관련 방송 카테고리로 분류-주석된 데이터

의 예시이다. 각각의 발화 문장은 개행과 문장 앞부분의 연

호], 박변]과 같은 발화자명으로 구분되어 있고, 소설 문체와 

같은 형식이 아닌 정형화된 발화문들이 나열되어 있는 형식

이다. 대본 데이터의 특성상 아래 예시의 (열변이 당황스럽다)처

럼 인물의 행동이나 상황에 대한 묘사가 발화문에 포함되어 

있을 수 있다. 

 

[표3 데이터 예시] 
입력문: 

연호]제가 요즘 제일 힘든 게 뭔지 아세요? 학부모들이 너무 우리 애, 우리 애, 그

래서 얼마나 힘든지 몰라요. 선생님 못 믿어서 어딜 가든 다 따라다녀요! 전부들 

자기 인생은 없구 아이한테 올인이에요! 

박변](열변이 당황스럽다). 

연호]일일이 다해주면 애들이 어떻게 앞으로 자기 힘으로 사나요? 

해설]어디서 많이 듣던 말. 잠시 좀 묘한 기분이 드는 연호. 그러나 다시 말을 잇

는다. 

연호]그리구, 전 박변호사님이 이렇게 고리타분 하신 줄은 몰랐어요. 제 직업두 소

중해요. 너무 함부로 말씀하시는 거 아니에요? 

박변]함부로라뇨. 아닙니다. 전 다만 제 소신을 말씀 드린 거 뿐입니다.. 

연호](답답한 듯 창 밖을 바라보는데) 

박변](다이어리 꺼내며) 아참, 잊어버리기 전에...부모님 인사 일정 말입니다.. 

연호](OL) 맨날 일정, 일정... 일정 밖에 모르세요? 

박변]연호씨, 

연호](스스로 당황) 죄송해요. 제가 오늘 두통이 심해서요... 이상하게 머리가 깨 

지는 거 같아요. (머리 감싸며). 

박변]그러세요?(가만히 보다가) 혹시 무슨 지병 같은 거 있으십니까? 

연호](한숨) 

단문장 요약문: 

자신의 직업을 함부로 말하지 말라는 연호에게 박변은 소신을 말했을 뿐이라고 하

고는 부모님 인사 일정 이야기를 꺼낸다. 

세문장 요약문: 

연호는 박변 앞에서 요즘 학부모들 때문에 너무 힘들다며 열변을 토하고 박변은 그

런 연호가 당황스럽다. 연호는 자신의 직업도 소중한데 함부로 말하는 것 아니냐고 

하고 박변은 소신을 말했을 뿐이라고 답한다. 답답해 하는 연호 앞에서 박변이 부

모님 인사 일정 이야기를 하자 연호는 맨날 일정밖에 모르냐며 화를 낸다. 

2할 요약문: 

연호는 자신이 힘든 점에 대해 열변을 토하고, 자신의 직업도 소중하다며 함부로 

말하지 않을 것을 요구한다. 박변호사는 자신의 소신을 말했을 뿐이라고 하고는 부

모님 인사 일정을 언급하지만 연호의 반응에 대화를 이어가지 못한다. 

 

또 카테고리에 따라 등장인물 외에 해설]처럼 제3의 발화

자가 존재할 수도 있으며, 입력문과 요약문에 발화자들이 

언급되지 않은 경우 발화자명은 화자1], 화자2]와 같이 비식별

화 되어 있다. 

[표3]에 있는 요약문을 보면 입력문에 존재하는 핵심 키

워드들이 단문장, 세문장, 2할 요약문 공통으로 포함되어 

있고, 또 완전히 같지는 않지만 비슷한 문장들로 구성되어 

있음을 알 수 있다. 이는 입력문에 존재하는 핵심 문장, 키

워드를 기반으로 요약문이 구성되어 있다는 것을 뜻하며, 

입력문 외의 배경지식에 독립적인 요약문이라는 것을 의미

한다.  

요약문의 표현 형식은 카테고리, 입력문의 형태, 대본 형

식에 따라 아래와 같은 유형으로 분류되어 작성되어 있다. 

 

1) 주체형: 발화자1 이(가) 000을 하고 있다. 

2) 열거형: 000를 하고나서 000도 했으나, 결국 000 되었다. 

3) 묘사형: 000 때문에 상황이 안 좋아져 분위기가 이상해

졌다. 

 

예를 들어 드라마나 가족 관련 방송 카테고리의 경우 등

장인물간의 상황과 감정을 위주로 요약문이 작성되어 있다. 

하지만 등장인물의 관계나, 대화 주제가 드러나지 않는 입

력문이 많은 카테고리의 경우 상황을 묘사하거나 열거하는 

형식으로 요약문이 작성되어 있다. 

 

5. 적합성 검증 모델 선정 
4절에서는 구축된 데이터셋을 정량적, 정성적 분석하였

다. 대화 데이터, 방송 대본 데이터의 특성은 이미 수집-정

제-주석 단계에서 제안하는 레이블링 기준에 따라 특징 지

어진다. 이 점을 타겟팅하여 모델 적합성 검증 단계에서 데

이터의 특성을 고려한 모델을 선정 할 수 있다. 

본 절에서는 데이터의 특성을 고려하여 모델의 입력과 

디코더 구조에 추가적인 개선 아이디어를 적용하였다. 기준 
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베이스라인 모델로 오픈소스인 KoT5(github.com/wisenut-

research/KoT5)를 사용한다. 모델 선정 실험 및 모델 적합

성 검증 실험에 사용된 모델은 아래와 같다. 

T5[27]: Transformer 인코더-디코더 구조 기반의 모델로

서 Text to Text로 모든 자연어 처리 태스크를 해결 하는 

것을 목표로 한다. 모델의 입력에 Prefix를 넣고 풀고자 하

는 태스크 정보를 명시해줌으로써 여러 태스크에 대한 

Multi-task Learning 실험도 진행된 바 있다. T5는 비교적 

단순한 MLM Pretrain task를 사용해 학습하기 때문에 모델 

구조를 변경하기 쉽고, Down Stream Task를 설계하기가 상

대적으로 쉽다. 

T5 + Netural: 생성형 사전학습 모델에서 좀 더 자연스러

운 인풋을 사용하여 Pretrain Task와 Finetuning Task의 간

격을 줄이려는 기존의 아이디어들이 있었다. 본 연구에서 

목표로 하는 대화요약 데이터셋에 이와 같은 아이디어를 적

용할 수 있다. 예를 들면 대화체의 대화 요약 데이터셋의 

인풋을 단일 발화자 문으로 관점을 변경하여 모델에 입력함

으로써 성능 개선을 기대 할 수 있다. 

T5 + Netural + Multi-task: 방송 대본을 통해 구축된 대

화 요약 데이터는 다양한 카테고리의 입력문, 문장길이별 

요약문을 가지고 있기 때문에, 실험 설계가 어려우며 구축

된 학습 데이터셋을 충분히 사용하지 못한다. 이를 해결하

기 위해 T5 모델 실험에 포함되어 있던 태스크 명시를 통한 

Multi-task learning을 적용할 수 있다. 카테고리와 요약문 

길이를 입력문 앞에 Prefix로 명시함으로써 모든 데이터셋

을 사용해 하나의 모델을 구축할 수 있다. 

T5 + Netural + Multi-task + Hierchy: 대화 요약 데이터

셋은 발화자 뿐만 아니라 발화문에 대해서 모델링 될 필요

가 있다. 대화의 흐름과 맥락은 항상 순차적으로 연결되지 

않기 때문이다. 또 요약문은 입력문의 핵심 문장을 추출 및 

변환한 결과이기 때문에, 핵심 문장 추출과 관련된 어텐션 

스코어를 도입할 수 있다. 인코더에서는 토큰들의 표상에서 

문장들에 대한 표상을 추출하며, 이를 위해 문장 단위 정보

와 관련된 스페셜 토큰을 문장 앞부분에 삽입한다. 그 다음 

두 가지 표상 모두를 사용해 디코더가 문장을 생성하는데 

참조하는 어텐션 스코어를 제공한다. 

 

 
[그림2 적합성 검증 모델 구조] 

 

[그림 2]에서는 마지막 모델(T5 + Netural + Multi-task 

+ Hierchy)을 묘사하였으며, 대화 요약 데이터셋 특성을 고

려하여 고안된 아이디어가 모두 적용된 모델의 아키텍쳐이

다. 

 

6. 실험 
본 절에서는 데이터셋의 특성에 맞게 고안된 모델들의 

성능을 비교 분석하고 최종적으로 모델을 선정한다. 그 후 

선정된 모델을 전체 카테고리와 요약문에 대해 학습 및 평

가 하여 모델과 데이터간의 적합성을 평가한다. 데이터셋은 

학습, 검증, 테스트 데이터셋으로 각각 8:1:1로 스플릿되어 

사용된다. 

평가 매트릭은 요약 태스크에서 사용되는 Rouge 1, 2, L

을 사용한다. Rouge Unit의 기본적인 단위는 형태소 토큰이

며, 형태소 분석에는 오픈소스 라이브러리인 Komoran을 사

용하였다. 

실험결과에 대한 [표4-표7]에서 Model열에 있는 모델 명

은 5절에서 언급한 모델명의 생략된 표현이다. 예를 들어 

T5~Hierchy는 T5, Natural, Multi-task, Hierchy의 아이디어가 

모두 적용된 모델이다. 그리고 TrainSet과 TestSet이라는 열

에서 표현된 데이터셋의 종류의 경우 {Category}_{Summary 

Length}의 형태로 되어있다. 예를 들면 all_single 은 모든 

카테고리에 대한 단문장 요약 셋이며, enter_all은 예능 카

테고리에 대한 단문장 요약 셋이다. 

먼저 [표4]는 모델을 선정하는 기준이 되는 실험 결과로

서 작은 사이즈의 모델인 T5-small을 사용하여 5절에서 고

안된 모델들 중 대화 요약 데이터셋에 적합한 모델을 선정

한다.  

 [표4 모델 선정 테스트] 

Model TrainSet TestSet Rouge(1 2 L) 

T5 all_single all_single 42.39 19.68 32.30 

T5 all_3sent all_3sent 53.24 27.10 37.43 

T5 all_20per all_20per 47.55 23.33 35.34 

T5 ~ Natural all_single all_single 42.88 19.72 33.81 

T5 ~ Natural all_3sent all_3sent 53.94 27.59 37.55 

T5 ~ Natural all_20per all_20per 47.58 23.49 35.68 

T5 ~ Mutli-task all_all all_single 43.23 20.11 34.24 

T5 ~ Mutli-task all_all all_3sent 54.03 28.04 37.88 

T5 ~ Mutli-task all_all all_20per 47.97 23.66 35.69 

T5 ~ Hierchy all_all all_single 43.42 20.31 34.28 

T5 ~ Hierchy all_all all_3sent 54.01 28.07 37.89 

T5 ~ Hierchy all_all all_20per 48.00 23.65 35.78 

 

[표4]의 실험결과에서 첫번째 행의 T5와 두번째 행인 

T5-Natural의 성능을 비교했을때, 구조화된 대화 형식이 아

닌 자연스럽게 인풋을 변경해서 넣었을 때 유의미한 성능 

개선이 있는 것으로 보인다. 또한 세번째 행인 T5~Multi-

task의 경우 그 이전 모델보다 훨씬 큰 폭의 성능향상이 있

었다. 이는 카테고리나 요약문 길이별로 따로 학습하지 않

고 구축된 데이터셋을 모두 사용해 학습했을 때 더 좋은 성

능을 달성할 수 있음을 보여준다. 마지막으로 4행의 

T5~Hierchy의 경우 대부분의 평가 매트릭에서 3행의 T5-

Multi-task보다 좋은 성능을 달성하였다. 

데이터의 특성에 따라 고안된 아이디어는 모델의 태스크 

해결 능력을 향상시키는 것으로 보이며, 최종적으로 데이터 

적합성 모델로 T5~Hierchy를 선정하였다. 
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[표5 모델 사이즈별 성능] 

Model TrainSet TestSet Rouge(1 2 L) 

T5-small~Hierchy all all all all 48.00 23.65 35.77 

T5-base~Hierchy all all  all all 49.69 25.40 37.54 

 

[표5]에서는 선정된 모델의 사이즈 별로 실험을 진행하

였고, 파라미터 수가 많은 모델이 더 좋은 성능을 발휘하는 

것을 확인할 수 있다. 더 큰 스케일의 데이터셋, 신경망 구

조를 학습시키는 것은 모델의 성능을 향상시킨다는 근본적

인 가정에 따라 이러한 결과는 합리적으로 보인다. 

 

[표6 문장 길이별 성능] 

Model TrainSet TestSet Rouge(1 2 L) 

T5-small~Hierchy all all all single 43.46 20.31 34.28 

T5-base~Hierchy all all  all single 45.22 22.01 35.92 

T5-small~Hierchy all all all 3sent 54.01 28.07 37.89 

T5-base~Hierchy all all  all 3sent 55.69 29.93 39.91 

T5-small~Hierchy all all all 20per 48.02 23.65 35.78 

T5-base~Hierchy all all  all 20per 49.69 25.40 37.54 

 

[표6]에서는 요약문의 길이 별로 테스트를 진행하였으며, 

세문장 요약이 가장 좋은 성능을 발휘하는 것을 알 수 있

다. 세문장 요약문은 보통 단문장보다 길고 2할 문장보다 

짧은 특성을 가지고 있다. 세문장 요약은 데이터 레이블링 

하는 과정에서 추출된 2~5개의 핵심문장을 그대로 추출-변

형하여 작성되는 경우가 많다. 이에 비해 단문장 요약은 정

보가 함축되는 경우가 많고, 2할 요약은 입력문 길이 마다 

상이한 요약문 길이를 가지고 있어 주석자 간에 일관되지 

않은 레이블링이 존재할 가능성이 높다. 또한 Multi-Task 

Learning의 특성상 적절한 길이의 세문장 요약문에 대해 모

델이 가장 잘 피팅되었을 가능성도 배제할 수 없다.  

 

[표7 카테고리별 성능] 

Model TrainSet TestSet Rouge 

T5-small~Hierchy all all fm_drama all 47.96 22.42 34.98 

T5-base~Hierchy all all  fm_drama all 49.56 23.94 36.64 

T5-small~Hierchy all all fs_drama all 49.02 23.96 36.24 

T5-base~Hierchy all all  fs_drama all 50.61 25.57 38.00 

T5-small~Hierchy all all history all 49.74 24.47 36.95 

T5-base~Hierchy all all  history all 50.93 25.76 38.21 

T5-small~Hierchy all all c_event all 44.96 20.78 32.66 

T5-base~Hierchy all all  c_event all 47.25 23.16 35.04 

T5-small~Hierchy all all culture all 46.70 23.81 35.61 

T5-base~Hierchy all all  culture all 48.71 26.02 37.59 

T5-small~Hierchy all all enter all 49.52 26.96 38.62 

T5-base~Hierchy all all  enter all 50.96 28.55 40.13 

 

선정된 모델이 모든 카테고리에 대해 어느정도 균일한 

성능을 보이고 있음을 [표7]을 통해 알 수 있다. 가장 데

이터셋의 크기가 적었던 시사(c_event), 교양지식(culture)

의 경우 성능이 낮은 편에 속하고, 현대 드라마(fs_drama)

과 가족 관련(fm_drama)의 경우 높은 성능을 보이는 것으

로 보아 절대적인 데이터 셋의 양이 모델 성능에 영향을 

미친다고 볼 수 있다. 

하지만 작은 데이터셋 규모의 역사극(history)과 예능

(enter)이 가장 좋은 성능을 보이는 것은 쉽게 이해가 되

지 않는다. 이는 데이터셋 양 뿐만 아니라 고유한 카테고

리별 특성도 중요함을 보여준다. 4절의 마지막에 언급했듯

이 요약문의 형태는 주체형, 열거형, 묘사형이 있다. 드라

마와 가족 관련 카테고리는 주체형과 묘사형으로, 역사극

과 예능은 열거형으로 요약문이 대부분 작성되었다. 주체

형과 묘사형은 모델이 발화자간의 관계를 고려해야하는 부

담이 있으며, 열거형은 핵심 문장을 추출하는 것만으로 어

느 정도 성능을 보장 할 수 있는 것으로 보인다. 

 

6. 결론 
본 논문에서는 한국어 대화 요약을 위해 방송 대본 데이

터를 수집하고 가공하였다. 원천 데이터는 제안하는 레이블

링 기준에 따라 수작업으로 레이블링 및 검수되었고 그 결

과 총 100K의 한국어 대화 요약 데이터셋이 구축 되었다. 

일반 문서 요약과 구별되는 대화 요약 데이터의 특성을 고

려하여 대화 요약 모델을 고안하고 선정하였으며, 실험 설

계를 구성하였다. 실험 결과 대화 요약 데이터셋의 특성에 

맞게 모델을 고안하는 작업은 모델의 성능을 개선 시킬 수 

있음을 확인함과 동시에 데이터가 학습에 적합함을 확인하

였다. 최종적으로 선정된 모델로 실험한 결과 구축된 데이

터의 특성을 다시 한번 확인할 수 있었으며, 후속 연구를 

위한 유의미한 벤치마크 성능을 제시하였다. 사용된 데이터

와 모델은 aihub.or.kr에 배포 되었다. 
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