
1. 서론 
인터넷 기술의 발전으로 인터넷을 통하여 많은 사람

들이 다양한 정보를 찾아볼 수 있게 되었고 그에 따라 

Google, Yahoo, Naver 등의 검색 서비스를 제공하는 기

업들이 생겨났다. 이러한 추세는 과학/연구 분야에도 

이어져, Arxiv, Google Scholar 등의 출판 전/후 논문

을 업로드하고 공개, 검색할 수 있는 서비스를 제공하

는 기업, 단체 들이 생겨났다. 이러한 정보의 범람으

로도 일컬어지는 현상이 일어남에 따라 사용자에게 필

요한 데이터를 추천하고 큰 데이터를 축소, 요약하는 

형태의 서비스의 필요성 또한 높아졌다. 본 논문에서

는, 자연어 처리 모델인 BART를 40개 이상의 한국어 

텍스트에 대해서 학습시킨 한국어 언어 모델 KoBART를 

사용한 한국어 논문 요약 모델을 제안하고, KoBART 모

델을 기존의 KoBERT를 사용한 한국어 논문 요약 모델

과 성능을 비교하여 각 모델의 장단점을 분석하였다. 

 

2. 관련 연구 
  문장 요약 기술은 자연어 처리 딥러닝 기술의 발전과 함께 성

장해왔다. BART[1](Bidirectional Auto-Regressive 

Transformers) 구조가 연구되기 이전에는 주로 

* 본 과제(결과물)는 2022년도 교육부의 재원으로 한국연

구재단의 지원을 받아 수행된 지자체-대학 협력기반 지

역혁신 사업의 결과입니다.(2021RIS-001) 

RNN(Recurrent Neural Network)과 LSTM(Long-Short Term Memory)

를 활용한 Sequences-to-Sequences 구조를 활용하여 문장 요약 

시스템을 구성해왔다. 2017년 Google Brain 팀에서 Transformer 

구조가 발표되었을 때, 이를 활용한 GPT[2](Generative Pre-

trained Transformer)와, BERT[3](Bidirectional Encoder 

Representations from Transformers) 가 개발되었다. GPT, BERT 

모델은 각각의 특성을 가지고 있기에 특화된 작업이 다르다. 

GPT 모델의 경우, 문장 생성 작업에 강한 한편, BERT 모델은 문

장 생성 작업에는 약하지만, 문장 전체의 의미를 파악하여 문장

을 분류하는 작업에 강하다. 반면 본 논문에서 사용한 BART 모

델은, 각각 모델의 장점만을 가져와, 문장 생성, 분류 두 작업 

모두에 강하다. 따라서 문장 생성 및 단어 분류 작업에서 모두 

성능이 보장되어야 하는 논문 요약 작업을 수행할 자연어 처리 

모델로서 BART 모델을 사용하는 것이 적합하다고 판단하였다. 

 

3. 한국어 논문 요약 모델 

 

3.1 BART 
BART(Bidirectional Auto-Regressive Transformer)는 

2019년 Facebook AI에서 발표되었다. BART는 기존에 문장 

요약, 문장 생성에서 사용되던 모델인 GPT와 BERT의 단
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점을 보완하고자 고안되었다. GPT 모델의 단방향적 특성

으로 인해 문장의 문맥을 제대로 파악하지 못하지만, 문

장 생성에는 강하다는 점, BERT 모델의 양방향적 특성으

로 인해 문장의 문맥을 잘 파악할 수 있지만, Regressive

하지 않기 때문에 문장 생성에 약하다는 각 모델들의 장

점을 살리고, 단점을 없애는 방향으로 개발되었다. BART 

모델의 구조는 그림 1과 같으며, 인코더만 가진 BERT 모

델과 디코더만 가진 GPT 모델을 결합한 인코더-디코더 

모델이다. BART 모델은 데이터의 일부에 노이즈를 추가하

여 노이즈를 원본 데이터로 바꾸는 방식으로 학습을 진

행한다. 본 논문에서는 BART의 이러한 특성을 이용하여 

논문 요약 작업을 수행하였다.  

 
그림 1 BART의 구조 

3.2 KoBART 
  KoBART는 앞서 소개한 BART의 한국어 버전 모델이

다. 2020년 SKT AI 팀이 모델 구현 및 학습하였으며, 한

국어 위키백과를 비롯한 뉴스, 책, 모두의 말뭉치, 청와대 

국민청원 등의 다양한 데이터가 모델 학습에 사용되었다. 

본 논문에서는 SKT AI 팀에서 미리 학습한 KoBART 모

델을 미세 조정하여 한국어 논문 요약 모델을 구현한다. 

 

3.3 모델 구성 및 학습 과정 
본 논문의 학습 과정은 그림 2와 같이 총 3가지 단계

로 구성되어 있다. (1)한국어 위키백과, 뉴스, 책, 청와

대 국민청원 등 데이터로 미1리 학습되어 있는 KoBART 

모델에 (2)Dacon에서 진행한 한국어 문서 생성 요약 AI 

경진대회에서 사용된 데이터셋을 이용하여 학습시킨 가

중치를 (3)AIHub의 논문자료 요약 데이터를 활용하여 배

치 사이즈는 4, 에포크는 3로 미세 조정하였다. 

 

 
그림 2 KoBART의 학습 과정 

4. 데이터 셋 

본 논문에서는 KoBART를 논문 요약 작업에 활용하기 

위해 기존의 미리 학습된 모델을 미세 조정하였다. 미세 

조정에 사용한 데이터 셋은 AIHub의 논문자료 요약 데이

터셋이다. AIHub의 논문자료 요약 데이터 셋은 학술논문 

18만건과 특허 명세서 18만 건을 전체/섹션 요약 대상 

별로 요약한 요약문을 포함한다. 각 데이터는 결측치 제

거 후, 원문/요약문 쌍으로 구성되도록 전처리 하였다. 

전처리 완료 후 학습 데이터는 144,264개의 문장-요약 

쌍으로 이루어져 있으며, 검증 데이터는 18,025쌍이다. 

 

5. 실험 결과 

평가 지표는 자연어 처리 분야에서 자연어 생성 모델

의 성능을 측정하기 위해 사용하는 ROUGE를 사용하였

다. 표 1에서 KoBART 모델은 KoBERT 모델에 비해 

ROUGE-{1, 2, L}의 F-Score가 낮았다. 하지만, 

ROUGE-{2, L}의 Recall 값은 높은 경향을 띄었다.  

ROUGE-{2, L}의 Recall값이 높은 이유는, KoBART 

모델이 생성하는 요약이 데이터셋의 요약보다 문장 길이

가 긴 경우가 많기 때문이다. 원본 요약의 문장 평균 길

이는 약 160 글자였던 반면, KoBART 모델이 생성한 요

약의 평균 문장 길이는 약 220 글자이다. 생성된 요약문

이 길면 데이터셋의 요약문안에 포함된 단어를 생성된 

요약문도 포함할 가능성이 크기 때문에, 일반적으로 

Recall이 높아지는 경향이 있다. 또한 ROUGE-1에서는 

높은 점수를 얻지 못하였지만, ROUGE-{2, L}에서 높은 

점수인 것은, 데이터셋의 요약과 모델이 생성한 요약이 

단어를 각각 하나씩 비교하였을 때에는 일치되는 부분이 

적지만, 2개 단어 이상의 단어쌍으로 비교하였을 때는 

KoBERT에 비해 일치하는 부분이 많다고 해석된다. 

 

성능지표 KoBART KoBERT 

ROUGE-1 F-Score 37.16 48.9 

ROUGE-2 F-Score 27.97 29.8 

ROUGE-L F-Score 36.39 37.05 

ROUGE-1 Recall 45.12 46.07 

ROUGE-2 Recall 35.19 28.13 

ROUGE-L Recall 44.21 36.31 

표 1 실험 결과 

 

6. 결론 
본 논문에서는 BART 모델을 한국어 데이터로 학습시킨 

KoBART를 AIHub의 논문자료 요약 데이터 셋으로 미세 조

정하여 논문 요약 작업을 수행할 수 있는 모델을 제안하

였다. 추후 한국어 자연어 처리 연구에서 더욱 뛰어난 

모델이 나온다면 본 논문에서 전처리한 데이터를 활용하

여 더욱 뛰어난 문장 요약 성능을 보여주는 모델을 학습

시킬 수 있을 것이라 기대된다. 
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