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1. 서론 
 

현대 사회에서 데이터는 매우 다양한 형태로 구성된다. 

특히 테이블 형태의 데이터는 그 구조화된 형태와 높은 

표현력 때문에 다양한 분석과 모델링 분야에서 널리 사

용된다. 테이블 형태의 데이터는 그 종류가 매우 다양하

지만, 일반적으로 헤더(header)와 데이터 행(row)로 구

성된다고 볼 수 있다. 헤더는 각 열이 가진 의미를 명시

하므로 테이블 데이터를 이해하고 분석하는 데 중요한 

역할을 한다. 

그러나, 데이터가 다양한 원천으로부터 추출되거나 생

성되는 과정에서 헤더 정보가 결여된 데이터셋이 생길 

수 있고, 이는 데이터 처리 및 분석의 복잡도를 증가시

킨다. 대표적인 예로는 웹 스크래핑(web scraping)을 통

해 수집한 데이터가 있다. 헤더가 결여된 테이블에서 각 

열이 가진 정보를 수동으로 식별하고 정의하는 작업은 

테이블을 구성하는 열의 수가 많을수록 많은 시간이 소

요되고, 효율성이 떨어진다. 

이러한 문제를 해결하기 위해, 본 연구는 테이블 데이

터의 헤더를 자동으로 생성하는 태스크를 정의하고, 이

를 해결하기 위한 방법론을 제시한다. 제안하는 모델은 

테이블을 구성하는 각 열의 데이터 특성을 분석하여 헤

더 텍스트를 창출한다. 이 과정에서, 개별 열의 데이터 

특성 뿐만 아니라, 테이블 내 다른 열들과의 상호 관계

성 또한 고려한다. 

본 연구에서 소개하는 모델은 다수의 모듈로 구성되어 

있으며, 헤더 예측 과정에서 두 가지 추가적인 정보를 

적극 활용한다. 첫째, 다른 열들에서 예측된 헤더 정보

를 활용하여 특정 열의 헤더를 더욱 정밀하게 예측하며, 

둘째, 테이블 전체가 대표하고 있는 개념 또는 주제에 

대한 정보를 활용한다. 이러한 접근 방식은 테이블 데이

터의 맥락을 더욱 정확히 파악하고, 더욱 적절한 헤더 

텍스트를 생성하는 데 도움을 준다. 

예를 들어, 그림 1에서와 같은 테이블에서 첫 번째 열

의 헤더를 생성한다고 하자. 해당 열의 원소들만 본다면, 

헤더가 될 수 있는 대안은 '지역', '구', '자치구' 등 무

수히 다양하다. 그런데, 표에서 두 번째 열은 '정당'을 

나타내고 있다. 따라서, 첫 번째 열의 헤더는 이를 고려

하여 '선거구' 등과 같이 보다 데이터의 문맥이 고려된 

헤더로 특정되는 것이 타당하다. 

본 연구에서는 한국어 테이블 데이터셋을 기반으로 실

험을 수행하였으며, 제안하는 모델의 세 가지 파생 형태

들의 성능을 종합적으로 비교함으로써 테이블의 구조적 

정보를 활용하는 것이 헤더 생성 작업에서 어떠한 긍정

적인 효과를 가져오는지 깊이 있게 분석하였다. 이러한 

분석은 헤더 텍스트 생성을 넘어서, 테이블 데이터의 구

조적 정보를 활용하는 방식에 대한 통찰을 제공한다. 

 

 
그림 1. 테이블의 헤더 텍스트 생성 작업 예시 
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요 약 

테이블 데이터는 일반적으로 헤더와 데이터로 구성되며, 헤더는 데이터의 구조와 내용을 이해하는데 중요

한 역할을 한다. 하지만 웹 스크래핑 등을 통해 얻은 데이터와 같이 다양한 상황에서 헤더 정보가 누락될 

수 있다. 수동으로 헤더를 생성하는 것은 시간이 많이 걸리고 비효율적이기 때문에, 본 논문에서는 자동으

로 헤더를 생성하는 태스크를 정의하고 이를 해결하기 위한 모델을 제안한다. 이 모델은 BART를 기반으

로 각 열을 구성하는 텍스트와 열 간의 관계를 분석하여 헤더 텍스트를 생성한다. 이 과정을 통해 테이블 

데이터의 구성요소 간의 관계에 대해 이해하고, 테이블 데이터의 헤더를 생성하여 다양한 애플리케이션에

서의 활용할 수 있다. 실험을 통해 그 성능을 평가한 결과, 테이블 구조 정보를 종합적으로 활용하는 것이 

더 높은 성능을 보임을 확인하였다. 

 

주제어: Text Generation, Table Header Generation, BART 
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2. 관련 연구 
 

2.1 시퀀스-투-시퀀스 

 

본 연구에서는 테이블을 구성하는 텍스트들을 이용하

여 열의 헤더 텍스트를 생성하는 태스크를 다룬다. 이는 

시퀀스-투-시퀀스(Sequence to Sequence) 모델[1]로 대표

되는 언어 모델(language model)로 해결할 수 있다. 언

어 모델은 확률에 기반을 두고 토큰(token)을 연속적으

로 예측할 수 있는데, 시퀀스-투-시퀀스 모델은 입력 시

퀀스에 대한 인코딩(encoding)과 디코딩(decoding)을 통

해 태스크 목적에 맞는 출력 시퀀스로 변형하는 모델이

다. 전통적으로는 기계 번역을 비롯해, 최근에는 관련된 

각종 모델의 발전으로 자연어 요약이나 생성, 질의응답 

등 다양한 목적으로 활용되고 있다. 

최근 자연어 처리 분야에서는 특히 트랜스포머

(Transformer) 모델[2]을 기반으로 하는 시퀀스-투-시퀀

스 모델들이 널리 활용되고 있다. 이들은 일반적인 텍스

트에 대해 학습을 마친 사전 학습 언어 모델(pre-

trained language model) 형태로 배포되고 있다. 사전 학

습 언어 모델들은 수행하고자 하는 태스크에 맞게 데이

터를 추가적으로 학습시키는 미세 조정(fine-tuning)을 

거쳐 사용된다. 

 

2.2 테이블 데이터에 대한 연구 

 

테이블 데이터는 대표적인 '구조화된(structured) 데

이터'이다. 테이블 데이터에 담긴 정보를 활용하여 질의

응답을 하는 분야 [3,4], 테이블을 텍스트 문서의 형태 

중 하나로 보고 기계 독해를 하는 분야 [5] 등에서 주로 

연구가 이루어지고 있으며, 테이블 데이터를 처리하는 

여러 방식에 대해 연구가 진행되고 있다. 다만, 헤더 텍

스트 생성 태스크는 그 필요성에도 불구하고 구체적으로 

정의되어 있지 않다. 여러 텍스트들의 내용을 종합하는 

태스크의 특성을 보면, 일종의 요약 태스크로도 볼 수도 

있다. 

 

3. 제안하는 방법 
 

본 연구에서는 테이블의 구조적 특성을 반영한 헤더 

텍스트 생성 모델을 제안한다. 

 

3.1 문제 정의 

 

방법론을 설명하기에 앞서, 본 연구에서 다루고자 하

는 '테이블'을 명확하게 한정하고자 한다. 테이블은 그

림 2과 같이 매우 다양한 형태로 구성할 수 있으나, 본 

연구에서는 열마다 헤더 텍스트를 갖는 테이블(그림 

2(a))만으로 대상을 한정하였다. 이는 관계형 데이터베

이스를 구성하는 테이블의 형태로서, 가장 일반적인 모

양으로 간주할 수 있다. 행마다 헤더 텍스트를 갖는 경

우(그림 2(b)), 열과 행이 모두 헤더로서 기능하는 경우

(그림 2(c))는 고려하지 않았다. 또한, 셀의 병합이 있

는 경우(그림 2(d)) 및 다중 헤더를 갖는 경우(그림 

2(e)) 역시 복잡도에 따른 분석 난이도를 고려하여 본 

연구의 대상에서 제외하였다. 또한, 테이블을 구성하는 

항목들은 모두 문자열 텍스트로, 수치형 텍스트가 있는 

열은 제외한다. 

 

 
그림 2. 테이블 형태 

 

다음으로, '테이블 헤더 텍스트 생성' 태스크를 구체

적으로 정의하고자 한다. 헤더와 개 데이터로 구성

된 테이블 는 개 열의 집합으로 나타낼 수 있으며, 

번째 열 는 으로 나타낼 수 있다. 이 

때 는 번째 열의 헤더 텍스트이며, 은 번째 열을 구

성하는 번째 행의 텍스트이다. 따라서 테이블 는 다음

과 같이 표현할 수 있다. 

 
 

 
 

 

본 연구에서 수행하고자 하는 '테이블 헤더 텍스트 생

성' 태스크는 주어진 테이블 에 대하여, 그 원소 들

의 정보를 바탕으로 합리적인 헤더 텍스트 를 

생성하는 것이다. 

 

3.2 모델 구조 

 

헤더 텍스트 생성 모델의 전체적인 구조는 그림 3과 

같다. 좌측에 녹색으로 표시된 부분은 테이블의 정답 헤

더 부분이고, 회색으로 표시된 부분이 테이블을 구성하

는 텍스트 데이터이다. 이 모델은 헤더를 생성하는 과정

에서 세 가지를 고려한다. 즉, (1) 열을 구성하는 데이

터와 헤더의 관계, (2) 다른 헤더들과의 상호 관계, 그

리고 (3) 테이블의 전체적인 맥락을 모두 고려한다. 먼

저, 테이블의 각 열 데이터는 트랜스포머 모델을 거쳐 

노란색으로 표시된 헤더를 생성해낸다. 이 헤더는 최종 

예측 모듈에서 테이블 전체 텍스트의 정보를 담고 있는 

임베딩과 결합됨으로써 테이블 전체 및 다른 열과의 관

계성을 고려한 헤더로 최종 변환된다. 학습 과정에서, 

최종적으로 생성된 헤더가 정답 헤더와 가까워지도록 학

습된다. 

이제 모델을 구성하는 세부 모듈들에 대해 설명한다. 
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그림 3. 모델 구조와 학습 과정

3.2.1 열 단위 헤더 생성 모듈 

 

열 단위 헤더 생성 모듈은 각 열을 구성하는 텍스트들

을 바탕으로 헤더를 예측한다. 즉, 각 번째 열에 대하여 

부터 까지의 텍스트를 인코딩한 다음, 다시 디코딩하

여 헤더 텍스트 를 만든다. 

이 모듈은 그 자체로 가장 단순한 형태의 헤더 텍스트 

생성 모델이다. 따라서, 사전 학습된 시퀀스-투-시퀀스 

모델을 가져와 각 열의 텍스트를 바탕으로 헤더를 생성

하도록 미세 조정한 다음, 실험 단계에서 베이스라인으

로 활용할 수 있다. 

 

3.2.2 테이블 임베딩 모듈 

 

열 단위 헤더 생성 모듈에서 열 단위로 데이터 정보가 

반영되어 헤더가 생성되었으나, 이것 만으로 헤더를 생

성하기에는 정보가 부족하다. 즉, 올바른 예측을 위해서

는 테이블 전체의 맥락을 반영하는 것 역시 필요하다. 

이를 위해 전체 테이블의 텍스트를 펼쳐 테이블 인코딩 

모듈에 입력으로 집어넣는다. 이를 통해 테이블 컨텍스

트 벡터 를 얻을 수 있다. 

 

3.2.3 최종 예측 모듈 

 

최종 예측 모듈은 열 단위 헤더 생성 모델과 마찬가지

로 시퀀스-투-시퀀스 모델이지만, 헤더 간의 관계성을 

반영하게 된다. 열 단위 헤더 생성 모듈의 결과로 생성

한 헤더들의 집합을 라고 했을 때, 최종 예측 모듈은 

와 테이블 컨텍스트 벡터 를 종합적으로 고려하여 최

종 헤더 집합인 을 만들어낸다. 보다 구체적으로는 인

코더 부분의 결과에 추가 정보로 를 반영한 다음 디코

더에 입력으로 넣어 학습시킨다. 

4. 실험 
 

4.1 데이터셋 

 

실험을 위한 데이터셋으로는 KorWikiTable 데이터[6]

를 사용하였다. 이 데이터셋은 한국어 위키피디아에 있

는 테이블 정보를 담고 있으며, 1,196,306건의 테이블 중, 

행 방향으로 헤더가 붙어있는 정보 상자(info box) 형태

의 데이터는 제외하고 열 방향으로 헤더가 붙어 있는 데

이터만 선별하여 591,415건의 데이터를 얻었다. 

데이터셋에서 일부 테이블은 행마다 셀의 개수가 다르

다. 이런 경우는 온전한 열을 추출하기 어려우므로 제외

하였다. 이렇게 선별된 테이블의 개수는 262,515개이다. 

또한, 테이블의 열 중 숫자로만 구성된 것들은 제외하

였다. 대표적인 경우로는 정수형과 실수형(백분율) 데이

터 열이 있다. 이 경우 숫자만으로는 의미 있는 헤더를 

예측하는 것은 불가능하기 때문에 제외하였다. 또한, 열 

데이터의 빈칸이 20% 이상인 경우는 제외하였다.  

그 외에 각 테이블의 하단에는 통계치를 제시하기 위

한 셀들이 포함되어 있는 경우가 많았다. (예: 합계를 나

타내기 위한 행 등) 이 부분은 노이즈로 작용할 수 있기 

때문에 끝에서 3줄을 단순히 제외시키는 규칙 기반 전처

리를 적용하였다. 

최종적으로 427,954개의 열 데이터를 얻었으며, 이 데

이터를 8:1:1 비율로 학습, 검증, 테스트 세트로 분할하

여 실험을 진행하였다. 

 

4.2 실험 설계 

 

열 단위 헤더 생성 모듈과 최종 예측 모듈에는 사전 

학습된 언어모델로 KoBART[7]를 사용하였다. KoBART는 

40GB 이상의 한국어 텍스트를 BART[8] 모델 구조에 사전 
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학습시킨 모델이며, 124백만 개의 파라미터를 가진다. 사

전 학습된 KoBART에 수집한 열 데이터 중 학습 세트를 

학습시켜 모델을 미세 조정하였으며, 학습 알고리즘으로

는 Adam[9]을 사용하였다. 배치 사이즈는 32, GPU 자원

은 A100 40GB를 사용하였다. 

실험을 통해 다음의 3가지 케이스에 대해 성능을 비교

하였다. 

1. koBART: 열 데이터만을 사용했을 때. 열 단위 헤

더 생성 모듈의 결과를 사용한다. 

2. koBART+koBART: 다른 헤더 정보와의 관계성을 복

합적으로 사용했을 때. 

3. koBART+koBARTT: 다른 헤더와의 관계를 고려하면서 

테이블을 임베딩한 컨텍스트 벡터를 추가하여 테

이블의 모든 정보를 복합적으로 사용했을 때. 

이 실험을 통해 테이블의 구성 요소들을 활용하는 것

이 어떤 의미를 가지는지에 대해 알아보고자 하였다. 성

능 평가를 위한 지표로는 정확도를 사용하였다. 

 

4.3 실험 결과 

 

표 1은 성능 평가 결과를 나타낸다. 단순히 열 단위로 

예측했을 때보다, 다른 열의 이름을 어텐션으로 반영한 

경우 더 높은 성능을 보였다. 또한, 전체 테이블의 임베

딩 정보를 추가해줌으로써 추가적인 성능 향상을 보였다. 

이는 일차적으로 테이블 데이터가 어떤 내용에 대해 구

성되었는지에 대한 정보를 추가적으로 알려준다면, 헤더 

텍스트를 더 잘 예측할 수 있다는 것을 의미한다. 추가

적으로는 테이블의 구조 정보, 즉, 각각의 열과, 다른 

열과의 관계성, 전체 테이블이 나타내고자 하는 개념과

의 관계성을 종합적으로 고려하여야 언어 모델이 테이블 

데이터에 대한 이해도가 높아질 수 있음을 시사한다. 

 

표 1. 성능 평가 결과 

 Accuracy 

koBART 0.859 

koBART+koBART 0.868 

koBART+koBARTT 0.870 

 

5. 결론 
 
본 연구에서는 테이블을 구성하는 각 열의 헤더를 예

측하는 태스크를 제시하고, 이 태스크를 수행하기 위해 

테이블이 가진 구조 정보를 어떤 식으로 활용할 것인지 

탐색하였다. 각 열을 구성하는 원소들의 텍스트를 넣고, 

헤더를 출력하도록 딥러닝 모델을 학습시킬 때, 다른 열

과의 관계성과 테이블 전체의 맥락을 함께 고려하였다. 

최종적으로는 성능 비교를 통해 테이블의 정보를 활용하

는 방식에 대한 인사이트를 제공한다는 점에서 의의가 

있다. 다만, 헤더 텍스트 생성 성능을 극대화하기 위한 

모델 구조에 대해서는 추가적인 연구가 필요하다. 

또한, 본 연구에서는 헤더 텍스트 생성 태스크에 대해

서만 다뤘지만, 이 문제는 테이블 완성 태스크로 확장될 

여지가 있다. 예를 들어, 테이블의 정보를 바탕으로 그 

타이틀을 생성할 수도 있을 것이며, 특정 셀이 비어 있

을 때 그 안에 들어갈 내용을 테이블의 다른 내용을 바

탕으로 생성할 수도 있을 것이다. 

또한, 하나의 열에 대해 다수의 대안이 존재하는 만큼, 

단순히 정확도만을 이용한 평가에는 한계가 있다. 데이

터에 존재하는 정답은 아니어도, 합리적인 답이라면 성

능 지표를 계산할 때 고려해야 할 필요성이 있으므로, 

이에 대한 추가적인 실험 역시 필요하다. 
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