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1)1. 서  론

다중문서는 다수의 문서가 하나의 주제가 아닌 다양한 주

제로 이루어진 문서를 의미한다. 대표적으로 온라인 쇼핑몰

의 리뷰는 하나의 상품에 대해 소비자의 다양한 의견을 나타
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내고 구매 결정에 주요한 영향을 미치는 다중문서이다[1]. 그

러나 리뷰는 하나의 상품에 대해 많게는 약 10,000건이 넘는 

의견들로 이루어져 있어 소비자가 모든 리뷰를 읽어보고 정

보를 습득하는 것은 효율적이지 않다. 이러한 문제를 해결하

기 위해 문서의 정보를 효율적으로 압축하여 정보를 나타내

려는 문서요약에 관한 여러 연구가 진행되었다[2]. 

문서 요약은 일반적으로 추출(Extractive)요약과 추상

(Abstractive)요약으로 나누어진다[3]. 추출요약은 문서 내부

의 중요한 문장을 알고리즘을 통해 중요도를 평가하여 해당 

문장을 추출하는 방법이다. 추상요약은 문서의 전체적인 글

의 내용을 고려하여 학습한 내용을 바탕으로 새로운 문장을 

생성하는 요약하는 방법이다. 다중문서의 경우는 추출요약과 

생성요약 하나만 적용하여 일괄적으로 요약을 수행할 경우 
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요     약
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도출되기 어렵다[4]. 

따라서 본 논문에서는 다중문서의 형태소 분석을 통해 명

사를 추출한 뒤 미리 학습된 BERT 모델을 통해 워드 임베딩

을 도출한다. 도출된 워드 임베딩의 클러스터링을 수행하여 

다중문서가 가지고 있는 주제를 추출하고 각각의 주제에 해

당하는 단어 세트를 구성한다. 각각의 주제의 단어 세트를 통

해 하나의 문장이 어떤 주제인지 판별하여 분류한다. 그리고 

각 주제에 해당하는 문장을 감정분석을 통해 긍정, 부정을 분

류하고 문장의 중요도를 평가하는 TextRank 알고리즘을 통

해 높은 중요도의 문장을 추출한다. 최종적으로 각각의 주제

마다 긍정, 부정으로 분류된 다수의 문장이 추출되며 이를 하

나의 문장으로 요약하기 위해 Transformer 모델을 활용하

여 생성요약을 수행한다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장 관련 연구는 기존의 

문서 요약 연구와 다중문서 요약 연구 대해 서술한다. 3장에

서는 본 논문에서 제안하는 워드 임베딩의 유사도 클러스터

링을 통한 다중문서 요약 생성 기법에 관해 설명한다. 4장에

서는 제안하는 기법의 요약 성능을 분석하고, 마지막 5장에

서는 결론을 서술한다.

2. 관련 연구

2.1 문서 요약

문서 요약은 문서 내에서 중요한 문장을 포함하여 요약을 

생성하는 작업이다[5]. 일반적으로 문서요약은 크게 추출요약

과 추상 요약으로 나누어진다. 추출요약은 문서내의 문장의 

중요도를 평가하는 알고리즘을 통해 높은 중요도를 갖는 원

래의 문장을 수정 없이 추출한다[6]. 최근 다양한 분야에서 

추출요약을 활용하여 문서를 요약하는 연구가 진행되었다. 

그러나 온라인 리뷰와 같은 하나의 문서에 여러 주제를 가지

고 있는 다중문서에 대해 오직 추출요약만 활용하여 문석요

약을 수행하면 일부 주제가 소실되는 문제가 존재한다. 추상

요약은 문서의 정보를 참고하여 요약된 새로운 문장을 생성

하는 작업이다[7]. 추상요약은 인공신경망의 발전에 따라 기

계번역 분야에서 높은 성과를 보이고 있다. 신경망 기반 문서 

요약 모델은 기본적으로 인코더-디코더 구조를 바탕으로 구

성된다. 인코더에 입력문장을 입력하면 문장의 단어가 순차

적으로 학습된 인공신경망에 입력되어 결과적으로 하나의 벡

터값 Context Vector가 도출된다. Context Vector는 디코

더에 입력되어 단어를 순차적으로 하나씩 단어를 도출하여 문

장을 완성한다. 요약모델 중 가장 대표적인 Sequence-to- 

Sequence 모델은 LSTM 또는 GRU로 구성된 인코더-디코

더 구조 모델이다. 이후 RNN 모델의 단점인 기울기 소실문

제로 입력문장이 길어지면 요약 성능이 떨어지는 것을 보완하

기 위해 주위 집중 매커니즘인 Attention[8]이 모델에 결합되

어 성능을 높였다. 최근에는 RNN을 활용하지 않고 Attention

만 활용하여 인코더-디코더를 구성하는 트랜스포머(Trans-

former) 방식이 연구되고 있으며 성능이 Sequence-to- 

Sequence보다 우수한 것으로 나타났다[9]. 따라서 본 논문에

서는 추출요약과 추상요약 기법의 이점을 모두 활용하기 위

해 두 가지 요약기법을 모두 사용하여 요약기법을 설계한다.

2.2 다중문서 요약

다중문서는 하나의 문서에 한가지의 주제가 아니라 여러 

가지의 주제를 내포하는 문서를 의미한다. 대표적으로 온라

인 리뷰는 다수의 짧은 문장에 소비자의 반응을 표현하는 문

서이다. 또한 온라인 리뷰는 매출에 주요한 영향을 미치는 

eWOM(Electronic Word-of-Mouse)의 종류 중 하나다. 

그러나 리뷰는 하나의 제품에 대해 많으면 수만 개의 리뷰가 

존재하기 때문에 소비자가 모든 정보를 획득하는 것이 어렵

다. 따라서 리뷰의 정보 중에 소비자에게 도움이 되는 정보를 

요약하려는 연구가 진행되어왔다. Tan et al.(2017)[10]은 

주제 고정 검토 요약(TARS)라는 2단계의 요약 방법을 제시

한다. 첫 번째는 주제 측면 감성 모델(TASM)을 활용하여 리

뷰 세트에서 세분화된 감성 주제를 식별한다. 두 번째에서는 

TASM에서 식별된 주제의 중요도를 평가하여 리뷰의 순위를 

평가하여 요약하는 기법을 TripAdvisor 리뷰를 통해 실험하

였으며 기존의 요약보다 뛰어난 결과를 보였다. 

Ma and Li(2019)[11]은 긴 문서를 요약할 때 가독성과 

감성을 유지하는 요약기법을 제안한다. 위 논문에서는 심층 

신경망 모델을 활용하여 계층적 문서 인코더와 문장 추출기, 

감정 분류기 및 GAN 기반 판별기로 구성된 약하게 지도

(supervised)되는 추출 프레임워크를 제안한다. 실험결과 효

과적인 압축 비율로 요약을 생성하였다.

3. 제안하는 다중문서 요약기법

제안하는 기법은 Fig. 1과 같이 4단계로 이루어진 전체적

인 구성도이다. 첫 번째는 요약에 도움이 되는 유용한 리뷰를 

분류하기 위해 형태소 분석과 감성어 사전을 활용하여 전처

리를 수행한다. 두 번째는 리뷰가 가지고 있는 주제를 추출하

기 위해 학습된 언어모델 BERT를 활용하여 워드 임베딩을 

추출하여 핵심 주제 후보들의 클러스터링을 수행한다. 세 번

째는 현재 단계까지 분류된 결과를 바탕으로 중요 문장을 평

가하고 상위 스코어의 문장을 추출한다. 최종적으로 요약문

을 생성하는 Transformer 모델을 기반으로 주제 및 감정별 

요약문을 생성한다.

3.1 데이터 수집 및 전처리

데이터는 일반적인 소비자와 접근성이 높은 네이터 쇼핑몰 

상품 리뷰를 수집하였다. 리뷰 정보에는 게시 날짜, 별점, 리

뷰 내용이 포함되어있다. 리뷰 내용의 맞춤법 교정은 Naver

의 맞춤법 검사기 기반의 py-hanspell을 활용하여 진행하였

다. 형태소 분석기는 실험결과 오탈자에 강인한 KOMORAN
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을 활용하여 각각의 단어에 형태소를 태깅하였다. 또한 상품

의 구매에 영향을 미치는 요소로 리뷰에 내용에 감정어가 포

함되면 리뷰의 유용성(helpfulness)이 높아진다[12]. 따라서 

군산대학교의 KNU 한국어 감성사전을 활용하여 감정어가 

존재하지 않는 리뷰는 제외하였으며 해당 리뷰가 어떤 감정

을 가지는 리뷰인지 정수(양의 정수는 긍정, 음의 정수는 부

정)로 태깅하였다.

3.2 주제 분류

먼저 리뷰가 내포하고 있는 주제를 추출하기 위해 단어 빈

도수를 활용하였다. 주제의 형태소는 명사로 지정하여 추출

하였으며 전체 문서에서 단어의 빈도수와 상대적인 중요도를 

평가할 수 있는 그래프 기반의 TextRank 알고리즘의 키워드 

추출을 활용하였으며 Equation (1)과 같다. 

   × 
∈   



∈ 




     (1)

 는 현재 문장을 의미하고  는 현재 문장과 같은 

단어를 포함하는 다른 문장의 집합을 의미한다. 는 

와 같은 단어를 포함하는 다른 문장의 집합을 의미한다. 

는 와 의 가중치를 의미한다. 는 무작위로 접근될 

확률값으로 기본값으로 0.85를 할당한다. 그리고  을 

임의로 설정한 위 수식을 통해 일정한 값에 수렴할 때까지 반

복한다. 그 결과, 문서 한 개 즉, 상품 하나의 리뷰를 바탕으

로 추출된 명사의 중요도를 산출한 결과 상위 10개를 내림차

순으로 정렬한 결과는 다음 Table 1과 같다. 명사의 종류는 한

국어 형태소 품사 태그 기준에 따라 NNG(Common nouns), 

NNP(Proper nouns)로 태깅하였다. 위 결과를 바탕으로 주

제를 분류하기 위해 단어를 BERT(Bidirectional Encoder 

Representations Transformers) 단어 모델을 활용하여 워

드 임베딩 벡터로 치환하였다. 미리 학습된 언어모델을 통하

여 워드 임베딩을 추출하면 학습한 문장을 기반으로 문장 내

에서 문맥을 고려한 벡터값을 얻을 수 있다. 

본 논문에서는 SKTBrain이 한국어 위키를 기반으로 학습

한 KoBert 언어모델을 활용하여 임베딩 벡터를 추출하였다. 

그리고 추출된 벡터의 군집화를 실시하여 벡터를 k개의 클러

스터로 분류한다. 여기서 클러스터 개수의 기준은 실험결과 

저자가 가장 적절하게 분류되었다고 판단한 수로 지정하였으

며 군집화의 결과는 Table 2와 같다.

클러스터를 수행한 결과 의미가 비슷한 단어가 같은 클러

스터에 존재하는 것을 확인했다. 위 결과를 통해 리뷰에서 각

각의 클러스터에 존재하는 단어를 2개 이상 포함하는 문장을 

해당 클러스터의 주요한 내용을 포함하고 있다고 판단하여 

분류한다. 만약 문장이 해당하는 클러스터가 두 개 이상이라

면 클러스터의 종류를 모두 표기한다.

Cluster Word

#1
사용(use), 용량(capacity), 

성분(ingredient), 효과(effect)

#2
구매(purchase). 가격(price), 
구입(purchase), 주문(order)

#3 향(scent), 냄새(smell), 향도(scent too)

#4
느낌(feeling), 생각(thinking), 대비(comparition), 

것(thing), 때(moment), 전(previous time)

#5 피부(skin), 폼(foam), 화장(makeup), 얼굴(face)

Table 2. Result of Clustering

Word TR

사용(use)/NNG 38.45

구매(purchase)/NNG 29.90

향(scent)/NNG 27.70

가격(price)/NNG 24.35

용량(capacity)/NNP 22.71

스킨(liquid lotion))/NNP 15.43

피부(skin)/NNG 14.20

제품(product)/NNG 12.12

느낌(feeling)/NNG 11.42

대용량(bulk)/NNG 11.34

Table 1. Calculation Result of Extracted Keyword

Fig. 1. Proposed Multi-document Summarization 

Method Architecture
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3.3 중요 문장 추출

앞서 클러스터링을 통해 분류된 문장 중에 중요한 문장을 

추출하기 위해 TextRank 알고리즘을 활용한다. TextRank 

알고리즘은 키워드 추출뿐 아니라 Equation (2)를 통해 문장

의 유사도를 간선의 가중치로 설정하면 문장의 중요도 산출

이 가능하다.

 
log log

∈&∈
    (2)

따라서 본 논문에서는 분류된 문장을 앞서 키워드 추출에 

활용했던 TextRank 알고리즘에 문장의 유사도를 적용하여 

분류된 클러스터별로 문장의 중요도를 산출하여 계산한다.

3.4 최종 요약 생성

마지막으로 분류와 중요도 평가가 완료된 리뷰를 대상으로 

요약 생성을 수행한다. 요약의 기법은 Multi-head Attention 

기반의 Transformer 모델을 활용한다. Transformer 모델

은 기존의 요약 생성 기법인 LSTM 기반의 인코더-디코더 모

델과 비교하여 우수한 성능을 나타냈다[13]. Transformer 

모델의 핵심은 인공신경망을 배제하고 Attention 기법만을 

활용하여 병렬 컴퓨팅을 가능하게 하고 인공신경망과 비교해 

빠른 연산이 가능하다는 점이다. 

  




      (3)

 

Equation (3)은 Attention 기법을 표현하는 수식으로 

Query, Key, Value 3가지의 가중치 행렬로 구성된다. 입력

되는 워드 임베딩을 통해 가중치 행렬을 학습하여 어떤 단

어에 집중할지 고려한 출력값을 얻을 수 있다. 이와 같은 하

나의 Attention 과정을 모델 내부에서 Attention head라

고 하며 여러 개의 Attention head가 동시에 수행되어 집중

하는 단어가 편향되지 않게 보정 하는 것을 Multi-head 

Attention이라고 한다. Transformer 모델은 인코더-디코더

의 구조가 Multi-head Attention으로 이루어진 것을 의미

하며 요약 문제 해결을 위해 활용이 가능하다. 본 논문에서는 

Transformer 모델을 통해 인코더에 요약 전 원문을 입력하

고 요약된 문장을 디코더에서 출력하는 Transformer 모델

을 설계하고 학습한다. 본 논문에서 Query, Key, Value 행

렬 벡터의 차원은 64로 지정하였으며 인코더와 디코더의 

레이어는 12개의 레이어로 구성하고 input 및 output의 

최대 길이는 512로 지정하였으며 multi-head의 개수는 12

로 지정하여 Transformer 모델을 구성했다. 요약 학습 데이

터는 DACON의 한국어 문서 추출요약 AI 경진대회[14]에서 

제공하는 뉴스 요약 데이터를 활용하여 학습을 진행했다. 학

습 데이터는 42,803건의 데이터로 이루어졌으며 데이터의 

크기는 112MB이다. 데이터 속성은 기사 출판 미디어, 데이

터 고유 번호, 전체 기사 내용, 사람이 생성한 요약문, 사람이 

추출한 요약문의 인덱스로 총 5개의 속성으로 구성된다. 마

지막으로 학습된 모델로 최종 분류된 리뷰를 요약한 결과는 

Table 3과 같다.

4. 성능 평가

제안하는 기법의 성능을 평가하기 위해 LSTM 기반의 인

코더-디코더 구조에 Attention 기법을 추가적인 필터 없이 

적용한 seq2seq 요약모델과 성능을 비교하였다. 성능평가는 

Transformer 모델을 학습할 때 사용했던 학습 데이터에서 

테스트 데이터를 임의로 추출하여 정답 요약과 비교하여 평

가하였으며 지표로는 ROUGE[15]를 활용한다. ROUGE 스

코어는 n-gram을 기반으로 문장의 재현율 검증하기 위해 추

측 요약과 정답 요약의 겹치는 수를 정답 요약의 단어의 수로 

나누는 Recall과 문장의 정밀도를 검증하기 위해 추측 요약

과 정답 요약의 겹치는 수를 추측 요약의 단어의 수로 나누는  

Cluster Word Summarization

#1

사용(use), 

용량(capacity), 

성분(ingredient), 

효과(effect)

positive
‘양도 많고 가격도 저렴하고 해서 구입했어요. 좋아요. 양도 많은데 한 개 가격에 두 개나 받아

서 좋아요’

negative

‘확실히 피부가 맑아 보이고 트러블이 좀 자잘하게 나는 편인데 이걸로 하고서부터는 뭐가 나는 

일이 보기 드문 것 같아 아쉬운 점이 있다면 향이 조금 순하고 연하고 할 줄 알았는데 순한거는 

모르겠지만 연하지는 않은 것 같아요’

#2

구매(purchase), 

가격(price), 

구입(purchase), 

주문(order)

positive
‘재구매 의사 백프로로 민감성 피부인데 진짜 좋아서 착한 가격에 대용량 스킨을 구매해서 판매

자님께 감사하게 생각하고 계속 구매할께요’

negative ‘양도 정말 많은데 그냥저냥 괜찮아요. 막 와닿게 좋은 건 아니에요.’

#3

향(scent),

냄새(smell), 

향도(scent too)

positive ‘향도 진하지 않고 편하게 사용하기 좋습니다. 받자마자 써봤는데 향이 너무 좋아요’

negative
‘향에 민감하시거나 거부감이 드시는 분들도 가볍게 쓰시기 괜찮을 것 같고 재구매는 안 할 것 

같네요.’

Table 3. Summarization Result of Classified Review
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Model ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L

Vanilla seq2seq 30.96 18.23 22.03

Proposed 38.73 28.18 35.08

Table 4. ROUGE Score Measure Result

Model Cosine Similarity

Vanilla seq2seq 76.61

Proposed 88.77

Table 5. Calculation Result of Cosine Similarity

Precision과 두 가지를 모두 종합한 F1-score로 평가된다. 

ROUGE 스코어의 종류는 ROUGE-1, ROUGE-2, ROUGE-L로

이루어져 있으며 각각 unigram, bigram, 최장 길이로 매칭

되는 문자열을 측정을 수행한다. 성능평가의 결과는 Table 4

와 같다.

성능평가 결과 기존의 seq2seq 모델과 비교하여 뛰어난 

성능의 요약 성능을 나타냈다. 본 논문에서 제안하는 기법은 

정답 요약이 존재하지 않는 태스크이기 때문에 더욱 다양한 

방법으로 요약결과를 평가하기 위해 요약 원본과 추측 요약

의 워드 임베딩을 활용하여 코사인 유사도(Cosine Simi-

larity)의 평균을 산출하여 요약문이 원문과 얼마나 비슷한지 

실험을 진행하였다. 코사인 유사도 결과는 Table 5와 같다.

실험결과 제안하는 모델이 생성한 추측 요약은 seq2seq 

모델과 비교하여 상대적으로 원문과 비슷한 문장을 생성했다

는 결과를 도출했다. 

5. 결  론

본 논문에서는 다중문서가 가지고 있는 다양한 주제를 요

약할 때 주제의 손실을 최소화하며 요약을 수행하기 위한 기

법을 제안하였다. 다중문서를 형태소 분석을 통해 명사를 추

출하고 문서 전체를 고려하여 중요한 명사를 평가하여 도출

하였다. 도출된 단어는 단어의 문맥을 고려하기 위해 학습된 

BERT 모델을 통해 워드 임베딩으로 치환하여 클러스터링을 

수행하여 단어의 의미별로 클러스터를 나누어 단어 세트를 

구성하였다. 단어 세트를 활용하여 각각의 문장이 어떤 클러

스터에 해당하는지 판별하고 감정어 사전을 통해 긍정, 부정 

문장을 판별하여 문장을 분류하였다. 최종적으로 분류된 문

장은 Transformer 모델을 학습하여 요약을 수행하였다. 수

행결과 기존의 seq2seq 요약모델과 비교하여 우수한 성능을 

나타냈다. 그러나 요약 생성은 요약하려는 원문의 영향을 많

이 받는 것으로 나타났으며 온라인 리뷰와 같이 맞춤법 및 미

등록 단어가 빈번한 문장에 대해 요약 성능이 크게 저하되었

다. 향후 연구에서는 원문의 오탈자 및 미등록 단어에 강인한 

요약 방법에 관해 연구를 진행할 계획이다.
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