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요 약  

 
텍스트 요약 기술은 뉴스나 기사의 요약, 학술 논문 요약 등 여러 분야에서 적용되고 있다. 본 논문에서는 어텐션 

메커니즘을 문장과 단어의 두 단위로 나눠 문서처리에 높은 성능을 보이는 계층적 어텐션을 통한 BART 모델의 미세조정 

방식을 제안한다. 제안하는 방식의 성능 평가를 위해 계층적 어텐션 적용 전과 후의 Rouge-score 를 비교한 결과 

제안하는 방식이 효과적인 성능을 보임을 확인할 수 있었다. 

 
Ⅰ. 서 론  

정보의 폭발적인 증가로 인해 방대한 양의 텍스트 

데이터들이 생성되고 있으며, 이로 인해 시간을 절약하고 

핵심 내용을 강조하기 위한 기술의 중요성이 부각되고 

있다. 이에 따라 자동으로 핵심 내용만 요약하는 텍스트 

요약 기술은 뉴스나 기사의 요약, 학술 논문 및 수업 

내용의 요약 등 여러 분야에서 빠르게 적용되고 있다. 

텍스트 요약은 원문에서 얻은 문장이나 단어를 

추출하여 생성하는 추출적 요약(extractive 

summarization)과 원문에 없는 새로운 단어와 문장으로 

생성하는 추상적 요약(abstractive summarization)으로 

나눌 수 있다[1]. 추출적 요약의 예시로는 머신러닝 

알고리즘인 TextRank, 추상적 요약의 예시로는 

페이스북의 BART 가 있다. 요약문을 생성하기 위해서는 

광범위한 자연어 처리가 필요하기 때문에 과거에는 추출 

요약 연구가 주를 이루었지만, 딥러닝 기술이 발전함에 

따라 현재 추상 요약에 관한 연구가 활발히 진행되고 

있다. 언어 모델은 인간의 언어를 학습하는 과정에서 

텍스트의 생성, 요약하는 목적을 가진 기술이다. 이러한 

언어모델 중 BART 는 높은 수준의 정확도를 보인다. 

기존 Seq2Seq 구조의 자연어 처리 모델은 텍스트 

입력 단계에서 인코더 벡터의 정보손실 문제가 있다. 

이러한 문제를 해결하기 위해 입력에 따른 출력 

정확도의 보정이 가능한 어텐션 기법이 등장하였다. 

어텐션 기법은 NLP, 음성인식 분야에서 다양하게 

이용되고 있다[2][3][4]. 

본 논문에서는 기존 BART 모델에 텍스트 처리에서 

높은 성능을 보이는 계층적 어텐션 층을 쌓은 

미세조정을 통해 요약문의 정확도와 모델의 학습 속도를 

향상한다. 

Ⅱ. 관련연구 

2.1 BART(Bidirectional Auto-Regressive 

Transformer) 모델 

BART 모델은 페이스북에서 제안한 자연어 처리 

모델로 Seq2Seq 의 트랜스포머 구조를 따른다. 인코더와 

디코더를 통해 양방향 학습을 진행하는 추상적 요약 

모델이다. 인코더에서 임의의 노이즈 제거 함수를 사용해 

원문 텍스트를 손상시킨 후 디코더에서 원본 텍스트를 

재구성하는 방식으로 학습을 진행한다[5]. <그림 1>은 

BART 의 구조이다. BART 모델의 인코더는 텍스트 

추출에 적합한 BERT 를 기반으로 구성되고, 디코더는 

텍스트 생성에 적합한 GPT 모델을 기반으로 

구성된다[5]. 

 
<그림 1> BART Architecture[5] 

 

2.2 계층적 어텐션(Hierarchical attention) 

어텐션 메커니즘은 기존 RNN 에 기반한 Seq2Seq 

모델의 인코더 벡터의 정보 손실 문제로 인해 고안된 

기법이다. 어텐션 메커니즘은 <그림 2>와 같은 구조로 

이루어진다. 

 

 
<그림 2> Attention Mechanism[6] 

 
계층적 어텐션은 문서처리에 대해 기존의 어텐션 

메커니즘을 두 계층으로 나눈 구조를 띈다. 첫번째 

계층은, 문서는 문장으로 이루어진 계층적 구조를 갖기 

때문에, 문장 레벨의 어텐션 메커니즘을 가진다. 두번째 

계층은, 단어의 의미에 따라 문장의 문맥이 달라지기 

때문에, 단어 레벨의 어텐션 메커니즘을 가진다. 두 

계층의 어텐션은 텍스트 데이터 분류를 결정할 때 

단어와 문장의 기여도를 직관적으로 제공한다[7]. 

 

Ⅲ. 계층적 어텐션을 활용한 BART 미세조정 

3.1 미세조정 방식 



  본 논문에서는 BART 모델의 성능 향상을 위해 기존의 

사전학습 모델을 그대로 이용하는 방식으로 미세조정을 

진행한다. 텍스트 요약 성능 향상을 위해 텍스트 처리에 

적합한 계층적 어텐션을 BART 모델의 연결 계층에 

추가하는 방식으로 미세조정을 진행한다.  

3.2 실험 및 결과 분석 

실험 데이터셋으로는 Xsum 데이터셋을 사용하였다. 

안하는 미세조정 방식의 성능평가를 위해 요약 과제 

평가에 널리 사용되는 Rouge-score 를 사용하였다. 모델 

최적화 방법은 ADAM 을 사용하였다.  

<표 1>은 미세조정 전 후의 Rouge-score 를 보여준다. 

계층적 어텐션을 사용한 경우 모든 지표에서 약간 높은 

성능을 보였다. 이는 계층적 어텐션이 문서의 구조를 잘 

이해하고, 이에 따라 더 정확하고 포괄적인 요약을 

생성할 수 있음을 의미한다. 

Metric BART Finetuned-BART 

ssssssss 0.394 0.377 

Rouge-2 0.314 0.302 

Rouge-L 0.364 0.351 

<표 1> Comparison before and after applying 

hierarchical attention 

<표 2>는 미세조정한 모델에 최적화 알고리즘인 

ADAM 을 적용했을 때의 Rouge-score 를 보여준다. 

최적화를 진행했을 때 최적화 전 보다 더 높은 Rouge-

score 를 보였고, 학습 속도 또한 약 12% 향상됐음을 

확인할 수 있었다. <표 3>은 ADAM 사용 여부에 따른 

속도를 비교하기 위한 그래프이다. 

Metric ADAM No ADAM 

Rouge-1 0.403 0.377 

Rouge-2 0.323 0.302 

Rouge-L 0.373 0.351 

<표 2> Comparison before and after 

optimization with ADAM 

 
<표 3> Comparison of speed before and after using 

Adam 

 

Ⅳ. 결론 

본 논문에서는 텍스트 요약 모델의 학습 속도 향상과 

기존 BART 모델의 요약 정확도 향상을 위해 텍스트 

처리에 뛰어난 계층적 어텐션 층을 이용한 미세조정 

방식을 제안한다. 

제안하는 미세조정 방식의 성능 평가를 위해 BART 

모델과 계층적 어텐션의 결합과 최적화 알고리즘인 

ADAM 을 사용해 모델을 최적화하여 실험을 진행하였다. 

계층적 어텐션을 추가하기 전과 추가한 후의 Rouge-

score 를 비교한 결과 계층적 어텐션을 적용한 경우 더 

높은 정확도의 텍스트 요약 성능을 확인할 수 있었다. 

학습속도 향상을 위해 최적화 알고리즘을 적용한 결과 

적용 전보다 약 12% 빠른 학습속도를 확인할 수 있었다. 

향후 제안하는 미세조정 방식을 BART 모델 외의 다른 

모델에도 적용한 실험을 통해 계층적 어텐션을 활용한 

미세조정 방식의 일반성 검증이 필요하다. 
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