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            Abstract
          
        

        
          방대한 양의 텍스트 데이터가 축적되고 있는 현대 사회에서 정보를 효율적으로 추출 및 제공하기 위한 문서 요약 연구가 활발히 이루어지고 있다. 하지만 이는 주로 단일 문서 요약에 관한 연구로 다중 문서 요약에 관한 연구는 비교적 적다. 본 논문에서는 휴리스틱 군집화를 통해 다중 문서 요약을 수행하는 방법을 제시한다. 구체적으로, 본 논문은 다양한 주제의 문서 중 유사한 주제를 갖는 최적의 클러스터들을 도출하고 해당 클러스터 내의 대표 문서를 찾고, 그 후 선택된 대표 문서를 요약하는 방법을 제시한다. 본 논문에서는 반도체 산업 관련 기사 데이터를 통한 데이터 분석 결과 및 반도체 산업 다중 문서 요약 시스템을 소개한다. 본 연구는 다중 문서 요약에 관한 새로운 접근 방법을 제시하였다는 것 뿐만 아니라 문서 요약이 필요한 다양한 서비스에 이용 가능하다는 측면에서, 학계와 산업계 모두 기여점을 갖는다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          In modern society, the plethora of digitalization has encouraged to produce and collect vast amounts of textual data. As such, there has been a keen interest in document summarization, which efficiently extracts and provides information in a couple of sentences. To this end, there have been numerous approaches to single-document summarization in the leading research stream, while relatively few studies on a multi-document summarization. In this paper, we propose a multi-document summarization method with heuristic clustering. More in specific, this paper suggests a method of deriving optimal clusters with similar topics among heterogeneous documents, finding a representative document for each cluster, and then summarizing the selected representative. This paper introduces a data analysis result using the collected news articles in the semiconductor industry and the multi-document summarization system. This research has a contribution both from academia and industry in suggesting a new approach for multi-document summarization and being used for numerous domains requiring document summarization.
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      Ⅰ. 서 론
      디지털 콘텐츠의 다양화와 함께 온라인 상 의사소통 및 정보 교류가 활발해지면서 방대한 양의 텍스트 데이터가 축적되고 있다. 그러나, 비정형 텍스트 데이터의 증가 추세와는 반대로 종이책 독서량은 크게 감소하고 있다. 이는 디지털 시대의 많은 현대인들이 길이가 긴 글을 오랜 시간 동안 집중력 있게 읽지 못한다는 것을 의미하며, 독해력의 감소와 더불어 문서 요약 활용 확대로 귀결된다[1]. 과거 문서 요약은 사람이 직접 문서 내 중요한 문장을 추출하거나 재생산하는 형태로 수행되었다. 하지만, 최근 인공지능 기반의 문서 요약 알고리즘이 개발되면서 이를 활용한 서비스 이용이 급속도로 증가하고 있다.

      인공지능 기반의 문서 요약은 주로 뉴스 기사에 대한 요약이 주를 이루며 이는 여러 플랫폼에서 제공되고 있다. 네이버의 ‘요약봇’[2], 연합뉴스의 ‘기사 3줄 요약 서비스’[3]가 대표적인 예시이며, 이러한 서비스는 사용자에게 중요한 정보를 빠르게 전달하는 점에서 의의가 있다. 하지만 해당 서비스들은 모두 단일 기사에 대한 요약만을 제공한다는 한계점이 있다. 즉, 단일 문서에 대한 요약 서비스는 활발히 제공되고 있는 반면 다중 문서에 대한 요약 서비스는 많지 않다.

      다중 문서는 비슷한 주제를 가진 서로 다른 문서들을 말하며, 이를 요약하기 위해서는 단일 문서 요약과는 다르게 여러 문서들 사이에 중요한 핵심을 추출하는 과정이 중요하다. 이에 따라, 여러 문서들을 단일 문서로 취급한 후 요약을 진행하는 사례가 많다. 그러나, 이러한 경우 요약된 내용 간 유사성이 높아서 유의미한 문서 요약이 불가능하다는 한계를 갖는다.

      이러한 한계점을 극복하기 위해, 본 연구에서는 휴리스틱 클러스터링 기법을 활용한 다중 문서 요약 방법을 제시한다. 본 연구에서의 다중 문서 요약은 중복되는 정보에 대한 접근을 줄임으로써 정보 검색의 효율성을 높이고자 수행하는 것으로, 중복 제거를 통해 선정된 개별 문서에 대한 요약으로 정의한다. 이를 위해, 단어 임베딩, 클러스터링, 문서 유사성 파악, 문서 요약의 일련의 과정을 수행한다.

      본 연구 방법을 검증 및 실험하기 위하여, 반도체 산업을 연구 대상으로 선정하고 일평균 800개의 반도체 산업 관련 뉴스 기사를 수집하였다. 반도체는 4차 산업혁명의 핵심 기반 기술이며 국내 반도체 관련 기업의 성황으로 인하여 연일 많은 뉴스 기사가 생성되고 있다. 이러한 이유로 반도체 산업을 실험 대상으로 선정하였으며, 이와 더불어 해당 데이터 기반 다중 문서 요약 시스템 개발을 수행하였다.

      본 논문의 구성으로는 2장에서는 본 연구의 기반이 되는 관련 연구를 제시하며, 3장에서는 데이터 수집부터 요약문의 제공까지 본 연구의 전체적인 흐름을 소개한다. 4장에는 문서의 임베딩, 클러스터링, 요약 기법 성능을 비교한 결과를 정리하며, 5장에서는 실제 반도체 관련 기사를 이용한 다중 문서 요약 서비스에 대한 내용을 포함한다. 마지막으로 6장에서 본 연구의 요약, 기여점 및 한계점을 제시한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2-1 단일 문서 요약
        Kwon[4]의 연구에서는 사전학습 언어모델을 이용하여 한국어 단일 문서 요약을 진행하였다. 해당 연구에서는 인코더-디코더 형태의 사전학습 언어모델에 집중하여, 데이터 미세 조정 및 정량적, 정성적 성능 평가를 함께 진행하였다. MASS, MASS+PPLM, mBART, Transformer, KoBART(Korean Bidirectional and Auto-Regressive Transformers) 5개의 언어모델을 학습하였고, 이 중 KoBART 언어모델을 기반으로 한 요약 모델에서 가장 높은 성능을 보였다. 정량적 평가 평균을 제시하여 KoBART가 추출요약 대표 알고리즘인 TextRank와 유사한 요약 결과를 나타냄을 확인하였다.

        추출 요약의 일종인 TextRank[5]는 Google의 PageRank 알고리즘을 텍스트에 적용한 알고리즘으로, 문서 내 문장 간 유사도 또는 문장 내 단어 간 유사도를 통해 도출된 값이 높은 상위 n개의 단어 혹은 문장을 추출한다. 주로 문서 요약이나 키워드 추출에 사용되며, 주어진 데이터에서 내용을 추출하기 때문에 여러 항목 간의 연결을 식별하여 전체 문장을 효과적으로 요약할 수 있다. 그러나 문서의 일부를 발췌하는 형식이기 때문에 다양한 요약 표현이 어렵다는 단점이 있다.

        KoBART[6]는 SKT에서 개발한 한국어 사전학습 모델로, 입력 텍스트 일부에 잡음을 추가해 원문으로 복구시키는 Auto-Encoder 형태의 BART를 40GB 이상의 한국어 텍스트로 학습시킨 모델이다. 질의응답, 요약, 번역 등 다양한 주요 자연어처리 분야에서 90% 이상의 성능을 보이고 있다. 다만 KoBART의 경우, 기존 연구에서는 원문 하나의 여러 문장을 하나의 문장으로 생성하는 단일 문서에 관한 평가만을 진행하여, 다중 문서 요약에서의 성능을 파악하기 어렵다는 한계가 존재한다. 이에 본 연구에서는 다중 문서에서의 KoBART 활용에 중점을 둔 요약 모델을 구축하고자 한다.

      

      
        2-2 다중 문서 요약
        Cho[7]의 연구에서는 각 문서에서 다루고 있는 소주제를 고려해 요약하기 위한 방법으로 텍스트 랭킹 알고리즘을 제안하였다. 이 연구에서는 그래프 기반의 스펙트럴 군집화로 형성된 유사 문장 군집의 영향력을 고려해 각 문장의 중요도를 계산하였다. 계산된 중요도를 바탕으로 순차적으로 문장을 추출하는 방식으로 요약을 진행하였으며, 기존 다중 문서 요약 연구들이 문장을 단어벡터의 빈도로만 표현하여 문장이 지닌 특징을 반영하지 못하는 문제를 해결하였다.

        Song[8]의 연구에서는 동적 연결 그래프를 이용해 자동으로 문서를 요약하는 기법을 구현하였다. 공통으로 포함되는 단어에 대한 문장을 서로 연결해 동적 그래프를 생성할 때, 단어의 포함 여부만을 기준으로 연결 시 모든 문장이 순환 연결되는 문제를 해결하고자 최소 공통 포함 단어 수 개념을 제시하였으며, 이를 문장 길이에 따라 동적으로 제한하는 방법을 제안하였다.

        이에 본 연구에서는 군집화를 통해 각 문서의 유사도를 판단하고 군집 내 문서들 간 유사도를 판단하는 과정에 랭킹 알고리즘을 적용하여 군집 별로 대표 문서를 선정하고자 한다. 또한 요약 과정에서는 전체 문장 길이를 고려하여 요약문의 개수만큼 문서를 분할하고, 분할된 각 문단에 대한 요약문을 도출함으로써 문서 전체에서 중요도가 높은 부분이 존재할 때 일부분에 치우치지 않고 전반적인 내용을 포함하도록 요약하는 방법을 제시한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 연구 방법
      
        3-1 연구 개요
        본 연구는 그림 1과 같이 진행되며 크게 5단계로 주제 선정, 데이터 수집, 데이터 전처리, 데이터 분석 및 서비스 확장으로 구성되어 있다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            An overview for the proposed research
          
          

          

        

        첫 번째 단계는 다중 문서 요약 플랫폼 이용자가 원하는 주제를 선정하는 것이다. 본 연구에서는 주제를 반도체 산업으로 정하고 이와 관련된 문서들을 수집하였지만, 이 외 목적에 맞게 다양한 주제를 선정할 수 있다.

        두 번째, 세 번째 단계는 앞서 선정한 주제와 관련된 문서들을 수집 및 전처리한 후 중복을 제거하는 것이다. 사용자는 해당 주제에 맞는 키워드를 하나 또는 다수를 조합하여 문서 수집을 진행할 수 있다.

        본 연구에서는 특정 포털 사이트 검색란에 반도체 관련 키워드를 검색하여 나오는 기사를 일자별로 수집하였다. 수집 후에는 동일한 문서에 대한 중복 제거, 불용어 제거 등의 기본적인 전처리 과정을 수행한다.

        네 번째 단계는 휴리스틱 클러스터링을 통한 대표 문서 추출 및 문서 요약을 목적으로 한다. 이 과정에서 단어 임베딩, 클러스터링, 유사도 측정 등의 과정을 수행한다. 수행 후 도출된 대표 문서에 대하여 요약 알고리즘을 적용한다. 이 때 문장 분리기를 이용하여 문서 전체를 임의의 세 문단으로 나누고, 각 문단마다 중심 문장을 하나씩 추출하여 총 세 문장의 요약문을 제공한다. 또한, 이 과정에서 추출요약인 TextRank, 생성요약인 KoBART 등이 활용될 수 있다. 해당 내용에 관해서는 3.2절에서 자세히 설명한다.

        마지막 단계는 도출된 결과를 기반한 문서 요약 시스템 개발을 목적으로 한다. 본 단계에서는 다중 문서에 대한 핵심 요약 문장 도출을 포함한 서비스 확장이 포함된다.

      

      
        3-2 휴리스틱 클러스터링
        휴리스틱 클러스터링은 다수의 문서가 혼재된 상황에서 최적 개수의 클러스터를 도출하는 과정 및 특정 클러스터 내 대표 문서를 찾는 과정을 휴리스틱 방법으로 해결하는 것이다. 이 과정에서 임베딩, 클러스터링, 유사도 측정의 방법이 활용되며, 이에 대한 상세 설명을 아래와 같이 제시한다.

        
          1) 임베딩
          텍스트 데이터를 다루기 위해서는 텍스트를 벡터로 나타내는 임베딩 과정이 선행되어야 한다. 본 절에서는 다양한 임베딩 기법 중 TF-IDF(Term Frequency-Inverse Document Frequency)[9]와 Word2Vec[10], BERT(Bidirectional Encoder Representations from Transformers)[11] 총 세 가지 방법을 소개한다.

          TF-IDF는 단어 빈도(TF)와 역 문서 빈도(IDF)를 곱을 이용해 전체 문서 내 빈도와 단일 문서 내 빈도 간 특정 단어 등장 비율을 산출한다. DTM(Document Term Matrix) 내의 각 단어가 갖는 중요도를 가중치로 설정하므로 전체 문서에 자주 등장하는 단어일수록 값이 작으며 이를 해당 단어의 중요도가 낮다고 판단한다.

          Word2Vec은 단어 간 연관을 학습함으로써 기존 임베딩 기법에서 벡터 또는 행렬의 값이 대부분 0으로 표현되어 단어 벡터 간 유의미한 유사성을 표현하지 못하는 문제를 해결하였다. 비슷한 문맥에 쓰인 단어는 유사한 의미를 가진다는 가정 하에, 단어의 의미를 다차원의 공간상에 분산시켜 벡터화한다. 본 알고리즘에는 window size를 기반으로 주변 단어들로부터 중간 단어를 예측하는 CBOW와, 중간 단어들로부터 주변 단어를 예측하는 Skip-Gram 두 가지 학습 방식이 있다.

          BERT는 transformer의 encoder를 쌓아올린 형태의 임베딩 기법이다. 기존의 seq2seq처럼 encoder-decoder 구조를 유지하지만 그 단위가 n개 존재한다는 특징이 있고, 레이블이 없는 대용량의 텍스트 데이터를 사전 훈련한 언어 모델이다. 또한, 출력 임베딩에서 self-attention을 이용하고 subword tokenizer를 사용함으로써 보다 더 문맥을 반영한 임베딩을 얻고 OOV(Out-Of-Vocabulary) 문제를 예방한다.

        

        
          2) 클러스터링
          임베딩 벡터를 이용하여 유사한 내용을 가진 문서를 하나의 군집에 모으기 위해 클러스터링을 진행한다. 대표적으로 K-Means[12], DBSCAN(Density-based spatial clustering of applications with noise)[13], Hierarchical Clustering[14]까지 총 세 가지 알고리즘을 소개한다.

          K-Means Clustering은 주어진 데이터를 k개의 군집으로 묶는 알고리즘으로, 각 군집 간 거리 차의 분산을 최소화하는 방식으로 동작한다. 이는 자율 학습의 일종으로, 레이블이 달려 있지 않은 입력 데이터에 레이블을 달아 주는 역할을 하며, 유사한 데이터 포인트끼리 그룹화하여 패턴을 찾아내는 것이 주된 목적이다. 그러나 이상치가 있어도 이를 확인할 수 없고 중심값에 치명적인 영향을 줄 수 있다는 단점을 갖는다.

          DBSCAN은 밀도 기반의 클러스터링 기법으로, 밀도가 높은 한 점을 기준으로 반경 ε(epsilon) 내에 특정 개수 이상의 점이 있으면 해당 부분을 하나의 군집으로 인식하는 방식이다. K-means 군집화와 달리 클러스터의 수를 사전에 설정하지 않아도 되며, 클러스터의 밀도에 따라 서로 연결하기 때문에 기하학적인 모양을 가지는 군집도 잘 찾을 수 있다는 장점이 있다. 노이즈 포인트를 통하여 이상치 검출이 용이한 반면, 부분적으로 비슷한 밀도를 가진 데이터 셋의 경우엔 취약하고 중심점 처리 순서가 매번 달라서 알고리즘을 수행할 때마다 다른 결과가 나온다는 단점이 있다.

          Hierarchical Clustering은 계층적 트리 모형을 이용해 개별 개체들을 순차적 및 계층적으로 유사한 개체 혹은 그룹과 통합하여 군집화를 수행하는 알고리즘으로, 최종적으로 하나의 케이스가 될 때까지 군집을 묶는다. 군집과의 거리를 기반으로 진행하면서 DBSCAN과 같이 군집 수를 사전에 정하지 않아도 학습을 수행할 수 있고, 연결이 완성된 후 Dendrogram을 생성하여 이를 시각적으로 확인할 수 있다. 그리고 Dendrogram을 적절한 수준에서 자름으로써 전체 데이터를 여러 군집으로 나눌 수 있다.

        

        
          3) 문서 유사도 측정
          위 과정을 통해 유사한 내용을 가진 문서끼리 군집을 형성한 후에는, 대표 문서 선정을 위한 군집 내 문서 간 유사도를 측정한다. 대표적인 유사도 측정 방법으로는 유클리드 거리 계산법을 이용한 유클리디안 유사도(Euclidean similarity)와 코사인 각도를 이용하는 코사인 유사도(Cosine similarity), 합집합에서의 교집합 비율을 측정하는 자카드 유사도(Jaccard similarity) 등이 있다.

        

        
          4) 대표 문서 도출 알고리즘
          다중 문서 요약 서비스의 핵심 중 하나는 중복되는 문서가 없어야 한다는 점이다. 데이터 수집 이후 중복 문서 제거 과정 없이 바로 요약을 하게 되면 사용자들에게 혼란을 줄 수 있다. 따라서 수집된 데이터 중 내용이 동일한 문서는 제거하고, 내용은 다르나 주제가 동일한 유사 문서에 대해서는 이들을 포괄할 수 있는 각 클러스터별 하나의 대표 문서를 선정할 필요가 있다. 그림 2는 위에서 소개한 기법을 적용하여 대표 문서를 도출하는 과정을 나타낸 의사코드이다.

          
            
            

            Fig. 2. 
				
            

            
              A pseudocode for deriving the representative
            
            

            

          

          먼저 이종적인 문서 집합에 대해 클러스터링을 적용한다. 이 때, 앞서 소개한 클러스터링 방법 및 파라미터를 조정하며 클러스터를 추출한다. 이 후, 도출된 군집 내 모든 문서 간 유사도를 계산하여 유사도가 가장 높은, 즉 동일 군집 내 다른 문서와의 거리가 가장 짧은 문서를 도출한다. 이 때, 유사도도 마찬가지로 유클리디안 유사도, 코사인 유사도 등 다양한 방법이 활용될 수 있다. 이 과정 후, 문서 집합에 대한 군집 도출 및 각 군집의 대표 문서 도출이 적절한지를 판단하기 위한 거리 계산을 수행한다. 그림 2 내 함수 getDistanceOfClusters가 이 과정을 나타내며, 동일 군집 내 대표 문서와 타 문서 간 거리(inter distances) 및 모든 대표 문서 상호 간 거리(intra distances)를 모두 활용한다. 이 때, 가중치를 조정하여 두 값의 중요도를 조절할 수 있다.

          이러한 문서 유사도 측정 및 대표 문서 추출 과정을 한 번만 수행하는 것이 아니라 다양한 클러스터링 알고리즘 및 파라미터를 변화시키며 다수 수행하게 된다. 즉, 휴리스틱한 접근 방법을 수행하여 함수 getDistanceOfClusters로부터 도출되는 결과 값이 가장 최소가 되는 군집 각각의 대표 문서를 추출하게 되는 것이다.

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 연구 결과
      
        4-1 데이터 수집 결과
        본 연구에서는 반도체 산업을 중심으로 연구를 진행하기 위해 24개의 반도체 관련 기업을 선정하고, 네이버 뉴스에 해당 기업명을 검색한 결과를 수집하였다. 데이터 수집은 오늘을 기준으로 하루 전, 즉 작일 작성된 모든 기사를 수집하였으며, 수집 항목으로는 언론사, 제목, 본문, 본문 URL, 댓글 수, 관심 수 등이 있다. 초기에는 많은 양의 데이터를 필요로 하지 않았기 때문에 테스트용 데이터 수집 시 기업별 하루 100개로 제한을 두었다. 수집한 데이터를 하나로 통합한 후 제목이 동일한 기사는 본문 내용도 동일한 것으로 판단하고 삭제하였으며, 본문의 길이가 세 문장 이하로 짧은 기사는 요약이 불필요하므로 삭제하였다.

        전처리 과정에서는 본문 내용과 무관한 문자열(기자명, 이메일 주소, 작성 날짜 등)을 삭제하였으며, 한글, 영어, 숫자, 의미 있는 특수문자(%, ~ 등)만을 남겼다. 또한, 본문 데이터를 모델의 입력값으로 바로 사용할 수 있도록 문장 간 공백 문자나 개행 문자를 삭제하였으며 문서의 의미 파악에 사용되지 않는 의존 명사와 같은 불용어를 제거하였다. 이와 같은 데이터 수집 및 전처리를 거친 결과, 하루 평균 800개의 기사가 수집되었다.

      

      
        4-2 휴리스틱 클러스터링을 통한 대표 문서 도출 결과
        본 연구에서는 중복되는 문서들을 분류해내기 위해, 클러스터링을 통해 한 군집 내에 모인 유사한 내용의 기사 중 해당 군집의 대표 기사를 선정하고 각 군집 별 대표 기사만 활용하기로 하였다. 3장에서 소개한 TF-IDF와 Word2Vec은 문장에 포함된 단어마다 각각 하나의 벡터를 부여하는 단어 수준의 임베딩이며, 문장 단위에서 BERT를 적용한 SBERT(Sentence-BERT)는 문장 자체에 하나의 벡터를 부여한다. 다른 기사와의 유사도를 측정하기 위해서는 기사 하나당 하나의 벡터를 가져야하므로 단어 수준의 임베딩을 적용해 도출한 벡터를 기사 본문 벡터로 변환하였다. 하지만 이 과정에서 각 단어가 가지고 있던 고유한 정보가 손실되는 문제가 발생하여 기사 본문을 하나의 벡터로 임베딩하는 SBERT를 사용하였다.

        이어서 데이터 분포에 따라 적합한 클러스터링 기법이 다르므로 K-Means, DBSCAN, Hierarchical clustering 알고리즘을 정성적으로 비교 분석하였다. 2021년 8월 중 하루에 수집된 반도체 관련 기사 936개에 각 알고리즘을 적용한 결과, DBSCAN은 정상적인 군집의 수가 적어 군집화에 실패하거나 하나의 군집 내에 너무 많은 데이터가 몰려있는 현상이 나타났다. K-means와 Hierarchical clustering의 경우 DBSCAN에 비해 준수한 성능을 보였으나, K-means는 문장 내 등장 단어에 치중되어 본문 내용이 유사하지 않은 기사들이 하나의 군집으로 모이는 모습을 보였다. 반면 Hierarchical clustering의 경우 분류 성능이 우수할 뿐 아니라 유사한 기사끼리 분류된 후 남은 기사가 하나의 군집에 모여 남은 기사의 처리가 용이하였다.

        이에 본 연구에서는 가장 분류 결과가 뚜렷하고 본문 데이터에 적합도가 높았던 Hierarchical clustering을 활용하였으며, 이때 군집의 개수는 40으로 설정하여 하루 평균 약 800개의 기사 중 40개의 기사 군집을 생성하였다. 그 후 군집 내 문서 간 유사도를 측정하기 위한 기법 선정을 위해 다양한 기법 비교 및 자료 조사를 진행하였다. Bajusz et al.[15]의 연구에 따르면 Euclidean, Manhattan 등 8개의 유사도 측정법을 비교한 결과 Tanimoto index와 Cosine coefficient가 비교적 높은 유사도 측정 결과를 보였으며, 실제 뉴스 기사 데이터에 적용해 보았을 때 이전 단계에서 선정한 Hierarchical clustering과의 조합 결과가 가장 좋았던 코사인 유사도를 사용하기로 하였다.

        표 1과 표 2는 기사 본문을 기준으로 Hierarchical clustering을 적용하였을 때 분류된 결과 예시와 클러스터별 주제를 정리한 표의 일부이다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            The result of Hierarchical Clustering
          
          

        

        
          
            
              	Index
              	Title
              	Cluster ID
            

          
          
            	⋯
            	⋯
            	⋯
          

          
            	47
            	Premium TV shipments of 4 million units in the second quarter⋯ "40% OLED".
            	2
          

          
            	51
            	Company C OLED TV, shipments of 940,000 units in the second quarter⋯ greatest ever.
            	2
          

          
            	53
            	Company C breaks through 20% of North American TV market share for the first time.
            	2
          

          
            	60
            	Market share '33%' Why Company B is wary of '19%' Company C OLED TV.
            	2
          

          
            	68
            	"LCD replacement ⋯ Mini LED has greater growth potential than OLED".
            	2
          

          
            	⋯
            	⋯
            	⋯
          

          
            	1010
            	U.S. stock market rises on strong tech stocks... Company D new high·Company E 1%↑. [New York Closing]
            	4
          

          
            	1012
            	Company F also 'falling' due to D-RAM warning... Dow·S&P 'new high' for the third day. [New York Closing]
            	4
          

          
            	1013
            	The Nasdaq, which towed semiconductors, reached another high... Company G 1.9%↑. [Global briefing before going to work]
            	4
          

          
            	1043
            	US stock market rises on strong unemployment indicators and technology stocks... Company H, Company E 2%↑.[New York Closing]
            	4
          

          
            	1058
            	[New York Stock Exchange] S&P 500, Nasdaq, all-time high... Semiconductor bullish, Company I, Company J↑.
            	4
          

          
            	⋯
            	⋯
            	⋯
          

        

        

        
          Table 2. 
				
          

          
            The derived cluster topics with Hierarchical Clustering
          
          

        

        
          
            
              	Cluster ID
              	Topic
            

          
          
            	0
            	Company A's sales and stock price issue
          

          
            	1
            	Company B's M&A issue
          

          
            	2
            	Company C’s new semiconductor launches and market share
          

          
            	3
            	Company D's new product launch and related issue
          

          
            	4
            	Semiconductor industry stock status by company
          

          
            	5
            	Foreign semiconductor industry related issue
          

          
            	⋯
            	⋯
          

          
            	39
            	Signed business cooperation with company E and company F
          

        

        

      

      
        4-3 요약 결과
        문서의 요약은 생성 요약 알고리즘 KoBART를 이용해 진행하였다. 추출 요약 알고리즘인 TextRank의 경우, 문서에 포함된 문장 중 가장 중요한 정보를 포함한 문장에 우선순위를 부여하고, 상위 n개의 문장을 추출하는 방식으로 요약을 진행한다. 추출 요약 알고리즘은 이와 같이 문장을 단순히 문서로부터 발췌하고 나열하므로 문장이 매끄럽게 연결되지 않는 단점이 존재한다. 따라서, 본 연구에서는 생성 요약 알고리즘을 이용하여 보다 자연스러운 요약문을 생성하고자 하였다.

        생성 요약 모델인 KoBART는 많은 문장으로 이루어진 기사와 한 줄로 이루어진 요약문 쌍 데이터를 이용해 사전 학습된 모델로 적은 문장으로 이루어진 기사를 잘 요약하지 못하는 것이 관찰되었다. 이를 해결하기 위해 기사 본문에 포함된 문장의 개수가 10개 이하인 기사는 요약에서 제외하고, 전체 기사 길이의 평균보다 길이가 긴 기사의 경우 요약문에 본문이 포함하고 있는 정보를 충분히 포함시킬 수 있도록 본문을 3등분하여 세 줄의 요약문을 제공하였다.

        표 3과 표 4는 이전 단계에서 Hierarchical Clustering을 통해 분류된 5번 클러스터(반도체 산업 전반 관련 기사 군집)의 한 기사에 대해 TextRank와 KoBART를 이용해 요약한 결과 예시이다. 앞에서 언급한 바와 같이 TextRank를 이용한 요약의 경우 기사 본문에 등장한 문장 중 상대적 중요도가 높은 상위 문장을 단순 추출하는 형태이므로 요약 속도가 빠르나 다양한 문장 표현이 어렵고 문맥이 다소 어색하다는 단점이 존재한다. 반면 KoBART를 이용한 요약의 경우 TextRank가 중요 문장으로 추출한 “지난 11일 이하 한국시각 A통신은 러시아의 우크라이나 침공으로 우크라이나 네온가스 공장이 문을 닫아 전세계 반도체대란이 일어날 수 있다고 보도했다. 반도체 제조를 위한 핵심 성분인 네온가스를 생산하는 우크라이나 내 주요 공장이 전쟁으로 가동을 중단했다.”라는 문장을 “A 통신은 러시아의 우크라이나 침공으로 인해 우크라이나 네온가스 공장이 문을 닫아 전세계 반도체대란이 일어날 수 있다고 보도했으며 이에 따라 글로벌 네온 공급량은 절반으로 떨어졌다고 전했다.”로 표현함으로써 자연스러운 하나의 문장을 생성하는 모습을 보였다. 본 연구에서는 다중 문서에 대한 요약 알고리즘을 제시할 뿐만 아니라 우수한 성능을 보이는 요약 기법을 선정하여 시스템을 구축하는 것이 목표이므로, 문장 표현의 다양성을 보장하면서도 문맥이 자연스러운 KoBART를 선정하였다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            The text summarization result using TextRank
          
          

        

        
          
            
              	#
              	Sentence
            

          
          
            	1
            	News Agency A reported on the 11th local time that the global semiconductor crisis would be worsen due to the suspension of neon gas production plants in Ukraine.
          

          
            	2
            	At the local time in Korea on the 11th, News Agency A reported that because of the Russia's invasion the Ukrainian neon gas plant was closed, which could lead to a global semiconductor crisis.
          

          
            	3
            	A major plant in Ukraine that produces neon gas, a key component for semiconductor manufacturing, has been shut down due to the war.
          

        

        

        
          Table 4. 
				
          

          
            The text summarization result using KoBART
          
          

        

        
          
            
              	#
              	Sentence
            

          
          
            	1
            	News Agency A reported that the Ukrainian neon gas plant could be closed due to Russia's invasion of Ukraine, causing a global semiconductor crisis, and global neon supply has halved.
          

          
            	2
            	 If the supply of semiconductors produced at a factory located in Mariupol Kryoin, southern Ukraine, where the semiconductor giant Neon is under attack by Russian troops, cuts off the supply, it is necessary to prepare for a semiconductor crisis.
          

          
            	3
            	Neon prices in China have skyrocketed since the aftermath of the spread of COVID-19, with semiconductor makers in China pre-securing neon that can withstand at least three months, but small businesses do not, so It is expected to be hit directly.
          

        

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 다중 문서 요약 시스템
      본 연구의 결과를 사용자에게 제공하기 위한 플랫폼으로 웹을 선택하였다. 해당 웹 서비스는 반도체 산업을 주제로 하고 있으며, 좌측 메뉴에서 뉴스 섹션 분류에 따른 카테고리와 반도체 기업명을 통해 원하는 기사 정보를 얻을 수 있다.

      본 시스템은 그림 3에 나타난 것처럼, 카드뉴스, 금주의 키워드, 오늘의 이슈 세 파트로 구성된다. 우선 카드뉴스 내부는 언론사와 원문 기사가 쓰인 날짜, 요약모델을 통해 각 문서의 핵심 내용을 세 줄로 구성한 요약문, 원문 기사, 해당 기사의 해시태그가 포함된다. 금주의 키워드는 각 메뉴에 따라 상위 15개 해시태그로 구성되며, 기사의 관심 수가 높을수록 붉은색에 가깝고 글자의 크기가 크며, 낮을수록 푸른색에 가깝고 글자의 크기를 작게 처리하였다. 오늘의 이슈는 전체 카테고리와 기업을 대상으로 관심 수에 따라 상위 10개 기사를 정렬하였다.

      
        
        

        Fig. 3. 
				
        

        
          A multi-document summarization system
        
        

        

      

    

    

  
    
      Ⅵ. 결 론
      오늘날 온라인상에서는 대량의 문서가 끊임없이 생성되고 있다. 다수의 문서를 하나의 문서로 보고 요약하는 연구나 논문은 찾아볼 수 있으나, 수많은 문서 가운데 중복을 제거하고 핵심 내용만을 추출한 요약문과 문서들의 수치 데이터를 분석하여 시각화 한 연구는 찾아보기 어렵다. 이에 본 연구는 반도체 관련 기사를 이용하여 효과적인 다중 문서 요약 방법을 제안하였다. 전체 문서에 클러스터링 기법을 적용하여 유사 기사를 하나의 군집에 모으고, 유사도 측정를 통해 각 군집 내에서 대표 기사를 선정함으로써 중복된 내용을 배제하였다. 대표로 선정된 기사는 각 군집에 포함된 기사 간 유사도 측정 결과 가장 유사도가 높은 기사로, 군집 내 기사에 포함된 정보를 가장 포괄하는 기사라 판단할 수 있다. 대표 기사 선정 후에는 각 기사에 요약 알고리즘을 적용하여 요약문을 생성하였고, 요약문과 함께 관련 키워드를 해시태그로 제공하는 웹 서비스를 성공적으로 구축하였다. 이번 연구에서는 반도체 관련 기사로 실험 범위를 좁혀 진행하였으나, 타 주제와 관련된 새로운 데이터로 동일한 실험을 수행한다면 다른 좋은 결과를 얻을 것으로 기대한다.

      
        6-1 연구 기대효과
        본 연구의 기대효과는 다음과 같다. 첫 번째로, 정보 검색의 효율성을 증진시킬 수 있다. 뉴스 기사, SNS, 블로그에는 다른 사람이 작성한 글을 그대로 복사하여 작성된 게시물이 난무하고 있다. 이때 다중 문서 요약 서비스를 이용하면, 중복된 내용이 포함된 여러 문서로부터 각 주제별 하나씩 대표 문서를 선정하기 때문에 보다 다양한 정보에 쉽게 접근할 수 있다.

        두 번째는 다중 문서 가운데 대표 문서를 선정하고 이에 대한 요약을 진행하여 사용자에게 신뢰성 높은 요약문을 제공할 수 있다는 점이다. 기존 단일 문서 요약은 다중 문서 요약에 비해 간편하지만 해당 문서에 대해서만 진행되어 편향된 정보가 존재할 수 있다는 단점이 있다. 본 연구에서 진행한 다중 문서 요약은 각 군집을 대표하는 중심 문서를 선정하기 때문에 사용자들은 많은 양의 문서를 직접 읽지 않고도 중요도가 높은 문서의 요약문을 제공받을 수 있다.

        세 번째로, 사용자의 시간을 절약할 수 있다. 길이가 긴 문서의 경우 글을 읽는 것과 더불어 핵심 정보를 파악하는 데에도 많은 시간이 소요된다. 하지만 여러 문장으로 이루어진 문서에서 주요 단어 및 요약문을 제공하는 본 서비스를 통해, 더욱 빠른 속도로 정보를 취득할 수 있다.

        네 번째로, 데이터 간 연관성을 파악할 수 있다. 본 연구에서는 반도체 관련 기사를 주제로 데이터를 수집하여 주요 기사에 대한 요약문을 제공함과 동시에, 기사마다 키워드를 추출하여 해시태그로 제공하였다. 이를 통해 똑같은 해시태그를 가진 기사들을 작성 기간이나 다른 요인과는 상관없이 키워드 페이지를 통해 한눈에 파악할 수 있다는 장점이 있다.

        마지막으로, 사용자가 설정한 특정 주제의 트렌드를 확인할 수 있다. 개인의 취향과 관심사가 마케팅의 주요 척도로 떠오른 요즘, 이러한 웹 플랫폼의 맞춤형 서비스 또한 사용자 관점의 서비스로서 많은 도움과 만족감을 줄 것으로 기대한다. 그리고 주제뿐만 아니라 여러 섹션과 회사 등 조건에 따라 원하는 정보를 확인할 수 있다는 점도 사용자 입장에서는 큰 장점으로 다가올 것이다.

      

      
        6-2 한계점 및 발전방향
        첫 번째, 요약 모델의 성능 향상에 지속적인 노력을 기울여야 한다. 현재는 반도체 관련 기사 데이터에 맞게 요약 모델을 구축하였으나, 추후 이용자가 다른 주제와 목적으로 플랫폼을 활용하고자 한다면 하이퍼파라미터 튜닝과 해당 주제의 수집 데이터를 이용한 요약 모델 업데이트 과정이 필수적이다.

        두 번째, 실시간 데이터 수집과 관련하여, 현재는 하드웨어 이슈로 인해 작일 데이터를 크롤링한 후 다음 날 보여주는 형식이다. 이에 이용자가 실시간으로 문서를 제공하는 플랫폼을 원한다면 그에 맞는 하드웨어 사양이 요구되며, 해당 사항과 상관없이 실시간 서비스를 제공하기 위한 방향성 연구가 필요하다. 이를 보완하기 위해 사용자가 직접 데이터 수집 시간을 설정할 수 있는 부분을 마련해 둔 상태이다.

        세 번째, 프로젝트 확장성과 관련하여, 현재는 서비스를 제공자가 설정한 주제에 해당하는 문서만을 보여주게 된다. 즉, 서비스 제공자 외에는 문서 주제를 직접 선정하기 어려운데, 이에 서비스 이용자를 위한 관리 페이지를 개발하여 이용자가 원하는 키워드 입력을 통해 관련 문서를 수집하고 제공하는 방향을 고려하고 있다.

        네 번째, 요약 모델 평가 기법에 관한 연구가 필요하다. 모델 평가 지표를 활용한 정량적 평가 방식을 전적으로 신뢰할 수는 없으나, 현재의 정성적 평가 방식을 지속하면서도 정량적 평가를 함께 진행할 수 있는 알고리즘에 대한 계획 및 구축이 필요하다.
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Algorithm 1 Deriving the representative with heuristic clustering

Acollection of documents 1, weights Wi, Wiy,
A collection of the representative documents RD

Let clustering (1) i = 1 to n) be the functions to derive clusters € from a
collection of documents D with different clustering algorithms and
parameters. Let distance(d;, d;) be the function to measure the similarity
between d and dj using the different methods, e.¢., Euclidean, Jaccard,
and Cosine similarity. Let getMinimum Value(L) be the function to identify
the minimum value in a list L.

DOCRD « ®
forall i /10 n do
RD, < 0.C, 0
clusters C; « clustering,(D)
forall cluster ¢ in C, do
forall documents D, in cluster ¢ do
Ford, «

simy « inf
forall document d; € D; do
dist,; < 0
forall document d;; € D, do
dist,; « dist,; + distance(d,, d, ;)
if distc,; < sim, then
simg « diste;
rd, —doy
RD, « RD,UTd,
doc, < getDistanceOfClusters(C,. RD,. 0.5, 0.5)
DOCRD.insert(doc,, RD;)
DOC « DOC U doc;
minDOC « getMinimum Vialue(DOC)
RD & DOCRD[minDOC]
return RD

Function getDistanceOfClusters(C, RD, w
inter « 0, intra < 0, DOC « 0
forall representative documents rd; € RD do
forall representative documents rd; € RD do
intra < intra + distance(rdsrd;)
forall cluster ¢ in C do
forall documents D, in cluster ¢ do
forall document d,; € D, da
inter « inter + distance(d,, rd; € RD)
DOC & w,,, * inter +w,,, = intra
return DOC

nter Winra)
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1. Topic Identification

Identifying a topic to be analyzed
(e.g., Semiconductor Industry Article Summary)

!

2. Data Preparation
Preparing heterogeneous text data from different sources

i

3. Data Preprocessin

- Removing duplicate documents
- Removing stopwo

!

4. Data Analysis
Summarizing the representative article from heuristic clustering

1

5. Interpretation and integration
Building a service for muiti-document summarization
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