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            Abstract
          
        

        
          뉴스에서는 다양한 언론사가 동일한 사건을 다루는 기사를 중복으로 발행하므로 정보의 중복성이 크다. 유사한 기사를 군집화하고 그 내용을 적절히 요약하여 제공하면 사용자는 뉴스 동향을 빠르게 파악하고 자세하게 읽어야 하는 기사를 쉽게 선택할 수 있다. 본 논문에서는 효과적인 뉴스 요약을 제공하기 위해 HDBSCAN으로 최초 군집을 생성한 뒤에 Mean-Shift와 노이즈 정제를 적용하여 응집도가 높은 군집을 얻는 방법을 제안한다. 요약 생성에서는 군집 내 기사의 후반부에서 얻은 요약 중에서 군집을 대표할 수 있는 요약을 요약 평가 메트릭에 기반하여 선택하고 이를 기사의 리드 또는 전반부 요약과 결합하여 제공하는 방식을 제안한다. 실험 결과 Mean-Shift 적용과 노이즈 제거를 이용한 군집화와 후반부 요약을 추가한 요약 생성 모두에서 성능 향상을 얻어 뉴스 요약에서의 효율성을 확인했다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          News articles often present high redundancy due to multiple outlets covering the same events. Clustering similar articles and summarizing them allows users to quickly understand trends and focus on articles requiring detailed reading. This paper proposes a method that begins with HDBSCAN clustering and applies Mean-Shift and noise refinement to enhance cluster cohesion. For summary generation, we introduce a strategy that selects representative summaries from the latter half of articles within clusters, evaluated using a summary metric. These are combined with lead summaries from the articles’ first-halves. Experiment results demonstrate efficiency gains in news summarization with improved clustering performance and summary quality through the inclusion of second-half summaries.
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      Ⅰ. 서 론
      자연어는 정보 생성과 교환에서의 가장 직관적인 소통의 도구로 활용되어 대부분 정보는 자연어를 통해 표현된다고 해도 무방하다. 이러한 자연어 텍스트로 구성된 뉴스 기사는 정보 전달에 가장 적합하도록 오랜 역사를 통해 발전해 왔으며, 인터넷의 발달 이후로는 양적으로도 비약적으로 성장했다. 한국언론진흥재단의 신문산업 실태조사[1]에 따르면, 2010년에는 1,126개의 인터넷신문 사업체가 있었으나 2023년에는 약 4배 늘어난 4,322개의 인터넷신문 사업체가 기사를 생산하고 있다. 인터넷 언론의 활성화로 뉴스에 대한 접근성이 좋아진 장점에 비해, 각기 다른 언론사가 같은 사건을 중복적으로 다루면서 뉴스 기사가 과다 생산되어 독자는 도리어 짧은 시간 안에 양질의 정보를 얻기 어려워졌다.

      정보의 중복성이 높다는 점에서 뉴스 기사는 군집화(clustering)와 요약(summarization)에 대한 사용자 요구가 크다. 군집화를 통해 같은 사건을 다루는 기사들을 묶어주고 각 군집에 대해 효과적인 요약을 제시한다면, 독자들은 신속하게 최신 동향을 파악하고 그중 본인에게 필요한 기사를 선택하여 내용을 확인할 수 있다. 이러한 목적으로 뉴스를 대상으로 한 문서 군집화와 군집 내 기사들의 요약에 관한 다양한 연구가 시도되고 있으나, 기존의 연구들은 해당 연구에 적합하게 미리 정제된 군집만을 대상으로 하거나 기사 문장 중 일부분만 선택하는 추출 요약에 기반하는 등의 한계가 있다.

      본 연구에서는 정제되지 않은 뉴스 기사들을 대상으로 문서를 군집화하고 군집의 대표 요약문을 생성하는 방법을 제안한다. 군집화에서는 HDBSCAN(Hierachical Density-Based Spartial Clustering of Applications with Noise)[2]으로 최초 군집을 얻은 뒤 Mean-Shift와 주제어 기반 군집 정제를 적용하여 군집과 요약 생성에 악영향을 미치는 노이즈 문서를 제거한다. 요약에서는 기존의 기사 요약이 제목과 기사 전반부 위주로 결과를 생성하여 충실한 정보를 제공하지 못했던 문제를 해결하기 위해 문장 후반부에 대한 요약을 추가하는 방식을 제안한다. 이 과정에서 딥러닝 기반 다양한 도구들을 활용하여 성능을 향상하고자 한다.

      논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련 연구를 살펴보고, 3, 4, 5장에서는 본 연구의 제안 방식을 설명한다. 6장에서는 연구의 분석과 결과를 보이고 7장에서는 본 연구의 결론을 보인다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2-1 문서 군집화
        문서 군집화는 비슷한 특성을 갖는 문서들을 그룹화하는 자연어처리 기법으로 K-means부터 LDA(Latent Dirichlet Allocation)까지의 다양한 군집화 알고리즘이 적용되고 있다. [3]에서는 다양한 군집화 알고리즘의 결과 분석에서 군집의 개수를 사전에 지정하지 않는 HDBSCAN[2]이 세부적인 토픽 식별이 가능한 장점이 있음을 밝혔다.

        HDBSCAN은 추출할 군집의 개수를 사전에 지정하지 않는 비모수 방식이면서 다양한 밀도 수준을 가진 문서 군집을 동시에 감지하는데 최적화된 계층적 군집화 알고리즘이다. HDBSCAN은 군집에 이웃을 포함할 최대 반지름 거리 ε을 변화시키며 계층적 군집을 식별한다. ε이 감소할수록 군집의 크기가 점점 작아지며 사라지거나 하위 군집으로 분할되는 전통적인 계층적 군집화의 모습을 보인다. 따라서 계층적으로 식별한 군집은 ε의 변화에 따라 상위 군집과 하위 군집의 관계성이 나타나는 트리로 표현된다. HDBSCAN은 트리에서 군집에 속한 각 객체의 밀도 수준을 고려하여, 군집이 존재할 수 있는 최소 ε와 최대 ε의 차이가 큰 군집을 선택한다.

        문서 군집화에서 군집화 알고리즘과 더불어 성능에 큰 영향을 미치는 요소는 문서를 정형 데이터로 변환하는 방법이다. 비정형 데이터인 자연어는 군집을 생성하는데 직접적으로 사용할 수 없으므로, 자연어처리에서는 텍스트 문서를 정형 데이터인 벡터로 변환하여 사용한다. HDBSCAN에 기반하여 최근 좋은 성능을 보이고 있는 BERTopic[4]에서는 사전학습 언어모델인 SBERT(Sentence Bidirectional Encoder Representations from Transformers)[5]를 사용하여 문서를 벡터로 임베딩한다. 또한 이에 기반하여 문서를 군집화한 뒤 군집 기반의 TF-IDF(c-TF-IDF)를 활용하여 문서 군집의 주제어를 추출하는 방법을 제시한다.

        뉴스 기사의 경우 하루에 생산되는 기사의 군집 개수가 매번 다르고 군집 간의 밀도도 서로 다르다. 특히 같은 사건을 다루는 기사를 군집화하기 위해서는 세부적인 토픽 식별이 중요하므로, 본 논문에서는 HDBSCAN과 BERTopic을 적용하여 군집과 군집의 주제어를 얻는다. 이렇게 얻어진 군집은 부적절한 기사를 군집에 포함할 수 있으므로 Mean-Shift와 주제어 기반 노이즈 제거를 적용하여 군집의 응집도를 향상시키는 방법을 제안한다.

      

      
        2-2 문서 요약
        문서 요약은 크게 추출 요약과 생성 요약으로 나뉘며, 최근 딥러닝 기술의 발전으로 생성 요약의 정확도가 크게 향상되었다. 딥러닝 기반 생성 요약 기술은 Seq2Seq 구조로 초기에는 순환 신경망에 기반한 방법[6]이 제시되었다. 이후 순환 신경망과 함께 어텐션(attention) 매커니즘을 사용하는 방법[7]의 유용성이 밝혀져 Seq2Seq 구조에서 어텐션 매커니즘만을 사용한 트랜스포머(transformer)[8]가 제안되고 이후 딥러닝 기반 생성 요약은 트랜스포머에 기반한 여러 모델이 개발되고 있다. 트랜스포머의 인코더를 사용한 양방향 언어모델인 BERT[9]와 디코더를 사용한 생성형 모델인 GPT[10]에 이어, BERT의 인코더와 GPT의 디코더를 사용한 BART[11]가 최근 요약 태스크에 특화된 모델로 우수한 성능을 보이고 있다. BART 모델을 기반으로 한국어 데이터를 이용하여 구축된 KoBART 모델[12]은 높은 성능으로 한국어 요약 태스크에 폭넓게 사용되고 있다.

        뉴스 기사 요약에는 군집화 후 요약이 필요하므로 다중문서 요약을 적용한 여러 연구가 시도되었다. [13]은 군집화 후 이슈 및 단어 관련도에 기반한 문장 점수가 높은 문장을 선택하는 추출 요약을 제안하였다. [14]는 반도체 관련 기사에 한정적으로 휴리스틱 클러스터링을 수행한 후 문서 간의 유사도를 측정하여 대표 문서를 선정하고 선정된 대표 문서를 3개의 문단으로 임의로 나눈 뒤 문단별로 딥러닝 기반 요약 모델을 적용하였다. [15]는 딥러닝 기반 요약 모듈과 유사도 측정 모듈, 정보량 랭킹 모듈의 총 3개의 모듈로 다중문서를 요약하지만, 수동 군집화된 문서를 사용한다.

        이런 기존 연구들은 학습 데이터에 기반하여 본문으로부터 요약을 추출하는 것을 목표로 한다. 이 방식으로 추출된 하나의 요약문은 본문 전체를 잘 대표할 수 있으나 뉴스 기사의 제목과 중복된 내용이 주로 포함되어 충분한 정보를 제공하지 못하는 한계가 있다. 본 연구에서는 기사를 전후반부로 분리하고, 전반부로부터 주요 내용을, 후반부로 추가 정보를 얻어 보다 충실한 요약문을 제공할 것을 제안한다. 실험에서는 전반부로부터 얻은 생성 요약과 기사 자체의 리드를 사용하는 결과를 비교한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 데이터 수집 및 임베딩
      
        3-1 뉴스 기사 수집
        네이버 뉴스에서 2024년 4월 1일부터 2024년 4월 14일간의 종합 언론사 10개(경향신문, 국민일보, 동아일보, 문화일보, 서울신문, 세계일보, 조선일보, 중앙일보, 한겨레, 한국일보)의 뉴스 기사들을 수집하였다. 뉴스 기사는 각 언론사에서 자체적으로 분류하는 섹션 중에서 정치, 경제, 사회, 생활, 세계의 다섯 개의 섹션을 대상으로 수집하였다.

        기사에서는 제목과 내용, 섹션, 발행일을 수집하였다. 제목과 내용의 BMP(basic multilingual plane)영역 이외의 특수 문자는 제거하고, 음절이 50개 이하이거나 10,000개 이상인 뉴스 기사는 사용하지 않았다. 조건에 따라 수집된 뉴스 기사는 총 20,032개에 기사의 평균 길이는 262어절로 나타났다.

      

      
        3-2 문서 임베딩
        군집화 연구에서는 같은 주제에 대한 문서들은 그 임베딩 벡터 간 거리가 상대적으로 가까울 것으로 기대한다. 임베딩 벡터의 생성을 위해서는 다양한 사전학습 언어모델을 사용할 수 있으며, 문서의 임베딩 벡터가 문서의 특징을 얼마나 잘 표현하는지에 따라 클러스터의 품질은 향상될 수 있다. 본 논문에서는 BERTopic에서 사용하는 SBERT 모델 중에서 사전 학습된 한국어 언어모델 ko-sroberta-nli[16]를 사용하여 각 뉴스 기사의 본문을 모델 기본값인 768차원 벡터로 임베딩한다.

        [17]의 연구에 따르면 데이터의 차원이 클수록 거리가 가까운 데이터와 먼 데이터의 거리 차이가 줄어드는 것으로 밝혀졌다. 이는 차원이 증가함에 따라 데이터 공간이 희소성을 띠게 되어, 각 데이터 간의 거리가 더 멀어지기 때문이다. 문서의 군집화를 위해서는 동일 주제와 그렇지 않은 주제 간의 거리 차이가 명확해야 좋은 성능을 보일 것이라 기대할 수 있다. 본 논문에서는 적절한 수준의 주제 간 거리 차를 얻기 위해 일일 단위의 데이터를 대상으로 섹션별로 차원 축소를 수행한다. 차원 축소에는 UMAP(Uniform Manifold Approxi-mation and Projection)[18]을 사용한다. nearest neighbors는 15, minimum distinct는 0으로 설정하였고, 유사도 측정에는 코사인 유사도를 사용하여 실험적으로 가장 좋은 결과를 보인 5차원으로 축소하였다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 군집화 및 정제
      
        4-1 뉴스 기사 군집화
        다양한 언론사에서 생성하는 동일한 사건을 다루는 뉴스 기사들을 군집화하기 위해 본 논문에서는 동일 날짜에 발행된 각 섹션의 모든 기사에 대해서 HDBSCAN으로 최초 군집을 얻은 뒤에 Mean-Shift 알고리즘과 추가적인 잡음 제거를 적용하는 뉴스 요약에 적합한 군집화 방식을 제안한다.

        동일 사건을 다루는 기사라도 같은 단어나 문장으로 사건을 표현하지 않으므로 각 군집의 밀도 수준은 각기 다르다. 이러한 기사들에 비 계층적 군집화를 수행한다면 상대적으로 분산이 작은 군집에 잡음을 초래한다. 다양한 밀도 수준을 가진 문서 군집을 동시에 식별하기 위해서 계층적 군집화 알고리즘인 HDBSCAN을 사용한다. 그림 1은 수집한 뉴스 기사에 대한 HDBSCAN의 군집화 결과를 보인다. 결과에서 군집의 각 정점에서 중심까지의 거리에 대한 분산이 군집 별로 20배까지 차이가 나는 것으로 파악되어 각 군집의 밀도 차이가 큰 것을 확인할 수 있었다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Clustering result on evaluation set
          
          

          

        

        HDBSCAN은 밀도 기반으로 기하학적인 클러스터를 식별하여, 복합적인 주제의 기사가 서로 다른 주제의 군집 사이에 있는 경우에는 두 군집이 합쳐지는 문제가 발생할 수 있다. 예를 들어 표 1의 모든 기사는 HDBSCAN에서 레이블 0으로 같은 군집으로 예측되었지만 서로 다른 주제가 혼재되어 있다. 이를 하나의 군집으로 간주하여 요약문을 생성하면 정확하지 않은 정보를 전달하게 될 가능성이 크다. 본 연구에서는 이러한 군집을 분리하기 위하여 Mean-Shift 알고리즘을 사용한다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Example of HDBSCAN and HDBSCAN+Mean-Shift results on politics section
          
          

        

        
          
            
              	Title
              	Label
            

            
              	HDB-
SCAN
              	+Mean
-Shift
              	+Noise  
 Filter
            

          
          
            	이재명·조국, 이제는 ‘법정의 시간’
Lee Jae-myung and Cho Kuk, now it's 'time for the court
            	0
            	-1
            	-1
          

          
            	새 총리 후보에 주호영·김한길·박주선도 거론
Choo Ho-young, Kim Han-gil, and Park Ju-sun also mentioned as new prime minister candidates
            	0
            	0
            	-1
          

          
            	‘차기 국무총리설’에 김부겸 “터무니 없는 소리 불쾌”
Kim Boo-kyum on 'Next Prime Minister Rumors': 'Ridiculous and Unpleasant Remarks
            	0
            	0
            	-1
          

          
            	尹, 14일 비서실장 교체 전망⋯ 원희룡·김한길·장제원 거론
Yoon expected to replace Chief of Staff on the 14th⋯ Won Hee-ryong, Kim Han-gil, and Jang Je-won mentioned
            	0
            	0
            	0
          

          
            	尹, 이르면 14일 새 비서실장 임명⋯ 대통령실·내각 개편 ‘신호탄’
Yoon to appoint new Chief of Staff as early as the 14th⋯ Signaling reshuffle of Presidential Office and Cabinet
            	0
            	0
            	0
          

          
            	尹 비서실장 후보로 원희룡 급부상⋯ 이르면 14일 인선될 듯
Won Hee-ryong rapidly emerges as candidate for Yoon's Chief of Staff⋯ Appointment expected as early as the 14th
            	0
            	0
            	0
          

          
            	이재명, 영수회담 가능성에 “尹 당연히 만나고 대화해야”
Lee Jae-myung on the possibility of a leaders' meeting: 'Of course, Yoon and I should meet and talk
            	0
            	1
            	1
          

          
            	尹·이재명 ‘영수회담’ 성사될까⋯대통령실 “체제 정비 前 대화 어렵다” [4·10 총선 이후]
Will a 'leaders' meeting' between Yoon and Lee Jae-myung happen? Presidential Office: 'Difficult to have talks before reorganization' [After the April 10 general election]
            	0
            	1
            	1
          

          
            	尹, 일정 안 잡고 담화 내용·형식 고심⋯ 李 “영수회담은 당연”
Yoon, deliberating on the content and format of the address without setting a schedule⋯ Lee: 'Leaders' meeting is a given
            	0
            	1
            	1
          

        

        
          
            *To convey the original tone of the original article, Korean texts and its translations are paralleled in the left column.
          

        

        

        Mean-Shift 알고리즘[19]은 데이터의 밀도가 높은 곳을 군집의 중심으로 판단하는 비 계층적 군집화 알고리즘이다. 다양한 밀도의 군집이 존재하는 전체 데이터에 Mean-Shift를 바로 적용하면 상대적으로 분산도가 낮은 군집에 잡음이 발생할 확률이 높아진다. 본 연구에서는 초기 군집 방식으로 HDBSCAN을 사용하여 밀도의 편차가 적은 초기 군집을 얻은 뒤에 각 군집별로 Mean-Shift 알고리즘을 적용하여, HDBSCAN에서 만들어진 기하학적 모양의 군집을 잘라 군집을 세분화하거나 노이즈를 제거한다. 그림 1의 HDBSCAN의 결과에 Mean-Shift를 추가로 적용한 결과인 그림 2에서 기하학적 모양인 28개 군집이 분리되어 37개의 클러스터로 분리된 것을 확인할 수 있다. 표 1에서는 Mean-Shift 알고리즘을 적용하여 비서실장과 영수 회담에 관련된 기사가 레이블이 0과 1인 두 군집으로 분리되고 노이즈 문서가 레이블 -1로 식별되는 것을 확인할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Results of applying Mean-Shift to Fig. 1
          
          

          

        

      

      
        4-2 주제어 선정과 노이즈 제거를 통한 군집 정제
        문서 임베딩에서 사용한 SBERT 모델에서 특징이 적절하게 추출되지 않는다면 군집에 잡음이 존재할 가능성이 있다. 이 단계에서는 군집의 정밀도를 높이기 위하여 통계 기반의 방법론으로 노이즈 문서를 제거한다. 군집의 정제 과정은 아래와 같다.

        
          1) 주제어 선정 및 노이즈 주제어 제거
          각 군집 별로 주제어 5개를 추출한다. 주제어 추출에서는 BERTopic의 c-TF-IDF를 사용하여 군집별 TF-IDF 수치가 가장 높은 5개 단어를 선택한다.

          선정된 주제어는 잡음을 포함할 수 있다. 수식 (1)에서는 군집 C의 5개의 각 주제어 twC를 대상으로 주제어가 클러스터 내부의 모든 문서 d에서 가지는 TF-IDF 값을 합산하여 주제어별 토픽 점수 topicScore(twC)를 계산한다.
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          토픽 점수가 높은 주제어는 해당 클러스터 내부에서 주요 토픽을 반영할 것으로 기대된다. 반대로 토픽 점수가 낮은 단어들은 주제 반영에 유효하지 않을 것으로 보고, 주제어들의 토픽 점수 평균 이하의 토픽 점수를 가진 단어는 클러스터와 관련도가 낮다고 판단하고 해당 단어들을 주제어에서 제외하여 정제된 주제어 tw'C를 얻는다.

        

        
          2) 노이즈 기사 제거 및 군집과 주제어 정제
          각 문서 d에서 정제된 주제어 tw'C의 TF-IDF를 합산하는 아래의 식으로 문서 점수 docScore(d)를 산정한다.
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          노이즈 주제어 제거 단계에서와 마찬가지의 논리로 문서 점수가 낮을수록 상대적으로 클러스터 내부에서 주요하지 않은 문서라고 판단할 수 있다. 군집 내 문서들의 문서 점수 평균의 절반 이하의 문서 점수를 가진 문서는 잡음으로 판단하고 제거한다. 이때 군집에 남은 문서 개수가 2개 이하인 해당 군집은 잡음으로 간주한다. 노이즈 주제어 제거 과정을 거쳐 주제어의 수가 3개 미만으로 떨어지면 노이즈 기사 제거를 거친 군집의 문서들에 대해 클래스 기반 TF-IDF를 이용하여 토픽 점수 상위 3개의 주제어를 다시 추출한다. 이 과정을 잡음으로 제거되는 문서가 각 군집의 30% 이하일 때까지 반복한다. 아래 그림 3은 제안하는 군집화와 정제 과정을 그림으로 나타낸다. HDBSCAN으로 초기 군집 c1, .., cN을 얻고, Mean-shift를 통해 c1은 c1-1과 c1-2, 잡음으로 군집이 세분화와 정제되며 cN은 cN-1과 잡음으로만 정제되고, 마지막 단계에서 주제어를 활용한 필터링을 통해 잡음을 반복 정제하는 과정을 그림으로 보인다. 최종적으로 얻어진 군집은 잡음이 최소화된 상태가 되며 이를 문서 요약의 입력으로 사용한다.

          
            
            

            Fig. 3. 
				
            

            
              News clustering and noise filtering process
            
            

            

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 뉴스 기사 다중문서 요약
      
        5-1 뉴스 기사의 구조
        전문 기자가 작성하는 기사는 다른 문서와는 다르게 잘 정제되고 구조화되어 있다. 뉴스 기사 중 대부분을 차지하는 보도자료는 그림 4와 같이 역피라미드형으로 서술되어, 기사를 대표하는 문장인 제목(title)과 독자에 대한 흥미를 유발하고 기사에서 가장 중요한 사실을 포함하여 기사의 전체 내용을 요약하는 기사의 첫 문장인 리드(lead), 그리고 구체적으로 내용을 서술하는 본문(body)으로 이루어진다[20]. 이처럼 기사는 중요한 내용일수록 앞에 서술되고 구체적인 내용일수록 뒤에 서술되는 양상을 보인다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            The structure of a news article
          
          

          

        

        문서 요약 측면에서 다른 문서와 차별화되는 기사만의 가장 큰 특징은 제목과 리드가 있다는 점이다. 제목과 리드 모두 한두 문장으로 기사 전체 내용을 담고 있으며 기자가 직접 작성하므로 이를 해당 기사에 대한 정답 요약문으로 간주할 수 있다. 기존의 추출 요약 연구들에서는 문장 위치를 중요 정보로 사용하는 방식으로 리드를 활용해 왔다.

        실제 기사에서 리드가 존재하는지 확인하기 위해 2024년 4월 10일 네이버 뉴스 기사 중에서 IT, 경제, 사회, 생활, 세계, 정치 섹션 별로 50개의 기사를 무작위 추출한 총 300개의 기사에 대해 첫 문장이 뉴스 전체의 내용을 요약하는지 수작업으로 확인하였다. 결과에서 300개의 기사 중 93%인 279개에서 첫 문장이 리드로 판단되었다. 이들은 일반적인 보도자료에 해당하였으며 리드만 읽어봐도 전체 뉴스의 내용을 이해할 수 있었으며 기자가 직접 작성하므로 문장의 질도 우수했다. 첫 문장이 리드가 아닌 7%의 경우들은 서론이나 인사말 등으로 시작하는 사설이나 분석, 비평, 인터뷰 기사들에 해당하였다. 리드가 존재하는 279개의 기사에 대해 KoBART로 얻은 생성 요약이 리드와 얼마나 유사한지 수동으로 분석한 결과에서는 90% 수준인 251개의 기사에서 요약이 리드 그 자체거나 리드에 준하는 문장으로 나타났다.

        그림 5는 뉴스 기사의 예를 보인다. 첫 문장 즉 리드가 ‘리튬 이온 배터리 소재 개발 성공’이라는 전체 요약에 해당하며 이어진 기사 전반부는 제목과 리드에 연속되어 신소재 개발을 중심으로 기술되어 있다. 기사의 후반부에서는 기존 소재의 문제점과 함께 개발된 소재가 어떤 원리인지에 대한 추가적인 설명이 서술되어 있다. 이처럼 일반적인 뉴스에서 기사 전반부는 제목과 리드에 관련된 사항을 상세 서술하는 경향이 강하며 후반부는 추가 정보를 상세 서술하는 구조를 가진다. 이 기사에 대한 KoBART 생성 요약은 “UNIST는 고체 이온전도체를 개발하여 리튬 이온 배터리의 안전성을 높이는 소재를 개발하는 데 성공했다고 발표했다”를 결과로 제시한다. 이러한 요약은 제목과의 내용 중복성이 매우 높아 사용자가 제목이 아닌 요약에서 얻고자 하는 간결하지만 충분한 정보를 제공하지 못한다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Example of a news article
          
          

          

        

        본 연구에서는 본문을 전반부 본문과 후반부 본문으로 나누고, 후반부 본문에서 얻은 요약을 전반부 요약이나 리드와 결합하여 기사에 대한 요약으로 제시하여 더욱 구체적인 정보를 포함한 요약문을 제공하고자 한다. 전반부와 후반부는 문장 종결 기호를 기준으로 분리한 문장 중 앞쪽⌈1/2⌉를 전반부로, 나머지를 후반부로 사용한다. 기사의 길이가 짧은 경우는 본문이 존재하지 않거나 존재하더라도 유의미한 정보가 없을 가능성이 크므로 기사의 길이가 200자 미만일 경우 기사 내용 전체를 요약문으로 취급한다.

      

      
        5-2 제목과 리드를 활용한 대표 요약 선택
        제안하는 시스템에서는 유사한 기사가 이미 군집화된 상태로 요약 단계에 입력된다. 군집 내의 기사들은 내용 중복이 매우 크므로 다중문서 요약을 수행하면 중복된 내용이 얻어질 수 있다. 뉴스 기사는 전문 기자들이 작성한 신뢰성 높은 문서이므로 군집 내 어떤 기사라도 전체 군집을 대표할 수 있다는 점에서 본 연구에서는 군집 내부의 모든 기사에 대한 요약을 추출하고, 그중 군집을 대표할 수 있는 요약을 결과로 선택하고자 한다.

        같은 군집으로 묶인 기사들은 동일한 사실을 다루고 있어 뉴스의 리드 또는 전반부의 내용은 거의 유사한 것에 비해 각 기사의 후반부는 언론사에 따라 각기 차별적인 사실을 다룰 수 있다. 이 중 군집의 대표 요약은 가장 보편적인 것이 바람직하므로 후반부 요약이 군집 내 다른 문서와 얼마나 유사한지를 평가하여 대표성이 높은 후반부 요약을 선택하고, 해당 요약이 얻어진 기사의 전반부 요약과 결합하여 일관성 있는 요약을 생성한다. 후반부 요약 선정에서는 요약 태스크의 평가 지표로 널리 사용되는 ROUGE(Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation)[21]와 함께 최근 제시된 RDASS(Reference and Document Aware Semantic Score)[22]를 같이 사용한다.

        아래의 식(3)~(5)는 요약 선정을 위한 점수를 계산한다. 각 식에서 d∈C 는 군집 C에 속하는 각 문서 d, td는 문서 d의 제목(title), ld는 문서 d의 리드(lead), bd는 문서 d의 본문(body)을 나타낸다. sdt는 대상 문서 dt에서 얻은 후반부 요약(summary)이다.

        식 (3)의 rgScoreC(sdt)는 대상 요약의 ROUGE 점수의 평균으로, 식 (4)는 rdScoreC(sdt)는 RDASS 점수의 평균으로 각 요약의 점수를 계산한다. 식에서는 군집 내 다른 문서의 제목이나 리드, 본문과 유사성이 높은 요약이 높은 점수를 얻는다.
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        최종적으로 식 (5)를 통해 각 점수의 합이 가장 높은 점수의 요약을 클러스터의 대표 후반부 요약 summaryC로 판단한다. 시스템은 선택된 후반부 요약을 포함하는 문서 dt의 리드 또는 전반부 요약을 후반부 요약과 결합하여 군집의 대표 요약으로 사용자에게 제시한다.
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      VI. 분석 및 평가
      
        6-1 평가 데이터
        평가에서는 군집화와 요약의 성능을 각각 평가한다. 군집화에서는 본 논문에서 제안한 Maen-Shift 알고리즘과 잡음 정제의 적용이 HDBSCAN으로 얻은 초기 군집과 비교해 얼마나 성능을 향상하는지 평가한다. 요약에서는 제안한 후반부 요약을 결합한 방식의 성능을 평가한다.

        군집화 평가에서는 3-1절에서 기술한 데이터 중 2024년 4월 1일부터 2024년 4월 7일까지의 정치 섹션의 기사 1,520개에 대하여 수동으로 구축한 정답 데이터를 사용한다. 정답 구축에서는 HDBSCAN과 Mean-Shift를 적용하여 얻은 154개의 초기 군집을 수작업으로 새로이 분류하였으며, 결과로 143개의 정답 군집을 얻었다. 정답 군집은 일자별로 27, 25, 19, 26, 26, 8, 12개로 각기 다양하게 나타나 주말에 군집 개수가 줄어드는 양상을 관찰할 수 있었다. 군집의 평균 기사 개수는 7.51개였다.

        요약 평가에서는 AIHub의 ‘요약문 및 레포트 생성 데이터’[23]의 뉴스 기사 300개를 사용하여 본 논문에서 제안한 후반부 요약 사용의 적절성을 평가하였다.

      

      
        6-2 군집화 평가
        평가 데이터에 대해서 HDBSCAN를 시행한 뒤 본 논문에서 제안한 Mean-Shift와 노이즈 제거를 단계별로 시행하고 각 결과를 평가하였다. 수동으로 구축한 143개 정답 군집은 평균 7.51개의 기사를 가진 것에 비해, HDBSCAN만을 적용한 결과는 군집 140개에 평균 9.29개의 기사, Mean-Shift를 적용한 결과는 군집 159개에 8.05개의 기사, 잡음 제거를 한번 수행한 결과는 군집 143개에 6.30개의 기사를, 잡음 제거를 반복 수행한 결과는 군집 129개에 6.14개의 기사를 얻었다. Mean-Shift를 통해 군집이 세분화되었음을 확인할 수 있었으며, 잡음 제거를 통해 유사성이 큰 문서들만 군집으로 묶여 응집성이 높아졌음을 알 수 있다.

        얻어진 결과를 대상으로 군집화 평가에 주로 사용되는 ARI(Adjusted Rand Index)[24]와 NMI(Normalized Mutual Information)[25], 정밀도(precision)를 이용하여 평가하였다. 본 연구는 같은 사건을 다루는 기사를 군집화하여 최종적으로는 요약을 제시하는 것이 목표이므로 노이즈가 최소가 되도록 응집도 높게 군집을 묶는 것이 중요하다. 따라서 평가에서도 정답 군집과의 유사성을 판단하는 ARI와 NMI와 함께 같은 군집으로 클러스터링된 기사들이 실제 같은 군집인지의 여부인 정밀도를 사용한다. 평가에서 사용하는 정밀도는 TP/(TP+FP)로 계산하며 시스템에서 같은 군집으로 판단한 두 문서가 정답에서 같은 군집이면 TP(True Positive)로, 다른 군집이면 FP(False Positive)로 판단한다. 정밀도가 낮아지는 경우는 노이즈 문서가 군집에 포함되는 경우이거나 노이즈가 아닌 문서를 정답이 아닌 군집에 분류한 경우이므로 시스템의 군집 결과가 응집도 높게 얻어져 기사 요약에 적합한지를 판단하는 좋은 기준이 될 수 있다.

        평가에서는 일자별로 군집화를 30번 반복 시행하여 측정한 ARI와 NMI, 정밀도의 평균으로 성능을 측정하였다. 표 2는 평가 결과를 소수점 세 번째 자리에서 반올림하여 보인다. 결과에서 HDBSCAN의 초기 군집에 Mean-Shift를 추가 적용하여 모든 평가 지표에서 성능 향상을 얻은 것으로 나타났다. 이 결과에 잡음 제거를 한번 적용한 결과(+Noise removal)에서는 ARI와 정밀도가 향상되고, 노이즈 제거를 반복 적용(+Noise removal*)한 결과에서는 정밀도는 향상되었으나 ARI와 NMI는 하락하였다. 응집도 높은 군집을 구성하기 위한 잡음 제거 과정에서 군집에 포함되어야 하는 문서도 제거되어 ARI, NMI가 하락한 것으로 분석되었으며, 시스템의 최종 결과인 요약의 관점에서 가장 중요한 정밀도는 제안한 방식을 통해 가장 좋은 성능을 얻을 수 있었다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Clustering evaluation result
          
          

        

        
          
            
              	
              	ARI
              	NMI
              	Precision
            

          
          
            	HDBSCAN
            	0.23
            	0.59
            	0.30
          

          
            	+ Mean-Shift
            	0.28
            	0.65
            	0.39
          

          
            	+ Noise removal
            	0.31
            	0.62
            	0.45
          

          
            	+ Noise removal*
            	0.27
            	0.59
            	0.46
          

        

        

      

      
        6-3 문서요약
        표 3은 요약 태스크에서 가장 많이 사용되는 지표인 ROUGE[21]와 RDASS[22]를 이용한 요약 평가 결과를 보인다. 표에서 ROUGE는 ROUGE-1, ROUGE-2, ROUGE-L의 평균이다. 표에서 각 행은 KoBART의 본문 요약만 사용한 경우와 KoBART의 전반부 요약과 후반부 요약을 결합한 경우, 전반부 요약 대신 기사 자체의 리드와 후반부 요약을 결합한 경우를 보인다. 평가 결과에서 후반부 요약을 추가 사용하는 본 논문의 방식이 기사 전체 요약에 비해 높은 성능을 보였으며, 전반부 요약보다 리드를 사용한 것이 ROUGE에서 조금 더 나은 결과를 보였다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Summary evaluation
          
          

        

        
          
            
              	
              	ROUGE
              	RDASS
            

          
          
            	KoBART
            	0.15
            	0.80
          

          
            	KoBART 1st half summary 
+ KoBART 2nd halfs summary
            	0.18
            	0.81
          

          
            	Lead+KoBART 2nd  Half Summary
            	0.19
            	0.81
          

        

        

        표 4는 그림 5의 기사 예시에 대한 KoBART의 결과와 KoBART의 전반부와 후반부 요약의 결합 결과, 리드와 후반부 요약을 결합한 결과를 보인다. 본문 후반부 요약문을 포함해 기존 요약문에 비해 풍부한 정보를 제공하여 전반적인 뉴스 요약의 품질이 향상되었음을 알 수 있다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Example of evaluation result
          
          

        

        
          
            	Title
            	UNIST's New Concept 'Lithium-Ion Battery' Significantly Reduces Explosion Risk and Enhances Performance
          

          
            	KoBART
            	UNIST announced that it has successfully developed a solid ion conductor, which improves the safety of lithium-ion batteries.
          

          
            	KoBART
1st+2nd half
summary
            	UNIST announced that it has successfully developed a solid ion conductor, which improves the safety of lithium-ion batteries.They addressed this issue by utilizing a porous organic framework structure, which covalently bonds organic molecules, as a new ion conductor.
          

          
            	Lead + KoBART 
2nd half
summary
            	UNIST(Ulsan National Institute of Science and Technology) announced on the 9th that it has successfully developed a material that enhances the safety of lithium-ion batteries. They addressed this issue by utilizing a porous organic framework structure, which covalently bonds organic molecules, as a new ion conductor.
          

        

        

        표 1에서 제시한 예시에 대하여 시스템의 군집화를 거친 최종 요약 결과는 표 5와 같다. 표에서 Cluster title은 후반부 요약이 선택된 기사의 제목이다. HDBSCAN 이후 Mean-Shift를 적용하여 군집이 두 개로 분리되고 추가적인 잡음 제거로 얻은 응집도 높은 군집에 생성 요약을 적용하여 해당 이슈에 대한 적합한 요약을 얻음을 확인할 수 있다. 또한 후반부 요약을 결합하여 기사들이 다루는 충실한 정보를 제공하는 결과를 얻을 수 있었다.

        
          Table 5. 
				
          

          
            Example of the end result of the system
          
          

        

        
          
            	Cluster title
            	새 비서실장에 원희룡-이상민 등 물망⋯ 野반발이 변수
Won Hee-ryong and Lee Sang-min are among the candidates being considered for the new Chief of Staff, but opposition from the opposition party remains a variable.
          

          
            	Cluster topic word
            	비서실, 원희룡, 교체
The Chief of Staff, Won Hee-ryong, replacement.
          

          
            	Cluster summary
            	4·10총선 참패 후 윤 대통령이 총리 교체 카드를 꺼내 들었지만 192석을 확보한 범야권이 반대하지 않을 인사를 찾는 것이 1차적 관문이다. 윤 대통령의 의중을 잘 아는 몇몇 인사를 발탁할 경우 여당뿐만 야당의 반발 가능성도 고려해야 한다.
Following the defeat in the April 10 general election, President Yoon has considered replacing the Prime Minister. However, the first hurdle is to find a candidate who will not be opposed by the opposition bloc, which holds 192 seats. If President Yoon selects individuals who are well-aligned with his intentions, the possibility of backlash from both the ruling party and the opposition must be taken into account.
          

          
            	Cluster title
            	尹·이재명 ‘영수회담’ 성사될까⋯대통령실 “체제 정비 前 대화 어렵다” [4·10 총선 이후]
Will a 'leaders' meeting' between Yoon and Lee Jae-myung happen? Presidential Office: 'Difficult to have talks before reorganization' [After the April 10 general election]
          

          
            	Cluster  topic word
            	영수회담, 대화, 이재명
leaders' meeting,  talks,  Lee Jae-myung
          

          
            	Cluster summary
            	윤 대통령과 총선 참패 여파로 상처난 대통령실과 내각을 정비한 뒤 영수회담 여부와 시기, 방식에 대해 결정할 것으로 보인다. 야권발 특검법이 윤 대통령의 숨을 조이는 건 예견된 미래인 만큼 영수회담을 시작으로 정치적 돌파구를 마련해야 한다는 절박함이 대통령실 내부에 강해지고 있다.
In the wake of the general election defeat, President Yoon is expected to reorganize the Presidential Office and Cabinet before deciding on the timing, manner, and whether to hold an inter-party summit. Given the anticipated pressure from a special prosecution bill initiated by the opposition, there is a growing sense of urgency within the Presidential Office to find a political breakthrough, starting with the inter-party summit.
          

        

        
          
            *To convey the original tone of the original article, Korean texts and its translations are paralleled.
          

        

        

      

    

    

  
    
      Ⅵ. 결 론
      본 논문에서는 효율적인 뉴스 제공을 위한 응집도 높은 군집 생성이 가능한 군집 정제 방식과 후반부 요약을 결합한 정보성 높은 요약방식을 제안하였다. 군집 정제에서는 HDBSCAN으로 최초로 얻은 군집에 Mean-shift를 적용하여 군집을 분리하고 BERTopic의 c-TF-IDF을 이용하여 5개의 주제어를 얻은 뒤 주제어와 상관관계가 적은 문서를 군집에서 제거하는 방식을 적용하여 정밀도를 0.30에서 0.46으로 향상할 수 있었다. 요약에서는 상세 내용이 기술되는 기사 후반부의 요약을 추가 사용하여 ROUGE와 RDASS 모두에서 성능 향상을 얻을 수 있었다.

      향후 연구로는 실시간으로 추가되는 기사에 대한 동적 군집화 및 토픽 모델링을 통한 군집화의 속도 향상 방법과 뉴스 기사에 대한 본 논문의 접근 방법을 회의록이나 논문 등에 대한 다중문서 군집화와 요약에 적용하는 연구를 계획하고 있다.
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Title:UNIST's New Concept 'Lithium-lon Battery’ Significantly Reduces
Explosion Risk and Enhances Performance

Contents:

UNIST(Uisan National Institute of Science and Technology) announced
on the 9th that it has successfully developed a material that enhances
the safety of lithium-ion batteries.

Professors Sang-Young Lee and Sang-Kyu Kwak's team developed a
“solid ion conductor’ concept that allows lithium ions to selectively and
rapidly move through a straight, highway-lie ion path.

Lithium-ion batteries are vulnerable to fire and explosion because they
use flammable liquid electrolytes. As an alterative to address this
issue, research is underway on ‘all-solid-state batteries' and solid
electrolytes, where the electrolyte between the anode and cathode is
replaced with a solid. However, a drawback is that solid electrolytes
generally have lower ‘ion condctivity’ compared to liquid electrolytes.
fon conductivity reflects the activity of charge movement due to ion
migration, and higher ion conductivity improves battery performance.
Many solid electrolytes developed so far have complex and winding
paths, making it difficult to enhance ion conductivity, thus limiting battery
performance improvements. Since lithium ions are cations, they move
with their counterpart anions. Unnecessary anion movement can cause
undesired side reactions on the electrode surface, reducing battery
performance.

The UNIST research team resolved this issue by using ‘covalent organic
frameworks (COFs), a porous material with covalently bonded organic
molecules, as a néw ion conductor. Within this material, regularly
arranged pathways are formed, which were designed to allow only
fithium fons to pass through, significantly increasing ion conductivity.
Professor Lee stated, "We have aid the foundation fo the development
of ‘high-performance  solid  electrolytes' necessary
Commercialzation of next generaion batteries,” and. added, "This
material can be widely used as a core material for lithium metal
batteries, which have enhanced safety and efficiency.”
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