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Abstract

Citation-based article summarization is to create a shortened text for an academic article, 

reflecting the content of citing sentences which contain other’s thoughts about the target article to be 

summarized. To deal with the problem, this study introduces an extractive summarization method 

based on calculating a linear combination of various sentence salience scores, which represent the 

degrees to which a candidate sentence reflects the content of author’s abstract text, reader’s citing 

text, and the target article to be summarized. In the current study, salience scores are obtained by 

computing surface-level textual similarities. Experiments using CL-SciSumm datasets show that the 

proposed method parallels or outperforms the previous approaches in ROUGE evaluations against 

SciSumm-2017 human summaries and SciSumm-2016/2017 community summaries.
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I. Introduction

요약 대상 논문을 RP(Reference Paper)라고 할 때, 인용 기

반 논문 요약은 RP의 인용텍스트 정보를 활용하여 논문을 자동 

요약하는 것이다. 인용텍스트는 아래 가상 예시와 같이 특정 논

문 P를 인용하는 논문(예: P1, P2) 내에 P에 대해 기술된 텍스

트를 의미한다. 동일 피인용논문에 대한 서로 다른 인용텍스트

들의 모음은 해당 피인용논문에 대한 다른 연구자들의 의견과 

평가가 포함되어 있어 인용텍스트에 기반한 논문 요약은 요약 

대상 논문의 내용과 기여점에 대한 새로운 관점을 제시하는 장

점을 갖는다.

- 논문 P1: Brown 등(Brown et al., 1997)이 제시한 문서 

색인법은 높은 시간복잡도의 한계를 안고 있다.

- 논문 P2: Brown 등(Brown et al., 1997)은 지식베이스와 

대용량 웹 컬렉션 분석에 기반한 색인법을 통해 검색 성능을 

크게 향상시켰다.

기존 인용 기반 논문 요약은 RP에 대한 인용문 집합으로부

터 요약문을 추출하는 인용문 중심 요약 방법[1,2]과 인용문에 

대응하는 RP 내 문장(이후 피인용문)을 중심으로 요약문을 추

출하는 피인용(문) 중심 요약 방법으로 나뉜다. 이 중 피인용 

중심의 요약법은 최근 3년간 국제 규모의 CL-SciSumm 

Shared Task로 진행되어 평가되었으며 다양한 접근법들이 시

도되고 있다[3,4,5]. 이 연구에서는 피인용 중심 논문 요약법을 

다룬다.

피인용 중심 논문 요약의 기존 대부분의 방법들은 각 RP 문

장이 RP 및 인용문의 내용을 표현하는 정도를 텍스트 유사도 

방식으로 계산하였으며, 이후 신경망 학습[6,7], 자질선형결합

[8,9,10,11,12], DPP 샘플링[13], 그래프 기반 랭킹[6, 

14,15,16], 클러스터링[12,15,17], MMR[16,17,18], 언어모

델링[19,20] 등의 방법론을 단독 및 결합 적용하여 요약문 추

출을 시도하였다.
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이 연구에서는 기존 자질선형결합 방법론 내에서 표층 어휘 

수준의 텍스트 유사도 계산에 기반한 추출식 논문 요약을 시도

한다. 기존 자질선형결합 방법에서는 텍스트 유사도 이외에도 

RP 문장에 대해 길이, 문장 내 위치, TextRank, Rhetorical 클

래스 분류, 계층적 토픽 모델, 단서어구 정보 등에 기반한 문장 

중요도 자질들이 추가 활용되었다. 이 연구에서는 기존 시도된 

요약적합도들을 포함하여, 인용 기반 논문 요약에 특화된 문장 

요약적합도들을 텍스트 유사도에 기반하여 새롭게 제안하고 이

들의 선형결합을 통해 추출 요약문을 생성한다. 실험에서는 

CL-SciSumm Shared Task용 요약 평가 집합을 사용하여 제

안된 방법과 인용 기반 학술 논문 요약의 최신 방법들의 요약 

성능을 비교 제시한다.

논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 기존 연구에 대해 기

술한다. 3장에서는 본 논문에서 제안하는 요약 방법에 대해 기

술한다. 4장에서는 제안된 방법의 성능 평가 결과를 제시하고 

5장에서 결론을 맺는다.

II. Related Works

전술한 바와 같이 인용 기반 논문 요약은 인용문 중심 요약

과 피인용문 중심 요약으로 구분된다. 인용문 중심 요약[1,2]

은 RP에 대한 인용문 집합에 군집법 및 기계학습 분류기를 적

용하여 인용문들을 그룹으로 나누고 각 그룹의 대표 인용문을 

추출하는 방식으로 요약문을 생성하였다. 

피인용문 중심 요약은 CL-SciSumm Shared Task에서 평

가하는 논문 요약법이다. 최근 3년간 개최된 CL-SciSumm 

Shared Task에서는 학술 논문 요약을 위한 세부 방법들로 피

인용문 인식(Task-1A), 피인용문 패싯 결정(Task-1B), 피인

용문 기반 논문 요약(Task-2)의 세 가지 태스크를 전산언어학 

분야 논문 집합을 대상으로 평가하고 있다[3,4,5]. Task-1A는 

RP에 대한 인용문에 대응하는 RP 내의 문장(들)을 결정하는 

작업이며, Task-1B는 Task-1A에서 결정된 피인용문에 Aim, 

Hypothesis, Method, Result, Implication의 패싯을 부여하는 

작업이고, Task-2는 이전 단계에서 결정된 패싯 부여된 피인

용문 집합을 활용하여 요약문을 생성하는 작업이다.

SciSumm-2016 및 2017 요약 평가에서 높은 성능을 보인 

CIST 팀은 자질선형결합방법과 DPP(Determinantal Point 

Processes) 기반 방법을 제안하였다[10]. 자질선형결합방법은 

문장 길이, 문장 위치, 용어 빈도수 기반 문장-제목 코사인 유사

도, 문장의 피인용텍스트 여부, 계층적 토픽 모델(hLDA) 기반 문

장 점수 자질들의 가중합에 기반하여 상위 문장들을 요약문으로 

추출한다. DPP 기반 방법은 자질선형결합에 기반한 문장 quality 

벡터와 문장-문장 간 유사도 행렬을 입력 받아 DPP 샘플링을 

적용하여 얻어지는 문장 부분 집합으로부터 요약문을 추출하는 

방법으로 DPP를 통해 요약문의 내용 다양성을 높이고자 하였다.

SciSumm-2018 요약 평가에서 높은 성능을 보인 Abura’ed 

등의 방법은 학습된 CNN(Convolutional Neural Network)을 

통해 요약 대상 논문 내 각 문장에 대한 요약적합도를 계산하

였다[6]. CNN의 입력으로는 문장의 단어 임베딩과 문맥자질 

값들을 사용하였으며, 정답 출력 값으로는 문장과 정답 요약텍

스트 내 각 문장 간 코사인 유사도들의 최대값을 사용하였다. 

문맥자질 값으로는 문장-초록 유사도, 문장-논문 유사도, 문장

-인용문 최소/최대/평균 코사인 유사도, 문장의 논문/섹션 내 

위치, 문장 내 용어 tf-idf 값들의 총합의 정규화 값, 문장의 

TextRank 점수 등을 활용하였다.

Ma 등은 non-negative matrix factorization을 통해 문장 벡

터의 차원을 축소하고, bisecting K-means를 통해 문장 집합을 

클러스터링한 다음, 군집 크기가 큰 순으로 각 군집에서 MMR에 

기반하여 요약문을 추출하였다[17]. Ma 등은 초록 내 문장들을 

motivation, approach, conclusion의 세 그룹 텍스트들로 분할한 

후, 각 피인용문을 초록 내 그룹 텍스트와의 유사도(Jaccard, idf, 

tfidf 사용)에 따라 세 그룹 중 하나에 할당하였으며, 각 그룹으로

부터 문장 점수(Jaccard/idf/tfidf 유사도, 문장길이, 문장위치 자

질 선형결합)를 사용하여 요약문을 추출하였다[12].

Cao 등은 Manifold Ranking을 인용 기반 요약에 적용하였

는데, 문장-문장 유사도 행렬과 문장-인용문 유사도 행렬의 일

차결합에 대해 Random Walk를 통해 문장의 중요도를 결정하

였다[14]. Lauscher 등은 Learning to Rank 모델을 통해 각 

인용문에 대해 결정된 피인용문들의 모음 S를 클러스터링하고, 

S에 TextRank를 적용한 후, 군집 내 문장의 TextRank 평균 

점수가 높은 군집 순으로 각 군집에서 최대 TextRank 점수를 

갖는 문장을 요약문으로 추출하였다[15]. Cohan과 Goharian

은 인용문을 질의로 사용하여 요약 대상 논문 내 각 문장을 검

색하는 방식으로 피인용문을 인식하고, SVM 분류기를 통해 피

인용문을 패싯 그룹에 할당한 다음, 패싯 그룹들로부터 

PageRank 및 MMR에 기반하여 요약문을 추출하는 방법을 시

도하였다[16].

Conroy와 Davis는 논문 요약 작업을 섹션 혼합 언어모델을 

이용하여 논문 내용 포함성을 최대화하고 중복도를 최소화하는 

RP 내 문장들의 최적 집합을 선택하는 문제로 다루었으며, 섹

션들은 RP의 초록/결과/기타 섹션들 및 인용문 모음 섹션으로 

구분하였다[20]. Mei와 Zhai는 요약 대상 논문 내 각 문장의 

sentence 언어모델과 impact 언어모델 간에 계산되는 

negative Kullback-Leibler divergence를 문장순위화 함수로 

사용하여 상위 순위 문장들을 요약문으로 추출하였다[19]. 

Impact 언어모델은 개별 인용문의 중요도에 기반하여 인용텍

스트 모음과 요약 대상 논문 텍스트로부터 추정되었는데, 인용

문의 중요도는 인용문이 인용표지에 근접한 정도와 인용문이 

출현한 논문이 대용량 논문-논문 인용 네트워크에서 갖는 페이

지랭크 값의 곱으로 정의하였다.

Yasunaga 등은 요약문 후보로 피인용문들과 함께 초록 내 

문장을 동시 고려하는 접근법을 시도하였는데, 이를 위해 1000
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여 편 논문으로 구성된 논문 요약 학습 데이터셋으로부터 학습

된 Graph Convolutional Networks(GCN)를 활용하였다[7]. 

Debnath 등은 OpenNMT 툴을 이용한 추상식 요약을 시도하였

으나 학습데이터의 부족으로 인해 실효성을 얻지 못하였다[21].

기존 방법들을 교사 방법과 비교사 방법으로 구분할 때, 최

근 신경망 기반의 교사 기반 요약법들이 높은 요약 성능을 보

고하고 있으나[6,7], 이 방법들은 학습 데이터 구축 및 신경망 

학습 과정이 요구된다는 부담이 있다. 한편 기존 대부분의 비교

사 방법들은 문장의 요약적합도 계산을 위해 텍스트 유사도와 

함께 TextRank, 군집화, MMR 등의 방법론을 병행 활용하였

다. 이에 비해 제안된 방법은 표층 수준의 텍스트 유사도만을 

활용한다는 점에서 차이가 있다.

III. The Proposed Method

1. Citation-based Summarization employing

Lexical Text Similarities

이 절에서는 본 논문에서 제안하는 텍스트 유사도 기반 논문 

요약 방법에 대해 기술한다. 요약 시스템의 입력으로 요약 대상 

논문 RP의 초록과 본문 텍스트, 그리고 RP의 인용텍스트 집합

이 주어진다고 가정하면, 텍스트 유사도 기반 요약문 생성 절차

는 다음과 같다. 먼저 요약 대상 논문의 본문 텍스트 내 각 문

장 s에 대해 요약적합도(salience score)를 계산한 후, 상위 요

약적합도를 갖는 문장들을 요약텍스트 길이 제약 내에서 추출

한다. 다음으로 추출된 문장들을 요약 대상 논문에서의 출현 순

서 기준으로 재정렬하여 최종 요약텍스트를 생성한다.

문장 s에 대한 요약적합도는 식 1과 같이 s에 대한 서로 다

른 유형의 총 8가지 요약적합도들의 가중합으로 정의된다.

(1)

초록문장유사도 누적 요약적합도 Salienceabs(s)는 식 2와 같

이 초록 텍스트(총 m개 문장 가정)를 구성하는 개별 초록 문장 

abstractSentencei와 문장 s와의 텍스트 유사도를 전체 초록 문

장 집합에 대해 누적한 후, 비교 대상이 되는 RP 본문 텍스트 

내 전체 문장들에 대해 정규화한 값으로 정의한다. 식 2를 통해 

문장 s가 논문 저자 관점의 선별적 핵심 내용들을 포함하는 정도

를 계량화할 수 있다. 식 2의 유사도 누적과 달리, [12]에서는 

문장 s와 초록 내 부분 텍스트들과의 최대 유사도를 계산하였다.

(2)

인용문장유사도 누적 요약적합도 Saliencecit(s)는 식 3과 같

이 인용텍스트 집합(총 n개 문장 가정)를 구성하는 개별 인용문 

citationi과 문장 s와의 텍스트 유사도를 전체 인용문 집합에 대

해 누적한 후 정규화한 값이다. 이를 통해 여러 인용 논문들에

서 반복적으로 인용되는 내용들을 많이 포함하는 문장의 요약

적합도를 높일 수 있다. 식 3의 유사도 누적 방식과 달리, [6]

에서는 문장 s와 각 인용문 간 유사도들의 최대/최소/평균들을 

활용하였고, [22]에서는 문장 s와 각 인용문 간 유사도들의 평

균을 요약적합도로 사용하였다.

많은 기존 연구들은 SciSumm의 Task-1A를 통해 결정된 

피인용문 집합 정보를 활용하였는데, [9,10,13]에서는 문장 s

의 피인용문 여부를 요약적합도 계산에 활용하였으며, [12,15]

에서는 요약문 추출 대상을 전체 RP 문장 집합 대신 피인용문 

집합으로 제한하는 용도로 활용하였다. 한편, [14]에서는 

Manifold Ranking을 위한 그래프 생성 시 문장 s와 총 n개 각 

인용문 간에 유사도 부착 간선을 설정하였는데 이는 식 3과 개

념적으로 유사하다.

(3)

초록 텍스트 기반 요약적합도 SalienceABS(s)는 식 4와 같이 

초록 전체를 하나의 텍스트로 고려하여 초록 전체 텍스트 

AbstractText와 문장 s와의 텍스트 유사도를 구한 후 정규화

한 값으로, 문장 s가 초록의 전체적인 내용을 표현하는 정도를 

계산한다. [6]에서는 초록 텍스트를 초록 내 문장 벡터들의 평

균 벡터로 변환한 후 문장 s와의 유사도를 계산하였다.

(4)

인용문 집합 텍스트 기반 요약적합도 SalienceCIT(s)는 식 5

와 같이 인용문 집합 전체를 하나의 텍스트로 고려하여 인용문 

집합 전체 텍스트 AllCitationText와 문장 s와의 정규화된 텍

스트 유사도로 정의되며, 문장 s가 인용문 집합의 전체적인 내

용을 담고 있는 정도를 의미한다. 

(5)

본문 텍스트 기반 요약적합도 SalienceDOC(s)는 식 6과 같이 

요약 대상 논문의 본문 텍스트 전체를 하나의 단위로 고려하여 

본문 전체 텍스트 DocumentText와 문장 s와의 정규화된 유사

도로 정의되며, 문장 s가 요약 대상 논문의 전체적인 내용을 대

표하는 정도를 의미한다. 식 6과 달리, [6]에서는 논문 텍스트

를 그 문장 벡터들의 평균 벡터로 변환한 후 문장 s와의 유사도

를 계산하였다.
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(6)

군집 기반 요약적합도 Saliencegrp(s)는 식 7과 같이 정의된다. 

요약 대상 논문의 본문 텍스트 내 문장 집합을 군집화(총 k개 군집 

가정)하여 얻은 각 군집 내 문장들의 전체 텍스트 모음을 

GroupTexti라고 할 때, 식 7은 개별 군집 텍스트 GroupTexti와 

문장 s와의 유사도를 전체 군집 집합에 대해 누적한 후 정규화한 

값이다. 이는 학술 문헌의 내용이 여러 하위 토픽들로 구성되어 

있다고 가정하고 문장 s가 개별 토픽들의 내용을 포괄하는 정도를 

계산한 것으로, 문장을 토픽에 대응시키기 위해 군집화를 적용한 

것이다. [15,17]에서는 각 군집으로부터 요약문을 추출하기 위해 

RP 문장 집합의 군집화를 적용하였다.

(7)

세그먼트 기반 요약적합도 Salienceseg(s)는 식 8과 같이 정

의된다. 요약 대상 논문의 본문 텍스트를 j개 부분 텍스트들로 

선형 분할(총 j개 분할 텍스트 가정)하여 얻은 각 부분 텍스트

를 SegmentTexti라고 할 때, 식 8은 개별 분할 텍스트 

SegmentTexti와 문장 s와의 유사도를 전체 분할 텍스트들에 

대해 누적한 후 정규화한 값이다. 이는 학술 문헌 텍스트가

IMRaD(Introduction, Method, Result, and Discussion)[23]

와 유사한 정형화된 선형 구조를 갖는다고 가정하고 문장 s가 

서로 다른 각 영역 텍스트의 내용을 누적 표현하는 정도를 계

산한 것이다. 

(8)

인접문맥 기반 요약적합도 SalienceADJ(s)는 식 9와 같이 문

장 s의 인접 문장들의 모음을 AdjacentText(s)라고 할 때, 문

장 s와 인접텍스트와의 유사도를 정규화한 값으로, 문장 s가 인

접 문장들의 내용을 대표하는 정도를 계량화한 것이다. 

[9,10,13]에서는 피인용문 인식을 위해 문장 s와 이전/이후 문

장들과의 유사도 곱의 제곱근을 사용하였으며, 정규화 부분을 

제외하면 식 9와 개념적으로 유사하다. [6]에서는 문장 s와 s

의 이전/이후 3개씩 각 문장에 대해 초록/논문/제목/인용문 등

과의 다양한 유사도 자질들을 CNN의 입력으로 사용하였다. 식 

9에서는 문장 s 및 그 인접 문장들의 모음과 문장 s와의 정규

화된 유사도를 계산한다.

(9)

위 식 2~9에서 두 텍스트 간 유사도를 계산하는 함수 sim()

에 대해 본 연구에서는 식 10의 Jaccard 유사도 수식[24]을 

사용한다. 식 10에서 X는 식 2~9에서의 abstractSentencei, 

citationi, AbstractText, AllCitationText, DocumentText, 

GroupTexti, SegmentTexti, AdjacentText(s)에 대한 변수이

며, set(X), set(s)는 각각 X, s 내 출현 용어들의 집합 표현을 

의미한다. Jaccard 유사도는 기존 대부분의 연구들에서 텍스트 

유사도 계산을 위해 활용되었다[3,4,5].

(10)

2. Example of Calculating Sentence Salience

이 절에서는 다음에 제시한 가상의 요약 대상 논문 및 인용

문을 사용하여 전술한 텍스트 유사도 기반 논문 요약 방법의 

동작 과정을 예시한다. 요약 대상 논문의 저자 및 출판년도는 

각각 James Brown과 2016년으로 가정한다. 또한 아래 예에서

는 설명의 편의상 요약 대상 논문이 3개 문장으로만 구성되어 

있으며 초록은 누락되어 있다고 가정한다. 

l 요약 대상 논문 내 문장
s1: 이 연구에서는 단어 임베딩에 기반한 문서 색인 및 검색 방법을 

제시한다.

s2: 임베딩 벡터 생성을 위해 Word2Vec 임베딩 방법을 적용하였다.

s3: 제안된 방법은 TREC 데이터셋을 사용한 평가에서 언어 모델 기

반 방법과 대등한 성능을 보였다.

l 인용문
c1: 최근 문서 색인 및 검색을 위한 임베딩 기반 방법(Brown, 2016)이 

시도되었다.

c2: 단어 임베딩은 문서 색인 및 검색(Brown, 2016), 분류(Williams, 

2015) 등 다양한 분야에 적용되고 있다.

다음은 위 예시 논문 내 각 문장, 인용문, DocumentText, 

AllCitationText를 명사 중심의 용어 기반 표현으로 변환한 결

과를 보인 것이다.

l 요약 대상 논문 내 문장의 용어 기반 표현
s1: 연구, 단어, 임베딩, 기반, 문서, 색인, 검색, 방법, 제시

s2: 임베딩, 벡터, 생성, Word2Vec, 임베딩, 방법, 적용

s3: 제안, 방법, TREC, 데이터셋, 사용, 평가, 언어, 모델, 기반, 방

법, 대등, 성능

DocumentText: 연구, 단어, 임베딩, 기반, 문서, 색인, 검색, 방법, 제

시, 임베딩, 벡터, 생성, Word2Vec, 임베딩, 방법, 적용, 제안, 방법, 

TREC, 데이터셋, 사용, 평가, 언어, 모델, 기반, 방법, 대등, 성능

l 인용문의 용어 기반 표현
c1: 최근, 문서, 색인, 검색, 임베딩, 기반, 방법, Brown, 2016, 시도

c2: 단어, 임베딩, 문서, 색인, 검색, Brown, 2016, 분류, Williams, 

2015, 분야, 적용

AllCitationText: 최근, 문서, 색인, 검색, 임베딩, 기반, 방법, 

Brown, 2016, 시도, 단어, 임베딩, 문서, 색인, 검색, Brown, 

2016, 분류, Williams, 2015, 분야, 적용

텍스트 유사도 함수 sim()에 대해 식 10의 Jaccard 유사도

를 사용하는 경우, 문장 s1에 대한 Salience(s1) 계산과 관련된 

텍스트 유사도들은 다음과 같이 계산된다.
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위 수식에서 sim(AllCitationText, s2)의 분자 3은 집합 

set(AllCitationText)∩set(s2) ={임베딩, 방법, 적용}의 크기이

며 분모 19는 집합 set(AllCitationText)∪set(s2)의 크기이다. 

위의 유사도 값들로부터 Saliencecit(s1), SalienceCIT(s1), 

SalienceDOC(s1) 및 Salience(s1)의 계산 과정은 다음과 같다. 

아래 계산에서는 식 1에서 λabs=λABS=λgrp=λseg=λADJ=0, λcit=λ

CIT=λDOC=1로 설정한 것이다.

IV. Experiments

1. Experimental Setup

제안된 방법의 평가를 위해 CL-SciSumm 데이터셋을 사용

한다. CL-SciSumm 데이터셋은 전산언어학(Computational 

Linguistics) 분야 영어 학술논문에 대한 요약 평가 집합이다. 

실험에서는 CL-SciSumm Shared Task의 2016년, 2017년 데

이터셋을 사용하였고, SciSumm 요약 성능 평가에 사용되는 

community summary와 human summary 각각에 대해 요약 

성능을 평가하였다. Community summary는 요약 대상 논문을 

인용하는 각 인용문에 대응하는 피인용텍스트들을 수작업 인식

하여 모아 둔 것이다. SciSumm-2016 테스트 데이터셋의 경우 

총 10편의 요약 대상 논문 및 총 221편의 인용 논문들의 원문 

텍스트가 xml 형식으로 제공된다. 또한 전체 인용 논문 집합 

내 총 350개 각 인용텍스트에 대응하는 요약 대상 논문 내 피

인용텍스트들이 수작업 인식되어 있다. SciSumm-2017 테스

트 데이터셋은 요약 대상 논문 10편, 인용 논문 88편과 인용텍

스트 159개로 구성되어 있다. 

요약 성능에 대한 평가 지표로 ROUGE-2 F1을 사용하였다. 

ROUGE-2는 단일 문서 요약에 대한 자동 평가 지표로 적합하

다고 알려져 있으며[25], SciSumm Shared Task의 요약 성능 

평가를 위한 공식 평가 지표에 포함된다. 

요약 대상 논문 및 인용 논문 텍스트의 문장 단위 분할을 위

해 SciSumm 데이터셋 내 기인식된 문장 단위를 사용하였다. 

식 1의 요약적합도 계산은, 요약 대상 논문의 제목과 초록을 제

외한 문장 길이 10이상 50이하 각 문장에 대해 적용하였다. 문

장 내 출현 용어 인식을 위해, 먼저 문장을 소문자 변환한 후 

영문자(a-z), 숫자(0-9), 대쉬(-) 문자들의 연속된 나열로 구성

된 길이 2이상의 불용어가 아닌 문자열을 용어로 추출하였다. 

불용어 제거를 위해 ROUGE 패키지에 포함된 SMART IR 시스

템의 598개 불용어 목록을 사용하였다.

식 3의 개별 인용문 citationi의 표현은 Mei 등[19]의 연구

를 따라 SciSumm 데이터셋 내 인용문에 대해 해당 인용문과 

이전 이후 2개 문장을 결합한 문장들을 사용하였다. 식 7의 군

집화를 위해 k=5로 설정하여 K-means 군집법을 적용하였으

며, 식 8에서는 요약 대상 논문의 본문 텍스트를 4등분하였다. 

SciSumm 요약 평가에서는 자동 생성 요약문의 길이 제약으로 

250 단어를 설정하고 있으므로, 이 연구의 실험에서도 자동요

약시스템이 250 단어를 초과하지 않는 요약텍스트를 생성하도

록 하였다.

2. Experimental Results

표 1은 제안된 유사도 기반 요약 방법을 기존 연구에서 보고

된 성능들과 비교 제시한 것이다. 이를 위해 2016 및 2017년 

CL-SciSumm Shared Task 참가팀들의 최고 성능[26], 

impact 기반 요약법, CNN 기반 요약법과 GCN 기반 요약법의 

성능들을 사용하였다. Impact 기반 요약법[19]은 문장 언어모

델과 인용 언어모델 간 차이로부터 요약문을 선택하는 방법이

고, CNN 기반 요약법[6]은 임베딩과 다양한 문맥자질을 활용

하는 합성곱 신경망 기반 요약법이며, GCN 기반 요약법[7]은 

요약문 후보로 초록 텍스트와 피인용 텍스트를 동시 고려하는 

그래프 합성곱 신경망 기반 요약법이다. 기존 성능들은 impact 

기반 요약법을 제외하면 해당 논문에서 발췌한 수치들이다. 

Impact 기반 요약법은 직접 구현하여 성능을 구하였다. 

표 1에서 제안된 방법은 식 1의 가중치 λt를 모두 1로 설정

한 요약적합도를 적용한 것이며, 그 성능은 초록 텍스트를 활용

한 경우와 그렇지 않은 경우로 나누어 제시하였다. 전자(w/ 

abstract)는 식 1의 8가지 모든 요약적합도들을 선형 결합한 

것이며, 후자(w/o abstract)는 초록 텍스트와 관련된 abs, ABS

의 두 유형을 제외한 나머지 요약적합도들을 결합한 것에 해당

한다. 표 1의 성능 수치는 ROUGE 패키지를 실행하여 얻은 값

이다.
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실험 결과 human summary 평가에서 제안된 방법은 초록을 

활용한 경우 2016년 데이터셋에서는 기존 최고 성능에 미치지 

못하였으나, 2017년 데이터셋에서 기존 방법들보다 높은 성능

을 보였으며, 초록 활용을 배제한 경우에는 두드러진 성능 저하

를 보였다. Community summary 평가에서 제안된 방법은 초

록 활용 유무에 무관하게 SciSumm-2016, SciSumm-2017년 

최고 시스템들의 성능을 능가하였으며, 초록이 사용된 경우 기

존 최고 방법들보다 높은 성능을 보였다. Impact 기반 방법과 

비교할 때, 제안된 방법은 2017년 community summary 평가

셋의 경우를 제외하면 초록 활용 유무에 무관하게 대등하거나 

높은 성능을 보였다. 

이러한 결과는 제안된 방법이 human summary에 비해 

community summary에서 상대적으로 적합한 요약문을 추출하

며, community summary를 통해 평가되는 인용 내용 중심 논

문 요약에서 ROUGE-2 F1 기준으로 기존 방법들보다 더 적절

한 요약텍스트를 생성함을 의미한다. 이는 2016년 human 

summary 평가를 제외하면 식 2~9의 8개 요약적합도들의 결

합을 통한 문장중요도 계산 기법이 SciSumm 방식의 논문 요약

에서 효과가 있음을 시사한다. 현재 제안된 방법은 최신 딥러닝 

방법론이나 개념 및 의미 수준의 텍스트 유사도에 의존하지 않

고 표층 어휘 수준의 텍스트 유사도 자질들만을 사용하여 표 1

의 성능 결과를 보였다는 점에서 그 의의가 크다. 

Summarization 

method

Community

summary

Human

summary

Dataset

-2016

Dataset

-2017

Dataset

-2016

Dataset

-2017

SciSumm-16 best 0.25 n/a 0.22 n/a

SciSumm-17 best n/a 0.204 n/a 0.275

Impact-based 0.2438 0.3162 0.1220 0.2134

CNN-based n/a 0.274 n/a 0.288

GCN-based n/a n/a 0.3154 n/a

Proposed method

(w/ abstract)
0.2826 0.3556 0.1813 0.2950

Proposed method

(w/o abstract)
0.2610 0.2907 0.1293 0.2175

Table 1. ROUGE-2 F1 Performances of Different Summarization 

Methods

V. Conclusions

이 연구에서는 인용 기반 학술 문헌 요약을 위해 인용 논문 

요약에 특화된 문장 요약적합도들의 결합에 기반한 추출식 요

약법을 제시하였다. SciSumm-2016/2017 데이터셋을 사용한 

community summary 평가에서 제안된 방법은 ROUGE-2 F1 

기준으로 기존 방법들보다 높은 요약 성능을 보였으며, human 

summary 평가에서는 SciSumm-2017 데이터셋에서 기존 최

고 성능에 뒤지지 않는 성능을 보였다.

현재 제안된 방법은 문장 요약적합도 계산을 위해 표층 어휘 

수준의 단순 텍스트 유사도를 사용하고 있어 향후 개념, 토픽, 

의미 수준의 새로운 텍스트 유사도 적용을 통한 성능 향상이 

기대된다.
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