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ABSTRACT

With the very large quantity of information available on the Internet, techniques for dealing with the abundance of documents have 

become increasingly necessary but the problem of processing information in the documents is still technically challenging and remains 

under study. Automatic document summary techniques have been considered as one of critical solutions for processing documents to 

retain the important points and to remove duplicated contents of the original documents. In this paper, we propose a document 

summarization technique that uses a fuzzy theory. Proposed summary technique solves the ambiguous problem of various features 

determining the importance of the sentence and the experiment result shows that the technique generates better results than other 

previous techniques.
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요     약

인터넷에서 사용 가능한 수많은 정보로 인해서 대용량의 문서를 다루는 기술은 점차 그 필요성이 증가되어 왔지만, 효과적으로 문서 내 

정보를 처리하기 위한 기술의 문제는 여전히 풀어야 할 과제로 남아 있다. 자동문서 요약 기술은 문서 내 중요한 부분을 유지하고, 중복된 

내용을 제거함으로써 이러한 대용량의 문서를 처리하는 데 중요한 방법으로 인식되어 왔다. 본 논문에서는 이러한 요약문을 만들 때 중요

도를 결정하는 문제를 해결하기 위해서 퍼지 이론을 이용한 문서 요약 기술을 제안한다. 제안된 요약 기술은 중요도를 결정하는 여러 특징

들의 애매모호한 문제를 해결하고, 그 실험결과는 기존의 다른 방법과 비교해서 전반적으로 높은 결과를 보인다.

키워드 : 자동문서 요약 기술, 퍼지이론, 토픽 모델, 문장의 중요도, 정보처리, 정보검색
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1. 서  론6)

인터넷을 통한 정보의 급속한 증가로 인해서 개개인이 수

많은 정보를 처리하기에는 한계가 있기 때문에, 컴퓨터로 

이러한 대용량의 문서를 자동적으로 처리하고 요약하는 기

술은 점차 그 효율성이 증가 되어왔다. 흔히 문서를 요약한

다는 것은 그 문서의 일관성을 유지하면서 중복을 제거하고 

응축된 정보를 생산하는 것을 말하는데, 자동문서 요약 기

술은 컴퓨터를 사용해서 문서 내 중요한 부분을 유지하고, 

중복된 내용을 제거함으로써 처리하고자 하는 대용량의 문
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서를 자동적이고 효율적으로 처리하는 방법을 말한다.

일반적으로 문서를 요약하는 기술은 요약하고자 하는 용

어나 문장을 선택할 때 문장의 길이, 용어 빈도수, 문장의 

위치 등 여러 가지 특징들을 고려해야 하는데, 이러한 특징

들을 함께 사용할 때 최종 문장의 중요도를 어떻게 반영해

야 하는지가 애매모호한 문제로 제기되어 왔다. 퍼지 이론

은 이러한 불확실성의 문제를 모델링하는 데 장점을 가지고 

있다. Rene Witte[1]는 자연어 처리에서 어떻게 불확실성의 

문제가 퍼지 이론을 사용해서 모델링 될 수 있는지 제안했

었고, Ladda[2]는 제목(Title), 문장 길이(Sentence Length), 

용어 가중치(Term Weight), 문장의 위치(Sentence Position), 

문장들 간의 유사도(Sentence to Sentence Similarity), 적절

한 명사/개체명(Proper Noun/Named Entity), 주제어(Thematic 

Word), 그리고 숫자로 나타낸 데이터(Numerical Data) 등의 

8개의 특징을 사용해서 요약 문장을 추출하는 데 퍼지이론
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을 이용했다. 또한 Ravindra[3]는 퍼지이론을 사용해서 자동 

평가 방법을 제안했다. 

본 논문에서 제안된 자동문서 요약 기술은 퍼지 이론을 

사용한 방법으로 두 가지 측면에서 의의를 지니고 있다. 첫

째, 본 논문에서는 Latent Dirichlet Allocation (LDA) 모델

[4] 사용해서 문서상에서 주제어를 추출하였다. Ladda의 경

우 주제어를 선택할 때 가장 높은 빈도수를 가지는 10개의 

용어를 주제어로 분류하였지만, 빈도수만으로 주제어를 결

정하는 것은 너무 직관적인 방법으로 주제와 관련 없는 용

어의 빈도수가 증가할 때, 요약된 문서의 질은 낮아질 수 

있는 단점이 있다. 또한 적절한 용어/개체명의 비율이 높을

수록 문장의 중요도가 높다는 방법 역시 직관적인 방법으로 

관련이 없는 개체명의 비율이 높아질 때 요약된 문서의 질 

역시 낮아지게 된다. LDA 모델에 기반한 주제어의 검출은 

이러한 문제들을 해결하고 최종적으로 요약된 문서에서 특

정 주제에 대한 검색의 향상을 기대할 수 있게 한다. 또한 

숫자로 나타낸 데이터의 중요도 역시 문서의 종류나 주제에 

따라 달라질 수 있는 부분이기 때문에, 본 논문에서는 고려

하지 않기로 한다. 둘째, 제안된 문서 요약 시스템은 컴퓨터 

평가방법을 사용한다. 현재 가장 많이 알려진 자동문서 요

약의 평가 방법은 Recall-Oriented Understudy for Gisting 

Evaluation (ROUGE)[5] 방법으로 특정한 사람들이 요약한 

문서(Gold Model)와 컴퓨터가 요약한 문서(System Model)

를 비교해서 Precision과 Recall을 0과 1 사이의 값으로 정한 

후 1에 가까울수록 좋은 요약문이라고 결정하는 방법이다. 

하지만 기존의 방법은 개인의 평가방법에 의존했기 때문에 

요약에 참여하는 개인의 관심 분야나 전공분야가 다를 때 

결과 역시 변하는 문제를 가지고 있다. 본 논문에서 사용한 

평가 방법은 이러한 개인별 성향에 따라 다를 수 있는 치명

적인 평가 오류를 제거하기 위한 대안으로 원본 문서와 요

약문서의 분배(distribution) 사이의 발산(divergence)를 계산

함으로써 요약된 문서에 대한 평가를 시도하였다. 

2장에서는 제안된 요약 기술에 대한 단계적 정의와 설명

을 하도록 하고, 3장에서는 제안된 요약 기술을 평가하고 

그 결과에 대해서 기술하기로 한다. 마지막으로 4장에서는 

결론과 향후 연구과제에 대해서 설명하도록 한다.

2. 본  론

2.1 퍼지이론을 이용한 문서 요약 기술

일반적으로, 자동문서 요약은 두 가지 방법으로 이루어져 

있다. 첫 번째는 문서의 원본을 그대로 유지한 채 발췌하는 

추출식 요약(extractive summary) 방법이 있고, 두 번째는 

문서의 원본과 다른 새로운 문장을 만들어 내는 추상적 요

약(abstractive summary) 방법이 있다. 본 논문에서의 방법

은 추출식 요약에 기반하고 있다. 추출식 요약은 문서의 원

본을 바꾸지 않기 때문에 오류가 적고 새로운 문장을 만들

어 낼 비용을 줄이기 때문에 대부분의 문서 분석 연구에서 

사용되고 있다. 이번 장에서는 이러한 추출식 요약 방법을 

근간으로 한 자동화 문서 요약 기술에 대해서 설명하도록 

한다. 

1) 제안된 기술 흐름도

그림 1은 제안된 기술의 단계별 흐름을 보여준다. 흐름은 크

게 세 부분으로 나누어진다. 첫 번째는 전처리(Preprocessing) 

단계로 수집된 문서를 문장으로 나누고(Sentence Boundary 

Detection), 불필요한 용어를 제거해서(Stop-word Removing), 

추출된 용어의 어근을 분리한다(Stemming). 두 번째 단계는 각 

문장의 특징을 주제(Topic), 용어 빈도수와 역 문장 빈도수(TF⋅

ISF-Term Frequency and Inverse Sentence Frequency), 제목

(Title), 문장 길이(Length), 문장 위치(Position)로 나누어 각

각에 대한 중요도를 부여한다. 세 번째 단계는 중요도가 부

여된 문장들을 퍼지 이론을 사용해서 최종 요약문을 완성한다.

Fig. 1. Data flow of proposed technique

2) 전처리 단계

전처리 단계는 문장 영역 구분(Sentence Boundary Detection), 

불필요한 단어 제거(Stop-word Removing), 제거된 단어의 

어근 추출(Stemming)의 세 부분으로 구성된다. 본 논문에

서는 문장 영역을 구분하기 위해서 발견법(Heuristic)을 사

용하지 않고 문장 영역을 구분하는 지도 학습 시스템 

(Supervised Learning System)을 이용하였다. 학습 데이터

는 Brown Corpus와 함께 Wall Street Journal news를 사

용하였고, 사용된 news의 경우 0.25%의 error 비율을 나타

내었다[6]. 이 모델은 mxTerminator[7]와 동일한 훈련 데이

터를 사용하였다. 이후 생성된 요약문은 3장에서 다양한 

news의 문서로 평가될 것이다. 일단 문장이 구분이 되면 

문장에서 불필요한 용어를 제거할 필요가 있다. 이 작업은 

이후 문서 사이의 유사도를 측정하는 데 중요한 부분을 담당

하기 때문에 대부분의 문서 분석 영역에서 사용하고 있다. 

하지만 전통적으로 불필요한 단어의 정확한 의미를 부여하

기 어렵기 때문에, 이 부분은 여전히 문제점으로 남아 있다. 

본 논문에서는 현재 가장 많이 쓰이고 있는 불필요한 단어 

리스트를 사용해서 제거했다. 문장이 구분되고 불필요한 단

어가 제거되면 전처리 단계의 마지막 단계인 어근 추출의 

단계로 들어가게 된다. 어근은 단어의 가장 중심이 되는 형

태소로 뜻이 같은 말의 최소단위이다. 본 논문에서는 영문

을 평가 기준으로 삼았기 때문에 현재 가장 많이 쓰이고 

있는 알고리즘인 Porter Stemmer[8]를 사용해서 어근을 추

출하였다.
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3) 중요도 부여 단계

이 단계에서는 문서내의 각 문장에 대해 주제, 용어 빈도

수와 역 문장 빈도수, 제목, 문장 길이, 그리고 문장 위치 등

으로 어떻게 중요도를 정의했는지 자세히 설명하도록 한다.

⋅주제: LDA 모델링을 위한 툴 박스는 David 

Newman[9]에 의해서 개발되었다. 본 논문은 원본 문서에서 

주제를 추출하기 위해서 개발된 툴 박스를 사용하였다. 훈

련 단계를 위한 입력으로 Newsblaster 시스템 저장소[10]를 

사용하였고, 각 주제별로 최대 20개의 주제어를 정하였다. 

원본 문서로 부터 추출된 각 주제어들은 각각의 문장에서 

중요도를 부여하는데 사용된다. 주제에 대한 문장 중요도는 

아래와 같이 계산된다. 

 


      (1)

는 한 문장에 있는 주제어 수를 나타내고, 

는 한 문장에서 나타날 수 있는 주제어 수의 최대치를 나타

낸다. 주제에 대한 문장의 중요도는 주제어의 최대치에 대

한 주제어의 수가 많아질수록 높은 갚을 가진다. 본 논문에

서는 주제어의 최대치가 너무 커질 경우 실제 주제에 대한 

중요도가 의미가 없어질 수 있기 때문에, 한 문장에서 최대

로 나타낼 수 있는 주제어 수를 threshold 값으로 정하고 실

험을 할 때는 이 threshold 값을 경험적으로 판단해서 20으

로 정하고 실험을 하였다. 

⋅용어 빈도수와 역 문장 빈도수: 일반적으로 사용되는 

가중치 부여 방법으로 용어 빈도수와 역 문서 빈도수(TF⋅

IDF)가 있다. 용어 빈도수(TF)는 문서에서 발생하는 용어의 

빈도수를 의미하고, 역 문서 빈도수(IDF)는 용어가 몇 개의 

문서에서 나왔는지를 의미한다. 본 논문에서는 TF⋅IDF[11] 

의 변형인 TF⋅ISF[12]를 이용하도록 한다. 여기서 ISF는 

역 문장 빈도수로 용어가 몇 개의 문장에서 나왔는지 계산

하는 척도로 사용된다. 아래는 본 논문에서 사용될 TF⋅

ISF에 대한 중요도를 정의한다. 

∙ ×           (2)

   log


              (3)

 







∙




 



 ∙

  ⋯

         (4)

TF(t, s)는 한 문장 s에서 용어 t의 개수이고, ISF(t) 는 

용어 t의 역 문장 빈도를 말한다. k는 한 문서 내의 문장의 

수이고, 는 한 문서에서 총 문장의 수를 말하며, 는 

용어 t가 발생하는 문장의 총 개수를 말한다.

⋅제목: 두 집합 사이에 유사점을 측정하는 대표적인 방

법으로 Jaccard[13] 유사도 계수가 있다. 본 논문에서는 각 

문서별 제목의 중요도를 측정하기 위해서 Jaccard 유사도 

계수를 사용하였다. 즉 한 문장에 포함된 용어가 제목에 더 

포함될 때, 그 문장의 중요도는 높아진다. 아래는 본 논문에

서 정의한 제목에 대한 중요도를 측정하는 방법이다.

  ∩∪               (5)

S는 문장에서의 용어를 나타내고, T는 제목에서의 용어

를 나타낸다.

⋅문장의 길이: 문장의 길이 역시 문서 요약에 많은 영향

을 줄 수 있다. 본 논문에서는 문서의 길이에 따른 문장의 

중요도를 측정하기 위해서 문장의 길이에 따른 정규화를 정

의하였다. 즉 문장의 길이가 길어질수록 그 문장의 중요도

는 낮아진다고 가정한다. 일반적으로 용어의 수가 클 때 중

요도는 적어지고, 용어의 수가 적을 때 중요도는 높아진다. 

아래는 본 논문에서 정의한 문장의 길이에 따른 중요도 측

정방법이다.

              (6)

L은 문장에서 용어의 길이를 나타내고, Max(L)은 한 문

장에서 나타낼 수 있는 용어의 최대 길이를 말한다. Max(L)

은 각 문서마다 다르게 나타나지만 해당 문서의 Max(L)은 

일정하다.

⋅문장의 위치: 문장의 위치별 중요도는 문서에서 나타난 

첫 헤드라인이 문장의 중요도에 긍정적인 영향을 끼치고, 

주제어가 한 문서에서 가장 일찍 혹은 가장 늦게 나타난다

는 가정을 한다. 따라서 문장의 위치에 대한 중요도는 아래

와 같이 계산된다.

                   (7)

와 는 각각 처음과 마지막 문장까지의 중요도를 말

한다. 다시 말해서 는 시작부터 다섯 문장까지의 중요도

를 말하고 는 끝에서 다섯 문장까지의 중요도를 말한다. 

각 중요도는 차등적으로 0과 1 사이의 값을 가지는데, 여기

서 첫째 문장의 중요도는 둘째 문장의 중요도 보다 높고, 

둘째 문장의 중요도는 셋째 문장의 중요도보다 높다. 이런 

방법으로 문장의 위치별 중요도에 차등을 두게 된다면 가장 

먼저 나오는 첫째 문장과 가장 나중에 나오는 마지막 문장

이 가장 높은 중요도를 가지게 된다. 결국 주제어가 문장의 

위치에 따라 가장 일찍 혹은 가장 늦게 나타난다는 가정에 

따라 계산된 각각의 중요도의 값들은 최종적으로 더해져서 

Score에 반영하게 된다.
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4) 퍼지 이론 적용 단계

퍼지 이론은 애매모호한 상태를 이진논리가 아닌 다치성

으로 표현하는 논리로 L.A. Zadeh[14]에 의해서 발표되었다. 

퍼지 이론에서 각 집합은 소속 함수(membership function) 

로 나타낼 수 있는데 각각 그 집합에 해당하는 정도를 수학

적으로 나타낼 수 있다. 본 논문에서는 이러한 퍼지 이론의 

특징을 이용해서 자동문서 요약 기술을 구현하였다. 일반적

으로 퍼지 시스템의 입력 값은 퍼지집합이라고 불리는 소속 

함수로 변환될 수 있고, 확실한(crisp) 입력 값은 퍼지화

(fuzzification) 작업 동안 퍼지 값으로 변환될 수 있다. 또한 

이러한 값들은 규칙에 근거해서 (rule base) 퍼지 추론 

(fuzzy inference) 을 거쳐 비퍼지화(defuzzifier) 작업을 거친 

후 출력 값이 결정된다. 본 논문에서는 이러한 퍼지 기술을 

이용해서 원본 문서에서 중요한 문장을 추출한다. 퍼지 입

력을 위한 소속 함수로 3)의 중요도 부여 단계에서 정의한 

다섯 가지 특징을 이용하였다. 각 특징별 퍼지 집합은 아래

와 같이 정의된다.

   ∈           (8)

S는 퍼지 집합을 나타내고, w는 중요도의 정도를 나타낸

다. µ(w)는 소속 함수를 말한다. 

그림 2는 주제의 소속 함수를 그래프로 표현한 것이다. X

축은 주제의 중요도를 나타내고 Y축은 소속 함수의 값을 

나타낸다. 퍼지 추론을 위해서 우리는 최소 t-norm을 아래

와 같이 정의한다. 

 min              (9)

Fig. 2. Topic score membership function

각 소속 함수에 대한 규칙은 교집합으로 표현되고 이것은 

출력 퍼지 집합을 생성한다. 문장의 중요도를 결정하는 다

섯 가지의 요소 각각은 {Very Low, Middle, High, Very 

High}의 같은 스케일로 구성하였고, 이를 결합하기 위한 규

칙은 주제의 중요도가 High AND TF⋅ISF의 중요도 값이 

High AND 제목의 중요도가 High AND 문장 길이의 중요

도 값이 High AND 문장의 위치 값이 High, Then 중요도

의 결과는 Very High라고 정하였다. 마지막으로 비퍼지화 작

업을 위해서 본 논문은 최대 최소 추론을 사용하는 무게중심 

비퍼지화기(centroid defuzzifier)를 아래와 같이 정의한다.

   













×

       (10)

µ(w)는 각 가중치의 질량(mass)를 의미하고, L은 그 질

량의 위치를 나타낸다.

3. 실  험

일반적으로, 많은 문서 요약 시스템을 평가하기 위한 방

법으로 개인이 요약한 문서를 기반으로 하는 방법이 사용되

고 있다. 즉 연구자들이 개인이 만든 요약문을 그들이 만든 

시스템의 요약문과 비교하여 평가를 내리는 방법을 말한다. 

하지만 이러한 방법은 각 개인마다의 차이로 인해 결과가 

너무 유동적이라는 단점이 있다. Annie Louis[15]는 이러한 

단점을 극복하기 위해서 개인의 평가방법에 의존하지 않고 

요약문을 평가하는 방법을 제시하였다. 그녀는 입력 문서와 

특정한 요약문을 비교해서 평가된 연관성에 기반해서 인간

을 이용한 방법과 비교하였고, 그 결과 개인과 거의 비슷한 

결과를 보여주었다. 본 논문에서는 이 평가방법을 사용해서 

원본 문서와 요약문을 비교하도록 한다. 

3.1 실험 방법

SIMetricx[15]은 위에서 언급한 평가 프로세스를 위해 사

용된 개발 툴이다. 이 툴을 사용함으로써 원본 문서와 요약

문서의 용어 분배(distribution) 사이에 발산(divergence)을  

계산할 수 있다. 실험 평가를 위해 사용된 데이터는 Annie 

Louis[15]가 사용했던 Newsblaster 시스템 저장소[10]에서의 

데이터를 그대로 사용하였다. 먼저 모든 문서에서 HTML 

태그 등을 제거한 순수한 텍스트로만 사용하였고, 요약된 

문서를 비교하기 위해서 두 개의 baseline 요약문과 두 개의 

다른 시스템을 사용한 요약문을 비교 대상으로 정하였다. 

Baseline1은 각 문서에서 첫 번째 문장 순으로 추출한 요약

문으로 문장의 길이가 총 5문장이 되면 문장의 길이에 따라 

다른 문서의 첫 번째 문장이 기존 요약된 문장과 교체되는 

요약문이다. 이것은 문장의 순서가 요약문에 영향을 끼치는 

정도를 알아보기 위한 실험요소이다. Baseline2는 각 문서에

서 중요도가 가장 높은 문장만으로 이루어진 요약문이다. 

이 방법은 문장의 중요도가 요약문에 끼치는 영향을 알아보

기 위한 실험요소이다. 또한 News Blaster 시스템에서 사용

된 요약문과 현재 가장 많이 쓰이는 비교방법인 MEAD[16]

를 사용한 요약문을 본 논문에서 구현된 요약문과 비교하도

록 한다. MEAD는 요약문에 가장 많이 쓰이는 플랫폼으로

써 여러 요약문을 비교하는 데 사용되어왔다.
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본 논문에서는 Annie Louis가 사용한 측정 방법들을 사용

하였다. Kullback Leibler (KL) 발산[17]은 두 개의 확률 분포

사이의 차이점을 측정하기 위해 사용되는 비대칭 방법으로 이

를 위해서 본 논문에서는 두 확률 분포를 가지는 원본 문서와 

요약문서 사이에 낭비되는 용어의 수의 평균으로 발산을 측정

하였다. 또한 KL 발산은 대칭이 아니기 때문에 본 논문에서

는 반대의 경우도 고려하였다. 즉 원본문서와 요약문서 그리

고 요약문서와 원본문서의 순으로 KL 발산을 측정하였다. 

Jensen Shannon (JS) 발산[18]은 두 확률 분포 사이에 유사도

를 측정하기 위한 가장 잘 알려진 방법이다. JS 발산은 분배 

집합을 고려하기 위해서 제안된 KL 발산의 확장형 개념으로 

본 논문에서는 JS 발산 역시 smoothed와 unsmoothed의 두 가

지로 나누어 평가하도록 한다. JS 발산을 위한 smoothed 측

정 방법은 요약문과 원문 문서의 확률이 0이 될 때의 문제를 

피하기 위해서 고려된 방법이다. 모든 값은 0에 가까울수록 

요약된 문서의 성능이 높다는 것을 의미한다. Cosine-S는 코

사인 유사도를 측정하기 위한 방법으로 모든 원본 문서와 요

약된 문서 사이의 코사인 유사도를 계산해서 두 문서 사이를 

평가하는 데 사용하였다. 유사도는 0에서 1 사이의 값을 갖고 

1에 가까울수록 유사도가 크다는 것을 의미한다. P-Topic 는 

요약문에서 주제어의 비율을 계산하는 방법으로 입력 문서의 

주제어들 중에 얼마나 많은 주제어가 요약문에 포함되는지의 

정도를 나타낸다. T-Overlap은 코사인 유사도와 개념은 같지

만 주제어만 포함해서 유사도를 측정하였다. P-Topic과 

T-Overlap 둘 다 0과 1 사이의 값을 가지며, 1에 가까울수록 

좋은 결과를 나타낸다. 아래는 앞서 언급한 평가를 위한 각 

측정 방법을 정리한 내용이다.

⋅KL: 원본 문서와 요약문 사이의 Kullback Leibler divergence 

⋅KL (R): 요약문과 원본 문서의 Kullback Leibler divergence

⋅JS: Jensen Shannon divergence (unsmoothed)

⋅JSS: Jensen Shannon divergence (smoothed)

⋅Cosine-S(Cosine Similarity): 모든 원본 문서와 요약문 

사이의 Cosine 유사도 

⋅P-Topic(Percent of Topic): 요약문에서 주제어의 비율

⋅T-Overlap(Topic word Overlap): Cosine 유사도 단, 

원본으로부터의 주제어만 포함

3.2 실험 결과

표 1은 요약문들에 대한 실험 결과를 보여준다. KL, 

KL (R), JS, 그리고 JSS 등의 높은 발산 숫자는 요약문의 

퀄리티가 낮다는 것을 의미하고, 반대로 낮은 발산 숫자

는 요약문의 성능이 높다는 것을 의미한다. Cosine-S, 

P-Topic, 그리고 T-Overlap 등은 0과 1 사이의 값을 갖

고 1에 가까울수록 요약문의 성능이 높다는 것을 의미하

고, 반대로 0에 가까울수록 요약문의 성능이 낮다는 것을 

의미한다. 본 논문에서 제안된 기술로 생성된 요약문은 

KL에서 가장 낮은 발산이 측정되었기 때문에 KL 측정에

서 가장 높은 요약문의 성능을 나타내고 있다. 그리고 

KL(R)과 JSS에서는 각각 두 번째로 낮은 발산이 측정되

었기 때문에, MEAD 다음으로 높은 성능을 나타냈지만, 

JS에서는 상당히 낮은 성능을 나타내었다. 이것은 KL과 

JSS 발산 둘 다에서 낭비되는 평균 용어의 숫자가 가장 

낮다는 것으로 원본 문서와 요약문서 사이의 유사도가 크

다는 것을 의미한다. 반면에 JS에서는 비교적 낮은 성능의 

결과를 보이는데, 이것은 낭비되는 용어의 수가 JS에서 상

당히 많다는 것을 의미한다. 즉 MEAD나 NewBlaster 등 

다른 요약기술과 비교해서 성능이 비교적 떨어진다고 볼 

수 있다. 원본 문서와 요약된 문서의 유사도를 평가하기 위

해서 본 논문에서는 코사인 유사도를 측정하였는데, 제안된 

기술로 요약된 문서의 유사도가 가장 높은 결과를 보여주

었다. 하지만 코사인 유사도는 원본 문서와 요약된 문서의 

모든 용어와 비교하기 때문에, 이 방법을 이용한 결과가 반

드시 중요하다고는 판단을 할 수 없다. 따라서 우리는 요약

문에서 원본으로부터의 주제어만 포함하는 코사인 유사도

를 추가적으로 측정하였다. 그 결과 역시 제시된 요약문이 

다른 요약문과 비교할 때 가장 높은 분포를 가지고 있었다.

Base

line1

Base

line2

New

Blaster
MEAD FuzzyS

KL 2.22195 1.85853(2) 2.01218 1.87027 1.81214(1) 

KL(R) 1.8105 1.51969 1.59936 1.38714(1) 1.43262(2) 

JS 0.47793 0.43(2) 0.43693 0.41262(1) 0.46325 

JSS 0.36072 0.31211 0.32786 0.30364(1) 0.30576(2) 

Cosine-S 0.65752 0.631 0.75471(2) 0.7351 0.77755(1) 

P-Topic 0.36441 0.45073 0.43845 0.54043(2) 0.61111(1) 

T-Overlap 0.64263 0.62159 0.75159(2) 0.73456 0.7796(1) 

Table 1. Experiment result

4. 결  론

본 논문에서는 퍼지이론을 사용한 자동문서 요약 기술을 

제안했다. 제안된 기술은 원본 문서로부터 주제어를 추출하

기 위해서 LDA 모델을 사용해서 원본 문서의 각 문장에 대

한 중요도를 계산해서 퍼지 시스템에서 규칙 기반 모델을 

통해서 최종 문장의 중요도를 결정했다. 결정된 문장들은 

요약문에 추가되었고 KL, KL(R), JS, JSS, Cosine-S, P-Topic, 

그리고 T-Overlap 등 여러 측정방법을 사용해서 원본 문서

와 함께 평가되었다. 실험 평가를 통해서 제안된 요약방법

은 비교적 좋은 결과를 나타내었고, 특히 유사도 측정에서 

가장 좋은 결과를 보여주었다. 하지만 원본 문서의 불필요

한 용어의 처리 등의 문제를 해결하기 위해서는 향후 Type 

2 퍼지 이론[19] 이 원본 문서와 요약문 사이의 유사도 사이

의 간격을 줄이는 데 효과적일 것이라고 기대된다. 최근 들

어 문서를 요약할 때 의사연관피드백 등을 이용한 문서요약 

방법[20] 등이 제시되면서 의미론적 분야로도 확대되고, 또

한 많은 문서 요약 방법들이 의학적 분야로도 확대되고 있

음에 따라서[21][22] 의학 용어 사이의 애매모호한 용어들을 

처리하는 데도 기여를 할 수 있을 것이라고 기대한다.
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