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  텍스트 생성요약은 자연어처리의 과업 중 하나로 긴 텍스트의 내용을 보존하면서 짧게 축약된 요약문을 

생성한다. 생성요약 과업의 특성 상 본문의 핵심내용을 요약문에서 보존하는 것은 매우 중요하다. 기존의 

생성요약 방법론은 정답요약과의 어휘 중첩도(Lexical-Overlap)를 기반으로 본문의 내용과 유창성을 측정했다. 

ROUGE는 생성요약 요약모델의 평가지표로 많이 사용하는 어휘 중첩도 기반의 평가지표이다. 생성요약 벤

치마크에서 ROUGE가 49점대로 매우 높은 성능을 보임에도 불구하고, 생성한 요약문과 본문의 내용이 불

일치하는 경우가 30% 가량 존재한다. 본 연구에서는 정답요약의 도움 없이 본문만을 활용해 생성요약 모

델의 성능을 평가하는 방법론을 제안한다. 본 연구에서 제안한 평가점수를 AggreFACT의 라벨과 상관도 분

석결과, 다음의 두 가지 경우 가장 높은 상관관계를 보였다. 첫 번째는 Transformer 구조의 인코더-디코더 

구조에 대규모 사전학습을 진행한 BART와 PEGASUS 등을 생성요약 모델의 베이스라인으로 사용한 경우이

고, 두 번째는 요약문 전체에 걸쳐 오류가 발생한 경우이다.
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개요

  본 연구는 문서 생성요약 모델의 성능을 측정하기 위한 비지도평가 방법을 제안한다. 본 연

구에서는 요약문의 특성 별 평가를 위한 비지도평가 방법을 정의하고, 각 특성마다의 평가지표

를 요약모델에서 발생하는 오류 유형 별로 확인한다. 요약문을 평가하기 위한 특성은 FFCI(Koto 

et al., 2020)를 참고해 비지도평가가 가능한 방법으로 변경한다. 또한 AggreFACT(Tang et al., 

2022)의 오류 유형에 따라 수동평가와의 상관도를 측정한다. 

  본 연구에서 제안한 비지도평가 방법을 통해 문서 생성요약에서 발생하는 Hallucination 현상

의 정도를 측정한다. Hallucination은 생성요약(Kågebäck et al., 2014; Liu, 2019), 기계번역(Lee et 

al., 2018) 등의 텍스트를 생성하는 자연어생성(Naturul Lanuage Generation, NLG) 과제에서 부정확

하거나(Schuster et al., 2021), 입력한 원문에는 없는(Ji et al., 2023) 정보를 생성하는 현상이다. 

  BART(Lewis et al., 2020)의 등장 이후, 자연어처리의 다양한 분야에 encoder-decoder 구조의 사전

학습 기반 언어모델(Lewis et al., 2020; Zhang et al., 2020; Raffel et al., 2020)이 높은 성능을 보였

다. 문서 생성요약(text summarization) 또한 활발히 연구가 이뤄지고 있는 자연어처리 분야이다. 

문서요약은 긴 텍스트에서 핵심적인 내용을 보존하면서 보다 짧게 축약된 텍스트를 생성하는 

자연어처리 분야다.(최경호&이창기, 2016; Dumais et al., 1995) 문서요약은 문제 정의에 따라 크

게 원본 문서에서 중요한 몇 개의 문장을 선택하는 추출요약(extractive summarization)과 원문의 

핵심 내용을 보존하면서 짧게 재구성하는 생성요약(abstractive summarization)으로 나눌 수 있다.

(최경호 & 이창기, 2016; 김탁영 et al., 2022; Gudivada, 2018; Zhu, 2021) 추출요약은 원문에서 주

요 문장을 선택하는 분류(classification) 또는 등급화(ranking)의 문제로 정의됐다(김탁영 et al., 

2022). 생성요약은 요약할 문서를 입력받아 자연어 문장을 생성하는 언어 생성(natural language 

generation; NLG) 문제로 정의된다(김탁영 et al., 2022).

  본문의 핵심내용을 보존해야 하는 문서요약 과제의 특성 상, 문서 생성요약 모델에서의 

Hallucination은 모델의 신뢰도에 치명적이다. 최근에는 문서요약을 비롯한 다양한 자연어처리 

분야에서 Hallucination의 발생정도를 측정하고(Thorne et al., 2018; Schuster et al., 2021; Gupta, Wu 

et al., 2021), 부정확한 텍스트를 그럴듯한 형태로 생성하려고하는 언어모델의 문제를 극복하기 

위한 연구가 이뤄지고 있다.(Ji et al., 2023) 생성요약 벤치마크(Hermann et al., 2015; Narayan et 

al., 2018; See et al., 2017; Cachola et al., 2020)에서는 주로 정답 요약문과 lexical-overlap 기반 평가

지표(Lin, 2004; Lavie & Agarwal, 2007; Papineni et al., 2002) 등을 통해 성능을 측정한다. 

  생성요약 평가지표에 대해서 매우 높은 성능을 보임에도 불구하고, 최근 연구에선 생성된 요

약문의 약 30%는 본문과 내용이 일치하지 않는 문제가 존재하는 것으로 나타났으며(Z. Cao et 

al., 2018; Falke et al., 2019), 이는 아직도 도전적인 과제로 남아 있다(박은환 et al., 2021). 생성요

약 결과 본문과 요약문 간의 내용이 일치하는 정도를 Factual consistency1)라고 하며, 요약문에서
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의 예시는 (그림 1)과 같다. 최근에는 생성요약 결과가 Facutally Consistent한 문제를 극복하기 위

해, 본문-요약문 간의 내용이 일치하는 정도를 측정하는 Factual consistency 평가지표(Zhang, et al., 

2020; Kryscinski et al., 2020; Vasilyev et al., 2020; Durmus et al., 2020)와 개선 방법론(S. Cao & 

Wang, 2021)에 대한 연구가 활발히 진행되고 있다. 하지만 정답요약에서 본문의 의역과 축약이 

빈번한 추상요약 데이터셋의 특성 상(Narayan et al., 2018), 요약문에 대한 Factual consistency 여부

에 대한 판단이 다소 주관적이고 편향될 수 있다는 문제(Falke et al., 2019)와 길이가 긴 본문에 

대한 정답요약을 작성하는 데에 비용이 큰(Koto et al., 2020; Hardy et al., 2019) 문제 등이 존재

한다. (Zhang et al. 2022; Zhao et al. 2022)은 자연어생성 모델의 확률을 특정 데이터셋에 적합하

도록 조정(calibration)하는 방법으로 번역, 요약 등의 과제에서 높은 성능을 달성했다. 하지만 이

러한 방법론은 학습에 사용되는 데이터셋이 편향되거나 정답이 잘못됐을 경우, 잘못된 정보를 

그대로 학습하거나 증폭될 우려가 있다. 따라서 최근에는 생성요약 모델의 평가를 위한 비지도

평가 관련 방법론이 제안되고 있다.

(그림1) 요약문에서Factual Consistency가발생한예시

  본 논문의 2장에서는 생성요약에 대한 소개 및 평가방법, 그리고 4장의 실험에서 사용한 

AggreFACT(Tang et al., 2022) 데이터셋 등 관련 연구에 대해 설명한다. 3장에서는 본 논문에서 

제안하는 생성요약 모델의 평가요소 및 비지도평가 방법에 대해 설명 한다. 4장에서는 생

성요약 모델의 평가요소 별, 3장에서 제안한 비지도평가 방법론을 적용한 결과에 대해 설

명한다.

1) 관련 연구들에서는 다음 단어들을 혼용하는 경향이 보여, 본 논문에서는 다음의 단어들을 Factual 

Consistency로 통칭한다: Faithfulness, Factuality
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관련 연구

생성요약 벤치마크 및 생성요약 연구 동향

  문서요약 벤치마크의 종류는 데이터 수집방법과 도메인, 그리고 요약 입출력의 형태에 따라 

다양하다. 데이터 수집과정에서 사용한 한국어2)3), 다국어(Scialom et al., 2020; Ladhak et al., 2020) 

등의 언어와 뉴스(Hermann et al., 2015; Narayan et al., 2018), SNS(B. Kim et al., 2019), 과학(Cohan 

et al., 2018), Dialogue(Gliwa et al., 2019) 등 도메인에 따라 다양한 버전이 있다. 본 논문에서는 

일반적으로 가장 많이 사용하는 영어권의 문서요약 데이터만을 다룬다. 

  이외에도 문서요약의 분류는 본문의 수와 요약방법에 따라 다음과 같이 나뉜다. 문서요약은 

요약의 입력으로 사용하는 원문의 개수에 따라 single document summarization과 multi document 

summarization으로 나뉜다. 문서요약은 생성하려는 텍스트 형태에 따라 keyword 혹은 sentence 

summarization, 또한 요약 과정에서 원문 외부의 정보를 얼마나 사용하는지에 따라 knowledge-poor 

혹은 knowledge-rich summarization으로 나뉘는 등 다양한 구분이 있다.(Sizov, 2010) 본 논문에서는 

문서 생성요약을 하나의 본문에 대해 외부 정보 없이 요약문장을 생성하는 과정으로 정의한다. 

  최근의 생성요약 모델은 자연어 생성(NLG) 모델을 전이학습하여 사용한다(박은환 et al., 

2021). 생성요약에 사용하는 finetuning 방식에는 대조학습(Constrastive Learning)을 이용한 자기주

도 학습(Self-supervised Learning) 방법(Liu & Liu, 2021; Liu et al., 2022)과 그래프와 같은 외부정보

를 활용하는 Knowledge-Enhanced Text Generation 방법(Yu et al., 2022) 등이 있다.

기존 생성요약 모델의 평가방법

  문서 생성요약 모델의 평가에는 일반적으로 생성한 요약문장과 정답문장을 비교하는 지도평

가 방법을 사용한다(Narayan et al., 2018; Gliwa et al., 2019; B. Kim et al., 2019). 정답문장과 생

성한 요약문 간의 비교는 두 문장 간의 어휘 중첩도(lexical-overlap)나 의미적 유사도(semantic 

textual similarity, STS)를 통해 비교한다. 

  어휘 중첩도를 측정하기 위한 평가지표로는 ROUGE(Lin, 2004)를 사용한다.(Koto et al., 2020) 

ROUGE를 측정하기 위해서 n-gram이나 최장 공통 부분 수열(Longest Common Subsequence, LCS) 

단위로 단어의 중첩 비율을 측정한다. 문서요약의 평가지표로 ROUGE를 사용하는 경우, 연속되

지 않은 문자열이나 동음이의어, 다의어 등에 대응하기 어렵다는 한계점이 있다. 

  따라서 어휘 중첩도 기반의 평가방법을 보완하기 위해 생성한 요약문에 대해 인간이 직접 평

2) DACON(한국어 문서 추출요약 AI 경진대회): https://dacon.io/competitions/ official/235671/data

3) 모두의 말뭉치(문서 요약 데이터): https://corpus.korean .go.kr/request/re ausetMain.do



이승수․강상우 / 오류 유형에 따른 생성요약 모델의 본문-요약문 간 요약 성능평가 비교

- 201 -

가하는 수동평가(manual evaluation)를 함께 사용한다. 생성한 요약문에 대해 수동평가를 진행하는 

경우, 크라우드 소싱 설문 플랫폼 Mechanical Turk4)등을 통해 생성요약 결과에 대한 평가를 수

량화한다.(Kryscinski et al., 2020; Maynez et al., 2020; Laban et al., 2022; Scialom et al., 2019)

  요약과제에 대한 수동평가를 진행할 경우, 다음과 같은 한계점이 있다. 첫 번쨰로 요약과제의 

경우, 본문의 길이가 길어 다른 자연어처리 과제에 비해 수동평가에 시간과 비용이 많이 든다. 

Mechanical Turk 등을 통해 데이터를 구축할 시에는 다른 과업 대비 50배 이상의 작업비용이 소

요된다(Gabriel et al., 2021; Honovich et al., 2022). 두번째로, 생성한 요약문의 수동평가에는 작업

자의 주관성이 포함될 수 있다. (Cachola et al., 2020; Narayan et al., 2018; See et al., 2017)에서는 

수동평가의 객관성을 보장하기 위해 하나의 본문에 다수의 작업자를 투입했다. 작업자가 많아

질수록 수동평가의 비용은 더욱 증가된다. 

  따라서 최근에는 생성요약 모델의 평가지표로써 어휘 중첩도인 ROUGE 점수와 함께, PLM 기

반의 요약문에 대한 Factual consistency의 정도를 측정하는 평가모델의 점수를 사용한다.

Factual Consistency 평가지표의 종류

  생성요약 모델에서 생성한 요약문의 입력된 본문에 대한 Factual consistency 평가지표는 평가

모델의 학습에 사용된 데이터의 종류에 따라, 크게 의미적 유사도와 응용모델 기반의 평가방법

으로 나뉜다. 자연어추론 모델 기반의 방법은 언어이해(Natural Language Understanding, NLU) 데

이터로 학습된 자연어추론(Natural Language Infernce, NLI) 모델을 기반으로 본문과 요약문 간 의

미적으로 유사한 정도를 측정한다. 응용모델 기반의 평가방법은 언어이해 분야(Wang et al., 

2018)의 하위과제와 질의응답(Rajpurkar et al., 2016) 과제에 대해 높은 성능을 보인 모델의 점수

를 본문-요약문 간 평가지표로 활용한다. 

  의미적 유사도 기반 평가방식은 모델의 유사도 비교 단위에 따라 토큰 단위와 문장 단위 평

가 방법이 있다. 토큰 단위 평가방법에는 사전학습된 BERT(Devlin et al., 2018), BART(Lewis et al., 

2020) 등의 의미적 표현 능력을 활용하여 토큰 단위 유사도를 점수로 사용하는 BERTScore 

(Zhang et al., 2020) 와 BARTScore(Yuan et al., 2021) 등이 있다. 

  응용 모델 기반 평가방식에는 언어모델의 NLU 사전학습 과제로 많이 사용되는 Cloze-Task 기

반 평가 방식과 질의생성-질의응답 기반 평가방식이 있다. 

  Cloze-Task 평가는 언어모델 사전학습 과제로써 높은 성능을 보인 Text-Infilling 방법을 요약모

델의 평가에 활용한다. (Devlin et al., 2018; Lewis et al., 2020) 등은 언어 모델의 사전학습 과제로

써 본문의 빈칸을 채우는 Text-Infilling 과제가 효과적임을 증명했다. BLANC(Vasilyev et al., 2020)

는 이러한 점에 착안해 Text-Infilling 방식을 요약문의 자동평가에 활용하는 Cloze-Task 기반 평가 

4) Amazon Mechanical Turk: https://www.mturk.com/
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방법을 제안했다. BLANC(Vasilyev et al., 2020)는 문서요약의 자동 평가지표로 활용하던 의미적 

유사도나 질의생성-질의응답 방식 외에 PLM의 사전학습 objective로 많이 사용하는 MLM(Masked 

Language Modeling)(Devlin et al., 2018; Lewis et al., 2020; Zhang et al., 2020)을 활용했다. 

BLANC(Vasilyev et al., 2020)에서는 본문-요약문의 입력방식에 따라, 본문과 함께 요약문을 접합

(concat)하여 사용하는 BLANC-help와 특정 데이터에 대해 모델을 finetuning하여 사용하는 

BLANC-tune 방식을 제안했다.

  질의생성-질의응답 평가는 주어진 본문 내에서 질문에 대한 정답을 찾는 질의응답과 기계독

해 모델을 생성문장에 대한 평가점수로 활용한다. 질의생성-질의응답 기반의 평가지표의 종류

로는 SummaQA(Scialom et al., 2019), SummaC(Laban et al., 2022), QAGS(Wang et al., 2020), FEQA 

(Durmus et al., 2020), QuestEval(Scialom et al., 2021), Qafacteval(Fabbri et al., 2022) 등이 있다. 

  SummaQA(Scialom et al., 2019)는 질의응답 데이터인 SQuAD에서 학습한 모델을 활용해 비지도 

방식의 요약문 평가모델을 제안하였다. (Paulus et al., 2017; Pasunuru & Bansal, 2018; Arumae & 

Liu, 2019)에서는 질의생성-질의응답 모델 기반 평가모델을 다운스트림 과제와 같은 CNNDM 

등의 요약 과제의 본문-정답요약 쌍을 활용해 finetuning하여 평가모델로 사용하였다. SummaQA 

(Scialom et al., 2019)에서는 요약문의 본문에 대한 Factual consistency 평가지표로 TLDR(Cachola et 

al., 2020)에서 학습 한 모델을 CNNDM에서의 성능(F1-Score)와 가능도(confidence)를 측정하였다. 

  QuestEval(Scialom et al., 2021)은 기존의 질의생성-질의응답 기반 Factual consistency 평가모델의 

수동평가와의 상관도가 ROUGE(Lin, 2004) 대비 못 미치는 점을 보완하기 위해 두 가지 평가모

델의 조화평균을 측정하도록 제안하였다. QuestEval(Scialom et al., 2021)에서는 SummaQA(Scialom 

et al., 2019), SummaC(Laban et al., 2022) 등은 Factual consistency(precision-based)와 관련이 있고, 

QAGS(Wang et al., 2020)는 질의응답 모델의 관련도(recall-based)와 관련이 있다고 주장하여, 둘의 

조화 평균인 QuestEval을 새로운 평가지표로 제안하였다.

단일 Factual Consistency 평가지표의 한계점

  최근의 생성요약 모델에서는 요약문에서의 Hallucination 현상을 개선하기 위한 방법들 이 

제안되었다(S. Cao & Wang, 2021). 대부분의 관련연구에서는 BERTScore(Zhang et al., 2020), 

FactCC(Kryscinski et al., 2020) 등의 의미적 유사도 기반 평가지표로 Factual consistency 개선 정도

를 평가하였다. 하지만 이후의 연구에서 단일 종류의 평가방식을 통한 Factual consistency 평가

에 대한 문제를 제기하였다. FASum(Zhu et al., 2021)은 NLI 평가지표를 downstream 데이터에 

finetuning할 경우 사전학습된 평가 모델의 사실 연속성 평가성능 저하 발생을 주장하였다. 

  또한 (Amplayo et al., 2022, Sun et al., 2022)에서는 평가모델을 검증 데이터에 finetuning하거나 

요약문 생성모델과 같은 종류의 encoder-decoder 구조의 사전학습 모델을 사용하면, 해당 방법에 
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유리한 방향으로 성별, 인종 등의 social bias가 생긴다고 주장하였다. 따라서 언어 생성모델의 출

력에 Factual consistency 평가모델의 능력을 종합적으로 평가하기 위해, downstream 과제에서 필요

한 언어모델의 능력을 정의하고 종합적으로 비교해 평가하는 Meta-Evaluation에 대한 연구가 진

행되었다.

생성요약 과업의 메타평가(Meta-Evaluation)

  FFCI(Koto et al., 2020)와 GoFigure(Gabriel et al., 2021)에서는 생성요약 모델에서 필요한 특성에 

대해 서로 다른 정의를 내리고, 각각의 특성 별로 평가지표와 수동평가 점수 간의 상관분석을 

진행하였다. 

  FFCI(Koto et al., 2020)에서는 생성요약 모델의 요약능력 평가 기준으로 4가지 특성(Faithfulness, 

Focus, Coverage, Inter-Sentence Coherence)을 제안하였다. Faithfulness는 Factual consistency의 정도를 

측정한 것이고, 나머지 3개의 특성은 정답요약을 활용하는 기존의 수동평가 방식을 모방하여 

Focus와 Coverage는 재현율과 정밀도를, Inter-Sentential Coherence는 생성한 요약문의 일관성을 측

정하였다. GoFigure(Gabriel et al., 2021)는 요약문의 Factual consistency를 종합적으로 평가하기 위

한 특성을 평가점수의 일관성과 민감도 등에 따라 5가지로 정의하였다. 

  여러 평가지표를 활용한 Meta-Evaluation을 진행했음에도, Factual consistency 자동 평가를 위한 

평가지표는 인간의 수동평가 점수와 매우 낮은 상관도를 보였고(Koto et al., 2020; Gabriel et al., 

2021), 여러 종류의 평가모델을 앙상블 하여 요약모델 평가에 이용하는 연구(Honovich et al., 

2022)가 진행되었다.

AggreFACT 데이터셋

  AggreFACT(Tang et al., 2022)는 기존 추상요약 모델에서의 Factual consistency 평가에 관한 연구

결과를 통합하여 Factual Inconsistency가 발생하는 오류 유형과 분석에 사용하는 요약모델 종류를 

재분류하여 Factual consistency 평가를 위한 통일된 생성요약 벤치마크를 제안했다. AggreFACT 

(Tang et al., 2022)는 관련된 9개 선행연구의 서로 다른 오류 유형을 발생 원인과 문법적 특성에 

따라, 공통된 4가지로 오류 라벨로 재분류하였다. 

  AggreFACT(Tang et al., 2022)에서는 이 중 4개의 선행연구 결과를 활용해 오류 유형 표지를 

재부착했고, 요약모델의 제안 시기에 따라 3 종류로 구분하였다. AggreFACT(Tang et al., 2022)에

서는 요약문에서 Hallucination이 발생한 원인과 문법 요소에 따라 오류유형을 재분류하였다. 오

류발생의 원인을 본문 내의 요소 중 확인할 수 있는 경우를 ‘Intrinsic’ 오류라 하고, 그 외에는 

‘Extrinsic’ 오류라 했다. 문법 요소에 따른 분류로는 요약문의 오류가 객체, 개수 등의 명사로부
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터 기인한 경우를 ‘Noun-Phrase(NP)’ 오류라 하고, 관계연결이나 부정 등의 오류로부터 기인한 

경우를 ‘Predicate’ 오류라고 하였다. 이외에도 선행연구의 결과 중, 문장 전체에 걸쳐서 오류 유

형을 파악해야 하는 경우를 ‘Entire-Sentence’로 분류하였다. AggreFACT(Tang et al., 2022)에서 분류

한 4가지 유형의 본문-요약문에서의 오류 유형 별 예시는 부록의 <표 C>와 같다. 

  AggreFACT(Tang et al., 2022)는 생성요약 모델의 제안시기에 따라 ‘OLD’, ‘XFormer’, ‘SOTA’의 

세 가지로 나눴다. Transformer(Vaswani et al., 2017) 이전의 LSTM 등의 Seq2Seq 구조를 자연어 생

성모델에 적용한 전통적인 생성요약 모델유형을 ‘OLD’라고 하였고, Transformer(Vaswani et al., 

2017) 구조를 생성요약 모델에 활용한 경우를 ‘XFormer’라 하였다. 또한 Transformer(Vaswani et 

al., 2017) 구조에 대규모 데이터를 사전학습한 BERT(Devlin et al., 2018) 이후에 추가적인 사

전 학습 방법 등을 적용해 자연어처리의 다양한 하위 분야에서 높은 성능을 보이는 경우를 

‘SOTA’라고 분류했다. 

  <표 1>은 AggreFACT(Tang et al., 2022)이 재분류한 4개의 선행연구에서 수동평가를 진행한 

방법과 사용한 데이터와 요약모델을 분류한 것이다. 검증 데이터셋으로 사용한 본문 출처와 요

약모델, 정답사용 여부와 각각의 데이터 수가 표시하였고, 참고데이터에서 수동평가 시에 숙련

된 작업자가 참여한 경우는 굵은 글씨로 표기하였다.

<표 1> AggreFACT에서 정리한 데이터 정보

  CLIFF(S. Cao & Wang, 2021)는 요약문에서 자주 발생하는 오류유형에 따라 인위적인 오류를 

더한 문장을 negative sample로 사용해 finetuning 하였다. CLIFF(S. Cao & Wang, 2021)에서는 숙

련된 2명의 작업자가 수동평가를 하여, 평가지표로 사용한 FactCC(Kryscinski et al., 2020)와 

BertScore(Zhang et al., 2020)에 대한 상관분석을 통해 요약모델에서의 Factual Consistency 개선정도

를 Seq2Seq 구조의 사전학습 모델인 BART(Lewis et al., 2020), PEGASUS(Zhang et al., 2020)와 비교

하였다.

  FRANK(Pagnoni et al., 2021)는 본문의 주제정보를 활용하는 TConvS2S,와 Transformer(Vaswani 
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et al., 2017)의 레이어를 랜덤 값과 BERT(Devlin et al., 2018)의 레이어 값으로 초기화한  Trans- 

S2S, BERTS2S(Rothe et al., 2020), Pointer-Generator 네트워크를 활용한 PtGen(See et al., 2017)와 에 

대해 요약모델의 요약문에 대해 발생 원인과 문법 요인 등 다양하게 분류하여 임의의 작업자 3

명의 수동평가 결과와 상관분석을 하였다.

  CLIFF(S. Cao & Wang, 2021)는 요약문에서 자주 발생하는 오류유형에 따라 인위적인 오류

를 더한 문장을 negative sample로 사용해 finetuning 하였다. CLIFF(S. Cao & Wang, 2021)에서는 

숙련된 2명의 작업자가 수동평가를 하여, 평가지표로 사용한 FactCC(Kryscinski et al., 2020)와 

BERTScore(Zhang et al., 2020)에 대한 상관분석을 통해 요약모델에서의 Factual consistency 개선정

도를 Seq2Seq 구조의 사전학습 모델 인 BART(Lewis et al., 2020), PEGASUS(Zhang et al., 2020)와 

비교하였다. 

  FRANK(Pagnoni et al., 2021)는 본문의 주제정보를 활용하는 TConvS2S(Rothe et al., 2020), 

Pointer-Generator 네트워크를 활용한 PtGen(See et al., 2017)과 Transformer(Vaswani et al., 2017)의 레

이어를 랜덤 값과 BERT(Devlin et al., 2018)의 레이어 값으로 초기화한 TransS2S, BERTS2S(Rothe et 

al., 2020) 모델의 요약문에 대해 발생 원인과 문법 요인 등 다양하게 분류하여 임의의 작업자 3

명의 수동평가 결과와 상관분석을 하였다. 

  XSumFaith(Maynez et al., 2020)는 Hallucination 발생 여부에 집중하여, 숙련된 작업자 3명이 

본문-요약문 쌍에서 span 위치마다 Hallucination 발생 여부를 표시하고, 수동평가 위치와의 IoU 

(Intersection over Union)을 통해 상관분석을 진행하였다. 

  본 논문에서는 AggreFACT(Tang et al., 2022)에서 분류한 요약문의 오류 유형에 따라 Factual 

consistency 평가모델 점수와 요약문에서의 오류 여부 간의 상관관계에 대해 알아본다. 평가지표

의 공정한 비교를 위하여, 본 연구에서는 본문-요약문 쌍에 대한 Factual consistency 평가지표 중, 

검증 요약 데이터로 활용할 XSum(Narayan et al., 2018)과 CNNDM(Hermann et al., 2015) 데이터에 

평가모델을 finetuning 하지 않는 방법만 사용한다.

제안 방법

  본 연구에서는 FFCI(Koto et al., 2020)에서 제시한 생성요약 모델의 평가기준을 차용하여 정답

요약을 참조하지 않는 형태로 수정한 요약문의 자동방식을 제안한다. 제안한 방식에서는 좋은 

요약문에 해당하는 특성을 정의하고, 본문-요약문 간의 각 특성 별 평가점수를 측정한다. 제안

한 평가기준을 AggreFACT(Tang et al., 2022)의 오류유형 분류에 따라 적용하고, 제안한 평가방식

의 특성 별 점수와 수동평가 간의 상관관계를 분석한다. 

  본 연구에서는 요약모델의 자동평가를 위한 특성 중, faithfulness, focus와 coverage에 대한 본문
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과 요약문 간의 비지도평가 점수를 측정한다. FFCI(Koto et al., 2020)는 요약문의 평가점수 측정

을 위해 문서 요약 데이터셋의 정답요약을 사용했다. 하지만 본문-요약문 간의 성능측정을 위

한 평가지표로 활용한 모델을 특정 데이터에 finetuning하면 2.5에서 언급한 정답요약으로 활용

한 문장의 희소성과 편향성 등의 문제가 발생하기 쉽다. 따라서 본 연구에서는 평가지표 선정 

과정에서 생성요약 검증 데이터(Narayan et al., 2018; Hermann et al., 2015)에 finetuning이 필요한 

경우는 제외하였다. 

  본 실험에서는 요약문 평가를 위해 각각의 특성마다 대치한 평가점수를 평균 또는 가중합하

여, AggreFACT(Tang et al., 2022)의 수동평가와 비교한다. 각 특성마다 선정한 본문-요약문 쌍의 

평가지표는 다음과 같다.

요약문의 평가특성: Faithfulness

  요약문 자동평가를 위한 첫 번째 특성인 faithfulness는 요약문과 본문 간의 Factual consistency의 

정도를 측정하기 위한 특성으로, 요약문의 정보 중 본문에 없거나 상충되는 내용이 얼마나 있

는지를 확인한다. FFCI(Koto et al., 2020)는 요약모델의 faithfulness 평가점수로 정답요약을 생성요

약 결과와 함께 사용하는 단일 평가지표 (Lin, 2004; Papineni et al., 2002; Lavie & Agarwal, 2007)

와 요약문 만을 사용하는 단일 평가지표(Zhang et al., 2020; Kryscinski et al., 2020; Maynez et al., 

2020)를 각각 사용해서 실험을 진행했다. 

  본 연구에서는 faithfulness 특성의 평가점수를 본문과 요약문 간의 의미적 유사도로 정의한다. 

본문-요약문 쌍의 문장 단위 (sentence-level) 의미적 유사도를 측정하기 위해 문장 쌍을 분류하는 

NLI(Natural Language Inference) 데이터 분류를 위해 학습된 모델을 사용한다. 본문-요약문 쌍의 

단어 수준(word-level) 의미적 유사도를 측정하기 위해 PLM의 토큰 출현확률을 평가 점수로 활용

하는 Cloze-Task 방식의 평가모델을 사용한다. Cloze-Task 방식의 평가모델은 사전학습 단계에서 

일부 토큰을 마스킹(masking)하고 채우는 방식(Masked Language Modeling, MLM)으로 사전학습을 

진행한 PLM(Devlin et al., 2018; Lewis et al., 2020)을 활용해 요약문 중 일부를 마스킹하여 예측

값과 정답을 비교한다.

Sfaithfulness = λSNLI + (1-λ)SMLM (0<λ<1) (1)

  본 실험에서 사용한 faithfulness의 평가점수는 식 (1)과 같다. 본문-요약문 쌍에 대한 문장과 단

어 수준의 faithfulness 평가모델로 각각 NLI와 Cloze-Task 기반의 평가지표를 사용했을 때, 각각의 

점수를 SNLI와 SMLM라고 한다. 최종적으로 두 점수를 가중합하여 faithfulness 특성의 평가점수

Sfaithfulness를 계산한다. SNLI와 SMLM를 위해 선정한 각각의 평가모델은 다음과 같다. 
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  Faithfulness를 위한 의미 유사성 기반 평가지표

  본문-요약문 간 문장 수준 의미적 유사성 기반 평가지표로는 BERTScore (Zhang et al., 2020)를 

사용한다. FFCI(Koto et al., 2020)는 Factual Consistency를 측정하기 위한 NLI 기반 평가지표로 

FactCC(Kryscinski et al., 2020) 등도 사용했지만, FactCC(Kryscinski et al., 2020)는 downstream task로 

사용할 요약 데이터셋에 대한 별도의 finetuning 과정이 필요하다. 따라서, 본 연구에서는 별도의 

finetuning 과정 없이 PLM(Devlin et al., 2018)를 그대로 사용하는 방식인 BERTScore(Zhang et al., 

2020)를 사용한다.

  BERTScore(Zhang et al., 2020)에서는 사전학습 모델인 BERT(Devlin et al., 2018)의 출력인 

contextual embedding을 사용한다. BERTScore(Zhang et al., 2020)는 정답요약과 요약문을 입력으로 

받아 두 문장에서의 각 토큰 쌍에 대해 pairwise 코사인 유사도를 계산한다.

  본 연구에서는 정답 요약 문장이 주어지지 않는 상황을 가정하여, BERTScore의 입력으로 정

답요약 대신 본문을 사용해 본문-요약문 간의 의미 유사도 점수 SNLI를 계산한다.

  Faithfulness를 위한 Cloze-Task 기반 평가지표

  본문-요약문 간 단어 수준의 Cloze-Task 기반 평가지표로는 BLANC(Vasilyev et al., 2020)를 사용

한다. BLANC(Vasilyev et al., 2020)는 본문-요약문 쌍의 자동평가를 위해 PLM의 본문을 활용한 

마스킹 된 요약문 복원 정확도를 요약문의 본문에 대한 faithfulness 평가지표로 제안했다. 요약

문의 객체 중 랜덤하게 마스킹 된 토큰을 복원 하는 PLM의 사전학습 과제인 MLM을 수행하였

고, 평가모델의 입력방식에 따라 본문과 요약문을 접합(concat)하는 BLANChelp와 본문과 요약문을 

각각 입력받는 형태로 모델을 학습하는 BLANCtune을 제안했다. 본 실험에서는 평가모델을 특정 

데이터에 finetuning할 경우 생기는 평가지표의 편향성 문제(Sun et al., 2022)를 피하기 위해, 

BLANChelp를 식 (1)의 본문-요약문의 단어 간의 관련도 SMLM로 활용한다.

요약문의 평가특성: Focus and Coverage

  두 번째 평가요소인 focus와 coverage는 본문-요약문 쌍에 대해 서로 정보를 얼마나 잘 포함하

고 있는지를 확인한다. FFCI(Koto et al., 2020)는 focus는 본문의 정보 중 요약문이 포함하는 정도

로, coverage는 요약문의 정보 중 본문에 없는 내용이 포함된 정도로 정의했다. 

  FFCI(Koto et al., 2020)에서는 본문-요약문 간의 정보의 양을 측정하기 위해 질의생성-질의응답 

기반 모델을 활용했다. FFCI(Koto et al., 2020)는 질의생성-질의응답 기반 Factual consistency 평가

지표로 QAGS(Wang et al., 2020)를 사용했다. QAGS(Wang et al., 2020)는 요약문이 포함하는 본문

의 정보를 측정하기 위해 요약문을 기반으로 질의 문장과 정답 스팬을 생성하고, 생성한 질의

에 대해 본문을 기반으로 답변한 질의응답 모델의 스팬 예측 정확도를 요약문이 포함하는 본문
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의 정보량으로 사용한다. FFCI(Koto et al., 2020)는 QAGS(Wang et al., 2020)에서 생성결과 요약문 

기반의 질의 를 생성했을 때, 정답요약 기반으로 답변한 질의응답 모델의 정확도를 focus 특성

의 평가점수로 활용했다. 반대로, 정답요약 기반으로 생성된 질의에 대한 생성결과 요약문 기반

의 질의응답 정확도를 coverage 평가점수로 활용했다. 

  본 연구에서는 focus 특성을 본문의 정보 중 요약문 기반의 응답할 수 있는 정도로 정의한다. 

coverage 특성은 요약문의 정보 중 본문 기반의 질의응답을 할 수 있는 정도로 정의한다. FFCI 

(Koto et al., 2020)에서는 각각의 평가과정에서 정답요약을 사용한 것과는 달리, 본 실험에서는 

정답요약을 활용하지 않고 본문과 요약문을 질의생성-질의응답 기반의 Factual consistency 평가모

델 입력으로 사용한다.

  각 특성에 대한 평가점수를 구하기 위해 사용한 본문-요약문 간 Factual consistency 평가지표는 

다음과 같다.

  Focus를 위한 의미 질의생성-질의응답 기반 평가지표

  본문-요약문 간 Focus 특성의 평가지표로는 SummaQA(Scialom et al., 2019)를 사용한다. 

SummaQA(Scialom et al., 2019)는 강화학습 기반의 생성요약 모델 학습을 위해 질의응답 모델 

기반의 요약문 평가지표를 제안했다. 질의생성-질의응답 모델은 SQuAD(Rajpurkar et al., 2016)로 

학습한 질의생성 모델과 질의응답 모델을 활용한다. 질의생성 모델은 본문 기반으로 선택한 

객체를 정답으로 하는 질의들을 생성하고, 질의응답 모델은 생성한 질의들에 대해 요약문을 

context로 활용했을 때의 가능도(confidence)와 질문들에 대한 F1-score를 생성요약 모델에 보상으

로 제공한다.

  본 실험에서는 본문에 대한 focus 특성의 평가지표로 식 (2)와 같이 본문-요약문 쌍에 대한 

SummaQA의 가능도 SummaQAconfidence와 F1-score SummaQAf1를 가중합 하여 focus 특성의 평가점수 

Sfocus로 사용한다.

Sfocus = λSummaQAconfidence + (1−λ)SummaQAf1 (0<λ<1) (2)

  Coverage를 위한 의미 질의생성-질의응답 기반 평가지표

  본문-요약문 간 Coverage 특성의 평가지표로는 QuestEval(Scialom et al., 2021)을 사용한다. 

QuestEval(Scialom et al., 2021)은 좋은 요약 문장은 본문의 내용과 Factual Consistency을 유지하면

서 중요한 내용을 담고 있어야 한다고 주장했다. 따라서 QuestEval(Scialom et al., 2021)은 요약

문의 본문 내용에 대한 Factual Consistency을 평가하는 Factual Consistency(precision-based) 지표인 

SummaQA(Scialom et al., 2019)와 본문의 요약문 내용에 대한 관련도(recall-based) 지표인 QAGS 

(Wang et al., 2020) 사이의 조화평균을 요약 문장에 대한 평가지표로 사용한다.
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실험 및 결과

  실험은 앞서 정의한 생성요약 결과의 평가를 위한 각 특성 별 평균 평가점수와 AggreFACT 

(Tang et al., 2022) 데이터의 수동평가 간의 상관분석을 진행하고, 요약문 분류 별로 상관관계를 

관찰한다. 상관분석을 위한 요약문의 분류는 Hallucination이 발생한 이유와 요약문 생성에 활용

한 본문의 출처 및 생성모델에 따라 나눴으며, 그 분류는 AggreFACT(Tang et al., 2022)에서 정의

한 오류 유형과 요약문 생성에 활용한 생성요약 데이터 및 모델 분류를 따랐다.

  실험에 사용한 AggreFACT 데이터 개수 및 평가지표 사용법은 다음과 같다.

데이터셋 상세

  실험에는 오류 유형 별 평가지표를 적용하기 위해 2.6의 AggreFACT(Tang et al., 2022) 데이터

를 활용한다. AggreFACT(Tang et al., 2022)은 뉴스요약 데이터셋인 XSum(Narayan et al., 2018)과 

CNNDM(Hermann et al., 2015)에 대한 다양한 생성요약 모델의 결과에 대해 발생한 오류의 유형

을 분류하였다. AggreFACT(Tang et al., 2022)은 오류의 유형을 <표 C>의 예시와 같이 발생원인

과 문법적 특성에 따라 분류하였다. AggreFACT(Tang et al., 2022) 데이터를 활용하기 위해 전처

리는 다음과 같이 진행 했다. AggreFACT(Tang et al., 2022)에서 언급된 에러 유형 외에 표시된 

라벨은 오류없음을 의미하는 “correct” 라벨과 같음을 확인해 데이터에 따라 통합시키거나 실험

에서 제외하였다. AggreFACT(Tang et al., 2022)의 FRANK(Pagnoni et al., 2021) 데이터 중 일부는 

실험에 사용한 평가모델 중 SummaQA(Scialom et al., 2019)의 허용 입력크기를 초과하여 제외하

였다. 전처리 과정에서 Goyal’21(Goyal&Durrett, 2021)의 데이터는 전처리 결과 사용할 수 없게 돼

서 실험에서 제외하였다.

<표 2> AggreFACT의 오류 유형 별 XSum의 본문에 대한 요약문 개수
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<표 3> AggreFACT의 오류 유형 별 CNNDM의 본문에 대한 요약문 개수

  최종적으로 실험에서 사용한 데이터 중 XSum(Narayan et al., 2018)과 CNNDM(Hermann et al., 

2015)의 본문을 활용한 AggreFACT(Tang et al., 2022) 데이터의 오류 유형 별 개수는 <표 2>, 

<표 3>과 같다. 본 실험에서는 AggreFACT(Tang et al., 2022)에서 발생 이유에 따라 묶은 

Ext-Error와 In-Error, 그리고 전체 오류 개수를 Total-Error로 표시하여 집계하였다. 하나의 문장에

서 여러 종류의 하위 오류가 동시에 발생할 수 있기에 중복을 제외하고 집계하였으며, 하위 유

형에서의 중복을 제거한 경우는 볼드체로 표시하였다.

평가모델 상세

  실험에는 BERTScore5), BLANC6), QuestEval7), SummaQA8)에서 공개한 버전의 평가모델을 사용한

다. 요약문 평가를 위한 특성 faithfulness와 focus의 평균 평가점수를 구하기 위한 식 (1)과 식 (2)

의 하이퍼파라미터 lambda는 모두 0.5로 설정하여 실험을 진행하였다. BERTScore는 BERT-large 

모델의 최대길이인 512 토큰을 평가모델의 사전학습에 사용하였다. 따라서 본문의 길이가 이를 

초과하는 경우는 본문의 앞에서부터 512 토큰에 맞춰서 사용한다. BLANC는 본문과 요약문장을 

접합한 길이가 모델의 최대입력 길이인 512 토큰을 초과하지 않도록 한다. SummaQA(Scialom et 

al., 2019)과 QuestEval(Scialom et al., 2021)은 해당 논문의 실험과정을 따라, 본문의 길이를 400 토

큰으로, 요약문과 생성되는 질의의 길이를 100토큰으로 제한했으며, 본문과 질의생성 단계에서 

생성한 질의문장을 접합해 질의응답 모델의 입력으로 사용한다.

실험 결과

  <표 2>와 <표 3>의 요약문 샘플을 생성요약 결과와 요약모델에 따라 나누고, 각각은 평가

특성마다 요약문 분류에 따른 각각의 요약문 평가특성 별 평균점수 사이의 상관도를 계산했다.

5) BERTScore (github): https://github.com/Tiiiger/bert_score

6) BLANC (github): https://github.com/PrimerAI/blanc

7) QuestEval (github): https://github.com/ThomasScialom/summa-qa

8) SummaQA (github): https://github.com/ThomasScialom/QuestEval
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(그림 2) 평균 Faithfulness 평가점수의 Pearson 상관도

(그림 3) 평균 Focus 평가점수의 Pearson 상관도
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(그림 4) 평균 Coverage 평가점수의 Pearson 상관도

(그림 5) 평균 Faithfulness 평가점수의 Spearman 상관도
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(그림 6) 평균 Focus 평가점수의 Spearman 상관도

(그림 7) 평균 Coverage 평가점수의 Spearman 상관도
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  (그림 2, 3, 4)와 (그림 5, 6, 7)은 각각 <표 2>와 <표 3>의 분류에 따라 Pearson과 Spearman 

상관도를 시각화한 결과이다. (그림 2, 3, 4, 5, 6, 7)에서 공통적으로 술어 부분에 대한 오류가 

발생한 ‘predicate’과 명사구와 술어 부분에서 모두 오류가 발생한 ‘entire-sentence’ 오류 유형에서 

높은 상관도를 보였다. 또한 오류발생의 이유에 따라서는 원인을 본문과 요약문 내부에서 찾을 

수 없는 ‘extrinsic’에 비해 ‘intrinsic’ 오류 유형에서 상관도가 높게 나타났다.

  각 평가모델 별로 Pearson 상관계수를 표시한 (그림 2, 3, 4)에서는 본 연구의 3장에서 제안한 

faithfulness와 coverage 평가점수에서 높은 상관도를 보였다. 본문과 요약문 간 의미적 유사도

를 측정한 faithfulness 평가점수가 높은 상관도를 보임에 따라, 실험에서 사용한 본문-요약문 

간에는 단어 수준(word-level)으로 유사한 의미를 가진다. 질의응답 모델을 활용해 문장 수준

(sentence-level)의 의미적 유사도를 확인하기 위한 focus와 coverage 평가점수를 나타낸 (그림 3,4) 

중 (그림 4)의 coverage 평가점수만 높은 상관도를 보임에 따라, 실험에서 사용한 요약모델은 본

문의 내용을 잘 포함한 생성요약 결과를 만든다고 해석된다. 하지만 함축성(abstractiveness)이 높

은 생성요약 과제의 특성 상, 본문의 내용 중 요약문에서 새로 등장한 요소를 확인하기 위한 

focus 평가점수는 전반적으로 낮게 측정되었다. 생성요약에서 축약 및 함축이 빈번한 요약과제

의 특성 상, 요약문이 지나치게 함축적인 요약문을 생성한 경우, focus 평가 점수가 높은 상관도

를 보이기 힘들다고 생각된다.

  각 평가모델 별로 Spearman 상관계수를 표시한 (그림 5, 6, 7)에서는 전반적으로 (그림 2, 3, 4) 

대비 낮은 상관도를 보였다. 다만, 오류발생 원인을 본문과 요약문 쌍 내부 에서 찾을 수 있는 

‘intrinsic’유형 중 술어와 문장 전체에 관련된 ‘intrinsic predicate’과 ‘intrinsic entire-sentence’ 오류 유

형에 대해서는 비교적 높은 상관도를 보였다.

  (그림 2, 3, 4, 5, 6, 7)에서 요약문을 생성한 요약모델 별로 살펴봤을 때, 다음의 경우에서 비

교적 높은 상관관계를 보였다. CLIFF(S. Cao & Wang, 2021)를 사용한 경우, 전 반적으로 다른 모

델 대비 높은 상관도를 보였다. (그림 2, 4)에서는 0.94~1로 매우 높은 상관도를 보였고, (그림 

5,6,7)에서는 다른 요약결과는 대부분 0.2 미만의 상관도로 매우 떨어짐에 반해 비교적 높은 상

관도를 유지했다. CLIFF에서 요약결과에 대해 반례를 생성해 요약모델의 대조학습에 사용한 방

법이 타 방법론 대비 견고한 요약모델을 만드는 데 효과적이었다고 생각된다.

  (그림 2, 4)의 FRANK(Pagnoni et al., 2021)의 경우도 높은 상관도를 보였다. FRANK 모델을 

사용해 xsum에서 추출한 본문을 요약한 경우, 주어나 목적어에 해당하는 명사구에 관련된 

‘extrinsic Noun-Phrase‘ 유형을 제외한 모든 유형의 오류에 대해 높은 Pearson 상관도를 보였다.

  (그림 2, 3, 4, 5, 6, 7)에서 본문-요약문 간 Hallucination이 발생하지 않은 ‘correct’ 유형에 대해

서는 공통적으로 매우 낮은 상관도를 보였다. <표 2>와 <표 3>에서 확인할 수 있듯이, 본 연

구에서는 오류 유형 별 부착된 라벨의 부족으로 사용한 데이터 수에 불균형이 있었다. 실험에 

사용한 두 가지 데이터 모두 ‘correct’ 유형의 표본 수가 Hallucination이 발생한 다른 오류 유형 



이승수․강상우 / 오류 유형에 따른 생성요약 모델의 본문-요약문 간 요약 성능평가 비교

- 215 -

대비 적은 표본 수를 사용했다. 따라서 오류 유형 간 표본 수를 정규화하여 추가적인 확인이 

필요하다.

  <표 A>와 <표 B>는 각각의 평가특성 별 오류유형 마다의 샘플 데이터의 평균평가모델 점

수로 부록에 표기하였다.

결론

  본 연구에서는 FFCI(Koto et al., 2020)의 요약문 자동평가 방법론을 사람의 작업이 필요한 정

답요약을 사용하지 않는 방법으로 적용될 수 있도록 수정하였다. AggreFACT(Tang et al., 2022)에

서 분류한 요약문 분류와 오류 유형을 따라 방법론을 실험하였고, 실험결과를 정리하면 다음과 

같다.

  제안한 생성요약 결과의 평가특성에 따른 실험 결과, 요약문 생성에 사용한 요약모델과 요약

문에서 Factual Inconsistency가 발생한 특정 경우에 제안한 방법이 높은 상관도를 보였다. 요약

문 생성 시에, BART(Lewis et al., 2020)와 PEGASUS(Zhang et al., 2020) 등의 Transfomer(Vaswani 

et al., 2017) 구조로 대규모 사전학습을 진행한 ‘SOTA’ 유형의 생성요약 모델을 사용한 경우 

AggreFACT(Tang et al., 2022)의 모든 경우 높은 상관관계를 보였다. 본문-요약문 간에 전체 문장

에 걸쳐 Factual Inconsisteny 오류가 발생한 ‘entire-sentence’ 유형의 경우, 요약문을 생성한 본문의 

출처와 모델에 상관없이 높은 상관계수를 보였다. 반면에 본문-요약문 간 내용의 불일치가 없

는 경우는 수동평가 결과와 낮은 상관도를 보여, 제안한 방법의 평가점수가 높은 경우 Factual 

Consisteny 오류가 없다는 결론을 내릴 수는 없다고 보였다. 

  본 연구에서는 본문-요약문 간의 평가지표를 활용하여, 요약문 평가모델의 입력을 최대 512 

토큰까지 제한하여 실험했다. 하지만 본문의 길이가 긴 요약 과업의 특성 상, 더 긴 본문을 활

용할 경우에 대해 적용 가능성을 확인할 필요가 있다. 향후 연구 에서는 더 긴 길이의 입력을 

활용할 수 있도록 제안된 Transformer 계열의 PLM(Beltagy et al., 2020; Zaheer et al., 2020)을 활용

한 연구가 필요하다. 또한 모델 기반의 평가지표는 어휘 중첩도 기반의 평가지표(Lin, 2004; 

Lavie & Agarwal, 2007; Papineni et al., 2002) 대비 의미론적 요소를 더 잘 포착한다는 장점이 있

지만, 요약문을 평가하는 과정이 매우 무겁다는 단점이 있다. 따라서 지식 증류 등을 이용해 더 

가벼운 평가모델(Sanh et al., 2019) 등을 활용한 평가지표의 경량화 또 한 필요하다.
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(Abstract)

Empirical Study for Automatic Evaluation of Abstractive 

Summarization by Error-Types

Seungsoo Lee Sangwoo Kang

School of Computing, Gachon University

  Generative Text Summarization is one of the Natural Language Processing tasks. It generates a short 

abbreviated summary while preserving the content of the long text. ROUGE is a widely used 

lexical-overlap based metric for text summarization models in generative summarization benchmarks. 

Although it shows very high performance, the studies report that 30% of the generated summary and the 

text are still inconsistent. This paper proposes a methodology for evaluating the performance of the 

summary model without using the correct summary. AggreFACT is a human-annotated dataset that 

classifies the types of errors in neural text summarization models. Among all the test candidates, the two 

cases, generation summary, and when errors occurred throughout the summary showed the highest 

correlation results. We observed that the proposed evaluation score showed a high correlation with models 

finetuned with BART and PEGASUS, which is pretrained with a large-scale Transformer structure.

Key words : Natural Language Processing, Generative Text Summarization, Quality Estimation, Meta-Evaluation
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부록

  <표 A,B>는 AggreFACT의 오류 유형 별로 측정한 평균 평가점수이다. 오류가 없는 ‘correct’와 

전체 오류를 합한 ‘Total Error’, 그리고 각각의 오류 유형 별로 표기했고, 해당 오류 유형의 데

이터가 없는 경우는 ‘-’로 표기했다.

<표 A> AggreFACTXSum에서의 오류 유형 별 본문-요약문 쌍의 평균 평가점수

<표 B> AggreFACTCNNDM에서의 오류 유형 별 본문-요약문 쌍의 평균 평가점수
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  <표 C>는 AggreFACT(Tang et al., 2022)에서 정의한 요약문에서 발생하는 오류 유형 4가지의 

예시이다. 각각의 유형 별로 요약문에서 오류가 발생한 부분에는 붉은 글씨로 표기하였다.

<표 C> AggreFACT의 오류 유형 별 예시


