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ABSTRACT

This study aims to analyze and validate automatic evaluation metrics for Korean abstractive summarization. The unique linguistic characteristics 

of each language require evaluation metrics designed for them, underscoring the importance of research focused on Korean. Research on 

summarization and its meta-evaluation is extremely limited, especially for Korean. Therefore, by validating reliable automatic evaluation 

metrics using Korean summarization data, this study contributes to future research on Korean models in the fields of natural language generation. 

Human evaluation, widely regarded as the most reliable metric, is time-consuming and costly. Thus, research into automatic evaluation metrics 

holds significant importance for efficiency. In this study, summaries from three models—T5, KoBART,and GPT-3.5 Turbo—were evaluated 

based on their fluency, consistency, and relevance using 10 Korean documents and their corresponding reference summaries. Correlation 

coefficients were calculated between human evaluations and automatic metrics for fluency, consistency, and relevance. The results showed 

that for T5 summaries, the correlation coefficients for consistency and relevance were 0.33 and 0.26, respectively, while for KoBART summaries, 

the coefficients for fluency and relevance were 0.33 and 0.40, respectively. BERTScore demonstrated the highest correlation, indicating its 

effectiveness for Korean summaries. Meanwhile, GPT-3.5 Turbo summaries showed significant correlations of 0.23 and 0.17 in consistency 

and relevance using HaRiM+, a metric developed to detect hallucinations in recent work. Additionally, the correlation analysis by document 

type revealed that T5 summaries showed high correlations with the BLEU metric for briefing and meeting minutes, KoBART summaries and 

GPT-3.5 Turbo summaries both demonstrated high correlations with BERTScore for narrative and editorial documents, respectively. These 

findings emphasize the importance of selecting evaluation metrics tailored to specific document types. Therefore, this study provides a basis 

for selecting appropriate evaluation metrics tailored to the objectives of specific tasks in future Korean summarization research.
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요     약

본 연구는 한국어 생성 요약의 자동 평가 지표를 분석하고 검증하는 것을 목표로 한다. 언어마다 고유한 특성이 다르므로 각 언어에 적합한 평가 

지표의 필요성에 따라 한국어에 특화된 연구가 요구된다. 현재 한국어를 대상으로 한 생성 요약 및 메타 평가 연구는 다른 언어에 비해 훨씬 부족한 

상황이다. 따라서 한국어 생성 요약 데이터를 활용하여 평가 기준 및 문서 유형에 따른 신뢰성 있는 자동 평가 지표를 검증함으로써 향후 생성 요약 

및 자연어 생성 분야의 한국어 모델 연구에 이바지하고자 한다. 요약 모델 평가 시 공신력 있는 지표로 여겨지는 인간 평가(Human Evaluation)는 

시간과 비용이 많이 소요되므로 자동 평가 지표 연구는 효율성 측면에서도 중요한 의의가 있다. 10가지 한국어 문서와 참조 요약문, 세 가지 모델(T5, 

KoBART, GPT-3.5 Turbo) 생성 요약문을 대상으로 유창성, 일관성, 관련성 기준으로 인간 평가와 자동 평가 지표의 상관계수를 산출하였다. 평가 

기준별 상관 분석 결과, T5 요약문에서는 일관성, 관련성에서 각각 0.33, 0.26, KoBART 요약문에서는 유창성, 관련성에서 0.33, 0.40의 상관계수와 

함께 BERTScore가 제일 높은 상관관계를 보여 한국어 요약문 평가에 효과적인 지표임을 확인하였다. 한편, 대규모 언어모델인 GPT-3.5 Turbo 요약문은 

환각 가능성 감지를 위해 개발된 평가 지표 HaRiM+가 일관성, 관련성 측면에서 0.23, 0.17의 유의미한 상관관계를 보였다. 또한, 문서 유형별 상관 

분석 결과, T5 요약문은 보도자료와 회의록에서 BLEU 지표와 높은 상관관계를 나타냈고, KoBART 요약문은 나레이션 문서에서, GPT-3.5 Turbo 

요약문은 사설 문서에서 BERTScore와 높은 상관관계를 보였다. 이러한 결과는 특정 문서 유형에 적합한 평가 지표를 선택하는 것이 중요하다는 

점을 강조한다. 이와 같이, 본 연구는 향후 한국어 요약 연구에서 목표 과제의 목적에 따라 적합한 평가 지표를 선택하는 근거로서 활용할 수 있다.

키워드 : 자연어 처리, 생성 요약, 자동 평가 지표, 트랜스포머, 대규모 언어모델
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1. 서  론

인공지능 기술을 활용한 텍스트 요약 모델은 크게 두 가지 

방법, 추출 요약 기법과 생성 요약 기법으로 구분된다[1]. 추

출 요약은 본문에서 중요한 문장이나 구절을 추출하여 요약문

을 구성하는 기법으로, 예로 TextRank[2]를 들 수 있다. 생성 

요약은 본문의 내용을 재구성하여 새로운 표현을 사용해 요약

문을 작성하는 방식이다. 생성 요약은 본문을 재구성하기 때

문에 더 복잡하고 시간이 많이 소요될 수 있으나, 복잡한 문서

의 경우 요약문이 더 자연스럽다는 장점이 있다. 요약 모델 연

구는 뉴스 기사부터 고객 상담[3]까지 다양한 도메인에 응용 

가능한 분야지만, 특히 의료[4], 학문[5], 법률[6], 금융[7]과 같

이 전문성이 큰 도메인일수록 그 필요성과 효과가 증가한다. 

따라서, 본 연구에서는 한국어 문서에 대한 포괄적인 분석을 

목표로 하는 만큼 추출 요약보다 생성 요약이 다양한 문서 유

형에 대해 더 유연하고 자연스러운 요약문을 생성할 수 있다

는 점을 고려하여, 생성 요약 모델만을 사용하여 성능 평가 지

표를 분석한다.

기존 텍스트 요약 연구에서는 요약문 평가에 ROUGE[8]와 

BERTScore[9]와 같은 자동 평가 지표가 사용된다. ROUGE는 

n-gram 일치율을 기반으로 요약 성능을 평가하며, BERTScore

는 사전학습된 언어모델을 기반으로 문맥적 유사성을 측정하

는 평가 지표이다. 해당 지표들은 정량적 평가로 빠르게 점수 

산출이 가능하지만, 요약문이 실질적으로 얼마나 유창하고 자

연스러운지를 판단하기 위해 요약 연구에서는 인간 평가

(Human Evaluation)와 같이 정성적 평가를 추가로 진행하여 

결과의 신뢰도를 높이는 것이 보편적이다. 인간 평가 방법은 

사람이 직접 요약문을 평가하는 방법으로, 유창성(Fluency), 

일관성(Consistency), 관련성(Relevance) 등의 측면에서 요약

문의 품질을 평가하여 점수를 매긴다[10]. 이는 자동 평가 지

표가 놓칠 수 있는 세부적인 문맥적 요소를 고려하기 때문에 

신뢰도 높은 평가 방법으로 인정받고 있다. 다만 인간 평가 방

법은 매번 기준과 평가자가 다르므로 연구 간 일관된 결과를 

얻기 어렵고 시간과 비용이 많이 소요된다는 한계가 있다. 따

라서 요약 모델에 사용되는 자동 평가 지표들이 인간 평가와 

얼마나 유사하게 동작하는지 상관계수를 산출하여 신뢰도를 

검증하는 메타 평가 연구가 점차 증가하는 추세이다[11-13]. 

그러나 현재 한국어를 대상으로 한 요약 모델에 대한 자동 평

가 지표 검증 연구는 매우 부족한 상황이다. 대부분의 연구가 

영어 데이터셋을 중심으로 이루어져 있어 한국어에 적합한 평

가 지표가 충분히 검증되지 않은 상태이다. 이러한 연구 배경

을 토대로, 본 연구는 한국어 데이터셋을 사용하여 인간 평가

를 직접 수행하였다. 이를 바탕으로 자동 평가 지표 점수와 인

간 평가 점수 간의 상관계수를 분석하여, 한국어 요약 모델에 

적합한 평가 지표를 검증하였다. 

본 연구에서 한국어 데이터셋으로 포괄적인 성능 평가 지

표 검증을 위해 다양한 문서 유형이 포함된 AI 허브의 ‘요약문 

및 레포트 생성 데이터’[14]를 사용한다. 이 데이터셋은 다양

한 문서 유형(보도자료, 사설, 회의록 등)을 포함하고 있어, 서

로 다른 주제와 형식의 한국어 문서에 대한 요약문을 폭넓게 

평가할 수 있다. 또한, 참조 요약문과 비교 분석을 위해 

KoBART 모델[15]과 T5 모델[16], GPT-3.5 Turbo 모델[17]로 

생성한 요약문을 평가 대상에 추가하였다.

인간 평가는 문서 유형별로 선정된 본문에 대한 4가지 요

약문(참조 요약문, KoBART, T5, GPT-3.5 Turbo)을 평가하는 

방식으로 진행되었다. 컴퓨터공학 전공 대학원생 3인이 평가

자로서 참여하여 본문과 요약문을 읽고 각 요약문을 유창성, 

일관성, 관련성 기준에 따라 평가하였다. 유창성은 문법적 정

확성과 자연스러움을, 일관성은 원문과 요약문 간의 논리적 

일치를, 관련성은 요약문이 원문의 핵심 내용을 포함하고 있

는지를 평가하는 기준이다. 평가 기준에 대한 구체적인 설정

과 세부 내용은 2장에서 다룬다.

위 과정을 통해 얻은 인간 평가 점수를 사용하여 자동 평가 

점수와의 상관계수를 산출하는 실험을 진행하였다. 평가 기준

별로 상관계수를 산출하여 각 자동 평가 지표가 요약문의 어

떤 요소에서 인간 평가를 잘 모사하는지 분석하였다. 또한, 문

서 유형별 상관계수를 산출하여 다양한 형태의 한국어 문서에

서 각 문서 유형에 적합한 자동 평가 지표가 무엇인지 검증하

였다.

본 연구의 기여점은 다음과 같다. 첫째, 본 연구는 한국어 

생성 요약의 메타 평가를 수행하여 기존에 연구가 미비했던 

한국어를 대상으로 생성 요약 성능 평가 지표의 적합성을 분

석하였다. 둘째, 다양한 문서 유형으로 구성된 데이터셋을 사

용하여 한국어 생성 요약에 대한 평가가 더 포괄적이며, 향후 

응용 가능한 결과를 도출하였다. 셋째, 한국어 요약문에 대한 

인간 평가를 직접 시행하여 자동 평가 지표와의 상관 분석 결

과의 신뢰성을 높였다. 마지막으로, 인간 평가와 자동 평가 지

표 간 상관관계를 분석하여 한국어 요약 평가에서 적합한 자

동 평가 지표를 검증하고 그 유효성을 입증하였다.

2. 이론적 배경

2.1 요약 자동 평가 지표

인간 평가(Human Evaluation)는 사람이 직접 본문과 요약

문을 읽고 유창성(Fluency), 일관성(Consistency), 관련성

(Relevance) 등의 사전에 설정된 평가 기준에 따라 요약문을 

평가하는 방법이다. 그러나 이 방법은 전문 인력을 비롯하여 

많은 시간과 비용이 필요하며, 평가자의 일관성을 유지하는 

데 어려움이 있어, 효율적이고 객관적인 평가 방법의 필요성

이 제기된다. 이러한 이유로 인간 평가를 모사하며, 보다 효율

적이고 정확한 요약 성능을 평가할 수 있는 자동 평가 지표에 

관한 연구가 활발히 이루어지고 있다[11-13].

요약 자동 평가 지표는 일반적으로 내재적 평가 지표, 외재

적 평가 지표로 분류된다[18]. 내재적 평가 지표는 원본 문서
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와 요약문 간의 유사성을 기반으로 요약문의 품질을 평가하는 

방법이다. 이는 요약문의 관련성, 유창성, 문법적 정확성 등을 

측정하는 데 유용하며, 대표적인 자동 평가 지표로는 ROUGE, 

BLEU[19], BERTScore가 있다. 한편, 외재적 평가 지표는 요

약문이 실제 응용에서 얼마나 유용한지를 평가하는 방법으로, 

요약문이 특정 작업을 수행하는 데 얼마나 도움이 되는지를 

측정한다. 예를 들어, 요약문을 읽고 질문에 답하는 능력을 평

가하는 방식이 있다[20]. 이 평가 방법은 요약문의 효용성을 

간접적으로 평가하는 데 유용하다.

본 연구에서는 요약 평가 지표로 ROUGE, BLEU, BERTScore, 

BLEURT[21], HaRiM+[22] 5가지 자동 평가 지표를 사용한다. 

ROUGE와 BLEU는 전통적인 n-gram 기반 지표로, 요약문과 

원문의 일치율을 평가하며, BERTScore와 BLEURT는 사전학

습된 언어모델을 활용하여 문맥적 유사성을 반영하므로 더 정

교한 평가가 가능하다. HaRiM+는 최신 연구에서 대규모 언어

모델의 환각(hallucination) 문제를 감지하기 위해 제안된 평

가 지표이다.

1) ROUGE

ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Eva-

luation)[8]는 텍스트 요약 성능을 평가하기 위한 대표적인 자

동 평가 지표로, 재현율(Recall)을 기반으로 원본 텍스트와 요

약문 간의 유사성을 측정한다. 2004년 Chin-Yew Lin에 의해 

개발된 ROUGE는 참조 요약문과 자동 생성 요약문 간의 

n-gram 일치율을 계산하여 평가하는 방식으로, 대규모 요약 

연구에서 널리 사용되는 표준적인 성능 평가 방법이다. 주로 

1-gram, 2-gram 그리고 최장 공통부분 순서(Longest Com-

mon Subsequence, LCS)를 기반으로 산출한 ROUGE-1, 

ROUGE-2, ROUGE-L을 사용한다. ROUGE는 빠르고 효율적

인 평가가 가능하지만, 의미적 유사성을 충분히 반영하지 못

한다는 한계가 있어 최근에는 BERTScore[9]와 같은 의미 기

반 평가 지표와 함께 사용된다.

2) BLEU

BLEU (Bilingual Evaluation Understudy)[19]는 원래 기계 

번역 성능을 평가하기 위해 개발된 n-gram 기반 자동 평가 

지표로, 요약문과 원본 텍스트 간의 n-gram 유사성을 측정한

다. BLEU는 주로 1-gram부터 4-gram까지의 n-gram을 사용

하며, 짧은 요약문이 과도하게 높은 점수를 받지 않도록 길이 

패널티(Brevity Penalty)를 적용하여 점수를 보정한다. 한편, 

BLEU 또한 n-gram기반 지표이므로 문맥적 의미를 충분히 반

영하지 못하는 한계를 가지고 있다.

3) BERTScore

BERTScore[9]는 사전 학습된 BERT (Bidirectional En-

coder Representations from Transformers)[23] 모델을 활용

한 평가 지표로, 원본 텍스트와 요약문 간의 의미적 유사성을 

측정한다. 각 단어의 임베딩 벡터를 계산한 후, 두 텍스트 사

이의 코사인 유사도를 통해 유사성을 평가한다. BERTScore는 

BLEU나 ROUGE와 같은 전통적인 n-gram 기반 지표와 달리 

의미를 반영할 수 있다는 장점이 있어, 요약 성능 평가에 널리 

사용되고 있다.

BERTScore는 요약 성능 평가에서 정밀도(Precision), 재현

율(Recall), F1 점수를 제공한다. 정밀도는 모델이 생성한 요

약문이 원본 문서와 얼마나 정확하게 일치하는지를 나타내며, 

재현율은 원본 문서의 중요한 내용을 요약문이 얼마나 잘 포

착하는지를 평가한다. F1 점수는 정밀도와 재현율의 균형을 

평가하여, 요약문의 전반적인 품질을 종합적으로 판단한다.

본 연구에서는 다국어 데이터로 사전학습된 BERT 모델1)을 

사용한 평가 지표는 BERTScore, 한국어 뉴스 댓글로 사전학

습된 BERT 모델2)을 사용한 평가 지표는 KoBERTScore로 표

기하였다.

4) BLEURT

BLEURT (Bilingual Evaluation Understudy with Repre-

sentations from Transformers)[21]는 사전 학습된 BERT 모

델을 활용하여 문맥적 유사성과 의미적 차이를 평가하는 자동 

평가 지표이다. BLEURT는 대규모의 인간 평가 데이터를 기반

으로 학습되었으며, 단순한 n-gram 일치가 아닌 문맥적 유사

성과 의미적 차이를 평가할 수 있다. 이 지표는 요약문이 원문

과 얼마나 유사한지, 또는 어느 정도로 의미를 정확히 반영하

는지를 판단하는 데 유용하다.

5) HaRiM+

HaRiM+[22]는 생성된 요약의 품질을 평가하기 위해 환각

(hallucination) 가능성을 측정하는 기준을 사용하는 참조 없

는 평가 지표이다. 환각 가능성이란, 요약문이 원문에 없는 정

보를 생성할 가능성을 의미한다. 이 평가 지표는 추가 모델 훈

련이나 모듈 없이 토큰 가능성에 기반하여 환각 가능성을 계

산한다. HaRiM+는 FRANK[24], QAGS[25], SummEval[26] 

세 가지 요약 벤치마크에서 인간 평가 점수와 높은 상관관계

를 보여 환각 가능성을 평가하는 데 유용한 도구임을 입증하

였다.

2.2 상관계수

상관계수(Correlation Coefficient)는 두 변수 간의 상관관

계의 정도를 나타내는 통계적 지표로, -1에서 1 사이의 값을 

가진다. 값이 1에 가까울수록 두 변수는 강한 양의 상관관계를, 

-1에 가까울수록 강한 음의 상관관계를 가지는 것을 의미한다. 

0에 가까운 값은 상관관계가 거의 없음을 나타낸다. 각 상관계

수는 p-value가 0.05 미만일 때 유의미한 상관관계를 가진다고 

해석한다. 본 연구에서는 Pearson, Spearman, Kendall 세 가

1) https://huggingface.co/google-bert/bert-base-multilingual-cased

2) https://huggingface.co/beomi/kcbert-base
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지 상관계수를 사용하여 자동 평가 지표와 인간 평가 간의 상

관관계를 분석한다. 

1) Pearson 상관계수

Pearson 상관계수는 두 변수 간의 선형 상관관계를 측정하

는 지표로, 두 변수의 공분산을 각 변수의 표준편차로 나누어 

계산한다. Pearson 상관계수는 다음과 같은 공식을 따른다.

 
















(1)

여기서 

와 


는 각 변수의 값이며, 와 는 각 변수의 

평균을 나타낸다.

2) Spearman 상관계수

Spearman 상관계수는 두 변수 간의 순위 상관관계를 측정

하는 지표이다. 데이터의 순위 차이를 통해 상관관계를 계산

하며, 순위 차이가 작을수록 두 변수 간의 관계가 강하다고 본

다. Spearman 상관계수는 다음과 같은 공식을 따른다.

 


 






(2)

여기서 

는 각 관측값에 대한 두 변수의 순위 차이 (


의 

순위와 

의 순위 간 차이), 은 데이터 쌍의 총 개수(표본 크

기)를 의미한다.

3) Kendall 상관계수

Kendall 상관계수는 두 변수 간의 순위 일치도를 측정하는 

지표로, 순위가 일치하는 쌍(Concordant pairs)과 일치하지 않

는 쌍(Discordant pairs)의 수를 비교하여 계산한다. Kendall 

상관계수는 다음과 같은 공식을 따른다.







 (3)

여기서 는 순위가 일치하는 쌍의 수, 는 순위가 일치하

지 않는 쌍의 수, 

과 


는 각 변수에서 동률인 쌍의 수이다.

2.3 한국어 요약 모델

요약 태스크에는 인코더-디코더 모델이 효과적임은 실험적

으로 증명되어 널리 알려진 사실이다[27]. 인코더는 전체 본문

의 내용을 이해하고 중요한 정보를 학습하고, 디코더는 이를 

바탕으로 요약문을 생성하는 방식으로 동작한다. 이러한 구조

는 복잡한 문맥을 요약하는 데 뛰어난 성능을 발휘한다. 특히, 

한국어로 사전 학습된 인코더-디코더 모델은 제한적이므로 

본 논문에서는 공개된 한국어 인코더-디코더 모델 중 성능이 

뛰어난 T5 모델3) 과 KoBART 모델4) 그리고 최근 다양한 분야

에서 뛰어난 성능을 보이는 대규모 언어 모델(Large Language 

Model, LLM)인 GPT-3.5 Turbo 모델을 요약 모델로 사용하였다.

3. 실  험

3.1 데이터셋

본 연구는 한국어 생성 요약의 자동 평가 지표 성능을 검증

하기 위해 AI 허브에서 제공한 ‘요약문 및 레포트 생성 데이

터’[13]를 활용하였다. 이 데이터셋은 다양한 문서 유형(보도

자료, 사설, 역사⋅문화재, 문학, 회의록, 나레이션, 뉴스기사, 

보고서, 간행문, 연설문)에 대해 본문 텍스트와 사람이 작성한 

참조 요약문, 추출 요약문이 포함되어 있다.

본 연구에서 사용된 데이터셋은 회의록, 문학, 연설, 나레

이션, 보도자료와 같이 서로 다른 성격을 지닌 다양한 문서 유

형을 포함하고 있다. Table 1에서 일부 문서 유형별 데이터에

서 추출한 예시를 보인다. 각 문서 유형은 각 문서가 작성된 

배경이 다르며, 본문 구조와 정보 전달 방식에서 차이를 보여, 

요약 모델이 다양한 형태의 텍스트를 어떻게 처리하는지를 평

가할 수 있는 기준을 제공한다. 예를 들어, 회의록과 같은 대

화 데이터는 발화 간의 관계를 유지해야 하며, 문학과 같은 인

물에 중점을 둔 텍스트 데이터는 감정적 요소를 적절히 요약

해야 한다. 연설 및 보도자료는 명확한 정보 전달에 중점을 두

고, 나레이션은 상황의 전개와 맥락을 중심으로 요약되어야 

한다. 또한, 회의록과 연설은 다른 문서들과 달리 대화체라는 

언어적 특성을 고려하여 요약해야 한다.

Document
Type

Data Example

minute

윤후덕 위원] “그것도 부족하다고 생각하시지요 김광재 

이사장님?”
한국철도시설공단이사장 김광재] “예 그동안의 투자비를 
감안한다면 아마 한 30∼40년 되어야 투자비 회수가 되는 

수준으로 알고 있습니다.” (생략)

literature

이 생각 저 생각에 설어지면 품에 지닌 사진을 몇 번이고 
몇 번이고 꺼내보았다. 사진을 들여다보면 그는 재 없이 
한바탕 울고야 말았다. 그러나 눈물이 마를 만하면 그는 

또다시 사진을 꺼내 보았다. 이 지옥에 들어온지 삼년 동안 
그 사진만이 그의 유일한 동무였고 위안이었다. (생략)

speech
안녕하십니까? (생략) 2019년도 농식품 수출 동향 및 
수출사업 추진내역에 대해서 설명드리겠습니다.

narration

(생략) 낭만이 있는 나라 세인트루시아.

이 나라는 훌륭한 야외결혼식 장소와 멋진 신혼여행지로도 
유명하다. (생략) 보트를 타고 카리브해로 나가보기로 했다.

briefing

<보도 주요 내용(뉴스1, 2020. 4. 21)> 
국회사무처는 제21대 국회 개원을 앞두고, 정보기기의 

내구연한과 실소요를 고려하여 과거보다 예산을 대폭 절감 
집행하고 있습니다. (생략)

Table 1. Data Examples by Document Type

3) https://huggingface.co/paust/pko-t5-base

4) https://huggingface.co/gogamza/kobart-base-v2
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이처럼 다양한 문서 유형에서 생성된 요약문을 단일한 평

가 기준으로 평가하기에는 복잡성이 크다. 따라서 본 연구는 

각 문서 유형에 적합한 평가 메트릭을 제안하고, 이를 통해 한

국어 요약 연구에서 더욱 신뢰성 있는 자동 평가 지표를 검증

할 기초를 마련하고자 한다.

3.2 인간 평가

본 연구의 주요 목표는 한국어 생성 요약의 자동 평가 지표와 

인간 평가 간 상관관계를 분석하는 것이다. 이를 위해 다양한 유

형의 문서에서 생성된 요약문을 대상으로 인간 평가를 진행하

고, 그 결과를 자동 평가 지표(ROUGE, BLEU, BERTScore 등)

와 비교하였다. 이 실험을 통해 자동 평가 지표의 신뢰도와 유

효성을 분석하고자 한다.

실험에 사용한 AI허브의 ‘요약문 및 레포트 생성 데이터셋’

에는 보도자료, 문학, 회의록, 나레이션, 연설문 등의 문서 유

형이 포함되어 있다. 각 문서 유형에서 10개의 문서를 무작위

로 추출하여 총 100개의 문서를 사용하였으며, 각 문서에 대

해 참조 요약문과 KoBART, T5, GPT-3.5 Turbo 모델로 생성

한 요약문을 평가 대상으로 선정하였다. 최종적으로 각 문서

에 대해 총 400개의 요약문이 평가되었다.

인간 평가는 유창성(Fluency), 일관성(Consistency), 관련성

(Relevance)이라는 세 가지 기준으로 진행되었다. 각 평가 기

준은 Table 2와 같이 정의된다. 유창성은 요약문이 문법적으

로 올바르고 자연스럽게 작성되었는지를 평가하며, 일관성은 

요약문이 원문과 사실적으로 일치하는지를 평가한다. 관련성

은 요약문이 원문의 핵심 내용을 잘 반영하고 있는지를 평가

한다. 선정한 평가 기준을 기반으로 리커트 5점 척도로 요약

문을 평가한다. 평가자로서 세 명의 컴퓨터공학 전공 대학원

생이 참여하였으며, 각 평가자는 요약문 출처(참조 요약문, 

KoBART, T5, GPT-3.5 Turbo)를 알지 못한 상태에서 평가를 

진행하였다. 모든 평가자에게 Table 2를 제공하여 사전에 통

일된 기준을 통해 평가의 일관성을 유지하였다.

Table 3에 따르면 인간 평가 결과, 네 가지 요약문 중 참조 

요약문이 모든 평가 기준에서 가장 높은 평가를 받았다. 나머

지 세 가지 생성 요약문 중에서 유창성, 일관성에서는 T5 모

델이, 관련성에서는 GPT-3.5 Turbo 모델이 가장 높은 점수를 

받았다. KoBART 모델은 모든 평가 기준에서 가장 낮은 점수

를 받았다.

Table 4에서는 참조 요약문에 대한 문서 유형별 인간 평가 

점수 결과를 보인다. 회의록, 간행문, 뉴스기사는 유창성, 일

관성, 관련성 측면에서 전반적으로 좋은 평가를 받았으며, 특

히 회의록은 주제 안건의 명확성 덕분에 제일 높은 평가를 받

았다. 반면, 보도자료는 4.18점으로 가장 낮은 평균 점수를 보

였다. 특히 관련성이 3.30으로 매우 낮게 나왔다. 이러한 결과

는 문서 유형에 따라 요약 성능이 달라질 수 있음을 시사하며, 

요약 모델이 다양한 문서 유형에 적합하게 최적화될 필요가 

있음을 보여준다.

3.3 인간 평가-자동 평가 지표 상관 분석

1) 평가 기준별 상관 분석

본 연구에서는 T5 및 KoBART, GPT-3.5 Turbo 모델이 생

성한 요약문에 대해 인간 평가와 자동 평가 지표 간 상관관계

를 분석하였다. Table 5, Table 6, Table 7은 각각 T5, 

KoBART, GPT-3.5 Turbo 모델 요약문의 인간 평가 점수와 

자동 평가 지표 간 상관분석 결과이다. 각 표에서는 세 가지 

평가 기준별 상관계수를 구분하여 제시함으로써, 자동 평가 

지표가 각 기준(유창성, 일관성, 관련성)에서 어떻게 다르게 

작동하는지 명확히 파악하고자 했다. 본 상관 분석 실험에서

는 Pearson 상관계수(), Spearman 상관계수(), Kendall 상

관계수()를 사용하여 상관 분석을 수행했다. 단, p-value가 

0.05 미만인 상관계수 값은 밑줄 한 개, p-value가 0.01 미만

인 상관계수 값은 밑줄 두 개로 표시하였다.

Table 5에서 알 수 있듯이, T5 모델의 상관 분석 결과, 유창성

Point 1 Point 2 Point 3 Point 4 Point 5

Strongly 
Disagree

Disagree Neutral Agree
Strongly 
Agree

Fluency
The sentence is grammatically flawless, natural, 

easy to understand, and logical.

Consistency
The summary follows the original text in terms of 
meaning, topic, subject, action, human relationships, 

etc.

Relevance
The summary captures the keywords and main 
ideas from the original text.

Table 2. Criteria for Human Evaluation

reference T5 KoBART
GPT-3.5 

Turbo

Fluency 4.82 4.71 3.97 4.64

Consistency 4.83 4.73 4.14 4.63

Relevance 4.07 4.03 3.83 4.39

Table 3. Average Scores of Human Evaluation 

by criteria for each summary

briefing edit his⋅cul literature minute narration news paper public speech

Fluency 4.40 4.60 4.80 4.93 4.97 4.97 4.83 4.87 4.93 4.87

Consistency 4.83 4.70 4.63 4.83 5.00 4.77 4.83 4.80 4.97 4.90

Relevance 3.30 4.17 4.00 4.07 4.40 3.87 4.40 4.07 4.23 4.17

AVG. 4.18 4.49 4.48 4.61 4.79 4.53 4.69 4.58 4.71 4.64

Table 4. Human Evaluation by document type for reference summaries
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에서는 어떠한 자동 평가 지표도 인간 평가와 유의미한 상관관계

를 보이지 않았다. 반면, 일관성과 관련성에서 일부 자동 평가 지

표는 인간 평가와 유의미한 상관관계를 보였다. 일관성 기준에

서는 ROUGE-1, ROUGE-2, ROUGE-L과 BERTScorep, BERT

Scorer, BERTScoref1, KoBERTScoref1이 유의미한 상관관계를 

나타냈으며, 이 중에서도 BERTScorer이 0.33으로 가장 높은 상

관계수를 보였다. 관련성 기준에서는 ROUGE-1, ROUGE-2, 

ROUGE-L과 BERTScorer, BERTScoref1, KoBERTScoref1이 유의

미한 상관관계를 보였으며, BERTScorer이 0.255로 가장 높은 

상관계수를 보였다.

Table 6의 KoBART 모델의 상관 분석 결과에서는 유창성, 

일관성, 관련성 모두에서 유의미한 상관관계를 보였다. 유창성 

기준에서는 ROUGE-1, ROUGE-L, BLEU-1, BLEU-2와 BERT

Scorep, BERTScorer, BERTScoref1이 유의미한 상관관계를 나타

냈으며, 이 중 BERTScorep가 0.33으로 가장 높은 상관계수를 보

였다. 일관성 기준에서는 ROUGE-1, ROUGE-2, ROUGE-L과 

BERTScorep, BERTScorer, BERTScoref1, KoBERTScoref1이 유의

미한 상관관계를 보였으며, KoBERTScoref1이 0.38로 가장 높은 

상관계수를 보였다. 관련성 기준에서도 일관성 기준과 동일한 

자동 평가 지표와 유의미한 상관관계를 보였으며, BERTScorer

가 0.40으로 가장 높은 상관계수를 보였다.

한편, Table 7의 GPT-3.5 Turbo 모델의 상관 분석 결과, 

유창성 기준에서는 인간 평가와 유의미한 상관관계를 보인 자

동 평가 지표가 없었다. 또한 T5 모델과 KoBART 모델에 비

해 전반적으로 자동 평가 지표 점수와 낮은 상관계수를 보이

는 경향이 있었다. 그러나 일관성과 관련성 기준에서 유일하

게 HaRiM+가 유의미한 상관관계를 보였다. 일관성에서는 

0.21, 관련성에서는 0.23으로 가장 높은 상관계수를 보였다.

Fluency Consistency Relevance

        

ROUGE-1 0.28 0.23 0.17 0.25 0.24 0.17 0.28 0.33 0.24

ROUGE-2 0.20 0.15 0.11 0.21 0.20 0.14 0.22 0.28 0.20

ROUGE-L 0.23 0.19 0.14 0.26 0.24 0.17 0.27 0.30 0.21

BLEU-1 0.26 0.24 0.17 0.10 0.04 0.03 -0.10 -0.07 -0.05

BLEU-2 0.22 0.19 0.14 0.11 0.05 0.04 -0.17 -0.11 -0.08

BLEU-3 0.20 0.14 0.10 0.12 0.07 0.05 -0.20 -0.14 -0.10

BLEU-4 0.18 0.12 0.09 0.13 0.09 0.06 -0.22 -0.15 -0.11

BERT
Scorep

0.33 0.28 0.21 0.36 0.34 0.25 0.18 0.23 0.17

BERT
Scorer

0.22 0.16 0.12 0.28 0.28 0.20 0.40 0.39 0.29

BERT

Scoref1
0.30 0.22 0.16 0.35 0.34 0.25 0.32 0.34 0.25

KoBERT
Scoref1

0.19 0.16 0.12 0.38 0.36 0.27 0.28 0.31 0.23

HaRiM+ 0.12 0.10 0.08 0.12 0.11 0.09 -0.12 -0.02 -0.01

BLEURT -0.16 -0.17 -0.12 0.04 0.02 0.02 0.04 0.00 0.00

Table 6. Correlation Coefficients between Human Scores and 

Evaluation Metrics for KoBART Summaries

Fluency Consistency Relevance

        

ROUGE-1 0.11 0.15 0.12 0.01 0.05 0.04 0.15 0.21 0.16

ROUGE-2 0.16 0.10 0.08 0.13 0.14 0.10 0.16 0.18 0.13

ROUGE-L 0.17 0.14 0.10 0.07 0.05 0.04 0.16 0.20 0.15

BLEU-1 0.02 -0.00 0.00 -0.06 -0.01 -0.01 -0.09 -0.08 -0.06

BLEU-2 0.05 0.03 0.02 -0.06 -0.04 -0.03 -0.13 -0.16 -0.12

BLEU-3 0.06 0.06 0.05 -0.05 -0.05 -0.04 -0.14 -0.18 -0.13

BLEU-4 0.06 0.08 0.06 -0.05 -0.03 -0.02 -0.15 -0.18 -0.13

BERT
Scorep

-0.03 -0.02 -0.01 0.03 0.09 0.07 0.07 0.09 0.07

BERT
Scorer

0.06 0.06 0.05 0.02 0.06 0.04 0.15 0.17 0.12

BERT
Scoref1

0.02 0.01 0.00 0.03 0.04 0.04 0.12 0.14 0.11

KoBERT
Scoref1

0.09 0.07 0.06 0.02 0.06 0.06 0.11 0.13 0.09

HaRiM+ 0.12 0.05 0.04 0.17 0.21 0.16 0.19 0.23 0.17

BLEURT -0.07 0.01 0.00 -0.02 -0.02 -0.01 -0.07 -0.13 -0.09

Table 7. Correlation Coefficients between Human Scores and

Evaluation Metrics for GPT-3.5 Turbo Summaries

2) 문서 유형별 상관 분석

3.3.2에서는 T5, KoBART, GPT-3.5 Turbo 세 가지 요약 

모델에 대한 문서 유형별 세 가지 상관계수(Pearson, Spe-

arman, Kendall)를 히트맵을 통해 시각화하고 분석하였다. 상

관계수를 통해 인간 평가 점수와 자동 평가 지표 간의 일치 

정도를 측정함으로써 각 문서 유형별로 적합한 자동 평가 지

표를 파악하고자 하였다. 더 나아가, 이러한 결과는 목표 작업

에 적합한 평가 지표를 제시하는 데 기여할 수 있다.

Fluency Consistency Relevance

        

ROUGE-1 0.08 0.18 0.13 0.23 0.29 0.23 0.13 0.23 0.18

ROUGE-2 0.07 0.18 0.15 0.25 0.32 0.26 0.12 0.254 0.20

ROUGE-L 0.09 0.17 0.13 0.23 0.31 0.24 0.10 0.21 0.16

BLEU-1 -0.07 0.01 0.01 0.05 0.16 0.13 0.04 0.08 0.06

BLEU-2 -0.02 0.04 0.03 0.02 0.13 0.10 -0.05 -0.02 -0.02

BLEU-3 -0.00 0.06 0.05 -0.01 0.10 0.07 -0.11 -0.10 -0.07

BLEU-4 0.01 0.07 0.05 -0.03 0.05 0.04 -0.15 -0.16 -0.11

BERT
Scorep

0.08 0.16 0.13 0.21 0.26 0.21 0.06 0.17 0.13

BERT
Scorer

0.11 0.18 0.14 0.26 0.33 0.26 0.17 0.255 0.19

BERT

Scoref1
0.10 0.18 0.14 0.24 0.30 0.24 0.12 0.22 0.19

KoBERT
Scoref1

0.12 0.19 0.15 0.26 0.30 0.23 0.15 0.22 0.17

HaRiM+ 0.02 0.13 0.10 -0.06 0.02 0.02 -0.06 -0.10 -0.07

BLEURT -0.10 -0.04 -0.03 -0.09 -0.06 -0.05 0.12 0.10 0.07

Table 5. Correlation Coefficients between Human Scores and 

Evaluation Metrics for T5 Summaries
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문서 유형별 상관계수를 산출한 결과, 각 문서 유형에 따라 

T5, KoBART, GPT-3.5 Turbo 모델의 상관계수가 다르게 나타

났다. Fig. 1에서 T5 모델은 보도자료에서 BLEU-1에서 0.73, 

BLEU-2에서 0.68, BLEU-3에서 0.63의 높은 상관관계를 기록

하고, 보고서에서는 ROUGE-1에서 0.64의 높은 상관관계를 

기록하였다. 또한, 역사⋅문화재 문서에서는 BLEURT에서 

0.71로 높은 상관관계를 나타냈으며, 회의록에서는 BLEU에서 

0.75로 가장 높은 상관관계를 보였다. 이 문서들은 모두 정보

가 명확하고 구조화된 특성을 지닌 문서들로, 이러한 문서 특

징이 상관관계에서 반영된 것으로 해석할 수 있다. 반면, 나레

이션과 뉴스기사에서는 전반적으로 매우 낮은 상관관계를 보

여, 서술 방식과 정보 전달 방식이 다소 다양하거나 비일관적

일 수 있어, 이러한 문서 유형에서는 자동 평가 지표가 인간 

평가와 일관된 상관관계를 유지하기 어려운 것으로 나타났다.

Fig. 2에서 KoBART 모델은 회의록에서 BERTScorep에서 

0.82, BERTScoref1에서 0.67, BLEU-3에서 0.69, BLEU-4에서 

0.72로 높은 상관관계를 보였고, 나레이션 문서에서도 ROUGE-1

에서 0.78, ROUGE-2에서 0.66, ROUGE-3에서 0.80, BERT

Scorep에서 0.74, BERTScorer에서 0.78, BERTScoref1에서 0.80

으로 매우 높은 상관관계를 기록하였으며, 문학 문서에서도 

ROUGE-2에서 0.71로 높은 상관관계를 나타냈다. 이 문서들은 

모두 내용의 흐름과 일관성이 중요한 서술적 특성을 지니고 있

어, 이러한 문서 특성이 상관관계에 반영된 것으로 보인다. 반

면, 보고서와 연설문에서는 전반적으로 낮은 상관관계를 보였

으며, 특히 BLEU 지표에서 매우 낮은 상관관계를 기록하였다.

Fig. 3에서 GPT-3.5 Turbo 모델에서는 유일하게 사설 문서

에서만 유의미한 상관관계를 기록하였다. BERTScorep에서 

0.75, BERTScorer에서 0.67, BERTScoref1에서 0.74, BLEURT

에서 0.68로 사설 문서의 요약에서 비교적 높은 상관관계를 

보였다. GPT-3.5 Turbo 모델은 세 요약 모델 중에서 전반적으

로 인간 평가와 가장 낮은 상관관계를 보였으며, 이는 GPT-3.5 

Turbo 모델이 대규모 언어모델임에도 불구하고 한국어 데이터

에 대한 추가적인 훈련 없이 제로샷 방식을 채택했기 때문에, 

자동 평가 지표와의 상관관계가 낮게 나타났을 가능성이 있다. 

특히, 대규모 언어모델은 창의적이고 유연한 텍스트 생성을 

목표로 하므로 n-gram 일치율이나 문맥적 유사성을 평가하는 

기존 자동 지표와 일관된 상관관계를 보이기 어려울 수 있다.

4. 결  론

요약 모델 연구에서는 자동 평가 지표의 한계로 인해 인간 

평가를 추가로 수행하는 것이 보편적이다. 그러나 인간 평가

는 큰 비용이 필요하므로 새로운 자동 평가 지표의 제안 및 

기존 자동 평가 지표들을 평가하는 메타 평가 관련 연구가 활

발히 진행되고 있다. 한편, 한국어 요약 모델에 한해서는 관련 

연구가 미비한 상황이다. 이에 따라 본 연구는 한국어 생성 요

약 평가 지표에 대한 포괄적 분석으로, 향후 한국어 자연어 처

리 연구에 응용 가능한 기초 자료를 제공하고자 하였다.

Fig. 1. Heatmap of Pearson Correlation Coefficients 

by document type for the T5 summaries

Fig. 2. Heatmap of Pearson Correlation Coefficients 

by document type for the KoBART summaries

Fig. 3. Heatmap of Pearson Correlation Coefficients 

by document type for GPT-3.5 Turbo summaries
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실험은 크게 평가 기준별 상관 분석, 문서 유형별 상관 분

석으로 나누어 진행하였다. 평가 기준별 상관 분석을 통해 각 

자동 평가 지표가 모델별 요약문을 얼마나 효과적으로 평가하

는지 확인할 수 있었다. T5와 KoBART 모델의 경우, BERT

Score가 유창성 및 일관성 기준에서 가장 높은 상관관계를 나

타냈으며, 이는 BERTScore가 해당 모델이 생성한 요약문을 

문맥적 유사성 측면에서 잘 평가하고 있음을 의미한다. 반면, 

GPT-3.5 Turbo 모델에서는 일관성과 관련성 기준에서 

HaRiM+ 지표와 높은 상관관계를 보였으며, 이는 환각 가능성 

감지를 목적으로 한 HaRiM+가 이 모델의 요약문을 평가하는 

데 적합하다는 것을 시사한다. 이는 각 모델의 요약문 특성에 

맞는 평가 지표를 선택하는 것이 중요하다는 것을 의미한다.

문서 유형별 상관 분석 결과는 각 평가 지표가 특정 문서 

유형에서 생성된 요약문을 어떻게 평가하는지를 보여준다. 

T5 모델의 경우, 정보가 명확하고 구조화된 문서 유형인 보도

자료와 회의록에서 BLEU 지표와 높은 상관관계를 보였는데, 

이는 BLEU가 이러한 문서의 요약문 평가에 적합하다는 것을 

시사한다. KoBART 모델은 서사적 요소가 강한 나레이션 문

서에서 BERTScore와 높은 상관관계를 나타냈으며, 이는 

BERTScore가 나레이션과 같이 문맥적 일관성이 중요한 문서

에서 신뢰성 있는 평가를 제공할 수 있음을 보여준다. 반면, 

GPT-3.5 Turbo 모델은 대부분의 문서 유형에서 낮은 상관관

계를 보였으나, 사설 문서에서는 HaRiM+ 지표와의 상관관계

가 높아, 이 메트릭이 사설 문서 요약 평가에서 유용할 가능성

을 시사한다. 이러한 결과는 특정 메트릭이 특정 문서 유형에

서 더 효과적으로 요약문을 평가할 수 있음을 보여주며, 각 문

서 유형에 맞는 적절한 평가 지표를 선택하는 것이 요약 평가

에서 중요하다는 점을 강조한다.

다시 말해, 본 연구는 해결하고자 하는 요약 문제에 따라 

문서 특징과 원하는 요약문이 다르므로 상황에 맞는 평가 지

표를 정하는 근거를 제공한다는 점에서 의의가 있다. 예를 들

면, 대규모 언어모델을 사용하여 요약문을 생성하는 경우 환

각 문제를 잡아내는 것이 중요하므로 GPT-3.5 Turbo 요약문

의 일관성 평가를 잘 하는 HaRiM+를 사용해 평가할 수 있다. 

또한 모든 평가 기준에서 전반적으로 ROUGE보다 BERTScore

가 상관계수가 높다는 점을 확인함으로써 한국어 요약문 평가

에 BERTScore가 적합함을 보인 것에 의의가 있다.

반면, 본 연구는 몇 가지 한계점이 존재한다. 첫째, 대규모 

언어모델 요약문의 경우, 제로샷(zero-shot) 생성 요약문이므

로 한국어 데이터로 사전학습된 언어모델에서 생성한 다른 요

약문들의 점수 비교에 불리할 수 있다. 둘째, 인간 평가가 컴

퓨터공학 전공 대학원생 3명에 의해 수행되었기 때문에 평가

자 수가 제한적이기 때문에 평가 결과의 일반화에 한계가 있

을 수 있고, 언어 전문가가 아니라는 점에서 평가 결과에 신뢰

성에 대한 우려가 있을 수 있다. 이러한 한계에도 불구하고 본 

연구는 한국어 생성 요약의 자동 평가 지표에 대한 중요한 통

찰을 제공한다. 향후 연구에서는 더 다양한 데이터셋과 평가 

모델을 활용하여 연구를 확장하고, 평가자 수를 늘려 인간 평

가의 신뢰성을 높이는 방향으로 진행될 필요가 있다.
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