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초    록 

 

 

 
추상요약은 최근 그 유용성을 크게 인정받고 있다. 추상 

요약은 일관성 있는 요약을 생성할 뿐 아니라 저작권 관련 분쟁을 

해결할 수 있는 방법으로 입력 텍스트의 의미와 주요 정보를 

파악해 새로운 문장을 생성한다. 최근 프롬프트 기반 학습방법은 

전체 모델 파인 튜닝과 유사한 성능을 보이며 효과적으로 

활용하여 과업 특화 지식을 보유함과 동시에 거대 언어 모델의 

사용 가능한 지식 추출하는 데에 사용된다. 본 연구에서는 

프롬프트 기반 학습을 통해 추상 요약을 수행하는 방법을 

제안한다. 제안 모델이 창의적이고 효율적인 텍스트 요약을 

수행할 수 있음을 입증하고, 금융 도메인의 추상 요약 데이터셋을 

직접 구축하여 도메인 지식이 필요한 데이터에도 모델이 

효율적으로 작동함을 보인다. 타 전체 모델 튜닝 방법 및 요약 

특화 모델에 비교해 극히 소량의 파라미터만을 조정함에도 유사한 

성능을 보임을 확인하였다. 

 

주요어 : 텍스트 요약, 프롬프트, 프롬프트 튜닝, 언어 생성 

학   번 : 2020-24835 
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제 1 장 서    론 
 

 

텍스트 과업 중 추상 요약은 최근 그 유용성을 크게 

인정받고 있다. 추상 요약은 입력 텍스트의 의미와 주요 정보를 

파악해 새로운 문장을 생성한다. 이는 단순히 원본 텍스트에서 

문장을 추출하는 발췌 요약과 달리 더욱 원문 텍스트의 의미를 

유지 및 강화한 요약을 제공할 수 있다. 한편 저작권 관련 갈등과 

분쟁은 갈수록 증가하는 추세이다. 이로 인해 많은 양의 텍스트 

데이터로부터 추출한 인사이트를 타인과 공유할 시 불편함을 

느끼는 경우 또한 발생한다. 추상 요약은 이와 같이 텍스트 

데이터를 활용할 시 효율성을 더하는 하나의 방안이 될 수 있으며, 

저작권 관련 갈등을 피하고 양질의 창작물을 생성할 수 있도록 

돕는다.  뿐만 아니라 텍스트 원문과 동일한 단어 및 어절을 

사용하지 않기에 추상요약을 통해 더욱 인간 친화적이며 이해가 

쉬운 요약문의 생성이 가능하다.  

한편, 좋은 질의 추상 요약(abstractive summarization) 

결과물을 얻기 위해서는 높은 비용이 요구된다. 특히 추상 요약은 

발췌 요약(extractive summarization)에 비해 단순히 문서에서 

중요한 단어, 혹은 문장을 추출하여 정리하는 것이 아닌 문서를 

이해하고 새로운 어절 혹은 단어를 사용하여 문서를 요약, 

정리해야 하기 때문에 생성 모델에 속하며, 동시에 까다로운 

과업으로 꼽힌다.  



 

 2 

현재 요약 과업에서 많이 사용되는 방식은 발췌 요약으로, 

구현이 단순하며 높은 정확도를 보여 현실 세계에서도 많이 

사용되는 모델이 많다. 그러나 발췌 요약 모델만으로 얻은 

결과물은 기존 문서에 사용된 단어 등을 제한적으로 사용해야 

한다는 특성으로 인해 독해에 불편함이 있거나, 효율적이지 않은 

경우가 많다. 이에 최근 발췌 요약과 추상 요약을 융합하여 질 

높은 요약문을 생성하는 과업에 대한 연구가 많아지고 있다. 추상 

요약은 발췌 요약에 비교해 문법적으로 읽기 쉽고 일관성이 

있으며, 응집력 있는 요약을 생성하는데 도움이 될 뿐 아니라 

요약문 자체의 중복 단어 및 문장의 수를 줄여 더욱 인간 

친화적인 결과물을 얻을 수 있다. 마지막으로 저작권 관련 문제를 

해결하고 새로운 텍스트/창작물을 생성하는 데 있어 강점을 

가진다. 표 1.1 에서 추상 요약 과업을 위한 XSum 데이터셋의 

데이터, 원문 텍스트와 추상 요약문을 각각 확인할 수 있다. 
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Original Text 

Star Wars fans across the globe have a new reason to rejoice. It 

was announced yesterday that a new trilogy of Star Wars films is 

in the works, with the first installment slated to be released in 

2026. The trilogy will be directed by acclaimed director Ava 

DuVernay and written by celebrated science fiction author N.K. 

Jemisin. The trilogy is expected to take place in a previously 

unexplored part of the Star Wars universe, and will introduce a 

host of new characters. The announcement came as a surprise to 

many fans who had believed that the previous installment, The 

Rise of Skywalker, would be the last in the long-running series. 

Summary 
A new trilogy of Star Wars films directed by Ava DuVernay and 

written by N.K. Jemisin is set to be released in 2026 

표 1.1 추상 요약 예시 (XSum 데이터셋) 

사전학습 된 언어모델을 특정 과업에 적용하기 위해 

파인튜닝 하는 과정은 문장 분류, 감성 분석, 요약을 포함한 모든 

NLP 분야 연구의 큰 축이 되었다. 그러나 전체 모델을 특정 

데이터, 혹은 특정 과업에 맞게 파인튜닝 하는 것은 언어모델의 

크기가 커져감에 따라 부담이 가중되는 작업이다. 또한 전체 

모델을 파인튜닝하는 것은 데이터셋이 작은 few-shot 과업 등에 

실현이 어렵고, 적은 데이터에 맞게 조정하기 위해서는 과적합을  

피하기 위한 신중한 고려가 요구된다. 특히 파인튜닝 방법론을 

few-shot 예제에 적용하면 좋지 않은 성능을 보이고, 특히 본 

논문이 주제로 하는 추상 요약(abstractive summarization) 등의 

생성 과업에서 큰 한계를 보임이 밝혀졌다.  
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최근 프롬프트 기반 학습은 위 서술한 파인튜닝의 단점을 

보완하면서도 좋은 성능을 낼 수 있는 방법으로 많은 관심을 받고 

있다. 성능에 대한 이론적 증명이나 근거가 부족함에도 불구하고, 

언어 과업에서 프롬프트 엔지니어링은 놀라운 퍼포먼스를 보이며 

특히 파인튜닝이 한계를 보였던 생성 과업 등에 유용함이 

밝혀졌다.[11] 일반적으로 이러한 프롬프트를 사용한 방법론은 

거대 언어모델에서 관련 지식을 뽑아내고, 프롬프트만 튜닝하여 

새로운 과업에 빠르게 접목할 수 있도록 함으로써 효과를 

검증해왔다. 프롬프트 엔지니어링은 파인튜닝에 비교해 훨씬 적은 

리소스와 시간을 사용하면서 파인튜닝에 버금가는, 혹은 더 나은 

성능을 보이며 적은 learnable 파라미터를 사용한다. 

이러한 프롬프트들은 크게 하드 프롬프트와 소프트 

프롬프트 두 가지로 구분할 수 있다. 하드 프롬프트는 모델에게 

명확하고 명시적인 지침을 제공하는 프롬프트 유형이며, 인간이 

이해하기 쉽다. 모델의 동작을 정확히 조정하고 원하는 출력을 

생성하는 데 도움을 준다. 반면 소프트 프롬프트는 조금 더 

유연성을 가지며 모델이 과업 수행을 위한 기존 입력 

텍스트에서의 암묵적인 신호를 파악할 수 있는 프롬프트 유형이다. 

주어진 텍스트로부터 암묵적인 힌트를 찾아내어 모델의 동작을 

조절하는 데 사용된다. 인간이 이해할 수 없는 형태의 벡터이지만 

유연하고 하드 프롬프트에 비해 제약이 적으며 동시에 좋은 

성능을 보인다는 장점을 가진다. 
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최근 프롬프트 튜닝이 프롬프트를 활용한 언어모델의 조정 

방법론으로 떠오르고 있다. 최소 백 억 개 이상의 파라미터를 

가지는 거대 언어모델에서 프롬프트 튜닝은 단순히 인코더의 

인풋에 조정 가능한 소프트 프롬프트를 덧붙여 전체 모델 튜닝의 

성능에 버금가는 성능을 보였다.[18] 덧붙인 소프트 프롬프트만을 

튜닝하였을 때, 거대 언어모델에서 사용 가능한 지식을 추출하고 

과업 및 데이터에 맞게 프롬프트를 조정하는 방식을 통해 전체 

모델 튜닝에는 못 미치지만 좋은 성능을 보이며, 큰 발전 

가능성을 기대할 수 있음을 해당 논문에서 확인하였다.  

이 중 하이브리드 프롬프트 튜닝은 역전파를 통해 

임베딩이 학습되는 연속적인 소프트 프롬프트에 하드 프롬프트의 

특성을 적용한다. 하드 프롬프트에 비교해 소프트 프롬프트는 

언어 이해 및 생성 과업에서 좋은 성능을 보여왔다. 그러나 

소프트 프롬프트는 하드 프롬프트에 비해 인간이 이해할 수 

없다는 단점을 가지고 있으며, 따라서 사용자 제어 가능성이 

저하되는 특징을 가진다.[5] 하이브리드 프롬프트 튜닝을 통해 각 

프롬프트 방법론의 약점을 보완할 수 있다. 

한편, 추상 요약은 추상 요약을 위한 훈련 데이터셋의 

부족으로 어려움을 겪는 과업 중 하나이다. 충분한 양과 좋은 

질의 훈련 데이터를 수집하는 것은 번거로운 작업이며, 특히 

도메인 특화 요약을 위해서는 특정 분야의 전문 지식을 담은 

데이터가 필요할 수 있다. 현재 공개된 데이터셋은 CNN/DM, 

XSUM, Multi-News, GIGAword 등으로 모두 뉴스 기사와 그를 
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요약한 쌍의 형태로 구축되어 있다. 따라서 본 논문에서는 금융 

도메인 특화 데이터셋을 구축하여 데이터셋의 편향을 완화했을 뿐 

아니라 오히려 도메인 특화 데이터셋에서 모델 성능이 더욱 

높음을 확인하였다. 추상 요약의 장점 중 하나는 특정 분야의 

특화된 요약을 생성했을 때 요약의 질이 상대적으로 높다는 

것이다. 의학, 법률, 과학 등의 분야에서 도메인 전문지식 활용해 

해당 분야의 텍스트를 요약할 수 있는데, 본 논문에서는 과업 

수행을 위해 금융 도메인 데이터셋을 구축하였으며 이에 대해 

모델이 양질의 요약문을 생성하는 것을 실험을 통해 확인하였다. 

본 논문에서는 프롬프트 기반 학습을 통해 추상 요약을 

수행하기 위한 방법론을 제안한다. 이 때 소프트 프롬프트와 하드 

프롬프트를 융합하여 활용하고, 후술할 하이브리드 방식으로 추상 

요약과 같은 언어 생성 과업에서 본 모델이 좋은 성능을 낼 수 

있음을 보인다. 뿐만 아니라 요약 과업에 맞게 프롬프트를 

텍스트의 단위를 기준으로 두 단계로 나누어 적용하여 프롬프트 

기반 학습 방식의 특정 과업 활용에서의 방법과, 그 장점을 

소개한다.  

본 연구의 공헌은 다음과 같다. 본 논문은 프롬프트 기반 

학습 방식을 통해 누구나 접근 가능한 거대 언어모델의 필요 

지식을 추출해 특정 과업, 혹은 데이터에 적용할 수 있는 모델을 

제안한다. 텍스트 분류, 감성 분석 등의 언어 이해 과업 뿐 아니라 

언어 생성 과업에 프롬프트 기반 학습 방식을 적용하였을 때도 

높은 성능을 보임을 확인하였다. 특히 추상 요약에 맞는 프롬프트 
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기반 학습 방식 활용할 시 보다 창의적이고 효율적인 텍스트 

요약을 수행할 수 있음을 증명한다. 또한 공개 데이터셋이 부족한 

추상 요약 과업에 접목하기 위해 본 논문에서 구축한 금융 텍스트 

추상 요약 데이터셋을 소개한다. 이를 통해 CNN/DM, XSum 등 

추상 요약 학습에 사용되는 데이터셋 뿐 아니라 도메인 지식이 

강한 금융 텍스트 등에도 모델이 효율적으로 작동함을 보인다. 

마지막으로 본 논문의 방법론은 요약 외 타 언어 생성 과업으로의 

확장성이 높다는 점에서 의의가 있다. 

본 논문은 5 장으로 구성된다. 이후 제 2 장에서는 추상 

요약과 프롬프트 기반 학습 방식에 관한 선행 연구를 소개한다. 

제 3 장에서는 본 논문에서 제안하는 프롬프트 기반 추상 요약 

모델의 방법론을 제안한다. 제 4 장에서는 실험에 사용된 데이터셋, 

새로 구축한 데이터셋 등을 확인하고 실험 결과를 살펴본다. 

마지막으로 제 5 장에서는 결론과 본 연구의 한계점 및 향후 연구 

방향을 제시한다. 
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제 2 장 선행연구 
 

 

제 1 절 프롬프트 기반 학습 
 

프롬프트 기반 학습은 텍스트의 확률을 직접 모델링하는 

언어 모델에 기반한 머신러닝의 유형 중 하나이다. 전통적 지도 

학습이 입력 값 x 를 받아 출력 값 y 를 P(x|y)의 형태로 

예측하는 모델을 훈련하는 형태였다면, 프롬프트 기반 학습은 

입력 값 x 를 특정 템플릿을 사용해 일부 빈 슬롯이 존재하는 

텍스트 x’으로 수정한다. 그 후 거대 언어 모델을 사용하여 빈 

정보를 확률적으로 채워 최종 텍스트를 유도하는 형태이다.[1] 즉, 

프롬프트 기반 학습은 템플릿을 사용해 입력 값을 수정하고 

확률적 방법으로 누락된 정보를 채우는 것으로, 예측 작업을 

수행하기 위해 언어 모델을 사용하는 것이다. 이러한 접근 방식은 

텍스트 분류, QA 및 언어 생성 등 다양한 자연어 처리 과업에 

효과적인 것으로 입증되었다.  

Liu et al.[1]의 연구에 따르면 프롬프트 방법론의 연구를 

그림 2.1 과 같이 도식화 할 수 있다. 
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그림 2.1 프롬프트 방법론 개요[1] 
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프롬프트 기반 언어 모델에 대한 관심 증가와 추후 연구는 

GPT-3 모델의 발표 이후 활성화되었다. 해당 모델을 발표한 

Brown et al.[2]에 따르면 모델이 수행해야 하는 특정 과업에 

대한 자연어 설명은 모델의 성능을 향상시킨다. 그림 2.2 를 통해 

이를 확인할 수 있다.  

 

그림 2.2 Brown et al.[2]연구의 실험 결과 

 

Brown et al.[2]는 zero-shot 셋팅에서의 실험을 통해 

prompt 의 성능을 증명하고 추후 프롬프트 기반 연구의 시작점이 

되었다는 데 큰 기여점을 가지지만, 논문 발표 이전 NLP 분야의 

연구에서 문제되어 왔던 많은 한계를 돌파했다는 의의 또한 

가진다. (1) 새로운 과업에 언어 모델을 적용해야 할 때마다 

레이블링 된 데이터가 필요하다는 한계, (2) 사전학습 단계에서 

거대한 데이터 코퍼스의 지식을 흡수했음에도 특정 과업, 혹은 
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데이터에 적용하기 위한 파인 튜닝 단계에서 다운스트림 과업의 

분포를 따르게 되며 과적합이 발생하거나 일반화 성능을 상실할 

수 있다는 한계, (3) 적은 데이터로 task 를 수행할 수 없다는 

한계를 일정 부분 극복했다.  

Li, X. L., & Liang, P.[3]은 프롬프트 기반 학습 방식에서 

영감을 받아 모델에 특정 프롬프트를 제공하여 텍스트를 생성하는 

방법을 제안한다. 기존의 파인 튜닝 방식이 많은 비용이 들 뿐 

아니라 레이블링 된 데이터가 충분해야 한다는 점을 지적하며, 

연속적인 과업 특정 벡터라고 정의할 수 있는 prefix 를 

최적화하는 경량화 된 대안을 제안한다. 해당 논문은 벤치마크 

모델의 0.1%에 해당하는 매개변수만을 대상으로 한 

학습으로 prefix-tuning 이 투입 리소스 및 데이터 대비 우수한 

성능을 보인다고 주장한다. 또한 prefix-tuning 은 데이터셋이 

적은 환경에서 파인 튜닝보다 우수한 성능 발휘하고, 나아가 학습 

중 접하지 못한 주제의 텍스트에 대해서도 더 나은 결과를 

보인다는 것을 증명한다. Prefix-tuning 은 그림 2.3 으로 간단히 

도식화 할 수 있다. 
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그림 2.3 Prefix-tuning 의 모델 구조[3] 

 

이전 연구에서 소개된 기존 프롬프트와 달리 prefix 는 

실제 토큰을 포함하지 않는 파라미터들로 구성되며, prefix 만을 

최적화하는 형태로 학습이 진행되기 때문에 효율적 학습이 

가능하다. 해당 논문은 Brown et al.[2]에서 제안한 매뉴얼하게 

디자인된 프롬프트를 적용하는 과업마다 생성해야 하는 in-

context 학습 방식의 한계를 지적한다.  

Prefix-tuning[3]과 같은 방법론을 사전 훈련된 거대 

언어모델을 고정하고 다운스트림 과업의 학습 데이터에서 얻은 

신호를 사용해 프롬프트의 매개변수만 업데이트하는 언어 모델 
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고정 상태의 프롬프트 튜닝이라고 정의할 수 있다.[1] 이러한 

방식은 few-shot 환경에 적합하지만 zero-shot 환경에는 

적합하지 않다. 이와 달리 기존의 사전 학습 및 파인튜닝과 

유사하게 모델 자체의 매개변수를 조정하지만, 고정된 매개변수를 

가지는 프롬프트를 사용해 모델 동작을 지정하는 방법론도 

존재한다. 이 또한 프롬프트 기반 학습의 한 유형으로, 프롬프트를 

사용해 모델의 동작을 지정하고 입력값을 수정해 출력값을 

예측한다.[4] 

프롬프트 기반 학습 방식으로 대표적인 방법론 중 하나로 

P-tuning 을 꼽을 수 있다.[5] 언어모델의 입력값에 프롬프트를 

인코더를 배치하고 이를 통해 나온 출력값을 프롬프트의 토큰 

임베딩으로 사용한다. 여기에 과업과 관련된 고정 토큰을 추가해 

성능을 개선하는 방식으로, 모델 구조는 그림 2.4 를 통해 확인할 

수 있다.  

 

그림 2.4 P-tuning 의 모델 구조[5] 
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그림 2.4 는 두 가지 모델의 구조를 표현하고 있는데, 

(a)의 경우는 단순히 학습 가능한 연속적 임베딩 벡터를 입력값의 

시퀀스에 포함시켜 파라미터를 조정하는 방식이다. 이러한 모델 

구조의 변경은 파인 튜닝 방식에 비교해 특히 단순 텍스트 분류 

등의 문제에서 유의미한 성능을 보였다.[5] 그러나 해당 방식은 

과업, 혹은 매개변수의 크기에 따라 보편성이 크게 영향을 

받는다는 한계점이 있다. 이에 Liu et al.[5]에서는 한계를 

보완하기 위한 깊은 프롬프트 튜닝 방식을 제안한다. 이는 그림 

2.4 의 (b)에서 확인할 수 있다. 프롬프트들은 각 레이어에 prefix 

토큰의 형태로 더해진다. 이 방식은 조정 가능한 특정 과업에서 

동작하는 매개변수의 수를 증가시켜 보다 효과적이고 과업에 

적합한 결과값을 얻을 수 있도록 한다. 이 때 프롬프트의 길이는 

단순 분류 과업의 경우 20, 생성 등의 복잡한 과업은 100 정도의 

길이를 제안한다.  
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그림 2.5 PTR 의 모델 구조[6] 

Han et al.[6]은 규칙 기반 프롬프트 튜닝(PTR)이라는 

새로운 방법을 제안한다. 해당 논문은 인간의 지식을 포함시켜 

거대 언어 모델을 다운스트림 과업에 보다 효과적으로 적용할 수 

있다고 주장한다. 추가 모델 레이어나 데이터 레이블링, 데이터 

증강 등의 기법을 쓰지 않고 기존 SOTA 모델을 넘어서는 결과를 

보여준다. PTR 은 간단한 하위 프롬프트들을 조합해 특정 과제에 

적합한 프롬프트를 구성하고, 이를 논리 규칙에 따라 조합한다. 

PTR 의 구조는 그림 2.5 를 통해 확인할 수 있다.  

PTR[6]은 각각 하나의 특정 기능을 수행하는 하위 

프롬프트를 설계하여 인간의 논리 추론 과정을 모방하고자 

하였으며, 여러 프롬프트를 설계하고 융합하는 방식은 추후 본 

논문에서 다룰 프롬프트의 설계에 참고하였다. PTR 은 텍스트 

분류 과업에서 효과적인 성능을 보였으며, 하위 프롬프트를 개체 
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기반으로 설계하여 해당 과업의 최적화에 알맞게 동작하도록 

유도하였다. 

Gu et al.[7]의 논문은 기존 프롬프트 튜닝을 개선하기 

위한 방법론으로, 사전 학습 단계에서 소프트 프롬프트를 추가해 

프롬프트 튜닝의 성능을 개선한다. 이를 구현하기 위해 해당 

논문에서 제안하는 프레임워크인 Pre-trained Prompt 

Tuning(PPT)는 먼저 다운스트림 과업을 몇 가지 형식으로 

통합한다. 그 후 각 형식에 대해 자기 지도학습 방식의 사전학습 

과업을 설계하고, 각 과업에서 프롬프트를 사전 학습하는 과정을 

거친다. 마지막으로, 사전 학습의 결과를 기반으로 파라미터를 

초기화하여 다운스트림 과업에서 프롬프트 튜닝을 수행한다. 즉, 

PPT 는 프롬프트 튜닝의 초기값 설정 방식을 개선해 few-shot 

학습 성능을 향상시켰으며, 궁극적으로 거대 언어모델과 

다운스트림 과업 간 간극을 줄이기 위한 프롬프트를 설계하고 

프롬프트 튜닝의 유용성을 증명한다.  

 

그림 2.6 PPT 프레임워크의 조정 방법 프레임워크[7] 
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그림 2.7 Gu et al.[7] 연구의 파인 튜닝 프롬프트 튜닝 성능 비교 
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Gu et al.[7]의 연구에서는 그림 2.7 을 통해 프롬프트 

튜닝의 유의함도 확인할 수 있다. 100 개의 학습 가능한 

임베딩으로 이루어진 토큰을 프롬프트로 설계하여 학습을 

진행했을 때, 프롬프트 튜닝 방식의 경우 파인 튜닝이 110 억개의 

파라미터를 최적화해야 하는 것에 비교해 단지 41 만개의 

파라미터만을 학습함에도 전체 데이터셋 환경에서 성능의 큰 

차이를 보이지 않는 것을 살펴볼 수 있다. 

프롬프트 학습의 일반적 프레임워크를 제안한 Ding et 

al.[8]은 기존 프롬프트 학습을 구현하는 데 발생하는 문제들을 

해결하기 위한 오픈소스 프레임워크와 코드를 제안한다.  

 

그림 2.8 OpenPrompt 모델 구조[8] 
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그림 2.8 을 통해 살펴볼 수 있듯, Ding et al.[8]는 

프롬프트 학습의 전체 라이프 사이클을 제안한다. 해당 프롬프트 

프레임워크는 과업, 거대 언어모델, 템플릿과 verbalizer 를 

선택하여 사용자의 기호에 맞게 모델을 구현할 수 있게 지원한다. 

또한 표 2.1 을 통해 제안하는 프레임워크의 실제 사용 예제와 

설정 값 등을 확인할 수 있다. 해당 논문은 프롬프트 기반 학습에 

대한 관심의 증가를 증명하지만 간이 실험을 통해 특정 

다운스트림 과업에 맞게 설계된 프롬프트 기반 학습 방법론 Han 

et al.[6]의 연구의 성과에는 미치지 못함을 확인할 수 있었다. 

 

표 2.1 Ding et al.[8]연구의 프롬프트 학습 적용 과업 

Wu et al.[20] 의 연구는 자연어 이해 분야에서 소프트 프롬프트 

튜닝을 위한 정보 이론적인 프레임워크인 InfoPrompt 방법론을 

제안한다. InfoPrompt 는 기존 프롬프트 튜닝 방법보다 더 나은 

속도와 성능을 보이는데, 이를 통해 사전 전문 지식 없이도 

InfoPrompt 를 사용해 프롬프트 튜닝 수행이 가능하다. 두 가지의 

새로운 상호 정보기반 손실 함수를 개발 및 사용하는 방법을 

제안하는데, 첫 번째로 다운스트림 과업에 적합한 프롬프트 

초기값을 찾고 프롬프트 토큰에서 충분한 과업 관련 정보를 

학습한 다음, 두 번째로 사전 훈련 된 언어 모델의 결과값이 
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학습된 프롬프트에서 포착 된 과업 관련 정보를 더욱 잘 

인지하도록 한다. 해당 논문은 여러 실험을 통해 InfoPrompt 가 

프롬프트 튜닝의 성능을 능가함을 보이고 있다. 
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제 2 절 텍스트 추상 요약 모델 
 

추상 요약 과업에 관련하여 가장 유명한 논문 중 하나는 

Zhang et al.[10]으로, 해당 논문을 통해 PEGASUS 라는 모델을 

제안하였다. 사전 훈련 및 파인 튜닝 프레임워크를 사용해 

추상적인 텍스트 요약에 대한 새로운 접근 방식을 사용했으며, 

간결하고 일관성 있는 요약 텍스트를 생성하는 데 좋은 성능을 

보인다. 

PEGASUS[10]는 비지도 사전학습 방식과 지도 학습을 

사용한 파인 튜닝 두 단계 과정을 거쳐 과업을 해결한다. 사전 

훈련 단계에서 PEGASUS 는 뉴스 기사에서 누락된 문장을 

예측하는 방법을 학습한다. 입력 텍스트에서 임의로 가려진 

문장을 의미하는 ‘Gap 문장’을 활용한다. 사전 훈련 단계를 통해 

해당 모델은 주어진 텍스트의 맥락과 의미를 이해하는 데 유용한 

모델이 된다. 이 후 텍스트-요약문 쌍으로 구성된 레이블링 

데이터에 대한 파인 튜닝 작업을 수행한다. 모델의 아키텍처는 

그림 2.9 를 통해 살펴볼 수 있다. 
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그림 2.9 PEGASUS 의 모델 구조[10] 

 

 이 모델은 seq2seq 모델을 기반으로 하며, 파인튜닝 단계에 

사용되는 인코더가 입력 텍스트를 처리하고 디코더는 인코딩 된 

표현을 기반으로 요약을 생성한다. 논문이 발표될 당시 요약 모델 

중 가장 좋은 성능을 보였으며, 특히 과업에 맞는 특별한 

파인튜닝 방법론을 정립해 사용했다는 의의를 가진다. 즉, 해당 

논문은 추상 요약이라는 특정 과업을 위해 Gap 문장 생성이라는 

새로운 사전학습을 수행하였으며, 이 후 파인튜닝 과정에서의 

적은 리소스 비용으로 대부분의 데이터셋에서 가장 좋은 성능을 

보였다. 
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SimCLS 는 추상 요약 과업에 대조 학습 기법을 적용해 

우수한 성능을 보이는 모델이다.[11]. 우선 seq2seq 모델을 

이용한 추상 요약 학습 방식에 대한 두 가지 한계를 제시한다. 첫 

번째로 목적 함수와 평가 지표 간의 차이 존재로 인해 최대의 

성능을 끌어내지 못한다. 두 번째로, teacher forcing 학습 

방식으로 인한 노출 편향이라는 한계가 존재한다. 모델 훈련 시 

디코더에 입력 값으로 요약문의 정답과 이전 결과값이 주어지는 

반면 테스트 시에는 이전 결과값만이 주어지기 때문에 훈련과 

테스트 단계의 차이를 초래하게 된다. 이러한 노출 편향이 

존재하면 테스트 시 이 전 단계에서의 오류가 계속 누적되기 

때문에 성능 저하의 원인이 될 수 있다. 

 

그림 2.10 SimCLS 의 모델 구조[11] 
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앞서 서술한 한계점을 극복하기 위해 해당 논문에서는 두 

단계로 이루어진 프레임워크를 제안한다. 첫 번째로 seq2seq 

모델이 후보 요약문을 생성하기 위해 훈련된다. 두 번째 단계는 

대조학습을 통해 생성된 후보 요약문에 순위를 매기는 평가 

단계로 구성된다. 그림 2.10 통해 두 단계로 구성된 모델의 

전체적인 도식도를 확인할 수 있다. 

 

그림 2.11 FactPEGASUS 의 모델 구조[19] 

Wan et al.[19]의 연구는 사전 훈련 및 파인 튜닝 동안 

사실성(factuality)의 문제를 해결하는 추상 요약 모델 

FactPEGASUS 를 제안한다. 기존 PEGASUS 모델의 문장 선택 

작업을 강화하여 보다 사실적인 요약을 만드는데 집중하였다. 

또한 파인 튜닝 작업 개선을 위한 세 가지 구성요소를 제시한다. 

첫 번째로 수정자(corrector)는 기존 요약 정답문에 있는 환각을 

제거한다. 대조자(contrastor)는 비사실적 요약과 사실적 요약의 

구별을 더욱 확실히 하기 위해 존재한다. 마지막으로 

연결자(connector)는 지식을 기존 모델보다 더 잘 전달하기 위해 

사전학습과 파인튜닝 간 격차를 해소하는 데 집중한다. 해당 

연구에서 소개한 모델은 사실적이고 지식이 강화된 요약문을 
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생성한다. 그림 2.11 은 FactPEGASUS 의 모델 구조를 도식화한 

그림이다. 
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제 3 장 제안 방법 
 

제 2 장에서 살펴본 선행 연구를 통해 프롬프트 기반의 

학습 방법은 텍스트 분류 과업 등의 언어 이해 과업에 주로 

적용되어 왔음을 확인할 수 있다. 또한 추상 요약 과업에의 

딥러닝 적용 연구 등을 살펴보았다. 이에 본 연구에서는 프롬프트 

기반 학습을 추상 요약 과업에 접목하여 모델 성능을 개선하고 

모델 구축 및 학습의 비용을 절감할 수 있는 방법론을 제안한다. 

이 때 세 가지의 프롬프트를 사용하며, 프롬프트의 초기값을 

알맞게 설정하기 위해 자기 지도 방식을 이용한다. 마지막으로 

해당 입력 값을 요약 모델에 넣는 과정으로 진행된다. 

프롬프트 기반 학습 방식을 추상 요약 과업에 접목하기 

위해 기존 프롬프트 기반 학습 방식을 부분 변경하여 진행하였다. 

전체 프레임워크를 요약하면 아래의 그림 3.1 과 같다. 

다음 절에서는 프롬프트 설계 방식과 초기값 설정을 위한 

자기 지도 선행 훈련 모델, 요약 모델로 나누어 서술한다. 
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제 1 절 프롬프트 설계 
 

언어 이해 과업과 달리 언어 생성 과업에 특화된 

프롬프트를 생성하기 위해, [3]의 연구에서 제안하는 prefix-

tuning 의 방식에서 차용한 소프트 프롬프트를 텍스트 원문 앞에 

배치한 후 인코더에 넣는다. 이 방법을 통해 거대 언어모델의 

파라미터를 고정한 채 프롬프트만을 최적화하며 리소스가 크게 

줄어든다. 그림 3.1.1, 3.1.2 를 통해 소프트 프롬프트와 하드 

프롬프트를 모델에 적용하는 방식을 확인할 수 있다. 

 

그림 3.1.1 하드 프롬프트 작동 방식 

 

 

그림 3.1.2 소프트 프롬프트 작동 방식 
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그림 3.1.3 Li, X. L., & Liang, P.[3]연구의 프롬프트 사용 도식 

그림 3.1.3 은 [3]의 프롬프트 사용 예제를 그림으로 

나타낸 것이다. 이와 같이 본 연구에서는 요약하기 전의 텍스트 

앞에 소프트 프롬프트를 붙여 프롬프트만 조정하도록 설정했다.  

소프트 프롬프트와 하드 프롬프트의 장점을 모두 취할 수 

있는 하이브리드 모델의 구축을 위해 요약문 길이를 제한하는 

형태의 하드 프롬프트를 구성하였다. Zhang et al.[12]는 

제어가능한 요약 모델의 구축을 위해 여러가지 하드 프롬프트를 

사용하였는데, 제어 변수와 프롬프트 예시는 다음과 같다. 해당 

논문에서는 프롬프트를 직접 구축하여 사용하였다. 

‘요약문 제어 변수: 프롬프트 예시’의 형태로 살펴보고자 

한다. (1)요약문에 반드시 포함되어야 할 키워드: keywords 

(a,b,c) summarize, (2) abstractiveness : summarize with 

abstractiveness 30, (3)요약문의 길이: summarize with length 

20, (4)여러가지 제어 변수의 융합: summarize with length 20, 

and abstractiveness 30 등으로 구분하였다. 본 연구는 이러한 
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형태의 프롬프트에서 조정가능한 변수로 길이를 선택하여 원문 

텍스트의 하드 프롬프트로 사용할 수 있도록 모델을 구축하였다. 

이 때 길이의 경우, 원문 텍스트와 요약문으로 구성된 데이터 

쌍에서 요약문의 토큰 개수를 계산하여 프롬프트에 포함할 수 

있도록 설계했다. 해당 방법론의 출처가 된 [12]의 모델 

프레임워크는 그림 3.1.4 에서 확인할 수 있다. 

 

 

그림 3.1.4 Zhang et al.[12]연구의 모델 구조 
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즉, 본 논문은 연속적 벡터로 구성된 와 이해 가능한 

언어의 형태를 그대로 가지고 있는 , 그리고 텍스트 데이터를 

concatenation 하여 모델의 입력값으로 사용하였다. 와 

이 합쳐진 프롬프트를 primary 프롬프트라고 정의하고, 

로 표현한다. 기존 데이터셋의 원문 텍스트 데이터를 , 

요약문을 라고 한다면, 데이터셋의 형태는 궁극적으로 

의 형태를 띄게 된다.  

이 후 선행연구에서 다루었던 PSP[13]모델을 참고하여 

elaborate 프롬프트를 설계하였다. [13]은 원문 텍스트의 보다 

깊은 이해와 좋은 질의 요약 텍스트를 생성하기 위해 내부 

프롬프트를 구성하였다. 를 원문 텍스트를 특정 단위로 나눈 후 

임베딩한 값, 내부 프롬프트를 라고 표현하면 새로운 내부 

프롬프트만을 포함한 데이터셋의 입력값은 다음과 같이 

구성된다.[13] 

(1) 

[13]은 고정 길이를 기준으로 원문 텍스트를 나눈 후 내부 

프롬프트를 추가하였다. 본 연구는 해당 방법론을 차용하되 원문 

텍스트를 문장 단위로 나눠 내부 프롬프트, 본 연구에서 사용되는 

용어로는 elaborate 프롬프트를 추가하였다. 이유로는 elaborate 

프롬프트 외 primary 프롬프트 또한 존재하기 때문에 입력값의 

크기를 줄이기 위함과 모델의 설명력을 갖추기 위함이다.  
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제 2 절 요약 모델 구축 
 

BART 모델을 조정하는 형태로 프롬프트 기반 학습이 

이루어졌다. BART 는 Lewis et al.[16]에서 발표한 모델로, 기존 

BERT 가 생성 과업에서 사용이 어려운 점을 보완한 모델로 생성 

과업의 베이스 모델로 많이 사용된다. BART 는 seq2seq 

트랜스포머 구조를 사용했고, BERT 에서 사용했던 ReLU 

활성함수를 GeLUs 로 변경했다. 베이스 모델은 6 개의 레이어, 큰 

모델은 12 개의 레이어를 사용했다. 기존 트랜스포머의 디코더 

형태와 동일하게 디코더의 각 레이어에서 인코더의 마지막 히든 

레이어와 크로스-어텐션 할 수 있도록 설계했다. BERT 의 경우 

단어 예측 작업을 위해 feed-forward 레이어를 추가했으나, 

BART 는 이와 다르게 레이어를 새로 추가하지 않았다. 즉, 

BART 는 텍스트가 임의의 노이징 함수를 통해 오염된다. 이를 

seq2seq 모델이 복원을 위해 학습되는 방식으로 학습되었다. 

BART 의 모델 구조는 그림 3.3.1 에서 확인할 수 있다. 
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그림 3.2.1 BART 의 모델 구조[16] 

 

본 연구에서 제안하는 추상 요약 모델은 생성 과업에 

유리한 BART 를 기반으로 설계되었으며, 기존 파인 튜닝 

방법론의 경우 새로운 과업이 생길 때 마다 모든 파라미터를 

조정해야 하나, 본 연구의 프롬프트 기반 학습 방법은 입력 값에 

소프트 프롬프트를 결합해 추가된 임베딩만을 학습한다.  
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제 4 장 실험 및 결과 
 

 

제 1 절 실험 데이터 
 

4.1.1 CNN/DM 

CNN/Daily Mail 데이터셋은 IBM 에서 RNN 을 이용한 

추상 요약 모델을 구축하며 알려졌다[14]. 총 286,817 학습 

데이터 쌍과 13,368 개의 validation 데이터 쌍, 그리고 

11,487 개의 테스트 데이터 쌍으로 구성되어 있다. 해당 

데이터셋은 평균적으로 29.74 개의 문장으로 이루어진 원문 

텍스트를 보유하고 있으며, 요약문의 경우 평균 3.72 개로 

이루어져 있다. 데이터셋 명에서 추측할 수 있듯 해당 데이터셋은 

대규모 영어 뉴스 기사 데이터셋으로, 뉴스 웹사이트 CNN 과 

Daily Mail 에서 수집한 기사와 그 요약문을 포함한다.  

해당 데이터셋은 자연어 처리, 특히 요약 과업에 주로 

사용되며, 다음과 같은 요소들로 구성된다. (1)원문 텍스트: 각 

기사의 본문은 해당 기사의 모든 텍스트를 포함한다. 하나의 

문단일 수도 있고, 여러 문단으로 구성될 수도 있다. (2)요약문: 

각 기사의 핵심 내용을 요약한 하나 이상의 문장이다. 기사 

본문의 중요 정보를 간결히 전달하도록 작성되었다. (3)기사 ID: 

각 기사에 고유하게 할당된 식별자이다. CNN/DM 은 뉴스 

웹사이트 크롤링 후 요약문 추출, 데이터 정제, 데이터 유형화의 

단계로 구축되어 현재 누구나 접근 가능하도록 공개하고 있다. 
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아래 그림 4.1.1.1 에서 데이터 예시와 해당 논문에서 제안하는 

모델의 결과값을 확인할 수 있다. T 가 정답 요약문, O 가 모델의 

결과값이다. 
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표 4.1.1.1 Nallapati et al.[14] 연구 결과 예시 
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4.1.2 XSum 

XSum 데이터셋은 Narayan et al.[15]에서 소개된 

데이터셋이다. 204,045 개의 학습 데이터쌍, 11,332 개의 

validation 데이터 쌍, 11,334 개의 테스트 데이터 쌍으로 

구성되어 있다. BBC 뉴스 기사를 토대로 만들어졌으며 원문 

텍스트는 평균 19.77 개의 문장으로 이루어진다. 요약문의 경우 

1 개 문장으로 이루어져 있으며 평균 23.26 개의 단어 개수를 

가진다. XSum 데이터셋은 4.1.1 에서 설명한 CNN/Daily Mail 

데이터셋과 같이 원문 본문과 해당 기사의 짧은 요약문으로 

구성된다. 그 후 데이터의 일관성과 정확성을 높이기 위해 전처리 

과정을 거친 후 공개되었다. 단일 문서 요약 과업을 수행하고 

평가, 및 훈련할 때 주로 사용된다. 데이터셋은 아래 그림 4.2 를 

통해 예시를 확인할 수 있다.  
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표 4.1.2.1 XSum 데이터셋 예시[15] 
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4.1.3 Risk10k 

본 연구의 수행을 위해 뉴스 기사로 구성된 4.1.1 과 

4.1.2 의 데이터셋과 다른 데이터셋을 구축하였다. 2008 년 – 

2018 년 10-k 리포트 34756 개의 데이터를 수집하였다. 

리포트의 형식이 항상 동일함을 활용하여 item 1A 에 해당하는 

risk factors 텍스트 데이터를 수집하였다.  

Risk factors 는 사업에 위협이 될 상황 및 요소를 문단 

형태로 작성하고 이를 간단히 요약한 문장을 볼드체로 작성하는 

형태로 구성된다. 기존 텍스트 요약 모델은 주로 뉴스기사 

데이터셋을 사용하여 학습했던 반면, 10-k 보고서를 이용해 본 

연구에서 구축한 데이터셋의 경우 정부 기준에 맞춘 형태의 

리포트에 포함된 문단과, 정확한 요약문 컬럼을 가지고 있어 기존 

데이터셋과 다른 특징을 가진다. 해당 데이터셋을 risk10K 라고 

정의한다.  

Risk10k 의 사용으로 기존 학습에 사용된 데이터의 성격이 

다르기에 모델의 범용성을 확대할 수 있고, 금융 도메인 지식을 

가지는 텍스트에서도 본 요약모델이 의의를 가진다. 기존 텍스트 

요약 모델의 경우 보통 데이터셋으로 뉴스 기사를 사용하는 데 

비해 본 데이터셋의 경우 공식적으로 정부에 제출할 포맷에 맞게 

작성된 보고서에 포함되는 문단과, 정확한 요약 문을 명시해 기존 

데이터셋과 차별점을 가진다. 따라서 본 모델은 공식 레포트와 

같은 문서의 추상 요약 과업에 적합하다. 데이터셋은 82905 개의 

문단과 요약문으로 구성되었다. 아래 그림 4.1.3.1, 그림 
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4.1.3.2 는 실제 10-K 보고서의 목차와, item 1A 에 해당하는 

risk factors 컨텐츠 예시이다. 

 

그림 4.1.3.1 10-k 보고서 목차 예시 

 

 

그림 4.1.3.2 10-K 보고서 item 1A 예시 

 

 



 

 40 

그림 4.1.3.3 은 실제 구축한 데이터셋의 예시이다. 한 

문단에 짧은 요약문이 매칭되어 있다. 해당 데이터를 살펴보면, 

10k 를 작성한 주체인 회사의 비즈니스가 영화 배급사에 의존해 

수익 창출이 이루어지고 있고, 반독점 사건 관련한 법령 등이 

영화 배급에 영향을 미치기 때문에 사업에 부정적 영향을 줄 수 

있다고 설명한다. 또한 현재 배급사의 사정에 따라 장기 계약을 

체결할 수 없어 영화 공급이 보장되지 않으며, 배급사와의 관계가 

매출에 중요한 영향을 끼치는 만큼 이러한 배급사와의 관계가 

해당 회사의 비즈니스에 부정적 영향을 미칠 수 있다고 서술되어 

있다. 또한 이에 해당하는 요약문을 살펴보면 영화 배급사와의 

관계 약화는 상업적으로 성공할 영화를 얻게 될 해당 회사의 

능력에 부정적 영향을 끼칠 수 있다고 요약되어 있다. 

 

 

 

 

 

 

그림 4.1.3.3 Risk10k 데이터 예시 
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기존 추상 요약 모델들은 주로 4.1.1 의 CNN/DM 

데이터셋[14]과 4.1.2 의 XSum 데이터셋[15]으로 구성되는데, 

이들은 서술하였듯 뉴스 기사를 기반으로 한 데이터셋이다. 뉴스 

기사의 특징은 초반 2-3 줄에 기사의 핵심 내용이 압축되어 

서술된다는 점이다. 따라서 데이터에 편향이 존재하고, 이를 

risk10k 데이터셋의 사용으로 상쇄할 수 있다. 뿐만 아니라 

상대적으로 길이가 짧은 경우가 많기 때문에 모델이 원문 

텍스트의 길이에 구애 받지 않고 요약문을 생성할 수 있는 유연성 

또한 확보할 수 있다. 

실제 ChatGPT 를 비롯 현존하는 요약 모델의 경우 

요약문을 길게 생성하는 편으로, risk10k 데이터셋은 요약문의 

길이가 공개되어 있는 데이터셋들에 비해 짧게 구성되었기 때문에 

데이터의 편향성을 감소시킨다. 추가적으로 해당 데이터셋은 본 

연구와 같이 추상 요약 과업에도 사용될 수 있지만, 원문 

텍스트와 요약문 모두 금융 의사결정의 측면에서 보았을 때 

부정적 의미를 내포하는 경향이 있기 때문에 금융 도메인 특화 

감성 분석 과업 등에도 사용할 수 있다. 
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제 2 절 실험 설계 
 

실험은 두 가지로 구성하였다. 첫 번째 실험에서 BART를 

기 서술한 방법론을 적용해 조정한 후 PEGASUS 모델과 

SimCLS 모델, BART를 파인튜닝 한 모델과 비교하였다. 이 때 

BART 모델은 base 모델과 large 중 large를 택해 활용하였으며, 

Adam Optimizer를 사용하였다. 비교 대상이 되는 PEAGSUS와 

SimCLS는 제 2장 선행연구에 포함되어 있다. 모델과 데이터셋은 

모두 Huggingface 사이트에서 쉽게 다운받고 적용할 수 있다. 제 

1절에서 서술한 본 실험에 사용된 데이터셋을 표로 표 4.2.1에서 

살펴볼 수 있다. 

 

 CNN/DM XSum Risk10k 

학습 데이터 수 287,226 204,045 70905 

테스트 데이터 수 11,490 11,803 7000 

검증 데이터 수 13,368 11,513 5000 

원문 텍스트 평균 길이 781 단어 399 단어 175 단어 

기준 요약문 평균 길이 774 단어 34 단어 30 단어 

표 4.2.1 데이터 셋 통계 
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 Primary 프롬프트의 기존 소프트 프롬프트는 200 토큰으

로 구성하였으며, 프롬프트와 원문 텍스트를 융합하는 과정에서 

원문 텍스트의 오른쪽에 소프트 프롬프트를 배치하는 것이 왼쪽에 

배치하는 파일럿 실험을 돌렸을 때보다 조금 더 나은 성능을 보였

기에 오른쪽에 배치하였다. 

 프롬프트 기반 학습과 파인튜닝의 성능을 비교하기 위해 

CNN/DM과 XSum 데이터셋을 대상으로 10 에폭으로 실험하였으

며, Risk10k의 경우 상대적으로 용량이 작아 20 에폭으로 실험하

였다. 실험 도중 learning rate에 성능이 큰 영향을 받는다는 점을 

발견하였고, 이에 착안하여 다양한 learning rate로 파일럿 실험을 

수행한 후 XSum 데이터에 대해서는 0.005를, CNN/DM 데이터와 

Risk10k 데이터에 대해서는 0.5의 learning rate를 설정하였다.  

 평가 지표로 ROUGE-1, ROUGE-2, ROUGE-L 점수를 

사용하였다. ROUGE(Recall-Oriented Understudy for Gisting 

Evaluation) 점수는 요약 결과의 품질을 평가하기 위해 사용되는 

평가지표이다. ROUGE 점수는 생성된 요약문과 기존 요약문 사이 

유사성을 측정하여 요약의 품질을 평가한다. 주로 텍스트 요약 모

델의 성능 평가에 사용되는 점수이다. ROUGE-1 점수는 단일 토

큰 레벨에서의 유사성을 측정한다.[17] ROUGE-2는 bigram 단

에서의 유사성을 측정하며, 연속된 두 단어의 시퀀스를 고려해 기

준 요약문과 생성된 요약문 사이 유사성을 측정한다. ROUGE-L

은 Longest Common Sequence를 사용해 재현율과 정밀도를 조

합한 F1 점수를 계산한다. 단어 순서 및 문맥을 고려한다는 장점

을 가진다  
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 두 번째 실험은 적은 데이터 환경에서 모델의 작동을 관찰

하기 위해 수행하였다. CNN/DM 데이터셋을 분할해 50개, 100개, 

300개, 500개의 데이터가 있을 때 파인튜닝과 프롬프트 기반 학

습의 차이를 비교하고자 했다. 각 데이터셋 크기에 대해 10개의 

샘플 데이터셋을 추출해 성능을 평균 계산하여 수행했다.  
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제 3 절 실험 결과 및 분석 
 

본 절은 세 가지의 데이터셋에 BART를 파인튜닝한 모델, 

PEGASUS, SimCLS, 본 연구에서 제안하는 모델을 접목하여 실

험한 결과와 그 분석으로 구성된다. ROUGE-1, ROUGE-2, 

ROUGE-L 점수를 성능 평가의 지표로 활용하였다. 마지막으로 

적은 데이터셋 환경에서의 성능 비교를 위해 데이터셋 크기 별 파

인튜닝 된 모델과 프롬프트 기반 학습된 모델의 성능을 비교한다.  

먼저 CNN/DM 데이터셋으로 실험한 결과를 표 4.3.1에서 

살펴볼 수 있다. 본 연구에서 제안하는 프롬프트 기반 학습방식은 

전체 모델 파인튜닝에서 사용하는 파라미터의 0.3%만을 사용했음

에도 불구하고 필적할 만한 성능을 보이는 것을 확인할 수 있다. 

특히 타 점수에 비해 ROUGE-L 점수가 높은데, 본 연구에서 제

안하는 방법론은 elaborate 프롬프트를 설계하여 사용한 만큼 원

문 텍스트의 문맥이나 순서가 잘 고려되었음을 확인할 수 있다. 

특히 CNN/DM의 경우 본 연구에서 실험에 사용한 데이터셋 중 

원문 텍스트와 요약문의 평균 길이가 가장 긴 데이터셋으로, 세 

개의 데이터셋 중 본 방법론이 가장 적합한 데이터셋이라는 것을 

예상할 수 있다. 
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Model Param(M) R-1 R-2 R-L 

Finetuned BART 400M 44.07 22.56 38.58 

PEGASUS 568M 43.18 22.70 41.23 

SimCLS 400M 44.45 22.17 40.09 

Ours 0.6M 40.14 19.07 37.81 

표 4.3.1 CNN/DM 데이터셋 실험 결과 

 

표 4.3.2를 보면, XSum 데이터셋으로 실험하였을 때에는 

비록 PEGASUS와 SimCLS의 결과에 미치지는 못하나 파인튜닝 

된 BART보다 R-1 점수가 미세하게 더 높은 것을 확인할 수 

있다. 조정에 사용된 파라미터의 개수를 고려하여 시간과 비용의 

절감 측면을 생각한다면 프롬프트 기반 학습 방식이 과업 수행에 

굉장히 적합함을 알 수 있다. 특히 단순 프롬프트 튜닝 방법론 

등을 사용하기 보다 프롬프트를 과업에 맞게 변형하여 적용하였을 

때, 과업 특화 모델을 빠르고, 저렴하고 쉽게 구축할 수 있음을 

짐작할 수 있다.  

 

Model Param(M) R-1 R-2 R-L 

Finetuned BART 400M 42.10 20.77 38.15 

PEGASUS 568M 45.70 25.22 40.91 

SimCLS 400M 44.75 23.88 39.72 

Ours 0.6M 42.14 20.81 35.77 

표 4.3.2 XSum 데이터셋 실험 결과 
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마지막으로 Risk10k 데이터셋을 활용하여 실험한 결과를 

표 4.3.3에서 확인할 수 있다. 이 데이터셋의 경우 타 데이터셋에 

비해 전반적으로 성능이 높은데, 해당 데이터셋은 모두 동일하게 

10-K 보고서에서 크롤링해 구축한 것으로, 요약문을 작성하는 

방식이 어느 정도 규격화되어 있기 때문으로 예상한다. 역시 

프롬프트 기반 학습이 좋은 성능을 보이며 특히 ROUGE-L 

점수가 높음을 확인할 수 있다. 표 4.3.4를 통해 원문 데이터와 

기준 요약문, 각 모델의 결과값을 확인할 수 있다. 

 

Model Param(M) R-1 R-2 R-L 

Finetuned BART 400M 46.89 22.12 40.75 

PEGASUS 568M 46.55 21.91 39.44 

SimCLS 400M 45.18 22.71 40.15 

Ours 0.6M 43.71 21.96 40.01 

표 4.3.3 Risk10k 데이터셋 실험 결과 

 

종합하면 프롬프트 기반 학습 방식은 파인튜닝 대비 

정확도 측면에서 상대적으로 부족한 성능을 보이나, 사용하는 

파라미터 개수의 급격한 차이로 특화 모델 구축의 비용을 현저히 

줄일 수 있음을 확인할 수 있다. 본 모델의 경우 프롬프트 기반 

학습 활용 시 기존 파인튜닝의 0.15%에 해당하는 파라미터만을 

조정한다. 또한 정부 문서, 보고서 등의 규격화 된 문서를 

요약하는 데 사용되었을 때 그 유용성이 돋보인다. 
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표 4.3.4 실험 결과 예시 
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제 5 장 결론 
 

본 논문에서는 언어 생성 과업 중 하나인 추상 요약 

과업을 프롬프트 기반 학습 방식을 적용하여 모델을 구축하였다. 

특히 기존의 프롬프트 기반 학습 방식과 달리, 목표하는 과업에 

적합한 프레임워크의 구축을 위해 primary 프롬프트와 elaborate 

프롬프트로 나누어 프롬프트를 설계하였으며, primary 프롬프트를 

소프트 프롬프트와 하드 프롬프트를 융합하여 사용해 성능을 

개선하였다. 

프롬프트 기반 학습 방식을 활용하여 실험한 결과로 전체 

모델 파인 튜닝 대비 적은 시간과 비용을 사용해 유의한 성능 

향상을 보임을 확인할 수 있었다. 특히 ROUGE-L 점수가 타 

점수에 비해 높은 것으로 미루어 보아 본 연구에서 제안하는 

모델이 문맥 및 순서를 고려한 요약문 생성에 유리함을 

확인하였다.  

따라서 본 연구는 프롬프트의 개념을 추상 요약이라는 

특정 과업에 접목하여 특화된 모델을 개발했다는 점, 소프트 

프롬프트와 하드 프롬프트를 결합한 하이브리드 방식으로 성능을 

끌어올렸다는 점, 새로운 금융 도메인 데이터셋을 구축하여 

도메인 특화 데이터셋에서도 모델이 유의하게 작동한다는 것을 

증명했다는 점에서 의의가 있다. 특히 새로 구축한 Risk10k 

데이터셋은 다른 과업 및 연구에도 확장되어 사용할 수 있을 

것으로 기대된다.  

본 연구에서 진행한 실험의 결과로 미루어 보아 프롬프트 
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튜닝은 적은 데이터셋, 특정 분야 혹은 특정 과업에 해당하는 

데이터셋이 적을 때 활용할 수 있는 효율적인 방법임을 알 수 

있다. 타 데이터셋에 비해 규모가 작은 Risk10k 데이터셋의 경우 

오히려 가장 좋은 성능을 보였다. 이를 통해 현실 세계에서 직면 

가능한 특정 업무를 위한 언어 모델을 구축할 때, 공개된 거대 

언어모델에 프롬프트 튜닝을 도입하는 것 만으로 파인튜닝에 

비교해 적은 시간과 자원을 활용해 특화된 인공지능 언어 모델을 

구축할 수 있음을 예상할 수 있다. 이 때 P-tuning과 같이 이미 

공개된 프롬프트 기반 학습 모델을 그대로 차용하는 것도 

유용하나, 본 연구와 같이 과업에 알맞은 프롬프트를 추가 

구현하여 적용한다면 더 좋은 성능의 모델이 구축될 것으로 

기대된다. 

본 연구의 한계는 다음과 같다. 첫 번째, 성능 지표로 

사용되는 ROUGE-1, ROUGE-2, ROUGE-L 점수의 경우 문맥 

이해, 문장의 의미, 인간 친화적 설명력의 부족이라는 비판을 받는 

만큼 성능을 평가하는 지표의 부족함을 들 수 있다. 두 번째, 

프롬프트 사전 학습을 진행하지 않아 더 큰 성능 향상을 이루지 

못했다는 한계가 존재한다. 

향후 연구로는 먼저 자기지도 학습방식을 통해 프롬프트의 

사전 학습을 수행하여 보다 유의한 결과를 도출할 수 있는 

프롬프트의 설계가 필요하다. 또한 본 연구에서 제안하는 모델에 

기반하여 다른 생성 과업에 활용할 수 있는 방법론에 대한 논의가 

필요할 것이다. 마지막으로 추상 요약에 알맞은 다양한 

데이터셋으로 실험을 수행하여 모델의 정합성을 증명하고자 한다. 
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Abstract 

Prompt-based Abstractive Text 

Summarization 
 

Jihyun Bae 

Department of Industrial Engineering 

The Graduate School 

Seoul National University 
 

Recently, prompt-based learning has shown similar performance to 

full model tuning in large language models by utilizing soft prompts. 

Prompt-based learning methods are effectively used to incorporate 

task-specific knowledge while extracting available knowledge from 

large language models. In this study, we propose a method for 

generating abstract summaries through prompt-based learning. 

Abstractive summaries, as one of the language generation tasks, 

can produce readable and consistent summaries compared to 

extractive summarization. The proposed model combines soft 

prompts and hard prompts and achieves good performance with less 

time and cost compared to fine-tuning the entire model. 

Additionally, we introduce a two-step approach for applying 

prompts based on text units. The contributions of this study are as 

follows: firstly, we propose a prompt-based learning method that 

can extract knowledge from large language models and apply it to 

specific tasks or data, demonstrating that this methodology can 
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perform creative and efficient text summarization not only in 

language understanding tasks but also in language generation tasks. 

We verify the efficient functioning of the model on data requiring 

domain knowledge by directly constructing an abstractive 

summarization dataset in the financial domain. Experimental results 

show that the model introduced in this study outperforms other 

publicly available models and exhibits improved performance 

compared to existing prompt-based learning methods. 
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