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요  약

  본 논문에서는 한국어 controllable generation model을 연구하고자 한다. controllable generation 
model이란 텍스트 생성을 제어할 수 있는 조건부 자연어 생성 모델이다. 이 분야는 이미 많은 연구가 이
루어졌으며, 본 연구에서는 PPLM[1] 논문을 바탕으로 한국어 controllable generation model을 구현하였
다. 우선 3가지의 영역, 스포츠, 정치, 과학 분야에 관련된 위키백과 데이터를 활용하여 키워드를 선별하
였다. 그 후, 키워드를 활용하여 의도한 카테고리의 방향으로 문장을 출력하는 모델을 완성했다. 검증 단
계에서는 LSA 알고리즘을 통한 주제 분석을 진행하여 원하는 방향으로 출력되었는지를 확인하였다. 

1. 서 론

  텍스트 생성은 주어진 입력 데이터를 기반으로 특정

의도에 맞게 텍스트를 생성하는 것을 목표로 하는 과제

를 말한다. 근래에는 attention에 기반을 둔 transformer 
계열의 모델[2]이 많이 활용하여 텍스트 생성 과제를 해

결하려는 연구가 증가하고 있다.
  단순히 텍스트를 생성하는 단계에서 발전하여 원하는

주제, 혹은 스토리의 흐름을 직접 제어하려는 시도가 늘

고 있다. 어떤 하나의 토큰 가 나올 확률 을 학습

하는 것이 아닌, 의도된 특성 와 관련된 텍스트를 출력

하고자 하는 을 학습하는 것이 controllable 
generation model이 지향하는 바이다. 다시 말하자면, 이
모델은 자연스러운 문장의 출력을 넘어 사람이 직접 의

도를 가지고 출력을 제어할 수 있게 하는 것을 목표로

한다.
  최근에는 한국어 모델을 만들려는 시도가 늘고 있다. 
KoBERT1), KoGPT22)에 이어 최근에는 40GB 이상의 한국
어 텍스트를 학습한 KoBART3) 모델까지 공개된 바가 있
다. 본 연구에서는 KoGPT2에 기반한 한국어 controllable 
generation model을 구현하였다. 이는 우리가 조사한 바

에 의하면 시도된 적 없으며, Plug and Play Language 
Model(PPLM)[1]의 구조를 참고하여 구현했다. 필요한 데
이터를 마련하기 위해 위키백과를 활용하여 키워드를 도

출하였다. 이 키워드를 바탕으로 controllable generation 
model을 구현한 후, 이 모델의 성능 검증단계에서 LSA 
알고리즘[3]으로 원하는 주제가 추출되는지를 분석하였

다. 
1) https://github.com/SKTBrain/KoBERT
2) https://github.com/SKT-AI/KoGPT2
3) https://github.com/SKT-AI/KoBART

  
2. 관련 연구

  
  기존에 controllable generation model을 만들기 위한 많
은 노력이 있었다.
  먼저 LSTM을 활용한 모델들이 등장했다. [4] 논문에서는
storytelling 분야에서 BiLSTM을 사용하여 4개의 문장으로
구성된 데이터에 결말을 창작하려는 시도를 하였다. 이
때 RAKE algorithm을 활용해 happy ending과 sad 
ending, 두 가지 버전의 결말을 제어할 수 있는 모델을

구현했다. 마찬가지로 Bi-LSTM을 활용하여 Analyzer에서
추출되는 제어 요소를 Decoder에 첨가해 감정의 깊이에

따른 문장을 출력하도록 학습하는 시도 역시 존재했다

[5]. 또한 앞선 방식뿐만 아니라, 문장의 길이, 동사, 
Frame Semantics 등 다양한 요소들을 통해 출력을 제어

하기도 하였다[6].4)
  LSTM보다 파라미터가 상대적으로 많은 transformer 
기반 모델에서도 이러한 시도는 계속되었다. [7] 논문에
서는 약 16억 개의 거대한 파라미터에 추가적으로

Control code 를 활용하여 같은 단어로 시작하더라도 

에 따라 출력문이 달라지는 모델을 구현하였다. 본 논문

에서 구조를 참고한 PPLM[1]에서는 특정 카테고리에

해당하는 단어들을 활용하여 출력문의 주제를 제어하였

다. 이 논문은 무엇보다도 더 이상의 학습을 진행하지

않고도 원하는 주제에 따른 결과물을 출력할 수 있다는

강점이 있다. 따라서 과도한 컴퓨팅 파워를 요구하지 않

기에, 우리는 이 논문에서 제시한 모델의 구조를 활용하

였다.
* 이 논문은 2019년도 정부(교육과학기술부)의 재원으로 한국연구재단

의 지원(No. 2019R1A2C1006316)과 2019년도 정부(과학기술정보통신부)

의 재원으로 정보통신기획평가원의 지원을 받아 수행된 연구임

(No.2019-0-00421, 인공지능대학원지원).



3. 방법
3.1 데이터
  본 연구에서는 한국어 위키피디아 데이터를 활용하였

는데, 현재 기준으로 가장 최근에 올라와 있는 2021년 4
월20일 데이터5)를 사용하였다. 이 중 서로 중복될 일이

적은 카테고리 정치(4,648개), 과학(5,242), 스포츠(6,490개)
에 해당하는 문서를 활용하였다.
3.2 모델

그림 1 PPLM 작동 방식

  PPLM[1]은 Uber에서 개발한 controllable generation 
model이다. PPLM은 학습된 언어 모델에 원하는 키워드

에 관련된 단어들을 입력받아 출력을 제어한다. 이 모델

의 가장 큰 강점은 모델을 더 이상 학습시키지 않고도

원하는 주제로 텍스트를 생성한다는 것이다. 이에 대한

방법은 다음과 같다. 우선 입력으로 시작 문구를 제시한

다. 이때 모델 내부에서는 하나의 카테고리 속 단어들을

바탕으로 역전파가 진행된다. 이 역전파는 모델의 가중

치를 업데이트하지 않으며 각 attention layer의 내부 
key-value 값에만 변화를 준다. 마지막에 이를 순전파함

으로써 원하는 주제에 속하는 토큰을 출력하게 된다. 이
때 결과물은 단순히 제시하는 카테고리 속 단어들만을

출력하는 것이 아니라, 의도한 주제로의 방향성을 띠게

된다.
  [1]에서는 GPT-2[8] 모델을 활용하여 PPLM을 구현하였
기에, 본 연구에서도 KoGPT-26) 모델을 사용하였다. 이
모델은 12-layer, 768-hidden, 12-heads, 117M 파라미터를
가진 gpt2 base 모델과 동일하며 약 20GB의 2천5백만 이
상의 문장으로 학습되었다.
3.3 실험 방법

  KR-WordRank7)에서 제공하는 한국어 키워드 추출기를 
활용하여 정치, 과학, 스포츠에 해당하는 위키백과 문서

들을 모아 각각 키워드 분석을 진행한다. 그리고 카테고

리별로 명사 40개를 추출한 후, 이를 사용하여 PPLM 모
델에서 문장을 출력시킨다. 이때 20종류의 시작 문구를

5) https://dumps.wikimedia.org/kowiki/
6) https://github.com/SKT-AI/KoGPT2
7) https://github.com/lovit/KR-WordRank

입력하여 각각 20개, 총 400개의 문장이 출력된다. 총 3
개의 카테고리에서 이 과정이 반복되며, 출력되는 결과

물로 평가를 진행한다. 평가에는 부가적인 데이터 없이

문서 내부의 토픽을 효율적으로 도출하는 LSA(잠재 의미
분석) 알고리즘[3]을 활용한다. 각 카테고리별로 5개의
토픽을 도출하도록 설정한 후 이를 바탕으로 의도한 카

테고리에 속하는 문장이 출력되었는지를 평가한다.
4. 실험
4.1 결과

시작 문구
제어적용

여부
Output

내가

생각하는

X

내가 생각하는 그 분은 그 분이 아니다"라고

말했다. 이 같은 현상은 지난해 9월 한 차례

나타난 바 있다. 이후 2년 가까이 이어져 온

것이다. 이에 대해 한 업계 관계자는 “경기회

복이 지연되고 있는 상황에서 부동산시장이

실수요

O (스포츠)

내가 생각하는 최고의 선수"라며 "이번 시즌

에도 정규리그 1경기 출장정지를 당했지만,

챔피언결정전은 경험 많은 우리 팀의 챔피언

이 될 것으로 믿는다. 특히 그는 지난 시즌 K

리그 득점왕(2골)과 득점왕을 동시에 차지하

는 등

O (정치)

내가 생각하는 건 이런 거였으면 하는 거다"

라며 "내가 어떤 일을 하고, 어떤 정책을 펴

나, 이 정책이 옳다고 하는 사람이 과연 국가

발전을 이끌어 갈 수 있는지 국민이 판단하실

몫이라고 생각해서 정치개혁을 해야 하는데

왜 이렇게 자꾸 정치 개혁 논의를

O (과학)

내가 생각하는 '세상을 바꾸다'는 어떤 것을

의미하는 '창조성'은 창조적인 물질과 그 결

합을 통해 만들어진다. 이 때문에, 그 당시,

이 모든 것이 하나의 거대한 물결에 의해 형

성되었다. 그 결과, 그것은

결론을

말하자면,

X

결론을 말하자면, 이 책의 저자가 '인간의 본

질에 대한 성찰'을 하고 있다고 본다. 그러나

이는 어디까지나 이 책의 마지막 장에서 언급

될 것이다. 이 책에서 '인간이 지닌 본질'에

관해 서술하는 것은 '인간에게

O (스포츠)

결론을 말하자면, “한국에서 1승이 더 중요하

다”는 게 그의 생각이다. 또 "그 동안 우리가

많은 것을 해왔고 앞으로 더욱 잘 될 것"이라

면서 "그러나 우리 선수들이 그라운드를 떠난

이후에도 좋은 경기를 할 수 있는 팀,

O (정치)

결론을 말하자면, 우리는 그 문제를 어떻게

하면 정치에서 정당과 의회로 분리하는 것이

바람직한지에 대해 논의해야 한다. 또한, 이

모든 것을 가능하게 하기 위해서, 어떤 형태

의 정치체제 또는 어떤 형태의 연방을 만드는

것은 반드시 필요한 것이라고 생각했다.

O (과학)

결론을 말하자면, '그들은' 어떤 특정한 생물

학적 작용에 대한 이론이다. 그러나 그 결과

인간의 두뇌가 더 복잡한 신경계를 통해 정보

를 저장함으로써 인지기능을 작동시킬 수 있

는 영역이 점차 확장되고, 이에 따라 인지기

능과 관련된 뇌의 구조와 기능의

표 1 각 카테고리 별 출력 결과물 예시

  총 20종류의 시작 문구와 3가지의 카테고리를 활용하

여 1,200개의 문장을 출력하였다. 결과에 대한 일부 예시
는 표 1과 같다.



4.2 평가
스포츠

Topic1
('좋은', 0.19803), ('리그', 0.182), ('시즌',

0.16902), ('많은', 0.16182), ('원하는', 0.15915)

Topic2
('위안화', 0.50678), ('중국', 0.44519), ('가치',

0.23837), ('들어', 0.21091), ('정부의', 0.18799)

Topic3
('리그', 0.35839), ('시즌', 0.18391), ('경기',

0.15842), ('위안화', 0.12616), ('우승을', 0.11577)

Topic4
('같은', 0.24687), ('서울', 0.2314), ('평소에도',

0.2039), ('말해왔다', 0.2039), ('오늘의', 0.14949)

Topic5
('리그', 0.31228), ('않는다', 0.18842), ('생각하지

', 0.18671), ('이쯤', 0.15707), ('되면', 0.15707)

정치

Topic1
('박근혜', 0.19239), ('정치', 0.16831), ('일을',

0.1609), ('하는', 0.15676), ('같은', 0.15034)

Topic2
('위안화', 0.44702), ('중국', 0.30772), ('들어',

0.26264), ('절하와', 0.25118), ('관련해', 0.23983)

Topic3
('일을', 0.33978), ('하는', 0.22367), ('생각하지',

0.2031), ('않는다', 0.2031), ('생각을', 0.1767)

Topic4
('후보', 0.32082), ('적지', 0.3027), ('이러하다',

0.21722), ('반론은', 0.16393), ('중에는', 0.14942)

Topic5
('서울', 0.29338), ('일정은', 0.20931), ('오늘의',

0.20931), ('제회', 0.19406), ('오후', 0.18273)

과학

Topic1
('같은', 0.21084), ('하는', 0.18508), ('새로운',

0.13922), ('않는다', 0.13732), ('많은', 0.13322)

Topic2

('화학', 0.25113), ('분자', 0.21734), ('질량',

0.1434), ('새로운', 0.13864), ('정리하자면',

0.13327)

Topic3
('않는다', 0.2756), ('생각하지', 0.27198), ('그래',

0.13971), ('화학', 0.12906), ('분자', 0.12553)

Topic4
('화학', 0.2946), ('분자', 0.26259), ('생각하지',

0.20156), ('않는다', 0.19727), ('질량', 0.18094)

Topic5
('일정은', 0.32015), ('오늘의', 0.32015), ('않는다

', 0.24327), ('생각하지', 0.2385), ('서울', 0.12239)

표 2 LSA 토픽 추출

 

  표 2, 3, 4를 통해 카테고리별로 추출된 토픽들을 볼

수 있다. 모든 토픽이 카테고리와 강한 연관성을 띄지는

않지만, 일부 토픽에서는 직접 연관 있는 단어들이 추출

되었다. 스포츠 카테고리에서는 ‘리그’, ‘시즌’, 
‘경기’, ‘우승’과 같은 스포츠와 밀접한 단어들이

토픽으로 도출되었다. 정치 카테고리에서는 ‘박근혜’, 
‘정치’, ‘중국’, ‘후보’, ‘반론은’과 같은 관련

성 높은 단어들이 도출되었다. 마지막으로 과학 카테고

리에서는 ‘화학’, ‘분자’, ‘질량’같은 과학 용어들

이 토픽으로 도출되었음을 알 수 있다.
5. 결론 및 향후 연구

  본 논문에서는 KoGPT2과 PPLM을 활용한 한국어

controllable generation model에 대해 살펴보았다. 또한
이를 통해 생성되는 문장들을 평가하였다.
  모든 결과물에서 의미 있는 결과를 내보이지는 않았지

만, LSA를 통한 토픽 분석 결과를 통해 원하는 주제에

맞게 제어된 문장들의 존재를 간접적으로 파악할 수 있

었다.
  향후 연구로는 큰 규모의 모델을 활용하여 더욱 정교

한 controllable generation model을 구현할 수 있기를 기
대한다. 더 나아가 단순히 하나의 주제로 제어된 텍스트

생성을 넘어 구체적이고 다양한 조건을 제어할 수 있게

되기를 기대한다.
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