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1. Introduction



1.1 Use Case - CLOVA Note

https://blog.naver.com/clova_ai/222846847424

https://www.hankookilbo.com/News/Read/A2022081111080004766

22.08.12 CLOVA Note Generative Summarization 출시



1.1 Use Case - CLOVA Note

리뷰 중 “어떻게 구성한건진 몰라도 AI 요약해주는 기능보고 감탄했네요”



1.1 Use Case - CLOVA Note

Clova Tech Summit 2 - #2 대화모델 엔진 구조와 Chatbot 개발 최적화 방안, https://www.youtube.com/watch?v=swjnlM1pNzs

CLOVA Note 강연 요약 예시



네이버클라우드 클로바 스튜디오에서 만나요!

1.2 Use Case - CLOVA Studio API

https://www.ncloud.com/product/aiService/clovaStudio

초대규모 AI HyperClOVA Tuning

언어 모형의 장점 극대화
- 일반화(Open-Domain)
- 유창성(Fluency)

언어 모형의 단점 최소화
- 관련성(Relevance / Hallucination)
- 주제와의 통일성(Coherence)
- 일관성(Consistency)

→ “Free lunch”
특정 도메인 튜닝 없이, 오직 생성 모델로 서비스

- B. Kim., et. al. What Changes Can Large-scale Language Models Bring? Intensive Study on HyperCLOVA: Billions-scale Korean Generative Pretrained 
Transformers. EMNLP, 2021
- LIU, Xiao., et. al. GPT Understands,Too. arXiv:2103.10385, 2021
- HU, Edward J., et. al. LoRA:Low-Rank Adaptation of Large Language Models. arXiv:2106.09685,2021
- Jack W. et. al. Scaling Language Models: Methods, Analysis & Insights from Training Gopher. arXiv: 2112.11446, 2021



1.3 Use Case - Web Browser

한글도 영문도

문서 요약 방법 및 시스템 (특허출원)



1.3 Use Case - Web Browser

논문도

쿼리도

문서 요약 방법 및 시스템 (특허출원)



그냥 LLM(Large-scale Language Model) 혹은

GPT(Generative Pre-trained Transformer) 로 되는 것 아닌가요?

1.4 Summarization



2. HyperCLOVA
Summarization  



Summarization:

• Text summarization is the process of distilling the most 

important information from a text to produce an abridged version 

for a particular task and user. by Berry el al. (1995)

2.1 Dialogue Summarization



Summarization:

• Text summarization is the process of distilling the most 

important information from a text to produce an abridged version 

for a particular task and user. by Berry el al. (1995)

요약하면

- 엔티티(중요 요소)들을 잘 복사하여 주요한 문장들을 추출하고

- 간단한 문장들로 다시쓰기

2.1 Dialogue Summarization



Dialogue Summarization in the wild:

- Filler and Debris(간투어)

음 / 아 / 저기 / 그 / 응

- Repetition and Reiteration

리랭킹을 합니다. 리랭킹을한다음에이제QA시스템에서문서에관련된정보를..문서

의 정보를 활용하고요.

- Punctuation

리랭킹을 합니다 리랭킹을 한 다음에

2.1 Dialogue Summarization



2.1 Dialogue Summarization

우리의 선택은

G. Sizov(2010). Extraction-Based Automatic Summarization: Theoretical and Empirical Investigation of Summarization Techniques

Summarization

Extraction-based Abstraction-based

Single-document

Multi-document

Knowledge-poor

Knowledge-rich

Query-focused Update Guided

summary type

use of external
resources

number of
source document

task-specific constraints

https://www.semanticscholar.org/paper/Extraction-Based-Automatic-Summarization:-and-of-Sizov/2d27fd9af4b10cc5b54a849a3c2ad84755b3b13c


HyperCLOVA를 믿습니다!

NLG를 Service 출시하기!

2.1 Dialogue Summarization

Positive

- Naturalness

- Unseen Domain

- Informativeness

Negative

- Hallucination

- Tone & Manner



2.1 Dialogue Summarization

추출 요약의 어려움

직접 요약을 한 번 해보세요!

어떻게 요약할 수 있을까요?



2.1 Dialogue Summarization
• 125M(Bart-FT): “임진년 1월 1월초 1일과 1월초 1일, 2월

14일, 계해의 2월 13일에 임진년 1월 1월과 1월초 1일, 1월초
2일, 1월초 1일, 1월초 1일, 1월초 1일, 1월초 2일이다.”

• HyperCLOVA: “임진년 1월에 있었던일을 기록하고 있음”



2.1 Dialogue Summarization



2.2 Open Domain Summarization

• Prompt Engineering (in-context-learning)
• It works! 

• But, inconsistent tone and manner

- 수산화알루미늄은변비를 유발함. (abstract)

- 우리가먹는 것을 우리뭐라고표현을 할까요. (extract)

• Hallucination



2.2 Open Domain Summarization

In-context-learning의 한계

“요약”에 대한 정의가 다를 수 있음



2.2 Open Domain Summarization

튜닝을 통해 조금더우리가

원하는 방향으로

요약을 합시다!



2.2 Open Domain Summarization

• Tune with Suffix(template / instruction: 요약해봐!)

“협의의 소의 이익은행정소송에 요구되는 소송요건의 하나이기때문에
처분의취소를 구할 소의 이익이 없는경우, 소송요건의흠결로 소는
각하됩니다”

• w/o suffix(\n) => “질문:소이익과관련된 소송은? 답변:행정소송”

• w/ suffix => “ 소의 이익이 없는경우각하됨” : Instruct(태스크수행) 능력



2.3 Dataset

AI HUB 도메인에따라입력과출력이 서로상이함



2.3 Dataset

AI HUB (Labeled): 약 25만건



2.3 Dataset

Note (Un-labeled): 약 3천건 => Annotation

- AI HUB 

방송 / 회의 / 강의등

- 그외사내회의록 (클로바노트전사)



2.4 Tuning Process

AI HUB

Stage IIStage I

HyperCLOVA

Note

AI HUB Tuning

Pseudo Labels (Model A, Model B)
Preference Selection &

Editing

Stage III

Note Tuning

In-domain Evaluation

Out-of-domain Evaluation

Note

AI HUB

TASK

Tools

Data

Human Annotator

HyperCLOVA

(1) AI HUB Tuning     =>   (2) Annotation     =>    (3) Note Service Tuning



- “휴대폰"에 대해설명하고 있음

=> 패턴매칭으로 제거

2.4 Tuning Process

- Training: 세그먼트되어 있음

- Label: 1~3문장

- Input:   (1) 평균 200 토큰길이

(2) 실제 사용자들의노트가 아님

- Inference: Note(세그먼트되지않음)

- Input:  (1) 길이가 다양함

(2) STT 결과

너무짧거나무성의한 Label학습과추론의불일치

어려운점들



2.5 Training

일반적으로

Pretrain > DAPT > Task-Adaptive Fine-tuning

* DAPT(Domain-Adaptive Pre-train)

=> Two-Stage Lora-Tuning (빠르고효율적)

(1) Pretrain (HyperCLOVA)

(2) Domain-Adaptive Lora-tuning (AI-HUB Dialogue DATA): 완성형 1문장 요약

(3) Task-Adaptive Lora-tuning (Note DATA): 개조식 1~3문장 요약

S. Gururangan el al. 2020. Don't Stop Pretraining: 
Adapt Language Models to Domains and Tasks



2.5 Training

Stage I (250,000 examples): 키워드 생성과요약을동시에

AI-HUB: 

입력: {SOURCE} + \n키워드를 잘 생성해주세요.\n

출력: {KEYWORDS}\n키워드를 바탕으로 요약해주세요.\n {SUMMARY}

* 키워드는항상본문에등장하는 조건으로 Hallucination 억제

Stage II (3,500 examples): 개조식요약만 수행

NOTE: 

입력: {SOURCE} + \n본문내용을 사실그대로 개조식으로 요약해주세요.\n

출력: {SUMMARY}

* 본프롬프트는 예시입니다.



2.6 Evaluation

model A (2 stages)

model B (2 stages)

model B’ (2 stages + key) 

model A (1 stage)

model B (1 stage)

model B’ (1 stage + key)

Stage & Model Rouge-1-F 비교 Stage & Model PPL 비교

model A (2 stages)

model B (2 stages)

model B’ (2 stages + key) 

model A (1 stage)

model B (1 stage)

model B’ (1 stage + key)



2.6 Evaluation



2.6 Evaluation

그러나, 여전히자동완성(?)의위험성이존재함



2.7 Post-process

후처리 안전장치(Post-Process)

(1) 1문장(N 글자수) 이상

(2) 중복 문장 제거 (rouge-1 precision 기준)

- 오늘은 비가올것같아요

- 오늘오후부터비가올것같아요 (제거)



2.8 summaryGPT



Summarization:

• Text summarization is the process of distilling the most 

important information from a text to produce an abridged version 

for a particular task and user. by Berry el al. (1995)

2.8 summaryGPT



2.8 summaryGPT

“수진은데이트준비를위해집에서빨리 일어났다. 강남에서남자친구인철호를 만나 이것저것 구경도 하
고 영화도 보고 저녁도함께먹었다. 음식을얼굴에살짝묻히면서맛있게먹는 수진을 보며철호는 음식
먹는 것도 예쁘게먹는다고웃으며칭찬을 한다.”

(1) 장소를포함해서요약해줘!

집 -> 강남

(2) 시간순으로요약해줘!

기상 -> 만남

(3) 영어로요약해줘!



2.8 summaryGPT



2.8 summaryGPT



2.8 summaryGPT



2.9 Future Work

이제 요약문이더풍성해집니다.



2.9 Future Work



3. Topic 
Segmentation



3.1 Long Document

입력문장길이 제한

-입력토큰길이를넘으면전체문서내용을입력하지못함

문서에 대한 구조적 이해

- 문서에 대한전체적인 주제를파악하여핵심부분만 요약



3.1 Long Document

Segmentation & Summarization 을 통해 문서의내용을 구조적으로 이해

Improving Unsupervised Dialogue 
Topic Segmentation with 
Utterance-Pair Coherence Scoring



3.2 Literature Review

Embedding Vector 적용

- 문장에 대한 Embedding Vector 추출 → Cosine Distance 기반 Segmentation 수행

Classifier 적용

- Segmentation Point를 Classifier를 통해학습 → Score 기반으로 Segmentation 수행

- Xing, L., & Carenini, G. (n.d.). Improving unsupervised dialogue topic segmentation with utterance-pair coherence scoring. Retrieved from https://aclanthology.org/2021.sigdial-1.18
- Solbiati, Alessandro, et al. “Unsupervised Topic Segmentation of Meetings with Bert Embeddings.” ArXiv.org, 24 June 2021, arxiv.org/abs/2106.12978. 



3.3 Topic Segmentation

Dataset Model Evaluation

학습데이터정의 - Embedding

- BERT

- GPT

- Pk

- WinDiff



3.4 Dataset

Segmentation의 기준정의

- Dialogue Data : 대화 intent가변경되는 시점

- Document : 단락이변경되는 시점



3.4 Dataset

Data
Train Valid

# of dialogues # of sentences # of dialogues # of sentences

Dialogue 
Data

AI-HUB 한국어대화 5,855 90,413 1,044 15,890

AI-HUB 민원(콜센터) 
질의-응답데이터 17, 191 433,021 1,276 34,375

Document 
Data

Wiki Data 5,000 156,088 596 30,654



3.4 Dataset

Data Sampling

Dial 1.

Utter 1.

Utter 2.

Utter 3.

Utter 4.

Utter 5.

Act 1.

Act 2.

Act 2.

Act 3.

Act 4.

Dial 2.

Utter 1.

Utter 2.

Utter 3.

Utter 4.

Utter 5.

Act 1.

Act 1.

Act 2.

Act 2.

Act 3.

Positive Data

Utter 2. Utter 3.

Negative Data

Utter 2. Utter 4.

Utter 2. Utter 3.



3.4 Dataset

Input Format

- 문장 Pair를입력할때앞, 뒤문장을 추가로입력하여서 context를 이해하여 Segmentation

을 수행하도록함

windows size = 2



3.4 Dataset

Input Prompt

- Task의 의미를 이해하기위한 형태로학습데이터형태를 정의함

문장1: 노트는 어떻게 생성할 수 있나요?

문장2: 두가지방법이 있습니다.

<이전내용> …
<문장1> 노트는 어떻게 생성할 수 있나요? 
<문장2> 두가지방법이 있습니다.
<다음내용> …
이두문장은같은 단락인가? 다른단락인가?
보기:
- 같은

- 다른 * 본프롬프트는 예시입니다.



3.5 Train Model

Text 1 Text 2 Text 3 Text 4 Text 5 Text 6

Model

Calculating Depth Score

Text 1 Text 2 Text 3 Text 4 Text 5 Text 6

Text Pair를입력후

모형학습 진행

Depth Score 기반으로 적정

Segmentation Point 산출



3.5 Train Model

Depth score 계산

- Open Domain을 다루고 있기때문에 문서마다 Score 분포가 서로 다름

- Z-score로 정규화 한 이후에 thresholds를 적용하여 Segmentation을 수행

𝑥 ≥ 𝜇 − 𝛼 & 𝜎

𝑥 − 𝜇
𝜎

≥ −𝛼

−𝛼alpha 값이작아질수록 Topic을더세분화함

유사문장



3.5 Train Model

총 3가지Model로학습을 진행

EMB Model

BERT

GPT

LaRva - BERT 모형을 활용

Representation 기반학습 진행

LaRVA - BERT 모형을 활용

Classifier 학습 진행

HyperCLOVA 모형 활용

Fine Tuning, LoRA를 통한학습 진행

CLS loss+ Marginal ranking loss

LM loss + CLS loss+ Marginal ranking loss



3.6 Evaluation

Pk

- https://www.assemblyai.com/blog/text-segmentation-approaches-datasets-and-evaluation-metrics/

WindowDiff

sliding windows 방식으로계산

일반적으로 windows 는 segmentation 개수의절반으로함

windows의 시작/끝지점이 다르면 error count를증가

error count를전체측정횟수로 나눔

sliding windows 방식으로계산

windows 에 있는 reference의 seg 개수와

예측한 seg 개수의차이를 비교



3.6 Evaluation

0.52 0.52

0.3
0.36

0.29 0.34

EMB BERT GPT

WindowDiff

0.65 0.61

0.31

0.45

0.21

0.42

EMB BERT GPT

AI-HUB Wiki AI-HUB Wiki

Pk



3.7 Post Process

Segmentation 결과에 대한후처리 니즈존재

- 모형학습 label → intent 단위로학습을 진행

- 문서가길어질경우많은수의 segmentation이생길수있음 → 요약결과의가독성이떨어짐

Approach

- thresholds 값을 조절하여 segmentation 구간을 조절

- Algorithm 적용

- Heuristic Algorithm



3.7 Post Process - Heuristic

Step 1. Step 2. Step 1.

최소길이보다 적은

seg를 기준으로앞, 뒤

seg와의 score를 비교

하여 merge 수행

Step 2.

최대길이를 초과한

경우 해당 seg 안에서

score가 가장큰구간

에 대해 split을 수행



4. Deploying 
& Serving



4.1 Pipeline

Faster Transformer

Topic 
Segmentation Summarization

- Batch 처리

CLOps (K8S)

…

Faster Transformer

Topic 
Segmentation Summarization

- Batch 처리

- Replica, Async API 기능적용



5. Application



5.1 Applications 

CLOVA 
Note

KR

CLOVA 
Note

JP

Web
Plugin

Contact 
Center 

AI

Hyper
CLOVA 
Studio



5.2 CLOVA Note - KR

22년 8월서비스 출시



5.3 CLOVA Note - JP

Dataset Train Serving

Open Dataset 활용 HyperCLOVA JP 모형 활용 CLOps JP 활용



5.3 CLOVA Note - JP

Dataset 확보에 어려움

- Open 되어 있는 Dataset이많지않음

- 유의미한 Dataset의경우 대부분구매를 해야함

Dataset

Translation
Dataset

Open
Dataset

한국어학습데이터

→ Papago를 통해 번역

Annotation
Dataset

JP Annotator 인력활용



5.3 CLOVA Note - JP

Phase 1

Open Dataset
Translation 

Dataset

Model

Topic
Seg

Summ

Task에 대한 이해 능력학습

학습데이터관련 오류부분이 반영될수 있음

Phase 2

Annotation 
Dataset

High Quality 데이터활용

모형 성능향상



5.3 CLOVA Note - JP



5.4 Contact Center AI

상담내용을 기반으로카테고리,상담에 대한 주요 이슈사항및 이에 대한 조치사항을자동으로 생성



5.5 HyperCLOVA Studio



6. Epilogue 



6.1 To-Be Feature

문서에 대한 구조적 이해

-내가 원하는 형태로 문서를 요약 및재조합

-회의,  강의, Interview 등의목적에맞게 요약내용을재조합

- 문서내용을기반으로다양한 Action Item 도출

- 제목생성, Agenda 생성, Recommended Task 도출등의 Feature 적용

Multi-Document 요약

- 하나의 문서가 아닌 여러개의 문서내용을 구조적으로 요약

- 사건 발생순서, 특정키워드 및 Event 기준으로내용을 요약



6.2 Future Work

G. Sizov(2010). Extraction-Based Automatic Summarization: Theoretical and Empirical Investigation of Summarization Techniques

Summarization

Extraction-based Abstraction-based

Single-document

Multi-document

Knowledge-poor

Knowledge-rich

Query-focused Update Guided

summary type

use of external
resources

number of
source document

task-specific constraints

https://www.semanticscholar.org/paper/Extraction-Based-Automatic-Summarization:-and-of-Sizov/2d27fd9af4b10cc5b54a849a3c2ad84755b3b13c


Q & A



Thank You


