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요       약 

법률 문서는 일반 사용자가 이해하기 어려운 용어로 이루어져 있고 특히 장문의 문서가 많아 

법률시스템에 종사하는 종사자들 또한 많은 양의 문서를 읽기가 어려운 현실이다. 이에 문서 요약 

방법중 딥러닝 기반의 사전학습 모델을 적용한 추출요약기반, 생성요약 방법론과 딥러닝 이전의 

핵심문장 추출 방법론을 비교하여 법률용어의 요약성능에 대한 비교 평가를 수행하고자 하며 추후 

연구과제로 법률문서에 특화된 요약 모델을 만들어보고자 한다.  

 

1. 서론 

법률 인공지능은 판결문, 계약서, 법적자문등 텍스

트문서에 기반한 타스크에 인공지능을 적용하기 위한 

연구이다. 법률문서는 비 전문가가에게는 생소한 용

어로 이루어져있고 법조인들에게도 방대한양의 문서

로 인해 법률문서생성, 법률 엔티티 추출, 법률 QA, 

법률문서요약등의 타스크를 수행하는데 많은 시간이 

소요되는 일이다[1]. 이에 설명가능한 인공지능을 이

용한 법률문서 유사도 분석 서비스에 대한 연구[2]와 

텍스트 마이닝 기법을 적용한 법률정보 시스템에 대

한 연구가 있었다.[3] 

법률 문서역시 텍스트 기반으로 이루어져 있으므로 

텍스트를 요약하는 방법론중 딥러닝 기반의 방법론을 

활용하여 각각 모델의 성능을 비교 분석하여 법률문

장의 모델에 대한 평가를 수행하고자 하며 추후 연구

과제로 법률문서의 요약에 특화된 모델을 구현해보고

자 한다.  

 

2. 관련연구 

텍스트로 이루어진 문서들을 요약하는 행위를  

summarization 이라 하며, 문서의 분류종류에 따라 추

출요약방법(Extractive approaches)와 생성요약방법

(Abstractive approaches)로 나뉘며 입력 문장의 종류에 

따라 Single/Multi Document, 요약의 목적에 따라 

Query-based, Domain specific, Generic 한 방법으로 나뉠 

수 있으며[4], 본 논문에서는 Summary Type 의 두가지 

추출요약과 생성요약 방법에 대한 비교 연구를 수행

하고자 한다.   

 

 
(그림 1) 문서요약 분류 

 

2-1. 딥러닝이전 추출모델 

딥러닝 이전의 요약방법은 추출요약 기반의 주

어진 문서의 집합들 안에서 핵심 단어들이나 문장

들을 선택하는 방법으로 주어진 문장들과 단어들 

안에서의 요약을 하기때문에 표현이 제한 된다는 

단점이 있고 딥러닝 이전의 추출요약 방법에는 대

표적으로 TextRank[5]가 많이 사용되고 있다. 

TextRank 는 키워드 추출기능과 핵심 문장 추출

기능 두가지를 제공하며 단어 그래프 기반으로 키

워드와 핵심문장을 선택하여 문서집합을 요약하는 

방법이며, 법률 문서에서도 베이지안 최적화 기반 

접근방법에 기반한 TextRank 최적화 방법이 제안되

었다.[6]  
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(그림 2) TextRank 프로세스 

 

2-2. 딥러닝기반 모델 

딥러닝 기반의 추출요약은 사람이 직접 요약하는것 

처럼, 문서의 내용을 바탕으로 요약문장을 만드는 방

법이다. Attention mechanism 은 Sequence-to-sequence 모

델은 디코딩(decoding) 과정에서 각 시간별 출력을 예

측할 때 입력 열에서 해당 출력을 결정하는데 필요하

다고 판단되는 입력 시퀀스의 hidden state 를 참조하여 

사용하는 방법이며,[7]. Copy mechanism 은 Sequence-to-

sequence 모델의 디코딩 과정에서 문장을 생성할 때 

필요한 어휘가 출력 사전에 없는 문제(Out-of-

Vocabulary)와 고유명사들의 출력 확률이 작아지는 문

제를 해결하기 위해 고안된 방법으로, 출력에 필요한 

어휘를 입력 열에서찾아 출력 없이 복사(copy)하는 사

용하는 방법이다[8]. 본 논문에서는 pre-trained BERT 

기반으로 구현된 여러 sentence 를 하나의 인풋으로 

사용하고 interval segment embedding 을 추가한 변형 인

풋 embedding 을 사용한 BertSum[9]모델을 추출모델로,  

Sequence-to-sequence 형태로 denoising 기법을 활용한 

BART[10] 모델을 생성모델로하여 비교 실험을 진행

하였다. 

 

3. 모델설명 

3.1.TextRank 

TextRank [5]는 word graph 나 sentence graph 를 구

축한 뒤, Graph ranking 알고리즘인 PageRank 를 이

용하여 각각 키워드추출과 핵심 문장추출이 가능한 

모델로 토크나이저는 코모란을 사용하였다. 

 

3.2.BertSum 

  딥러닝 추출모델로 Pre-trained BERT 로 Hugging 

face transformers 라이브러리를 사용한 KoBertSum 모

델을 사용하였다. KoBertSum 은 BertSum[9]모델을 

기반으로 하는데 BertSum 은 Bert 위에 Inter-sentence 

transformer 2-layers 를 추가하고 fine-tuning 하여 추

출요약 모델로 구성되어있다. 

 

 
(그림 3) BertSum 구조도 

 

모델의 파라미터수는 103M 개 이며 Bert 의 

embedding 은 word embedding 은 8002 개, position 

embedding 은 512 개, Token embedding 은 2 개로 이루어

져있고 batch size 는 3000, drop-out 은 0.1 로 설정하여 

학습을 진행하였다.  

 
<표 2> KoBertSum 모델 Parameter 

 
 

3.3.BART  

 

BART(Bidirectional and Auto-Regressive 

Transformers) [10]는 페이스북(Facebook)에서 발표한 

Pre-training Sequence-to-Sequence Transformer 구조를 

사용한 모델로 Sequence-to-sequence 구조로 만들어

진 denoising auto-encoder 기반으로 손상된 텍스트를 

복구하도록 모델을 학습시키는 방법이다.  

본 논문에서는 Text infilling 노이즈 함수로 40G

이상의 한국어 텍스트에 대하여 학습한 SKT-AI 팀

이 한국어에 맞게 수정한 KoBART 모델을 사용하

여 생성모델로 사용하였다.  

 

 
(그림 4) BART 학습방법 

 

 

     모델의 파라미터수는 135M 개 이며 Base model

로 KoBART base 모델을 기반으로 법률, 뉴스 데이

터로 각각 학습하여 실험을 진행하였다. 
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<표 3> KoBART 모델 Parameter 

 
 

4. 실험 및 결과 

4.1. 실험 데이터 

  본 논문에 사용된 데이터는 AI HUB 에 공개

된 한국어 ‘문서요약 텍스트’로 원본텍스트와 요약

텍스트의 쌍으로 되어있는  법률데이터 16,695 건, 

뉴스데이터 270,697 건을 사용하였다.   
 

<표 4> Dataset 종류 및 개수 

 
 

 
(그림 5) 데이터셋 단어분포 

 

  데이터셋의 문장내 단어 분포비율을 비교해보면, 

법률 데이터가 평균 44 개(min 7 ~ max 210)이며, 뉴

스 데이터셋은 평균 213 개(min 23~ max 488)로 이

루어져 있는것으로 분석되었으며 이는 뉴스문장이 

법률문장에 비해 많은 단어로 구성되어 있음을 알 

수 있다.   
 

 
(그림 6) 데이터셋 문장분포 

   

   데이터셋의 문장 분포 비율을 비교해 보면,   

법률 데이터셋은 평균 9.9 개(min 4 ~ max 50)이며, 

뉴스 데이터셋은 평균 12 개(min 3 ~ max 64)로 이루

어져 있는것으로 분석 되었고 뉴스 문서의 문장개

수가 법률문서에 비해 많은 문장으로 구성되어 있

음을 알 수 있다. 
 

4.2. 실험방법 

 

  실험은 3 가지 모델 1) TextRank 2)KoBertSum 

3)KoBART 로 진행하였고 사전학습 기반 모델인 

KoBertSum 과 KoBART 는 각각 법률/뉴스 학습 데

이터로 fine tuning 후 법률 테스트 데이터로 Text 

생성을 진행하였다.   

 

Hugging Face BERT
(Pre-trained)

KoBART-base
(pre-trained)

KoBertSum

법률 Test data

KoBART

Key Sentence
Extract

TextRank

뉴스 Train
data

법률 Train
data

뉴스 Train
data

법률 Train
data

Generated
Sentences
(법률데이터

Fine tunning)

Generated
Sentences
(뉴스데이터

Fine tunning)

Generated
Sentences

(Graph based
extract)

Generated
Sentences
(법률데이터

Fine tunning)

Generated
Sentences
(뉴스데이터

Fine tunning)

Fine Tuning

 
(그림 7) 모델별 실험방법 

 

 

4.3. 평가방법 

각 모델에 대한 성능 평가 방법으로 텍스트 

요약 타스크에서 흔히 사용하는 ROUGE[11] 

(Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation)

를 사용한다.  ROUGE 는 텍스트 자동 요약, 

기계 번역 등 자연어 생성 모델의 성능을 평가

하기 위한 지표이며, 모델이 생성한 요약본 혹

은 번역본을 사람이 미리 만들어 놓은 참조본

과 대조해 성능 점수를 계산하는 방법을 사용

한다. 

본 논문에서는 AI HUB 에 공개된 데이터의 

original text 와 reference text 를 활용하여 각 모

델에서 생성된 text 와의 ROUGE F-1 score 를 바

탕으로 비교 실험 하였다.  
 

4.4. 실험결과  

TextRank 가 Rouge-1 의 성능이 다른 모델에 

비해 떨어지지 않는것으로 측정되었는데 이는 

TextRank 에 문장 입력을 넣을때 얼마나 문장

끼리의 분절을 많이 하느냐에 따라 성능이 달

라진것으로 예측되며, 전체적으로는 KoBART

모델에 24 만건의 뉴스데이터로 Fine tuning 한 

모델의 성능이 제일 우수한것으로 측정되었다.  

KoBART 모델은 Base 모델의 성능도 다른 모

델에 비해 우수한것으로 측정되었으며 BetSum

기반의 모델은 의외로 성능이 떨어지는 것으로 

측정되었다.  
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<표 5> 모델별 요약 성능 비교 

 

 

이는 문서 생성에서 사전학습 모델이 얼마나 

많은 Corpus 로 학습 되었는지에 따라 도메인

에 관계없이 우수한 성능을 보이는 것으로 유

추해 볼 수 있으며 BART 모델의 Fine tuning 

결과에서 법률 데이터 14,000 건은 뉴스 데이터 

24 만건에 비해 상대적으로 작은 데이터셋으로 

학습되었고, 특히 사전학습 모델에 있어서도 

KoBART 가 한국어 40G 의 데이터로 학습되어

있어 성능 차이가 발생한것으로 판단된다.  

 

5. 결론 및 향후 연구과제 

최근 우수한 성능을 보이고 있는 사전학습 기반의 

BART 모델이 도메인에 상관없이 우수한 성능을 보이

는 것으로 실험결과로 알 수 있었다. 특히 학습 데이

터셋은 원본 문장에 대한 요약이 생성기법으로 만들

어져 있어 대용량의 Corpus 로 사전학습된 BART 기반

의 생성형 모델이 TextRank 나 BERT 기반의 추출모델

에 비해 성능이 우수한것으로 파악되었다.  

추후 진행할 연구과제로 사전학습된 기본 모델에 

Prompt tuning[12]을 사용하는 사후학습레이어(Post 

Trained Layer)를 적용하여 성능평가를 시도해 볼 예정

이며 법률 문장의 특징을 분석하여 전처리과정을 추

가하여 진행할 예정이다.  

  특히, 법률 문장내 법조항등의 주요한 키워드에 대

해 우수한 성능의 사전학습 모델이라 하더라도 누락

되는 경우가 있으며 요약결과를 전문가가 확인해야하

는 번거로움이 있는바 법률 문서 구조기반의 특화된 

모델개발을 향후 연구과제로 진행예정이다.  
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