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1)1. 서  론

최근 자연어처리 분야의 인공지능이 발전을 이루면서 도메

인에 경계 없이 다양한 서비스에 접목이 되고 있다. 특히 법

률, 특허 등 전문적인 용어가 자주 등장하는 리걸테크(Legal- 

Tech) 분야에서도 기술개발이 활발히 이루어지고 있다. 

본 논문에서는 그중에서도 법률 분야의 문장들을 검색에 특

화되도록 효과적으로 임베딩을 하고, BERT 기반으로 태스크를 

전이학습 하는 방안에 대해서 제안하고자 한다. 법률 분야의 문

장에는 전문적인 용어가 다수 포함되어 있으므로 기존 키워드 

중심의 데이터 검색 방법으로는 전문 용어에 익숙하지 않은 일

반인들에게는 적합하지 않다. 대부분 일반인은 자신이 처한 상

황을 수 개의 단어로 표현하는 것에 어려움을 가지기 때문이다. 
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본 논문에서는 한국어의 의미, 맥락을 파악하는 BERT(pre- 

training of Deep Bidirectional Transformers for Language 

Understanding)[1] 모델을 기존의 TF-IDF (Term Frequency– 

Inverse Document Frequency)[2], Universal Sentence 

Encoder[3]와 같은 임베딩 기법과 결합하여, 키워드 중심의 검

색 방법에서 맥락 중심의 검색 방법으로 개선하고자 하였다. 이

에 따라 법률 용어를 모르는 일반인도 자신의 상황과 비슷한 맥

락을 가진 데이터를 검색할 수 있다. 

본 논문에서 제시하고자 하는 것은 다음과 같다. 첫 번째

로는 법률 분야에서 문장 간의 의미 유사성을 판단하는 태스

크를 수행할 수 있는 BERT 모델의 학습 데이터셋의 구축 방

법을 제시한다. 이는 BERT 모델뿐만 아니라 전이학습을 할 

수 있는 GPT[4-6], ELMo[7]와 같은 자연어처리 모델에게도 

사용할 수 있다. 두 번째로는 법률 분야에서 BERT 모델과 결

합하였을 때 가장 좋은 성능을 보일 수 있는 임베딩 기법에 

대해서 제안하고, 그에 대한 실험결과를 제시한다. 

2장에서는 본 논문에서 제시하는 자연어처리 모델에 대한 

관련 연구를 살펴보고, 3장에서는 법률 분야의 문장 간의 의미 

유사성을 판단하는 학습데이터셋의 구축 방안에 대해서 제시

한다. 4장에서는 본 논문에 쓰이는 각 모델에 대하여 구체적인 
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구축 방법을 제시하며, 5장에서는 그에 대한 실험결과를 분석

한다. 마지막으로 6장에서는 결론과 향후 방향을 제시한다.

2. 관련 연구

2.1 법률 분야 자연어처리 동향

법률 분야의 핵심은 대전제-소전제-결론으로 이루어진 삼

단논법의 적용이라고 할 수 있다. 사안에 대한 사실관계를 토

대로 관련 법 조항과 판례를 적용하여 결론을 도출하는 일련

의 과정을 수행하기 위해서는 필연적으로 많은 정보의 수집

과 추론 과정이 요구된다. 자연어처리 기술(NLP)은 이러한 

반복적이고 고난도가 요구되는 법률 분야에 효율적으로 적용

될 수 있다. 변호사 등 법조인에게는 업무의 효율을 비약적으

로 향상하게 시켜주고, 일반인에게는 어려운 법률 분야의 진

입 장벽을 낮춰줄 수 있기 때문이다. 국내외를 막론하고 많은 

연구자가 자연어처리 기반의 법률 인공지능을 발전시키기 위

해 노력해왔으며, 딥러닝 기술의 발전으로 법률 인공지능은 

실생활에 적용될 수 있을 정도로 성장했다.

법률 인공지능 연구는 대표적으로 (1)임베딩 기반 방법론과 

(2)기호 기반 방법론이 있다[9]. 표현 학습(Repersentation 

Learning)이라고도 불리는 임베딩 기반 방법론은 법적 사실

과 지식을 임베딩 공간에 표현하는 것을 기본으로 한다. 딥러닝 

기법을 활용하여 판결 예측, 법률 문답 등의 작업에 효과적이라

는 것이 다수의 연구 결과에서 도출된 바 있다[10-12]. 기호 기

반 방법론은 구조화된 예측 모델이라고도 불리며, 이름에서 알 

수 있듯 사건의 타임라인, 당사자들의 관계 등의 구조로부터 핵

심 정보나 법적 요소를 추출한다[13,14]. 

해외에서는 법률 인공지능이 다양한 분야에 적용되어 실무

에 사용되고 있다. 예컨대 미국의 Judicata는 리걸서치 플랫

폼을 통해 법조인이 원하는 조건의 판례문을 구조화된 문서

로 제공하며, 중국의 메타소타는 일반인을 대상으로 법률 문

서 작성을 보조하는 서비스를 제공하고 있다.

국내에서도 법률 자연어처리 기술에 관한 연구와 개발이 

활발히 진행되고 있다. 국내 법률 인공지능은 (1)법률 빅데이

터 생태계 구축과 (2)법률 인공지능 서비스 개발이라는 두 축

을 토대로 활성화되고 있는데, 대체로 법률 빅데이터는 정부 

주도로, 서비스는 민간 주도하에 연구개발이 이루어진다는 

특징을 가지고 있다. 

법률 인공지능의 핵심이 되는 법령, 판결문 등의 데이터는 

공개 범위가 협소하고, 또 열람 방식도 오프라인, PDF 형식

으로 제한되어 인공지능 개발에 많은 제약이 있었다. 예컨대 

대법원 종합법률정보시스템에는 전체 대법원 판결의 3.2%만 

공개되어 있고, 판결문 통합검색·열람시스템은 판결문 사본 

제공 신청과 비실명화 작업, 수수료 납부 등의 절차를 거쳐야 

비로소 데이터를 열람할 수 있다[15]. 최근에는 판결문 공개

의 목소리와 리걸테크 산업 발전의 필요성이 높아지자 정부 

주도 법률 데이터 구축 사례가 늘어나고 있다. 2018년 한국

지능정보사회진흥원은 AI 통합 플랫폼 AIHub에 국민 생활

과 밀접한 분야의 법령, 조문, 판례, 법률상담 빅데이터 27만 

건을 구축하였다[16]. 2021년 법제처는 핵심 추진 과제로 법

령 정보 데이터베이스 플랫폼의 구축을 선정했으며, 법령정

보 지식베이스를 무료로 개방하여 리걸테크 사업이 활성화될 

수 있도록 지원한다고 밝혔다[17].

본 논문에서는 법률 분야 자연어처리 중 일상 언어로 전문

적인 법률 분야의 문장과의 의미 유사도를 파악하고, 데이터

를 검색할 방안을 제시하고자 한다. 리걸테크 산업의 발전을 

전문 법률 전문가뿐만 아니라, 법을 전문으로 배우지 않은 일

반 시민들에게도 진입 장벽을 낮출 수 있도록 하고자 한다.

2.2 BERT

최근 자연어처리 분야에서는 사전학습을 한 후 특정 태스

크를 전이학습(fine-tuning) 시키는 연구가 활발하게 이루어

지고 있다. GPT, ELMo, BERT와 같은 자연어처리 모델들은 

당시 다양한 태스크에서 state-of-art한 성과를 보여주었다. 

본 논문에서 적용하는 모델은 BERT 모델로 GPT, ELMo

와 같은 언어모델과 달리 양방향으로 문맥을 모두 파악할 수 

있는 학습 태스크를 제공한다. 또한, 한국어를 포함하여 103

개의 언어에 대하여 처리가 가능한 base Multilingual 

Cased모델을 오픈소스로 제공하고 있어 리소스가 부족한 환

경에서도 연구가 용이하다. 

BERT 모델의 사전학습 태스크는 크게 두 가지로 이루어

진다. 첫 번째는 마스크 언어모델이다. 학습데이터 한 문장 

토큰의 15%를 마스킹하고, 마스킹 대상 토큰 가운데 80%는 

실제 빈칸으로 만들며 모델은 그 빈칸을 채운다. 이어서 마스

킹 대상 토큰 가운데 10%는 무작위로 다른 토큰으로 대체하

며, 모델은 해당 위치의 정답 언어가 무엇일지 맞춘다. 또한, 

마스킹 대상 토큰 가운데 10%는 그대로 두며, 모델은 해당 

위치의 정답 단어가 무엇일지 맞추게 된다. 이런 태스크를 수

행하면 앞뒤 문맥을 파악하여 문장 내 어느 자리에 어떤 단어

를 쓰는 것이 자연스러운지 파악할 수 있으며, 문장 안에 문

법적으로 비문이 존재하는지를 파악하고, 문장 내 모든 단어 

사이의 의미적, 문법적 관계를 파악할 수 있게 된다. 두 번째

는 Next Sentence Prediction(NSP)이다. 이는 두 문장을 

비교하여 두 문장이 이어진 문장인지 아닌지를 반복적으로 

학습한다. 문장 서두나 말미의 단어 일부를 삭제하여 일부 문

장 성분이 없어도 전체 의미를 이해할 수 있도록 설계하고, 

max_sequence_length를 설정하여, 학습에 사용되는 최대 

길이를 제한함으로써 학습 데이터에 짧은 문장이 포함되어 

있어도 성능에 영향을 미치지 않도록 한다.

2.3 TF-IDF

TF-IDF(Term Frequency-Inverse Document Frequency)

는 단어(t)가 출현하는 빈도와 특정 단어가 등장한 문서(d)의 

빈도의 역수를 이용하여 문장 내 각 단어의 중요도를 계산한

다. 이를 통해 각 문장을 벡터로 임베딩할 수 있다. TF(Term 

Frequency)는 출현 빈도가 높을수록 해당 문서에서 중요하

다는 의미를 나타내고, DF(Document Frequency)는 전체 

문서에서 출현 되는 빈도를 나타내는데, 전체 문서에서 빈도

가 높을수록 이는 공통으로 자주 등장하는 단어일 확률이 높
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아 키워드가 될 가능성이 작아지게 된다. 이에 따라 중요하지 

않은 단어를 파악하기 위하여 그의 역수(Inverse)를 반영하

여 임베딩 벡터를 계산한다.

              



 (1)

2.4 Universal Sentence Encoder

USE(Universal Sentence Encoder)는 의미론적인 문장 

임베딩을 가능하게 하는 모델이다. 자연어처리 분야에서 태

스크를 수행하기 위해 제한적인 양의 학습데이터로 인하여 

낮은 성능을 가지게 되는 문제를 해결하기 위하여 Transfer 

Learning을 사용하며, USE는 Word2Vec, GloVe[9]와 같

이 단어 단위의 임베딩이 아니라 문장 단위의 임베딩을 통하

여 성능 향상을 입증하였다. USE에서는 Transformer[10] 또

는 Deep Averaging Network(DAN)[11] 인코더와 같은 2가

지의 인코더를 필요에 따라 사용하는데, 본 논문에서는 더 높

은 정확도를 보이는 Transformer의 인코더를 사용하는 모델

을 구현하였다. Transformer를 사용하는 USE모델은 문맥의 

순서와 문맥에 맞는 의미를 고려하여 문장을 임베딩하기 위하

여 sub-graph를 사용한다. 또한 한국어를 포함한 16개국어

를 한 공간에 임베딩시킨 Multilingual Universal Sentence 

Encoder[12,13]를 활용하였다. 

3. 법률 분야 의미 유사판단 데이터셋

본 논문에서 구축하고자 하는 데이터셋은 두 그룹의 작업

자로 구분되어 구축되었다. 첫 번째로는 일반적인 법률 지식

을 가지고 있는 작업자이며, 두 번째는 전문적인 법률적 지식

을 가지고 있는 작업자이다.

데이터 수집 단계에서는 법무부 문답 지식, 각 지방법원 

자주 묻는 질문, 대한법률구조공단 카테고리별 법률 상담 사

례 등 공공기관에서 제공하는 법률 상담 사례를 수집하였다. 

데이터는 상담 사례의 카테고리로 분류하고, 조회 수가 높은 

데이터를 선별하여 데이터셋을 구성하였다. 데이터의 카테고

리는 조회 수가 비중이 높은 임대차, 계약 일반, 손해배상, 노

동/인사로 구축하였다. 

본 논문의 목적은 법률적인 용어가 다수 포함된 한국어 문장 

간의 의미 유사성을 정확히 판단함에 있다. 이런 태스크를 하

기 수행하기 위해서는 기본적으로 다운태스크(downtask)를 

학습할 수 있는 자연어처리 모델 BERT를 전이학습(finetuning) 

시킬 수 있는 데이터셋이 필요하다.

1차적으로는 일반적인 법률 지식을 가지고 있는 작업자가 

데이터셋 내에서 유사한 사례들을 수작업으로 비교한다. 하나

의 사례는 최대 10개의 유사한 사례로 매칭이 된다. 이렇게 

매칭된 사례 데이터는 변호사, 또는 로스쿨 재학생들에게 검

수 과정을 거친다. 전문적인 법률용어가 포함되었기 때문에, 

일반인 작업자는 실제적인 의미를 혼용 및 오용을 할 가능성

이 있다. 따라서 전문적인 법률적 지식을 가지고 있는 작업자

들로부터 라벨링이 제대로 되었는지 검수하는 과정을 마쳤다.

데이터셋은 총 40,475개로 이루어져 있으며, 학습 데이터

와 시험 데이터 비율은 8:2로 분리하였다. Table 1과 같이 

sent1과 sent2 간에 문장의 의미가 유사하거나 동일하다면 

1로 라벨링하고, 그렇지 않다면 0으로 라벨링을 하였다.

문장의 의미가 유사 또는 동일하다는 것은 작업자에 따라

서 주관적인 판단이 영향을 미치기 때문에 일반화시킬 수 있

는 작업이 필요하다. 이에 따라 하나의 작업물에 대하여 5명

의 다른 작업자가 의미의 유사 또는 동일의 판단을 진행하였

고, 3개 이상의 유사 또는 동일의 판단을 받은 문장은 1로 라

벨링을 하였다. 이로써 두 문장 간의 의미 유사 또는 동일의 

여부에 대해서 최대한의 객관성을 확보하였다.

데이터셋은 조회 수가 높은 4종류의 카테고리에 해당하는 

문장들로 구성하였다. Table 2를 보면 데이터셋의 비율은 각

각 임대차 49.0%, 계약 일반 24.8%, 손해배상 14.6%, 노동/

인사 11.6%로 구성되어 있다. 

임대차 카테고리의 데이터 수가 가장 많고, 평균 문장의 

길이도 가장 긴 반면, 노동/인사의 데이터에 속한 단어의 종

류가 가장 다양하였다. 이는 노동/인사 데이터셋 내에서도 다

양한 종류의 법률 분쟁이 존재하여 나타나는 결과이다.

4. 임베딩 및 실험방법

4.1 TF-IDF를 이용한 키워드 기반 임베딩

TF-IDF 임베딩은 단어의 빈도를 기반으로 키워드의 중요

성을 산정하고, 이를 기반으로 문장을 벡터 공간으로 임베딩 

시킨다. 따라서 TF-IDF를 이용한 문장의 임베딩은 키워드 

기반 임베딩이며, 두 문장의 벡터 공간상 거리는 각 문장 속 

키워드 구성의 유사성을 나타내는 지표가 된다. 

Type Contents

id 125

sent1 임대차보호법에 보호받을 수 있는 지 여부

sent2 주택 임대차보호법상 대항력의 취득 요건

category lease

label 1

Table 1. Example of Training Data Set

Category Count
Ratio
(%)

#word
(1)

#net word
(2)

Avg 
length

Lease 19,833 49.0 135,732 3,091 60

Contract 10,038 24.8 16,530 2,421 26

Compensation 5,909 14.6 12,885 2,530 25

HR 4,695 11.6 92,428 4,354 49

(1) The number of words including duplicate words.

(2) The number of words except duplicate words.
Avg length : Average length of sentences

Table 2. Statistics of Dataset Category
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단어의 빈도를 계산하기 위해서 Table 3과 같이 한국어 

형태소 분석기인 MeCab[14]을 활용하여 문장 중 명사만 남

기는 방식으로 전처리하였다.

Fig. 1에서 전체 데이터셋 내 문장과 비교 대상인 입력 문장

을 TF-IDF 인코더로 임베딩하고, 입력 문장의 임베딩 벡터값

과 전체 데이터셋 임베딩 벡터의 코사인 유사도를 산정하여 

similarity를 계산한다. 이때 Inverse Document Frequency 

(IDF)의 Document는 전체 법률 데이터셋 40,475개를 기준

으로 한다.

 s imilarity  cos  
║║║║

∙







  





×



  








  



 × 

(2)

이때 similarity는 0에서 1까지의 값을 가지고, 0은 서로 

독립적인 경우를 의미한다. 값이 1인 경우는 완전히 같은 경

우로, similarity가 1에 가까운 값일수록 입력 문장과 유사도

가 높다.

최종적으로 입력 문장과 유사도가 높은 순서대로 10개의 

데이터를 결괏값으로 반환한다.

4.2 USE를 이용한 의미 기반 임베딩

Universal Sentence Encoder(USE)는 단어가 아닌 문장 

자체를 의미를 기반으로 임베딩을 하는 모델이다. 다양한 

NLP task에 활용될 수 있도록 데이터셋 내 문장들을 임베딩

벡터로 변환한다. 

키워드 중심의 단어가 아닌 문장 단위의 임베딩은 문장의 맥

락 또는 의미를 기반으로 각 문장 간의 의미상 유사성을 벡터 

간의 차이로 도출할 수 있게 한다. 문장 단위로 임베딩을 하기 

때문에 TF-IDF와 같은 형태소 분석은 필요로 하지 않는다.

Fig. 2에서 TF-IDF와 같이 전체 데이터셋 내 문장과 비교 

대상인 입력 문장을 USE 인코더로 임베딩한다. 임베딩한 벡

터로 코사인 유사도를 산정하는 것도 동일하나, 이렇게 산정

한 각 거리(angular distance)로 변환하기 위해서 arccos을 

취한다.

      simuv  arccos
║u║║v║

u∙v
 (3)

이는 USE 모델에서 문장 간 코사인 유사도를 산정하여 비

교하는 것보다 각 거리(angular distance)로 비교하는 것이 

더 좋은 성능이 구현되기 때문이다. similarity는 1에 가까울

수록 높은 유사도를 의미한다.

USE 모델 또한 10개의 유사도가 높은 데이터를 유사도를 

기준으로 내림차순하여 정렬한 후 결괏값으로 반환한다.

4.3 실험방법

상기 키워드 기반 임베딩 또는 의미 기반 임베딩을 기반으

로 필터링한 유사도가 높은 후보 문장을 BERT 모델에 전달

하여 맥락까지 유사한 문장을 필터링하기 위해서는 그에 관

한 판단을 수행하는 BERT 모델이 필요하다. BERT 모델이 

두 문장의 유사판단을 하기 위해서는 이에 대응하는 태스크

를 수행할 수 있는 전이학습이 필요하다. 

전이학습의 기초가 되는 모델은 BERT-base Multilingual 

Cased 모델(기반 모델)로 한국어 Wikipedia를 포함한 다국

어 언어처리가 되는 모델이다. 보통 BERT와 같은 언어 자연

어처리 분야의 모델은 사전학습(pretrain)을 한 후 각종 전이

학습을 진행한다. 한국어 Wikipedia를 사전학습 시켜놓은 

기반 모델은 한국어의 의미적, 문법적 관계를 파악할 수 있

다. 다만 법률 분야의 전문적인 어휘, 특이적인 어순을 파악

TF-IDF Algorithm

Encoder: TF-IDF()

Dataset_Embedding = TF-IDF(dataset)
Input_Embedding = TF-IDF(input)

for data in Dataset_Embedding :
    calculate a similarity between the 
    data & Input_Embedding with Cosine Similarity

    
Return Top 10 high similarity data with the order of high 
similarity. 

(IF similarity is close to 1-> top similarity)

def TF-IDF(INPUT) :

    Vector = Embedding INPUT into vector space
    return Vector

Fig. 1. Pseudo Code of TF-IDF Algorithm

USE Algorithm

Encoder: USE()
Dataset_Embedding = USE(dataset)
Input_Embedding = USE(input)

for data in Dataset_Embedding :
    calculate a similarity between the 

    data & Input_Embedding with angular distance
    
Return Top 10 high similarity data with the order of high 

similarity. 
(IF similarity is close to 1 -> top similarity)

def USE(INPUT) :
    Vector = Embedding INPUT into vector space
    return Vector

Fig. 2. Pseudo Code of USE Algorithm

Origin Preprocessed Data

상가 계약 만료로 원상복구에 대해 상가 계약 만료 원상복구

계약서작성 없는 부동산 
가계약금반환

계약서작성 부동산 계약금 반환

상가 계약 후 사정이 생겨서 못 
들어갈 경우 법적 책임 여부

상가 계약 후 사정 경우 법 
책임 여부

임대인 명의 상수도 요금 체납 

관련하여 임차인의 권리구제 방법

임대인 명 상수도 요금 체납 

관련 임차인 권리구제 방법

Table 3. Example of Preprocessed data for TF-IDF
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하기 위해서 추가적인 임베딩이 필요하다.

하지만 본 논문에서는 BERT모델 자체의 성능이 아니라 

키워드 기반 임베딩 또는 의미 기반 임베딩과 조합하여 사용

하였을 때 법률 분야의 검색 성능향상에 미치는 영향을 객관

적으로 파악하기 위하여 기반 모델을 기준으로 전이학습을 

진행하여 성능을 평가하였다. 

전이학습을 통하여 수행하고자 하는 태스크는 2개의 입력 

문장이 주어졌을 때 그 문장의 의미가 동일 또는 유사한가(1), 

아니면 유사하지 않은가(0)의 이진 분류를 판단하는 것이다. 

Fig. 3에서 태스크를 수행하기 위해서 입력 데이터(sent1)

와 비교 대상의 문자열 데이터(sent2)가 전달되어야 한다. 본 

연구에서 실험한 sent1, sent2의 평균 어절 수는 약 5어절이

다. sent2는 TF-IDF 인코더, 또는 USE 인코더를 이용하여 

sent1과 유사도가 높은 10개의 문장을 데이터셋에서 검색한

다. 10개의 sent2 데이터는 TF-IDF 또는 USE 인코더가 판단

한 유사도가 높은 순서대로 정렬되어 BERT 모델로 전달된다.

전달된 sent2 데이터들은 BERT 모델로 각각 유사 여부가 

판단되며, BERT 모델이 유사하다고 판단한 데이터는 상기 

기재한 TF-IDF, 또는 USE 인코더가 판단한 유사도에 관계

없이 높은 우선순위로 재정렬된다. 즉, BERT가 유사하다고 

판단한 문장이 먼저 상위 rank에 위치하게 되고, 그다음으로 

남은 문장들은 TF-IDF, 또는 USE 인코더가 판단한 유사도

가 높은 순서대로 정렬된다. 

5. 실험 결과

키워드 기반, 의미 기반의 임베딩 모델을 조합하여 성능평

가를 진행하였다. 기존 성능평가의 방법으로는 법률 분야에

서 의미의 유사성을 판단하는 성능을 측정할 수 없기 때문에 

자체적으로 성능 평가의 지표를 수립하였다.

성능을 나타내는 score는 모델이 제시하는 similarity가 

높은 문장 Top-n개 중에서 유사 문장으로 라벨링(1)이 된 

문장의 여부를 평가하였다. 1로 라벨링이 된 문장을 포함하

고 있는 경우 Hit로 판단하여, 전체 실험갯수 중 Hit의 비율

을 산정한다. 1로 라벨링이 된 문장은 일반인과 법률적 지식

을 가지고 있는 작업자들이 두 문장의 의미가 동일 또는 유사

하다고 판단한 것이다.

Table 5를 보면, Top 7을 사용한 결과 키워드 기반의 임

베딩을 수행하는 TF-IDF모델과 BERT모델을 결합한 모델이 

가장 좋은 성능을 보였다. 이는 TF-IDF 단독모델보다 상승

한 결과이다. 이에 반해 의미 기반의 임베딩을 수행하는 USE

모델과 BERT모델을 결합한 모델은 USE 단독으로 수행한 결

과보다 성능이 하락하였다.

데이터를 검색하는 것은 실제 서비스에도 밀접하게 연관되

는 태스크이기 때문에, 각 모델이 실행되는 데 걸리는 시간을 

비교하였다. 

Table 4를 보면 실행시간이 가장 짧은 모델은 TF-IDF 단

독모델을 사용하였을 때로, 0.66s가 걸렸다. 이에 반해 가장 

긴 모델은 USE 단독모델을 사용하였을 때이다. USE 모델은 

BERT Algorithm

IF ENCODER: TF-IDF()
    Dataset_Embedding = TF-IDF(dataset)
    Input_Embedding = TF-IDF(input)

    Calculate a similarity between the 
    data & Input_Embedding with Cosine Similarity

    data_index <- Extract the index of data with the        
order of high similarity. (Top 10)

IF ENCODER: USE()
    Dataset_Embedding = USE(dataset)
    Input_Embedding = USE(input)

    Calculate a similarity between the 
    data & Input_Embedding with angular distance

    data_index <- Extract the index of data with the        
order of high similarity. (Top 10)

for data in dataset[data_index]:
    BERT(input, data)
    Extract the data which is TRUE. 
    Reorder the data (BERT(TRUE) > BERT(FALSE))
    
def TF-IDF(INPUT) :
    Vector = Embedding INPUT into vector space 
    return Vector

def USE(INPUT) :
    Vector = Embedding INPUT into vector space
    return Vector

def BERT(sent1, sent2):
    IF the meaning of sent1 & sent2 is simlilar or the      
same, return TRUE
    ELSE, return FALSE

Fig. 3. Pseudo Code of BERT Algorithm

Model Time

TF-IDF 0.66s

USE 6.01s

TF-IDF + BERT 0.66s

USE + BERT 5.97s

Table 4. Time Comparison between Models

n Model Score

3

TF-IDF 67.14

TF-IDF + BERT 69.05

USE 39.52

USE + BERT 44.29

5

TF-IDF 75.24

TF-IDF + BERT 78.57

USE 59.52

USE + BERT 57.14

7

TF-IDF 79.05

TF-IDF + BERT 80.95

USE 65.24

USE + BERT 65.71

Table 5. Scores of Model for Legal Fields(Top n)
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전체 데이터셋에 대하여 의미 기반으로 임베딩을 하는 과정

에서 많은 시간을 소요한다. 이에 따라 USE가 포함된 모델은 

포함되지 않은 모델들에 비해 긴 실행시간을 보인다.

6. 실험 분석

6.1 TF-IDF vs USE

TF-IDF를 인코더로 사용하였을 때 USE 단독으로 사용하

는 모델에 비해 13.81점의 성능 차이로 더 좋은 성능을 보여

주고 있다. 이는 실제 실험결과를 바탕으로 각 모델이 어디에 

초점을 두어 유사도를 판단하는지 짐작할 수 있다.

입력 데이터로 ‘무단퇴사를 했는데, 손해배상 청구할 수 있

나요?’를 전달하였을 때 각각의 모델이 판단한 Top 10 문장

은 Table 6, 7과 같다. 작업자에 의하여 유사하다고 판단된 

문장은 1로 라벨링이 되었다. 

Table 6의 결과를 보면, TF-IDF 모델은 키워드 기반으로 

유사도를 판단하기 때문에 ‘무단퇴사’와 ‘손해배상’에 대한 가

중치를 높게 판단하는 것으로 보인다. 이에 반해 Table 7을 보

면 USE 모델은 ‘무단퇴사’에 대한 가중치를 TF-IDF 모델에 비

해서 적게 판단하나, ‘손해배상’이라는 단어가 아닌 ‘손해보상’

이라는 동음이의어에 대한 데이터도 검색하는 것으로 보인다. 

두 모델 모두 ‘손해배상’에 대한 문장에 대해 유사도를 높

게 판단하나, TF-IDF 모델은 수 개의 손해배상 관련 문장 중

에서 ‘무단퇴사’라는 키워드와 관련된 문장을 유사도 높게 판

단하기 때문에, 인간에게 더 실효성 있는 검색결과를 도출한다. 

6.2 TF-IDF vs TF-IDF + BERT

TF-IDF 단독모델이 키워드 기반으로 유사한 문장을 검색

할 수 있으나, 문장이 짧은 경우 정확도가 떨어질 수 있다는 

문제점을 가지고 있다. 입력 데이터로 ‘월세집 곰팡이 수선에 

대한 책임’이라는 문장을 줬을 때 TF-IDF 단독모델을 검색

한 결과는 Table 8과 같다. 

임차인의 곰팡이에 대한 수선을 묻고 있는 경우, 1,2,4,7

번 째 문장이 높은 우선순위를 가져야 할 것이다. 하지만 

TF-IDF의 경우 3번 문장처럼 문장의 길이가 짧은 경우, ‘월

세’에 대한 가중치를 높게 측정하여 우선순위가 높아지는 문

제를 가지고 있다. 

이런 문제를 보완하기 위하여, 문장의 맥락적 유사도를 판

단할 수 있도록 전이학습 시킨 BERT 모델을 결합한다. 

BERT 모델은 TF-IDF 모델이 판단한 유사한 문장 각각을 2

차적으로 유사 여부를 판단하여 우선순위를 재정렬할 수 있

다. BERT 모델을 결합하였을 때 우선순위가 재정렬된 검색

결과는 Table 9와 같다.

Priority Sent2 Label

1 무단퇴사를 했는데 손해배상 청구 가능한지 1

2 무단퇴사 손해배상청구가 가능한가요? 1

3 손해배상 청구 가능한가요 1

4 손해배상청구를 당했을 때, 청구할 수 있는 게 있나요? 0

5 손해배상 청구하는 방법 1

6 손해배상청구를 할 수 있나요? 1

7 의료사고에 대한 손해배상 받을 수 있나요? 0

8
손해배상 청구를 하려고 하는데, 어디까지 받을 수 

있을까요?
1

9 손해보상 받을 수 있을까요? 1

10 업무방해로 손해배상을 청구 가능한가요? 0

Table 7. Top 10 High Similarity Sentence with USE

sent1 : ‘무단퇴사를 했는데, 손해배상 청구할 수 있나요?’

Priority Sent2 Label

1 월세집 곰팡이 수선에 관하여 1

2 곰팡이 월세 계약 중도해지 1

3 못받은 월세 받는 방법 0

4 월세 집 곰팡이로 인한 책임 문제 1

5
월세집에 살기 힘든데 보증금과 월세를 돌려받을 수 
있나요?

1

6
올바른 수선이 아닌 방법으로 수선할 시 계약해지가 
가능한지

0

7 월세 곰팡이 때문에 이사비용청구 1

8 월세 보증금을 덜 받았는데 다 받는 방법 0

9
월세 보증금 1000만 원 중 800만 원만 
돌려받았습니다.

0

10 월세 보증금 돌려받을 수 있을까요? 0

Table 8. Top 10 High Similarity Sentence with TF-IDF

sent1 : ‘월셋집 곰팡이 수선에 대한 책임’

Priority Sent2 Label

1 무단퇴사를 했는데 손해배상 청구 가능한지 1

2 무단퇴사(손해배상 청구) 1

3 알바가 무단 퇴사 했는데 손해 배상 청구할 수 있나요? 1

4 손해배상 청구 가능한가요 1

5 무단퇴사 직원의 손해배상 청구 1

6 무단퇴사한 직원 손해배상청구가 가능한가요? 1

7 전세계약해지에 대한 손해배상 청구가 가능한지 문의 0

8 손해배상청구는 어떻게 하나요? 0

9 손해배상청구를 할 수 있나요? 1

10 손해배상청구를 받을 수 있나요? 0

Table 6. Top 10 High Similarity Sentence with TF-IDF

sent1 : ‘무단퇴사를 했는데, 손해배상 청구할 수 있나요?’

Priority Sent2 Label
BERT
result

1 월세집 곰팡이 수선에 관하여 1 1

2 곰팡이 월세 계약 중도해지 1 1

3 월세 집 곰팡이로 인한 책임 문제 1 1

4 월세 곰팡이 때문에 이사비용청구 1 1

5 못 받은 월세 받는 방법 0 0

6
월세집에 살기 힘든데 보증금과 월세를 돌려받을 
수 있나요?

1 0

7
올바른 수선이 아닌 방법으로 수선할 시 
계약해지가 가능한지

0 0

8 월세 보증금을 덜 받았는데 다 받는 방법 0 0

9
월세 보증금 1000만 원 중 800만 원만 
돌려받았습니다.

0 0

10 월세 보증금 돌려받을 수 있을까요? 0 0

Table 9. Top 10 High Similarity Sentence with TF-IDF + BERT

sent1 : ‘월세집 곰팡이 수선에 대한 책임’
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BERT 모델을 결합하여 의미가 유사한 문장을 상위 rank

에 위치시키어 재정렬한 것을 확인할 수 있다. 또한, BERT 

모델은 의미가 유사하지 않은 문장들에 대해서도 0으로 판단

하여 필요에 따라 검색결과에서 제외할 수 있다. 실제 검색결

과라고 가정했을 시 BERT 모델을 결합한 모델이 실제로 더 

양질의 검색결과를 제공하는 것을 알 수 있다.

6.3 USE vs USE + BERT

USE 모델은 맥락기반으로 키워드 자체가 아닌 문장유사도

를 판단하는 모델이다. 따라서 단어 자체가 똑같지 않더라도 

비슷한 의미가 있는 문장을 비슷한 위치로 임베딩 시킬 수 있

다. 그러나 이런 경우 특정 키워드에 대한 검색 성능이 떨어질 

수 있다는 단점이 있다. 입력 데이터로 ‘부당해고를 당한 근로

자가 회사에 손해배상을 청구할 수 있는가요?’라고 전달하였

을 때, USE 단독모델로 검색한 결과는 Table 10과 같다.

Table 10의 검색결과를 보면, ‘손해배상’과 의미가 유사

한 ‘위자료’, ‘정신적 손해를 배상’이라는 구절뿐만 아니라 어

순이 비슷한 문장들을 검색한다는 것을 유추할 수 있다. 그러

나 부당해고에 대한 특정 키워드가 중요한 경우임에도 7,10

과 같이 인간이 판단하였을 때 실제로 의미 유사도가 높은 문

장들을 상대적으로 후순위에 배치하는 것을 확인할 수 있다. 

상기 서술한 TF-IDF + BERT 모델과 같이 sent2를 BERT

로 다시 판단하여 좀 더 구체적인 의미가 유사한 문장을 상위 

우선순위를 가질 수 있도록 재정렬할 수 있다. USE 모델에 

BERT 모델을 결합한 검색결과는 Table 11과 같다.

Table 11의 5번 문장을 제외하고 실제 의미가 유사한 문

장들이 상위 rank로 재정렬되었다. 실제 유사도가 높은 데이

터를 높은 순위로 보여주는 검색결과 방식은 양질의 검색 서

비스를 제공하는 데 적합하다. 

7. 결  론

본 논문에서는 법률 분야의 문장 간 의미 유사성을 판단하는 

학습 데이터셋을 구축하였다. 아울러 법률 분야의 문장 간 유

사성을 바탕으로 데이터를 검색하는 데 최적화된 임베딩 기법

을 실험하였다. 키워드 기반 임베딩, 의미 기반 임베딩과 더불

어 BERT와 같은 전이학습이 가능한 자연어처리 모델을 조합

하여 실험하였고, 그 결과 키워드 기반 임베딩 기법인 TF-IDF

모델과 BERT모델을 결합한 모델이 가장 좋은 성능을 보였다. 

본 논문에 쓰인 BERT 모델은 Wikipedia를 사전학습시킨 

기반 모델을 바탕으로 실험을 진행하였다. 하지만 법률 분야

에 쓰이는 용어, 그리고 어순은 일상용어와는 다소 차이가 있

으므로 법률 분야의 대용량 말뭉치로 사전학습을 한 후 전이

학습을 진행하는 것이 성능향상에 도움이 된다. 이에 대한 추

가적인 실험은 추후 계획되어 있다.

우리는 본 논문을 통하여 법률 분야에서 자연어처리를 어떠한 

방식으로 접근하여야 하는지 방향성을 제시하고자 하였다. 전문

적인 분야더라도, 양질의 학습 데이터셋을 구축하고, 기존의 모

델들을 조합하여 실제 서비스에 적용할 수 있을 만큼의 충분한 

성능을 이끌어 낼 수 있다. 본 논문이 제시한 방향성이 리걸테

크의 자연어처리 분야에서 다양한 연구가 이루어지길 바란다.
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