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[Abstract] 

In this paper, we propose a legal document search method that uses the Sentence-BERT model. The 

general public who wants to use the legal search service has difficulty searching for relevant precedents 

due to a lack of understanding of legal terms and structures. In addition, the existing keyword and text 

mining-based legal search methods have their limits in yielding quality search results for two reasons: 

they lack information on the context of the judgment, and they fail to discern homonyms and 

polysemies. As a result, the accuracy of the legal document search results is often unsatisfactory or 

skeptical. To this end, This paper aims to improve the efficacy of the general public's legal search in 

the Supreme Court precedent and Legal Aid Counseling case database. The Sentence-BERT model 

embeds contextual information on precedents and counseling data, which better preserves the integrity of 

relevant meaning in phrases or sentences. Our initial research has shown that the Sentence-BERT search 

method yields higher accuracy than the Doc2Vec or TF-IDF search methods. 
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[요   약]

본 논문에서는 Sentence-BERT 모델을 활용한 법률 문서 검색 방법을 제안한다. 법률 검색 서비

스를 이용하고자 하는 일반인들은 법률 용어 및 구조에 대한 이해가 부족함에 따라 관련 판례 검

색 등에 있어 어려움을 겪고 있다. 기존의 키워드 및 텍스트마이닝 기반 법률 검색 방법은 판결

문의 문맥에 대한 정보가 없으며, 동음이의어 및 다의어에 대해 구분하기 어려워 성능을 높이는 

데 한계가 있었다. 그로 인해 법률 문서 검색 결과에 대한 정확도가 낮아 신뢰하기가 어려웠다. 

이를 위해, 대법원 판례 및 법률구조공단 상담사례 데이터에서 일반인의 법률 검색 문장에 대한 

성능을 개선하고자 한다. Sentence-BERT 모델은 판례 및 상담 데이터에 대한 문맥 정보가 임베딩 

되므로, 문장의 의미 손실이 적어 TF-IDF 및 Doc2Vec 검색 방법과 비교했을 때보다 검색 정확도

가 개선된 것을 확인할 수 있었다. 

▸주제어: 법률 서비스, 머신러닝, 딥러닝, BERT, 데이터마이닝
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I. Introduction

최근 들어 인공지능을 이용한 법률 문서 이해, 문서 검

색, 판결 예측, 법률 문서 분류, 요약 등 다양한 형태로 법

률과 관련된 태스크가 진행되고 있다[1]. 이 태스크들은 법

률 분야에 종사하는 법률 인들에게 복잡하고 반복적인 업

무의 최소화, 판결의 정확도 향상 등 도움이 될 것으로 예

상된다. 이와 함께 법 관련 전문가가 아닌 일반인 당사자

들이 직접 소송을 진행하는 ‘나 홀로 소송’ 또한 많아지는 

추세다. 요즈음 진행되고 있는 민사사건의 약 60~70%가 

‘나 홀로 소송’에 해당한다고 보고 되고 있다[2]. 

하지만, 나 홀로 소송 과정에서는 법률 관련 전문가의 

도움이 없으므로 법률 문서에 대한 정확한 이해와 해석, 

관련 판례, 법률 및 판결내용 참조가 필요하다. 이 과정에

서 법률 용어에 대한 정확한 의미에 대한 이해 부족과 까

다로운 재판 용어 등 난해한 판결문 용어는 나 홀로 소송

을 더욱 어렵게 만들고 있다. 이처럼 법률에서 사용되는 

용어는 일반인들의 용어와 일치하지 않는 경우가 많아 나 

홀로 소송을 위한 사이트 (pro-se.scourt.go.kr)나 혼자 

하는 소송 법률지원센터 사이트(support.klac.or.kr)를 이

용하는데도 어려움이 따른다. 

예컨대 ‘근로’라는 용어는 ‘노동’이라는 용어로도 많이 

사용되지만, 법률에서 쓰는 용어는 근로시간, 근로계약서, 

근로기준법 등 ‘근로’로만 사용이 되고 있어 일반인의 법

률 검색에 어려움을 줄 수밖에 없다. ‘노동자’는 ‘노동을 

제공하고 얻는 임금으로 생활을 유지하는 사람’이며, ‘근

로자’는 ‘근로에 의한 소득을 생활하는 사람’으로서 의미

는 거의 같지만, 실제 키워드 기반 검색에서는 전혀 다른 

의미의 단어처럼 취급되어 풍부하고 정확한 검색 결과를 

도출하는데 어려움이 따른다. 이처럼 키워드를 기반으로 

하는 법률 정보 검색 방식은 일상 용어와 법률 용어가 서

로 일치하지 않아 검색 결과의 정확도가 낮으며, 법률 용

어의 다의성과 문맥을 반영하지 못한 검색이기 때문에 효

율적이지 못하다.

이에 따라 최근 딥러닝 기반 문서 검색이 연구되고 있

다. 하지만 딥러닝 기반 모델은 일반인의 자연스러운 다양

한 질문이 입력될 때마다 모델 내에서 매번 연산을 수행해

야 하므로 법률 문서와 같은 대량의 문서에 대해서는 검색

하는데 많은 연산이 필요하다는 단점이 있다. 이러한 한계

를 극복하기 위해 임베딩 모델이 연구되었는데, 임베딩 기

법은 대량의 법률 문서를 벡터 공간에 벡터로써 나타낸 다

음, 일반인의 법률 질의를 입력받아 독립적인 벡터 공간에 

벡터로 나타내고, 두 벡터 간 유사도를 구하여 법률 질의

에 가장 유사한 법률 문서를 검색할 수 있게 한다[3,4,5]. 

임베딩 방식은 사전에 법률 문서에 대한 임베딩을 수행하

게 되므로 속도는 빠르지만, 임베딩 과정에서 문서가 가지

고 있는 중요한 정보 등이 손실될 수 있다는 단점이 있다. 

위와 같은 문제점들을 극복하기 위해 본 논문이 제안하

는 법률 검색 방법은 S-BERT를 활용한 새로운 법률 문서 

검색 모델이다. 본 논문에서 제안하는 방법은 다음과 같다.

첫 번째로, 법률 상담사례를 수집하기 위해 대한법률구

조공단(https://www.klac.or.kr/legalinfo/counsel.do) 

사이트에서 약 520여 건의 노동 관련 상담사례에 관한 질

문, 답변, 제목 등을 수집한다.

두 번째로, 노동 관련 상담사례 법률 문장에 대한 형태

소 분석, 띄어쓰기, 불용어 제거, 맞춤법 검사 및 수정 등 

텍스트 전처리를 수행한다.

세 번째로, 국가법령정보센터(http://www.law.go.kr/) 

로부터 1947년에서 현재까지 진행된 대법원판결 관련 약 

84,470여 건의 판결문을 스크래핑하여 데이터 셋으로 저

장한다. 그런 다음, 전처리 된 노동 관련 상담사례 법률 문

장과 함께 각각 S-BERT 임베딩한다.

네 번째로, S-BERT 임베딩 된 노동 관련 상담사례 법

률 문장과 대법원판결 문장 간에 코사인 유사도를 구한 

후, 유사도가 가장 높은 판결문과 판결 정보를 추출하여 

질의자에게 제공한다.

제안된 법률 검색 방법은 법률 용어가 아닌 일상 용어로 

작성한 법률 상담사례 문서에 대해서도 유사도가 높고 풍

부한 판례 및 판결 정보를 검색할 수 있다. 따라서 법률 관

련 지식이 없는 일반인들도 본인에게 필요한 판례 정보를 

제공 받을 수 있도록 하는데 본 논문은 의의가 있다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 법률 문서 검

색 방법 및 BERT 임베딩과 관련한 선행 연구를 분석한다. 

3장에서는 S-BERT 기반 법률 검색 방법에 대한 전체적인 

시스템의 동작과 관련 기능 등을 설명한다. 4장에서는 제

안하는 모델의 실험 결과를 분석하고, 5장에서는 결론 및 

향후 연구 방향에 대해 논의한다.

II. Related Work

1. Rule-based legal search system

해외의 경우, 인공지능 기술을 이용한 법률 검색 방법은 

1970년대부터 시작하여 연구가 진행됐으며, 초기에는 주

로 법률 규정에 따른 인공지능 추론 기반의 자동 계산 시

스템이 주류였다[6][7].
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국내의 경우, 규칙 기반 생활 법령 안내 시스템을 의사

결정나무(decision tree)를 이용하여 제작하였다. 이것은 

법률 분야에 관한 질문 및 답변을 미리 준비해 두고, 사용

자의 질문이 입력되면 ‘예’ 또는 ‘아니오’로 답변하도록 설

계하여 적절한 답변을 찾아가도록 하는 규칙 기반 법률 자

문 방식이다[6][8]. 

규칙 기반 시스템은 사전에 법률 전문가의 지식을 바탕

으로 설계되기 때문에 사용자의 다양한 질의에 대한 적절

한 답변을 모두 출력하기에는 상당한 한계가 따를 수밖에 

없었다.

2. Legal search system based on text mining

법률 문서 검색 시 키워드 기반 검색으로 가장 일반적으

로 활용되는 텍스트 마이닝 기법으로 Term Frequency 

(TF)와 Inverse Document Frequency(IDF)를 이용하는 

방법이 있다. TF는 문서 내에서 특정 단어가 언급된 빈도

수를 나타내며, 빈도수가 클수록 문서 내에서 특정 단어가 

중요한 역할을 한다고 할 수 있다. DF는 전체 문서에서 특

정 단어가 언급된 문서의 개수를 나타내며, 빈도수가 클수

록 여러 개의 문서에서 공통으로 흔하게 등장한 단어임을 

나타내며 오히려 특정 단어의 중요도가 떨어지게 된다. 

TF-IDF 값은 TF와 IDF의 역수를 서로 곱하여 구하게 되

는 수치로서, 값이 클수록 문서 내에서 특정 단어가 어느 

정도로 중요하게 사용되고 있는지를 나타낸다(수식 1 참

조). 

   log


  (1)

TF-IDF 기반 검색은 검색어가 문서 내에 존재하지 않

을 때는 검색을 수행할 수가 없다. 예컨대 ‘근로, ‘노동’과 

같이 단어의 의미는 유사하나 표현이 다른 경우에, ‘근로’

를 검색했을 때는 ‘노동’이 포함된 문서를 검색하기가 어

렵다는 단점이 있다. 이처럼 동의어, 다의어에 취약한 방

법이 키워드 기반 검색이라고 할 수 있다. 

다른 텍스트마이닝 기법으로 LDA(Latent Dirichlet 

Allocation)는 토픽 모델링의 대표적인 알고리즘이라고 할 

수 있다. LDA 알고리즘에서 문서는 여러 개의 토픽이 모

여 구성되어 있다고 가정하고, 각각의 토픽은 확률 분포에 

따라 단어들이 생성되는 것으로 간주한다. 따라서, 임의의 

문서가 입력되면 LDA 모델은 문서가 생성되는 과정을 역

추적하여 토픽을 추출할 수 있게 된다. 

LDA 토픽 모델링을 이용한 판례 검색 및 분류 방법의 

연구에서 저자들은 LDA 알고리즘을 바탕으로 생성한 확

률 모델로 주제를 추출하고, 코사인 유사도를 계산하여 유

사 판례 그룹을 분류하였다[9]. 위 방법은 판례별로 하나의 

토픽으로만 분류할 수 있다는 한계점을 가지고 있다. 또

한, 법률 용어와 일반용어 간 매칭을 위해 포털사이트의 

블로그 글을 활용한 연구가 있었다[10]. 저자들은 일반인 

질의문에 대한 단어와 법령 대응 확률을 학습하여 적절한 

법령을 매핑해서 제공하는 시스템을 제안하였다. 그러나 

이 시스템은 일반인들이 사용하는 용어에 대한 적절한 전

처리 및 정제되지 않은 단어들로 매핑하도록 함으로서 한

계가 있었다.

3. Embedding-based legal search system

텍스트 분석을 위해 자연어 처리 분야에서는 단어 또는 

문서 등을 연산할 수 있도록 수치로 변환하게 된다. 이 작

업을 임베딩이라고 하는데, 임베딩하는 알고리즘에 따라 

단어 또는 문서가 표현되는 수치가 다양하게 된다. 사람들

의 언어를 기계가 분석할 수 있도록 벡터 표현(vector 

representation) 방법에 관한 다양한 연구가 진행 중이다

[11]. 단어를 벡터로 표현하는 방법으로 초기 연구 모델에

는 n 자리의 단어 벡터를 만들고, 특정 단어가 해당하는 

위치에 1을 저장하고, 나머지 위치에는 0을 저장하는 

one-hot encoding 방식이 있다. 이 방식은 특정 단어가 

본질적으로 다른 단어와 어떤 점에서 차이를 갖는지 표현

할 수 없다는 점에서 문제가 있다. 이러한 문제를 해결하

기 위해 단어가 갖는 의미를 다차원 벡터 공간에다가 벡터

로써 표현하는 방식을 사용하게 된다. ‘비슷한 분포를 가

진 단어들은 비슷한 의미를 가진다’라는 언어학의 가정에 

따라 1990년대부터 여러 모델이 제안되었는데 2000년대

에 와서 neural network의 학습 원리에 기반을 두는 

‘NNLM(Neural Network Language Model)’ 이 만들어

졌다[12]. NNLM은 n-gram의 언어 모델을 신경망으로 구

현한 후 목표 단어의 앞/뒤 단어들을 입력받아 목표 단어

들과 의미상으로 연관성을 갖도록 학습시키는 방식이다. 

NNLM은 학습 과정에서 각 계층을 잇는 가중치 변수들에 

대해 연산하는 과정에서 많은 시간이 소요되는 문제가 있

었다[13]. 

3-1 Word2Vec & Doc2Vec

2013년에 제안된 Word2Vec[3]은 neural network 구

조에서 hidden layer를 줄이므로 학습 속도와 정확도를 

높일 수 있는 순전파 및 역전파 개념을 도입하였다. 

Word2Vec으로 학습된 단어의 벡터 표현은 다양한 자연

어 관련 태스크에서 우수한 성능을 보여주었다. 
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Word2Vec은 CBOW와 skip-gram 방식 알고리즘으로 

구현된다. CBOW는 문장을 구성하는 여러 단어 중, 주변 

단어들의 중심에 들어갈 적절한 단어를 예측하는 모델링 

알고리즘이고, skip-gram은 CBOW와는 반대로 문장을 

구성하는 여러 단어 중, 중심 단어를 입력받은 다음에 주

변 단어를 예상하는 모델이다(Fig. 1. 참조). Word2Vec과 

같은 단어 기반 임베딩 모델은 단어들을 벡터로 나타낸 다

음, 단어 벡터들 사이의 관계 추론 및 유사성 계산이 가능

해졌다는 점에서 의미가 있다. 단어 기반 임베딩 모델은 

다양한 분야에서 활용이 되고 있으며, 특히 문서 분류, 감

성 분석 등에서 활발하게 이루어지고 있다.

Fig. 1. Word2Vec Architecture

Word2Vec이 단어 단위로 임베딩하는 방법이라면, 

Doc2Vec은 문서 단위로 임베딩하는 방법이다. Doc2Vec

은 감정 분류, 문서 분류 등 자연어 처리와 관련한 다양한 

작업에서 높은 성능을 가져왔다[14]. Doc2Vec은 

Word2Vec에서 문장이나 문서 단위로 임베딩한 벡터 간

의 거리를 계산하여 문서 간 유사도를 구할 수 있도록 하

는 알고리즘이다. 이를 위해 Doc2Vec은 문서 또는 문장

을 한 개의 id 값을 갖는 단어처럼 취급한 다음 학습을 수

행하게 된다. 그에 따라 문서 id는 일반적인 단어들처럼 

임베딩 벡터 공간에 하나의 위치 좌표값을 갖게 되는 방식

이다(Fig. 2. 참조). 즉, 문서에 등장하는 단어와 함께 문서

id도 함께 임베딩이 되는 방식이다. 이를 통해 Doc2Vec

은 문서 간 유사도를 계산하는 데 있어 성능을 높일 수 있

었다[14]. 그러나, 법률 검색 알고리즘으로 문서 간 유사도

를 측정했을 때 Doc2Vec은 다른 알고리즘에 비해 대체로 

낮은 정확도를 가진 것을 확인할 수 있었다. 이는 문서와 

단어의 개수가 늘어날수록 성능이 저하되고, 특히 동음이

의어 및 다의어에 대한 좀 더 상세한 정보가 함께 임베딩

되지 않은 문제에 기인한다고 볼 수 있다.

Fig. 2. Document id vector embedding example in 

Doc2Vec

3-2 BERT

최근 자연어 처리 분야에서는 사전 훈련을 한 다음 특정 

태스크에 대해 fine-tuning 하는 연구가 활발하게 이루어

지고 있다. 기존의 RNN 및 LSTM과 같은 모델은 문장 학

습 시 단어의 순서에 따라 단방향으로 읽어서 학습하므로, 

이전 단어에 대해서만 참조하여 모델링하는 단점이 있었다. 

이것을 해결한 방식이 BERT와 같은 모델이며 ELMo, GPT 

등 다양한 모델들이 자연어 처리 태스크에서 SOTA를 보여

주었다. 키워드 검색의 단점을 극복하기 위해 구글에서 공

개한 BERT(Bidirectional Encoder Representations 

from Transformer) 모델[15]은 전 세계 104개 언어에 대

한 대용량 위키백과 데이터로 생성된 모델이다. BERT는 

레이블이 없는 데이터를 바탕으로 사전학습(pre-trained) 

모델을 생성한 다음, 레이블을 가지고 있는 다양한 작업에

서 추가로 학습을 진행하면서 가중치를 수정하는 방식으로 

모델을 생성하게 된다(Fig. 3. 참조).

Fig. 3. BERT learning method

BERT 모델은 마스크드 언어 모델(Masked LM)과 다음 

문장 예측 모델(Next Sentence Prediction, NSP)로 구성

된다. 마스크드 언어 모델은 학습하고자 하는 문장에서 랜

덤하게 15%에 해당하는 임의의 단어들을 선택하여 마스

킹한 다음, 마스킹 된 위치에 적절한 단어를 모델이 예측

할 수 있도록 학습한다. 다음 문장 예측 모델은 질문/응답

을 위한 2개의 문장으로, 두 문장이 서로 이어지는 문장인
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지 아닌지를 분류하는 모델을 학습하게 된다. 이처럼 2가

지 방식으로 pre-trained(사전학습) 된 BERT 모델을 자

연어 관련 다양한 태스크에 적용하기 위해 각각의 태스크

에 따른 데이터들을 추가로 학습하여 모델을 개선하게 된

다. 이 과정을 fine-tuning(파인튜닝)이라고 하는데, 

BERT 저자들은 논문에서 크게 4가지 학습 방법을 소개하

였다(Fig. 4. 참조).

Fig. 4. BERT Model Classification 

본 논문에서는, 입력되는 법률 상담 질문에 대해 가장 

유사한 대법원 판결문을 검색하기 위해, 다음 문장 예측 

모델(NSP)로 pre-trained 된 BERT 모델에 fine-tuning

(파인튜닝)을 수행하여 유사 문서 검색 모델(STS, 

Semantic textual Similarity)을 할 수 있는 모델을 개발

한다. BERT 기반 법률 문서 검색 방식은 일반인의 질의 

문장과 법률 문서를 BERT 모델로 같은 벡터 공간에 벡터

로 표현하게 된다. 그런 다음, 코사인 유사도를 이용하여 

질의 문장 벡터와 법률 문서 벡터 간 유사도를 측정하여 

가장 높은 유사도에 해당하는 법률 문서 벡터를 리턴하는 

방식으로 동작한다. 하지만 BERT를 이용한 두 문장 사이

의 유사성을 계산하기 위해, 두 문장 모두가 네트워크에 

입력되어야 하므로 막대한 계산이 발생하는 문제점이 있

다. 예를 들어, 10,000개의 문장 집합에서 가장 유사한 문

장 쌍을 찾기 위해 BERT는 약 5천만 개의((n*n-1)/2) 문

장간 유사도를 계산하는 시간이 필요하다[15]. 본 논문에

서 수집한 법률 판결문 8만여 건과, 사용자 질의문 300여 

개 사이에서는 약 2,400여만 개의 문장간 유사도를 구하

는 시간이 필요하므로, 계산하는 과정에서 오버헤드가 발

생하게 되어 많은 시간이 소요되게 된다.

3-3 S-BERT

S-BERT는 BERT 모델에서 문장 임베딩의 성능을 개선

한 모델로서 BERT의 문장 임베딩을 응용하여 BERT를 파

인 튜닝하는 모델링 기법이다[16]. BERT는 10,000개의 문

장 집합에서 가장 유사한 문장 쌍을 찾기 위해 약 65시간

이 소요되지만, BERT 네트워크를 수정한 S-BERT는 가장 

유사한 문장들을 검색하는 시간을 약 5초로 줄이는 획기적

인 성능을 가져왔다. S-BERT는 NLI(Natural Language 

Inferencing) 문장 쌍 분류 태스크 문제를 다루는 데 주로 

사용된다. NLI는 두 개의 문장을 입력받아, 두 문장의 관

계가 수반, 중립, 모순 중 어디에 속하는지를 예측하는 문

제이다. S-BERT는 BERT/RoBERTa를 사용하여 가장 유

사한 문장을 찾는 시간을 수 초 내에 가능하게 하였으며, 

다른 임베딩 방법보다 성능이 매우 뛰어난 것으로 확인되

었다[16].

S-BERT는 Sentence A와 Sentence B를 각각의 

BERT에 입력하고, 풀링을 수행한 다음 각각에 대한 문장 

임베딩 벡터 u와 v를 구한다(Fig. 5. 참조). u와 v 두 벡터 

간의 코사인 유사도를 구한 다음 레이블 유사도와의 평균 

제곱 오차(Mean Squared Error)를 최소화하는 방식으로 

학습하게 된다.

Fig. 5. SBERT architecture

III. S-BERT based legal search

1. Legal Search System Process

본 논문에서 제안하고자 하는 법률 검색시스템의 프로

세스는 다음과 같다(Fig. 6. 참조).

첫째, 대한법률구조공단 사이트에서 법률 상담 데이터

를 스크래핑한 다음 문서화한다. 또한, 대법원 종합법률정
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Fig. 6. Legal Search System Process (S-BERT)

보 사이트의 판례 데이터를 스크래핑하여 문서로 만든다.

둘째, PyKoSpacing 패키지 등을 활용하여 띄어쓰기를 

체크 및 교정하고, Hanspell 패키지를 활용하여 오타를 

정정한다.

셋째, 데이터 전처리를 수행한 법령 데이터 셋에 대해 

판결내용, 판결번호, 법률 상담 질문, 제목, 답변 등을 추

출하고 토크나이징을 수행한다. 

넷째, 토크나이징을 수행한 법률 상담문과 대법원 판결

문에 대해 TF-IDF 행렬(DTM) 생성 및 BERT, S-BERT 

모델로 각각 임베딩한다.

다섯째, 사용자 법률 상담 질문에 대한 S-BERT 임베딩 

벡터 공간에 표현된 법률 상담 질문 벡터와 대법원 판결문 

벡터에 대해 코사인 유사도를 구하고 유사도가 가장 높은 

대법원 판결문을 추출한다. 

마지막으로, 판결번호 및 판례 정보를 사용자에게 제공

한다.

2. Legal Data Set and Development Environment

본 논문에서 활용하고자 하는 데이터셋은 두 그룹으로 

나누어 구축되었다. 첫 번째로는 법률 지식이 없는 일반인

의 법률 질의문이며, 두 번째는 법률적으로 전문적인 지식

을 갖추고 있는 법률인의 판결문이다. 데이터 수집 단계에

서는 대한법률구조공단에서 제공하는 법률 상담사례를 수

집하였고, 다양한 카테고리 중에 노동 카테고리에 해당하

는 상담사례 전체를 수집하였다.

본 논문에서는 한국어로 작성된 법률 질의 문장과의 의

미 유사성을 정확히 판단하여 법률 질의에 가장 유사한 대

법원 판결문들을 검색하는 데 있다. 이를 위해, 실험에서

는 하나의 법률 상담사례에 대해 유사도가 가장 높은 10

개~50개의 대법원판결 사례를 각각 검색 및 추출하였다. 

이렇게 추출된 대법원판결 검색 결과의 판결 번호와 법률 

상담사례 데이터의 각 질의문에 관한 법률 전문가의 답변 

글에 포함된 참조 대법원 판결번호가 서로 비교하여 같은

지를 판단하여 분류 결과의 정확도를 평가하였다.

실험은 AWS 클라우드 및 구글 코랩(Colab)환경에서 진

행되었으며, 하드웨어 및 스크랩 툴은 아래와 같다. 

· HW - NVIDIA T4 Tensor 코어 급 GPU(단일 GPU 

VM) - 1vGPU / 4vCPU / 16GB RAM / 16GB GPU 급 

RAM / 1000GB SSD, Ubuntu 18.04 0S / NVIDIA 

CUDA, cuDNN / Anaconda3 / python 3.8 - R 3.6.3

· Tool - KoNLPy / gensim / Okt / Hanspell / 

PyKoSpacing / Selenium / Beautifulsoup

3. Implementation Procedures

3-1. Legal counseling case collection

판례검색시스템 구현에 필요한 법률 상담사례 데이터를 

수집하기 위해 웹 스크래핑을 수행하였고, 상담자의 질문 제

목과 질문 내용, 공단 측의 답변을 수집하였다(Fig. 7. 참조).

Fig. 7. Legal Consultation Case of the Korea Legal 

Aid Corporation

Fig. 8. Legal Consultation Case Document (Title, 

Content, Answer)
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법률구조공단에서 법률상담사례 데이터 중에 노동과 관

련된 상담사례 307건을 크롤링하였고, 대법원 판례 데이

터에서는 약 88,324건을 크롤링하였다(Fig. 8-11. 참조).

Fig. 9. Example of Web Scraping of Supreme Court 

Case Data

Fig. 10. Supreme Court case data scraping results

Fig. 11. Examples of Supreme Court precedents

3-2. Data Preprocessing

법령 용어를 잘 모르는 일반인의 질문이 입력되었을 때, 

질문에 대해 먼저 pykospacing, pyspell 패키지를 사용하

여 띄어쓰기 및 맞춤법 등 교정을 수행하였고, 동의어 추

출을 위해 konlpy 패키지 내의 Okt 형태소 분석기를 이용

하여 형태소 단위로 분할하였다(Fig. 12., 13. 참조)..

Fig. 12. Before performing text preprocessing

Fig. 13. After performing text preprocessing

Fig. 12에서 텍스트 전처리 수행 이전의 문장에서는 띄

어쓰기가 전혀 안 되어 있거나, 맞춤법이 맞지 않는 단어

가 다수 있지만, Fig. 13에서 텍스트 전처리 수행 이후의 

문장에서는 교정 및 정정된 것을 확인할 수 있다. 

3-3. S-BERT embedding vector and similarity

본 논문에서는 S-BERT 임베딩을 수행하기 위해 한국

어 사전학습(pre-trained) 모델 ko-sroberta-multitask 

를 KorNLU 데이터셋으로 fine-tuning한 모델을 이용하

였다[17]. 먼저, 법률구조공단의 법률 상담 사례 데이터와 

웹 스크래핑으로 수집한 대법원 판결문에 대해 각각 임베

딩을 수용하였다. 이 과정에서, 법률 질의문 및 대법원 판

결문 전체 문장과 문단을 각각 768 차원의 dense vector

로 임베딩 수행하였으며, 임베딩 된 사용자 질문 벡터와 

대법원 판결문 벡터 간 코사인 유사도를 계산하여 유사도

가 가장 높은 판결문을 추출하였다.

예컨대, 법률 상담인의 질의문으로 ‘운송회사의 운전사

들이 운송수입금 중 사납금을 공제한 잔액을 운전사 개인

의 수입으로 하여 온 경우, 그 사납금 초과 수입금이 임금

에 해당하는지 여부’에 대한 법률가의 답변(판결번호)이 ['

대법원 2007. 7. 12. 선고 2005다25113 판결']이라고 했

을 때, S-BERT 임베딩 벡터 간 코사인 유사도 결과는 다

음과 같이 출력되었다(Fig. 14. 참조). 

두 벡터 간 코사인 유사도(score)는 0.8966으로 가장 높

은 대법원 판결문은 ‘운송회사가 그 소속 운전사들에게 매월 

실제 근로일수에 따른 일정액을 지급하는 ...중략... 근로기

준법 제34조에 위반되어 무효이다.’ 이었으며, 높은 코사인 

유사도 값과 함께 정답과 일치한 것을 확인할 수 있었다.

Fig. 14. S-BERT embedding for statutory data sets and queries
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또 다른 예로, 질의자가 '제가 골프장에서 캐디로 근무

하고 있는데요 근로자라고 할 수 있나요?' 라는 질문을 했

을 때, ‘골프장 캐디가 근로기준법상 근로자에 해당하는지 

여부’라는 판결문이 검색되었으며, 코사인 유사도 값은 

Score: 0.8198이 나왔다. ‘근로자’를 ‘노동자’, ‘근로’를 

‘일’이라는 유의어로 변경하여 질의했을 때도 동일한 법률 

상담 질문이 검색되었으며, 코사인 유사도 값은 Score: 

0.8183으로서 매우 큰 값이 나온 것을 확인할 수 있다. 

이렇게 검색된 결과에서 유사도가 가장 높은 법률 상담 

제목과 질문, 답변을 추출한 다음 참조 판결번호를 스크래

핑하였다. 참조 판결번호는 대법원 판례 데이터에서 검색

하여 판례에 대한 ‘판시사항’, ‘판결요지’ 등 판결과 관련

한 다양한 정보를 사용자에게 제공해줄 수 있다.

Fig. 15. Supreme Court case search results for queries

IV. Experiment result

Table 1을 보면 각각의 임베딩 모델이 어떤 방식으로 

문장 간의 유사도를 판단하는지 추측할 수 있다. 먼저, 키

워드 기반으로 유사도를 계산하는 TF-IDF 모델 방식은 

특정 단어에 대해 가중치를 높게 줘서, 유사한 문장을 판

단하는 것으로 보인다. Doc2Vec 모델은 단어 및 문서에 

대해 모두 임베딩을 수행함으로써, 문맥에 대한 정보를 함

께 반영할 수 있었고, 정확도가 높게 나온 것을 볼 수 있

다. Doc2Vec 모델링시 각 판결문을 한 개의 id 값을 갖는 

단어처럼 취급한 다음 학습을 수행하게 된다. 그에 따라 

판결문서 id는 일반적인 단어들처럼 임베딩 벡터 공간에 

하나의 위치 좌표값을 갖게 되는 방식으로 학습이 진행된

다. 유사도 결과는 다소 낮지만, TF-IDF보다는 우수한 정

확도를 확인할 수 있었다.

S-BERT 모델로 임베딩 된 법률 상담 질의문과 대법원 

판결문 벡터 간의 코사인 유사도를 이용한 검색의 경우에

는 다른 알고리즘에 비해 높은 정확도를 도출할 수 있다. 

평균적으로 S-BERT를 이용한 검색의 정확도는 TF-IDF

에 비해 6.62%, Doc2Vec에 비해 2.62% 향상되었다. 이

것은 질의문과 판결문에 대한 문맥 정보가 잘 반영된 결과

라고 할 수 있다.

model n accuracy
Average 

Similarity

TF-IDF

10 52.9 0.6193

20 55.6 0.5825

30 58.3 0.5268

40 60.2 0.4874

50 62.1 0.4492

Doc2Vec

10 56.2 0.7352

20 59.4 0.6897

30 61.3 0.6556

40 64.2 0.6478

50 68.0 0.6187

S-BERT

10 58.1 0.8053

20 61.9 0.7482

30 63.9 0.7154

40 67.1 0.6924

50 71.2 0.6735

Table 1. Accuracy and cosine similarity by model

Table 1에서 n은 각각의 모델에 의해 법률 질의문과 가

장 유사도가 높은 대법원 판결문 검색 개수가 된다. 예를 

들어 n=10은 법률 질의문이 입력되었을 때, 가장 유사도

가 높은 대법원 판결문 10개가 추출된 것이라고 볼 수 있

다. accuracy는 가장 유사도가 높은 대법원 판결문 각각

에 대한 판결번호와 법률 질의문에 관한 법률 전문가가 작

성한 답변에 포함된 참조 대법원판결 번호가 서로 일치하

는지를 확인하여 계산한 정확도이다. Average Similarity

는 각 모델 별 검색 결과에 대한 코사인 유사도의 평균값

이다. 상대적으로 S-BERT의 코사인 유사도 평균값이 높

게 형성되었으며, n이 증가함에 따라 코사인 유사도 평균

값이 낮아진 걸 확인할 수 있다. 이것은 검색 개수가 늘어

남에 따라 코사인 유사도 값이 낮아지므로, 유사도 평균값 

낮아지는 것이라고 볼 수 있다(Fig 16 참조).

본 논문에서 실험한 다양한 모델별 검색은 오답으로 처

리되었지만, 정답과 유사한 대법원 판결이 여러 개 있을거

라 예상된다. 이것은 검색 결과의 정확도가 더 낮아지게 

하는 요인이 된다고 판단된다. 이와 같은 상황에서 

S-BERT를 이용한 법률 검색 결과에 대한 정확도가 다른 

알고리즘에 비해 높다는 점을 확인할 수 있다.
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Fig. 16. Supreme Court case search results for queries

V. Conclusions

본 논문에서는 법률 용어를 모르는 일반인들이 사용하

는 일상 용어로도 정확하고 풍부한 판례 및 판결 정보 등

을 쉽게 분류하고 받을 수 있도록 S-BERT를 사용하여 일

반인의 질의에 대해 가장 유사한 대법원 판결문을 검색하

는 방법을 제안하였다. 

법률 분야와 같이 전문적인 분야에서도, 전처리 과정을 

거쳐 학습에 사용할 수 있는 양질의 데이터셋을 구축하고, 

S-BERT 모델을 이용하여 실제 법률 서비스에 활용할 수 

있을 만큼의 충분한 성능을 이끌어 낼 수 있었다. 

향후에는 현재 연구에서 검증되지 않은 일반인의 다양

한 법률 질의문 사례에 대해서도 유의미한 결과를 도출하

기 위한 연구를 할 예정이다. 온톨로지를 S-BERT 모델과 

결합하여 온톨로지 기반으로 단어들 사이에 정의된 관계 

및 규칙을 추론한 결과를 S-BERT 모델에 반영하여, 문장 

사이의 관계를 좀 더 명확하게 함으로서 판결문의 검색 정

확도를 향상시키기 위한 연구를 계속 진행할 것이다.
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