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요 약  

 
최근 법률 서비스는 기술의 발전을 통해 ‘리걸 테크(Legal Tech)’라는 산업으로 발전하였다. 이는 사용자들에게 인공지능 법률 

질의응답 상담 등 다양한 서비스를 제공하고 있다. 하지만 이런 관심과 수요에도 리걸 테크에서 사용하는 법률 데이터는 양이 

부족하고 정형화되어있지 않아 서비스의 성능 개선이 녹록지 않다. 본 연구에서는 인공지능 법률 질의응답 서비스 내 자연어 처리 

모델의 성능 개선에 대해 다룬다. 실험을 위한 모델로 음주운전 사건 피의자에 합당한 형종을 예측하는 분류기를 선정했다. 

분류기의 학습 데이터는 lbox-open[1] 내 데이터를 사용했다. BERT 모델로 형종 분류기를 구성하였고, 아무 기법을 적용하지 

않았을 때 형종 예측 정확도는 71~73%로 나타났다. 그리고 라벨 불균형을 가중치 랜덤 샘플러로 해소하고, 요약 모델을 사용해 

데이터를 증강시킨 결과 각각 75~85%, 80~92%의 정확도 상승을 확인했다. 위 연구를 통해, 판결문과 같이 정형화된 텍스트를 모델 

학습에 사용할 경우 데이터 정제를 통해 성능 향상을 달성할 수 있음을 제시하고자 한다. 

 

Ⅰ. 서 론  

고전적으로 법률 서비스는 다른 서비스보다 대면 영업의 

비중이 크고 업무의 복잡도 또한 높은 편이다. 하지만 

인공지능을 비롯한 기술의 발전을 통해 위 경향들이 어느정도 

해결되었고, 그 결과 기술과 법률 서비스가 통합된 리걸 테크 

산업이 대두되었다. 이런 리걸 테크는 법률 정보를 사용하기 

쉬운 형태로 일반 사용자들에게 제시해 사용자로 하여금 법률 

서비스를 이용하는 결정을 내리는 데 도움을 주기도 한다. 

과거에는 ‘타이니 로(Tiny Law, 개인 간 분쟁, 소규모 법적 

분쟁 등)’[2]에 대해 전문적인 법률 서비스를 필요로 하는 

경향이 적었지만, 최근에는 일반인들의 법률에 대한 이해도와 

관심도가 증가함에 따라 위와 같은 타이니 로에 대해서도 

변호사를 선임하려는 분위기가 조성되어 있다. 

하지만 이런 수요에도 불구하고, 인공지능 법률 서비스는 

데이터 양이 적고 라벨 편향성이 큰 법률 도메인의 특성으로 

인해 그 성능을 향상시키는 데 어려움이 있다. 따라서 본 

연구는 리걸 테크 내 인공지능 법률 서비스의 성능 개선을 

목표로 한다. 여러 종류의 서비스 중 음주운전 사건의 범죄 

사실을 통해 형종(징역/집행유예/벌금) 이진 분류를 수행하는 

분류기를 테스트 모델로 설정하였는데, 이 경우 다른 형사 

사건에 비해 혈중 알코올 농도에 따른 형종 판정이 뚜렷하게 

나타나는 사건이므로 성능 개선 방법론 적용 시 차이점이 

도드라질 것으로 판단했기 때문이다. 

따라서 위 분류기의 성능을 개선시키기 위해 두 가지 

방법론을 적용하고 각각의 결과를 분석하려 한다. 

 

Ⅱ. 본론  

이 단락에서는 데이터 정제 및 분류 성능을 개선하기 위한 

방법론 적용 내용과 실험 설정에 대해 설명한다. 

 

[전처리] 데이터셋 설정 

본 연구에서는 lbox-open Github[1]에서 가져온 150k 개의  

precedent_corpus를 사용한다. 이 데이터 중 학습에 사용하기 

위한 음주운전 사건을 정제하기 위해 두 가지 조건을 

적용했다. 첫째로, 음주운전 사건을 다룰 예정이므로 관련 

법률 제 44조 제 1항을 기준으로 데이터를 정제했다. 둘째로, 

음주운전 법률 개정을 통해 혈중 알코올 농도에 따른 형종 

판정 기준이 변하였으므로 최근 개정일(2019.6.25) 이후의 

데이터를 정제했다. 그 결과, 전체 데이터 중 2838 개의 

데이터로 줄어들었다. 해당 데이터 내 라벨별 분포는 아래와 

같다.[표 1] 

 

라벨 데이터 갯수 

징역 333 

집행유예 1967 

벌금 538 

계 2838 

표 1. 음주운전 사건 판결문 데이터셋 내 라벨별 분포 

 

[실험 1]  Base 모델 선정 및 학습 데이터 분류 

실험에서 사용할 분류 모델의 Base 모델은 BERT 모델 중 

bert-base-multilingual-cased[3]을 사용했다. bert-large 나 다른 

Base 모델을 사용하지 않은 이유는, 규모가 상대적으로 작을 

경우 아래 기술될 개선 방법론의 영향을 크게 받기 때문이다. 

위 모델을 기반으로 징역/집행유예/벌금 3 개 형종에 대한 

각각의 이진 분류 모델을 제작하였고, 앞서 정제한 3384개의 

데이터를 분류하는 실험을 진행했다. 
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3개의 이진분류기는 pytorch lightning[4]의 모듈을 이용했다. 

분류기의 구조를 작성하기 위한 LightningModule 클래스와 

데이터를 train/valid/test 셋으로 구분하기 위한 

LightningDataModule 클래스를 적용했다. 

[실험 2] 가중치 랜덤 샘플링으로 라벨 불균형 해소 후 분류 

3 개의 이진 분류 모델의 입력은 [표 1]에서 언급한 것과 

같이 어떤 값을 예측하느냐에 따라 라벨별 데이터가 균일하지 

않다. 이 경우 3개의 모델이 상대적으로 과적합이 발생하거나 

local-minima에 빠지는 오류를 범할 수 있다. 

따라서 데이터셋 생성 클래스 내에 라벨 빈도의 역순에 

따라 가중치를 부여하는 가중치 랜덤 샘플러를 추가하였다. 

이를 통해 각각의 이진 분류기는 학습 시 참/거짓에 대한 

데이터를 대등한 비율로 학습하여 편향적인 데이터 학습에서 

발생하는 문제를 해결할 수 있다. 

[실험 3] 요약 모델을 활용한 데이터 증강 후 분류 

라벨 불균형 해소를 위해 가중치 기반 샘플링을 

적용했으나, 이 경우 높은 빈도의 라벨 데이터 중 일부를 

모델이 학습하지 못하는 문제가 발생한다. 

이를 해결하고자 빈도가 낮은 라벨의 판결문 데이터를 

증강하는 방법을 제시했다. 다양한 방법의 자연어 데이터 

증강 방법이 있지만, 본 연구에서는 KoBART[5]를 적용한 

텍스트 요약 모델을 이용해 증강하는 방법을 선택했다.  

약 2000자에 가까운 학습 데이터를 200/400/800자 내외로 

요약한 후 원본에 추가하여 사용하는 방법을 선택하였으며, 

이 경우 빈도가 낮은 데이터는 최대 3배 이상의 추가 데이터를 

사용해 학습할 수 있다. 또한 이 경우 라벨별 출현 빈도 역전을 

방지하기 위해 실험 2의 가중치 랜덤 샘플링 기법도 적용하여 

학습을 진행했다. 

앞서 소개한 3 종류의 실험에 대해 가장 기본적인 성능 

지표인 정확도(Accuracy)는 아래와 표와 같이 나타났다. 

 

분류 모델 실험 1 실험 2 실험 3 

징역형 이진분류 73.24 85.56 92.24 

집행유예형 이진분류 72.01 75 91.67 

벌금형 이진분류 71.81 83.27 80.11 

표 2. 실험 3종에 대한 테스트셋 정확도(Accuracy) 

 

실험 3의 경우 가장 높은 정확도를 달성하였고, 해당 모델의 

정확도와 재현율(Recall), 정밀도(Precision), 그리고 재현율과 

정밀도의 조화평균인 F1 score는 아래와 같다. 

 

분류 모델 징역 집행유예 벌금 

Accuracy 92.24 91.67 80.11 

Precision 81.98 98.79 78.95 

Recall 98.72 88.5 75.72 

F1 score 89.58 93.36 77.3 

표 3. 실험 3 모델의 테스트셋 상세 성능지표 

 

Ⅲ. 결론  

본 연구에서는 인공지능 모델을 활용한 음주운전 사건 형종 

분류모델의 성능 개선을 라벨 불균형 해소 및 데이터 증강을 

통해 달성하였다. 

실험 1 에서는 초기 모델인 bert-base-multilingual-cased 를 

기반으로 한 이진 분류기를 통해 71~73%의 정확도를 보였다. 

실험 1 에서 고려되지 않은 라벨 불균형 문제를 라벨 출현 

빈도별 역순으로 가중치를 부여해 실제 학습 시 참/거짓 

데이터를 균등하게 학습할 수 있도록 실험 2에 적용하였으며, 

그 결과 기존 모델 대비 4~11% 개선된 성능을 나타냈다. 

하지만 오버 샘플링을 하지 않는 이상, 가중치 랜덤 

샘플링의 경우 상대적으로 빈도가 높은 라벨의 데이터는 

학습이 제대로 일어나지 않을 수 있으므로, 빈도가 낮은 

라벨의 데이터를 KoBART를 기반으로 한 텍스트 요약 모델에 

입력해 200/400/800 자로 데이터를 증강했다. 이 경우 낮은 

빈도의 데이터의 경우 최대 3 배 이상의 데이터를 학습에 

사용할 수 있게 되었고, 실험 결과 80~92%의 정확도를 

나타내며 성능이 개선되었다. 또한 가장 높은 정확도를 

달성한 실험 3의 징역형 이진분류 모델의 경우, F1 score도 

89.58%를 달성하며 본 실험의 유의미함을 증명하였다. 

다만 벌금형 이진분류의 경우, 실험 2의 정확도가 실험 3의 

정확도보다 높게 나타난 것을 표 2를 통해 확인할 수 있다. 이 

경우, 파인튜닝하지 않은 KoBART 모델을 요약에 사용하는 

과정에서 벌금형 데이터 중 주요 키워드가 소실되었을 

가능성이 예상된다. 추후 특정 도메인에서 사용하는 요약 

모델의 경우도 일정 수준의 파인튜닝 과정이 필요하다는 것을 

나타냈다고 판단한다. 

결론적으로 위 연구 내용은 라벨이 편향되어있으며, 

전문적인 어체와 단어가 등장하며, 많은 양의 데이터가 없는 

법률 도메인 연구에서 학습 데이터를 어떻게 준비할수 

있는지에 대한 방향을 제시한다. 나아가 법률 데이터가 

아니더라도 위 세 특징을 포함하는 다른 텍스트 데이터에 위 

기법을 사용하는 것도 의미가 있을 것으로 보인다. 향후 위 

방법론들은 음주운전이 아닌 다른 형사사건을 다룰 때 

사용되거나, 나아가 형사사건보다 더 다양한 범주의 

범죄사실이 발생하는 민사사건의 텍스트를 학습 데이터로 

변환하는 경우에도 유용하게 쓰이기를 기대할 수 있다. 
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