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Abstract

In order to effectively respond to the future litigation and to 

win a case, the most important task is to secure the highly 

relevant evidence produced by the proper search and review in 

respect of litigation issues during a whole e-Discovery procedure. 

At this point, the role of search is to reduce the amounts of 

document which should be additionally reviewed as potential 

evidence, so the poor search result caused by the use of wrong 

keywords can bring unexpected time and cost problems. These 

keywords, in general, are selected by analysis about the content 

of complaint or related documents at the beginning stage of 

e-Discovery and this stage is called ECA(Early Case 

Assessment) in EDRM(Electronic Discovery Reference Model). 

Ultimately, the success of e-Discovery depends very much on 

how well the participants performed essential tasks of ECA, but it 

has mostly depended on the ability of specific human like lawyer 

because existing e-Discovery solutions did not support this kind 
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of function in priority. 

This thesis, therefore, suggests the machine learning based 

litigation preparing method for effective early case assessment on 

e-Discovery procedure. The suggested method extracts and 

collects the meaningful information from the complaints and 

related documents which were retained by the litigant. This 

information can be used for identifying the main issues of 

litigation, discussion in meet-and-confer session, creating a 

request for production, or writing another related complaint. Also, 

special experiment and evaluation result using the real complaint 

introduced by TREC Legal Track will be described for analyzing 

the availability of this method.
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I. 서 론

1. 연구배경

1938년, 미국은 민사소송이 제기되어 판결이 끝날 때까지 발생하

는 절차, 즉, 민사 소송 운용 절차를 제시하는 FRCP(Federal Rules 

of Civil Procedure)를 제정하며, 증거개시(Discovery)제도를 규정했

다. 이 증거개시제도는 소송 당사자가 상대방이나 제 3자로부터 소송

과 관련된 증거를 수집하기 위한 변론 전의 절차를 통칭하는 개념으로 

주로 진술녹취서, 서면 질의에 대한 회답을 요구하는 질문서, 문서와 

물건의 제출, 상대방에 대한 검사, 상대방의 사실 자백 요구와 같은 5

가지 수단을 통해 이루어지게 된다.[20]

하지만, 최근 대부분의 업무가 워드프로세스, 데이터베이스, 전자

메일, 휴대폰 등을 이용한 전자화된 문서(ESI)로 처리됨에 따라, 기존 

증거개시제도의 운용에서 문서의 방대한 양, 변조 및 복제의 용이성과 

같은 여러 가지 문제점들이 발생하게 되었고, 이러한 문제를 해결하고

자 2006년 12월 1일 FRCP 개정안을 통해 증거개시의 대상을 종이문

서로 제한했던 것을 확대하여 ESI를 포함하게 되었고, 전자증거개시

(e-Discovery)가 등장하게 되었다.[5] 

이처럼 2006년부터 미국에서는 전자증거개시 제도가 의무화되어 

민사소송 당사자들이 전자증거자료를 120일 이내에 제출해야 한다. 이

러한 절차가 적절하게 수행되지 않는다면, 브로드컴(Broadcom)사와

의 소송에서 전자증거개시 절차를 잘못 처리하고 관련된 전자메일을 

제시하지 못하여 $850만의 벌금 징수한 퀄컴사와 같은 결과를 초래 
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하게 될 것이다.[1]

이러한 전자증거개시의 중요성에도 불구하고, 소송 한 건을 수행

하는데 평균 $150만이 소요되는 등 천문학적 비용과 방대한 기업 내

부 전자문서에 대한 연관성 및 소송 관련 자료들을 120일 이내에 찾

는 것은 결코 쉽지 않다. 따라서 기업들은 전자증거개시 솔루션을 구

축하여 기업정보관리 및 문서관리 정책과 연계하거나, 디지털 포렌식 

기술을 보유한 대형 법률사무소를 찾고 있다. 하지만, 기존의 처리 방

식은 수많은 비용뿐만 아니라 법률 대리인에 대한 의존도가 매우 높기 

때문에 회사의 내부 사정에 정통한 법률 대리인이 아니면 효율적인 처

리가 진행되기 힘들 것이며, 이것은 곧 추가적인 시간적, 비용적인 부

담이 발생함을 의미한다.[17]

이 논문은 소송 직후 소송 당사자에게 제공되는 소장을 분석하여, 

소송에 관련된 쟁점 파악 및 소송과 관련된 질의를 추천하는 시스템을 

제안, 구현 및 실험 한다. 이 시스템은 기계학습에 기반을 두고 있으

며, 이를 위해 소장 분석으로 생성된 학습 집합을 이용해 기계학습하

고, 학습 집합에 존재하지 않았던 추가적인 데이터 획득함으로서 해당 

소송 관련 질의를 생성하고 사용자에게 소송과 관련된 질의를 추천한

다. 또한 이 시스템의 평가를 위해 TREC Legal Track[2]에서 제공

하는 다양한 소장과 EDRM Enron v1 Dataset[3]을 이용하여 시스템

을 실험하고 그 결과를 평가 및 분석한다. 

2. 연구 내용 및 구성

이 논문에서 제안하는 시스템의 목적은 소송 당사자가 소송에서 

발생하게 되는 추가적인 부담을 줄이는 것이며, 이를 위해 소장 분석
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을 기반으로 소송에 관련 쟁점 파악 및 질의 추천을 위한 시스템을 제

안한다. 이를 위해 제안하는 시스템은 소송 발생 직후 소송 당사자에

게 제공되는 소장을 분석하여 소송에 대한 핵심 쟁점을 파악하고, 이

를 통해 소송 관련 주요 단락 선정, 대표 문장 선택 및 주요 용어를 

추출한다. 또한, 소장 분석을 통해 추출된 용어를 이용하여 초기 질의

를 생성하고, 이를 학습 집합으로 구성함으로서 소장과 직결되는 문서

들을 획득한다. 하지만 이 과정으로 획득 된 문서 집합은 소장을 통해 

드러난 정보만 이용하여 획득된 문서 집합이기 때문에, 이 집합만으로 

실제 소송 처리에는 다소 부적합 할 수도 있다. 따라서 초기 질의에 

해당되는 문서들과 유사한 문서들을 기계학습 기법을 이용하여 추가적

으로 획득 및 분석하여 추가적인 소송 관련 정보를 획득한다.

이 논문의 구성은 2장에서 전자증거개시 절차, 일반적인 소장 구

성 분석을 시작으로 문서 분석을 위한 다양한 기법들을 소개한다. 또

한 이 논문의 초기 버전인 초기 질의 추천 시스템[16]을 관련 연구로

서 소개한다. 3장에서는 초기 질의 시스템이 가진 한계점을 분석하고, 

이를 개선하기 위한 질의 추천 시스템의 구조를 설계한다. 4장에서는 

제안한 질의 추천 시스템에 대한 구현 및 실험 결과를 평가 하며, 마

지막으로 5장에서 이 논문의 결론을 맺는다.
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II. 관련 연구

이 장에서는 전자증거개시(e-Discovery)의 정의 및 일반적인 처

리 절차, 소장의 구조 분석을 시작으로 소장 분석을 위한 다양한 문서 

처리 기법을 소개한다. 문서 처리를 위한 대표적인 기법에는 데이터 

마이닝의 한 분야인 텍스트 마이닝, 문서의 주요 단락 추출 및 요약, 

자연어 처리가 있다[26]. 또한, 보편적으로 전자증거개시에서는 엄청

난 양의 문서들이 처리가 되기 때문에, 많은 양의 데이터를 효과적으

로 검색, 분석, 처리하기 위해 정보 검색 기법, 기계 학습, 빅데이터 처

리와 같은 구조를 소개와 정보 검색 시스템을 평가하기 위해 사용되는 

몇 가지의 척도들을 소개한다. 마지막으로 비용 절감과 같은 효과적인 

전자증거개시 처리와 법률 대리인에 의한 의존도를 줄이기 위해 제안

한 초기 버전의 질의 추천 시스템을 소개한다.

1. 전자증거개시(Electronic Discovery)

2006년 12월 1일, FRCP의 개정으로 등장한 전자증거개시 제도

는 기존의 증거개시제도에서 증거의 범위를 전자화된 문서(ESI)까지 

확대하여 개정한 것으로, 이 제도에 따라 전자화된 문서들이 소송 개

시일로부터 120일 내에 반드시 제출 되어야 한다. 이와 같은 전자증거

개시 절차를 위해 보편적으로 EDRM[3]을 참조하며, 절차와는 다른 

관점에서 전자증거개시의 효과적인 검색에 대한 연구가 진행되었던 대

표적인 컨퍼런스로서 TREC Legal Track[2]이 있다.
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가. EDRM(Electronic Discovery Reference Model)

EDRM은 전자증거개시의 절차 및 해당 절차에 대한 프레임워크 

가이드를 작성하는 프로젝트로서, 프레임워크 뿐만 아니라 전자증거개

시와 관련된 다양한 프로젝트 또한 계속 진행되고 있다. [그림 1]은 

전자증거개시 절차를 개념적으로 나타낸 것이다.[4] EDRM에서 제공

하는 이 참조 모델은 순환적인 구조를 가지며, 모든 과정이 순차적으

로 반드시 진행 되어야 하는 구조는 아니다.

[그림 1] Electronic Discovery Reference Model 2014

 

각 단계별 프레임워크 가이드[4]를 요약하면 다음의 [표 1]과 같

다.

나. TREC Legal Track

문서 검색 컨퍼런스(TREC)는 1992년 DARPA TIPSTER 프로
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그램으로 시작되어 매년 다양한 분야의 정보검색(IR)에 대한 기법 및 

평가 방법들을 연구 및 제시되고 있는 워크숍이다.[2] 특히 TREC의 

다양한 Track 중 Legal Track은 효과적인 전자증거개시를 위한 검색 

기술을 개발하기 위해 2006년을 시작으로 2012년까지 연구되었다. 

[표 1] EDRM의 각 단계 별 수행 내용

단계 설명

정보관리
소송이 시작되기 전에 조직에서 정보 관리 정책에 의해 

ESI가 관리하는 단계

식별
수집해야 할 ESI의 범위를 결정하고, ESI의 데이터 맵을 

작성하는 단계
보존 식별된 ESI를 변경, 훼손되지 않게 보관하는 단계
수집 다양한 대상으로부터 ESI를 수집하는 단계

처리
중복되는 ESI를 제거하고 검토 분석을 위한 포맷으로 변

환하는 단계

분석
수집된 ESI를 소송과 관련하여 평가하고, ESI 관련된 사

건의 주제, 인물, 문서의 중요성을 작성하는 단계

검토
기밀성 데이터를 식별 및 전자증거개시 전략을 수립하기 

위해 ESI를 검토하는 단계

산출 상호 식별 가능한 형태로 ESI를 산출하는 단계

제출/발표
법정에서 제출된 ESI들을 효과적으로 보이게 시각화 하

는 단계

이 Legal Track은 전자증거개시의 절차를 제안하는 EDRM과는 

달리 전자증거개시의 핵심 기능이라 할 수 있는 소송에 관련된 문서의 

검색에 중점을 두고 연구되었으며, 초기에는 법률 전문가에 의한 소장

에 대한 분석을 바탕으로, 증거 데이터 확보를 위해 이진 검색 기법

(Boolean Search)을 시작으로 여러 연구가 진행 되었다. 특히 2010

년부터 검색 분야의 최신 기술이라 할 수 있는 기계 학습(Machine 
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Learning) 기반의 자동화된 문서 검색 기능에 대한 성능평가 기법이 

연구되었다.[5] Legal Track에서 진행 된 각 Task들은 몇 가지의 실

제 발생한 소송 사례와 문서 집합을 대상으로 하여, 다양한 참가팀들

에 의해 다양한 실험 결과를 제공하고 있으며, 이 결과를 이용하여 여

러 정보검색을 위한 시스템들과 벤치마크 자료로서 활용될 수 있다. 

다. 소장 구조 분석

민사 소송은 원고에 의해 피고의 혐의, 피고에게 원하는 것 등의 

내용을 소장에 작성함으로서 시작된다. 또한 이 소장에는 원고가 피고

에게 원하는 것, 피고의 혐의 등을 반드시 진술되어야 하며, 즉, 이는 

발생한 소송에 대한 대부분의 증거는 소장에 명시 된다는 것과 소송에 

활용 될 수 있는 키워드들은 법률 전문가의 검토에 의해 생성되는 것

을 의미한다[6]. 또한, 소장은 소송이 제기 된 개요(Introduction), 사

법권(Jurisdiction) 등과 같은 소송에 대한 각 단락들로 구성 되어 있

으므로, 각 단락 별 분석을 통해 실제 소송에 대한 주요 키워드를 추

출하는데 도움을 얻을 수 있다. 

다음의 [표 2]는 코넬 법학 대학원(LII)과 TREC에서 제공하는 

소장을 분석 한 것이다. [표 2]를 통해 알 수 있듯이, 실제 소송과 관

련된 키워드들은 주로 General Allegations 단락에서 존재 한다는 사

실을 알 수 있다. 하지만, General Allegations 단락에서만 소송과 관

련된 키워드가 존재 하는 것은 아니며, 소송과 관련된 키워드가 존재

하는 단락 및 해당 부분을 추가적인 분석이 추가적으로 병행 되어야 

한다. 
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[표 2] 일반적인 소장의 단락 구성

단락 명
설명

LII TREC

N/A(Caption of Heading) 소송에 대한 개요
Preliminary

Statement

Nature of 

the action
소송을 제기한 이유

Jurisdiction and Venue 해당 법원이 선택 된 이유

General

Allegations

Plaintiff’s

Allegations 원고가 소송을 제기한 

실제 주장 및 사실Substantive

Allegations

Count
Cause of

Actions

피고의 행동이 위법인 이유 

및 위법한 법령

Demand for relief
원고가 피고에게 

바라는 점 및 선처

2. 문서 처리 기법(Text Processing)

문서 데이터는 일반적인 데이터와는 달리 비/반 정형화 되어있는 

특징 때문에, 처리 성능을 높이기 위해 불용어 제거, 핵심 문장 및 단

락의 추출, 자연어 처리 등의 전처리 과정을 통해 정형화가 된 이후, 

정보 및 지식을 위한 분석이 진행 되어야 높은 정확률 및 신뢰성을 보

장 할 수 있다. 따라서 이번 절에서는 소장 분석을 위해 텍스트 마이

닝, 불용어 처리, 문서 요약/추출 기법, 자연어 처리 기법을 소개한다.

가. Text Mining과 불용어(stop word) 처리

텍스트 마이닝(Text Mining)은 비/반 정형화 된 문서를 자연어 

처리 기술에 기반을 두어 유용한 정보를 추출 및 가공하는 기법인 데



- 9 -

이터 마이닝의 한 기법이다. 이 기법은 특히 최근 페이스북, 트위터와 

같은 소셜 미디어 등 비정형 데이터의 증가로 인해 크게 주목받고 있

으며 지속적인 연구가 진행 되고 있다. 일반적으로 처리 절차는 [그림 

2]와 같은 과정을 거쳐 문서 데이터에서 정보 및 패턴을 추출한다.

[그림 2] 일반적인 텍스트 마이닝 처리 절차

또한 pdf, hwp, doc와 같은 다양한 문서 파일을 적절하게 처리하

기 위해 전처리 과정을 필수적으로 거치게 되며, 이 과정을 통해 여러 

문서 유형을 통합하는 과정, 불용어 제거, 단어의 분리와 같은 처리가 

이루어진다. 따라서 전처리를 통해 비/반 정형화된 문서로부터 추출되

는 정보의 정확성을 증가시키게 되며, 특히 전처리 단계에서 가장 중

요하게 여겨지는 부분 중 하나가 불용어 제거 부분이다. 불용어 제거 

과정은 문서 분석에 악 영향을 미치는 불용어를 제거함으로서 문서 분

석을 용이하게 한다.

불용어(stop word)란 색인 및 검색에 의미가 없는 단어들을 일컫

는 말로서, 의미를 갖는 어휘만을 색인 및 검색을 위해서 제외시켜야 

하는 단어들을 의미한다. 이러한 불용어를 제거하게 되면 검색 속도 

및 효율성, 색인 공간의 축소, 정보 추출의 정확성 등을 향상 시킬 수 

있다[7]. 대표적인 영어의 불용어로 대명사 it, he, she 등과 관사인 
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the, a, an 등이 불용어에 해당한다. 이런 불용어들을 추출 및 제거하

기 위하여 많은 기법들이 연구되고 있으며, 각 언어는 다양한 문법적

인 차이가 있기 때문에 불용어 목록들은 서로 다르게 구성된다.

하지만 기존의 불용어 처리에 대한 연구들은 일반적인 문서에 국

한 된다는 한계점이 있고, 소장이나 법률 관련 분야에 대한 불용어 목

록에 대한 연구 및 목록은 존재하지 않고 있기 때문에, 소장에서만 자

주 등장하게 되는 ‘complaint’, ‘plaintiff’, ‘allegation’과 같은 

법률 관련 용어들은 일반 불용어로서 처리가 되지 않는 문제점이 발생

한다. 이는 곧 소장 분석을 어렵게 하는 요인이 된다. 따라서 소장 분

석을 위해 법률 관련 특수 불용어가 불용어 목록에 반드시 추가 및 제

거 되어야 소장 분석을 더욱 더 용이하게 할 것이다.

나. 문서 요약 : 생성 요약 과 추출 요약

문서 요약(Text Summarization) 및 키워드 추출(Keyword Ex- 

traction)기법은 문서 처리의 가장 대표적 기법이다. 문서 요약 기법은 

전체 문서를 요약하는 생성 요약(Abstractive Summarization)과 문

서 내에서 중요한 단락, 문장을 추출하는 추출 요약(Extractive 

Summarization)으로 나뉜다.[8]

생성 요약은 문서를 이해하기 위해 분석 단계, 변형 단계, 통합 단

계를 거치는 전문적인 요약이며, 이에 반해 추출 요약은 새로운 텍스

트를 생성하는 일련 과정을 포함하지 않고, 주요한 문장, 단락만을 이

용하는 요약 기법이다.[9] 생성 요약 및 추출 요약 모두 대부분 통계

적 기법을 이용하여 전체 및 단락에 대한 가중치 계산을 통해 주요 단

락 및 문장을 획득하고 요약하거나, 샘플 데이터를 이용하여 학습 집

합을 구성한 후, 기계 학습 기법을 이용하여 주요 문장의 획득 및 요
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약하게 된다. 국내의 경우 단락을 자동으로 구분 후, 단락을 자동으로 

구분하여 문서를 요약하는 시스템[9]과 중요 문장을 추출하는 시스템

[10]에 대한 연구되기도 하였다.

앞선 [표 2]와 같이 소장은 각 단락 별 특정한 양식을 갖고 있는 

문서이다. 즉, 실제 증거와는 무관한 단락이 다수 존재한다. 이러한 의

미를 갖지 않는 단락들은 소장의 통계적, 수치적 분석의 정확성을 저

해하는 요인이 되기 때문에, 의미를 갖지 않는 단락들을 소장 분석의 

전처리 단계에서 반드시 제거되어야만 분석의 신뢰성을 높일 수 있다.

다. 자연어 처리(Natural Language Processing)

정확한 텍스트 문서의 분석에 있어서, 자연어 처리는 필수적인 요

구 사항이다. 자연어 처리란, 인간이 발화하는 언어 현상을 기계적으로 

분석해서 컴퓨터가 이해할 수 있는 형태로 만드는 자연 언어 이해 혹

은 유사한 형태를 다시 인간이 이해할 수 있는 언어로 표현하는 기술

을 의미하며, 컴퓨터가 이해할 수 있는 형태로 표현하고자 한다는 점

에서 인공지능과 비교되기도 한다[11]. 이 자연어 처리는 형태소

(stemming) 분석, 품사 부착(POS tag), 구절 단위 분석 등에 사용된

다. 이 자연어 처리가 연구되고 있는 프로젝트들로서, 자연어 처리에 

위한 Java API를 제공하고 있는 Apache OpenNLP[12], Python 

API를 제공하고 있는 NLTK[13]등 여러 오픈소스 라이브러리를 통해 

연구가 진행되고 있다. 특히, 이 Apache OpenNLP는 Max Entropy 

학습 알고리즘을 이용하여, 여러 분야에 대한 학습 집합을 사전에 제

공함으로서, 자연어 처리를 보다 쉽게 처리 가능하게 한다. 

또한, 이 자연어 처리를 이용하여 거의 모두가 불용어로 취급 될 

수 있는 대명사, 전치사 같은 특정 품사들을 품사 부착(POS Tagger)
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을 이용하여 불용어를 제거한다. 또한 부가적으로  소장의 구절 단위 

분석 및 주요 단락을 추출 등 여러 방면으로 사용 될 수 있다.

라. 문서의 용어 분포

앞에서 살펴 본 것과 같이 소장은 각 단락 별 개략적인 의미가 정

해져 있는 반구조화 된 문서이며, 소송 당사자에 의한 사실 및 진술이 

명시되는 문서이다. 

또한, 일반적으로 주장 및 서술이 명시된 문서는 이에 해당하는 

주요 단어가 반복적으로 출현하는 현상을 갖는다.[9][10] 즉, 소장에

는 소송에 대한 진술 및 주장에 해당하는 주요 단어가 반복적으로 드

러나는 특징을 갖게 되며, [그림 3]과 같이 지수 형태의 용어 빈도 분

포를 갖는다. [그림 3]의 경우, 가장 빈번하게 등장한 몇 용어들을 이

용하여 문서 전체의 의미를 개략적으로 이해 할 수 있으며, 나머지 일

반 용어들은 문서의 구체적인 의미 이해를 돕는 역할을 한다.

[그림 3] 불용어가 제거된 Compliant K의 용어 빈도 분포 
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하지만, 용어의 빈도 분포에서 문서 전체 내용을 파악하는데 도움

이 되는 주요 용어와 주요 용어를 서술하여 문서를 구체화 하는 일반 

용어의 임계치(threshold) 결정은 아직 연구가 진행되지 않았으며, 또

한 문서 별, 상황 별 경우에 따라 다르기 때문에 쉽게 정할 수 없는 

한계점이 있다. 

3. 대용량 문서와 빅 데이터

일반적으로 전자증거개시를 처리하기 위해선, 기업 내의 방대한 

양의 문서를 처리 하는 것은 자명한 사실이다. 하지만, 일반적인 대용

량 파일들과는 달리 보편적인 문서 파일은 작은 용량으로 구성되어 많

은 양의 독립적인 파일로 존재한다. 이와 같이 구성된 문서 파일은 보

편적인 처리 방식만으로는 시스템 메모리 부족, 많은 처리 시간과 같

은 문제점이 발생한다. 따라서 이번 절에서 대용량 문서 집합을 처리

를 위한 빅 데이터 기법과 이 플랫폼을 활용하여 효과적인 문서 색인

과 검색을 가능하게 하는 검색 엔진 및 분석을 용이하게 돕는 기계 학

습 기법을 소개한다.

가. 하둡 생태계(Hadoop Ecosystem)

아파치 하둡 (Apache High Availability Distributed Object 

Oriented Platform)은 대량의 자료를 처리 할 수 있는 큰 컴퓨터 클

러스터에서 동작하는 분산 응용프로그램을 지원하는 프리웨어 자바 소

프트웨어 프레임워크이다.[27] 이 플랫폼은 대용량 파일을 처리하기 

위해 HDFS(Hadoop Distributed File System)이라 불리는 분산 확
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장 파일 시스템을 사용하며, 빅 데이터 처리를 용이하게 하고 처리에

서 발생 할 수 있는 여러 문제점을 최소화 한다. 또한 이 하둡에서 다

양한 효과적인 처리를 위해 아파치에서는 하둡의 여러 하위 프로젝트

와 같이 운용 및 연구되고 있다. 다음 [그림 4]는 하둡 하위 프로젝트

의 대표적인 것들이며, 이를 보통 하둡 생태계(Hadoop Ecosystem)

라고 한다.

[그림 4] 하둡 생태계(Hadoop Ecosystem)

이 중 데이터의 특성을 추출하기 위한 기계 학습 기법(Mahout) 

또한 많은 연구가 진행되고 있다. 보편적으로 기존의 기계 학습 연구

들은 빅 데이터가 아닌 일반적인 데이터 처리를 위해 연구되었던 것들

이나, 하둡 생태계에서 하둡과 머하웃을 함께 사용한다면 대량의 문서

를 처리가 용이해지고 또한 많은 양의 문서를 처리해야 하는 전자증거

개시의 관점에서 적합하다.
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나. 하둡과 빅 데이터 처리

하둡의 파일시스템인 HDFS는 주/종(master/slave) 구조를 가진

다. HDFS 클러스터는 하나의 네임노드와 파일 시스템을 관리하고 클

라이언트의 접근을 통제하는 마스터 서버로 구성된다. 또한, 클러스터

의 각 노드에는 데이터 노드가 하나씩 존재하여, 실행될 때마다 노드

에 추가되는 스토리지를 관리한다. 

하지만 하둡의 동작을 위한 최적화 설정 없이 단순히 기본 설정만

을 이용하여 운용하게 되면 [그림 5]과 같은 문제점이 발생한다.

[그림 5] 빅 데이터 처리 시 발생하는 에러

이러한 문제는 작은 크기의 많은 파일의 처리에 따라 발생하게 되

는 문제로서, 하둡 상에 발생하는 문제점이 아니라 자바 상에 발생하

는 문제점이다. 이러한 문제점은 각 노드들과 JVM의 최적화를 통해 

충분히 해결 할 수 있다. 문제점을 해결하기 위한 대표적인 몇 가지 

옵션은 다음 [표 3]과 같다.

[표 3] 원활한 하둡 구동을 위한 대표적인 옵션

설정 파일 변경 옵션
hadoop-env.sh HADOOP_HEAPSIZE

mapred-site.sh

mapred.tasktracker.map.tasks.maximum

mapred.tasktracker.reduce.tasks.maximum
mapred.child.java.opts

mapred.job.reuse.jvm.tasks
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이외에도 다양한 옵션들이 존재하며, 시스템 환경마다 최적화 된 

옵션을 부여해야만, 원활한 처리가 가능하다. 

다. 문서 색인과 검색 엔진

다양한 많은 문서의 검색을 위해 효과적인 검색 엔진은 필수적이

다. 검색 엔진 개발을 위한 대표적인 오픈소스 라이브러리 중 하나인 

루씬(Lucene)은 아파치의 한 프로젝트로서 색인 및 검색을 간단하고 

효과적으로 구현 가능하게 한다.

[그림 6] 루씬(Lucene)의 전체 프레임워크[19]

[그림 6]은 루씬이 동작하고 있는 전체 프레임워크를 보여주고 있

다. 이 프레임워크는 다양한 문서들의 수집을 통해 역색인(Inverse 

Indexing)을 생성하고, 이렇게 생성된 색인을 이용하여 문서를 검색한
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다. 또한, 이 루씬은 가장 간단한 이진 검색(Boolean Search)부터 고

급 검색 방법인 유사 검색(Proximity Search)까지 다양한 질의

(Query)를 가능하게 하며, 효과적인 질의 생성을 위해 정규 표현 또

한 지원하고 있다.[22]

이 뿐만 아니라, 루씬은 역색인을 통해 색인 파일을 생성하기 때

문에, 전체 문서 별 문서 빈도(Document Frequency), 단어 빈도

(Term Frequency)등 분석을 위한 다양한 척도 또한 기본적으로 제

공하기 때문에 문서 집합의 분석에 유용하게 사용 될 수 있다.

라. 특성 추출을 위한 기계 학습

기계 학습은 인공지능의 한 분야로서 한 분야로서, 샘플 데이터의 

특성을 분석 및 추출하여 규칙(Rule)을 생성하고, 이를 이용하여 데이

터들을 추천, 분류, 군집화 한다. 이러한 기계 학습은 높은 정확성을 

위해 많은 연구가 진행되었으나, 이는 소규모 데이터를 위한 연구였다. 

최근 들어 빅 데이터가 이슈화되며 여러 연구가 진행 되고 있으며, 아

파치의 머하웃(Mahout)이 대표적인 한 프로젝트이다. 

[그림 7] 기계 학습을 위한 일반적인 절차
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[그림 7]은 기계 학습이 처리되는 일반적인 과정이며, 샘플 데이

터(Training Data)를 기계 학습 알고리즘으로서 규칙(Hypothesis)를 

생성한다. 이후, 이 규칙의 성능을 개선하기 위해 실험 데이터(Test 

Data)를 이용하여 규칙에 대한 성능을 평가하고, 이 결과를 반영하여 

규칙을 강화한다. 대표적으로 사용되는 기계학습 알고리즘으로 지지벡

터모델(SVM), 단순 베이지안 분류(NB Classification), K-means등

이 있다. 

4. 정보 검색 성능 평가 척도

정보 검색(Information Retrieval)에서 성능 평가를 위해 사용되

는 대표적인 척도로서, 정확도(Precision), 재현율(Recall), F-척도가 

있으며 이 척도들은 다음과 같이 계산된다.[15]

§ 정확도  검색된 문헌 

검색된 문헌 중 적합 문헌 중 

§ 재현율적합 문헌 전체 

검색된 문헌 중 적합 문헌 

§ 척도 정확도 재현율

정확도×재현율

보편적인 정보 검색 시스템에선 재현율에 비해, 검색 결과의 높은 

정확도에 집중되지만 전자증거개시는 실질적인 증거 뿐 아니라, 잠재

적으로 영향을 끼칠 수 있는 많은 증거를 찾는 것이 주목적이다.[17] 

따라서 높은 정확도보다 높은 재현율이 우선시 되어야한다. 또한, 이 

두 척도를 모두 고려한 F-척도 역시 성능 평가를 위한 한 척도가 될 

수 있다.
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5. 질의 추천 시스템

전자증거개시에 발생하는 비용을 줄이고 효과적인 처리를 위해 이 

논문의 초기 버전인 질의 추천 시스템을 ICACT 2014[16]와 MIST 

2014[17]를 통해 제안, 구현 및 실험 되었다. 

초기 버전의 질의 추천 시스템은 소장의 처리를 위한 전처리 단

계, 소장 분석을 통해 초기 질의 생성 및 학습 집합을 생성하는 샘플

링 단계, 학습 집합을 이용해 기계 학습으로 관련 문서를 분류하는 데

이터마이닝 단계, 분류된 관련 문서의 분석을 통해 초기 질의를 추천 

질의로 확장하는 추천 단계의 4 단계로 구성되며, 세부적인 동작은 다

음 [그림 8]과 같다. 

[그림 8] 초기 질의 추천 시스템의 동작 방식

이 초기 시스템은 주어진 소장을 분석에 적합하게 파싱 및 구조를 

분석하며, 보편적으로 소송 당사자에 의해 제기된 사실 및 주장들이 



- 20 -

명시되는 General Allegation 단락의 각 문장들을 이용해 초기 질의

를 생성한다. 이후, 이 결과를 기계학습을 위한 학습 자료로서 분류 규

칙(Rule) 및 소송에 유사한 문서들을 분류하는데 사용한다. 이렇게 분

류 된 유사 문서의 추가적인 분석으로 초기 질의를 확장하고 사용자에

게 최종적으로 질의를 추천한다.

이 초기 버전의 질의 추천 시스템은 TREC Legal Track에 참가

한 각 팀들에 비해 전반적으로 다소 낮거나 유사한 증거 검색 능력을 

보였으나, 많은 부분을 자동화된 방법의 처리하며 및 법률 전문가의 

개입 없이도 각 참가팀의 결과와 유사한 검색 성능을 보였다는 측면에

서 의미를 부여 할 수 있었다.
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III. 전자증거개시를 위한 질의 추천 시스템

이번 장에서는 초기 버전의 질의 추천 시스템이 가진 한계점에 대

한 분석을 통해 한계점에 대한 대처 방안을 제안하고, 이를 적용한 개

선된 질의 추천 시스템의 전체적인 프레임워크를 설계한다. 이 개선된 

질의 추천 시스템은 전처리, 소장 분석, 학습 집합 생성, 기계 학습, 질

의 확장의 5단계의 처리를 통해 소송 관련 질의를 추천한다.

  

1. 초기 질의 추천 시스템의 한계점 분석

TREC Legal Track에 참가한 각 팀에 비하여, 초기 버전의 질의 

추천 시스템은 전반적으로 다소 낮은 검색 능력을 보였다. 하지만 법

률 전문가의 개입 없이 반자동화 된 방법으로 처리를 통해 각 참가 팀

과 유사한 검색 성능을 보였다는 측면에서 의미를 부여 할 수 있었다. 

또한, 소장 분석으로 생성된 학습 집합을 기계학습을 통해 어느 정도 

성능이 개선된다는 점 역시 의미 부여가 가능하였다. 

이전 시스템의 성능 분석 결과, 불용어 처리 및 부수적인 문제점

들이 있었으며 다음은 초기 버전의 질의 추천 시스템이 가졌던 한계점

들을 나열 및 분석한 것이다. 또한 드러난 한계점들 대부분은 초기 질

의를 생성의 성능을 저하시켜 전체적인 성능 저하를 시키는 원인이었

음을 알 수 있다.

가. 소장 문서 파싱

소장의 문서는 pdf, doc, hwp, txt등과 같은 다양한 형태로 존재 
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할 수 있다. 따라서 초기 버전의 질의 추천 시스템은 이를 위해 문서 

처리를 위한 오픈소스 라이브러리인 Apache Tika project[21]를 이

용함으로서 다양한 문서의 일관된 처리가 가능하였다. 하지만, 각 데이

터 형식에 따른 인코딩 방식 처리의 부재로 ‘�’와 같은 대치문자가 

적용되어 전반적인 성능 저하의 한 원인이 되었다. 

나. 불용어 처리

초기 시스템은 루씬[22]에서 제공하는 가장 기본적인 불용어 목

록만을 이용한 처리를 하였다. 루씬에서 제공하는 기본적인 불용어 목

록은 보편적인 영문서 처리에서 적합 할 수도 있다. 하지만 이 목록들

은 가장 기본적인 불용어만 처리 할 뿐, 소장에서 빈번하게 사용되는 

원고(plaintiff), 피고(defendant)와 같은 특수 법률 용어들이 불용어

로서 처리가 되지 않기 때문에, 심각한 잡음(noise)으로 작용하여 시

스템 성능을 크게 저하시키는 원인이 되었다. 또한, 루씬의 기본 불용

어 목록으로는 용어를 기반으로 질의가 생성되는 초기 시스템의 적용

에는 사용자 개입이 필요하다는 한계점이 발생하여, 완전 자동화의 한

계점도 다소 존재하였다. 따라서 시스템의 성능 증대를 위해 소장 분

석 및 질의 생성에 사용 되는 특수 불용어 목록의 생성 및 적용되어야 

한다.

다. 주요 단락의 선정

기존의 시스템은 여러 증거들이 소장의 ‘Allegation’ 단락에서 

존재한다는 단순 가정으로 주요 단락이 선정되었다. 하지만, 실제 증거

가 되는 많은 내용들은 ‘Allegation’ 뿐만 아니라 ‘Count’ 단락
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에서 존재하는 경우가 존재 했으며, 특히 소송에 대한 쟁점이 다양한 

경우 이러한 현상이 종종 발생하였다. 따라서 쟁점 파악 및 주요 단락

의 선정을 위해 각 단락별 통계적 분석을 함으로써, 단락 선정의 신뢰

성을 보장 할 필요가 있다. 

라. 주요 단락의 선정

초기 시스템은 핵심 용어와 일반 용어를 구분하는 임계치를 계산

하기 위해 단순히 주요 단락에서 가장 많이 등장한 단어 빈도의 제곱

근을 임계치로 적용했다. 이 기법은 어떠한 의미를 갖기보다 대략적인 

경험에 근거한 방법으로서, 임계치에 대한 신뢰도를 보장하기에 다소 

모호함이 존재하였고, 핵심 용어와 일반 용어의 분리의 결과 편차가 

다소 크게 나타났다. 따라서 핵심 용어와 일반 용어를 구분하기 위한 

명확한 기법을 적용하여 임계치 선정의 신뢰성을 높여, 결과의 편차를 

최소화 시켜야 한다. 

마. 질의에 사용 될 대표 문장 선정

초기 시스템은 소장에 명시된 문장 번호를 기준으로 무작위로 질

의를 생성하여, 시스템 전반적인 정확성을 떨어뜨리는 문제점이 발생

했다. 또한, 소장의 한 문장 번호 별 문장은 독립된 하나의 문장이 아

닌 여러 문장들이 결합되어 있는 형태이므로 개별적 문장 처리가 어려

웠고, 많은 용어의 발생에 의한 잡음 문제가 야기되었다. 이러한 문제

점들을 해결하기 위해 전체 단락을 문장 번호가 아닌 독립적인 문장으

로 분리하고, 각 문장의 연관성을 분석하여 단락을 대표할 수 있는 문

장이 질의에 사용 될 문장으로 선정 되어야 한다.
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바. 기계 학습 처리 방식

기존 시스템의 기계 학습 방식은 전체 문서 집합을 초기 질의와 

유사한 문서들을 분할(Partition)하는 방식으로 처리되었다. 이 방식은 

많은 양의 문서를 한 번에 처리 가능한 장점은 있으나, 중복된 문서가 

포함 될 수 없는 분할을 특징을 사용하는 만큼 개별 질의 별 분류

(classification)에 대한 높은 신뢰성을 보장 받기는 힘들다. 따라서 기

존의 시스템에서 사용된 방식과 달리 개별 질의 별 분류를 이용하여 

질의를 확장하여 추천한다.

2. 개선된 질의 추천 시스템 : 전체 프레임워크

이 논문에서 제안하는 질의 추천 시스템은 초기 시스템의 프레임

워크와 의미적으로 유사하며, 초기 시스템의 전처리 단계를 두 단계로 

세분화하여 소장 분석에 대한 정확성을 향상 시킨다. 또한, 기계 학습

은 여러 질의를 이용한 전체 문서의 분할이 아닌 각 질의 별 관련 문

서의 분류를 적용하여 처리한다.

[그림 9] 개선된 질의 추천 시스템의 전체 프레임워크
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[그림 9]는 본 논문에서 제안하는 시스템의 전체 프레임워크이며, 

이 시스템의 목적은 초기 시스템과 동일하게 소장 분석을 통해 해당 

소송과 관련된 쟁점을 파악 및 소송 당사자에게 질의를 추천하는 것이

다. 이 시스템은 총 5단계로 구성되어 있으며, 이전 시스템에서 드러

난 한계점을 개선하기 위해 단순 전처리(Preprocessing)과정을 문서 

처리를 위한 전처리 과정과 소장 분석의 2단계로 확장한다. 전처리와 

소장 분석의 두 단계를 거치며 단락을 대표하는 문장 채택 및 초기 질

의를 생성하며, 이 초기질의를 이용하여 전체 문서 집합 중 소장과 직

접적으로 관련된 문서들을 학습 집합으로 구성 및 기계 학습을 적용한

다. 이후, 초기질의의 결과인 학습 집합과 기계 학습 결과를 분석하여 

획득한 추가적인 정보를 초기질의에 적용 및 확장하여 최종 결과를 사

용자에게 추천하게 된다.

3. 개선된 질의 추천 시스템 : 단계 별 처리과정

가. 소장 분석 : 전처리

소장은 pdf, doc, txt와 같은 다양한 문서 형태로 제공되며, 각 파

일이 제공되는 어떠한 형식도 정형화 되어 있지 않기 때문에, 문서 파

일을 처리하기 위한 선행적인 처리가 필요하며, 이는 곧 높은 성능을 

위해 필수적으로 거쳐야 하는 단계이다. 또한, 소장 역시 문서이기 때

문에 텍스트 마이닝에서 사용하는 전처리가 적용되어야 분석의 신뢰성

을 높일 수 있다. 
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§ 소장 양식 확인 및 단락 분류

이전 시스템과 동일하게 소장들의 일괄된 처리를 위해 Apache 

Tika project에서 제공하는 API를 사용함으로써, 여러 형식들의 문서

를 처리한다. 또한, 시스템의 문서 입/출력의 인코딩 형식을 설정하여 

대치문자 발생을 예방한다. 이 시스템에서 사용하는 인코딩 형식은 모

든 유니코드를 표현 할 수 있는 UTF-8을 사용한다. 마지막으로 소장

은 [표 2]와 같이 특정 양식에 따라 여러 단락으로 구성되기 때문에, 

정확한 분석을 위해 소장 단락이 선행적으로 분리 한다. 

§ 자연어 처리와 불용어 제거

이전 시스템 한계점 분석을 통해 불용어 처리의 중요성과 전체 시

스템에 미치는 영향과 루씬에서 제공하는 기본 불용어 목록만 이용하

는 것은 부적절 하다는 것을 알 수 있었다. 따라서 분석 대상이 소장

이란 특수성을 반영하여 법률 관련 불용어가 반드시 제거되어야 한다. 

[그림 10] 일반 및 법률 불용어 제거 과정
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[그림 10]은 법률 관련 불용어 제거를 위한 프레임워크이며, 이와 

같은 과정을 거치며 일반 불용어는 물론 법률 관련 불용어를 제거 할 

수 있을 뿐만 아니라, 처리의 효율성 또한 증가 시키게 된다. [그림 

10]에서 사용되는 불용어 목록이란 사전에 정의되어지는 목록[18]을 

말하며, 이 목록을 사용함으로서 처리를 간소화 할 수 있다. 또한, 자

연어 처리의 품사 부착(POS Tagger)을 이용하여 접속사, 관사, 전치

사 같은 불용어 품사들을 제거한다. 이 두 과정을 거치며 대부분의 불

용어들은 제거되지만, 구두점, 특수 문자와 같은 잡음(noise)들을 기타 

제거 규칙을 참조하여 추가적으로 제거한다. 

제안하는 시스템의 경우, 소장의 특수성에 해당하는 용어들이 대

다수를 차지하기 때문에, 소장 문서 집합을 추가적으로 구성하여 법률 

관련 불용어를 제거한다. 보편적으로 불용어 처리를 위한 가중치 계산

방식은‘TF-iDF’를 사용하지만, 소장는 원고(Plaintiff), 피고

(Defendant)와 같은 소송에서만 주로 사용되는 단어들이 높은 문서 

빈도 뿐 아니라, 높은 용어 빈도 (TF:Term Frequency)를 갖는 특징 

때문에 기존의‘TF-iDF’를 적용하기 힘들며, 따라서 소장 문서 집

합에 불용어 처리를 위해 문서 빈도(DF:Document Frequency)가중

치를 계산하여, 70%를 임계치로 채택하여 임계치 이상의 문서에서 등

장한 단어들을 불용어로서 제거한다. 이 과정을 통해 제거되는 대표적

인 용어들로서 plaintiff, defendant, allege, trec, legal, track등이 여

기에 해당한다. 

나. 소장 분석

소장 분석은 질의 추천을 위해 소장이 분석되는 단계로서, 주요 

단락의 추출, 대표 문장 선정 및 이를 이용한 질의를 생성하는 단계 
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이다. 이 단계를 통해 이전 시스템에서 분석된 한계점들이 개선되며, 

신뢰성을 높이는데 중요한 역할을 한다.

§ 주요 단락 선정

소장은 각 단락에 따라 내용들과 용어들이 대략적으로 결정되는 

특징과 특히 소장에선 어떠한 혐의에 대하여 주장이 반드시 명시되어

야 하므로 특정 단어의 반복적 출현과 뒷받침되는 부연 설명을 위한 

단어들이 등장하는 특징 때문에, 불용어 처리와는 상관없이 많은 중복 

단어가 발생하게 된다. 따라서 각 단락의 용어에 대한 통계적 분포와 

제공하는 정보량을 이용한다면, 소송과 관련된 주요 단락의 선택 가능

하다.

[그림 11] 소장의 주요 단락 추출 과정
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[그림 11]은 주요 단락을 결정하기 위한 처리 절차이며, 이를 위

해 소장의 전처리 후, 각 단락에 대한 최대 정보량의 계산 및 실 분포

에 대한 정보량을 계산을 하며, 최대 정보량 및 해당 정보량은 다음의 

식과 같이 계산한다.

단락의 정보량 = 
 



 log 

이때, 는 단락의 단어 분포 중 번째 단어 빈도이며, 는 분포

에 존재하는 단어들의 수이다.

단락의 최대 정보량 = 
 






log


 = 

 



log



이때, 은 단락의 단어 분포의 빈도에 대한 평균이며, 는 분포에 

존재하는 단어들의 수이다.

해당 정보량이 최대 정보량에 가까워질수록, 단어 분포가 고르게 

분포되어 있다는 것이며, 해당 단락이 소송에 대한 혐의를 주장하는 

부분이 아닐 가능성이 높음을 의미한다. 따라서 해당 정보량과 최대 

정보량의 차이가 최대가 되는 단락을 핵심 단락으로 선택한다. 

정보량  = 단락의 최대 정보량 – 단락의 해당 정보량

또한, 소송과 관련된 내용이 한 단락이 아닌 여러 단락에 걸쳐 주

장 되는 경우도 존재하기 때문에, 최대 정보량을 갖는 단락 이외의 나

머지 단락에 대한 분석도 필요하다. 이를 위해 임계치 를 설정하여, 

임계치보다 높은 단락들을 후보 단락으로 선정한다.
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후보 단락  =  ≥ 

이때 는 각 단락들을 의미하며,  는 소장을 의미한다.

소장 전체에 대한 정보량 보다 높은 단락을 후보 단락의 평균을 

임계치 로 하고, 임계치 보다 높은 단락을 주요 단락으로 선정한다.

주요 단락  =  ≥

§ 대표 문장 선정

이전 시스템은 수많은 질의들이 생성되고, 독립된 하나의 문장이 

아닌 여러 문장들이 결합되어 있는 형태를 사용해 전반적인 성능이 좋

지 못하였다. 따라서 이 단계에서 이전 시스템에서 발생한 한계점 개

선을 위해 해당 단락을 대변할 수 있는 대표 문장들을 선택한다. 대표 

문장 선택을 위한 처리 과정은 [그림 12]와 같다.

[그림 12] 단락의 대표 문장 선정 과정
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주요 단락이 선정 후, 대표 문장을 선정하기 위해 자연어 처리의 

문장 검출(Sentence Detection)기법을 이용해 각 문장을 분리한다. 

분리된 각 문장들을 이용하여 각 문장들의 관계 및 유사성을 다음의 

식과 같이 계산한다.

문장 별 유사성  = Pr  Pr  

가 1에 가까울수록 두 문장 ,는 완전 일치함을 의미하게 

되고, 0에 가까울수록, 두 문장 , 일치하지 않음을 의미한다. 따라

서 어떤 번째 문장 가 단락 내에서의 영향력은 의 모든 유사성의 

합으로 생각 할 수 있다. 하지만, 편중된 값에 의해 높은 영향력을 갖

는 상황을 방지하기 위해, 동일한 영향력을 갖는 경우 문장 에서 분

산이 낮은 경우를 우선적으로 주요 문장으로 선택한다.

이와 같은 방식으로 선택되는 주요 문장은 해당 단락에서 출현하

는 단어들이 많이 나타나는 것을 의미하고, 각 단락을 대표 할 수 있

는 문장으로서 사용될 수 있다. 이전 시스템과는 달리, 주요 문장 수가 

사용자에 의해 결정되어 질의 자체 수를 조절 할 수 있는 장점과 모든 

문장을 질의로 만들지 않고, 문장들의 유사성에 따른 우선순위에 따라 

정해지기 때문에, 이전 시스템에 비해 높은 정확률을 기대 할 수 있다.

§ 대표 문장 질의화

이 단계는 소장 분석을 통해 선택된 대표 문장들을 이용하여 질의

를 생성한다. 이전 시스템에서 사용된 질의 생성 규칙과 크게 다르진 

않지만, 핵심 용어와 일반 용어를 분류하기 위한 임계치 결정이 해당 

단락의 제곱근을 이용했던 방식에서, 해당 단락에서 출현한 단어들 중 
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높은 빈도로 출현한 용어 20%를 핵심용어, 나머지 80%를 일반용어로 

분류 한다. 이와 같은 임계치 설정은 상위 20%에 의해 하위 80%가 

결정된다는 파레토 법칙[23]에 기반을 두고 있으며, [그림 3]의 검정

에 해당하는 부분이 상위 20%이다. 

선정된 대표 문장을 이용한 초기 질의 생성은 다음의 [표 4]에 따

라 초기 질의를 생성한다.

[표 4] 초기 질의 생성 규칙

규칙 규칙 상세

#1 초기 질의는 재결합 된 문장에서 등장한 단어로 구성된다.
#2 질의 수는 재결합 된 문장 수와 같다.

#3
초기 질의는 와 의 두 영역으로 구성되며, 두 영역은 

AND 연산으로 조합된다. 

#4

 영역에 포함되는 단어는 선택된 주요 문장의 용어 중 해

당 단락의 20% 내에 있는 용어들의 모임이다. 이 영역에 해

당하는 단어들은 AND 연산으로 조합된다.

#5

 영역에 포함되는 단어는 선택된 주요 문장의 용어 중 해

당 단락의 20% 내에 없는 용어들의 모임이다. 이 영역에 해

당하는 단어들은 OR 연산으로 조합된다.

다. 학습 집합의 생성

이 단계는 소장 분석을 통해 생성된 초기 질의를 이용한 검색 결

과와 초기질의와 전혀 관련 없는 Dummy집합을 학습 집합으로 구성하

는 단계로서, 이 단계를 통해 생성된 데이터들은 다음 단계의 기계학

습을 위한 입력 데이터로 사용된다. 또한 이 단계를 통해 학습 집합으

로 구성된 문서들을 추가적으로 분석함으로서, 기계학습의 결과 데이

터와 비교하여 추가적인 정보를 획득하는데 사용한다. 
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라. 기계 학습

 이 단계는 이전 단계에서 생성된 학습 집합을 이용하여 기계 학

습 및 유사 문서를 찾는 단계이다. 또한 이전 시스템과는 달리 사용자

에 의해 개별적인 질의에 대하여 문서들이 분류된다.

§ 초기 질의 의한 유사 문서 분류

선정된 대표 문장에 대한 초기 질의를 이용하여 유사 문서를 분류 

하는 방식으로, 일반적인 기계학습 처리방식과 유사하다. 하지만 일반

적인 분류 기법은 학습 집합에 대한 목적 변수가 정해져 있어 효과적

인 분류가 가능한 반면, 질의 추천 시스템은 소송과 관련된 집합만 획

득 가능하기 때문에, 추가적인 Dummy 집합을 추가적으로 구성해야 

한다. 이 Dummy 집합은 초기 질의에 반대되는 질의를 이용하여 구성

할 수 있으며, 학습 집합과 동일한 크기의 집합으로 준비한다. 

[그림 13] 기계 학습 처리 절차
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마. 질의 확장

질의 확장 단계는 학습결과 분석과 소송관련 질의 확장의 2 단계

로 구성되며, 기계학습 단계를 통해 분류된 학습 결과를 분석 후 초기

질의를 확장 및 사용자에게 질의를 추천하게 되는 시스템의 마지막 단

계이다.

§ 학습 결과 분석 및 질의 확장

이 단계는 초기 질의 결과에서 회득 할 수 없었던 추가적인 정보

를 획득하여 초기 질의에 적용 및 확장하는 시스템의 마지막 단계 단

계이다.

[그림 14] 확장 질의(EQ) 생성 절차

초기 질의를 이용해 구성한 용어 집합(IQS)은 소장에 존재하는 
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용어들과 직접적으로 관련된 문서들로서 구성된 용어 집합이다. 또한, 

기계 학습 결과를 통해 구성된 용어 집합(MLS)는 IQS와 간접적으로 

관련이 있다고 할 수 있다. 따라서, MLS에 존재한 용어 중 IQS에 존

재하는 용어를 핵심 용어로서, 나머지 용어들은 핵심 용어의 서술을 

위한 일반 용어로서 분류하여 확장 질의를 생성한다.

[표 5] 추천 질의 확장 규칙

규칙 규칙 상세

#1
추천 질의는 초기 질의를 포함하고 있으며, 초기 질의와 추천  

질의를 갖는다.

#2 추천 질의 수는 초기 질의 수와 같다

#3

확장 질의 EQ는‘[IQ] OR [RO]’구조를 갖는다. 여기서 

IQ는 초기질의, RO는 추가 단어들이 OR연산으로 묶인 형태

로 구성된다.

#4
EQ의 임계치는 초기 질의 생성 규칙과 동일하게 상위 20%

만을 데이터를 이용한다.

확장 질의(EQ)를 생성하기 위해, 초기 질의를 이용해 획득한 학

습 집합의 전체 단어 빈도 중 상위 빈도 20%만을 추출한다. 전체의 

단어가 아닌 20%만을 사용하는 이유는 문서들에서 출현한 많은 양의 

용어들을 모두 사용하는 것은 현실적으로 무리일 뿐만 아니라, 오히려 

시스템의 성능에 악영향을 끼칠 수 있기 때문이다. 따라서 용어들의 

상위 20%만을 사용함으로써, 핵심적인 내용의 비교 및 확장 할 수 있

게 된다. 이 과정을 거치며 생성된 확장 질의는 다음의 [표 5]에 따라 

초기 질의를 확장한다.
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IV. 질의 추천 시스템 구현 및 실험 결과

이번 장에서는 3장에서 제안한 기법들을 이용하여 질의 추천 시스

템을 구현한다. 이 시스템은 크게 문서 분석을 위한 모듈, 문서 검색을 

위한 모듈, 기계학습을 위한 모듈로 총 3가지의 모듈로 구성되어 질의

를 추천하게 된다. 또한 이번 장에서는 TREC Legal Track에서 제공

하는 한 소장과 EDRM 문서 집합을 이용하여 실험함으로써, 추천된 

질의에 대한 실험 결과를 초기 시스템의 성능 결과[17]와 벤치마킹하

고 그 결과를 분석한다.

1. 질의 추천 시스템 : 구현 환경 및 구성 모듈

이번 절에서는 시스템 구현에 사용된 개발 환경 및 오픈소스 라이

브러리를 소개하고, 시스템을 위해 구현된 모듈 및 동작 방식을 소개

한다.

가. 개발 환경

질의 추천 시스템을 개발 및 실험에 사용된 환경은 다음과 같다.

[표 6] 구현 및 실험 개발 환경 

H/W
CPU : Intel(R) core(TM) i5-2500 CPU @3.30HZ 

Memory : 16 GB
OS Linux CentOS 6.5(Final) 64bit
IDE Eclipse 4.4.1 Luna

언어 Oracle JDK 1.7.0_67
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나. 오픈소스 라이브러리

시스템을 구현하기 위해 아파치의 다양한 프로젝트들이 사용되었

다. 이전 시스템과 동일하게 문서 처리를 위해 Tika, 검색 시스템을 

위해 루씬, 기계학습 및 빅 데이터 처리를 위해 하둡[24], 머하웃[25]

을 사용했으며, 추가적으로 효과적인 소장 분석을 위해 OpenNLP가 

사용되었다. 

[표 7] 구현에 사용된 오픈소스 라이브러리

오픈소스 라이브러리

Apache

Tika

1.6
- 다양한 문서 형식의 소장을 처리

Lucene

4.10

- 문서의 유사도 및 가중치 계산

- 초기/ 추천 질의를 이용한 문서 검색

Hadoop

1.2.1 - 많은 양의 문서들의 효과적인 처리

- 학습 집합을 이용한 기계학습Mahout

0.9

OpenNLP

1.5.3
- 비정규화 된 소장 문서를 분석

다. 질의 추천을 위한 모듈

질의 추천 시스템을 구성하는 모듈은 문서 분석을 위한 모듈, 문

서 검색을 위한 모듈, 기계학습을 위한 모듈로 총 3개의 모듈로 구성

되어 질의를 사용자에게 추천하게 된다. 또한 대부분의 모듈은 이전 

시스템에서 사용된 모듈 구성과 유사하게 진행되며, 소장 분석을 위해 

새롭게 제안된 기법들 역시 이 3개의 모듈 내에서 모두 처리되며, 전
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체적인 흐름은 다음 [그림15]과 같이 구성된다.

[그림 15] 질의 추천 시스템의 각 모듈 별 처리 과정

§ 분석 모듈

이전 시스템의 한계점을 개선하고, 성능을 향상시키기 위한 대부

분의 기능들이 대부분 분석 모듈 내에서 처리된다. 이 모듈 구현을 위

해 Tika, 루씬, OpenNLP 라이브러리가 사용되며, 문서의 효과적인 

처리, 각종 가중치 계산과 소장 분석을 통해 학습 집합을 생성하기 위

한 초기 질의를 생성하는 역할을 한다. 초기 질의의 생성은 전체적인 

성능에 가장 큰 영향을 미치는 요인으로서 이 과정에 많은 오픈소스가 

사용되며, 많은 절차가 필요한 이유이기도 하다. 또한, 검색 모듈을 이

용해 처리된 학습 집합과 기계학습 모듈에 의해 처리된 유사문서집합

을 분석하여 확장 질의(EQ)를 생성한다.
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§ 검색 모듈

이전 시스템과 동일하게 질의에 해당하는 문서를 검색하는 역할을 

한다. 검색 모듈은 문서의 효과적인 검색을 위한 색인 기능 및 검색 

기능으로 구성된다. 이 모듈을 통해 소장과 가장 연관된 문서들이 검

색되며, 기계학습 처리를 위한 학습 집합 및 Dummy 집합을 구성하게 

된다. 또한, Dummy 집합은 초기 질의에 반대되는 질의 결과들 중 질

의와 문서의 유사성이 높은 순서에 의해 학습 집합의 문서 수만큼 구

성되며, 이때 유사성은 루씬에서 제공하는 유사도 함수를 이용하여 계

산된다.

§ 기계학습 모듈

전자증거개시를 처리하기 위해 많은 양의 비정형화된 문서들의 원

활한 처리를 위해 하둡과 같은 빅 데이터 처리가 병행되어야 한다. 또

한, 기계학습을 위한 scikit-learn, PyML과 같은 다양한 오픈소스 라

이브러리들이 존재하지만, 이들 라이브러리는 대용량의 문서들을 처리

하기에 다소 어려움이 존재한다. 따라서 많은 문서의 기계 학습 처리

를 위해 설계된 머하웃 오픈소스 라이브러리를 이용하는 것이 적합하

다. 

이 모듈은 이전 시스템의 처리 방식과 동일하게, 검색 모듈로 생

성된 학습 집합을 HDFS(HaDoop File System)에 적재하고, 시퀀스 

파일 변환 및 기계 학습시킨다. 이 결과로 유사 문서를 분류하기 위한 

모델이 생성되며, 생성된 모델에 의해 유사 문서와 비 유사 문서가 분

류된다. 분류된 유사 문서는 문서 분석 모듈에 의해 학습 집합과 비교

되어 확장질의(EQ)를 생성하게 된다.
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2. 질의 추천 시스템 : 초기 질의 실험 결과 및 분석

이번 절에서는 질의 추천 시스템에서 소장 분석을 위해 새롭게 제

안한 불용어 목록 및 처리 결과, 각 단락 별 정보량을 이용한 주요 단

락 선정, 주요 문장 선정에 대한 실험 결과와 이를 이용해 생성된 초

기 질의에 대한 정확률, 재현율, F-척도를 계산 및 이전 버전의 실험

과 벤치마킹 한다. 다음의 실험을 위해 TREC Legal Track의 여러 

소장 중 Complaint K를 대상으로 분석하였으며, 문서집합으로 EDRM 

Enron V1을 사용한다.

가. 불용어 처리

불용어 처리를 위해 기존 시스템에서 사용했던 Lucene 불용어 목

록과 위키에 제시된 불용어 목록을 이용해하여 일차적으로 불용어 목

록을 제거한다. 여기서 제거되는 단어들은 보편적인 영문장에 사용되

는 불용어로서 "a", "about", "above", "across"와 같은 대부분의 문서

에서 볼 수 있는 단어들이다. 

하지만 이 불용어 목록에 모든 불용어가 모두 포함된다고 가정 할 

수 없기 때문에 추가적인 불용어 제거가 필요하다. 이를 위해 전처리 

과정에서 ‘품사 부착’을 이용하여 전치사, 접속사, 관사와 같은 문맥

적 의미를 갖지 않는 품사를 제거한다. 또한 OpenNLP의 경우, 특수

문자 및 구두점들에 대한 처리방법이 없기 때문에 추가적으로 1글자로 

구성된 목록들을 제거 한다. 

이 두 과정을 거치면서, 많은 불용어가 제거되며 분석의 많은 잡

음들이 제거 된다. 하지만, 법률 용어가 빈번하게 사용되는 소장에서 

법률 관련 특수 불용어가 추가적으로 제거 되어야 한다. 이 특수 불용
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어는 plaintiff, defendant와 같이 일반적인 문서에서는 사용되지 않는 

법률 관련 단어들이다. 다음 [그림 16]은 세 과정의 불용어 제거 결과 

중 일부로서, 많은 양의 불용어가 제거되었음을 알 수 있다.

[그림 16] 일반 불용어 제거 및 법률 불용어 제거 결과

나. 주요 단락 선정

불용어 처리가 된 소장 전체 및 각 단락 별 정보량에 실험 결과는 

다음 [그림 17]과 같다. 

실험 결과 소장 전체의 정보량보다 높은 단락으로 Count I, 

Count II, Factual Allegation이 후보 단락으로 선정되었고, 핵심 단락

으로서 후보 단락의 평균치(4.8650)보다 높은 Factual Allegation 단

락만이 핵심 단락으로서 선정되었다.
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[그림 17] 각 단락별 정보량 수치 및 주요 단락 선정

다. 주요 문장 선정

[그림 18] 주요 문장 선정을 위한 문장 별 분리

[그림 18]와 같이 중요 문장을 선정하기 위해 주요 단락으로 선

정된 F/A를 자연어 처리기법을 이용해 단락 전체를 개별적인 문장으

로 세분화하며, 각 문장은 불용어가 제거된 용어들로 구성된다. 

이 과정을 통해 F/A는 85개의 문장으로 구분 되었으며, [그림 

18]은 전체 문장 중 일부의 문장에 대한 내용이다. 각 문장 별 대표성 

척도 결과 중 가장 높은 상위 5개의 문서는 sentence0, sentence4, 
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sentence35, sentence40, sentence49가 결정되었으며, 각 문장들에 

대한 연관성 수치는 다음 [표 8]과 같다.

[표 8] 문장 대표성 척도 중 상위 5개의 문장

문장 문장 연관성 척도 최대 연관 수치 문장 대표성 척도
#0 1.041 0.114 0.927
#4 0.945 0.114 0.831

#35 0.962 0.088 0.874
#40 1.018 0.082 0.936

#49 0.911 0.114 0.797

위의 대표성 척도를 기준으로 분석으로 40번째 문장이 F/A 단락

을 가장 잘 대표하고 있고, 또한 이 문장 대표성 척도에 따라 가장 높

은 값을 우선으로 초기 질의가 결정된다.

라. 주요 단락의 핵심 용어 및 일반 용어 분류

이 실험 결과는 소장 전체 용어 출현 분포에서 파레토의 법칙의 

적용을 통해 핵심 용어와 일반 용어를 구분한 실험 중 일부 결과다.

아래의 [그림 19]와 같이 불용어가 제거된 소장에서 출현한 전체 

단어는 1250건의 단어가 존재했고, 이중 상위 20%에 해당하는 단어 

수는 250건이다. 따라서 상위 20%에 해당하는 용어들은 최대 출현 

용어인 oil을 시작으로 properly까지가 주요 단어로 취급되며 나머지 

목록들은 일반 용어로 구분된다. 
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[그림 19] 핵심 용어와 일반 용어의 임계치

마. 초기질의 신뢰성 평가

다음 [표 9]은 초기 질의에 대한 실험 결과로서, 앞 선 핵심 단락 

및 주요 문장 결정 후 상위 5개의 주요 문장에 대한 실험 결과이다.

§ 생성한 초기질의 신뢰성 평가

[표 9]를 통해 알 수 있듯이, 가장 높은 대표성 척도를 갖는 두 
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문장 sentence0과 sentence40이 9~15%의 정확률, 나머지 문장들의 

경우 3~4%의 정확률을 갖는다. 또한 초기질의에 의한 실험 결과, 낮

은 재현율에 의해 F-척도가 다소 낮은 결과로 등장하였다.

[표 9] 초기 질의 실험 평가

Sent. Hit Rel. Prec Recall F1 문장 대표성

#0 243 22 0.0905 0.0073 0.0135 0.927
#4 33 1 0.0303 0.0003 0.0007 0.831
#35 2 0 0 0 0 0.874

#40 554 87 0.1570 0.0288 0.0487 0.936
#49 21 1 0.0476 0.0003 0.0007 0.797

 하지만 초기 질의의 경우, 소장에서 등장한 용어만으로서, 생성된 

질의이므로 이러한 결과는 당연한 결과이다. 이러한 결과는 높은 정확

률을 바탕으로 추가적인 정보들을 이용한 확장질의를 이용해 추가적인 

정보가 획득되므로 최종적인 추천질의의 재현율과 F-척도 모두 증가

하게 된다.

§ 이전 시스템과의 벤치마킹 비교

[표 10]은 이전 시스템에서 사용했던 초기 질의 및 그 질의에 대

한 실험 결과이다. 하지만, 제안하는 시스템은 이전 시스템과 달리 많

은 불용어가 제거되었으며, 선택된 문장 및 질의 생성 방식이 다르기 

때문에, 직접적인 비교가 될 수는 없기 때문에, 간접적인 비교를 통해 

생성된 초기 질의에 대한 성능을 벤치마킹 한다.

[표 10]을 통해 알 수 있듯이 이전 시스템의 초기질의는 많은 양

의 검색 결과와 적은 양의 적합문서에 의해 3~4%의 정확률과 

3~10%의 재현율에 의해 제안한 질의추천 시스템에 비해 높은 F-척

도 결과를 보였다. 
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[표 10] 이전 시스템의 초기 질의 실험 평가

Line No. Hit Rel Prec Recall F1
#19 3943 182 0.0462 0.0599 0.0521

#23 5413 256 0.0473 0.0842 0.0606
#24 2258 97 0.0430 0.0319 0.0366

#26 10426 321 0.0308 0.1056 0.0477

따라서 이전 시스템에 비하여, 재현율과 F-척도는 낮지만 정확률

이 중요하게 여겨지는 초기 질의의 맥락에서 새롭게 제안한 시스템의 

초기 질의가 더욱 더 의미 있다고 평가 될 수 있다.

3. 질의 추천 시스템 : 학습 집합 구성 및 기계 학습

지난 절에서는 소장의 분석을 통해 생성한 초기 질의 결과를 이용

하여, 전체 문서 집합에서 소장과 직접적으로 관련된 문서를 검색하고 

그 검색 결과에 대한 평가 했다. 이번 절에서는 전체 문서 집합에서 

초기 질의 검색 결과와 유사한 문서들을 분류한다. 많은 양의 문서 중 

유사 문서의 효과적인 분류를 위해 하둡, 머하웃과 같은 오픈소스 라

이브러리를 이용하여 실험한다.

가. 학습 집합의 구성

전체 문서의 분류를 위해 선행적으로 규칙(Rule)의 생성이 필요하

다. 이 규칙은 전체 문서 집합을 목적 변수(분류하고자 하는 대상)에 

따라 분류하기 위한 어떠한 기준으로서 반드시 사용된다.

질의 추천 시스템의 경우 이전 단계에서 생성된 소장 분석을 통해 
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생성된 초기 질의 결과와, 초기 질의에 대한 반대 결과를 목적 변수로

서 학습 집합을 구성하고, 이는 전체 대상을 분류하기 위한 일종의 샘

플 데이터로서 생각 될 수 있다. 예를 들면, 다음 [표 11]는 초기 질

의 중 학습 집합을 구성하는 한 예시다.

[표 11] 학습 집합을 구성하기 위한 질의

목적 변수 질의

R(적합)

(oil* AND spill*) AND (release* OR bulene* OR 

failed* OR attempts* OR contain* OR stop* OR 

control*)

NR(비적합)

/.*/ NOT (oil* AND spill*) AND (release* OR 

bulene* OR failed* OR attempts* OR contain* OR 

stop* OR control*)

위의 [표 11]에서 알 수 있듯이, R은 소장의 분석으로 생성한 초

기 질의이며, NR은 초기 질의와 상반 된 문서들의 샘플링을 위한 질

의로서, 문서 전체에 해당하는 ‘/.*/’를 정규표현식으로 이용하여 상

반 된 문서 집합을 구성하기 위한 질의다. 

[그림 20] NR 집합과 루씬의 가중치 함수
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이 R과 NR의 문서 비율은 편향된 결과를 갖지 않기 위하여 R의 

개수만큼 NR을 구성하며, 루씬의 가중치 점수에 의해 샘플링 한다. 

나. 규칙(Rule) 생성

머하웃의 규칙을 생성하기 위해 몇 가지 전처리 과정이 필요하다. 

우선 학습 집합에 대한 규칙 생성을 위해, HDFS에 학습 집합을 업로

드 한 후, seqdirectory 명령어를 이용하여 하둡에서 사용되는 시퀀스 

형태로 변환한다. 다음 [그림 21]은 seqdirectory를 사용한 결과 중 

일부이다.

[그림 21] seqdirectory를 이용한 R과 NR의 시퀀스 변환

 

이후, 이 결과를 seq2directory 명령어를 이용해 학습 집합에 사

용될 입력 형태로 변환한다. 이 변환을 통해 문서들에 대한 tf, idf, 

tfidf, wordcount등과 같은 다양한 수치들이 규칙 생성 이전에 계산되

어, 규칙 생성에 사용된다. 다음 [그림 22]은 seq2directory를 사용한 
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tfidf 결과 중 일부이다.

 

[그림 22] seq2directory를 이용한 벡터화 변환 중 tfidf 결과

이와 같은 전처리를 거친 후, 규칙을 생성하며, 각 초기 질의에 따

라 규칙은 서로 다르게 구성된다. 이 과정에서 생성되는 규칙은 이용

하여, 전체 문서 중 유사 문서와 유사하지 않은 문서를 분류한다. 또한 

한번 생성 규칙은 한번 생성 된 후, 추가적인 계산이 필요 없기 때문

에 유사한 소송의 경우에 재사용 될 수 있다는 장점을 갖는다.

다. 유사 문서의 분류

 앞 절에서 생성한 모델을 이용하여 전체 문서 집합 중 소장과 유

사한 문서들을 분류한다. 이렇게 분류된 유사 문서들은 학습 집합과 

직/간접적으로 유사한 문서들로 구성된다.

[그림 23]은 전체 문서를 대상으로 유사 문서를 분류한 한 예로

서, R에 해당하는 11개의 문서가 초기 질의와 유사한 문서이며, 나머

지 67만개의 문서는 유사하지 않은 문서들임을 알 수 있다. 
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[그림 23] 규칙에 의한 유사 문서 분류

하지만, 머하웃을 이용한 분류 결과는 문서들의 분류 결과만을 제

공 할 뿐, 어떠한 파일이 유사한 파일인지에 대한 결과는 제공하지 않

는다. 따라서 유사 문서 목록을 획득하기 위해 다음 [그림 24]과 같은 

추가적인 처리가 필요하다. 

[그림 24] 유사 문서의 추출을 위한 처리 과정

이와 같은 처리를 통해 각 질의 별 유사 문서들의 분류 및 목록들

을 추출 할 수 있으며, 다음 [표 12]는 전체 문서들의 학습 및 분류 

결과이다.
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[표 12] 각 질의 별 유사 문서 분류 결과

문장 번호 R(유사 문서 수) NR(비유사 문서 수)
sentence0 11 674597

sentence4 90 674518
sentence35 17 674591

sentence40 673290 1318
sentence49 983 673625

4. 질의 추천 시스템 : 확장 질의 및 추천 질의 생성

이번 절에서는 초기 질의에 대한 문서들과 유사 문서들의 분석으

로 유사 문서 집합에서 추가적인 정보(키워드)를 추출하고, 초기 질의

와 확장 질의의 결합으로 최종적으로 추천질의를 사용자에게 추천한

다. 

가. 분류 결과 분석 및 확장 질의 생성

파레토 법칙처럼 문서들은 빈번하게 등장한 단어들에 의해 나머지 

단어들이 결정된다고 할 수 있다. 따라서 초기 질의 생성 과정과 유사

하게 상위 20%의 단어만을 이용하여 질의 확장을 위한 키워드를 추출

하고, 이를 이용한다. 확장 질의는 [그림 25]과 같은 과정을 통해 생

성 되며 이는 사용자에게 최종적으로 추천되는 추천 질의에 사용된다.
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[그림 25] 분류 결과를 이용한 확장 질의 생성

확장 질의는 초기 질의와 동일하게 주요 용어와 일반 용어로 구성

되고, 이 두 용어 집합의 AND 연산의 결합으로 생성된다. 다음 [그림 

26]은 이러한 질의를 생성하기 위한 한 예시다. 

[그림 26] 초기 질의 문서 집합과 확장 질의 문서 집합

[그림 26]은 초기 질의 결과(IK)들의 적합 분류 된 문서(EK)들

의 상위 20% 에 해당하는 용어들 중 일부이다. 여기서 적합 분류에 
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해당하는 day, image, total, bidflag, time에 해당하는 키워드가 IK 

집합에 존재하는지 판단하고, 이 결과를 이용해 핵심 용어와 일반 용

어로 구분한다. 위 [그림 26]의 경우 핵심 용어는 존재하지 않고, 일

반 용어만 존재하는 경우이며, 따라서 위 5개의 용어에 대한 OR 연산

으로 조합하여 확장 질의를 구성한다.

나. 추천 질의 생성

질의 추천 시스템의 마지막 과정으로서 초기 질의와 확장 질의를 

조합하여 사용자에게 추천하게 되는 추천 질의를 생성한다. 보편적인 

정보 검색 시스템과는 달리 전자증거개시를 위한 검색 시스템의 경우 

증거가 될 가능성이 존재하는 문서를 가능한 많이 검색되어야 하는 특

성을 갖는다. 따라서 소송과 직접적으로 관련된 문서들을 포함하여 간

접적으로 관련된 문서들 또한 포함하기 위하여 두 질의를 OR 연산을 

이용하여 결합하여 추천 질의를 생성하고, 사용자에게 질의를 추천하

게 된다. 

5. 질의 추천 시스템 : 추천 질의 실험 결과 및 분석

이번 절에서는 초기 질의와 이 질의와 유사한 문서에서 획득한 추

가적인 질의를 이용하여 생성한 추천 질의에 대한 실험 결과 및 그 결

과를 분석 한다.
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§ 추천 질의 성능 실험 결과 및 결과 분석

다음의 [표 13]은 각 추천 질의에 대한 실험 결과로서 다음과 같

은 검색 성능을 보인다. 이 결과를 통해 알 수 있듯이 대부분의 추천 

질의는 해당 초기 질의가 높은 성능을 보일수록 높은 정밀도

(Precision)와 적은 문서 수의 문서들을 검색한다. 

[표 13] 추천 질의 실험 결과

Sentence Hit Rel. Prec. Recall F1

#0 151268 2120 0.0140 0.7025 0.0275
#4 455449 3018 0.0066 1.0000 0.0132
#35 263 1 0.0038 0.0003 0.0006

#40 6878 468 0.0680 0.1551 0.0946
#49 68184 1431 0.0210 0.4742 0.0402

따라서 초기 질의 중 가장 높은 성능을 보인 sentence #40의 경

우 다른 여러 질의들에 비해 가장 높은 정밀도와 F1 척도를 보였다. 

또한, 유사 문서들의 분석으로 생성한 확장 질의를 통해 추가적인 많

은 문서들이 검색이 되었고, 그 결과 초기 질의에 비해 다소 정확률이 

감소했지만 재현율의 상승으로 인해 F1 척도 역시 초기 질의에 비해 

상승하였다. 이 점은 신뢰성 보다 증거의 가능성을 갖는 많은 문서를 

찾아야 하는 전자증거개시의 관점에서 당연한 결과이며, 소송에 소모

되는 비용이 감소되는 점에서 의미를 부여할 수 있다. 

§ 초기 질의 추천 시스템과의 벤치마킹 분석

다음 [표 14]는 초기 질의 추천 시스템의 추천 질의 성능이며, 이 

[표 14]는 개선된 질의 시스템의 결과와 벤치마킹한다. 하지만, 기존

의 질의 추천 시스템은 어떠한 분석 없이 무작위로 선택한 문장을 이
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용하여 생성된 결과이므로 직접적인 성능의 비교는 될 수 없지만, 전

반적인 시스템의 성능의 비교를 위해 사용 될 수 있다. 

[표 14] 초기 질의 추천 시스템의 추천 질의 성능

Line 

No.
Query Hit Rel. Prec. Recall F1

No.19

IQ 3943 182 0.0461 0.0598 0.0521

RQ(And) 3943 182 0.0461 0.0598 0.0521

RQ(OR) 4369 182 0.0416 0.0598 0.0491

No.23

IQ 5413 256 0.0472 0.0841 0.0605

RQ(And) 1342 58 0.0432 0.0190 0.0264

RQ(OR) 30026 364 0.0121 0.1197 0.0220

No.24

IQ 2258 97 0.0429 0.0318 0.0366

RQ(And) 1952 96 0.0491 0.0315 0.0384

RQ(OR) 13204 187 0.0141 0.0614 0.0230

No.26

IQ 10426 321 0.0307 0.1055 0.0476

RQ(And) 4070 128 0.0314 0.0420 0.0360

RQ(OR) 10426 321 0.0307 0.1055 0.0476

Avg. :  RQ(AND) 2827 116 0.0425 0.0381 0.0382

Avg. : RQ(OR) 14506 264 0.0246 0.0866 0.0354

제안한 질의 추천 시스템은 비교적 초기 질의 추천 시스템에 비하

여 많은 문서들이 검색되었기 때문에 재현율을 비약적으로 향상 시킬 

수 있었다. 초기 질의 추천 시스템의 경우, 무작위로 선출된 4개의 질

의에 대한 평균 재현율은 3%와 8%인데 반하여, sentence 35를 제외

한 나머지 모든 추천 질의가 이보다 훨씬 높은 재현율을 기록하였다. 

또한, 많은 수의 문서가 검색되었기 때문에 2%와 4%인 초기 질의 추

천 시스템의 정확률에 비해 다소 감소되었지만, 높은 재현율에 의해 

F1 척도 역시 3%인 기존 시스템에 비해 제안한 질의 추천 시스템의 

추천 질의가 유사하거나 높은 성능을 보였다. 

일반 검색을 위한 추천 질의와는 달리 제안한 시스템은 효과적인 

전자증거개시 및 소송에 소모되는 여러 비용을 줄이는 것이 목적인 점
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에서 다소 낮은 정확률을 보였지만, 상대적으로 높은 재현율을 보이는 

제안한 질의 추천 시스템이 더 효과적이라고 생각 될 수 있다. 
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V. 결론

2006년 FRCP 개정안을 통해 등장한 전자증거개시의 중요성은 

많은 법률 관련 사건들을 통해 알려져 있다. 하지만, 이러한 중요성에

도 불구하고 막대한 비용 및 시간과 같은 여러 비용적인 문제로 효과

적인 처리를 할 수 없는 점, 복잡한 과정을 처리하기 위한 높은 법률 

대리인 의존도에 따른 추가 비용 발생과 같은 한계점이 존재했다.

본 논문에서는 효과적인 전자증거개시 처리와 소송에서 발생하게 

되는 추가적인 부담을 줄이기 위하여, 소장 분석을 기반으로 소송에 

관련 쟁점 파악 및 질의 추천을 위한 질의 추천 시스템을 제안, 구현 

및 실험 하였다.

소송 쟁점을 가장 잘 반영하고 있는 용어들을 추출하기 위하여, 

의미를 갖지 않거나 보편적으로 사용되어 검색 성능을 저해하는 일반 

불용어와 법률 관련 불용어를 제거했으며, 이를 바탕으로 소송에 대한 

핵심 쟁점 파악, 주요 단락 및 대표 문장을 선택하여 초기 질의를 생

성하였다. 이 초기 질의는 소장과 직접적으로 관련된 문서를 찾아주는 

중요한 역할을 하며, 전체적인 시스템의 성능을 좌우하는데 큰 역할을 

했다. 또한 이 초기 질의에 의한 결과를 학습 집합으로서 기계 학습하

여 유사 문서를 분류하기 위한 규칙을 생성하였고, 이 규칙을 이용하

여 유사 문서를 분류했다. 이 유사 문서들은 초기 질의 결과와 유사한 

문서들로 구성되며, 초기 질의를 통해 획득하지 못한 추가적인 정보를 

획득 하는 역할을 하였다. 이 초기 질의 및 유사 문서의 분석을 통해 

획득한 정보들을 취합하여 추천 질의를 생성하고, 최종적으로 이 추천 

질의를 법률 당사자에게 제공하게 된다.

본 논문에서 제안한 질의 추천 시스템의 성능을 평가하기 위해 
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TREC Legal Track에서 제공하는 소장 및 EDRM Enron 문서 집합

을 이용하여 실험하였으며, 법률 당사자에게 추천하는 추천 질의의 성

능 평가를 위해, ICACT 2014, Mist 2014에서 제안한 초기 질의 추

천 시스템과 벤치마킹했으며, 상대적으로 정확률이 감소하기 했지만, 

높은 재현율을 나타냈다. 이는 높은 정확률 보다 높은 재현율을 더 중

요시 하는 전자증거개시의 관점에서 의미를 가질 수 있었다.

본 논문에서 제안한 질의 추천 시스템은 소송 당사자에게 질의 추

천 뿐 아니라, 한번 생성한 규칙은 유사한 사건에 재사용이 가능하기 

때문에, 생성된 규칙만으로도 많은 비용을 줄일 수 있다. 또한, 많은 

소송 사건에 대한 데이터와 반복적인 학습이 이루어진다면 더 높은 신

뢰성을 보장 할 것이며, 즉, 효과적인 전자증거개시 처리가 가능하다.

제안한 시스템은 많은 연구가 진행되지 않은 자연어 처리와 같은 

문서 처리 기법 때문에 다소 낮은 정확도를 보이고 있지만, 이 부분은 

자연어 처리 및 문서 처리 기법이 개선될수록 보다 높은 정확도를 보

장 할 수 있을 것으로 기대한다.
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