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<Abstract>

   

Ⅰ. 서 론

전세계적으로 Digital Transformation(DT)을 

통해 조직과 경제 시스템을 혁신하려는 노력은 

점차 증가하고 있다. DT는 조직의 비즈니스 방

식, 제품과 서비스, 전략의 근본적 변화를 가져

온다. 이에 기업들도 DT에 적극적으로 대응하

지 않으면 다가오는 신경제에 적응하지 못할 

가능성이 높다. 이러한 환경 변화에 따라 최근 

인공지능과 빅데이터 기술의 발전을 기반으로 

규제비용을 줄이고 효율적인 감독을 가능하게 

만들기 위한 시스템의 하나로 레그테크

(RegTech)가 등장하였다. 레그테크는 규제

(Regulation)와 기술(Technology)의 합성어로 

규제를 인공지능 기술을 통해 기계어로 전환하

여 해석 및 적용하는 개념을 의미한다. 레그테

크는 최근 핀테크의 중요한 분야 중 하나로 부

상 중이다(우가인, 2017). 그러나 아직 핀테크 

연구는 전자결제 서비스 등의 사용의도나 지속

사용의도에 머물러 있어(김은정 등, 2017; 정대

현 등, 2017; 김민중, 손달호, 2020) 레그테크로

의 연구분야 확장이 절실하다.  
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레그테크 기술이 발전하게 된 데에는 두 가

지의 상황적․기술적 패러다임의 변화가 영향

을 미쳤다. 우선, 2008년에 발생한 금융위기는 

금융규제를 더욱 강화하는 촉진제 역할을 하였

다. 규제의 강화는 다양한 규제비용을 확대하

고, 이로 인해 감독기관과 금융기관은 더욱 강

력한 규제환경에 직면하게 되었다. 이러한 환경

은 감독기관이나 금융기관 모두에게 상당한 부

담으로 작용한다. 예컨대, 감독기관 관점에서는 

규정의 적합성과 적용 가능성을 면밀히 살펴봐

야 하고, 타 법안과의 저촉 가능성, 규정을 준수

하도록 유도하는 등의 강도 높은 업무 부담에 

직면한다. 이를 적용하는 자본시장의 기업들 역

시 규제비용이 천문학적으로 소요되며, 규정숙

지를 못하게 될 경우 막대한 손실을 입는다

(Kwon et al. 2020). 예를 들어, Boston 

Consulting Group의 추정에 따르면 2009년에

서 2016년 동안 미국과 유럽의 규제불이행 은

행들에 부과된 벌금의 규모는 무려 3,210억 달

러에 이르는 것으로 나타났다.

레그테크 기술의 발전을 촉진한 두 번째 변

화는 과학기술과 금융의 융합을 가져온 핀테크

(Fintech)의 발전이다. 금융위기 이후 저성장과 

저금리 기조가 지속되어 금융기관의 영업이익

이 급감하였다. 이에 기존 금융 상품과 서비스

의 한계를 절감하고 새로운 성장 동력으로 핀

테크를 주목하였다(UK Government Office of 

Science, 2015). 과거에도 과학과 금융은 아날

로그 기술부터 함께 해 왔지만 이는 주로 금융

회사의 이익을 위한 방향이었다. 그러나 핀테크

는 간편결제, P2P, 크라우드펀딩 등과 같은 대

고객 접점이 크고 생활의 편리함을 높이거나 

스타트업의 자금조달을 지원하기 위한 수단 또

는 기존 금융 인프라가 성숙하지 못한 지역에

서의 대안금융이 되고 있다(FCA 2019). 요약하

면, 금융위기로 인한 규제비용의 증가와 핀테크

의 등장은 레그테크가 발전하는 중요한 동인이 

되었다. 

본 연구는 국내에 적용되기 시작한 레그테크 

기술의 현황과 과제를 짚어보고, 머신리더블 규

제(Machine Readable Regulation)를 탐색하여 

기술 개발에 대한 기초 연구자료를 제시하는 

것을 목적으로 한다. 현재 영어를 기반으로 하

는 온톨로지 및 딥러닝 기술은 상당히 개발되

어 있으며, 독일어나 스페인어 등 문법적으로 

영어와 유사성이 높은 유럽이나 중남미 계열 

언어로 확장하는 것은 어렵지 않을 것이다. 그

러나 문법이 상이한 한국어 등 대부분의 아시

아 언어권에서는 이를 그대로 활용하는 것이 

쉽지 않다. 따라서 한국어 기반의 국내 법령을 

인공지능으로 하여금 인지하고 해석하도록 하

는 기술의 개발은 쉽지 않다. 또한 금융당국 역

시 레그테크 기반의 보고 체계에 대해 익숙해

져야 할 필요가 있다. 초기에는 모든 금융기관

이 이러한 기계 중심 보고 체계에 익숙하지 않

을 것이므로, 감독기관과 금융기관 외에도 보고 

체계를 컨설팅하고, 업무를 지원할 수 있는 기

관이 설립되는 등의 보고 생태계 구축이 중요

하다. 본 연구는 이러한 생태계 구축의 필요성

을 제시한다. 

본 연구는 구체적인 사례로 전자금융감독규

정의 일부를 활용해 해당 규제문장을 기계어로 

전환하고 형태소 분석 등을 통해 정형화된 데

이터로 변환하는 과정을 제시하였다. 형태소로 

분리된 각 문장은 전처리 과정을 통해 메타언

어로 변환되어 문형분석을 받는데, 이때 문형 
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분석이 이루어질 수 있도록 구축된 문형 사전

을 활용한다. 다음 단계에서는 규제문장이 있는

지 판정하기 위해 형태소 분석과정과는 별개로 

딥러닝 분석 과정이 수행되며, 그 진행 과정은 

분석 대상 문장으로 학습데이터 셋을 구축하여 

딥러닝 알고리즘으로 규제문장 여부를 판별하

는 모델을 생성하는 등의 절차가 이용된다. 최

종적으로 형태소 분석 결과와 딥러닝 수행 결

과를 결합하여 그 의미를 산출한다. 본 연구는 

이러한 일련의 과정을 통해 레그테크 기반의 

온톨로지 및 딥러닝 기술의 적용가능성을 사례

를 통해 제시한다.

이어지는 구성은 다음과 같다. 2장에서는 레

그테크의 이론적 배경과 관련 선행연구를 제시

한다. 3장에서는 자본시장 법령을 이용하여 레

그테크 적용 사례를 제시한다. 4장은 토의와 결

론을 통해 연구를 맺는다. 

Ⅱ. 이론적 배경

전술한 바와 같이 DT를 통해 조직과 경제 시

스템을 혁신하려는 노력은 점차 증가하고 있다. 

기업들도 DT에 적극적으로 대응하지 않으면 

이미 눈앞에 현실화된 신경제와 새로운 형태의 

산업혁명에 적응하지 못할 가능성이 높다. 이러

한 환경 변화에 레그테크는 규제에 대응해야 

하는 모든 기업들에 대한 DT의 한 형태로 해석

될 수 있을 것이다. 그러나 규제를 적용하기 위

한 업무에는 막대한 비용이 발생하며 그 가장 

주된 이유는 비구조적이고 적시성이 떨어지거

나 제출해야 하는 데이터에 대한 정의가 불명

확하기 때문이다. 따라서 적시에 정확한 데이터

를 보고하도록 하는 시스템이 필요하다. 

이러한 의미에서 레그테크는 “각종 규제에 

대하여 기존 방식보다 더 효율적, 효과적으로 

대응할 수 있도록 기술의 활용에 초점을 맞춘 

핀테크의 한 하위 분야(FCA 2016)”로 정의된

다. 즉, 자료 수집 기술부터 복잡한 의사결정 자

동화 및 보고서 주체에 대한 행동 분석에 이르

기까지 매우 폭넓은 기능을 포괄한다(Fröhlich 

2019). 산업이 보다 더 디지털화되고 표준화되

면서 금융규제와 그 적용에 관한 데이터는 더

욱 대량으로 수집될 것이고, 레그테크는 이 데

이터들을 보다 더 유용하고 효율적으로 활용할 

수 있는 정보기술의 역할을 하게 될 것이다. 여

기서의 유용함이란 규제 보고를 보다 더 정확

하고 신속하게, 또한 규제 법령의 변경이 일어

났을 때 이에 대한 대응을 좀 더 원활히 할 수 

있는 가치를 의미한다(Alamaki and Broby 

2019). 이러한 레그테크는 크게 네 개의 키워드

로 요약된다. 이는 각각 복잡하게 결합된 데이

터를 분리 및 추출하는 민첩성(Agility), 규제에 

따른 보고를 빠르게 수행하는 속도(Speed), 짧

은 시간 내에 솔루션을 찾아내는 통합

(Integration), 빅데이터를 분석하는 분석기법

(Analytics)이다(Deloitte 2016). 

지난 2008년의 금융위기는 자본시장의 규제 

강화를 야기하였고, 이러한 규제를 효율적으로 

적용하는 방법론적 논의가 지속되어 왔다. 전술

한 바와 같이 이러한 환경적 변화는 핀테크의 

발전과 맞물려 레그테크가 등장하는 중요한 요

인이 되었다. 구체적으로, 레그테크는 핀테크의 

일종으로 금융과 기술의 결합을 의미하는 핀테

크를 기업중심적인 관점에서 적용하는 것을 의

미한다. 예컨대, 핀테크는 개인 고객 중심 금융
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기술에서의 편의를 제공하는 것이라면, 레그테

크는 금융 규제를 적용받는 회사의 관점에서 

인공지능을 활용하여 규제에 대한 적응력을 높

이는 기술을 의미한다(조창훈 2017). 즉, 레그

테크는 복잡한 규제를 적용하는데 발생하는 비

용을 획기적으로 줄여 효율을 높인다는 점에서 

금융, 회계감사, 위기 관리(risk management) 

분야에서 적용될 것으로 기대된다

(Anagnostopoulos 2018). 이러한 레그테크의 

적용은 그동안 감사법인 혹은 법무법인이 해왔

던 금융규제의 검토와 적용, 감사와 위험관리 

등의 업무를 규제를 적용받는 기업이 내부적으

로 구현할 수 있다는 점에서 비용 효율을 달성

할 것으로 기대된다. 

이러한 레그테크와 관련된 선행연구는 많지

는 않다. 예외적으로, Colaert(2018)는 레그테

크의 실행으로 인한 명암이 존재하며, 장점으로

는 효율적 향상, 개인에 의해 발생될 수 있는 

위험 감소, 감독책임의 감소 등이 존재한다고 

주장한다. 반면, 단점으로는 새로운 유형에 따

른 시스템리스크의 증가, 높은 비용, 데이터 보

호의 문제, 비인간화의 부작용 등을 언급하였

다. Yang and Li(2018)는 데이터 모니터링에 

중점을 둔 기술 중심의 규정은 기존 규정의 비

효율성에 대한 해결책이 될 수 있으며, 금융 소

비자의 권리 및 이익에 대한 효과적인 보호를 

강화할 수 있다고 주장한 바 있다. 또한 새로운 

시스템 위험이라고 볼 수 있는 핀테크 위험을 

레그테크 기술로 인해 효과적으로 제어할 수 

있다고 주장한 바 있다. 여기에서 핀테크 위험

이란, 급속도로 발전한 핀테크를 통한 혁신이 

오히려 규제기관이 민첩하게 이를 파악하기 전

에 규제를 역행하는 탈법적 금융행위를 야기하

는 위험, 신기술을 잘못 적용하여 발생하는 기

술적 위험, 규제기관이 규제를 받는 기업보다 

정보 열위에 있어 발생하는 정보비대칭의 위험 

등을 포괄한다(Yang and Li 2018). 이상과 같

이 레그테크 관련 연구는 비교적 최근에 이루

어지고 있으며, 주로 레크테크 적용의 효익이나 

나아가야 할 방향성에 대한 문헌들이 대부분이

다.

레그테크를 구성하는 주된 정보기술로는 인

공지능(Huang et al. 2014; Omar et al. 2017), 

기계학습(Chen 2016; Gray et al. 2014), 자연어

처리(Butler and O’Brien 2019), 빅데이터 분석 

기술(Yoost 2016), 분산원장 기술(Kavassalis et 

al. 2018), 그리고 블록체인 기술(Colgren 2018; 

Peters 2018) 등이 있다. 특히 레그테크에서의 

인공지능은 주로 자연어의 형태로 존재하는 규

제 문장에서 규칙을 탐지 및 추출하여 활용하

는데 관심이 있다(Fröhlich, 2019). 특히 규제 

문장을 기계학습이 가능한 문장으로 인지하는 

기술이 중요하다. 이러한 머신리더블 규제를 인

지하는 것은 규제 개념 요소에 대한 명료화

(unambiguity)에 그 핵심이 있다. 감독기관이 

컴퓨터 등 기계가 그 규제 내용을 스스로 인식

하고 규제를 자동적으로 이행할 수 있도록 하

는 머신리더블 규제를 제공하게 되면, 금융기관 

등 시장참여자들은 규제기관이 제공해 준 것을 

토대로 컴퓨터 등에 입력함으로써 손쉽게 규제

를 이행하고 자동적으로 그 보고서가 규제당국

에 보고됨으로써 규제준수(regulatory compliance)

를 달성하게 된다(유제민 2019).

이상과 같이 레그테크의 필요성에 대해서는 

실무와 학계에서 논의를 진행하고 있다. 다만, 

한국은 경제규모나 기술발전 수준을 고려할 때 
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이에 미온적이었으며, 특히 자본시장의 규제에 

대한 레그테크 적용은 아직 미흡한 상황이다

(Kwon et al. 2020).  

Ⅲ. 레그테크 기반의 온톨로지 및 

딥러닝 기술 개발을 위한 사례

3.1 전체적인 흐름 

본 연구는 레그테크 기반의 온톨로지 및 딥

러닝 기술 개발 방법을 제안하는 것을 목적으

로 한다. 한국어 자연어처리는 최근 BERT를 

이용한 한국어 의미역 추출하기(배장성 등 

2020)나 자동 띄어쓰기(황태욱, 2019), 딥러닝

을 활용한 품사 태깅하기(김선호 2018) 등 기계

학습 방법을 활용한 연구가 활발해지고 있다. 

그러나 아직 법문에 대해서 이러한 한국어 자

연어처리 기법을 적용한 사례는 많지 않다. 

본 장에서는 이를 위한 사례를 다음과 같이 

제시한다. 우선, 첫 번째 단계는 법문으로 기계

어로 전환이 가능한 요소를 추출하는 것이다. 

이를 위해 법문을 기반으로 온톨로지 요소를 

추출하는 방법을 다음의 <그림 1>과 같이 요약

한다. 먼저 법문 말뭉치를 수집한 후에 이 중에

서 일부를 선택하여 문장 단위로 분할하고, 여

기에 전문가에 의하여 규제 규칙(rule)이 포함

되어 있는지의 여부를 YES/NO로 하여 레이블

링을 한다. 그리고 이를 학습용 및 검증용 데이

터셋으로 임의 분배한다. 그런 후에 여러 개의 

대안이 되는 딥러닝 모델(DNN, CNN, LSTM 

등)에 대해서 추론 성능이 극대화되는 방향으

로 하이퍼파라미터(hyperparameter) 값을 최적

화한다. 

한편, 법문말뭉치의 일부에 대해서 형태소분

석을 실시한 후에 사전에 제안하는 온톨로지 

요소 판정을 위한 메타규칙을 적용하여 형태로 

분석된 각 요소에 대해 온톨로지 관점에서의 

유형을 정한다. 그러면 이 유형화된 요소 및 형

태소분석의 대상이 된 문장에 대해 규제문장 

여부 딥러닝을 수행하여 규제문장 존재 유무를 

추론한 후에 그 결과(유형화된 요소, 해당 문장

에 규제문장 존재 유무 값)를 온톨로지 저장소

에 저장한다. 추후에 저장된 값은 온톨로지 작

<그림 1> 연구범위
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성도구(예: OntoEdit, Protege 등)를 활용하여 

온톨로지 형태의 머신리더블 규제(온톨로지화 

된 규제법령)로 변형 생성되며, 이를 활용한 인

공지능 시스템이 법률 서비스에 활용하게 된다.  

3.2 형태소 분석

상기한 방법에서 가장 먼저 이루어지는 형태

소 분석 과정은 분석 대상 입력, 분석 대상 법령

의 형태소 분석, Class와 Property의 인식으로 

나뉠 것이다. 다음으로, 적용하고자 하는 규제

의 문장을 입력한다. 우선, 분석하고자 하는 법

인세법 도메인의 규제 문장은 <그림 2>와 같다. 

우선, 입력된 규제 문장에 대하여 형태소 분

석을 수행한다. <그림 3>에서와 같이 입력 텍

스트는 먼저 띄어쓰기 단위인 어절 단위로 분

리되고, 어절 단위의 내용 각각에 대하여 형태

소 분석이 이루어진다. 이때 형태소는 항상 어

절 단위와 같거나 그보다 작으므로 먼저 어절 

단위로 분리해 형태소 분석을 효율적으로 수행

할 수 있다. 다음으로 언어 단위에서 가장 작은 

단위인 형태소 단위로 나누어 반복적인 언어 

단위가 가능한 한 많이 발견되게 하다. 이때 반

복적인 단위가 많이 발견될수록 두 문장이 실

질적으로 같은 내용의 문장인지 여부가 쉽게 

파악될 것이다. 최소 의미 단위로 분리된 형태

소는 반복된 단위로서 이후 정형데이터로 바뀔 

수 있으며, 태깅된 품사는 메타언어로 변환할 

때와 문형 분석 시 대상 요소 여부를 알게 해주

는 정보를 제공한다.

<그림 2> 규제문장 사례
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법령

▶

어절

▶

형태소

제13조(과세표준) 1항

내국법인의 각 사업연도의 소득에 대한 법

인세의 과세표준은 각 사업연도의 소득의 

범위에서 다음 각 호의 금액과 소득을 차

례로 공제한 금액으로 한다. 다만, 제1호

의 금액에 대한 공제는 각 사업연도 소득

의 100분의 60[「조세특례제한법」 제6조

제1항에 따른 중소기업(이하 “중소기업”

이라 한다)과 회생계획을 이행 중인 기업 

등 대통령령으로 정하는 법인의 경우는 

100분의 100]을 한도로 한다.

제13조

(과세표준)

1항

내국법인의 

각

사업연도의

소득에

대한

법인세의

과세표준은

제/XPN + 13/SN + 조/NNB

(/SS

과세/NNG + 표준/NNG

)/SS

1/SN + 항/NNB

내국/NNG + 법인/NNB + 의/VCP

각/NNG

사업/NNG + 연도/NNG + 의/VCP

소득/NNG + 에/VCP

대하/VV + ㄴ/ETM

법인세/NNG + 의/VCP

과세표준/NNG + 은/VCP

<그림 3> 분석 대상 규제 문장의 형태소 분석

3.3 온톨로지 요소 추출

다음으로, 형태소단 위로 분리된 데이터에서 

온톨로지의 Class와 Property를 인식한다. 인식

의 기본 원칙은 다음과 같다.

(1) Class와 ObjectProperty는 각각 주어와 

목적어, 그리고 주어와 목적어를 잇는 동사인 

경우가 대부분임. 또한 능동태의 경우에는 앞의 

Class가 domain, 뒤의 Class가 range 가 됨.

(2) DataProperty는 ‘(Class)의 (DataProperty)’와 

같이 Class의 주변에 많이 나타남. 따라서 Class

와 ObjectProperty를 먼저 파악하고 난 후에 

Class list를 참고해 가면서 ‘인근(adjacency)’의 

Class가 아닌 명사들을 찾음.

 특히 한국어 문법적으로 Class와 Property

가 등장할 수 있는 패턴들이 있는데 이들을 모

아놓은 것을 메타 규칙 저장소라고 한다. 머신

리더블 규제 요소 추출 위한 메타규칙의 예는 

<그림4>와 같다. 메타규칙을 활용하는 궁극적

인 목적은 문형 사전에 기록된 어휘의 위치정

보를 이용하여 온톨로지에서 활용된 유효한 어

휘를 추출하고자 하는 데 있다. 유효 어휘란 온

톨로지를 구성하는 요소로서, Class와 Property 

요소이다. 메타규칙은 각 문형 조건을 제시하

고, 각 조건에서 Class Domain, Class Range, 

Object Property, Data Property가 어느 위치에 

있는지를 명시한 사전을 말한다. 

위의 <그림 4>에서 첫 번째 문형 조건의 의

미는 다음과 같다. 먼저, 문형 조건은 ‘ANY 

NOUN1이(가/은/는), ANY NOUN2를(을) 

VERB1’으로서 ANY 조건으로 시작하고 있다. 

ANY 조건은 어떠한 표현이 와도 뒤에 기록된 

내용이 오기까지는 PASS해야 한다는 것을 말

한다. 따라서 이 문형 조건은 앞에 어떤 단어든 

올 수 있으며, 명사로 시작하여(NOUN1) 조건

문이 시작됨을 말하고 있다. 

그 다음으로는 조사가 오는데 조사로는 –이, 

-가, -은, -는 중 어느 것이 와도 동일하게 처리

하는 것이다.  그 다음에 또다시 ANY 규칙이 

있어 어떠한 어휘가 와도 넘기며(PASS), 다시 

두 번째 명사(NOUN2)가 와야 한다. 그리고 목

적격 조사 ‘-를’ 또는 ‘-을’이 오고, 마지막으로 

동사 ‘하다’가 와야 함을 말하고 있다. 한편, 우

측에서는 온톨로지 구성요소가 문형 조건의 어
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떤 위치에 속하는지를 명시하고 있다. 예를 들

어, Class Domain은 NOUN2 자리에 있는 것임

을, Class Range는 NOUN1 자리에 있는 것임

을, Object Property는 VERB1 자리에 있는 것

임을 의미한다.

메타언어로 변환된 문장에 대하여 문형조건 

사전을 탐색하여 문형 조건에 해당하는지, 해당

한다면 어떠한 문형 조건에 해당하는지를 검색

한다. 입력문은 메타언어 변형 결과 ‘NOUN0 

은 NOUN1 NOUN2 이 NOUN3 에 VERB0 

NOUN4를 NOUN5’가 되었으며, 이 메타언어

에 맞는 문형을 탐색하면 ‘NOUN1 이/가/은/는 

ANY NOUN2 을/를 NOUN3’가 발견되는 것

이다. <그림 5>는 이러한 온톨로지 요소를 추

출하는 과정을 보이고 있다.

단, 입력문의 메타언어에서 조건문의 ANY

에 해당하는 부분이 있는데 이는 온톨로지 구

성 요소 찾기에는 도움이 되지 않으므로 이 부

분은 삭제한다. 예를 들어, ‘내국법인의 각 사업

연도의 소득’이라는 같은 문장이 입력되었을 

때, ‘내국법인’부터 ‘소득’까지는 ANY에 해당

하는 부분이므로 삭제한다.

<그림 4> 머신리더블 규제 요소 추출 위한 메타규칙

<그림 5> 온톨로지 요소 추출 과정
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이러한 과정을 통해 최종적으로 남겨진 문장

에서 Class와 Property를 추출한다. 이때 현재 

남겨진 문장은 규칙에 해당하는 부분만 남겨진 

것이므로, 최초 문형 조건에서 Class, Property

가 있는 것으로 지정된 부분을 찾아 해당 어휘

를 가져오는 작업이다. 아래의 예는 최종 남은 

문장이 ‘이 규정은 법령에 따라’이고 해당 문형

은 ‘ANY NOUN1 이/가/은/는 ANY NOUN1 

에/에게 VERB0’이다. Class Domain에 속하는 

것은 NOUN1, Class Range에 속하는 것은 

NOUN0, Object Property에 속하는 것은 

VERB0이므로, 이에 해당하는 어휘 ‘규정’, ‘법

령’, ‘따르다’를 각각 추출하게 된다. 이상의 온

톨로지 요소 추출 과정의 예는 <그림 6>과 같

다. 

3.4 딥러닝 분석의 활용

법령을 온톨로지로 변경함에 있어서 다음의 

단계는 법문 중에서 규칙으로 인식할 문장이 

있는지를 판정하는 것이다. 이를 위해 형태소 

분석 및 온톨로지 요소 추출 과정과는 별개로 

지도기반 학습을 위한 딥러닝 분석 과정을 수

행한다. 

먼저 대상 법령은 추론에 대한 평가를 위해 

사용되어야하므로, 지도기반 학습을 위한 학습

용 데이터셋은 금융감독에 관련한 법령을 대상

으로 하였다. 학습데이터 SET으로 이용한 법령

은 아래와 같다. 

   - 금융규제 운영규정

   - 전자금융감독규정

   - 전자금융감독규정 시행세칙

   - 전자금융거래법 시행령

   - 전자금융거래법

위 법령의 각 문장에 대해 전문가에 의하여 

규칙이 존재한다고 판단되면 YES, 그렇지 않

으면 NO로 레이블링을 하였다. 본 연구에서 이

용한 규제문장 중 학습데이터 SET은 전체 

6,429건 중 75%인 4,821 문장이고 나머지는 

25%의 문장은 훈련된 모델의 정확도를 확인하

는 데 사용되었다. 학습데이터 SET의 예시는 

다음 <그림 7>과 같다. 

<그림 6> 온톨로지 요소 추출 과정 예
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<그림 7> 학습데이터 SET 예시

다음으로, 학습 데이터의 문장에 대하여 형

태소 분석을 수행하였다. 이는 하나의 문장을 

변형 없이 입력값으로 하여 학습할 경우, 문장 

전체가 하나의 종류가 되기 때문에 패턴 학습

이 올바로 이루어지지 않기 때문이다. 따라서 

하나의 문장에 사용된 어휘가 무엇인지 분석하

여 사용된 어휘의 유사성을 확인하고 이를 통

해 패턴 학습이 이루어지도록 할 필요가 있었

다. 또한, 형태소 분석 대상으로는 문형 분석 및 

문형 인지에 도움을 주는 형태소만 추출하기 

위해 실질형태소만 취하였다. 형식형태소는 의

미가 크고, 사용빈도가 높은 것만 채택하였다. 

이때, 기호류는 문장구분에 도움 되는 것 외에

는 모두 제외한다. 사용할 실질형태소는 명사

(NNG), 고유명사(NNP), 대명사(NP), 동사

(VV), 형용사(VA), 어근(XR), 관형사(MM), 부

사(MAG), 접속사(MAJ), 감탄사(IC)이다. 또한 

사용할 형식형태소는 부정지정사(VCN), 연결

어미(EC), 종결어미(EF), 명사형전성어미

(ETN), 관형사형전성어미(ETM), 주격조사

(JKS), 보격조사(JKC), 관형격조사(JKG), 부사

격조사(JKB), 보조사(JX), 마침표, 물음표, 느

낌표(SF)이다. 

다음 단계는 딥러닝 분석을 위하여 데이터 전

처리를 수행하는 것이다. 딥러닝 알고리즘을 위

해 문자열 형태를 숫자로 변형고자 한다. 예를 들

어 문장에 ‘금융, 법령, 조항’이라는 3개의 어휘가 

있다면 각각을 ‘101, 2133, 35’와 같이 식별할 수 

있는 숫자로 변형한다. 딥러닝을 구동하기 위하

여 숫자로 변형된 문자열은 다시 데이터 패딩

(Data Padding) 과정을 거친다. 데이터 패딩 과정

은 모든 각 문장을 동일한 크기로 만들어주는 것

으로 크기가 작은 문장은 앞에 ‘0’을 붙여 지정된 

크기로 동일하게 만들었다.

다음으로, 복수의 딥러닝 알고리즘의 성능을 

비교하여 최적 알고리즘을 선택한다. 전처리 된 

데이터를 복수의 딥러닝 알고리즘을 적용해 최

적 알고리즘을 선정하는 단계이다. 본 연구에서 

검토한 알고리즘은 ANN, RNN, LSTM 3개이

다. ANN은 기본모형으로 채택한 것이며, RNN

과 LSTM은 과거에 학습한 결과를 기억하는 모

델로서 비정형 문장 단위의 학습 및 추론에 적

합한 딥러닝 알고리즘으로 알려져 있기 때문이

다. 이들의 일반적 특징은 <표 1>과 같다.

이어서 최적 딥러닝 모델을 결정하여 생성한

다. 선정된 딥러닝 알고리즘에 대하여 최적의 

옵션인 하이퍼파라미터를 찾아 가장 좋은 성능

을 내는 모델을 생성하는 단계이다. 탐색할 하

이퍼파라미터는 유사 어휘 사용을 위한 

Embedding 층을 위한 사용 어휘의 수를 설정

하는 Embedding Dimension, 은닉층의 깊이를 

설정하는 Hidden Layer, 각 은닉층에서의 노드

의 수를 설정하는 Hidden Layer Node로 총 세 
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가지를 고려한다. 그리고 각각에 대해서 최적화

를 위해 여러 값을 비교한 결과 <표 2>와 같은 

결과를 얻었다. 단, <표 2>는 4 x 3 x 4 = 총48

가지의 경우의 수를 모두 탐색하였다는 의미이

다. 비교 결과, Embedding Dimension은 100개, 

Hidden Layer는 1개, Hidden Layer Node는 16

개일 때가 최적으로 판정되었으므로 이에 따라 

모델을 생성한다. Keras는 Tensorflow를 사용

하기 쉽게 만들어주는 Wrapper 패키지이다. 

Input 층은 학습데이터에서 사용된 2,330개의 

단어 종류가 노드로 구성된다. Embedding 층은 

유사한 단어는 같은 숫자를 갖도록 하는 것으

로서 학습 데이터에서 사용된 문장이 그대로 

실제 데이터에서 사용되지 않아도 비슷한 문장

임을 판별하게 한다. 출력층의 노드는 하나로서 

Rule이 존재할 것인지를 확률로 계산하여 Y/N 

방식으로 판정한다. 

한편 본 연구에서의 신경망은 어떤 문장 속

에 규제규칙(regulation rule)이 들어있는지의 

여부를 추론하는 것이므로 출력층의 값은 0/1

값을 가지는 노드가 하나인 것으로 설정하였다. 

이상과 같이 수립한 네트워크의 형태는 <그림 

8>과 같다. 한편, 모델 생성에 사용된 딥러닝 

플랫폼은 Tensorflow 1.16, Keras 2.2.4 버전이

었다. 수행 결과 규칙여부 판정 정확도는 0.971

로서 매우 높은 정확도를 보였다. 참고로 경쟁 

모델인 ANN과 RNN과의 비교는 <표 3>과 같

다. 거의 유사한 성능이 나왔으나 가장 성능이 

좋은 대안은 LSTM이었다. 

<표 2> 최적 하이퍼파라미터 탐색

Hyperparameter 대안

Embedding Dimension 50, 100, 150, 200

Hidden Layer 3, 2, 1

Hidden Layer Node 64, 32, 16, 8

<표 3> 후보 모델 성능 비교

모델 정확도 평균

ANN 0.966

RNN 0.967

LSTM 0.971

최종적으로 형태소 분석 결과와 딥러닝 수행 

결과를 결합한다. 형태소 분석 결과와 딥러닝 

수행 결과를 결합하여 온톨로지 작업을 수행하

는 전문가가 더 빠르고 편리하게 작업을 할 수 

있다. 형태소 분석의 처리 결과는 <그림 9>와 

같이 산출되며, 각 칼럼의 의미는 <표 4>와 같

다. 

알고리즘 설명

ANN

인공신경망(기본)

ANN은 기본 신경망 알고리즘으로서 단순하나 속도가 빠르고

딥러닝의 기본 성능을 가늠하려 할 때 주로 사용된다.

RNN

순환신경망

RNN은 LSTM과 같이 순환 계열의 기본 알고리즘으로

순환 계열 알고리즘은 문장과 같이 긴 단위에 좋은 성능을 보인다.

LSTM

장단기메모리신경망

LSTM은 처리 단위가 긴 경우, 앞의 정보를 쉽게 소실하지 않아

긴 문장의 텍스트를 처리할 때 좋은 성능을 보인다.

<표 1> 사용된 알고리즘의 특징
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<그림 8> 출력 노드의 룰 존재 여부 판단

<그림 9> 형태소 분석결과와 딥러닝 수행

<표 4> 분석 결과의 칼럼 의미

칼럼명1 칼럼명2 의미

A id 원 텍스트의 기록 순서

B 문장 원 텍스트의 문장

C 문장이 문형으로 변형된 결과 원 텍스트의 명사류와 동사류를 NOUN과 VERB로 치환한 결과

D 해당하는 조건 규칙 원 텍스트에 적용된 문형 규칙

E 조건 규칙에 해당하는 부분 원 텍스트에서 문형 조건 규칙에 해당하는 부분

F
ANY를 제외하고 조건에 일치하는 

부분
중간 보충 부분을 제거하고 남은 부분

G Class Domain ∼ Data Property 문형 조건 규칙에 따라 추출된 온톨로지 구성요소

H Nouns 원 텍스트에서 사용된 모든 명사류

I Rule 존재 시 1 원 텍스트가 규제 문장을 가지고 있는지를 딥러닝으로 판정한 결과

Ⅳ. 토의 및 결론

4.1 토의

자본시장 관련 규제 법령에 대해 기계가 해

독가능하고 추후 법률서비스가 가능한 인공지

능 시스템 구축을 위해 자동 처리가 온톨로지

의 형태로 변형하는 연구를 수행하였다. 최근 

들어 영국 등을 중심하여 영문 규제 법령에 대

해 머신리더블 규제로 표현하는 방법에 대한 

연구는 추진된 바 있고(Ponkin, 2020), 자본시
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장 규제 법령은 아니나 규칙을 추출하려는 시

도도 있었으나(Zhong et al., 2020), 한국어로 

표현된 규제 법령을 기반으로 온톨로지를 구축

하는 연구가 성공한 것은 거의 찾아보기 어렵

다. 

이에 본 연구에서는 형태소분석과 메타 규칙 

기반 온톨로지 요소를 추출, 그리고 LSTM을 

기반으로 하는 문장의 규제 규칙 포함 여부를 

추론하는 방법론을 제안하였다. 법령 텍스트로

부터 Machine Readable Regulation을 자동 변

환 또는 효율적 변환하기 위하여 메타규칙을 

적용한 것, 특히 한국어에서 시도한 것은 본 연

구가 최초의 것이다. 본 연구는 다음과 같은 학

술적․실무적 의의가 있을 것이다. 

첫째, 한국어 법령도 온톨로지 변환을 위한 

방법이 가능함으로 보였다. 한국어 법령은 영문 

법령보다 더 의미가 모호하고 비록 법문 자체

의 본질적인 모호성에도 불구하고(김혁기, 

2009; 김경하 등, 2019), 법령 용어의 난해성과 

모호성(이계수, 2011), 문법적 측면도 이해도가 

떨어지는데 영향을 준다는 지적이 있는데, 이러

한 상황에서도 유의한 효율성을 보였다는 것이 

의미가 있다. 

둘째, 자본시장 법령에 대한 인공지능 기반 

지능형 법률 서비스의 가능성을 열었다는데 의

의가 있다. 특히, 최근 디지털 무역의 확장세가 

두드러지고 디지털세 논의가 이루어지는 등 급

변하는 거시경제 환경 속에서 기업들은 개정 

및 제정되는 각종 법률에 대해서 신속하고 정

확한 이해 및 자신의 기업에 미칠 파급효과에 

대한 분석을 해야 하는바 적지 않은 법률서비

스 비용이 발생할 것인데 본 연구의 방법 등을 

발전시켜 이러한 서비스 비용을 혁신적으로 절

감할 수 있을 것이다. 또한 국가적으로 각종 소

송 등으로 인한 사회적 비용을 저감하고 경제

주체들이 위기를 관리할 수 있도록 하는 것이

므로, 본 연구는 공공성을 가지기도 한다. 

셋째, 본 연구는 전자금융감독규정의 법령을 

판독하여 기계어로 변환하는 일련의 과정을 제

시한다. 즉, 법령의 형태소를 분석하여 문장을 

메타언어로 변환하고, 규제 문장이 있는지를 판

정하기 위해 딥러닝 분석과정을 수행한다. 이러

한 본 연구의 결과는 레그테크 기반의 기술 개

발을 위한 기초적 사례를 보여준다. 향후 연구

는 이를 보완하여 머신리더블 규제 모델을 직

관적으로 보여주는 시각화 프로그램 개발할 수

도 있을 것이다. 

넷째, 본 연구는 레그테크가 적용 가능한 여

러 산업에 실무적 시사점을 제시한다. 예를 들

어, 금융회사, 회계감사법인, 법무법인 등이 제

공하던 회계감사업무, 법률자문서비스 등의 규

제 검토를 해당 규제를 적용받는 기업이 레그

테크를 적용하여 내부적으로 금융규제를 해석

하고 적용함으로써 비용을 절감하는 효과가 기

대된다. 본 연구는 이러한 레그테크를 적용하기 

위한 규제의 분석과 그 결과에 대한 기초자료

를 제공하고 있다. 또한 금융위기 이후 촉발된 

금융규제의 강화는 핀테크의 발전을 불러왔으

나, 오히려 규제기관이 규제기업보다 핀테크의 

적용에 있어 민첩하게 시대적 변화에 대응하지 

못하고 있다는 우려가 있다. 레그테크는 기계학

습을 통해 규제와 법령을 신속하게 해석한다는 

점에서 규제기관 측면에서도 효과적인 관리와 

감독을 위한 기술적 토대를 제공할 가능성이 

크다. 또한 본 연구는 이러한 규제기관-규제-규

제기업으로 이어지는 보고체계에 있어 레그테
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크를 적용하기 위한 생태계 구축 노력이 필요

함을 제시한다. 

다만, 본 연구는 전자금융감독규정의 간단한 

사례를 통해 비교적 단순한 법령의 판정 및 알

고리즘을 제시하고 있다. 이는 본 연구의 한계

점으로 향후 연구는 보다 복잡한 법령이나 금

융규제의 적용을 통해 본 연구에서 제시한 규

제문장의 알고리즘을 확장할 수 있을 것이다. 

예를 들어, 새로운 규제와 기존 규제의 문장간 

차이를 기계어를 통해 판독하고 알고리즘을 개

발하여 기업들의 규제적응력을 높이는 방법론

적 탐색도 가능할 것이다. 

4.2 결론

금융위기가 촉발한 규제강화의 환경적 요인

과 핀테크를 비롯한 인공지능을 활용한 기술발

전은 레그테크의 등장을 야기하였다. 적절한 규

제환경을 조성하고, 규제관점에서 이해관계들

의 필요를 충족하기 위해서는 규제준수비용을 

줄이고, 감독관점에서 효율적인 감독이 가능한 

체계가 필요하게 되었으며, 이를 기술적으로 해

결할 수 있는 대안체계로서 레그테크가 제시된 

것이다. 즉, 레그테크는 시장참여자의 효율적인 

규제준수를 촉진할 뿐 아니라 입법자와 규제기

관 관점에서도 복잡한 규제가 등장하고 수많은 

신산업과 스타트업 등 신규 시장참여자가 등장

하는 시대에서 규제 목적이 제대로 달성되는지 

효과적으로 감시할 기제를 제공하는데 그 의의

가 있다. 
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Appendix. 데이터 처리를 위한 코드

A. 데이터 토크나이징 및 데이터 패딩 처리를 위한 코드
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B. ANN 알고리즘을 사용하기 위한 주요 코드

C. RNN 알고리즘을 사용하기 위한 주요 코드

D. LSTM 알고리즘을 사용하기 위한 주요 코드
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<Abstract>

Suggestions for the Development of RegTech Based Ontology 
and Deep Learning Technology to Interpret Capital Market 

Regulations

Choi, Seung Uk․Kwon, Oh Byung

Purpose

Based on the development of artificial intelligence and big data technologies, the RegTech has 

been emerged to reduce regulatory costs and to enable efficient supervision by regulatory bodies. 

The word RegTech is a combination of regulation and technology, which means using the 

technological methods to facilitate the implementation of regulations and to make efficient 

surveillance and supervision of regulations. The purpose of this study is to describe the recent 

adoption of RegTech and to provide basic examples of applying RegTech to capital market 

regulations. 

Design/methodology/approach

English-based ontology and deep learning technologies are quite developed in practice, and it 

will not be difficult to expand it to European or Latin American languages that are grammatically 

similar to English. However, it is not easy to use it in most Asian languages such as Korean, 

which have different grammatical rules. In addition, in the early stages of adoption, companies, 

financial institutions and regulators will not be familiar with this machine-based reporting system. 

There is a need to establish an ecosystem which facilitates the adoption of RegTech by consulting 

and supporting the stakeholders. In this paper, we provide a simple example that shows a procedure 

of applying RegTech to recognize and interpret Korean language-based capital market regulations. 

Specifically, we present the process of converting sentences in regulations into a meta-language 

through the morpheme analyses. We next conduct deep learning analyses to determine whether 

a regulatory sentence exists in each regulatory paragraph.
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Findings

This study illustrates the applicability of RegTech-based ontology and deep learning technologies 

in Korean-based capital market regulations.

Keyword: RegTech, Ontology, Deep Learning, Capital Market Regulation
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