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ABSTRACT

In general, Q&A system retrieves passages by matching terms of a question in order to find an answer to the question. However it is 

difficult for Q&A system to find a correct answer because too many passages are retrieved and matching using terms is not enough to 

rank them according to their relevancy to a question. To alleviate this problem, we introduce a topic for a sentence, and adopt it for 

ranking in Q&A system. We define a set of person-related topic class and a clue expression which can indicate a topic of a sentence. A 

topic classification system proposed in this paper can determine a target topic for an input sentence by using clue expressions, which are 

manually collected from a corpus. We explain an architecture of the topic classification system and evaluate the performance of the 

components of this system.
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요     약

일반 으로 질의응답 시스템은 입력된 질문에 한 정답을 찾기 해 질문과 련된 문서 는 단락 단 의 검색을 수행한다. 그 지만 단

어 기반의 검색만으로는 정답을 포함하는 단락을 찾기 어려운 경우가 있다. 본 논문에서는 이러한 문제를 각 문장이 가지고 있는 주제를 통해 

해결할 수 있다고 단하고 이를 한 질의-응답문의 주제 분류 시스템에 해 연구하 다. 이러한 시스템을 해 필요한 인물과 련한 주제

유형을 소개하고, 주제를 찾기 한 단서표 을 정의하 다. 한 단서표 기반으로 문장의 주제를 악하는 시스템의 구성에 해 소개하고, 

이 시스템의 구성요소들에 한 성능 평가를 수행하 다.
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1. 서  론1)

일반 으로 질의응답 시스템은 입력된 질문에 한 정답

을 찾기 해 질문과 련된 문서 는 단락 단 의 검색을 

수행한다. 검색을 통해 얻은 후보 단락들은 각 단락과 질의

와의 계를 분석하여 그 우선순 가 결정된다. 이러한 검

색에서 단어 기반의 검색만으로는 정답이 포함된 단락을 찾

기 어려운 경우가 있다. 아래 Table 1은 질의응답 시스템을 

한 문서 검색 시스템[1]의 검색 결과 시이다. 질의와 응

답 1, 2 모두 ‘허난설헌’과 ‘허균’이라는 인물과 련된 단락들
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이다. 응답 1은 그들과 가족 계인 ‘홍우정’에 해 서술하고 

있고, 응답 2는 사제 계인 ‘이달’에 해 서술하고 있다. 이 

제의 질의에 한 정답과 련된 단락은 응답 2이다. 하지

만 검색기는 질의와 공통된 단어 수가 더 많은 단락 1이 단

락 2보다 더 높은 연 성을 가지는 것으로 응답하 다. 

이러한 경우 응답 1에서 잘못된 정답을 찾거나 응답 1을 

분석한 후 응답 2를 분석하기 때문에 정답에 한 반응이 

늦어질 수 있다.

제에 나타난 질의와 응답들을 의 주제 측면에서 살펴

보면, Table 1의 질의문은 ‘제자로 받아들여’와 같은 표 을 

통해 이 단락이 스승-제자 계를 주제로 작성한 단락임을 

알 수 있다. 정답 문장인 응답 2에서도 ‘스승’이라는 표 을 

통해 이 단락이 스승-제자 계를 표 하고 있다. 반면, 응

답 1은 ‘아버지’, ‘외할아버지’, ‘손자’와 같은 어휘들을 통해 

가족 계를 주제로 이야기하고 있는 것을 알 수 있다. 이와 

같이 각 단락들이 을 통해 말하고자 하는 주제를 악할 

수 있다면, 이를 통해 질의와 응답 단락이 을 통해 의도
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하고자 하는 바를 찾아낼 수 있다. 한 각 단락의 주제를 

검색의 색인어로 활용하여 정답 문장을 찾는 검색의 성능을 

높이는 데 활용할 수 있다.

질의

이 사람은 서자라는 신분 때문에 벼슬길이 막히자 시를 지으며 

자신의 처지를 달랬는데, 말년에 허균과 허난설헌을 제자로 받아

들여 허균의 사상에 큰 향을 미쳤다. 이 사람은 소동  등의 

시풍을 따랐던 인 흐름과 달리 당나라 시에 심취하여 조

선 선조 때의 ‘3당 시인’  하나로 불리는데, ‘홍길동 의 모델’

로 추측되는 이 사람은 구일까?

응답 1 

아버지는 한성부 서윤을 역임하고 사후 이조 서에 추증된 홍

이며, 어머니는 이조 서를 지낸 허성의 딸이다. 외할아버지 허

성은 허난설헌의 오빠이며, 홍길동 을 지은 허균의 형이다. 할

아버지 홍가신이 하루는 꿈을 꾸는데 길몽을 꾸고, 손자  탁월

한 문장가가 날 것이라는 견을 했는데 이 이후 홍우정이 태어

났다.

응답 2

호 손곡(蓀谷)은 강원도 원주 손곡리에 정착하면서 만들었다. 허

균과 허난설헌의 스승이다. 오늘날 홍주 군청 앞에 시비가 있다.

Table 1. Example of Search Results of Q&A System

본 논문에서는 이와 같은 에 착안하여, 입력된 문장에 

한 주제 분류 시스템을 연구하 다. 구체 으로, 인물과 

련된 질의와 응답으로 구성된 문장들에서 각 문장이 가질 

수 있는 주제들을 찾는 시스템에 하여 연구하 다. 이를 

해 ‘제자로 받아들여’나 ‘스승’과 같이 에 나타난 주제를 

표할 수 있는 표 을 ‘단서표 ’으로 정의하고, 이를 기반

으로 문장의 주제 인식 방법을 연구하 다. 한 문장이 가

질 수 있는 인물과 련된 주제 목록과, 이러한 표 을 수

집하기 해 개발된 도구에 하여 설명한다. 개발된 문장 

주제 분류 시스템은 질의응답 시스템의 정답 후보 문장 검

색 결과 정렬에 활용할 수 있다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 단락단  문장의 

주제인식과 련된 최근의 연구 동향에 해 살펴본다. 3장에

서는 본 논문에서 제안하는 시스템 개발을 해 필요한 반

인 구성요소에 해 설명하고 이들 각각에 해 설명하

다. 마지막으로 4장에서 본 논문의 결론에 해 설명한다.

2. 련 연구

주제 분류(text classification, text categorization)는 미리 

정의되어있는 주제를 특정 문서에 할당하는 것으로 자연언어

처리 분야의 오랜 심사 다. 주제 분류는 질의응답 시스템

(QA System)에서 질의의 주제를 분류하는 연구[2], E-mail 

spam 필터링[3], 뉴스 기사 주제 분류[4], 웹문서 주제 분류

와 검색[5, 6] 등 다양한 응용 분야에서 사용되어왔다. 주제 

분류를 분류 기법 측면에서 보면 단순히 문서를 이루는 단어

를 기반으로 하는 방법[7]과 온톨로지 기반의 분류[8], LDA

와 같은 Topic Modeling 기법과 기계학습 알고리즘을 이용

하는 방법[9, 10] 등 다양한 근 방법이 연구되고 있다.

본 논문은 짧은 문서(short text)에 한 주제 분류를 다

루고 있다. 이와 련된 연구로는 [11, 12]가 있다. [11]의 

연구는 검색 snippets, 채  메시지, 상품 리뷰 등과 같은 

짧은 들에 한 분류가 어려운 이유  하나로 희소성

(sparseness)을 꼽았다. 이러한 희소성 문제를 완화하기 

해 도메인과 장르에 구애받지 않는 범 한 “Universal 

dataset”을 수집하고 이를 문서 분류에 활용하 다. 이 연구

에서는 LDA알고리즘을 Universal dataset에 용하여 토픽 

모델을 생성하 다. 문서분류 모델학습을 한 학습 문서들

에 이 토픽 모델을 용하여 학습 문서들을 hidden topic으

로 표 하고, 이를 자질로 하여 분류 모델을 학습시킨다. 주

제 분류가 필요한 새로운 문서가 입력되면, 앞서 사용한 토

픽 모델을 용하여 문서를 표 하고, 문서 분류 모델에 

용하여 새 문서의 주제를 분류한다. 이와 같은 모델을 통해 

웹 문서의 도메인 분류 문제에서 16.27%의 분류 오류

(Classification error)를 나타내었다. [12]의 연구에서는 문서

를 구성하는 단어들을 자질로 사용하면서, chi-square 자질

선택 알고리즘을 이용하여 자질을 선택하 다. 이 연구에서 

웹 문서를 6개 주제로 분류하는 문제에 해 Naive Bayesian 

알고리즘을 용한 결과 65.6%의 precision과 66.8%의 recall

을 나타내었다. 성능 향상을 하여, 각 문서 주제에 특화된 

자질을 자동으로 추출하는 알고리즘을 개발하고, 이를 용

하 을 때, 특정 주제에 해 최고 89.3%의 precision과 

65.8%의 recall을 나타내었다. 본 논문은 이러한 연구들이 

다루고 있는 짧은 문서의 특징을 “단서표 ”을 통해 해소하

고자 하 다. 

본 논문의 시스템의 응용 목 은 질의응답 시스템의 정답

문서 검색 성능 향상이다. 이러한 분야의 선행 연구로는 

[13]이 있다. [13]의 연구에서는 질의문과 응답문 사이의 

계정보(relation)와 계정보의 주제(topic) 추출을 통해 이들

의 구문 , 의미  유사성 비교를 시도하 다. 이 연구에서 

문장으로부터의 계추출을 해 2가지 방법을 시도하 다

[14]. 첫 번째는 구문 분석을 통해 입력문장의 PAS(Predicate 

Argument Structure)를 추출하고, 이로부터 수동으로 작성

된 규칙을 통해 계정보를 추출하는 규칙 기반(rule based 

approach)방법이다. 두 번째는 키피디아 문서의 인포박스

에 기록된 로퍼티(property)정보와 해당 로퍼티를 설명

하는 문장을 추출하고, 이를 학습데이터로 하여 기계학습 

알고리즘을 사용한 계분류기를 사용하는 통계  방법

(statistical approach)이다. 이러한 2가지 방법을 이용하 을 

때, 규칙 기반 방법에서는 30개의 계 정보를, 통계  기법

에서는 7000개 이상의 계정보를 설정하고 이에 한 추출 

정확도의 F1 score는 각각 0.553과 0.342를 기록하 다. 본 

논문에서는 이 연구와 유사하게 질의/응답 문장의 계를 

나타내기 해 주제(topic)를 추출한다. 한 이를 추출하기 

한 방법으로 통계  기법을 활용한다는 에서 유사 이 

있다. 반면 [13]의 연구에서 통계  기법을 사용할 때 계

를 자동으로 추출하여 매우 많은 수의 계를 정의했지만, 
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기본 인물

명칭

시기

치

원인

상세

기호

정의

별칭

약어

배경

원이름

기능

최

순

구성

상징

평가

국

직업/직책

가족 계

출생

출생-시기

출생- 치

사망

사망-시기

사망-원인

사망- 치

표 인물

련 인물

활동 인물

인물-평가

객체 활동

작품

작품- 표작

작품- 련 인물

작품-활동 인물

작품-상세

작품-시기

단체

단체- 표 인물

단체-활동 인물

상

상-활동 인물

상-시기

상-작품

이론

이론-활동 인물

사건

사건-시기

질병

발견

발견-활동 인물

발견-시기

발견- 치

제작

제작-활동 인물

제작-시기

제작-상세

설립

설립-활동 인물

설립-시기

발표

발표-활동 인물

발표-시기

결성

결성-시기

명명

명명-활동 인물

Table 2. A Topic Class Used in This Paper

본 논문에서는 인물과 련된 질의응답 시스템에서 필요로 

하는 주제를 미리 정의하고 이에 한 분류시스템을 연구하

다. 한 문장의 처리 속도  주제 분류의 용 단계 등

을 고려하여 문장의 형태소 분석 결과와 표층정보만을 이용

하여 주제를 분류하는 것에서 기존의 연구와 차별 이 있다.

3. 본  론

3.1 질의-응답문 유형

본 논문에서는 주제 분류에 필요한 단서표  추출과 주제 

분류 시스템 구축  평가를 한 문서집합으로 기존의 텔

비  퀴즈쇼에서 출제된 질문들로 구성된 질의문과 이에 

한 [1]의 응답 결과로 구성된 문서집합을 사용하 다. 이 

문서집합의 특징은 다음과 같다. 

1) 1개의 질의문과 15개의 응답 문장으로 구성

2) 질의문은 1개 이상의 문장으로 구성

3) 응답문들은 3개 이하의 문장으로 구성

3.2 주제 분류체계

주제 분류 시스템 개발을 해, 먼  주제 분류체계를 정

의하 다. 주제 분류체계는 수집된 질의-응답 문서집합에서 

질의에 한 정답 인물과 련된 문장을 이용하여 생성하

다. 문장들을 [15]의 언어분석 결과를 통해 분석하고 정답 

는 정답과 한 계가 있는 상의 개체명 유형

(Named entity type)을 기반으로 주제 분류체계 목록을 정

의하 다. 주제 분류체계는 Table 2와 같다.

주제 분류체계는 크게 4개의 범주를 가지고 있다.

 
1) 기본정보 범주: 시간, 치, 정의와 같이 질의-응답에서 

주제로 사용할 수 있는 일반 인 주제 태그를 포함하고 있다. 

2) 인물정보 범주: 국 , 출생, 사망과 같이 질의-응답에

서 많이 나오는 인물과 련된 주제태그를 포함하고 있다. 

이와 함께, 출생-시기, 사망-원인과 같이 인물과 련된 주

제태그에 기본 주제태그를 더하여 그 주제를 더 명확히 할 

수 있도록 확장된 태그를 포함하고 있다.

3) 객체정보 범주: 작품, 단체, 상과 같이 주로 인물과 

련하여 질의-응답에서 나올 수 있는 객체를 표 하는 주제태

그를 담고 있다. 인물 정보와 마찬가지로 객체정보 태그도 

상-시기, 사건-시기와 같이 객체범주의 태그와 기본범주의 

태그를 결합하여 그 의미를 명확히 하고 있다. 한, 단체-

표인물, 단체-활동인물과 같이 객체범주 태그와 인물범주 태

그를 결합하여 명확성과 활용성을 높일 수 있도록 하 다. 

4) 활동정보 범주: 발견, 제작, 설립과 같이 주로 인물과 

련하여 질의-응답에서 나올 수 있는 활동을 주제로 한 태

그를 담고 있다. 객체정보 범주와 같이 활동범주의 태그와 

함께 기본범주의 태그와 인물범주의 태그를 조합하여 함께 

활용하 다.

3.3 단서표

1) 단서표   주제 태깅 

본 논문에서는 입력된 문장의 주제를 문장에 포함된 단어

나 구 과 같은 표 을 기반으로 찾는다. 이처럼 문장에서 

그 문장의 주제를 명확히 나타낼 수 있도록 도와주는 표

을 단서표 (Clue Expression)이라 정의하 다. 그리고 학습

데이터로부터 이러한 표 의 수집을 돕는 태깅 도구를 제작

하 다. 태깅 도구는 문가가 문장에서 나타난 주제를 선

정하고 그 주제를 나타내는 표 들을 표시할 수 있도록 설

계하 다. 응답문장에서는 질의에 한 정답과 련이 있는 

문장에 주제를 태깅하 다. 한 문장에 나타난 주제가 여럿

일 경우, 문가의 단에 따라 문장과 가장 련이 있다고 

단되는 주제와 핵심단어를 최고 3개까지 태깅하 다. 주

제 태깅 도구의 사용 는 Fig. 1과 같다.

문가는 이 도구을 통해 입력된 문장에 주제문장과 핵심

단어를 표시한다. 문가가 입력문장을 읽고, 문장에서 주제

를 가진 내용에 해 그 범 와 주제를 태깅한다(__B:주제

__ ～ __E__주제__). 그리고 그 범  내에서 주제를 나타내

는 핵심 단어를 << >>를 이용하여 표시하여 다. 태깅 방

법의 는 Table 3과 같다.
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Clue expression Topic Example

역할/NNG

을/JKO

하/VV

기능
조선 시 에 각각 지방 학 역할

을 하 으며…

감/NNP

을/JKO

얻/VV

@@/@@

작곡/NNG

배경

리스트는 이탈리아 여행 도  사랑

의 장편 서사시를 읽고 감을 얻

어 소나타를 작곡했다

에서/JKB

태어나/VV
출생- 치 그녀는 비엔나에서 태어났으나…

출신/NNG 출생- 치 스탈린은 조지아 출신이었지만

태생/NNP 출생- 치 호로비치는 키에  태생으로…

태생/NNP 국
… 작품으로 유명한 루마니아 태생

의 소설가이자 시인…

Table 4. Examples of Clue Expressions 

Fig. 1. Example of a Topic Tagging Tool

Original

아버지는 한성부 서윤을 역임하고 사후 이조 서에 

추증된 홍 이며, 어머니는 이조 서를 지낸 허성의 

딸이다. 

Tagging

아버지는 __B:직업/직책__한성부 서윤을 

<<역임>>하고__E:직업직책__ 사후 이조 서에 

추증된 홍 이며, 어머니는 __B:가족 계__이조 서를 

지낸 허성의 <<딸>>이다.__E:가족 계__

Table 3. Example of Tagging Results

2) 단서표

본 논문의 시스템은 단서표 을 이용하여 문장의 주제를 

악한다. 1) 항의 태깅 도구를 통해 주제와 핵심 단어가 태

깅된 학습데이터 문장(4.1 에서 설명)으로부터 총 6,218개 

단서표 을 추출하 다. 이러한 단서표 과 이에 해당하는 

주제의 는 Table 4와 같다.

단서표 은 문장에서 주제를 나타낼 수 있는 단어나 어구

를 형태소 단 의 패턴으로 나타낸 것이다. 입력된 문장의 

형태소 분석 결과에서, “역할/NNG을/JKO 하/VV”의 패턴이 

발견되면 그 문장이 “기능”과 련된 주제를 포함하고 있는 

것으로 생각할 수 있다. 한, 문장에 “태생/NNP”라는 표

이 나온다면, 이러한 문장은 인물의 출생지와 련된 주제

를 가지고 있는 것을 알 수 있다. 

문장에서 단서표 과 함께 나타나는 구체 인 상이 주

제 결정에 요한 요소로 사용될 수 있다. Table 4의 제 

문장에서 인물의 출생 치를 나타내는 “태생”이라는 단어

와 함께 국가를 나타내는 단어가 함께 나왔으면 문장의 주

제는 국 으로 더 구체화될 수 있다. 그 기 때문에 본 논

문의 시스템에서는 문장에서 함께 사용된 개체명 유형을 주

제 분류의 자질로 함께 사용한다. 

부사의 치가 비교  자유로운 한국어의 특성에 따라

[16], 단서표 의 패턴을 문장에 용하기 유연하게 할 필요

가 있다. 이러한 패턴을 입력문장에서 매칭시키기 하여 

각 형태소들 사이에 다른 형태소가 들어올 수 있는 최  거

리를 2로 설정하여 단서표 의 용에 유연성을 두었다. 특

별한 경우, 패턴을 구성하는 앞, 뒤 형태소 사이의 거리가 2

보다 커야 할 필요가 있다. 이러한 경우 “@@/@@”패턴을 

정의하여 2보다 먼 거리의 패턴 매칭이 필요함을 나타내었

다. “리스트는 이탈리아 여행 도  사랑의 장편 서사시를 읽

고 감을 얻어 ‘이 사람의 소나타’를 작곡했다.”라는 문장에

서 “ 감을 얻어 ～ 작곡”이라는 표 을 통해 문장이 어떤 

작품에 한 탄생 배경을 나타냄을 알 수 있다. 이러한 패

턴 사이에 작품 이름과 같이 여러 형태소로 구성된 구 이 

들어올 수 있다. 단서표 에서 “@@/@@”패턴은 이러한 구

를 체하여 표 한다.

3) 단서표 의 주제활성도

1) 항과 2) 항을 통해 단서표  목록을 수집한다. 단서표

은 태깅된 학습데이터를 기반으로 생성된다. 본 논문에서

는 단서표 이 임의의 주제를 얼마나 활성화시킬 수 있는지

를 나타내도록 주제활성도(topic activeness)를 정의하 다

(여기서 주목해야 하는 부분은 특정 주제가 아닌 임의의 주

제여도 상 없다). 주제활성도는 다음과 같이 계산된다.

Te: 단서표  e가 나타난 문장 , 주제가 태깅된

문장의 수

Tn: 단서표  e가 나타난 문장 , 주제가 태깅되지 

않은 문장의 수

주제활성도(e): Te/(Te+Tn)

학습데이터의 문장에 주제를 태깅할 때, 입력문장과 답안

과의 계, 문장의 주제로서의 명확성 등을 고려하여 주제

와 단서표 을 태깅하 다. 그 기 때문에 1) 단서표 이 나

타나지만, 답안과 계가 없는 문장이거나 단서표 들이 문

장에서 주요한 역할을 하지 못하여 문장에 주제가 태깅되지 

않는 경우, 2) 단서표 이 나타나지만 다른 단서표 이 발생

시킨 주제가 더 합하여 해당 단서표 과 련된 주제가 

태깅되지 않은 경우, 3) 단서표 이 나타나고 해당 단서표

이 발생시킨 주제가 태깅된 경우와 같이 3가지 상황이 가능

하다. Te는 2)와 3)과 같은 경우이고 Tn은 1)과 같은 경우

이다. 단서표 이 여러 문장에 나타났지만 그  주제가 태

깅되지 않은 문장이 많다면, 해당 단서표 은 주제와의 연
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성이 약한 것을 의미한다. 반 로 단서표 이 나타냈을 

때 주제를 가진 문장이 많다면, 해당 단서표 이 주제를 발

생시킨 것이 아니라고 하더라도, 그 단서표 이 문장의 주

제와 연 이 많다는 것을 의미한다. 이 게 계산된 주제활

성도는 인물 련 주제 포함 별 모듈에서의 자질과 인물

련 주제 분류 모듈에서 필터링 기 으로 사용된다. 

3.4 주제 분류 시스템

체 인 주제 분류 시스템의 구성은 Fig. 2와 같다.

Fig. 2. Overview of the Topic Classification System

이 시스템은 입력문장의 언어 분석 결과(형태소 분석 결과, 

개체명 인식 결과)를 입력받고, 해당 문장이 어떤 주제들을 가

지고 있는지 찾는다. 체 시스템은 인물, 사건, 사물 등, 질의

와 응답 문장이 가질 수 있는 여러 주제들에 해 검출할 수 

있는 내부 시스템들로 구성된다. 본 논문에서는 이  인물과 

련된 주제를 찾는 시스템의 개발에 해 다루고 있다.

본 논문의 시스템은 크게 인물 련 주제 포함 별 모듈과 

인물 련 주제 분류 모듈로 구성된다. 인물 련 주제 포함 

별 모듈은 입력문장이 인물과 련된 주제를 포함하고 있는 

문장인지 여부를 단한다. 인물 련 주제 분류 모듈은 인물

과 련된 주제가 있다고 별된 문장에 해 앞서 정의한 주

제 목록 , 해당 문장에 포함된 주제를 찾는 역할을 한다. 인

물 련 주제 분류 시스템의 구체 인 구성은 Fig. 3과 같다.

1) 인물 련 주제 포함 별 모듈

인물 련 주제 포함 별 모듈은 입력문장의 언어 분석 

결과를 입력받아 해당 문장이 인물과 련된 주제를 포함하

고 있는지 여부를 결정한다. 

이 모듈의 자질 추출기는 입력된 문장의 언어 분석 결과와 

단서표  목록을 이용하여 문장에서 출 한 단서표  목록과 

문장에 나타난 개체명 유형을 추출하여 자질 벡터를 생성한다.

인물 련 주제 포함 별기는 기계학습 알고리즘을 이

용하여 입력문장이 인물과 련된 주제를 담고 있는 문장인

지 여부를 단한다. 태깅 도구를 이용하여 작업한 문장 , 

주제가 태깅된 문장과 그 지 않은 문장을 주제 유무 별

을 한 학습데이터로 이용한다. 

이들 학습 문장의 자질을 기계학습 알고리즘에 용하여 

학습 모델을 생성한다. 인물 련 주제 유무 별을 해 사

용하는 주요 자질은 단서표  포함여부이다. 단서표 은 인

물과 련된 주제를 나타낼 수 있는 표 들을 통해 생성되

었다. 그 기 때문에 이 단서표 이 문장에 나타났다면, 이 

문장이 인물과 련된 주제를 이야기하고 있을 것이다. 이

를 기반으로 새로운 입력문장이 들어왔을 때 학습 모델과 

입력 문장의 자질을 이용하여 해당 문장의 인물 련 주제 

포함 여부를 별한다.

2) 인물 련 주제 분류 모듈

인물 련 주제 분류 모듈은 앞선 단계에서 입력문장이 인

물과 련된 주제가 있다고 별하 을 때, 해당 문장이 가

지고 있는 주제들을 찾는 모듈이다. 주제가 없다고 별된 

문장에 해서는 아무런 출력 결과를 내주지 않음으로써 문

장이 주제를 담고 있지 않다는 것을 나타낸다. 인물 련 주

제 분류 모듈은 자질추출기, 주제 분류기, 주제 순 화의 3

개의 모듈로 구성된다.

이 모듈의 자질추출기는 앞선 단계의 자질추출기와 같이 

입력 문장의 언어 분석 결과와 단서표  목록을 이용하여 

자질을 생성한다. 앞선 단계의 자질추출기에서는 한 문장에

서 여러 단서표 이 발견되면 이를 하나의 자질벡터에 각 

단서표 의 출연 여부를 나타내었다. 하지만 이 단계의 자

질추출기는 한 문장에서 여러 개의 단서표 이 발견되면 각

각의 단서표 별로 해당 표 의 출  여부를 나타내는 자질 

벡터를 만들고 각 자질 벡터별로 주제를 추출한다. 를 들

어, 체 단서표 의 목록이 {ㄱ,ㄴ,ㄷ,ㄹ}이고 문장에서 ㄱ, 

ㄷ 두 개의 단서표 이 발견되었다면, 앞선 단계에서는 

[1,0,1,0] 형태의 하나의 자질 벡터를 만들지만, 이 단계의 자

질추출기는 [1,0,0,0], [0,0,1,0] 두 개의 자질 벡터를 생성한
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다. 이 게 생성된 각 자질 벡터들은 주제 분류기에 입력되

어 각 단서표 들이 나타내는 주제를 찾는다. 

인물 련 주제 분류 모듈의 주제 분류기는 기계학습 알고

리즘을 이용하여 주제를 분류한다. 주제가 태깅된 문장을 이

용하여 학습모델을 생성하고, 새로운 입력문장에서 추출된 

자질을 모델에 용하여 입력문장의 주제를 별한다. 앞선 

단계의 자질추출기에서 문장에서 인식된 단서단어의 수만큼 

자질을 생성하고, 주제 분류기는 이를 입력받아 각 자질을 

학습모델에 용하여 해당 단서단어별로 주제를 별한다.

한 문장에서 추출될 수 있는 주제가 여러 가지일 수 있

다. 주제 순 화 로그램은 한 문장에서 나타난 여러 주제

들의 우선순 를 결정한다.

1) 친구인  슈타틀리를  해  작곡한  이  사람의  유일한  클

라리넷 주곡은  당  최고의  사랑을  받았다.

 1)의 문장에서 “～를 해 작곡”이라는 표 을 통해 

이 문장이 어떤 인물의 작품활동과 련된 임을 알 수 있

고 이를 통해 문장의 주제를 “작품- 련 인물”로 결정할 수 

있다. 한, “당  최고의 사랑”이라는 문장을 통해 이 문장

이 작품에 한 평가를 담고 있으며 이에 해 “평가”라는 

주제를 할당할 수 있다. 이와 같이 질의와 응답문의 특성상 

하나의 문장에도 여러 가지 주제가 담겨있는 경우가 있으므

로, 추출된 주제들의 우선순 를 정할 필요가 있다. 이러한 

작업을 인물 련 주제 분류 모듈의 주제 순 화 로그램이 

수행한다. 각각의 주제와 그 주제를 발생시킨 단서표 의 

상호정보량(Mutual information)을 학습데이터를 통해 계산

하고 이를 이용하여 순 를 결정한다. 이 게 순 가 결정

된 주제들  순 가 높은 N개의 주제를 해당 문장의 최종 

주제로 결정한다.

4. 실  험

4.1 학습데이터 분석

실험에 사용한 질의-응답문은 3.1에서 밝힌 종류의 질의-

응답문이며 문가에 의해 태깅된 질의문은 총 993개이다. 

이  893개는 단서표  추출과 학습모델 생성을 한 학습

데이터로, 나머지 100개의 질의문은 모델 평가를 한 평가

데이터로 사용하 다.

학습데이터에서 893개에 한 응답문은 13,395개이다. 질

의문과 응답문은 각각 2,004개의 문장과 39,308개의 문장으

로 구성되고 학습데이터의 총 문장 수는 41,312개이다. 평가 

데이터는 100개의 질의문과 1,500개의 응답문으로 구성되며 

각각 219개의 문장과 4,357개의 문장을 포함하여 총 4,576개

의 문장으로 구성된다.

학습데이터의 문장  주제가 태깅된 문장의 수는 15,006

개이고 이들 문장에 총 18,730개의 주제가 태깅되어있다. 평

가 데이터에는 1,572개 문장에 주제가 태깅되어있고 이들 

문장에 2,008개의 주제가 태깅되었다.

학습데이터에서 태깅된 주제  발생빈도 상  5개와 하

 5개를 Table 5에 나타내었다.

태깅된 학습데이터로부터 추출한 단서표 들의 주제활성

도 일부를 Table 6에 나타내었다. 주제활성도가 높은 단서

표 은 질의-응답문에서 주제와 동반되어 사용되는 경우가 

높다는 것이고, 반 로 주제활성도가 낮은 단서표 은 그

지 않음을 나타낸다.

Topic Count

5-most

직업/직책 4382

가족 계 2005

별칭 1003

정의 933

작품-활동 인물 910

5-least

발견- 치 34

사망- 치 33

약어 32

발견 28

제작-상세 20

Table 5. Topics and Their Frequencies (5 Most Frequently 

Occurring and 5 Least Frequently Occurring Topics)

Topic Topic Activeness 

본명 0.950

뜻에서 유래 0.937

는 @@ 의미 하ㄴ다 0.562

요 하ㄴ 역할 0.25

Table 6. Example of Topic Activeness of Clue Expression

4.2 인물 련 주제 포함 별 모듈 실험

인물 련 주제 포함 별 모듈을 한 자질 조합과 기계

학습 알고리즘을 선택하고 이를 검증하기 하여 실험을 수

행하 다. 인물 련 주제 포함 별 모듈의 자질추출기에서 

추출하는 자질의 유형은 다음과 같다. 

CPA: 체 단서표 의 길이를 가지는 벡터를 정의하고, 

문서에서 단서표 이 발견되면 벡터의 해당 치

에 1, 아니면 0으로 표 한 벡터

CPB: CPA에 각 단서표 의 주제활성도를 곱한 벡터

NE: 개체명 유형의 개수를 길이로 가지는 벡터에 문장에

서 개체명이 출 하면 해당 개체명 유형의 치에 1

이 아닌 경우를 0으로 표 한 벡터

성능 실험에 이들 3가지 자질 벡터의 조합을 이용하 다. 

실험에 사용한 자질의 조합은 Table 7과 같다. 

Type Combination

(A) CPA

(B) CPB

(C) CPA+NE

(D) CPB+NE

(E) CPA+CPB+NE

Table 7. Combination of Features for a Predictor of 

Person-Related Topic Presence
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추가 으로 분류기의 기본 성능(Baseline)을, 모든 문장을  

주제가 없는 것으로 분류할 경우의 성능으로 하 다. 기계학습 

모델 생성을 한 알고리즘으로 SVM[17]과 Naive bayesian 

분류기[18]를 사용하 다. 

각 자질과 알고리즘을 사용한 인물 련 주제 포함 별 

모듈의 실험 결과는 Table 8에 나타내었다.

Features SVM Naive bayesian

Baseline 65.647 65.647

(A) 77.469 67.767

(B) 77.797 67.767

(C) 78.238 68.466

(D) 78.409 68.659

(E) *78.628 68.291

Table 8. Experimental Results for a Predictor of 

Person-Related Topic Presence

4,576개의 평가 문장은 1,572개 문장에 주제가 태깅되어 

있고 3,004개의 문장이 주제가 없는 것으로 태깅되어있다. 

인물 련 주제 포함 별 모듈의 성능은 분류기가 이들 문

장의 주제 유/무를 분류하 을 때 얼마나 정확하게 맞추었

는지를 평가하 다.

체 으로 SVM알고리즘을 사용한 경우가 Naive Bays

알고리즘을 사용한 경우보다 더 성능이 나았다. SVM을 사

용하 을 경우, (E)의 성능이 78.628%로 가장 높았고, Naive 

Bays알고리즘의 경우 (D)조합을 자질을 사용했을 때 68.659%

로 가장 높은 성능을 나타내었다. 모든 문장을 주제가 없는 

것으로 분류할 때의 성능인 65.647%의 정확도보다 각각 

12.781%, 3.012% 더 나은 성능을 나타낸다. 이 실험을 통해 

인물 련 주제 포함 별 모듈은 SVM을 (E)자질조합과 함

께 사용할 때 가장 좋은 성능을 나타냄을 알 수 있다.

4.3 인물 련 주제 분류 모듈 실험

이 장에서는 인물 련 주제 분류 모듈의 성능을 측정하기 

한 실험 결과를 나타내었다. 앞선 실험에서 인물 련 주

제 포함 여부를 가장 잘 별한 자질 조합인 SVM알고리즘

과 (E)조합을 인물 련 주제 분류 모듈 실험의 자질 조합으

로 사용하 다. 이 실험에서 입력문장은 앞선 단계인 인물

련 주제 포함 별 모듈에서 주제가 있다고 별한 1,294

개 문장을 이용하 다.

Table 9는 수집된 모든 단서단어를 자질로 사용한 결과

이다. 이 표에서 정확률(precision)은 입력문장의 주제들  

주제 분류기가 정확히 측한 주제의 개수를 주제 분류기가 

추출한 주제의 개수로 나  값이다. 재 율(recall)은 정확률

과 같은 분자를 입력문장들의 주제의 개수로 나  값이다. 

Top N Precision Recall F1

3 0.317 0.754 0.446

2 0.369 0.676 0.477

1 0.454 0.522 0.486

Table 9. Results of Experiment for Topic Classification System

F1은 정확률과 재 율을 통해 계산된 F1 수를 나타낸다.

Table 9의 실험에서 입력된 문장들에 들어있는 주제의 개

수는 총 1,114개이다. Top 1은 입력 문장에 해 최  1개의 

주제를 추출하는 것이고 Top 2는 최  2개, Top 3는 최  3

개까지의 주제를 추출한 결과이다. 주제 분류기가 Top 1의 주

제를 찾았을 때 1,281개의 주제가 있다고 별하 고 이  실

제 입력문장의 정답에 있었던 경우는 581개 다. Top 2에서는 

2,042개의 주제를 찾고 이  752개를 맞추었다. Top 3에서는 

2,648개의 주제를 찾고 839개를 맞추었다. 이를 기반으로 정확

률과 재 율, F1값을 계산한 것이 Table 9의 값이다. 

Table 10은 주제활성도 0.8 이상인 단서표 들, 즉 단서

표 들  주제를 발생시킬 가능성이 높은 표 들을 자질로 

사용했을 때의 실험 결과이다.  여기서 주제의 개수는 1,114

개이고 Top 1～3까지 추출한 주제의 개수와 올바르게 찾아

진 주제의 개수는 각각 953개와 540개, 1,227개와 620개, 

1,338개와 651개이다.

Top N Precision Recall F1

3 0.487 0.584 0.531

2 0.505 0.557 0.530

1 0.567 0.485 0.523

Table 10. Results of Experiment for Topic Classification 

System Filtering by Topic Activity

Table 9와 Table 10의 실험결과에서 더 게 주제를 추

출할수록 추출한 주제에서 정답이 뽑힌 비율이 높아지므로 

정확률이 높아지는 것과 반 로, 더 게 뽑으면 정답에 포

함되어있는 주제들에서 찾아진 정답의 비율이 낮아지므로 

재 율이 낮아지는 것을 알 수 있다. 한 주제활성도가 높

아질수록, 정확률은 더 게 뽑지만 더 합한 주제를 찾으므

로 정확률이 높아지고 재 율이 낮아지는 것을 볼 수 있다.

5. 결  론

본 논문에서는 질의응답 시스템의 정답문장 검색 결과의 성

능 향상을 해 사용될 수 있는 입력문장의 주제 분류기 시스

템 개발에 해 소개하 다. 이를 한 주제 정의와 태깅 방법, 

그리고 체 인 주제 분류 시스템의 구성을 설명하고 문장에

서 나타난 주제를 찾기 한 단서표 의 유형을 정의하 다.

개발된 시스템의 성능 검증을 한 실험 결과, 인물 련 

주제 포함 별 실험에서는 SVM을 이용한 실험에서 단서

표 과 개체명 인식 결과, 주제활성도를 모두 자질로 사용

한 경우가 78.628%로 가장 높은 정확도를 보 다. 인물 련 

주제 분류 성능 검증 실험에서는 주제활성도와 추출되는 주

제의 개수를 1～3개로 조 하며 실험을 하 다. 시스템이 

사용될 때 이 실험 결과 정확률과 재 율을 참고하여 필요

한 주제의 개수와 주제활성도의 기 을 정할 수 있다. 

본 논문에서의 시스템은 질의응답 시스템에 실제로 용

하여 정답문장 검색의 성능이 얼마나 향상되는지, 그리고 

이를 통해 얼마나 질의응답 시스템의 성능이 향상되는지를 

평가해야 진정한 시스템의 성능이 평가된다고 할 수 있다. 
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하지만 이는 본 논문의 범 를 벗어나기 때문에 아쉬움이 

남는 부분이다. 한 주제 유무 별과 주제 분류에 구문구

조 등과 같이 높은 수 의 언어분석 결과를 사용하지 않고 

문장의 형태소 분석과 개체명 인식 결과만을 분석에 사용하

다. 이를 통해 분석 속도에 한 이 을 얻을 수 있었지

만, 분류 성능에서는 한계 이 있다. 향후 더 높은 차원의 

언어 분석 결과를 도입함으로써 더 나은 성능을 기 할 수 

있을 것으로 생각한다.  

본 논문에서 사용한 인물 련 주제 별과 주제 추출은 

단서표 과 기계학습 알고리즘을 이용하여 수행되었다. 좀 

더 정 한 별 방법과 진보된 기계학습 알고리즘을 사용한

다면 체 으로 시스템의 성능을 끌어올릴 수 있을 것으로 

기 되며 이는 향후 과제로 남겨둔다.
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