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[요    약] 

기사와 댓글, 질의응답과 같은 비정형 데이터에 기반한 텍스트 분석에 대한 관심이 증가하고 있다. 이는 사람들의 견해인 비

정형 텍스트 데이터로부터 특징을 파악하고, 평가, 예측 및 추천에 활용할 수 있기 때문이다. TEL 분야에서도 MOOC 서비스의 

확대로 교수학습지원시스템 기반 토론, 질의응답 서비스를 자동화하기 위한 관심이 증가하고 있다. 시스템에 축적된 질의응답 

데이터를 기반으로 질의 토픽을 생성하고, 새로운 질의에 대해 토픽을 자동분류하기 위해서이다. 따라서 본 연구에서는 새로운 

질의 토픽을 자동분류 할 수 있도록  LDA기법을 활용한 토픽 모델링을 제안하고자 한다. 이를 바탕으로 질의 토픽 사전을 생성

하고 새로운 질의에 대해 토픽을 자동분류 할 수 있다. 일부 질의에서는 0.7 이상의 높은 자동 분류를 보였으며, 새로운 질의가 

여러 토픽에 포함될수록 좀 더 좋은 자동분류 결과를 보였다.

[Abstract] 

There is increasing interest in text analysis based on unstructured data such as articles and comments, questions and answers. 
This is because they can be used to identify, evaluate, predict, and recommend features from unstructured text data, which is the 
opinion of people. The same holds true for TEL, where the MOOC service has evolved to automate debating, questioning and 
answering services based on the teaching-learning support system in order to generate question topics and to automatically classify 
the topics relevant to new questions based on question and answer data accumulated in the system. Therefore, in this study, we 
propose topic modeling using LDA to automatically classify new query topics. The proposed method enables the generation of a 
dictionary of question topics and the automatic classification of topics relevant to new questions. Experimentation showed high 
automatic classification of over 0.7 in some queries. The more new queries were included in the various topics, the better the 
automatic classification results.

색인어 :  데이터마이닝, 질문과대답, 유사성, 텍스트마이님, 토픽모델링
Key word :  Data Mining, Question and Answer, Similarity, Text Mining, Topic Modeling 
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Ⅰ. 서  론

자신 또는 주변의 문제들을 해결하기 위해 주변 지인들에게 

묻고 답하는 일련의 행위가 우리에게는 아주 자연스러운 일부

분이다. ICT환경이 발달하면서 유선과 무선의 통합, 통신과 방

송의 융합, 온라인과 오프라인의 결합이 이루어지고, 인터넷과 

소셜 미디어 사용이 일상 생활화 되고 있다. 이에 따라, 질의응

답 행위도 온라인상에서 커뮤니티를 형성하여 자연스럽게 이

루어지고 있다.
온라인상에서의 질의응답의 경우는 주로 텍스트를 기반으

로 하며, 이는 비정형의 데이터이다. 신문기사처럼 정제된 글이 

아닌 자유롭게 기술되는 비형식(informal)의 텍스트 문서이다. 
이러한 비형식 텍스트 문서에서 일관된 규칙이나 패턴을 찾는 

일은 형식(formal) 문서 경우에 비해 용이하지 않기 때문에, 이
를 해결하기 위해 질의 데이터로부터 정보 추출 및 연관성 분석 

연구와 기계학습을 이용하여 자동분류하고 응답하기 위한 연

구들이 증가하고 있다[1]. 질의 주제와 특성을 이해하고 이를 

분류할 수 있다면, 자동응답 체계를 구축하여 보다 신속하게 질

의 사항에 대해 응답을 할 수 있기 때문이다[2]. 
TEL(Technology Enhanced Learning)분야에서도 교수학습지

원시스템을 이용하여 교육 내용에 관한 것 뿐만 아니라 교육 환

경, 시스템 사용, 수업 등에 대한 다양한 질의응답이 이루어지

고 있다 [3][4]. 이러한 활동은 지속적이며 반복적으로 이루어

지고 있다. 이렇게 생성된 질의는 집단지성의 결과물이다. 그러

나 이러한 질의응답은 텍스트 형태의 데이터로 비정형의 자연

언어의 형태로 작성되고 있으며, 체계적으로 관리하기가 어렵

다. 교수학습지원시스템 질의응답 코너를 보면, 같은 질문이 여

러 번 반복하여 올라온 경우를 볼 수 있다. 이미 답변이 완료된 

질문들을 쉽게 찾을 수 없기 때문이기도 하다. 또한, 유사한 질

문에 대한 답변이 담당자에 따라 조금씩 다른 경우도 있다. 이 

같은 문제를 해결하기 위해서 메타데이터를 이용하여 질의들

을 분류하고 군집화하는 작업을 통해 좀 더 정확한 답변을 할 

수 있을 것이다. 그러나 모든 질의사항에 대해 반복되는 작업을 

좀 더 효율적으로 하기 위해서는 새로운 방법이 필요하다[5].
이를 위해 본 연구에서는 교수학습지원시스템에서 발생하는 
질의 데이터를 바탕으로 자동 분류를 위한 Topic-driven 모델링
을 제안하고자 한다. 이를 통해 질의를 정확히 파악하고 분류하
여 답변을 함으로써 응답 시간을 줄이고 답변의 정확도도 높일 
수 있을 것이다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 이론적 배경인 토픽 

마이닝, 토픽 모델링, LDA 에 대해 알아보고, 3장에서는 LAD
를 기반으로 토픽 모델링을 설계한다. 4장에서는 토픽모델을 

적용하여 교수학습활동 질의 데이터에 대해 자동분류 실험을 

하고 이를 해석한다. 그리고 5장에서 결론을 도출하고자 한다. 

Ⅱ. 관 련 연 구 

2-1 토픽 마이닝

토픽 마이닝은 문서에 사용된 단어 분포를 이용하여 문서들

을 군집화하기 위해, 문서에 사용된 모든 단어를 말뭉치로 취급

한다. 하나의 문서는 여러 토픽이 구성되어 만들어진 것이라 할 

수 있다. 즉, 토픽1은 20%, 토픽2는 30%, 토픽3은 50%의 분포

를 가질 수 있다. 문서에서 등장하는 토픽 분포 값에 따라 군집

화 할 수 있다. 따라서 문서의 특성을 고려한 모델을 설계하여 

토픽을 분석할 수 있다. 즉, 토픽 마이닝을 위한 토픽 모델은 분

석을 목표로 하는 자료와 파악하기 위한 내용에 따라 각기 다른 

방식으로 설계할 수 있다[5].
Nubbi (2009) 는 두 가지 종류의 토픽을 분석해 내기 위해, 하
나는 각 문서에서 등장하는 각 개체의 단어 분포도를 이용하고, 
다른 하나는 각 개체 쌍의 단어 분포도를 이용하는 방법을 제

안했다[6]. Rosen-Zvi (2004) 은  논문에서 각 저자의 관심분야

에 대한 토픽 분포를 연구하기 위해 Author Topic Model을 제

안했다[7]. Chang (2009)은 문서 내 개체 사이의 관계를 파악하

기 위해 개체 토픽 모델을 제안했다. 이는 문서 내에서 등장하

는 개체 간에 어떠한 관계를 가지는지를 분석하는 것을 목적으

로 설계된 것이다[5][6].

2-2 토픽 모델링

토픽 모델링은 구조화되지 않은 방대한 문헌에서 주제를 찾

아내기 위한 알고리즘으로, 맥락과 관련된 단서들을 이용하여 

유사한 의미를 가진 단어들을 군집화하는 방식으로 주제를 추

론하는 방법이다[8]. 즉, 토픽 모델링은 비구조적 데이터를 분

석하기 위한 알고리즘이다. 토픽 모델링은 크게 벡터기반

(Vector-based techniques)과 확률기반(Probabilistic techniques)
로 나눌 수 있다. 벡터 기반으로는 Latent Semantic Analysis 
(LSA)이 있다. 확률 기반으로는 Probabilistic Latent Semantic 
Analysis (pLSA), Latent Dirichlet Allocation (LDA) 등이 있다. 
특히, LDA는 무감독 생성 주제 모델(Unsupervised generative 
topic model)로, 주제 분류나 문서 사이 유사도 계산에 많이 이

용되는 알고리즘이다[9][10][11].
문서(Document)는 토픽(Topic)의 집합이다. 토픽(Topic)은 

단어(word)의 집합이다. 즉, 단어가 모이면 토픽이 되고, 토픽

이 모이면 문서가 된다. 각 단어는 토픽을 대표할 수 있고, 토픽

의 집합이 문서가 된다. 여기서, 토픽(Topic)은 숨어있기 때문

에 이를 찾기 위해 LDA 알고리즘을 활용한다[10][12]. 즉, 문서

에서 각 단어가 몇 번이나 토픽에 속하는지를 파악해내는 것이

다. 질의 및 응답 관점에서 질의-토픽-단어 사이의 관계를 그림

으로 표현하면, 아래 그림1과 같다. 나아가 질의와 질의 사이의 

관계는 그림2와 같이 표현할 수 있다. 본 연구에서는 이를 이용

하여 질문에 대한 토픽을 모델링 하고자 한다.
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그림 1. Questions-Topics-Words 관계도

Fig. 1. Questions-Topics-Words relationship 
diagram

그림 2. Topic-Topic 연관 관계도

Fig. 2. Topic-Topic association diagram

2-3 잠재 디리클레 할당(Latent Dirichlet Allocation)

잠재 디리클레 할당(Latent Dirichlet Allocation)은 문서 내 혹

은 문서 사이 단어들의 분포를 통해 토픽을 찾아내기 위한 생성

적 확률 모델(generative probabilistic model)이다. 즉, 주어진 문

서가 잠재적으로 갖는 주제들을 추론해 내는 확률 모델로, 단어 

집합과 같은 이산형 데이터를 모델링하기 위한 것이다. LDA에

서 한 문서는 여러 토픽들의 혼합으로 구성되어 있으며 이에 대

한 확률분포를 갖는다고 가정한다. 또한 하나의 토픽은 여러 단

어들의 혼합으로 구성되며 이에 대한 확률분포를 갖는다고 가

정한다. 이를 바탕으로 문서 내 혹은 문서 사이의 단어 빈도수

를 분석하여 문서에 대한 토픽 분포, 토픽에 대한 단어 분포를 

추정한다[13].  이러한 특성 때문에, 주제별, 특성별, 분석을 위

해 많이 이용된다.
LDA는 단어의 분포와 토픽의 분포를 추정하여 각 문서를 

생성한다. 그림3에서 (ω)는 하나의 문서를 의미하고, (z)는 토픽

을 의미한다. 단어는 토픽으로부터 생성되며 해당 문서가 어떠

한 토픽비율(θ)을 가질 것인지는 디리클레 분포로부터 생성된

다. 이때 해당 분포의 파라미터는(α)이다. 또한 (β)는 해당 토픽

이 어떤 단어들로 구성될지를 결정하는 디리클레 분포의 파라

미터이다. 이 과정의 반복을 통해 주어진 문서에 대하여 적절한 

토픽의 분포와 생성된 토픽에서 적절한 단어의 분포를 추정할 

수 있다[14][15].

그림 3. 잠재 디리클레 할당 모델

Fig. 3. Latent Dirichlet Allocation Model

2-4 유사도

유사도 측정은 각 문서들 속에 포함되어 있는 단어들의 빈도

수 분석을 통해 각 문서가 얼마나 유사한지를 계산하는 방법이

다. 이는 정보 검색이나, 텍스트 마이닝 등에서 널리 사용되고 

있다[16]. 
유사도 측정 방법은 크게 상관도 기반 방법과 벡터 기반 방

법으로 구분한다. 상관도 기반 기법으로는 Pearson Correlation, 
Spearman Rank Correlation가 있다. 벡터 기반 기법으로는 

Cosine Similarity, Euclidean distance, Inner product 등이 있다. 
특히, 코사인 유사도(Cosine Similarity)는 데이터를 좌표평면 

상의 벡터로 취급하여 데이터 사이의 코사인 각을 구하여 연관

성을 수치로 표현하는 방법으로, 단순하고, 계산이 빨라 벡터 

기반에서 가장 널리 사용되는 방법이다. 코사인 유사도의 계산

법은 아래 수식(1)과 같다[17]. 
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
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  (1)

본 연구에서는 토픽 내에서 구성 단어 사이의 유사도를 계산

하기 위해 사용된다. 즉, 문서 집합에서 중요한 키워드를 추출

하여 순서에 상관없이 하나의 말뭉치(bag-of-words)로 표현하

고, 각 문서마다 키워드들의 빈도수(Term Frequency)를 측정하

여 키워드에 해당하는 말뭉치의 원소에 저장한다. 이를 바탕으

로 두 문서 내용 사이의 유사도를 계산한다. 

Ⅲ. LDA를 이용한 질의 데이터 토픽 모델링

3-1 질의 토픽 모델링 개요

토픽 모델링은 문서 집합에서 맥락과 관련된 단어들을 이용

하여 의미론적으로 단어들을 군집화 하여 주제를 추론하는 방

법이다. 이는 같은 주제 의식을 가지고 있다면 유사한 단어가 

출현할 것이라는 가정에 기반 한다. 교수학습지원시스템에는 

많은 질의가 반복적으로 축적되고 있다. 대분의 교수학습지원

시스템에서의 질의응답 서비스는 담당자가 눈으로 질의을 확

인하고 주제를 분류하여 응답하는 방식으로 진행되었다. 이러

한 절차를 자동화하기 위해서는 먼저 질의를 자동분류 할 수 있

어야 한다. 이를 위해 본 연구에서는 Blei et al.(2003)의 디리클

레(Dirichlet)분포 기반의 확률적 토픽 모델링인 잠재디리클레

할당(Latent Dirichlet Allocation) 알고리즘을 기반으로 한다

[10][18].  LDA는 단순하고, 데이터의 차원을 축소하는 데 유용

하며, 의미적으로 일관성이 있는 주제들을 추출하는 장점을 지

니고 있다. 이 때문에 텍스트 분석에서 많이 사용되고 있다[10]. 
본 연구에서는 교수학습 질의 데이터에서 토픽 분류를 위한 모
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그림 4. 토픽 모델링 기반 사전 구축 절차

Fig. 4. Topic modeling based dictionary build 
procedure

그림 5. 문서 벡터 생성

Fig. 5. Generate document vector

그림 6. 토픽 모델링

Fig. 6. Topic modeling

델링에 활용하고자 한다. 또한, 토픽별 구성 단어 유사도 측정

을 위해 코사인 유사도를 사용하고자 한다.

3-2 질의 토픽 모델링

교수학습지원시스템의 질의응답에서 반복적으로 생성되는 

질의 데이터를 기반으로 한다. 각 질의는 단어들의 집합으로 이

루어져 있다. 이러한 단어들의 집합은 특정 주제를 내포하고 있

다. 그리고 각 주제는 질문마다 공유될 수 있다. 즉, 질의 항목을 

토픽에 따라 유사질문으로 분류할 수 있다.
시스템에 축적된 질의 데이터를 기반으로 질의 토픽 사전을 

생성하는 절차는 그림4와 같다.
 ① 기존 질의를 바탕으로 단어를 추출하여 질의-단어 매트릭

을 구성한다. 
② 초기 토픽 N개를 설정 후 반복 출력하여 구성 단어 M개를 

선정한다. 이를 바탕으로 토픽-단어 매트릭을 구성한다. 이
때 단어의 동질성과 토픽별 이질성을 고려한다.

③ 각 토픽별 구성 단어의 유사도를 바탕으로 최종 토픽을 선정

한다. 이때 유사도 계산은 기계학습을 이용한다.
④ 토픽과 질의 매트릭을 구성한다.
⑤ 이를 바탕으로 질의 사전에 대한 스키마를 생성할 수 있다.

이를 바탕으로 새로 유입되는 질의에 대해 해당 질의의 토픽

을 추정 분류할 수 있다.
세부적으로, 먼저, 텍스트 전처리 과정을 수행한다. 데이터

가 비정형의 텍스트 형태이므로 텍스트에 대한 전처리 과정이 

필요하다. 의미 있는 단위의 주제어를 추출하여 키워드 사전을 

구축한다. 이 과정을 반복하면서 사전을 지속적으로 추가, 삭제

한다. 추출된 주제어를 기반으로 문서 벡터를 생성한다. 그림5
는 문서 벡터 생성 과정이다.

다음으로 토픽 모델링을 한다. 문서 벡터를 이용하여, LDA
기반의 토픽 모델링을 활용하여 교수학습활동 질의응답 데이

터로부터 주제어를 추출한다. LDA 결과로 생성된 행렬을 이용

하여 문서 사이, 주제어 사이 유사도 행렬을 생성한다.  그림6은 
유사도 생성 과정이다.

다음으로, 문서(d)에 단어(w)가 나타날 조건부 확률 P(w|d)을 

독립 다항 분포로 가정하고 은닉 변수(hidden variable)인 토픽

(z)를 추가하여 단어-토픽 간 조건부 확률 P(w/z)과 토픽-문서 

간 조건부 확률 P(z/d)로 분해하여 수식(2)를 이용하여P(w/d)를 

추정한다.

                                    (2)

마지막으로, LDA 수행 결과로 발생한 문서-토픽, 토픽-단어 

행렬을 기반으로 문서-문서, 단어-단어의 유사도 행렬을 토픽 

기반의 코사인 유사도를 이용하여 계산한다. 먼저, 문서-문서 

사이의 유사도는 문서-토픽 행렬을 이용하여 토픽 기반의 문서 

벡터를 생성한 후 수식(3)의 코사인 유사도를 이용한다. 다음으

로, 주제어를 나타내는 단어-단어 사이의 유사도 행렬도 토픽-
단어 행렬을 이용하여 토픽 기반의 단어 벡터를 생성한 후 수식

(4)의 코사인 유사도를 이용 한다.

  ∥∥∥∥


≠          (3)

  ∥∥∥∥


≠   (4)

만약 새로운 문서가 입력되면, 새로운 문서의 단어 분포를 

분석하여 가장 비슷한 군집을 찾아낸다. 이를 통해, 교수학습지

원시스템에서 질의응답 데이터를 지식 데이터로 재사용 가능

하다. 교수학습 활동에서 발생하는 질의는 활동에 따라 유사하

다. 비슷한 단어 분포를 보이는 질의끼리 군집화 한다면, 질의

자가 먼저 유사 그룹의 질을 쉽게 찾아 볼 수 있을 것이다. 이를 

통해 기존에 축적된 데이터의 재사용성을 높일 수 있다[5].

Ⅳ. 데이터 실험

본 연구에서는 H대학교 온라인 교수학습지원시스템의 질의

응답 코너를 통해 진행되는 질의에 대한 주제 분류를 위해 토픽 

모델링을 적용하고 검증한다. 
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그림 7. 토픽 시각화

Fig. 7. Topic visualization

4-1 사전 전처리

온라인 교수학습지원시스템의 최근 3년간의 질의 8,577개를 

바탕으로, 한국어 형태소 분석기를 이용해 접두사, 접미사 등 

불용어를 처리하고 명사, 동사, 형용사를 기본형 단어로 기본 

사전을 구성한다. 문법, 맞춤법, 띄어쓰기, 비표준어 등의 오류

가 포함된 자질은 다양하고 불규칙적이어서 실험자가 부분적

으로 제거하는 작업을 반복했다. 

4-2 LDA 기반 토픽 모델링

 LDA에서는 하나의 질의를 그 질의 토픽 분포로 표현한다. 
본 논문에서는 LDA를 학습시키기 위해 mallet Toolkit에서 제

공하는 오픈소스를 사용하였다. 초기 토픽 모델의 파라미터

(α)= 0.02, 디리클레 분포의 파라미터(β)= 0.02, K=10으로 하였

다. 
토픽 K값을 결정하기 위해 실험을 반복하였다. K 값이 작은 

경우는 한 토픽 안에 다양한 단어로 구성되어 있어 토픽의 주제

에 대한 추측이 어려웠고, K값이 큰 경우는 토픽별로 겹치는 단

어가 증가하였다. 반복 실험을 통해, K=10인 경우는 토픽이 무

엇인지 추측하기 용이하였다. 그림7은 K=10인 경우 LDA 토픽 

모델링 결과를 시각화 한 것이다. 그림7의 각 원은 하나의 토픽

을 표현하며, 원의 넓이는 단어집합(corpus) 내에서 n개의 전체 

토픽들에 대한 비율을 의미하며, 유사도가 높은 토픽끼리 근접

해 있다. 막대 목록은 토픽을 선택하지 않았을 때에는 단어집합

(corpus) 내에서 우선순위 단어를 나타낸다.  

4-3 질의 데이터 사전 구축

 LDA 토픽 모델링 결과를 바탕으로, 질의(Q)-단어(W)-토픽

(T) 사이의 관계를 개선한다. 먼저, 질의(Q)의 단어 중 토픽(T)
에 해당하는 비율을 TQ = P(topic T | question Q)로 계산한다. 
다음으로, 단어(W)를 포함한 모든 질의 중 토픽(T)이 할당된 비

율을  WT = P(word W | topic T)로 계산한다. 이를 바탕으로, 새
로운 토픽(T)을 Tnew = TQ * WT 로 찾는다. 측정하고 있는 단

어(W) 외에 다른 단어들이 알맞게 할당되면, 확률을 계산하여 

현재 단어(W)를 업데이트 한다. 이러한 과정을 충분히 반복하

여 초기 질의 데이터 사전을 안정화 시킨다. 그럼에도 불구하

고, 전혀 예상하지 못한 자질도 출현하였다. 이는 질의가 비정

형 데이터로 문법, 맞춤법, 띄어쓰기 등의 오류가 포함되어 있

음을 의미한다. 

4-4 새로운 질의에 대한 분류

질의 데이터 사전을 바탕으로 새로운 질의에 대해 토픽을 자

동분류 하는 절차는 아래 그림8과 같다. 
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No. 새로운 질의 토픽 정확도 재현율 F1-measure

1 교수 면담 동영상 강의 관련해서 질문 드립니다 3,4,8,9 0.4 0.010 0.0195122

2
동영상 학습 시 로딩만 계속되고 재생이 안됩니다 자주 이래서 

블랙보드 사용하는게 너무 불편하네요
4,7,8 0.3 0.008 0.0146346

3 출석 확인 버튼 클릭이 안 되는데 확인하고 답변 바랍니다 1,5,6,9 0.4 0.010 0.0195122

4 학습 완료 창이 없는 경우 동영상 강의는 출석이 어떻게 되나요 1,3,4,5,7,8,9 0.7 0.018 0.0341463

5
블랙보드 연결이 자주 안 되서 강의 듣기에 너무 불편해요 이 

경우 어떤 문제인건가요 실행이 잘 되도록 부탁 드립니다
1,3,8,9,10 0.5 0.013 0.0243902

표 2. 새로운 질의에 대한 F1-값
Table. 2. F1-value for new query

구분 토픽1 토픽2 토픽3 토픽4 토픽5

Q 0 0 0 0 0

구분 토픽6 토픽7 토픽8 토픽9 토픽10

Q 0 0.738141 0 0 0

표 1. 새로운 질의에 대한 토픽 분포

Table. 1. Topic distribution for new queries

그림 8. 토픽 자동 분류

Fig. 8. Automatically classify topics

토픽 모델링 결과는 테이블 형태로 저장되어 있다. 만약 새

로운 질의 글이 입력되면 토픽과 비교하기 위해 새로운 질의 단

어 벡터를 리스트 형식으로 생성하여 기존 토픽에 추가한다. 그
리고 추가 생성된 리스트를 기준으로 빈도수와 가중치를 구하

고, 이를 정규화 한다. 이를 바탕으로, 질의 데이터 사전에 있는 

10(K=10)개의 토픽과 코사인 유사도 기법을 이용하여 유사도

를 계산하여 토픽을 자동분류 한다.
예를 들어, 표1에서처럼, 새로운 질의 “강의 제목을 바꾸기

도 하고 별짓을 다했는데 계속 첨부파일과 같은 창만 뜨고 강의 

재생이 안 되네요.”가 입력되면, 토픽 모델링에서 생성한 질의 

데이터 사전을 바탕으로 유사도를 찾아낸다. 이를 바탕으로 새

로운 질의가 토픽7로 자동분류 된다. 토픽7은  학습, 학생, 부분, 
활용, 재생, 좌측, 마이, 탐색, 담당, 인터넷 단어를 포함하고 있

다.  

4-5 F-척도 기반 정확도 검증

자동 분류된 토픽에 대한 정확도와 재현율을 측정하기 위

해 데이터마이닝 분야에서 일반적으로 널리 이용되는 F-척

도 측정 방법은 수식(5)와 같다[19]. 이를 이용한다.

  ×Pr

Pr ∙ 
               (5)

본 실험에서 실험용 데이터 5개를 추출하여 반복 실험한 결

과 표2와 같은 F1값을 얻었다. 
본 실험에서는 다양한 질의 데이터의 특성을 고려하여, 전문

가에 의한 정답을 추가로 구성하지 않았다. 토픽 모델링 결과만

을 가지고, 새로운 질의에 대해 토픽을 자동분류하고 F1값은 

측정한 것이다. 일반적인 환경에서 키워드 추출의 정확률이 0.2
에서 0.4 정도 나오는 것을 고려하면, 2번을 제외하고는 0.4 이
상의 정확률로 추출해 내는 것은 낮지 않음을 의미한다.

Ⅴ. 결  론

온라인 교수학습 활동에서는 다양한 질의 및 응답 데이터가 

생성되고 이러한 데이터는 시스템에 자동으로 축적된다. 이렇

게 축적된 데이터를 재목적화하여 활용하기 위해서는 자동 분

류 모델이 필요하다. 우리는 본 연구에서 새로운 질의를 자동분

류하기 위해 Topic-driven 모델을 제안하였다. 이는 초기 분류

를 위한 기준 데이터가 없더라도 유용하게 활용될 수 있는 모델

이라는 특징을 지닌다. 또한, 시간이 지나 질의가 증가할수록 

토픽이 점점 더 정교화 된다.
본 연구에서 질의 및 응답 데이터를 자동분류하기 위해 토픽

을 찾는 과정을 모델링하였다. 즉, 시스템에 축적된 질의 데이

터를 기반으로 질의 단어를 분석하여 초기 질의 사전을 생성하

고, 새로운 질의에 대해 토픽을 자동 추정 분류하도록 설계했

다. 그리고 토픽 모델링 결과로 생성된 토픽 중심의 리스트를 

이용하여 단어 중심이 아닌 토픽 중심으로 유사도를 도출하여 

의미 상 연관관계 추출의 정확도를 향상시켰다. 
새로운 질의에 대해 정확도 0.4 이상을 보였으며, 이는 전문

가에 의한 정답을 추가로 구성하지 않는 상태에서 나온 결과로 

질의에 대한 자동분류 결과가 양호하다고 할 수 있다. 일부 질
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의에서는 0.7 이상의 높은 자동 분류를 보였으며, 새로운 질의

가 여러 토픽에 포함될수록 좀 더 좋은 자동분류 결과를 보였

다. 
본 연구에서 LDA를 훈련시키기 위해 토픽 개수를 K=10으

로 설정했다. 이는 경험적으로 실험을 반복하면서 K=10인 경

우 토픽이 무엇인지 추측하기 용이했기 때문에 적정한 토픽 개

수로 정한 것이지 최적의 개수는 아니다. 향후 토픽의 최적 개

수를 구하는 HDP-LAD[20]를 추가 연구하여 새로운 질의에 대

한 자동 분류 성능을 개선하고자 한다. 또한, 질의 자동 분류를 

바탕으로 사용자가 응답을 바로 받아 볼 수 있도록 맞춤서비스

와 연계된 연구도 지속하고자 한다.  
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