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1. 서론 
 

질의응답 기술은 사용자가 요구하는 정보를 자연어 질

문으로 입력하였을 때, 시스템이 사용자의 질문에 부합

하는 정답을 문서로부터 찾아서 제시하는 기술이다[1]. 

이 때, 가장 연관성이 높은 N개의 문서들을 분석하여 얻

어진 N개의 정답들을 각각 제시하거나[2,3], 또는 여러 

후보 정답들을 하나의 단일 정답으로 통합하여 제시하기

도 한다[1]. 후자의 경우, 최종 사용자에게 단 하나의 

결정된 정답만을 제시하기 때문에, 스마트폰과 같은 소

형 디스플레이를 가지고 있는 디바이스나, 보이스 인터

페이스를 사용하는 디바이스에 적용하기 적절하다. 

여러 개의 후보 정답들을 통합하여 하나의 정답으로 

만드는 경우, 사용자 질의로 인해 요구되는 정답의 형태

가 단답형(주제어에 대한 특정 속성을 질의하는 경우)인

지, 또는 서술형(주제어에 대한 정의나, 사건에 대한 원

인 등을 질의하는 경우)인지에 따라서 통합하는 방식이 

크게 달라질 수 있다. 사용자 질의가 요구하는 정답의 

형태가 단답형일 경우, 각 문서에서 얻어지는 정답의 형

태는 대동소이하나, 서술형의 정답이 요구될 경우 각 문

서에서 추출되는 정답의 형태는 크게 달라질 수 있다. 

표 1은 다음 검색 엔진1에서 단답형 질문인 “마우스 발

명자” 와 서술형 질문인 “컴퓨터란”을 질의했을 때 

얻어진 각 최상위 5개 문서에 대하여, 사람이 직접 질의

에 대한 정답을 추출한 결과이다.  

 

 

표 1. 단답형 질문과 서술형 질문의 문서별 후보 정답 예 

단답형 질의 마우스 발명자 서술형 질의 컴퓨터란 

후보 정답 1 더글러스 엔젤바트 후보 정답 1 
미리 정해진 방법에 따라 입력된 자료를 처리함으로써 

문제를 해결하는 다양한 형태의 전자공학적 자동장치 

후보 정답 2 더글러스 엥겔바트 후보 정답 2 
반도체 집적 회로를 이용하여 주어지는 명령을 자동으로 

맡아 하는 정보 처리기 

후보 정답 3 더글라스 엥겔바트 후보 정답 3 프로그램에 의하여 정보를 처리하는 장치 

후보 정답 4 더글라스 엥겔바트 후보 정답 4 전자 회로를 이용한 고속 자동 계산기 

후보 정답 5 더글러스 엥겔바트 후보 정답 5 프로그램에 따라 작업이나 계산을 수행하는 기계 

 

                                           

1 https://www.daum.net 
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요 약 

 

한국어 질의 응답의 입력 질문에 대한 예상 정답 유형을 단답형 또는 서술형으로 이진 분류하는 방법에 

대해 서술한다. 일반적인 개체명 인식으로 확인할 수 없는 질의 주제어의 화제성을 반영하기 위하여, 검

색 엔진 쿼리를 빈도수로 분석한다. 분석된 질의 주제어 정보와 함께, 정답의 범위를 제약할 수 있는 속

성 표현과 육하원칙 정보를 입력 자질로 사용한다. 기존 신경망 분류 모델과 비교한 실험에서, 추가 자질

을 적용한 모델이 4% 정도 향상된 분류 성능을 보이는 것을 확인할 수 있었다.  
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해당 표에서 보여지듯이, 질의에서 단답형 답변이 요

구될 경우 대부분 비슷한 형태의 후보 정답들을 얻어낼 

수 있지만, 서술형 답변이 요구될 경우 여러 종류의 완

전히 다른 정답들이 도출됨을 알 수 있다. 따라서 각 경

우에 대하여 적용되는 정답 통합 방법 또한 크게 달라져

야 할 것이다. 본 논문에서는 주어진 사용자의 질의에 

대하여, 질의에 대한 정답이 단답형인지, 또는 서술형인

지를 예측하는 질의 답변 단답서술형 판별기에 대하여 

서술한다.  

주어진 질의가 단답형 답변을 요구하는지, 또는 서술

형 답변을 요구하는지 여부는, 표 2에서 보여지듯이 해

당 질의의 문맥 정보만 가지고는 판단이 불가하다. “경

찰서 번호가 뭐야” 라는 질의의 경우 “경찰서”라는 

질의 주제어의 “번호” 라는 속성을 묻는 질문이기 때

문에 단답형으로 판별되어야 하지만, “원자 번호가 뭐

야” 라는 질문의 경우 질의 주제어인“원자 번호”의 

정의를 필요로 하기 때문에, 해당 질문은 서술형으로 판

별되어야 한다. 따라서 질의의 문맥 정보만이 아닌, 질

의에 등장한 단어들이 하나의 개념으로 고려될 수 있는 

주제어인지, 또는 주제어와 속성의 조합인지 알아내는 

것이 문장의 정확한 판별을 위해 매우 중요하다. 또한, 

이러한 질의 주제어들은 화제성에 따라 새로이 추가되거

나 제거될 수 있다. 표 2의 예시 “태양의 계절이 뭐야” 

에서 보여지듯이, 기존에는 단답형 정답이 필요했을 질

의들도 새로운 화제성을 가진 개체의 등장(이 경우는 

‘태양의 계절’이라는 드라마)에 의하여 새로이 서술형

으로 분류되어야 할 필요성이 있다. 

 

표 2. 답변의 단답형/서술형 판별을 질의의 문맥만으로 

판단하기 어려운 사례 

정답 유형 질의 내용 

서술형 경찰서 번호가 뭐야 

단답형 원자 번호가 뭐야 

서술형 태양의 계절이 뭐야 

 

본 논문에서는 이러한 문제를 해결하기 위하여, 포털 

사이트 쿼리 로그로부터 질의에 포함될 수 있는 후보 질

의 주제어들을 추출하고, 이를 자질로 사용하여 주어진 

질문이 서술형 답변을 요구하는지, 또는 단답형 답변을 

요구하는지 판별하는 합성곱 신경망(Convolutional 

Neural Network) 기반 문장 분류 네트워크를 제안한다. 

제안된 시스템의 성능을 추가적으로 향상시키기 위하여, 

문장의 육하 원칙 정보 및, 수작업으로 구축된 속성 표

현들이 같이 사용되었다. 실험 결과, 본 논문에서 제안

된 질의 주제어 기반 단답서술형 분류기는 Baseline 시

스템에 비하여 약 4%의 성능 향상을 보였다. 

2장에서는 관련 연구에 대하여 간략히 서술한다. 3장

에서는 화제성을 가진 질의 주제어 추출 방법 및, 추출

된 질의 주제어를 이용한 질의 단답서술형 판별기에 대

하여 서술한다. 4장에서는 실험 결과 및 결과 분석이 제

시되고, 5장에서는 향후 연구 및 결론이 제시된다. 

2. 관련 연구 
 

핵심 주제어는 인명, 지명, 상호명 같은 개체명부터 

화제성을 가지고 있는 사건, 인물, 신조어까지 다양한 

형태로 등장할 수 있는 단어로, 주로 개체명 인식을 통

하여 탐지해 왔다[1,4]. 그러나 사전 정의된 범주의 개

체명 인식으로는 화제성을 가진 주제어에 대응하기 어려

우며, 개체명이 아닌 일반적인 개념을 대상으로 하는 주

제어 또한 다수 존재한다는 점에서(Ex. 원자 번호가 뭐

야) 한계를 가진다. 본 연구에서는 포털 사이트 쿼리를 

이용함으로써 기존 방식의 이러한 한계점을 극복하고자 

하였다. 

속성 표현은 “길이”나, “넓이”와 같이 주어진 질

의 문장의 정답 범위를 제약하는 표현으로, 기존의 많은 

연구들에서 주제어와 속성 표현, 의문사의 등장 패턴을 

목록화하고[1,4,5], 동의어, 유의어 정보로 이를 확장

[5,6,7]시켜서 정답 유형을 분류하는 데 사용하였다. 그

러나 이러한 규칙 기반 방식은 패턴을 벗어나는 일반적

인 발화에 대해서는 커버리지가 낮고, 화제성에 따라 추

가된 주제어가 속성 표현을 포함하였을 경우 처리가 불

가능하다. 본 연구에서는 이러한 문제를 해결하기 위해, 

[8]에서 제안된 문장 분류 합성곱 신경망에 질의 주제어 

정보가 추가된 질의 단답서술형 판별 네트워크 구조를 

제안하였다. 

 

3. 방법론 
 

본 장에서는 먼저 포털 서비스 쿼리에서 화제성을 가

진 질의 주제어를 추출하는 방법에 대하여 서술한다. 또

한, 이를 이용하여 주어진 사용자 질의가 요구하는 답변

이 단답형인지, 또는 서술형인지 판별하는 합성곱 네트

워크 구조에 대하여 서술한다. 

 

3.1 화제성 반영 질의 주제어 추출 및 사전 구축 

 

본 절에서는 포털 사이트 검색 로그를 이용하여 화제

성이 반영된 질의 주제어를 추출해내는 방법에 대하여 

서술한다. 검색 서비스 사용자들은 일반적으로 검색 엔

진에 대한 질의 과정을 통하여, 자신이 현재 알지 못하

는 대상에 대한 정보를 파악하고자 한다. 이 때 사용자

가 파악하고자 하는 대상은 새로이 만들어진 개념 또는 

단어일 수도 있고, 현실에서 화제가 되고 있는 사건일 

수도 있다. 따라서 검색 로그를 이용한다면, 화제성이 

있는 질의 주제어 후보군을 얻어낼 수 있을 것이다. 

이를 위하여 먼저 검색 로그 중, 질의 주제어를 명확

하게 한정지을 수 있는 로그들을 기 정의된 패턴을 이용

하여 필터링한다. 표 3은 질의 주제어를 포함한 검색 로

그 추출을 위해 사용한 패턴 목록을 보여 준다. 

 

표 3. 질의 주제어 추출을 위한 검색 로그 필터링 패턴 

정규 표현식 ^[가-힣A-Za-z0-9]+(이란|란|논란)$ 
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표 3에 제시된 정규 표현식을 2019년 1월부터 6월까지

의 검색 로그에 적용한 결과, 총 34,056,766개의 질의 

주제어를 포함한 검색 로그(중복 포함)를 얻을 수 있었

다. 얻어진 검색 로그에서 질의 주제어를 추출하는 것은 

정규 표현식에서 해당 부분에 매칭되는 부분을 추출함으

로써 이루어질 수 있다. 추출된 질의 주제어 후보들 중, 

등장 빈도수가 6,000 회 이상인 3,375개의 질의 주제어

들이 질의 분류기의 사전으로서 사용되었다. 표 4는 두 

개 이상의 어절로 구성된 질의 주제어 중 상위 10개를 

각 주제어들의 등장 빈도수와 함께 나타낸다. 드라마

(“하나뿐인 내편”이나 “아스달 연대기”), 영화(“어

벤져스 엔드게임”), 사건사고(“헝가리 유람선”)와 같

이 해당 시기에 주목을 받던 주제어들이 성공적으로 추

출된 것을 알 수 있다. 

 

표 4. 두 개 어절로 구성된 질의 주제어 추출 예시 

순위 질의 주제어 빈도수 

1 아프리카 tv 2,212,778 

2 농협 기업인터넷뱅킹 1,387,953 

3 기업은행 인터넷뱅킹 831,165 

4 하나뿐인 내편 678,059 

5 공무원 연금관리공단 533,844 

6 실시간 시청률 450,506 

7 어벤져스 엔드게임 439,642 

8 아스달 연대기 426,966 

9 연애의 맛 399,295 

10 헝가리 유람선 385,223 

 

질의 주제어 사전과 별개로, 속성 표현 사전 또한 수

작업으로 구축되었다. 속성 표현은 질의에서 주어진 주

제어의 속성에 대해 묻기 위하여 사용되는 표현으로, 

“길이” 나 “넓이”, “키”, “높이” 등이 있다. 화

제성을 가지는 개체가 등장할 때마다 변동이 발생하는 

질의 주제어 사전과 달리, 자주 사용되는 속성 표현은 

대부분의 경우 큰 변동이 없이 동일하다. 본 연구에서는, 

169개의 자주 사용되는 속성 표현들을 수동으로 선별하

여, 실시간으로 얻어진 질의 주제어와 같이 질의 분류기

의 사전으로서 이용될 수 있도록 하였다. 

 

3.2 네트워크 구조 

 

본 절에서는 네트워크 구조의 입력에 대해서 먼저 설

명을 한 후, 분류 모델 구조를 서술한다. 질의응답 시스

템에 입력된 질의 문장은 기본적으로 형태소 분석되어 

각 형태소의 표층형, 품사 정보를 가지게 된다. 표층형, 

품사 정보, GloVe 의미 벡터[9]를 사용하는 기존 분류 모

델[8]에 질의 문장의 화제성 반영 질의 주제어, 속성 표

현, 육하원칙 정보를 추가하여 임베딩으로 입력한다.  

화제성 반영 질의 주제어 목록과 속성 표현 목록에 있

는 표현들이 질의 문장에 있는지 최장 길이 탐색한 후에, 

표 5처럼 탐색된 후보 주제어와 속성 표현에 특수 태그

를 부여한다. 단, 후보 주제어와 속성 표현의 범위가 서

로 겹치면 속성 표현을 우선 적용하며, 질의 문장 구조

를 고려하여 속성 표현은 첫 어절 이후의 탐색 결과만 

적용한다. 

 

표 5. 후보 주제어와 속성 표현에 대한 태그 부여 예시 

항목 내용 

입력 문장 블랙홀의 크기는 

태그 부여 블랙홀/<Topic>_B 의 크기/<Attr>_B 는 

 

육하원칙 정보는 속성 표현과 비슷하게 정답 유형의 

범위를 제약시켜주는 효과가 있다. 한국어 문장 분류[8]

의 응용 일환으로 개발된 합성곱 신경망 기반 분류기를 

이용하여 입력된 질의 문장에 대한 육하원칙 태그를 획

득한다.  

추가 정보를 적용한 네트워크 모델은 그림 1과 같다. 

질의 문장에 대한 입력 분석이 끝나고, 형태소 표층형은 

𝑥𝑠𝑓 ∈ ℝ𝑗으로, 품사 정보가 𝑥𝑝𝑜𝑠 ∈ ℝ𝑘, 화제성 반영 질의 

주제어와 속성 표현 정보를 𝑥𝑒𝑡𝑎𝑔 ∈ ℝ𝑙 , GloVe 정보는 

𝑥𝑔𝑙𝑜𝑣𝑒 ∈ ℝ𝑔로 임베딩될 때, i번째 형태소의 입력 벡터 𝑥𝑖
는 아래 수식처럼 연결하여 사용한다.  

 

 𝑥𝑖 = [𝑥𝑠𝑓; 𝑥𝑝𝑜𝑠; 𝑥𝑒𝑡𝑎𝑔; 𝑥𝑔𝑙𝑜𝑣𝑒] (1) 

 

 

그림 1. 깊이별 분리 합성곱 신경망 기반 분류 네트워크 모델 

높이

야

GloVe 표층형 품사

육하원칙
임베딩

Pooling FFNN OutputInput layer

백두산

뭐

Depthwise convolution Pointwise Convolution

주제어,
속성 표현
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질의 문장에 존재하는 N개 형태소에 대한 입력 벡터가 

생성된 후, 깊이별 분리 합성곱 신경망(Depthwise 

separable convolution) [10]을 이용하여 질의 문장의 전

체적인 문맥을 파악한다. 깊이별 분리 합성곱 신경망의 

각 Kernel size는 2,3,4로 설정하고 Filter 개수는 동일

하게 지정하였다. Batch normalization[11]을 도입하여 

각 Filter별로 계산 값을 정규화하고 max-pooling layer

를 거치도록 구현한다. 

각 Filter의 최종 계산 수치 𝐶𝑠
𝑜𝑢𝑡 ∈ ℝ𝑐 , 𝑠 ∈ {2,3,4}는 질

의 문장의 육하원칙 정보를 임베딩한 벡터 𝑥5𝑤1ℎ ∈ ℝ𝑑와 

함께 모두 하나의 벡터로 연결된다. 연결된 벡터는 

Feed-forward neural network(FFNN)의 입력으로 사용되며, 

입력 질문에 대한 클래스 c ∈ ℝ2에 대한 분류 확률은 아

래 수식처럼 FFNN층 결과에서 softmax를 취하여 계산한

다. 

 

 ℎ𝑠 = [𝐶2
𝑜𝑢𝑡; 𝐶3

𝑜𝑢𝑡; 𝐶4
𝑜𝑢𝑡; 𝑥5𝑤1ℎ] (2) 

 p(c|𝑤1:𝑁) = softmax(𝑊ℎ𝑦ℎ𝑠 + 𝑏𝑦) (3) 

 

4. 실험 및 분석 
 

한국어 질의응답 로그 데이터로 구성한 말뭉치 정보와 

정답 유형 분류 실험에 대한 설계 및 결과를 분석과 함

께 나타낸다. 

 

4.1 실험 말뭉치 구성 
 

한국어 질의응답 로그를 수동 분류하고 표 6에서와  

같이 학습, 개발, 실험 말뭉치로 나누어 사용하였다. 각 

말뭉치에 대한 모든 문장은 형태소 분석되었으며, 시작 

위치와 끝 위치를 명시적으로 입력하기 위하여 별도 토

큰이 앞뒤로 추가되었다. 

 

표 6. 말뭉치 내 서술형 질문 및 단답형 질문 개수 

항목 서술형 질문 수 단답형 질문 수 

학습 말뭉치 2,618 2,988 

개발 말뭉치 127 164 

실험 말뭉치 200 200 

 

4.2 실험 결과 

 

평가 기준의 베이스라인 모델은 기존 연구[8]를 재구

현한 모델로 지정한다. 육하원칙, 화제성 반영 질의 주

제어, 속성 표현 정보를 모두 사용한 제안 모델을 베이

스라인 모델과 비교한다. 평가 수치는 문장 분류 정확도

가 사용되었으며, 추가 분석을 위해서 단답형 분류에 실

패한 문장, 서술형 분류에 실패한 문장, 둘 다 성공한 

문장의 개수를 계산하였다. 또한, 추가 정보의 세부적인 

효용성 평가를 위하여, 추가 정보를 하나씩 제거하는 

Ablation 실험을 진행한다. 

베이스라인 모델과 제안 모델의 성능은 표 7에 기입되

었다. 표 7에서 베이스라인 모델과 비교하여 제안 모델

은 4% 정도 더 높은 분류 정확도를 가진 것으로 나타났

다. 유형별 분류 개선 정도는 단답형 분류에 실패한 문

장(C1), 서술형 분류에 실패한 문장(C2), 둘 다 올바르

게 분류한 문장(C3)을 보면, 단답형 질문에 대한 오류 

는 제안 기법을 통해서 월등히 개선되었으나, 서술형 질

문에 대한 오류는 비슷한 수준을 유지하는 것으로 집계

되었다. 

 

표 7. 베이스라인 모델과 제안 모델 성능 비교 

모델 C1 C2 C3 정확도 

Baseline[9] 50 1 349 87.25 % 

제안된 기법 33 2 365 91.25 % 

 

표 8은 추가 정보에 대한 Ablation 실험 결과이다. 개

별적인 추가 정보를 제거했을 때, 육하원칙(5W1H)이 

0.5%, 화제성 반영 질의 주제어(Topic)는 0.75%, 속성 

표현(Attr)은 3.25% 정도 성능이 하락하는 것을 발견하

였다. 따라서, 속성 표현이 가장 주요한 추가 정보였으

며, 화제성 반영 질의 주제어, 육하원칙이 순차적으로 

높은 중요도를 가지는 것을 알 수 있었다. 

 

표 8. 추가 정보에 대한 Ablation 실험 결과 

실험 항목 C1 C2 C3 정확도 

제안된 기법 33 2 365 91.25 % 

- Topic 36 2 362 90.5 % 

- Attr 46 2 352 88 % 

- 5W1H 35 2 363 90.75 % 

- Topic, Attr 44 2 354 88.5 % 

- Topic, 5W1H 38 3 359 89.75 % 

- Attr, 5W1H 47 2 351 87.75 % 

 

4.3 결과 분석 

 

베이스라인 모델은 단답형 질문에 대한 분류보다 서술

형 질문에 대한 분류 성능이 상대적으로 높은 것으로 측

정되었다. 이는 로그에서 추출한 서술형 질문이 대부분 

단순한 유형이기 때문이다. 대부분이 “명사+격조사+의

문사”의 조합으로 구성된 질의 문장이었고, 이러한 질

의 문장들은 품사 정보를 적용하면서 분류에 어려움이 

없었던 것으로 분석할 수 있다. 제안 모델은 이러한 베

이스라인 모델보다 단답형 질문 분류에 대한 성능이 주

로 개선되었다. 이는 속성표현이나 육하원칙을 추가하면

서 분류 모델이 정답의 범위를 축약하도록 학습시킬 수 

있었기 때문이다. 

각 추가 정보에 대한 Ablation 실험 결과에서 속성 표

현 정보는 단답형 질문 분류 성능을 크게 좌우하는 정보

로 나타났다. 이는 단답형 질문 분류에 유용한 표층형 

정보를 명시적으로 지정함으로써 단답형 질문 분류에 관

한 표층형 임베딩 학습이 크게 개선되었기 때문이다. 별
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도 태그에 대한 임베딩과 함께, 개선된 표층형 정보는 

정답 범위를 효과적으로 줄여 분류 성능을 크게 향상시

킬 수 있었다.  

화제성 반영 질의 주제어는 서술형 질문 분류보다는 

단답형 질문 분류 성능을 개선하는데 사용되었다. 이는 

추출된 질의 주제어 정보가 “질의 주제어+속성 표현”

패턴 학습에 유용하게 사용되어 성능을 향상시킬 수 있 

었기 때문이다. 서술형 표현 정보만을 추가한 실험에서 

상대적으로 성능 향상 폭이 낮아진 것도 특정 형태소 표

층형에 대한 강조 효과가 약해짐으로써 발생한 것으로 

판단할 수 있다. 

육하원칙 정보도 단답형 분류 성능에 영향을 미치는 

것으로 드러났다. 육하원칙 정보는 where, when은 단답형

으로, how, why는 서술형으로 쉽게 분류해 낼 수 있으나, 

what이나 who의 경우에는 서술형과 단답형이 혼재되어 

있는 특징이 있다. what이나 who 정보와 함께 특정 형태

소 표층형이 등장했을 때, 질의 문장을 단답형 질문으로 

분류하게 되면서 유용한 표층형 정보를 속성 표현처럼 

학습한 것으로 분석된다. 또한, 여기에 화제성 반영 질

의 주제어 정보의 추가로 “질의 주제어+속성 표현”패

턴까지 처리할 수 있게 되면서 성능 개선에 영향을 주었

던 것으로 보인다. 

표 9는 추가 정보를 적용한 모델과 베이스라인 모델을 

비교하여, 개선된 분류 사례를 나타낸다. 앞서 Ablation 

실험 분석에 언급한 것과 같이, 육하원칙과 속성 표현은 

주로 단답형 질문 분류에서 특정 형태소들이 입력된 문

장에서 나타난 오분류를 수정하는 결과를 보여주었다. 

화제성 중심 주제어 정보는 “질의 주제어+속성 표현” 

패턴에 대한 개선 사례와 함께, 드라마 개체명에 대한 

오분류를 개선한 것으로 나타났다. 

 

표 9. 추가 정보 적용에 따른 분류 개선 사례 

적용 항목 문장 내용 

육하원칙 
강원도지사 이름이 뭐야 (who) 

제주도 넓이 알려줘 (what) 

화제성 반영 

질의 주제어 

빅스비 별명이 뭐야 

지붕 뚫고 하이킥이 뭐야 

속성 표현 
롯데월드 입장료 알려줘 

금귤하는 번호 검색해줘 

 

표 10은 추가 정보를 모두 적용한 제안 모델에서 분류

에 실패한 사례들을 나타낸다. 첫 번째 사례는 속성 표

현이 포함된 질의 주제어에 대한 분류 학습이 잘 이루어

지지 않은 사례이다. 오분류를 개선하기 위해서는 이런 

유형의 화제성 반영 질의 주제어를 사전에 추가하고 추

가된 질의 주제어에 대한 학습 데이터도 생성해야 한다. 

두 번째 사례는 질의 문장에 대한 정답 정보가 나열형

으로 나타나는 사례이다. 질의 주제어(“맨인블랙”)에 

대한 속성 표현(“시리즈”)이 나타내는 대상이 하나가 

아니라 여러 개의 대상이 될 수도 있기 때문이다. 현재 

기준은 속성 표현이 나타내는 정보를 단일 정보로만 국

한시켜서 수동 분류하였기 때문에, 이런 사례에 대한 정

답은 단답형으로 지정되어 있다. 그러나 나열형은 단답

형/서술형에 속하지 않는 유형이므로, 나열형 질문에 대

한 정의를 세우고, 나열형 질문에 맞는 속성 표현을 독

립적으로 구축해야 한다. 

마지막 사례는 특정 질의 주제어(“최저 임금”)에 한

하여, 단답형 정보(“최저 임금의 금액”)와 서술형 정

보(“최저 임금에 대한 정의”)를 둘 다 획득할 수 있는 

사례이다. 나열형과 마찬가지로, 중의적 질문은 새로운 

유형의 질문이다. 질의 주제어가 가진 각각의 의미를 검

색 기술 및 정답 추출 기술에서 어떻게 활용할지 설계하

는 것이 중요하며, 이러한 문장은 단답서술형이 아니라 

별도의 유형으로 분류되어야 할 것이다. 

 

표 10. 모든 추가 정보가 적용된 모델에서의 실패 사례 

문장 내용 예측 정답 

유통 기한 알려줘 단답형 서술형 

맨인블랙 시리즈 알려줘 서술형 단답형 

최저 임금 알려줘 서술형 단답형 

 

5. 결론 
 

본 논문에서는 한국어 질의응답 시스템의 입력 질의 

문장을 단답형/서술형으로 분류하는 모델을 제안하였다. 

정답 유형 분류에 필요한 질의 주제어 정보를 포털 서비

스 쿼리를 통해서 확보하였고 쿼리 빈도수를 활용하여 

화제성을 반영하였다. 화제성 반영 질의 주제어와 속성 

표현은 육하원칙 정보와 함께 명시적으로 분류에 대한 

정보를 모델에게 전달함으로써, 정답의 범위를 유추할 

수 있도록 학습을 유도하였다. 제안한 추가 정보를 모두 

적용한 모델은 기존 모델에 비해 4% 정도의 분류 정확도

가 개선되었다. 

그러나 화제성 반영 질의 주제어와 속성 표현은 추가

적인 연구로 범위를 확장할 필요가 있다. 화제성을 띈 

주요 질의 주제어들만 선출하기 위하여, 쿼리 접미사와 

단순한 빈도수만 확인하는 것이 아니라, 토픽 모델링이

나 TF-IDF 같은 기법을 적용해야 한다. 또한, 속성 표현

을 포함한 질의 주제어에 대한 사전 확장도 반드시 필요

하다. 속성 표현은 현재 명사 형태로만 사전으로 적용되

고 있으나, 정답을 제약할 수 있는 술부에도 이를 적용

할 수 있어야 한다.  

화제성 반영 질의 주제어와 속성 표현의 적용에 있어

서도 새로운 설계가 필요하다. 나열형 질문이나 중의적

인 질문에 대한 유형 정의와 함께, 각 새로운 유형별로 

질의 주제어와 속성 표현을 찾는 연구가 진행된다면 더 

높은 분류 성능을 획득할 수 있을 것이다. 
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