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요 약 

FAQ(Frequently Asked Questions) 질의 응답 시스템은 자주 묻는 질문과 답변을 정의하고, 사용자 질의에 

대해 정의된 답변 중 가장 알맞는 답변을 추론하여 제공하는 시스템이다. 정의된 대표 질문 및 대응하는 

답변을 클래스(Class)라고 했을 때, FAQ 질의 응답 시스템은 분류(Classification) 문제라고 할 수 있다. 

종래의 FAQ 분류는 동일 클래스 내 동의 문장(Paraphrase)에서 나타나는 공통적인 특징을 통해 분류 

문제를 학습하였으나, 이는 비슷한 단어 구성을 가지면서 한 두 개의 단어에 의해 의미가 다른 문장의 

차이를 구분하지 못하며, 특히 서로 다른 클래스에 속한 학습 데이터 간에 비슷한 의미를 가지는 문장이 

존재할 때 클래스 분류에 오류가 발생하기 쉬운 문제점을 가지고 있다. 본 논문에서는 이 문제점을 

해결하고자 서로 다른 클래스 내의 학습 데이터 문장들이 상이한 클래스임을 구분할 수 있도록 클래스 

일치 여부(Class coincidence classification) 문제를 결합 학습(Jointly learning)하는 기법을 제안한다. 

동일 클래스 내 학습 문장의 무작위 쌍(Pair)을 생성 및 학습하여 해당 쌍이 같은 클래스에 속한다는 것을 

학습하게 하면서, 동시에 서로 다른 클래스 간 학습 문장의 무작위 쌍을 생성 및 학습하여 해당 쌍은 

상이한 클래스임을 구분해 내는 능력을 함께 학습하도록 유도하였다. 실험을 위해서는 최근 발표되어 

자연어 처리 분야에서 가장 좋은 성능을 보이고 있는 BERT 의 텍스트 분류 모델을 이용했으며, 제안한 

기법을 적용한 모델과의 성능 비교를 위해 한국어 FAQ 데이터를 기반으로 실험을 진행했다. 실험 결과, 

분류 문제만 단독으로 학습한 BERT 기본 모델보다 본 연구에서 제안한 클래스 일치 여부 결합 학습 

모델이 유사한 문장들 간의 차이를 구분하며 유의미한 성능 향상을 보인다는 것을 확인할 수 있었다. 

 

주제어: 자연어 처리, FAQ 분류, 결합 학습 

 
1. 서론 
 

최근 다양한 기업에서는 고객 상담 서비스를 

자동화하고자 FAQ(Frequently Asked Questions) 질의 

시스템을 도입하고 있다. FAQ 질의 응답 시스템은 특정 

도메인(Domain)에서 자주 묻는 질문 및 이에 대한 

답변을 정의하고, 사용자 질의에 대해 정의된 답변 중 

가장 알맞는 답변을 추론하여 제공하는 시스템이다. 

현재까지도 대부분의 FAQ 질의 응답 시스템은 단어 

기반 검색을 바탕으로 질의에 대한 답변을 추론하고 

있다. 그러나 최근에는 자연어 처리 분야에서 기계 

학습이 활발하게 연구되면서 SVM(Support Vector 

Machine), CNN(Convolutional Neural Network), 

RNN(Recurrent Neural Network) 등과 같은 기계 학습 

방법론을 활용한 연구 방법들도 제시되고 있다. 

기계 학습을 활용한 FAQ 질의 응답 시스템에서는 대표 

질의 및 그에 대응하는 답변을 클래스(Class)로 

정의하고, 질의 응답 시스템 내 여러 클래스 중 주어진 

질의와 가장 적합하게 대응되는 클래스를 추론하기 위해 

다중 클래스(Multi-class)에 대한 텍스트 분류(Text 

classification) 기법을 활용하고 있다. 자연어 질의를 

입력 받아 다중 클래스로 분류하는 문제에서는 보통 

클래스 내 동의 문장(Paraphrase)에서 공통적으로 

나타나는 특징을 학습하는데, 이러한 학습 방법은 

비슷한 단어 구성을 가진 문장들이 동일한 클래스로 

분류되도록 학습하는 데에 효과적이지만, 반대로 단어 

구성이 비슷하더라도 단어 한 두 개에 의해 의미가 

달라지는 문장들은 구분하여 학습하기 어려워 문장 분류 

시 오류가 발생하는 문제점이 있다. 

표 1 은 FAQ 데이터를 기반으로 텍스트 분류 문제를 

학습한 모델의 실험 결과를 나타낸 것이다. 표 1 을 

살펴보면, 앞서 언급한 문제점과 같이 ‘스마트홈 연결 

안됨’과 ‘스마트씽스 연결 안됨’이라는 문장 내 글자 

구성이 매우 유사한 두 클래스가 있을 때 ‘스마트홈이 

동작을 안해’라는 입력에 대해 모델이 분류를 실패하는 
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것을 확인할 수 있다. 

 

표 1. FAQ 텍스트 분류 결과 

사용자 질의 스마트홈이 동작을 안해 

정답 클래스 스마트홈 연결 안됨 

예측 클래스 스마트씽스 연결 안됨 

예측 점수 0.995524 

 

종래의 텍스트 분류는 질문과 그에 대응하는 응답에 

대해서만 학습이 이루어지므로 다른 클래스에 해당하는 

학습 데이터에 비슷한 의미를 가지는 질문이 존재한다면 

분류에 모호성이 생겨 성능이 저하될 수 있다. 본 

연구에서는 이를 해결하고자, 텍스트 분류 문제를 

학습할 때 서로 다른 클래스 내의 비슷한 의미를 가지는 

문장들이 서로 상이한 클래스임을 구분할 수 있도록 

클래스 일치 여부(Class coincidence classification) 

문제를 결합 학습(Jointly learning)하는 기법을 

제안한다. 클래스 일치 여부 문제에서는 아래 두 가지 

측면의 학습을 포함한다. 

1) 동일 클래스 내 데이터 쌍 대상 클래스 일치 학습 

한 클래스 내 두 개의 동의 문장을 무작위로 

선택하여 문장 쌍이 서로 같은 클래스임을 

학습한다. 

2) 다른 클래스 내 데이터 쌍 대상 클래스 상이 학습 

서로 다른 두 개 클래스 내의 학습 문장을 각각 

무작위로 선택하여 문장 쌍이 서로 다른 

클래스임을 학습한다. 

이러한 두 가지 측면의 학습을 통해 동일 클래스 내 

문장들의 학습은 강화하면서, 동시에 서로 다른 클래스 

내 학습 문장들의 차이를 구분하는 능력도 함께 

학습하도록 유도하고자 하였다. 

본 논문에서는 성능 비교 연구를 위해 FAQ 분류 기본 

모델로는 최근 발표되어 자연어 처리 분야에서 가장 

좋은 성능을 보이고 있는 BERT [1]의 텍스트 분류 

모델을 활용하였고, 실험 데이터로는 자사 FAQ 데이터를 

활용하였다. 

비교 실험 결과, 다중 클래스 텍스트 분류 문제만 

단독으로 학습한 모델보다 본 연구에서 제안한 클래스 

일치 여부 결합 학습 모델이 유사한 문장들에 대한 

차이를 구분하며 유의미한 성능 향상을 보인다는 것을 

확인할 수 있었다. 

 

2. 관련 연구 
 

FAQ 분류 연구는 최근까지 활발하게 진행되고 있다. 

기계 학습 방식을 도입하여 맞춤법 오류를 최소화 하는 

FAQ 분류에 대한 연구[2]나 질의와 정의된 대표 문장들 

간 유사도를 바탕으로 하는 FAQ 분류 연구[3] 등을 예로 

들 수 있다. 

FAQ 질의 응답 시스템의 기본이 되는 다중 클래스 

텍스트 분류 문제를 해결하고자 하는 기계 학습 기법은 

지속적으로 연구되어 왔다. 기계 학습 모델 중 이미지 

처리 문제에 주로 활용되고 있던 CNN 을 문장 분류 문제 

해결 기법으로 활용하는 연구 [4]에서는, 자연어를 

이미지와 같은 다중 채널 벡터로 변환하고 

Convolution 과 Pooling 을 거쳐 다중 채널 벡터 내 

Local feature 를 찾아 학습하고자 하였다. 시퀀스 

데이터(Sequence data) 처리에 특화된 RNN 기반의 연구 

[5]도 있는데, 여기서는 입력 시퀀스 데이터 내 예측에 

도움을 주는 부분을 참고하는 기법을 더한 Attention 

RNN 모델 기반 텍스트 분류 모델을 설명하고 있다. 

최근 발표된 BERT 의 텍스트 분류 모델을 포함하여, 

기존에 제안된 다중 클래스 텍스트 분류 모델들은 모두 

동일 클래스 내 동의 문장에서 나타나는 공통적인 

특징에 의존하여 학습하고, 다른 클래스의 학습 

문장들과의 연관성을 학습하는 부분은 포함하고 있지 

않다. 이에 따라 비슷한 의미 혹은 비슷한 단어 구성의 

유사한 문장을 클래스 내 동의 문장으로 가지는 서로 

다른 클래스에 대해 분류 오류가 발생할 수 있는 

문제점을 가지고 있다. 본 연구에서는 유사한 문장 간의 

차이를 학습할 수 있도록 텍스트 분류 문제에 클래스 

일치 여부 문제를 함께 학습하여 비슷한 의미 혹은 

비슷한 단어 구성의 유사 문장을 클래스 내 학습 

데이터로 가지는 서로 다른 클래스를 혼동하지 않고 

구분하는 성능을 높이고자 하였다. 

본 실험에서는 문장 유사도 관련 연구 [6]를 참조하여, 

FAQ 데이터로부터 동일 클래스 내 동의 문장의 무작위 

쌍과 다른 클래스 내 학습 문장의 무작위 쌍을 생성하고, 

각각 클래스 일치 여부에 따라 클래스 일치 / 불일치로 

라벨링(Labeling)하여 문장 간 클래스 일치 여부를 분류 

문제와 함께 학습할 수 있도록 데이터를 구성하였다. 

최종적으로 FAQ 질의 응답 시스템에서 텍스트 분류와 

클래스 일치 여부 문제의 결합 학습을 통해 텍스트 

분류만 학습한 모델과의 성능 비교 실험을 진행하였다. 

 

3. FAQ 분류 모델 

3.1 BERT 모델 
 

자연어 처리 분야에서 딥러닝으로부터 좋은 성능을 

기대하기 위해서는 다량의 데이터가 필요하지만, 

라벨(Label)이 포함된 학습 데이터를 다량으로 얻기란 

쉽지 않다. 목표하는 태스크(Task)의 학습 데이터가 

적다면, 유사한 태스크의 학습 데이터가 다량으로 

준비가 된 경우 전이 학습(Transfer learning)을 통해 

성능을 개선할 수 있다. 전이 학습이란, 특정 목적으로 

사전 학습(Pre-training)된 모델을 다른 목적으로 

사용하기 위해 본 학습(Fine-tuning)을 진행 하는 

것이며, 사전 학습 모델의 학습 데이터가 많을수록 보다 

좋은 효과를 얻을 수 있는 것으로 알려져 있다. 

BERT 는 트랜스포머(Transformer) [7] 구조로 되어 

있으며, 전이 학습 방식을 따르고 있어 총 두 단계로 

학습이 이뤄지는데 1) 많은 양의 말뭉치로 언어 모델을 

생성하기 위한 학습이 진행되는 사전 학습 단계와 2) 

특정 태스크를 학습하기 위한 본 학습 단계로 진행된다. 

언어 모델은 많은 양의 말뭉치로 학습이 이루어지기 

때문에, 본 학습에서 적은 양의 데이터만으로도 전이 
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학습을 적용하지 않은 모델에 비해 상대적으로 좋은 

성능을 기대할 수 있다. 

 

3.1.1 사전 학습(Pre-training) 
 

BERT 는 두 가지의 비지도 학습(Unsupervised 

learning)을 통하여 언어 모델 생성을 위한 사전 학습을 

진행하는데, 비지도 학습은 데이터에 라벨이 포함되지 

않아도 학습이 가능하기 때문에 많은 양의 데이터를 

보다 쉽게 확보할 수 있다는 장점이 있다. 

두 가지의 비지도 학습은 결합된 형태로 학습을 

진행하게 되는데, 1) 가려진 단어를 유추하는 

MLM(Masked Language Model)과 2) 다음 문장을 예측하는 

NSP(Next Sentence Prediction)를 통해 이루어진다. 

 

 
그림 1. 사전 학습 토큰 형태 

 

MLM(Masked Language Model): 언어 모델 학습에서는 

주어진 앞 뒤 단어의 정보를 바탕으로 문맥에서 찾고자 

하는 목표 단어를 예측하는 CBOW 방식과 주어진 하나의 

단어 주변에 문맥상 올 수 있는 단어를 예측하는 Skip-

gram 방식이 주로 사용되어 왔다. 이 방식들은 이전 

One-hot 인코딩(Encoding) 방식에 비해 토큰(Token)에 

대한 많은 정보를 표현 할 수 있으며, 적은 차원으로 

단어를 표현할 수 있다는 장점이 있다. 하지만 단어 

단위의 임베딩(Embedding)만으로는 문장의 의미를 

함축하는 분산 표상(Distributed Representation)을 

만들기 어렵다는 문제가 있었다. BERT 는 문장의 전체 

토큰 문맥을 반영하기 위하여, 입력 문장 전체의 15%에 

해당하는 토큰들을 무작위로 [MASK] 토큰으로 변경하고 

문장 전체 토큰을 활용하여 변경 전 토큰을 예측하는 

방법으로 모델을 학습한다. 이 때, 셀프 어텐션(Self-

attention) 기반인 트랜스포머 인코더(Encoder)를 

사용하여 한 문장의 토큰들의 관계를 학습함으로써 문맥 

정보를 반영하여 학습을 할 수 있다. 

 

NSP(Next Sentence Prediction): NSP 에서는 질의 응답, 

문장 유사도 예측 등 자연어 이해 분야에서 두 문장 

관계를 파악하는 성능을 향상하고자 주어진 두 개의 

문장이 문맥상 관계가 있는 문장인지 학습한다. 보다 

구체적으로는, 모델의 마지막 층을 이진화 된 벡터 

가중치로 구성하고 그 후 Softmax 활성 함수(Activation 

function)를 사용하여 두 문장의 관계를 예측함으로써 

모델을 학습한다. 두 문장의 관계 학습을 위하여 한 

문단의 연속적인 두 개의 문장을 [SEP] 토큰으로 

분리하거나 서로 다른 문단에서 임의로 선택된 두 개의 

문장을 [SEP] 토큰으로 분리하여 학습 데이터를 

구성한다. 이렇게 구성된 학습 데이터를 토대로 두 

문장이 연관 관계에 있는 지를 학습한다. 

 

제안된 모델은 BERT 와 같은 방식으로 사전 학습을 

진행한다. 

 

3.1.2 본 학습(Fine-tuning) 
 

사전 학습을 바탕으로 생성된 언어 모델을 토대로 

목표 태스크에 따른 본 학습을 진행한다. 본 연구에서 

선택한 목표 태스크인 FAQ 분류 모델의 학습은 문장 분류 

학습과 동일하게 진행되며, 문장 분류는 단일 문장과 

그에 대응되는 클래스 라벨로 구성된 학습 데이터를 

사용한다. 이 문장들은 그림 1 과 같이 사전 학습에서 

사용되었던 토큰 구성과 동일하게 입력 데이터를 

구성한다. [CLS]라는 특별한 토큰으로 문장 시작을 알 

수 있도록 구성하며, 문장의 마지막에는 [SEP] 토큰을 

삽입하여 [CLS]와 [SEP] 사이의 토큰들이 하나의 

문장임을 알 수 있도록 한다. 사전 학습된 언어 모델을 

기반으로 입력 토큰들을 이용해 본 학습을 진행하며, 

트랜스포머 인코딩의 마지막 은닉 층에 있는 [CLS] 토큰 

위치의 벡터 값을 이용해 입력에 대응되는 FAQ 클래스를 

예측하는 방법으로 학습한다. 

 

3.2 클래스 일치 여부 학습 결합 모델 
 

CNN, RNN, BERT 등 많은 딥러닝 모델들은 FAQ 분류에 

있어서 좋은 성능을 보여왔다. 하지만 서로 다른 

클래스에 같은 단어가 반복적으로 중복되거나 문장 

자체의 의미가 비슷한 경우 FAQ 성능이 저하 될 수 있다. 

이는 각각의 문장들이 동일한 트랜스포머 인코더로 

인코딩 되기 때문에 입력 문장들은 유사한 임베딩으로 

변형될 것이며, 유사한 임베딩은 분류에 혼란을 야기할 

수 있기 때문이다. 만약, 클래스 간의 경계를 명확하게 

구분할 수 있도록 학습 문장들의 클래스 일치 여부를 

고려한다면, 비록 비슷한 단어로 구성되어 있는 

문장이지만 서로 다른 의미를 갖고 있는 경우에 대응할 

수 있을 것이다. 본 논문에서는 이러한 가정을 기반으로 

기존 FAQ 분류 학습 방법과 각 클래스 학습 데이터 간의 

클래스 일치 여부 학습을 결합한 형태의 분류 모델을 

제안한다. 

 

3.2.1 모델 구조 
 

본 논문에서 제시하고자 하는 모델은 BERT 모델을 

기반으로 구성된다. 주어진 문장은 트랜스포머 인코더를 

거쳐 인코딩 되며, 인코더의 마지막 은닉 계층(Hidden 

layer) 이후에 FAQ 분류 학습, 클래스 일치 여부 학습을 

위한 두 개의 은닉 계층으로 나눠진다. 이 두 개의 은닉 

계층은 하나의 입력 문장에 대해 병렬로 전방 전달(Feed 

forward) 및 손실 함수(Loss function)를 통해 각각의 

손실을 계산하게 된다. 이후 각각의 손실은 더해지고 두 
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개의 은닉 계층이 연결된 형태로 학습이 진행된다. 즉, 

하나의 입력에 대해 두 개의 태스크가 동시에 진행 된다. 

 

 
그림 2. 제안 모델의 구조 

 

그림 2 는 제안한 BERT 기반 결합 학습 모델의 구조를 

나타낸 그림이며, 각 은닉 계층 구조에 대해서는 

아래에서 자세히 설명한다. 

 

FAQ 분류 은닉 계층: 학습하고자 하는 FAQ 분류 

클래스의 개수에 따라 은닉 계층의 크기가 결정되며, 

트랜스포머 인코더의 [CLS] 토큰 위치의 벡터 가중치와 

완전 결합(Fully connected)하게 된다. 각 클래스의 

확률 값을 얻기 위하여 Sigmoid 활성 함수 (1)를 거치게 

되며, 활성 함수에서 나온 결과값은 다시 수식 (2)와 

같이 Sigmoid Cross Entropy 함수를 활용하여 손실을 

계산하게 된다. 일반적인 문장 분류에서는 Softmax 활성 

함수를 사용하여 입력 질의가 특정 클래스에 분류되도록 

학습하지만, FAQ 분류 특성상 예측 단계에서 입력 

질의가 모든 클래스에 속하지 않는 경우 분류 

배제(Rejection)가 일어나도록 학습하기 위하여 Sigmoid 

활성 함수를 사용하였다. 

 

𝜎(𝑠𝑖) =
1

1+𝑒−𝑠𝑖
 for 𝑖 = 1, … , 𝐾          (1) 

 

𝐶𝐸 = ∑ −𝑡𝑖 ∗ 𝑙𝑜𝑔(𝜎(𝑠𝑖)) − (1 − 𝑡𝑖) ∗ 𝑙𝑜𝑔(1 − 𝜎(𝑠𝑖))𝐾
𝑖=1  (2) 

 

이 때, 𝑠𝑖 는 마지막 은닉 계층의 가중치 합(Weighted 

sum), 𝑡𝑖는 라벨, 𝐾는 클래스 개수를 뜻한다. 

 

클래스 일치 여부 학습 은닉 계층: 클래스 일치 여부 

학습은 일치, 불일치 두 개의 경우의 수만 존재하기 

때문에 2 차원의 벡터 가중치로 이루어진 은닉 계층을 

사용하게 된다. 이 은닉 계층 역시 FAQ 분류 은닉 

계층과 마찬가지로 트랜스포머 인코더의 [CLS] 토큰 

위치의 벡터 가중치와 완전 결합 후, LogSoftmax 활성 

함수 (3)를 거쳐 수식 (4)와 같이 손실을 계산하게 된다.  

 

𝑓(𝑠𝑖) = log (
𝑒𝑠𝑖

∑ 𝑒𝑠𝑘2
𝑘=1

)  for 𝑖 = 1, 2         (3) 

 

𝐿𝑜𝑠𝑠𝑠𝑖𝑚 = −𝑌 ∗ 𝑓(𝑠)              (4) 

 

여기서 𝑌는 One-hot 형태의 2 차원 라벨 벡터이다. 

 

학습된 모델로 FAQ 질의 예측 시, FAQ 분류 은닉 

계층으로만 전방 전달을 통하여 예측이 진행되며 예측 

단계의 손실 역시 FAQ 분류 예측 손실만 이용한다. 

 

3.2.2 입력 토큰 구성 
 

하나의 학습 데이터를 통해 두 개의 태스크를 

학습하기 위해서는 특별한 토큰을 이용하게 되는데, 

사전 학습과 같이 시작을 나타내는 [CLS] 토큰과 각 

문장의 끝을 나타내는 [SEP] 토큰을 사용한다. 첫 번째 

문장을 구성하는 토큰들은 [CLS] 토큰과 다음 첫 [SEP] 

토큰 사이에 삽입되며, 두 번째 문장을 구성하는 

토큰들은 첫 [SEP] 토큰과 두 번째 [SEP] 토큰 사이에 

삽입되는 형태로 입력 데이터가 구성된다. 

학습 시 위에서 언급한 것처럼 두 개의 문장이 

입력되는데 첫 문장 토큰 자리에는 FAQ 분류를 위한 

문장이 구성되고, 다음 문장 토큰 위치에는 주어진 첫 

문장과 클래스 일치 여부 학습을 위한 다른 문장이 

구성되어 입력으로 주어지게 된다. 비교를 위한 문장 

선택은 일치, 불일치 두 개의 경우에 대해 편향되지 

않도록 각각 50%의 해당하는 학습 문장을 이용하게 된다. 

클래스 일치 여부 학습 데이터를 구성할 때에는 FAQ 

학습 문장으로 선택된 클래스와 동일한 클래스에 속하는 

학습 문장 중 하나를 사용하거나, 다른 임의의 클래스에 

속하는 문장 중 하나를 무작위로 선택하여 사용한다. 

 

4. 실험 

4.1 실험 구성 
 

본 실험에서는 FAQ 분류기 성능 개선을 위해 제안한 

클래스 일치 여부 학습 결합 모델의 효과를 알아보기 

위해, 1) BERT 의 기본 텍스트 분류 모델과 2) 제안한 

구조를 더한 모델을 이용해 비교 실험을 진행했다. 

실험 데이터로는 자사 FAQ 데이터를 활용했는데, 해당 

데이터는 FAQ 클래스를 라벨로 가지며 각 클래스에 

포함되는 동의 문장들의 집합으로 이루어져 있다. 

데이터셋에 포함된 문장은 총 2734 개, 클래스는 총 

166 개이고, 실험에서는 전체 데이터를 학습 

데이터(2563 개)와 검증 데이터(171 개)로 나누어 학습 

및 평가를 진행하였다. 

두 가지 모델의 성능 비교를 위한 평가 지표로는 분류 

모델에서 가장 보편적으로 활용되고 있는 F1 점수를 

사용하였다. F1 점수는 정밀도(Precision)와 

재현율(Recall)의 조화 평균으로, 모델이 예측한 

클래스를 기반으로 계산하였다. 
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표 2. 실험 검증 데이터에서의 두 가지 모델의 F1점수, 정밀도, 재현율 비교 

임계값 
BERT 기본 

BERT 기본 + 

클래스 일치 여부 학습 

F1 점수 정밀도 재현율 F1 점수 정밀도 재현율 

0.1 0.688 0.725 0.655 0.765 0.792 0.739 

0.3 0.676 0.784 0.594 0.739 0.812 0.679 

0.5 0.672 0.806 0.576 0.720 0.839 0.630 

0.7 0.660 0.834 0.546 0.659 0.833 0.545 

0.9 0.585 0.841 0.449 0.604 0.856 0.467 

 

표 3. 실험 검증 데이터에서 제안한 모델이 효과를 보인 입력 데이터의 예시 

입력 질의 정답 클래스 BERT 기본 예측 클래스 제안 모델 예측 클래스 

냉동실인데 냉기가 별로 

없어 

냉동이 약합니다 냉동실이 동작되지 

않습니다 

냉동이 약합니다 

냉장고에 정수기 떼어 

버릴 수 있어? 

지펠 냉장고 정수기 

철거가 필요합니다 

지펠 냉장고 정수기 

설치가 필요합니다 

지펠 냉장고 정수기 

철거가 필요합니다 

홈바가 안맞고 잠그러지지 

않습니다 

홈바가 안 닫힙니다 홈바가 빨리 열립니다 홈바가 안 닫힙니다 

 

4.2 실험 결과 
 

전체 데이터 학습 횟수인 에폭(Epoch)을 제외한 

나머지 모든 학습 인자(Hyperparameter)는 BERT 에서 

제안한 기본 학습 인자를 활용하였다. 에폭은 기본 

모델의 본 실험 데이터 대상 성능이 가장 좋았던 50 으로 

선정하였고, 마지막 은닉 계층에서 사용한 Sigmoid 값에 

대해 정답 인정 여부를 결정하는 임계값은 0.1 부터 

0.9 까지 0.2 단위로 수치를 달리하여 검증 데이터 

171개에 대한 두 모델의 F1 점수를 비교하였다.  

표 2 를 보면, BERT 의 기본 텍스트 분류 모델과 

비교하였을 때 본 논문에서 제안한 모델이 F1 점수에서 

임계값 0.7 을 제외하고 다른 모든 임계값에서 낮게는 

1.9%, 높게는 7.7%까지의 성능 향상을 보임을 확인할 수 

있다. 임계값 0.7 의 경우, BERT 기본의 성능이 더 

높지만 0.1%의 차이로 사실상 두 모델 간 성능 차이가 

미미하다고 볼 수 있다. 이에 따라, 클래스 일치 여부 

문제를 결합한 모델은 정답 예측을 위한 임계값과 

상관없이 대부분의 경우에서 성능이 향상됨을 확인할 수 

있다. 특히, BERT 기본 모델의 성능이 가장 높게 측정된 

에폭 50 을 기준으로 비교했음에도 불구하고 동일 실험 

조건에서 제안한 모델의 성능이 전반적으로 우수하다는 

것을 확인할 수 있다. 

실험 데이터에서 제안한 모델이 효과를 보인 실제 

입력의 예시를 표 3 에 나타내었다. 기본 모델에서는 

‘냉동’, ‘냉장고 정수기’, ‘홈바가’와 같은 특정 

표현이 나타나는 입력에 대해 동일한 표현을 가진 

클래스 간 혼동이 일어났으나, 제안한 모델에서는 

문장의 의미에 맞는 정답 클래스로 예측이 성공하였다. 

이를 통해, 클래스 일치 여부 문제의 학습이 단어나 

특정 표현으로 인한 분류 혼동을 효과적으로 해결할 수 

있음을 확인하였다. 

이러한 실험 결과를 바탕으로, 본 연구에서 제안한 

텍스트 분류 및 클래스 일치 여부 결합 학습 기법이 FAQ 

분류 모델 성능 향상에 효과적이라는 것을 확인할 수 

있었다. 이는 FAQ 분류 학습 시 학습 문장들의 클래스 

일치 / 불일치 여부를 추가로 학습하는 것이, 학습 

문장과 그에 대응하는 라벨 데이터만을 이용하여 

학습하는 것보다 클래스 간 문장들의 차이를 학습하는 

데에 도움을 줄 수 있기 때문이라고 해석될 수 있다. 즉, 

서로 비슷한 단어로 구성되어 있지만 다른 클래스에 

속하는 문장들을 구분할 수 있도록 하는 것이 클래스들 

간의 경계를 더욱 명확하게 학습할 수 있게 하여 분류 

성능을 향상시킬 수 있다는 결론을 얻을 수 있었다. 

 

 
그림 3. 두 가지 모델의 F1 점수 비교 그래프 

 

5. 결론 

 
본 연구에서는 FAQ 분류 문제에서 비슷한 의미 혹은 

비슷한 단어로 구성되어 있으나 서로 다른 클래스를 

가지는 질문을 제대로 분류 할 수 없다는 문제를 

해결하기 위하여 클래스 일치 여부 학습을 결합한 

텍스트 분류 모델을 제안했다. 제안 모델의 효과를 

알아보기 위해서 비교 실험을 수행했으며, 그 결과, 
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질문과 그에 대응하는 라벨 데이터만으로 학습한 분류 

모델보다 쌍으로 주어진 질문들의 클래스 일치 여부를 

함께 학습한 모델이 유의미한 수준으로 분류 성능을 

향상시킬 수 있음을 확인할 수 있었다. 즉, 주어진 

문장들이 동일한 클래스에 속하는 지 상이한 클래스에 

속하는 지 판단할 수 있도록 결합 학습하는 것이, 

비슷한 단어를 공유하는 질문들이 존재하는 상황에서의 

FAQ 분류 성능 향상에 효과적인 방법이라는 결론을 내릴 

수 있었다. 

본 연구에서는 주어진 질문에 대응되는 정답이 반드시 

존재하는 FAQ 상황만을 고려하였으나, 향후에는 질문에 

대응되는 정답이 없는 상황에도 대응할 수 있도록 분류 

배제를 고려한 FAQ 분류 연구를 진행할 계획이다. 
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