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Question and Answering System through 
Search Result Summarization of Q&A Documents
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ABSTRACT

A user should pick up relevant answers by himself from various search results when using user participation question answering 

community like Knowledge-iN. If refined answers are automatically provided, usability of question answering community must be 

improved. This paper divides questions in Q&A documents into 4 types(word, list, graph and text), then proposes summarizing 

methods for each question type using document statistics. Summarized answers for word, list and text type are obtained by question 

clustering and calculating scores for words using frequency, proximity and confidence of answers. Answers for graph type is shown 

by extracting user opinion from answers.
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요     약

지식iN과 같은 사용자 참여 질의응답 커뮤니티에서 원하는 질문에 대한 답을 찾기 위해서는 검색 결과로 제공되는 다양한 문서를 일일

이 확인하여 판단하는 과정이 필요하다. 만일 사용자가 원하는 답변을 자동으로 정제하여 제시할 수 있다면, 질의응답의 사용성이 크게 향

상될 수 있다. 본 논문에서는 질의응답 데이터 분석을 통해 사용자의 질문의 유형을 단어, 목록, 도표, 글의 4가지 유형으로 분류하고, 문서

내 통계적 특성을 활용하여 각 분류별 답변을 자동으로 제시하기 위한 방식을 제안한다. 단어, 목록, 글 유형은 질의어에 대해 검색된 질문

을 군집화하고, 군집 내 빈도와 질의어에 대한 근접도, 답변 신뢰도 등으로 계산된 답변 내 어휘의 적합도를 활용하여 요약한 답변을 사용

자에게 제시한다. 도표형은 답변들에서 사용자의 의견 정보를 추출하여 의견 통계를 도표로 제시한다.

키워드 : 질의응답, 질문 군집화, 답변 요약
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1. 서  론1)

Q&A 게시판 등을 이용한 질의응답 서비스는 지식정보를 

교류하는 사용자 참여 서비스로, 사용자의 질문에 대한 다른 

사용자들의 답변이 축적된 지식 데이터에 대한 검색 기능을 

제공한다. 국내에서 가장 많이 사용되는 질의응답 커뮤니티인 

지식iN은 수억 개의 질의응답 데이터를 수집하여 다양한 정

보를 제공하고 있다. 하지만, 동일한 사용자 참여 지식 서비

스인 온라인 백과사전 위키피디아와 대조적으로 답변에 대한 

수정이나 삭제가 자유롭지 않아 신뢰성이 떨어지고 중복된 

질문과 답변들에 의해 올바른 답변을 파악하는 데 오랜 시간

이 소요된다는 단점이 있다. 이를 보완하기 위해 지식iN은 답
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변자의 등급 등을 제공하고 있으나, 신뢰성이 보장된 답변의 

비율이 낮아 여전히 문제를 가지고 있다. 그럼에도 불구하고 

지식검색 서비스는 축적된 질의응답이 위키피디아나 기타 웹 

서비스보다 방대하고 다양한 장점 때문에 일반상식부터 전문

지식에 이르기까지 다양한 분야에 활용되고 있다.

자동 질의응답 서비스에 대한 기존 연구는 대량의 웹문서

에서 질의에 대한 응답을 찾는 문제를 중심으로 접근되고 

있다[1, 2, 3]. TREC의 Question Answering Track에서는 

질문 유형을 사실(factoid), 목록(list), 기타(others)로 분류하

고, 자동 질의응답을 위한 다양한 방법이 시도되었다[4]. 국

내에서는 지식iN과 같은 질의응답 문서는 존재하였으나, 질

의응답의 성능평가나 질의어 추천, 질문 분류를 중심으로 

연구들이 이루어져, 실용적인 결과를 보여주는 질의응답 시

스템 사례를 찾기 어렵다. 질의응답 서비스의 성능 평가[5, 

6, 7]에서는 질문에 대한 답변의 적절성을 평가하였고, 질의

어 추천 시스템[8]에서는 질문 간 단어 유사도를 통해 얻은 

유사한 질문으로 검색 결과를 확장하여 시스템 활용도를 높
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이고자 하였다. 어휘 연관성을 이용한 질문 분류[9]에서는 

어휘 연관성을 통해서 질문을 분류하여 질문-질문 쌍에 의

한 질문 분류가 질문-답변 쌍에 의한 질문 분류보다 더 뛰

어난 분류 결과를 나타냄을 보였다. 확장 나이브 베이지언 

분류기를 활용한 질문 분류[10]에서는 질문들을 질문의 목적

에 따라 정보, 제안, 의견으로 분류하고, 각 유형으로 수동 

분류한 질문 데이터를 학습하여 질문 분류를 시도하였다. 

질문-답변의 품질 측정 방법[11]에서는 질문-답변의 길이나 

구두점의 수와 같은 텍스트 정보와 답변자의 등급, 추천수, 

조회수 등의 내용 외적인 정보로 답변 품질을 측정하였으며, 

K-Means 알고리즘을 활용한 Yahoo! Answer의 카테고리 

분류 연구[12]에서는 질문 간 답변의 개수, 사용자 간의 상

호작용 패턴 등의 특성에 따라 질문들을 토론, 상식-조언, 

사실 방식으로 질문을 분류하였다.

이처럼 질의응답 서비스에 대한 다양한 연구가 이루어지

고 있으나, 질의응답 서비스 성능 평가나 질문 분류에 그치

고 있어 사용자가 필요로 하는 답변 추천에 대한 연구는 미

비한 실정이다. 본 논문은 어휘 빈도에 기반한 답변 추천 

연구[13, 14]를 기반으로 질의응답 커뮤니티에서의 답변 추

천 시스템을 제안한다. 본 논문에서는 질의응답 서비스의 

질의를 답변의 유형에 따라 네 가지로 분류하고, 질의응답 

콘텐츠의 낮은 신뢰성과 중복된 답변의 문제점을 해결하기 

위한 답변 요약 시스템을 제안한다. 이를 위해 질의어에 대

해 얻어진 검색 결과를 실시간으로 군집화하고, 군집 내 빈

도와 질의어에 대한 근접도, 포함된 답변의 신뢰도 합, 역문

서빈도로 계산된 답변 내 어휘의 적합도를 이용하여 사용자

의 질문에 적합한 답변을 추천하고자 한다. 

본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에서는 질의응답 문

서의 특징을 분석하고, 3장에서는 제안하는 답변 요약 방식

을 소개한다. 4장에서는 실험과 평가 결과를 보이며, 5장에

서 결론을 맺는다. 

2. 질의응답 문서의 특성 분석

본 논문에서는 질의응답 문서에 대한 답변 추천을 위해 

질의응답 콘텐츠의 특성을 분석한다. 데이터 분석에서는 국

내에서 대다수의 사용자가 사용하여 대량의 질의응답이 축

적된 네이버 지식iN의 데이터를 활용한다.

2.1 중복된 질문과 답변

지식iN에서는 여러 사용자가 별도의 제약 없이 질문과 

답변을 작성할 수 있어 이미 등록된 질문과 답변이 중복 작

성되는 경우가 매우 많다. 또한 잘못된 답변도 등록될 수 있

어, 검색에서 얻어진 여러 질문과 그에 대한 답변에서 올바른 

답을 찾기 위해 사용자의 판단이 요구된다. Fig. 1은 “세상에

서 가장 빠른 새”라는 질의에 대한 지식iN의 검색결과를 보인

다. 동일한 질문들이 중복 등록되어 있고, 정답 단어인 ‘군함

조’가 여러 답변에서 중복 발생함을 알 수 있다. 지식iN 검색 

결과에서의 정답 단어가 얼마나 중복되어 발생하는가를 확인

하기 위해 무작위로 선정된 질문 300개에 대한 답변을 수동 

분석하였다. 질의에 포함된 단어를 제외하였을 때, 검색된 전

체 답변에 포함된 단어 중 가장 빈도가 높은 단어가 정답 단

어인 경우가 34%, 빈도 상위 5위 안에 정답 단어가 포함된 

경우가 56%로 분석되어, 단어 빈도수는 정답을 추출하기 위

한 자질로 적합한 것으로 나타났다. 본 논문에서는 답변이 중

복되어 작성되는 지식iN의 특성을 활용하여, 답변에 포함된 

단어의 빈도수를 활용하여 사용자의 질문에 대한 답변을 자동

으로 추천하고자 한다.

답변별 길이 특성을 파악하기 위해 지식iN 12만개 답변에 

대하여 분석을 시행하였다. 답변의 평균 길이는 5천여 글자였

으며, 10%가 1만 글자가 넘는 길이를 가지고 있었다. 답변 내에

서 정답이 어느 위치에 발생하는지를 분석해 본 결과, 답변의 

초반부 4% 이내의 위치에서 가장 높은 정답 확률을 보였다. 이

러한 분석의 결과에 기반하여 본 논문에서는 답변의 앞부분 5천

자만을 대상으로 분석하여 처리 속도를 높이고자 한다.

Fig. 1. Search Result Example of 지식iN

2.2 검색순위 연관성

지식iN에서 제공하는 정확도순 검색의 유효성을 검증하기 

위해 2.1에서 사용한 300개의 평가데이터를 활용하여 검색 순

위별로 정답 여부를 판단하여 정확도를 분석하여 Fig. 2를 얻

었다. 그림에서 x축은 순위, y축은 정확도를 나타내며, 검색순위

가 낮아질수록 정확도가 감소되는 것을 확인할 수 있다. 검색

순위 최상위 문서 중 56%가 정답 답변을 포함하고, 이후 낮은 

순위로 갈수록 정확도가 감소하였다. 본 논문에서는 이 점에 

착안하여 정확도가 25% 이상인 검색 순위 30위 이내 문서들을 

대상으로 답변 요약을 시도하여 처리 속도를 높이고자 한다.

Fig. 2. Precision of search for each rank

지식iN은 질의어에 대해 질문-답변 쌍을 검색 결과로 제

시한다. 검색 결과 30위 이내에는 질의어에 적합하지 않은 

질문이 포함되기도 한다. 예를 들어 “대구에서 가장 높은 

곳”에 대한 검색 결과로는 Fig. 3과 같이 “정기적금 이율이 
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가장 높은 곳”이 30위 이내의 결과로 나올 수 있다. 이처럼 

30위 이내에서도 적합하지 않은 질문과 답변이 포함될 수 

있고, 이 중 일부는 정답을 포함하고 있지는 않지만 질문자

가 관심을 가질 수 있는 내용일 수도 있다. 본 논문에서는 

Fig. 3과 같이 사용자의 질의에 대해 검색되는 다중 질문을 

군집화하여, 대표 질문을 기준으로 답변을 추천하여 사용자 

편의를 증진시키고자 한다.

Fig. 3. Example of Q&A by question clustering 

2.3 질의 유형 

질의응답 문서에서의 검색을 통한 질의응답 시스템 구축

을 위해서 사용자들의 질의 특징을 수작업으로 분석하였다. 

요구하는 답변의 특징에 따라 분류하였을 때에 사용자들의 

질의 유형을 Table 1과 같이 단어, 목록, 글, 도표로 나눌 

수 있었다. 아래에서는 각각에 대해서 설명한다.

Type Question Example Answer Type

Word 세상에서 가장 빠른 새 Word or phrase

List BB크림 추천 List of words or phrases

Text 임신 초기 증상은? Sentence or text

Graph 전화영어 괜찮을까요? Opinion

Table 1. 4 Types of Q&A of Knowledge-iN

1) 단어 유형

단어 유형은 사용자의 질문에 대한 답변이 단답형 단어나 

어구로 제시할 수 있는 유형이다. 예를 들어 “세상에서 가장 

빠른 새”, “우리나라 최초 기차역”과 같은 질문에 대해서는 

‘군함조’와 ‘노량진역’이 그 답이 될 수 있다. 단답형 답변에

서 항상 한 단어가 답변이 되지는 않는다. “세상에서 가장 

높은 탑”의 답은 ‘CN Tower’이며, “봉준호 감독의 데뷔작”

의 답은 ‘플란다스의 개’이다. 따라서 답변 요약 시스템은 복

합어가 답변이 될 수 있는 경우를 처리할 수 있어야 한다. 

단어 유형 답변은 신뢰도가 높은 다수의 답변에서 가장 자

주 발생하는 단어나 어구일 가능성이 높다.

2) 목록 유형

“BB크림 추천”이나 “대구 맛집 추천”과 같은 질의에서는 

‘아비드 BB크림’, ‘티엔 BB크림’, ‘비오템 BB크림’ 등 다수의 

단어 혹은 복합어가 그 답으로 제시되어야 하며, 이를 목록 

유형으로 분류한다. 목록 유형 답변은 신뢰도가 높은 다수

의 답변에서 자주 발생하는 단어를 순위로 제시하는 형태가 

사용자 편의에 만족시킬 수 있을 것으로 기대된다.

3) 글 유형

“임신 초기 증상은”이나 “이순신 장군의 업적”과 같은 질

의에 대한 답변은 “임신 초기 증상은 … 입니다.”와 같이 문

장형으로 제시되어야 하며, 이를 글 유형으로 분류한다. 글 

유형에 대한 답변은 중복되는 질문과 답변에서 가장 적합한 

요약문을 제시하는 것이 바람직하나, 본 논문에서는 검색된 

질문-답변들을 전체적으로 검토하여 가장 정답 확률이 높은 

답변을 제시하고자 한다.

4) 도표 유형

“전화 영어 괜찮을까요”나 “갤럭시 s4와 아이폰5중에서 

어떤 것이 좋아요”와 같은 질문은 전화 영어의 유용성에 대

한 답이나 두 스마트폰에 대한 사용자 선호 분포를 답으로 

제시하는 것이 바람직하다. 이러한 질문에 대한 답변은 “전

화영어는 … 괜찮아요”, “전화영어는 … 쓸만해요” 등의 문

장형 답변들보다, 감성 분석(sentiment analysis)을 사용하여 

의견 정보들의 통계치를 그래프 형태로 제시하는 것이 사용

자 요구에 적합하다. 

위 4가지 유형의 타당성을 입증하기 위해서 무작위로 추

출한 지식iN의 질문 100개를 수동으로 분석하였다. 단어, 목

록, 도표형이 아닌 모든 질의는 글 유형 분류할 수 있었으

며, 결과에서 글 유형이 67.68%로 가장 높았으며, 목록 유형

은 15.15%, 단어 유형은 9.09%였으며, 도표형이 8.08%로 가

장 낮았다. 하지만, 글 유형은 36% 정도가 개인적인 질문을 

포함하는 등, 등록된 질문-답변의 분포는 지식 제공 효과를 

반영하지 못하는 것으로 분석되었다. 사용자의 검색 질의에

서는 글 유형 외에 유형들이 좀 더 높은 분포를 가질 것으

로 보인다. 

본 논문에서는 사용자의 질의에 따른 답변을 각 유형에 

맞추어 제시함으로써, 시스템의 효율성을 높이는 동시에 사

용자에게 검색의 편의성을 제공하고자 한다.

3. 질의응답 시스템 주요기능

본 논문에서는 사용자 질의로 검색되는 여러 개의 질문-

답변 문서를 질의 유형에 따라 각기 다른 방법으로 분석하

여 가장 적합한 답변을 사용자에게 유용한 형태로 제시하고

자 한다. 시스템은 문서 수집, 분석 및 군집화 단계, 정답 후

보 단어에 대한 평가 단계와 출력부로 구성된다. 도표형 질

의는 감정 사전에 기반하는 의견 사전 추출과 의견 추론부

를 추가적으로 사용한다.

3.1 문서 수집, 분석 및 군집화

문서 수집부는 NAVER Open API[15]를 통해서 지식iN

의 검색 결과 문서를 수집하고 형태소 분석을 수행한다. 문

서 수집에서는 2.1과 2.2에서 제안한 바와 같이 검색 결과의 

30페이지를 대상으로 답변의 앞부분 5천자만을 수집한다.

문서 분석 단계에서는 답변에 포함될 수 있는 복합어를 

탐지한다. 아래 표는 시스템의 합성처리 탐지 패턴을 나타

낸다. 질의응답 문서에서 자주 발생하는 복합어를 5가지 유

형으로 분류하고, 해당 유형의 어구가 발생하면 어구에 포

함되는 단일어와 복합어를 모두 후보 단어로 추출한다. 검

색된 답변 문서에서 후보 단어의 빈도수를 구한 뒤, (복합어 

빈도수)/max(구성 단일어 빈도수) > 0.5를 만족하는 복합어

는 의미 있는 복합어로 보고 하나의 단어로 취급한다. 
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Combination Example

noun + noun 손난로

alphabets + alphabets CN TOWER

noun + alphabets 아반떼 XD

alphabets + numbers iPHONE 4S

noun + alphabets + numbers 아이폰 4S

2.2의 Fig. 3에서 제안한 바와 같이 본 논문에서는 사용자 

질의에 대한 검색 결과에 포함된 질문들을 군집화하여 사용

자에게 제시한다. 이를 위하여 검색된 질문과 이에 대한 답

변에 발생하는 어휘 벡터에 대한 유사도를 기준으로 질문에 

대한 군집화를 수행한다. 군집화를 위해 Leader-Follower, 

K-means, Hierarchical 3가지 유형의 클러스터링 방법의 결

과를 적용해 본 결과, Leader-Follower가 가장 좋은 결과를 

보여 이를 이용하여 군집화를 구현하였다. K-means는 적절

한 결과를 유추하지 못하였으며 Hierarchical은 계층적 구조

를 만들기 때문에 지식iN의 검색결과 군집화에 적합하지 않

은 것으로 보였다.

3.2 후보 평가

후보 평가에서는 군집별 답변에 포함된 후보 단어의 정답 

적합도를 계산한다. 점수 계산에서는 단어 빈도 등의 후보 

단어의 통계 정보와 함께 단어가 포함된 답변의 메타데이터

를 동시에 활용한다. 

단어별 점수를 구하기 위해서 군집 내 빈도수, 근접도, 답

변 신뢰도, 역문서빈도(IDF)를 사용한다. 군집 내 빈도수는 

군집별 답변에서 많이 발생할 단어일수록, 근접도는 질의에 

포함된 단어와 답변에서 가까운 거리에 나타난 단어일수록, 

답변 신뢰도는 신뢰도가 높은 답변에 많이 나타난 단어일수

록, 역문서빈도는 희소성이 높은 단어일수록 정답일 가능성

이 높다는 점을 반영하기 위한 척도이다.

군집 내 빈도수 CTF(Cluster Term Frequency)는 식 (1)

으로 구한다. 식에서 C는 군집을, ALL은 모든 군집을, d∈

C는 군집 C에 포함된 문서 d를, freq(w, d)는 문서 d에 포

함된 단어 w의 빈도를 의미한다. 식에서는 대상 군집에 포

함된 문서들에서의 단어 w의 빈도의 합을 문서 전체에서의 

단어 빈도로 나눈다. 전체 문서에서의 빈도로 나누어 값의 

범위를 [0, 1]으로 정규화하고 대상 군집에서 상대적으로 많

이 나타나는 단어에 높은 점수를 부여한다. 

∑∈  
∑∈ 

           (1)

문장 내에서 질의어와 근접하여 발생하는 단어는 질의어

와 구문적 연관성이 높을 것으로 예상되며, 질의어와 후보 

단어 간의 거리가 가까울수록 후보 단어의 점수를 높게 부

여하기 위해 근접도(proximity)를 사용한다. 지식iN의 경우 

답변 길이에 대한 제한이 없어 짧은 답변에 의한 거리 값의 

영향력을 조정하기 위해 단어 간 거리의 최대치를 7로 하여 

근접도를 계산한다. 아래 그림에서 질의어 “세상에서 가장 

큰 나라”에 대한 답변에서 후보 단어 ‘유럽’은 질의어 ‘나라’

와의 사이에 명사 ‘러시아’ 하나를 가지므로 7-1=6의 근접도

를, 질의어 ‘큰’과는 두 개의 명사를 사이에 두고 있으므로 

7-2=5의 근접도를 가진다. 최종적으로 ‘유럽’은 두 값의 합

산한 결과인 5+6=11의 근접도를 가진다. 군집 C에 포함된 

문장 s에서의 단어 w의 근접도를 proxs(w)라고 했을 때, 식 

(2)는 군집 C에서의 단어 w의 근접도를 계산한다. 단어 w의 

근접도 합을 군집에 포함되는 모든 단어의 근접도 합으로 

나누어, 해당 군집에서 질의어와 가까운 거리에서 자주 발

생하는 단어에 높은 점수를 부여한다.

제일 큰 나라는 러시아 (유럽 + 아시아)에요

근접도: 6 + 7 5 + 6 4 + 5 

 ∑∑∈ 
∑∈ 

          (2)

단어를 포함하는 답변의 개수가 많다면 해당 단어는 정답

일 가능성이 높다. 예를 들어 “비료의 3요소”와 같은 질문에 

대해서는 ‘질소’가 최상위로 18개의 답변에서, ‘식물’이 14개, 

‘인산’, ‘성분’이 13개, ‘필요’가 12개, ‘칼륨’이 11개로 나타나, 

많은 답변에서 나타난 단어가 유용함을 알 수 있었다. 또한, 

신뢰도가 높은 답변, 즉 높은 등급의 답변자나 전문가가 답

변하거나 채택이 된 답변에 포함된 단어는 더 유용할 것으

로 기대할 수 있다. 본 연구에서는 식 (3)을 통해 단어가 포

함된 답변의 신뢰도의 합이 클수록 해당 단어에 높은 점수

를 부여한다. 식에서 분모는 군집 C에 포함된 답변들 중에

서 단어 w를 포함한 답변인 ans들의 신뢰도 conf(ans)의 합

을, 분자는 군집내 모든 답변의 신뢰도의 합을 취하여, 군집

내에서 해당 단어의 상대 답변 신뢰도 합을 구한다.

 ∑∈ 
∑∈∈ 

        (3)

식 (3)의 답변의 신뢰도 conf(ans)는 답변의 내용 외적인 

정보인 메타데이터를 활용하여 구한다. 지식iN의 각 답변은 

답변 채택 여부, 전문가 답변 여부, 답변자의 등급 등 다양한 

메타데이터를 포함한다. 본 연구에서는 지식iN에서 1,000개의 

답변과 1,000개의 비정답을 추출하여 WEKA의 RBF(Radial 

Basis Function) Network[16]를 통해 메타데이터에 의한 신

뢰도를 학습하였다. 얻어진 신뢰도는 평가에서 24.13%의 오

답률을 보였다. CONFC(w)는 군집 C에 포함된 답변 ans 중

에서 단어 w를 포함하는 답변의 신뢰도 conf(ans)의 합산으

로 구하여, 신뢰도가 높은 답변에 많이 포함된 단어에 높은 

점수를 부여하였다.

식 (4)는 군집 C에서의 단어 w의 점수를 최종적으로 계

산한다. 위에서 구한 군집 내 빈도수 CTF, 근접도 PRX, 답

변 신뢰도 CONF에 가중치를 곱하고 합산한 뒤에 역문서 

빈도 IDF를 곱하여 정보성 높은 단어에 높은 점수를 부여

한다. 시스템에서는 Google 검색의 결과 문서수에 반비례하

는 값을 IDF로 사용하였으며, 가중치로는 실험에서 높은 

정확도를 보인 =0.75, =1.0, =0.25를 적용하였다.

   ××
 × × 

    (4)
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Question System result Correct answer

세상에서 가장 큰 나라? 러시아 러시아

미국 49번째 주 알래스카 알래스카

우리나라 최초 국문소설 홍길동전 홍길동전

88올림픽 개최국 서울 서울

성조기 별 개수 50개 50개

한국 최초 근대식 병원 중원 광혜원

신라시대 신분제도 뼈 골품제

세계에서 가장 높은 타워 CN Tower 버즈 두바이

세계에서 가장 높은 산? 네팔 에베레스트

2002월드컵 개최지 2개국 한국,일본

Table 2. Evaluation example for word type

3.3 정답 추론 및 분석

정답 추론 및 분석 단계에서는 각 질문 유형에 맞는 답변

을 구성하여 사용자에게 제시한다. 단어, 목록, 글 유형의 정

답 추론에서는 역검색 평가로 후보 단어를 검증하고, 도표 

유형에서는 감성 분석을 통해 정답을 구성한다.

단어와 목록, 글 유형에 대해서는 3.2에서 구한 신뢰도가 

높은 후보 어휘를 순차적으로 지식iN에 질의를 던져서 검색 

결과의 요약에서 최초 질의어가 모두 발현하는지의 여부를 

확인한다. 만일 최초 질의어가 발현되지 않으면 해당 어휘

는 후보에서 제외시키고, 얻어진 최종 후보 목록에 기반하

여 유형별 추천 정답을 생성한다. 단어와 목록 유형에 대해

서는 단어 점수 순으로 추천 정답을 제시한다. 글 유형은 

단어 점수 최상위 후보를 포함하고 나머지 후보를 가장 많

이 포함하는 답변을 추천한다.

도표 유형을 위해 의견 추출을 하기 위해서는 일부 단어

로 해당 문장의 의견의 긍정과 부정, 중립을 판별해야 한다. 

본 시스템에서는 감정을 파악하기 위하여 [17]의 방법에 따

라 구축한 극성 사전과 극성 판별 방법을 사용한다. 극성 

판별에서는 극성 사전에 포함된 단어와 가장 가까운 대상 

명사에 극성이 적용되는 것으로 판별한다. 예를 들어 “아이

폰은 무료 애플리케이션이 많아 아주 좋고 세계인들에게 맞

게 설계되어 있어서 아주 편하다고 하는군요”에서는 긍정 

극성 어휘 ‘좋고’와 ‘편하다’가 발생하여 ‘아이폰’에 대한 긍

정으로 판별하고, “갤럭시 s2유저입니다만 솔직히 아이폰4s

가 낫다고 생각합니다”에서는 ‘낫다’가 긍정 극성이므로 아

이폰 4s는 긍정으로, 갤럭시는 중립으로 판별한다. 또한 접

속사 정보를 활용하여 “아이폰도 좋지만 옵티머스도 괜찮아

요”의 경우 ‘∼지만’이 역접 접속사이므로 이를 기준으로 문

장을 분할하여 ‘좋다’는 아이폰에, ‘괜찮다’는 옵티머스에 대

한 극성 어휘로 사용한다.

4. 실험 및 평가

제안한 방법을 평가하기 위하여 실험을 수행하였다. 단어 

유형의 평가에서는 무작위로 100개의 질문을 추출하고 이에 

대한 정답을 수동으로 구축하여 사용하였다. 결과에서는 1

순위로 추천된 답변은 53%의 정확도를, 5순위까지를 고려한 

경우 65% 정확도를 보였다. Table 2는 단어 유형 평가의 

예를 보인다. 오답이 나온 경우는 “한국 최초 근대식 병원”

에 대해서 ‘중원’과 ‘선교사’가 나온 것처럼 답변에서 자주 

발생하는 고유 명사 중에서 정답에 대한 부가 정보로 항상 

사용되는 단어가 정답으로 추천된 경우가 많았다. “신라시대 

신분제도”에 대해서는 시스템에서는 ‘뼈’가 정답으로 선택되

었는데, 이는 정답인 ‘골품제’에 대한 설명에서 “뼈(신분)을 

통해 등급을 나눈다”는 문장이 많았기 때문이다. 이러한 문

제는 질문 군집화의 정확성 향상과 함께, 중요 정답은 답변 

앞부분에 위치한다는 휴리스틱 등의 고도화된 문맥 정보사

용으로 개선할 수 있을 것으로 본다. “세계에서 가장 높은 

타워”인 경우에 최근에 지어진 버즈두바이 타워가 가장 높

은 타워로 알려졌지만, 지식iN의 과거 자료에 CN Tower가 

언급된 경우가 많아 시스템 결과는 CN Tower로 추천되어, 

답변 작성 일시 등의 추가적인 메타데이터 사용이 필요할 

것으로 지적되었다. 이외에도 고유 명사에 대한 형태소 분

석 오류, 동의어 미처리 등에 의한 오류도 다수 발견되었다.

목록 유형에 대한 100개의 질문에 대한 평가에서는 해당 

질문-정답 평가 데이터와 시스템에서 추천한 정답목록을 비

교하여 시스템이 정답 목록에 포함된 단어나 어구를 3개 이

상 추천한다면 정확하다고 판단하였다. 평가에서 시스템은 

52%의 정확률을 보였다. 오류 분석에서는 단어 유형의 오답 

근거와 함께 온톨로지 사용의 필요성이 두드러졌다. 예를 

들어 질의어 “아기 신발 추천”에 대한 정답 결과 ‘우미슈즈’, 

‘우미’, ‘아이’, ‘유아’ 등의 정답 단어가 발생하였다. 여기서 

나타나는 오답인 ‘아이’, ‘유아’와 같은 동의어와 관련된 오답

들은 온톨로지(ontology)를 활용하여 해결할 수 있을 것으로 

보이며, 온톨로지의 사용은 “제일 높은 산”, “큰 나라” 등의 

단어 유형 답변에도 유용할 것으로 기대된다.

글 유형의 평가에서는 100개의 질문을 임의로 선택하여 

실험을 수행하였다. 시스템에서 제시한 답변을 피실험자가 

살펴보고 필요한 정답이 1순위 답변에 포함되어 있을 경우 

올바르다고 평가하였을 때에 85%의 정확률을 보였다.

본 논문에서 사용한 방식이 얼마나 효율적인지를 알아보

기 위한 실험으로 빈도나 추천 등의 개별 정보만을 이용한 

경우에 대한 실험을 수행하였다. Table 3은 개별 정보를 이

용한 경우를 베이스라인으로 보고 결과를 비교한다. 단어 

유형의 경우 군집 내 빈도가 최고인 단어를 정답으로 채택

하면 27%, 답변 신뢰도 최고인 단어가 24%, 근접도 최고인 

단어가 25%의 정확률을 보였으며, 목록 유형의 경우 군집내 

빈도는 25%, 답변 신뢰도는 26%, 근접도는 29%의 정확률을 

보이는 것에 비해, 각 정보를 결합한 경우 53%와 52%의 정

확도를 보여 성능 향상을 이루었다. 글 유형은 채택되었으

면서 추천이 가장 많은 답변을 정답으로 보는 경우를 베이

스라인으로 보았으며, 이 경우 67%의 정확도를 보여 본 논

문의 방식이 큰 성능 향상을 보였다.

Word List Text

Baseline 24∼27% 25∼29% 67%

Our method 53% 52% 85%

Table 3. Precision of each type of questions
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도표 유형의 경우 주관적인 평가가 필요하여 질의어 ‘아

이폰’에 대한 평가만을 수행하였다. 시스템에서 추천한 답변

들을 분석한 결과에서는 질의어 ‘아이폰’에 대하여 긍정 

74%와 부정 26%의 결과를 보였다. 각 의견정보에 대한 분

석한 결과 아이폰의 답변에 존재하는 갤럭시에 관한 의견이 

존재하였다. 일례로, “갤럭시는 아이폰보다 배터리를 교체할 

수 있어 좋아요.”라는 문장에서 갤럭시에 대한 의견이지만 

고유명사 ‘아이폰’에 대한 구간으로 분리되어 ‘아이폰’의 의

견으로 분류되는 문제점이 있었다. 이와 같은 오류는 구문

분석을 통해 문맥정보를 이용한다면 해결할 수 있을 것으로 

보인다.

5. 결론 및 향후 연구

본 연구에서는 질의응답 커뮤니티의 효용성을 높이고 신

뢰성을 증진시키기 위해 기존 질의응답 커뮤니티의 문제점

을 보완하여 질문의 유형을 단어, 목록, 도표, 글 4가지 유형

으로 분류하여 각 유형에 적합한 답변 추천을 제시하는 방

법을 제안하였다. 대상 문서와 평가 방법에 차이는 있으나, 

개체명 인식부터 질문 유형, 단어 속성까지의 다양한 정보

를 사용하는 TREC-2007의 factoid 유형에 대한 시스템의 

최고 70.6%에서 최저 20.6%의 정확도와 비교할 때, 간단한 

통계 정보만을 사용한 본 논문 단어 유형에서의 53%의 정

확도는 비교적 높은 것으로 볼 수 있으며, 기존 자연언어처

리 연구에서 나타난 다양한 방법들을 추가 적용시킨다면 정

답률을 개선시킬 수 있을 것으로 기대된다.

향후 연구로 본 논문에서 제시한 4가지 유형을 시스템에 

의해 자동 분류하는 방법과 정답률을 개선시키는 방법에 대

한 연구를 진행할 예정이다.
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