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지식베이스를 구축하는 작업은 도메인 전문가가 온톨로지 스키마를 이해한 뒤, 직접 지식을 정제하는 수작
업이 요구되는 만큼 비용이 많이 드는 활동이다. 이에, 도메인 전문가 없이 다양한 웹 환경으로부터 질의에 대
한 답변 정보를 추출하기 위한 자동화된 시스템의 연구개발의 필요성이 제기되고 있다. 기존의 정보 추출 관련 
연구들은 웹에 존재하는 다양한 형태의 문서 중 학습데이터와 상이한 형태의 문서에서는 정보를 효과적으로 추
출하기 어렵다는 한계점이 존재한다. 또한, 기계 독해와 관련된 연구들은 문서에 정답이 있는 경우를 가정하고 
질의에 대한 답변정보를 추출하는 경우로서, 문서의 정답포함 여부를 보장할 수 없는 실제 웹의 비정형 문서로
부터의 정보추출에서는 낮은 성능을 보인다는 한계점이 존재한다. 본 연구에서는 지식베이스 확장을 위하여 웹
에 존재하는 멀티소스 비정형 문서로부터 질의에 대한 정보를 추출하기 위한 시스템의 개발 방법론을 제안하고
자 한다. 본 연구에서 제안한 방법론은 “주어(Subject)-서술어(Predicate)”로 구분된 질의에 대하여 위키피디아, 
네이버 백과사전, 네이버 뉴스 3개 웹 소스로부터 수집된 비정형 문서로부터 관련 정보를 추출하며, 제안된 방
법론을 적용한 시스템의 성능평가를 위하여, Wu and Weld(2007)의 모델을 베이스라인 모델로 선정하여 성능을 
비교분석 하였다. 연구결과 제안된 모델이 베이스라인 모델에 비해, 위키피디아, 네이버 백과사전, 네이버 뉴스 
등 다양한 형태의 문서에서 정보를 효과적으로 추출하는 강건한 모델임을 입증하였다. 본 연구의 결과는 현업 
지식베이스 관리자에게 지식베이스 확장을 위한 웹에서 질의에 대한 답변정보를 추출하기 위한 시스템 개발의 
지침서로서 실무적인 시사점을 제공함과 동시에, 추후 다양한 형태의 질의응답 시스템 및 정보추출 연구로의 
확장에 기여할 수 있을 것으로 기대한다.

주제어 : 정보추출, 질의응답 시스템, 기계독해, Bi-directional LSTM-CRF, 지식베이스
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1. 서론

지식베이스는 질의응답 시스템에 사용되는 요

소로서, 사용자의 질의에 대한 답변지식을 저장, 
탐색하는 기능을 수행하기 위한 기술로 인공지

능 분야의 중요한 연구과제로 여겨지고 있다. 이
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러한 지식베이스를 구축하는 작업은 특정 도메

인 전문가가 직접 지식을 정제하는 수작업이 요

구되므로 비용이 많이 드는 활동이며(Khot et al., 
2017), 도메인에 독립적인 지식베이스를 구축하

는 작업 또한 검색엔진에 질의를 통해 얻어진 문

서로부터 사람이 후보군을 수작업으로 탐색을 

하고, 직접 추출 결과의 신뢰성을 고려해야 하는 

노력이 요구된다(Etzioni, 2004). 따라서 사람의 

수작업 노력 없이 위키피디아와 같은 웹의 다양

한 비정형문서로부터 정보를 추출(Information 
Extraction; IE)하기 위한 자동화된 시스템 연구

개발의 필요성이 제기되고 있다.
기존의 정보 추출 관련 선행 연구들은 정보 추

출규칙을 생성하여 규칙에 맞는 패턴이 발견되

면 지식을 추출하거나, 훈련 문서와 라벨데이터

를 생성한 뒤 모델을 학습하여, 학습된 모델 기

반의 정보를 추출하는 방법을 주로 연구하였다. 
이러한 연구들은 특정 형태의 패턴만을 정보추

출의 대상으로 하여 새로운 형태의 정보 추출에

는 적합하지 않다는 한계점 존재하거나(규칙 기

반 정보추출 연구), 훈련 데이터와 상이한 형태

의 문서에서는 정보를 효과적으로 추출하기 어

렵다(학습 모델 기반 정보추출 연구)는 한계점이 

존재한다. 그러나 지식베이스 확장을 위한 정보 

추출 문제는 실제 웹에 존재하는 멀티 소스로 부

터 수집된 다양한 형태의 문서를 정보 추출의 대

상으로 하기 때문에, 훈련 데이터와 이질적인 문

서 형태에 대해서도 효과적으로 정보를 추출할 

필요성이 존재한다. 
또한 기계 독해(Machine Reading Comprehension; 

MRC) 관련 연구들은 문서에 정답이 있는 경우

를 가정하고 질의에 대한 답변 정보를 추출하는 

경우로서, 문서의 정답 포함 여부를 보장 할 수 

없는 실제 웹이 비정형 문서에서의 정보추출에

서는 낮은 성능을 보인다는 한계점이 존재한다. 
지식베이스 확장을 위한 정보추출 문제는 실제 

웹에 존재하는 문서를 정보 추출의 대상으로 하

기 때문에, 문서의 정답 포함 여부를 보장할 수 

없으며 문서, 문장, 지식 추출기의 종합적인 신

뢰성이 함께 고려되어야 한다. 
본 연구에서는 지식베이스 확장을 위하여 웹

에 존재하는 멀티소스 비정형 문서로부터 질의

에 대한 정보를 추출하기 위한 시스템의 개발 방

법론을 제안한다. 본 연구에서 제안한 방법론은 

“주어(Subject)-서술어(Predicate)”로 구분된 질의

에 대하여, 위키피디아, 네이버 백과사전, 네이버 

뉴스 3개 소스로부터 수집된 다양한 형태의 비

정형 문서에서 관련 정보를 추출하며, Wu and 
Weld(2007)의 모델을 베이스라인 모델로 선정하

여 성능을 비교분석 하였다.
본 연구는 다음과 같이 구성한다. 2장에서는 

본 연구와 관련된 정보추출 및 기계독해 관련 연

구들에 대해서 소개한다. 3장에서는 본 논문에서 

제시하는 연구 방법론을 자세히 기술하고, 4장에

서는 제안 모델의 성능을 평가하고 그 결과에 대

해 논의한다. 마지막으로 5장은 본 논문의 결론

과 연구의 한계점, 향후 연구 방향에 대해 논의

한다.

2. 관련연구

2.1 정보추출

정보추출은 자연어 처리의 세부 영역으로 주

어진 사용자 질의에 대하여 대량의 정형 혹은 비

정형 문서로부터 구조화된 정보를 자동적으로 

추출하는 기법을 의미한다(Gaizauska and Wilk, 
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1998; Line Eikvil, 1999; Qiu et al., 2018). 예컨대, 
(“피사의 사탑”, “높이”)라는 사용자 질의에 대해 

위키피디아 피사의 사탑 문서의 “이탈리아의 천

재 건축가 보나노 피사노가 설계한 피사의 사탑

은 높이 55.8m, 지름 16m의 종탑입니다.”라는 문

장으로부터 (“피사의 사탑”, “높이”, “55.8m”)라
는 트리플을 추출 할 수 있다. 사용자 질의에 대

하여 추출된 정보는 추후 질의응답에 활용될 지

식베이스에 저장되거나, 사용자에게 답변으로 

직접 제공될 수 있다. 
정보추출은 정보추출의 방법론 및 문서 형태

에 따라 구분 할 수 있다(Line Eikvil, 1999). 정보

추출 방법론에 따른 구분: 1) 지식 공학적 접근방

법(Knowledge engineering approach), 2) 자동화된 

훈련 접근방법(Automatic training approach). 지식 

공학적 접근방법은 도메인 지식에 기반한 문법

적 규칙으로서 정보 추출 패턴을 정의하고, 패턴

에 맞는 문장이 발견되는 정보를 추출하는 방식

을 의미하며, 자동화된 훈련 접근방법은 훈련 문

서와 라벨 데이터를 생성한 뒤, 학습된 모델을 

활용해 정보를 추출하는 방식을 의미한다. 지식 

공학적 접근 방법론은 기존에 알려진 패턴의 정

보를 추출하기에는 적합하지만, 알려지지 않거

나 새로운 형태의 정보를 추출하기에는 어렵다

는 한계점 및 도메인 전문가(지식 공학자)의 노

력이 요구되기 때문에, 주로 자동화된 훈련 접근 

방법론 기반의 정보추출 연구가 주로 이루어져 

왔다(Banko et al., 2007). 
문서 형태에 따른 구분: 1) 비정형 문서(Free 

text), 2) 정형 문서(Structured text), 3) 반정형문

서(Semi-structured text). 비정형 문서는 정보 추

출 분야의 주요 대상으로서, 자연어 처리기술 및 

규칙기반의 시스템을 설계하여 정보를 추출한

다. 정형문서의 경우는 미리 정의되어 있는 구조

화된 포맷의 문서 혹은 데이터베이스를 의미하

며, 상대적으로 간단한 기술을 통해 정보가 추출

된다. 반정형 문서는 HTML 이나 테이블 등 고

정된 포맷을 가지지 않은 형태의 문서를 의미하

며, 각 상황에 맞는 토큰이나 구분자 등의 패턴

을 통해 주로 정보를 추출한다. 웹은 주로 텍스

트로 구성되었기 때문에, 정보 추출 연구는 웹에

서 지식을 발견하기 위한 주요 기술로서 다양하

게 활용되어 왔다(Line Eikvil, 1999).
웹에 존재하는 문서로부터 정보를 추출한 선

행연구들은 미리 정해진 규칙에 맞는 패턴을 찾

아 정보를 추출하거나, 훈련 문서와 라벨데이터

를 생성한 뒤 모델을 학습하여, 학습된 모델 기

반의 정보를 추출하는 방법을 주로 연구하였다. 
Etzioni et al.(2004)은 온톨로지 지식베이스 및 규

칙 템플릿을 활용하여, 온톨로지 클래스와 관계

에 대한 정보 추출 규칙을 생성 한 뒤, Naïve 
Bayes 분류기 기반의 추출결과의 신뢰성을 판단

하는 모듈을 설계 함으로서, 웹 규모의 도메인 

독립적 정보추출 연구방법론 KNOWITALL을 제

안하였다. Banko et al.(2007)은 지식베이스 없이, 
의존 구문분석을 통한 Self-supervised 데이터를 

구축한 뒤, 분류기를 통해 웹문서로부터 신뢰성 

있는 관계 트리플을 추출하는 TEXTRUNNER를 

개발하였다. Wu and Weld(2007)은 위키피디아 

문서와 infobox의 value 맵핑을 통한 훈련 데이터

셋을 구축함으로서, 위키피디아 문서로부터 

infobox를 생성하기 위한 정보추출 시스템 

KYLIN을 제안하였다. 
정보추출 선행연구와 관련하여, Etzioni et al. 

(2004), Banko et al.(2007)의 연구는 미리 정해진 

규칙에 맞는 패턴을 찾아 정보를 추출하는 연구

로서, 규칙에 맞지 않은 새로운 패턴의 데이터에

는 정보추출 적용이 어렵다는 한계점이 존재한
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다. 또한 Wu and Weld(2007)의 연구는 위키피디

아를 활용한 자기지도학습 모델을 설계하여, 위
키피디아 문서 형태를 가정하고 정보를 추출하

기 위한 시스템을 개발하였기 때문에, 훈련데이

터(위키피디아)와 유사한 문서 형태의 테스트 데

이터에서는 좋은 성능을 보이는 반면, 학습데이

터와 이질적인 형태의 테스트 데이터에서는 낮

은 성능을 보인다는 한계점이 존재한다. KYLIN
은 문서의 위키피디아 카테고리(클래스)를 분류 

한 뒤, 카테고리에 존재하는 속성에 대하여 ‘카
테고리-속성’별로 존재하는 다수의 전용 모델 선

택을 통해 정보를 추출하게 된다. 따라서, 훈련

데이터(위키피디아)와 다른 형태의 문서(예: 네
이버 뉴스)에서는 카테고리 분류를 잘못하게 되

거나, 분류된 카테고리-속성에 해당하는 전용 모

델이 없는 경우 정보 추출을 시도하지 못해, 훈
련데이터와 이질적인 문서에 대한 정보 추출 환

경에서는 낮은 수준의 성능을 보인다는 한계점

이 존재한다. 지식베이스 확장을 위한 정보 추출 

문제는 실제 웹에 존재하는 비정형 문서를 정보 

추출의 대상으로 하고 있기 때문에, 도메인 별 

문서의 형태가 이질적인 특성이 존재하며, 다양

한 형태의 문서에서 효과적으로 관련 정보를 추

출하기 위한 연구방법론의 필요성이 제기되고 

있는 상황이다. 
본 연구에서 제안한 정보추출 방법론은 웹에 

존재하는 다양한 형태의 멀티소스 비정형 문서

로부터, 주어진 질의에 대해 관련 정보를 추출할 

수 있는 강건한 모델을 개발 하였다는 점에 있어

서 의미가 있다. 구체적으로 위키피디아 문서 카

테고리 정보에 따른 모델 선택 없이, 질의의 서

술어 자질에 기반한 Bi-directional LSTM-CRF 알
고리즘 기반의 정보추출 모델을 활용하여, 멀티

소스로부터 수집된 다양한 형태의 비정형 문서

에서도 재현율 성능을 유지할 수 있다.

2.2 기계독해

기계독해는 주어진 문맥을 기계가 이해하고 

관련된 질의에 대해 답을 하는 질의응답 모델을 

의미한다. 전통적인 정보추출 관련 연구방법론

은 질의 분류, 문서 분류, 문장 분류, 언어학적 분

석, 특성 추출 등 여러 분석 단계를 통해 질의에 

대한 답변 정보를 추출 하는 프로세스로 구성 되

어있다. 여러 분석 단계를 거치는 전통적인 정보

추출 연구와 달리, 기계독해 연구는 end-to-end 
인공신경망 구조를 질의응답에 적용하여, 질의

와 문서가 주어져 있을 때 정답을 문서 안에서 

찾아내는 것을 목적으로 하며, 인코딩, 상호 집

중, 응답 추출 3단계 프로세스로 구성된다. 기계

독해 방법론은 attention mechanism 적용 연구를 

통해 많은 연구 성과(Herman et al., 2015; Wang 
and Jiang, 2016; Seo et al., 2016)를 보여주며, 주
어진 질문에 대한 정답의 시작과 끝 경계를 지문 

내에서 발견하는 SQuAD(Rajpurkar et at., 2016) 
데이터 셋을 중심으로 연구가 진행되어 왔다. 
Herman et al.(2015)는 CNN/Daily Mail 데이터 셋

을 활용하여 “문서-질의-답변”기계독해 트리플 

생성 방법을 제안 하였으며, Recurrent Neural 
Network, Attention 기반의 인공신경망 모델의 기

계독해 적용을 연구하였다. Wang and Jiang.(2016)
은 문서와 질의를 매칭하여 질의에 attention 가
중치를 반영하는 기계독해 모델을 제안하였다. 
또한 Seo et al.(2016)은 문서와 질의를 양방향 

attention 기반의 매칭을 통해 향상된 성능의 기

계독해 모델 BIDAF를 제안하였다. 
이러한 기계독해 관련 선행연구들은 주로 문

서 안에 정답이 존재함을 가정하고, 질의에 대한 
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문서 안의 정답 위치를 찾아내는 end-to-end 인공

신경망 모델에 대한 연구로서, 문서 및 문장 안

의 정답 포함 여부를 판단하는 절차가 부재하다. 
따라서, 웹에 존재하는 비정졍 문서를 대상으로 

기계독해 선행연구를 적용할 경우, 정답이 존재

하지 않는 문서에서도 정보를 추출하고자 하는 

시도가 빈번하게 발생하기 때문에 낮은 수준의 

성능을 보인다는 한계점이 존재한다. 따라서, 지
식베이스 확장을 위하여 실제 웹에 존재하는 비

정형 문서로부터 관련 정보의 포함여부에 대한 

종합적인 신뢰성을 고려한 정보 추출 시스템의 

연구개발이 필요한 상황이다.
또한 기계독해는 질의응답의 데이터 단위가 

문서이기 때문에, 학습 문서와 이질적인 형태의 

문서에서는 낮은 질의응답 성능을 보이게 된다. 
하지만, 지식베이스 확장을 위한 정보 추출 문제

는 실제 웹에 존재하는 다양한 비정형 문서를 정

보 추출의 대상으로 하고 있기 때문에, 도메인 

별 문서의 형태가 이질적인 특성이 존재한다. 따
라서, 다양한 형태의 문서에서 효과적으로 관련 

정보를 추출하기 위한 연구방법론의 필요성이 

제기되고 있는 상황이다.
본 연구에서는 웹에 존재하는 멀티소스 비정

형 문서로부터 주어진 질의에 대하여, 문장 및 

문장내 토큰들의 정보 추출 적합성을 종합적으

로 고려한 정보추출 방법론을 제안한다. 이를 

통해, 정답이 존재하지 않은 데이터에서 불필요

한 정보추출 시도를 방지함으로서, 실제 웹 환

경에서도 성능 유지 할 수 있는 모델이라는 점

에 있어 의미가 있다. 또한, 본 연구에서 제안하

는 모델은 문서가 아닌 문장 단위의 정보추출을 

통해, 학습 문서와 이질적인 형태의 문서에서도 

정보추출의 성능을 유지할 수 있다는 점에 의미

가 있다.

3. 모델

본 연구의 목적은 “주어(Subject)-서술어

(Predicate)”로 구분된 질의에 대하여, 위키피디

아, 네이버 백과사전, 네이버 뉴스 3개 소스로부

터 수집된 비정형 문서에서 관련 정보를 추출하

는 시스템을 개발하는 것이다. <Figure 1>은 본 

연구에서 제안하는 정보추출 방법론은 개념적으

로 설명하고 있다. 제안하는 방법론은 질의 문서 

수집 및 적합문서 분류, 적합문장 분류, 정보 추

출 및 신뢰도 측정으로 구분된다. 문서 수집 및 

적합문서 분류 단계에서는 주어-서술어로 구분

된 사용자 질의에 대하여 위키피디아, 네이버 백

과사전, 네이버 뉴스의 3개 소스로부터 관련 문

서를 수집하고, 정보추출이 적합한 문서 여부를 

분류한다. 적합문장 분류 단계에서는 적합 문서

라고 판정된 문서안의 문장 중, 질의에 대한 답

변 정보를 포함하고 있을 개연성이 있는 문장들

을 선별한다. 마지막으로, 정보 추출 및 신뢰도 

측정 단계에서는 적합 문장으로 판단된 문장들

에 대하여, 서술어 자질벡터를 활용한 정보추출 

모델로 문장안의 관련 정보를 추출하고, 정보 추

출 결과의 신뢰도를 측정하게 된다.

3.1 문서수집 및 적합문서 분류

“주어(Subject)-서술어(Predicate)로 구분된 질

의로그에 대하여, 검색 키워드를 생성하여 위키

피디아, 네이버 백과사전, 네이버 뉴스 3개 소스

로부터 관련 문서를 수집하고, 정보 추출이 가능

한 적합문서를 분류한다. <Table 1>은 위키피디

아, 네이버 백과사전, 네이버 뉴스 3개 소스 별 

검색 키워드, 문서 수집 방법, 적합문서 분류 방

법을 요약하고 있다.
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<Figure 1> Proposed Information Extraction Methodology

<Table 1> Document Collection & Proper Document Classification

Source Search Keyword Document Collection Proper Document Classification

Wikipedia “Subject”
Collect 1 Document Based on 

Wiki API Include “Subject” in Title or 1st Paragraph of 
DocumentNaver 

Encyclopedia “Subject”
Collect 3 Documents Based on 

Naver API

Naver 
News

“Subject”, 
“Predicate”

Collect 3 Documents Based on 
Crawler

Distance between Sentence including “Subject”
and Sentence including “Predicate” <= 1

위키피디아와 네이버 백과사전으로부터 수집

된 문서는 질의의 주어를 활용하여 검색 키워드

를 생성하며, 네이버 뉴스는 주어-서술어 질의를 

모두 활용하여 검색 키워드를 생성한다. 위키피

디아와 네이버 백과사전은 특정 주어를 중점으

로 기술된 문서 형태로서 주어 키워드로 검색 하

였을 때 적절한 문장이 수집될 개연성이 있는 반

면, 네이버 뉴스는 다양한 주어-서술어에 대한 

지식이 혼재 되어있는 형태의 문서이기 때문에 

주어-서술어 정보를 함께 활용한 키워드를 통해 

검색하는 것이 효과적이기 때문이다.
또한 위키피디아를 소스로 하는 문서의 경우 
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Wikipedia API 기반의 크롤러를 활용하여 1건을 

수집하였으며, 네이버 백과사전과 네이버 뉴스

의 문서의 경우 각각 네이버 API, 자체개발 크롤

러(관련도 순 문서수집)를 활용하여 3건을 수집

하였다. 위키피디아의 경우 특정 개체(Entity)에 

대한 1건의 문서가 존재하는 형태이기 때문에 1
건의 문서를 수집하였고, 네이버 백과사전, 네이

버 뉴스의 경우에는 같은 개체 이더라도 다수의 

문서가 존재하는 형태이기 때문에 3건의 문서 

수집하였다. 
위키피디아와 네이버 백과사전의 경우, 특정 

주어를 중점으로 기술된 문서 형태로서, 문서 제

목이나 본문의 첫 문단에 주어의 내용이 포함되

었는지를 바탕으로 적합한 문서를 수집하였는지 

여부를 판단 하였다. 네이버 뉴스의 경우 다양한 

주어-서술어에 대한 지식이 혼재된 형태이기 때

문에, 주어를 포함하는 문장과 서술어를 포함한 

문장사이의 거리가 짧을수록 해당 주어-서술어

의 정보를 포함할 개연성이 있다. 따라서, 네이

버 뉴스에서 수집된 문서의 경우 주어가 포함된 

문장과 서술어가 포함된 문장 사이의 거리가 1 
이하인 경우 적합문서로 분류하였다. 적합문서 

분류과정에서 적합 문서로 판정된 문서의 경우

에만 적합 문장 분류 단계를 수행하여 정보추출

을 시도하게 된다.

3.2 적합문장 분류

3.2.1 적합문장 분류 및 신뢰도 측정방법

문서 수집 및 적합문서 분류단계에서 적합 문

서로 판정된 수집 문서들에 대하여, 주어-서술어

로 구분된 질의로그에 대한 답변정보를 포함하

고 있을 개연성이 높은 문장들을 규칙 기반으로 

선별하며, 각 적합문장의 신뢰도를 계산하기 위

하여, CNN기반의 문장 분류 모델 및 규칙기반으

로 구성하였다. 
본 연구에서는 Yoon Kim이 제안한 Convolution 

Neural Network(CNN) 기반의 문장 분류 모델

(Yoon Kim, 2014)을 응용하여 적합문장의 신뢰

도를 판정하기 위한 모델을 개발하였다. 훈련 데

이터를 생성하기 위하여, 위키피디아 infobox의 

속성-값(Key-Value)와 위키백과 본문의 데이터를 

함께 활용하였다. 위키피디아 infobox의 속성이 

포함된 문장들 중, 값을 포함하고 있는 문장(적
합문장)함하고 있지 않은 문장(부적합 문장)을 

구분하여, 문장의 값 포함 여부를 태깅 하였다.
<Figure 2>는 Yoon Kim이 제안한 CNN기반 

문장 분류 연구(Yoon Kim, 2014)를 변형하여 본 

연구에서 개발한 CNN 기반 적합문장 신뢰도 계

산 모델의 구조도를 설명하고 있다. 모델의 구조

는 문장 표상 단계, 컨볼루션 단계, max-pooling 
단계, Fully-connected layer 단계로 구분된다.

가 문장안의 i번째 어휘에 대한 k차원의 어

휘 벡터, 는 concatenation 연산을 의미, p가 각 

단어들이 질의의 서술어에 해당하는지를 나타내

는 n차원의 이진 벡터(n=문장 길이), 는 문장

으로부터 연결된 어휘 벡터, 가 문장 표상이라

고 하자. 문장 표상 단계에서 모델은 문장을 단

어들의 연결된(concatenated) 어휘 벡터( )와 

질의의 서술어에 해당 하는지를 나타내는 key 벡

터(p)의 연결로 표상( )한다.

(1)
(2)

h, w, b가 각각 필터크기, h*k차원의 필터, 편
향을 의미, f가 비선형 함수, 가 i+h-1번째 어

휘에서 생성된 i번째 feature, feature map을 각각 
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<Figure 2> Architecture of Confidence Calculation Model Based on Convolutional Neural Network

의미한다고 하자. 컨볼루션 단계에서, 컨볼루션 

연산은 필터 w를  h 윈도우 크기의 단어 

(각 단어가 key인지 여부가 포함)에 적용하여 새

로운 feature 을 생성하며, 이 필터는 문장표상

의 각 단어들의 윈도우에 적용되어 feature map c
를 생성한다(b는 편향을 의미).

(3)

(4)

, m은 각각 max-pooled feature map, 필터 개

수를 의미하고, 가 j번째 필터의 feature map, z
는 flatten layer라고 하자. max-pooling 단계에서

는 각 필터의 feature map c에 존재하는 벡터 중 

가장 큰 값을 도출하며( ), 개의 필터

의 max-pooling 결과인 m개 노드는 <Figure 2>와 

같이 펼쳐진(flatten) 계층 으로 

이루어진다.

(5)
(6)

fully-connected 단계에서는 펼쳐진(flatten) 계
층 에 대하여 소프트맥스와 드롭아웃을 적용한 

fully-connected layer 인공신경망을 통해, 각 문장

의 Value 포함(적합문장) 여부를 예측하게 된다.
<Table 2>는 소스별 적합문장을 선별하는 방

법을 요약하고 있다. 위키피디아와 네이버 백과

사전으로부터 수집된 문서에서는 질의의 서술어

가 포함된 문장을 정보 추출 적합문장으로 분류

하였으며, CNN 기반의 적합문장 분류 모델의 점

수를 적합문장의 신뢰도로 도출하였다. 위키피

디아와 네이버 백과사전에 대하여 서술어가 포

함된 문장을 적합문장으로 분류한 이유는 위키

피디아와 네이버 백과사전이 특정 주어를 중점

으로 기술한 문서로서, 해당 문서에서 질의의 서

술어가 포함된 문장이 주어-서술어에 대한 관련 
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Source Proper Sentence Classification Method

Wikipedia
Include “Predicate” in Sentence

Naver Encyclopedia

Naver News Include “Subject” and “Predicate” in Sentence

<Table 2> Proper Sentence Classification

Sentences Train Validation Test Total

Good Sentences 64,709 7,115 17,956 89,780

Bad Sentences 54,655 6,147 15,201 76,003

Ratio 72% 8% 20% 100%

<Table 3> Data set of Proper Sentence Confidence Measure Model

<Table 4> Training Parameters Proper Sentence Confidence Measure Model

Embedding Size Filter Size # of Filters Learning Rate Batch Size Drop Out Rate

128 3,4,5 128 128 0.5

정보를 포함할 개연성이 있기 때문이다. 또한 네

이버 뉴스로부터 수집된 문서에서는 질의의 주

어-서술어가 모두 포함된 문장을 정보 추출 적합

문장으로 선정하였으며, 적합문장으로 판정된 

문장들의 신되도를 1로 도출하였다. 네이버 뉴스

의 적합문장 판정을 주어-서술어에 기반한 이유

는 다음과 같다. 네이버 뉴스에서 수집된 문서는 

특정 주어를 중점으로 기술한 형태가 아니라, 다
양한 주어-서술어에 대한 지식이 혼재되어 있어 

주어와 서술어가 함께 포함되어 있는 문장이 질

의의 주어-서술어와 관련된 답변정보를 포함할 

개연성이 있기 때문이다.

3.2.2 적합문장 신뢰도 측정모델 훈련결과

<Table 3>은 적합문장 신뢰도 측정모델의 데

이터 셋을 설명하고 있다. 수집된 적합 문장과 

부적합 문장은 각각 89,780건, 76,003건 수집되

었으며, 본 연구에서는 데이터 셋의 20%를 테스

트 데이터 셋을 구축하는데 활용하였으며, 남은 

80% 중 72%는 훈련 데이터 셋, 8%는 검증용 데

이터셋을 구축하는데 활용하였다.
<Table 4>는 적합문장 신뢰도 측정모델의 훈

련 파라미터를 설명하고 있다. 본 연구에서는 

128차원의 단어 차원을 활용하였고, 3, 4, 5의 크

기를 가진 필터를 각 128개를, 의 학습속

도, 128의 배치크기, 0.5의 드롭아웃 비중을 파라

미터로 선정하여 학습에 활용하였다. 본 연구에

서는 검증용 데이터 셋의 정확도 성능을 기준으

로 학습중도 종료(early stopping)접근 방법을 통

해 최적의 학습시간을 선택하였다.
<Table 5>, <Table 6>, <Table 7>은 적합문장 

신뢰도 측정모델의 훈련, 검증, 테스트 성능을 
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<Table 5> Train Performance of Proper Sentence Confidence Measure Model

Label Precision Recall F1-Score Support Accuracy

Bad 0.8764 0.8763 0.8763 54,655
0.8867

Good 0.8956 0.8956 0.8956 64,709

<Table 6> Validation Performance of Proper Sentence Confidence Measure Model

Label Precision Recall F1-Score Support Accuracy

Bad 0.7571 0.7651 0.7611 6,147
0.7773

Good 0.7952 0.7879 0.7915 7,115

<Table 7> Test Performance of Proper Sentence Confidence Measure Model

Label Precision Recall F1-Score Support Accuracy

Bad 0.7566 0.7860 0.7710 15,201
0.7859

Good 0.8127 0.7859 0.7991 17,956

각각 나타내고 있다. 적합문장 신뢰도 측정모델

은 훈련용 데이터 셋에서 89.56%, 89.56%. 
88.67%의 정밀도와 재현율, 정확도 성능을 보여

주었고, 검증용 데이터 셋에서 79.52%, 78.79%, 
77.73%의 정밀도, 재현율, 정확도 성능을 보여주

었다. 또한 테스트 데이터 셋에서 81.27%, 
78.59%, 78.59%의 정밀도, 재현율, 정확도 성능

을 각각 보여주었다.

3.3 정보추출 및 신뢰도 측정

3.3.1 정보추출 및 신뢰도 측정방법

본 연구에서는 속성-값(Key-Value)이 포함된 

문장에서, 속성의 위치정보에 기반한 값을 추출

하기 위한 Bi-directional LSTM-CRF 알고리즘 기

반의 시퀀스 태깅 모델을 개발하였다. 정보 추출 

모델의 훈련 데이터를 생성하기 위하여, 위키피

디아 infobox의 속성-값(Key-Value)와 위키백과 

본문의 데이터를 함께 활용하였다. 위키피디아 

infobox의 속성-값이 모두 등장한 문장을 본문에

서 탐색하고, 각 문장을 형태소 단위로 분리하여, 
각 형태소의 속성-값 여부 라벨을 태깅 하였다. 
이때, 형태소가 속성의 시작부분일 경우 <init:Key>, 
속성의 중간부분일 경우 <middle:Key>, 마지막 

부분일 경우 <end:Key>, 값의 시작부분일 경우 

<init:Value>, 값의 중간부분일 경우 <middle:Value>, 
값의 마지막 부분일 경우 <end:Value>, 속성과 

값이 아닌 형태소인 경우 <No> 라벨을 태깅 한

다. 생성된 훈련 데이터는 추후, Bi-directional 
LSTM-CRF 알고리즘 기반의 시퀀스 태깅(Sequence 
Tagging) 모델을 훈련하는데 활용된다.

<Figure 3>는 정보추출 적합 문장에 대하여, 
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<Figure 3> Architecture of the Query’s Predicate Based Information Extraction Model

<Table 8> Feature Description of Bi-directional LSTM CRF Model

Feature Type Feature Description

Word Vector Feature Word embedding
(window size = 2) Embeddings of the word

Syntactic Feature

Word Morpheme
(window size = 2)

Morpheme of the word

Last Word Whether it is last word of the sentence

First Word Whether it is first word of the sentence

Digit Word 
(window size = 2) Whether it is digit word

Query’s Predicate 
Feature

Unit Word of Query’s Predicate
(window size = 2)

Whether it is unit word of the query’s predicate

Query’s Predicate Word Whether it is word of the query’s predicate

Expected Answer Type of Query’s Predicate Expected answer type feature of the query’s predicate

질의의 서술어(Predicate)정보 기반의 정보 추출 

모델의 설계도를 나타내고 있으며, <Figure 3>는 

정보 추출 모델을 구현하는데 활용된 Bi-directional 
LSTM-CRF 모델의 자질들의 명세서를 설명한
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Index Query’s Predicate Unit Dictionary

1 Release Date, Opening Day, Birth Day, … year, month, day, …

2 Length, Height, Diameter, Radius, … cm, m, km, …

3 Weight kg, g, ton, …

4 Speed, Maximum Speed km/h, m/h, …

5 Population people

6 Age, Life Span age, year, month, day, …

7 Size

8 Area

9 Price Won, Dollar

10 Blood Type A, B, AB, O

<Table 9> Post Processing Dictionary

다. 본 연구에서는 주어진 문장과 질의의 서술어 

정보를 활용하여, 문장안에 존재하는 주어-서술

어 질의에 대한 속성-값(Key-Value)를 추출하는 

Bi-directional LSTM-CRF기반 시퀀스 태깅 모델

로서 정보추출 모델을 구현하였다. 정보 추출 모

델은 입력층(Input Layer)과 은닉층(Hidden 
Layer), 출력층(Output Layer)로 구분되는데, 입력

층에서는 어휘 벡터 자질(Word Vector Feature; 
<Figure 3>의 푸른색으로 표현), 문법 자질

(Syntactic Feature; <Figure 3>의 녹색으로 표현), 
질의의 서술어 자질(Query’s Predicate Feature; 
<Figure 3>의 붉은색으로 표현)정보를 기반으로 

각 단어를 표상한다. 이때, 어휘 벡터 자질은 어

휘벡터(window size=2)를 의미하여, 문법 자질은 

어휘의 형태소 정보(window size=2), 각 단어들

이 문장의 마지막 단어인지 여부, 첫 번째 단어 

인지 여부를 나타내는 벡터, 각 단어들이 숫자인

지 여부를 나타내는 벡터(window size=2)를 나타

낸다. 마지막으로, 질의의 서술어 자질은 각 단

어가 질의 서술어에 대한 단위정보에 해당하는 

지의 여부(window size=2), 질의의 서술어에 해

당하는지에 대한 여부, 질의의 서술어에 대한 기

대되는 답변 데이터 타입 벡터를 의미한다. 입력

층의 표상된 문장의 각 단어는 bi-directional 
LSTM 은닉층을 통과하게 되며, 마지막으로 출

력층의 CRF는 각 단어에 대한 속성-값 여부를 

태깅하여(문장의 속성은 질의의 서술어를 의미

하며 값은 질의에 대한 정답정보를 의미), 값으

로 태깅된 단어를 질의에 대한 정답 정보로 출력

하게 된다. 또한 값으로 태깅된 단어의 Score 평
균값을 바탕으로 정보 추출 신뢰도로 계산한다. 

정보추출 모델에서 출력된 질의에 대한 정보

는 후처리 모듈을 통해, 단위 정보가 누락되었을 

경우 완전한 형태로 결과를 반환 된다. 본 연구

에서는 질의의 서술어 카테고리 10종(길이, 무
게, 속도, 크기 등)에 대하여, 서술어에 대한 답변 

단위정보를 미리 정의 함(<Table 9>)으로서 추출

된 정답 주변 에 단위정보 존재 여부를 탐색하

여, 불완전하게 추출된 정보를 보정하는 후처리 

모듈을 설계하였다.
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<Table 10> Data Set Description for Information Extraction Model

Sentences Train Validation Test Total

Frequency 52,587 13,146 16,494 82,227

Ratio 64% 16% 20% 100%

<Table 11> Training Parameters Proper Information Extraction Model

Embedding Size Learning Rate Batch Size Drop Out Rate

128 128 0.5

정보추출 모델에서 출력된 질의에 대한 정보

는 후처리 모듈을 통해, 단위 정보가 누락되었을 

경우 완전한 형태로 결과를 반환 된다. 본 연구

에서는 질의의 서술어 카테고리 10종(길이, 무
게, 속도, 크기 등)에 대하여, 서술어에 대한 답변 

단위정보를 미리 정의 함(<Table 9>)으로서 추출

된 정답 주변 에 단위정보 존재 여부를 탐색하

여, 불완전하게 추출된 정보를 보정하는 후처리 

모듈을 설계하였다.
후처리 과정을 거친 이후 추출된 지식은 적합

문장 스코어와 정보추출 스코어를 곱한 값을 최

종 정보 추출 스코어로 도출되며, 최종 정보 추

출 스코어를 통해 각 추출결과의 신뢰도를 평가 

할 수 있다.

3.3.2 정보추출 모델 훈련결과

<Table 10>은 정보추출 모델을 훈련하기 위해 

수집된 데이터 셋을 설명하고 있다. 총 82,227건
의 데이터가 수집되었으며, 이중 20%는 테스트 

데이터 셋을 구축하는데 활용되었고, 남은 64%, 
16%의 데이터는 각각 훈련용 데이터 셋, 검증용 

데이터 셋을 구축하는데 활용되었다.
<Table 11>는 정보추출 모델의 훈련 파라미터

를 설명하고 있다. 본 연구에서는 100차원의 단

어 차원을 활용하였고, 의 학습속도, 256
의 배치크기, 0.5의 드롭아웃 비중을 파라미터로 

선정하여 학습에 활용하였다. 본 연구에서는 검

증용 데이터 셋의 정확도(올바로 태깅된 문장의 

비율)성능을 기준으로 학습중도 종료(early 
stopping)접근 방법을 통해 최적의 학습시간을 

결정하였다.
<Table 12>, <Table 13>, <Table 14>는 정보추

출 모델의 훈련, 검증, 테스트 성능을 각각 나타

내고 있다. 정보추출 모델은 훈련용 데이터 셋에

서 평균 99.22%, 99.11%의 정밀도와 재현율 성

능을 보여주었고 98.64%의 정확도(올바로 태깅

된 문장의 비율 성능)을 보여주었다. 또한 검증

용 데이터 셋에서 92.45%, 92.11%, 82.75%의 평

균 정밀도, 평균 재현율, 정확도 성능을 보여주

었으며, 테스트 셋에서 92.57%, 91.93%, 82.81%
의 평균 정밀도, 평균 재현율, 정확도 성능을 보

여주었다.



<Table 12> Train Performance of Information Extraction Model

Label Precision Recall F1-Score Support

middle:Key 1.0000 1.0000 1.0000 100

middle:Value 0.9767 0.9979 0.9872 26,727

end:Key 1.0000 1.0000 1.0000 2,090

end:Value 0.9783 0.9979 0.9880 28,583

init:Key 1.0000 1.0000 1.0000 52,587

init:Value 0.9994 0.9993 0.9993 52,587

avg/total 0.9992 0.9991 0.9956 162,671

Accuracy(Ratio of correctly tagged sentence): 98.64%

<Table 13> Train Performance of Information Extraction Model

Label Precision Recall F1-Score Support

middle:Key 1.0000 1.0000 1.0000 29

middle:Value 0.8629 0.8647 0.8638 6,622

end:Key 1.0000 1.0000 1.0000 504

end:Value 0.8629 0.8743 0.8680 7,086

init:Key 1.0000 1.0000 1.0000 13,146

init:Value 0.9111 0.8927 0.9018 13,146

avg/total 0.9245 0.9211 0.9228 40,533

Accuracy(Ratio of correctly tagged sentence): 82.75%

<Table 14> Test Performance of Information Extraction Model

Label Precision Recall F1-Score Support

middle:Key 1.0000 1.0000 1.0000 31

middle:Value 0.8590 0.8587 0.8588 8,321

end:Key 1.0000 1.0000 1.0000 639

end:Value 0.8686 0.8739 0.8712 8,983

init:Key 1.0000 0.9999 1.0000 16,434

init:Value 0.9132 0.8910 0.9020 16,434

avg/total 0.9257 0.9193 0.9225 50,842

Accuracy(Ratio of correctly tagged sentence): 82.81%
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Answerable

Query

Unfindable

Query

Unanswerable

Query
Total Ratio

Proper Query 274 104 11 389 97.25%

Improper Query 0 0 11 11 2.75%

Total 274 104 22 400
-

Ratio 68.50% 26.00% 5.50% -

<Table 15> Query Set Description

4. 실험

본 연구에서 제안하는 정보추출 모델의 성능

을 평가 하기 위하여, SK 텔레콤의 대화형 인공

지능 스피커 사용자 질의 로그 데이터 400건을 

활용하여, 위키피디아, 네이버 백과사전, 네이버 

뉴스 3개 웹소스로부터 수집된 비정형 문서로부

터 질의에 대한 올바른 정보를 추출해 내는지 성

능을 측정하였다. 제안 모델의 성능 평가를 위해, 
질의별 각 소스에서 추출된 정보의 신뢰도가 가

장 높은 결과 1건을 선정하였으며, 정보추출 관

련 선행연구 Wu and Weld(2007)의 모델을 베이

스라인으로 선정하여 베이스라인, 제안된 모델, 
Wu and Weld(2007)과 제안된 모델을 함께 적용

한 앙상블 모델의 성능을 비교분석 하였다.

4.1 성능평가 질의 데이터

정보 추출 모델의 성능을 평가하기 위해 SK 
텔레콤 대화형 인공지능 스피커 NUGU에서 수

집된 사용자 질의 로그 중 400건을 선정하였다. 
<Table 15>는 성능 평가 질의 데이터의 질의 타

입에 따른 빈도수와 각 비중을 나타낸다. 사용자 

질의 로그는 질의의 논리성 측면과 질문의 답변 

가능성의 기준을 바탕으로 구분될 수 있다. 질의

의 논리성 측면에 따른 구분: 1) 적합질의(Proper 
Query), 2) 부적합 질의(Improper Query). 적합 질

의는 상식적으로 대답이 가능하다고 판단되는 

질의를 의미하며, 부적합 질의는 남성의 출산일

과 같은 비논리적인 질의이거나, 비상식적 질의

를 의미한다. 평가 질의 데이터셋 400건에는 적

합질의와 부적합질의가 각 389건, 11건으로 이루

어져 있으며 각 비중이 97.25%, 2.75%로서, 논리

적이거나 비논리적인 질의가 혼재되어 있다. 질
의의 답변 가능성에 따른 구분: 1) 응답 가능 질

의(Answerable Query), 2) 검색 불가 질의

(Unfindable Query), 3) 응답 불가 질의 

(Unanswerable Query). 응답 가능 질의는 해당 질

의를 통해 본 연구에서 구축한 검색엔진에서 답

을 도출할 수 있는 질의를 의미하고, 검색 불가 

질의는 상식적으로는 가능하지만 본 연구의 검

색엔진이 수집한 문서에서는 답을 찾을 수 없는 

질의를 의미한다. 마지막으로 응답 불가 질의는 

비논리적인 질의이거나 비상식적인 질의로서 답

을 도출하면 안되는 질의 형태를 의미한다. 평가 

질의 데이터셋 400건에는 응답가능 질의, 검색 

불가 질의, 응답 불가 질의 각각 274건, 104건, 
22건으로 이루어져 있으며, 각 비중은 68.50%, 
26.00%, 5.50%로서, 혼재되어 있는 상황이다.
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Actual: True

Actual: False

Unfindable

Query

Unanswerable

Query

Predicted: True

Correct
True Positive Correct Answer

(TPCA)
False Positive 

Answer & 
Unfindable

(FPAUF)

False Positive 
Answer & 

Unanswerable
(FPAUA)Incorrect

True Positive Incorrect Answer
(TPIA)

Predicted: False False Positive Answer
(FPA)

True Positive 
Answer & 
Unfindable

(TPAUF)

True Positive 
Answer & 

Unanswerable
(TPAUA)

<Table 16> Confusion Matrix for Proposed Information Extraction

4.2 성능 평가 방법

<Table 16>는 제안 모델의 정보추출 성능을 

측정하기 위한 혼동행렬을 설명하고 있다. 질의

에 대한 정답이 실제 문서에 존재하는 경우

(Actual: True)와 그렇지 않은 경우(Actual: False)
로 구분할 수 있으며, 정답이 문서에 존재하지 

않는 경우는 그 질의가 검색 불가 질의

(Unfindable Query)인 경우와 응답 불가 질의

(Unanswerable Query)인 경우로 다시 구분할 수 

있다. 또한 정보추출 시스템이 예측한 추출 결과

가 존재하는 경우(Predicted: True)와 존재 하지 

않는 경우(Predicted: False)로 크게 구분되며, 예
측한 추출 결과가 존재하는 경우는 다시 옳은 정

보를 추출한 경우(Correct)와 틀린 정보를 추출하

는 경우(Incorrect)로 구분된다.
정답이 존재하는 문서에서 올바른 정보를 추

출할 경우: True Positive Correct Answer(TPCA), 
틀린 정보를 추출할 경우: True Positive Incorrect 
Answer(TPIA), 정보를 추출하지 못할 경우: False 
Positive Answer(FPA)로 구분된다. 또한, 정답이 

존재하지 않는 문서에서 검색 불가 질의에 대해 

정보를 추출한 경우: False Positive Answer & 

Unfindable(FPAUF), 정보를 추출하지 못한 경우: 
True Positive Answer & Unfindable(TPAUF)로 구

분된다. 마지막으로 정답이 존재하지 않는 문서

에서 응답 불가 질의에 대해 정보를 추출한 경

우: False Positive Answer & Unanswerable(FPAUA), 
정보를 추출하지 못한 경우: True Positive 
Answer & Unanswerable(TPAUA)로 구분된다.

이렇게 구해진 혼동행렬의 각 셀(<Table 16> 
참조)은 <Table 17>과 같이 정보추출 성능을 평

가하기 위한 지표를 계산하는데 활용된다. 본 

연구에서는 정답이 문서에 존재하는 경우와 그

렇지 않은 경우의 예측 정밀도(Precision), 재현

율(Recall), F1-Score를 각각 성능평가 지표로 활

용하며, 모델의 전반적인 성능을 확인할 수 있

는 정확도(Accuracy)를 도출하여 성능을 평가 

하였다.
문서에 정답이 존재하는 경우의 예측 정밀도

(
) 성능은 모델의 정보 추출 결과가 존

재할 경우의 옳은 정보를 도출한 비중을 의미한

다. 문서에 정답이 존재하는 경우의 재현율

( ) 성
능은 문서안의 정답이 존재하는 경우 중 모델이 
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Metric Formula

Accuracy

<Table 17> Evaluation Metric for Proposed Information Extraction

옳은 정보를 도출한 비중을 의미한다. 
문서에 정답이 존재하지 않은 경우의 예측 정

밀도(
)성능은 모델이 정보 추출 결과

가 없는 경우 중 실제로 정답이 문서에 존재하지 

않은 비중을 의미한다. 문서에 정답이 존재하

지 않는 경우의 재현율(
) 

성능은 실제 문서에 정답이 존재하지 않는 경우 

중 모델에서 정보를 추출하지 않은 비중을 의미

한다.
문서의 정답이 존재하는 경우의 F1-Score

(
), 정답이 존재하지 

않은 경우의 F1-Score 성능(

)은 각각 정답이 존재하는 경우와 

존재하지 않은 경우의 예측 정밀도와 재현율 성

능의 조화평균을 의미한다. 마지막으로, 모델의 

정확도(Accuracy = ( ) / 
(

) 성능은 정보추출 혼동행렬의 경우의 

수 중 정답이 존재할 경우 옳은 정답을 추출한 

경우와 정답이 존재하지 않을 경우 정보를 추출

하지 않은 비중을 의미한다.

4.3 성능 평가 결과

<Table 18>, <Table 19>, <Table 20>는 각각 위

키피디아, 네이버 백과사전, 네이버 뉴스로부터 

수집된 문서를 활용하여 400건의 질의문에 대해 

정보 추출 연구의 베이스 라인 모델 KYLIN(Wu 
and Weld(2007)), 본 연구에서 제안하는 모델, 
KYLIN과 제안된 모델을 함께 활용한 정보 추출 

결과(KYLIN에서 정보추출 결과가 없을 경우, 제
안된 모델을 적용)의 성능평가 결과를 요약하고 

있다.



<Table 18> Performance Measure on Wikipedia 

Actual: True Actual: False

KYLIN
Proposed

Model

KYLIN +

Proposed Model
KYLIN

Proposed

Model

KYLIN+

Proposed Model

Precision 87.23% 60.00% 70.08% 59.49% 61.87% 69.25%

Recall 21.92% 25.66% 43.85% 98.59% 92.95% 92.01%

F1-Score 35.04% 35.95%
(+0.91%)

53.94%
(+18.90%) 74.20% 74.29%

(+0.90%)
79.09%

(+4.89%)

Accuracy

KYLIN: 62.75%

Proposed Model: 61.50%(-1.25%)

KYLIN + Proposed Model: 69.50%(+6.75%)

<Table 19> Performance Measure on Naver Encyclopedia 

Actual: True Actual: False

KYLIN
Proposed

Model

KYLIN +

Proposed Model
KYLIN

Proposed

Model

KYLIN+

Proposed Model

Precision 90.19% 64.91% 70.54% 52.14% 58.39% 65.74%

Recall 21.10% 33.94% 47.24% 100.00% 91.75% 91.75%

F1-Score 34.20% 44.57%
(+10.37%)

56.59%
(+22.40%) 68.54% 71.36%

(+2.82%)
76.60%

(+8.06%)

Accuracy

KYLIN: 57.00%

Proposed Model: 60.25%(+3.25%)

KYLIN + Proposed Model: 67.50%(+10.50%)

<Table 20> Performance Measure on Naver News

Actual: True Actual: False

KYLIN
Proposed

Model

KYLIN +

Proposed Model
KYLIN

Proposed

Model

KYLIN+

Proposed Model

Precision 100.00% 48.57% 49.29% 78.64% 89.69% 89.96%

Recall 2.29% 39.08% 40.22% 100.00% 94.56% 94.56%

F1-Score 4.49% 43.34%
(+38.82%)

44.30%
(+38.81%)

88.04% 92.06%
(+4.02%)

92.21%
(+4.17%)

Accuracy

KYLIN: 78.75%

Proposed Model: 82.50%(+3.75%)

KYLIN + Proposed Model: 82.75%(+4.30%)
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Actual: True Actual: False

KYLIN
Proposed

Model

KYLIN +

Proposed Model
KYLIN

Proposed

Model

KYLIN+

Proposed Model

Precision 89.47% 64.49% 69.80% 36.73% 47.61% 55.55%

Recall 18.61% 39.78% 51.45% 100.00% 87.30% 87.30%

F1-Score 30.81% 49.20%
(+18.49%)

59.24%
(+28.43%)

53.73% 61.62%
(+7.90%)

67.90%
(+14.17%)

Accuracy

KYLIN: 44.25%

Proposed Model: 54.75%(+10.50%) 

KYLIN + Proposed Model: 62.75%(+18.50%)

<Table 21> Performance Measure on Multi Source

위키피디아 소스로부터의 정보추출 결과

(<Table 18>)와 관련하여, KYLIN과 비교하여 제

안된 모델이 성능은 0.91% 향상

되었으며, , Accuracy, 성능은 각

각 0.90% 향상, 1.25% 감소 되었다. 그러나, 베이

스라인 모델과 제안된 모델을 함께 활용한 경우, 
, , Accuracy 각각 

18.90%, 4.89%, 6.75% 성능이 향상되었다.
네이버 백과사전 소스로부터 정보추출 결과

(<Table 19>), KYLIN 모델과 비교하여, 제안된 

모델의 , , Accuracy 
성능이 각각 10.37%, 2.82%, 3.25% 향상되었

으며, KYLIN 모델과 제안된 모델을 함께 활

용한 경우 성능 향상 정도가 더 두드려 졌다

( , , Accuracy 각각 

22.40%, 8.06%, 10.50% 향상).
네이버 뉴스 소스로부터 정보추출 결과

(<Table 20>), KYLIN에 비하여, 제안된 모델의 

, , Accuracy 성능

이 각각 38.82%, 4.02%, 3.75% 향상되었으며, 
KYLIN과 제안된 모델을 함께 활용한 경우 성능 

향상 정도가 더 극대화 되었다( , 

, Accuracy 각각 38.81%, 4.17%, 
4.30% 향상).

<Table 21>은 위키피디아, 네이버 백과사전, 
네이버 뉴스 멀티소스를 모두 활용한 경우의 

KYLIN, 제안 모델, KYLIN과 제안 모델을 함께 

활용한 정보추출의 결과를 요약하고 있다. 각 모

델은 위키피디아-네이버 백과사전-네이버뉴스 

순으로 정보 추출 결과가 존재하지 않으면 다음 

소스에서 정보를 추출하는 형태로 시스템을 구

현하였으며, KYLIN과 제안된 모델을 함께 활용

한 경우, KYLIN 위키피디아-KYLIN 네이버 백

과사전-KYLIN 네이버 뉴스-제안된 모델의 위키

피디아–제안된 모델의 네이버 백과사전-제안된 

모델의 네이버 뉴스의 우선순위별로 이전 소스

별 모델의 정보 추출결과가 없을 경우 다음 우선

순위의 소스별 모델로 정보를 추출하는 형태로 

시스템을 구현하였다. KYLIN 보다 제안된 모델

의 , , Accuracy 성
능이 18.49%, 7.90%, 10.50% 향상되었으며, 
KYLIN과 제안된 모델을 함께 활용한 경우, 성능

향상 정도가 극대화 되었다( , 
, Accuracy 각각 28.43%, 14.17%, 
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18.50% 향상).
위키피디아 소스의 정보추출 결과가, 제안 모

델이 KYLIN 보다 일부 낮은 성능지표를 보여준 

이유는, KYLIN은 훈련데이터로 활용된 위키피

디아 문서형태에 최적화된 반면, 제안된 모델이 

웹에 존재하는 다양한 형태의 문서에 범용적으

로 적용 될 수 있는 전략을 추구했기 때문으로 

판단된다. 이는 위키피디아가 아닌 네이버 지식

백과, 네이버 뉴스에서의 , 
, Accuracy 성능이 제안된 모델이 

KYLIN 보다 더 높은 수준을 보여주었다는 점을 

통해서 확인할 수 있다. 특히, 네이버 뉴스의 경

우 KYLIN 모델의  성능이 2.29%로서 

낮은 정보추출 성능을 보여주었으나, 제안 모델

의 경우 성능이 크게 증가되어 가 

향상되었는데, 이는 KYLIN 모델이 훈련데이터

의 문서형태(위키피디아)와 이질적인 기사 형태

의 문서에서는 정보 추출을 효과적으로 하지 못

하는 반면, 제안 모델은 훈련데이터와 이질적인 

기사 형태의 문서에서 정보를 추출하는 경우에

도 높은 수준의 재현율을 유지 할 수 있는 강건

한 모델임을 의미한다. 또한, KYLIN은 제안된 

모델에 비해 높은  성능이 측정된 

반면, 은 제안 모델이 더 우수한 성능

이 측정되었다는 점, 두 모델을 함께 활용하였을 

경우, 더 우월한 성능이 측정되었

다는 점을 통해, KYLIN 모델과 제안 모델이 보

완적 관계에 있음을 알 수 있다. 따라서, 상대적

으로 정보추출 커버리지가 낮지만, 신뢰성 높은 

정보를 추출하는 KYLIN으로 먼저 정보를 추출

한 뒤 추출결과가 존재 하지 않았을 경우, 상대

적으로 정보추출 커버리지가 우월한 제안된 모

델을 활용하였을 때, 상호 보완을 통해 효과적인 

정보추출이 이루어진 것이라 판단된다.

5. 결론

본 연구에서는 지식베이스 확장을 위하여 실

제 웹에 존재하는 멀티소스에서 수집된 다양한 

형태의 비정형 문서로부터, 질의에 대해 답변 정

보를 추출하기 위한 방법론을 제안하였다. 이를 

위해, 주어-서술어로 구분된 질의에 대하여, 위
키피디아, 네이버 백과사전, 네이버 뉴스 3개 소

스로부터 관련 문서를 수집하고 문서, 문장의 정

보추출 적합여부를 판단한 뒤, 서술어 질의의 위

치 정보를 기반으로 문장안의 관련 정보를 추출

하여 정보 추출결과의 종합적인 신뢰도를 도출

하는 시스템을 개발하였다. 정보추출 모델의 성

능 평가를 위하여 SK텔레콤의 대화형 인공지능 

스피커 사용자 질의 400건을 선정하여, 정보추출 

연구의 베이스라인 모델 Wu and Weld(2007)의 

성능을 비교 함으로서, 기존의 모델보다 더 높은 

성능 지표를 보임을 확인하였다. 
본 연구의 학술적 기여점은 질의의 서술어 자

질을 활용한 Bi-directional LSTM-CRF 기반의 시

퀀스 태깅 모델을 개발하여, 멀티 소스로부터 수

집된 다양한 형태의 비정형 문서에서도 재현율 

성능을 유지 할 수 있는 강건한 모델을 제시 하

였다는 점이다. 지식베이스 확장을 위한 정보 추

출 문제는 실제 웹에 존재하는 비정형 문서를 정

보 추출의 대상으로 하고 있기에 소스별 문서의 

형태가 이질적인 특성이 존재하며, 제안 하는 방

법론은 베이스라인 모델에 비하여 다양한 형태

의 비정형문서에서도 효과적으로 정보를 추출함

을 입증하였다. 이는 훈련 데이터의 문서 형태와 

이질적인 문서에 대한 정보를 추출하는 경우 낮

은 재현율 성능을 보이는 기존 정보추출 관련 선

행연구와 차별화 되는 점이다. 
또한 본 연구는 정보 추출 단계 이전에 문서, 
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문장의 정보 추출 적합성 여부를 예측하는 규칙

을 통해, 정답이 존재하지 않는 데이터에서 불필

요한 정보추출 시도를 방지 함으로서, 실제 웹 

환경에서도 예측 정밀도 성능을 유지 할 수 있는 

정보 추출 적합성 여부 판단 정책을 제공하였다

는 점에 있어 의미가 있다. 지식베이스 확장을 

위한 정보 추출 문제는 벤치마크 데이터 셋이 아

닌 실제 웹에 존재하는 비정형 문서를 대상으로 

하고 있기에, 문서의 정답 포함여부를 보장할 수 

없다는 특성이 존재한다. 주로 문서안에 정답이 

존재하는 벤치마크 데이터셋을 활용하여 질의에 

대한 정답위치를 찾아내는 기계 독해 관련 연구

방법론은 웹에 존재하는 비정형 문서를 대상으

로 질의응답을 수행할 경우 정답이 존재하지 않

는 문서에서도 답변추출을 빈번히 시도하기 때

문에 낮은 수준의 예측 정밀도 성능을 보인다는 

한계점이 존재한다. 본 연구에서 제안한 문서와 

문장의 정보추출 적합성을 예측하는 정책은 실

제 웹 환경에서도 예측 정밀도 높은 정보를 추출

하는데 기여한다는 점에 의미가 있다. 
본 연구의 실무적 기여점은 다음과 같다. 본 

연구는 “주어-서술어”로 구분된 사용자 질의에 

대하여 답변정보를 추출하기 위한 시스템의 개

발 방법론을 제안 함으로서, 국내 대화형 인공지

능 스피커의 개발자로 하여금 구체적인 멀티소

스 지식검색 기능을 구현하는데 도움을 줄 수 있

을 것이다. 대화형 인공지능 스피커의 지식베이

스를 구축 하는 작업은 사람이 검색엔진에 질의

를 통해 얻어진 문서로부터 직접 후보군을 탐색

하고 신뢰성을 함께 고려해야 하는 수작업을 거

쳐야 하는 작업이므로 비용이 많이 드는 활동이

다. 본 연구에서 제안 하는 방법론은 사용자 질

의에 대하여 답변 정보를 추출하고 추출 결과의 

종합적인 신뢰도를 제공하는 자동화된 시스템으

로서, 사람의 수작업이 요구되는 지식베이스 트

리플 추출 작업의 비용을 감소시키는데 기여할 

수 있을 것으로 기대한다. 또한 본 연구에서 제

안하는 방법론을 통해, 대화형 인공지능 스피커

가 대답하지 못하였던 사용자 질의에 대하여 선

택적으로 답변 정보를 추출 함으로서, 지식검색

의 커버리지 개선에도 기여할 것으로 판단된다. 
연구의 한계점은 다음과 같다. 첫째, 데이터 

전처리와 관련된 문제이다. 본 연구에서는 오픈

소스인 Konlpy python 패키지(Park and Cho, 
2014) 기반의 형태소 분석을 통해 지식 추출의 

단위를 구분 하였는데, 형태소 분석을 제대로 수

행하지 못해 정보 추출결과가 부적절하게 수행

될 수 있다. 추후 연구에서는 오픈소스가 아닌 

고도화된 형태소 분석기를 개발하여, 정보 추출

결과의 성능을 고도화 할 필요가 있다. 둘째, 개
체 모호성의 문제이다. 본 연구의 정보 추출 시

스템은 동명이인을 구분할 수 없어, 같은 이름을 

가진 여러 사람이 뉴스에 등장할 경우 질의에서 

의도한 주어-서술어에 대한 정보를 추출하지 못

할 가능성이 있다. 이에, 향후 연구에서는 동명

이인의 인물을 특정하기 위한 조치가 필요할 것

으로 판단된다. 셋째, 평가 질의 데이터의 문제

이다. 본 연구에서는 SK텔레콤의 대화형 인공지

능 스피커로부터 수집된 사용자 질의 중 400건
을 선정하여 정보추출 시스템의 성능을 평가하

였다. 본 연구에서는 총 2,800건의 문서(400건 질

의 * 각 질의 당 7개 문서(위키피디아 1건, 네이

버 백과사전 3건, 네이버 뉴스3건))의 정답 포함

여부 등을 판단하여 평가 지표를 계산하였다. 연
구의 외적 타당성을 보장하기 위해서는 보다 많

은 질의를 사용하여 시스템의 성능을 판단하는 

것이 바람직하지만, 이러한 작업은 사람의 수작

업을 거쳐야 하는 비용이 많이 드는 활동이기에 
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본 연구에서는 400건의 평가 질의 데이터셋 및 

라벨링을 통하여 평가환경을 구축하였다. 향후 

연구에서는 보다 많은 질의에 대한 시스템 평가

를 통해 연구의 타당성을 입증하기 위한 작업이 

필요할 것이다. 또한 멀티소스 웹문서로부터 질

의에 대한 정보추출 시스템의 한국어 벤치마크 

데이터셋 개발을 통해, 더욱 객관적으로 연구결

과를 평가할 수 있는 환경을 구축하기 위한 연구

도 필요할 것으로 판단된다. 
또한 본 연구가 가지는 향후 연구 방향은 다음

과 같다. 첫째, 정보추출 모델의 앙상블 전략을 

통한 검색 소스별 최적화에 대한 내용이다. 본 

연구의 기여점은 훈련데이터(위키피디아)와 다

른 형태의 문서(예: 네이버 뉴스)에서 정보를 효

과적으로 추출할 수 있는 강건한 시스템을 개발

한 점이다. 제안한 모델이 훈련데이터와 다른 네

이버 백과사전과 네이버 뉴스로부터 수집된 문

서에서는 KYLIN보다 높은 성능을 보여주었으

나, 위키피디아 검색소스에서는 KYLIN보다 비

슷하거나 약간 낮은 수준의 성능을 보여주었다. 
이는 훈련데이터인 위키피디아와 유사한 문서에

서는 기존의 KYLIN의 모델이 최적화되어 있으

며, 훈련데이터와 다른 형태의 소스에서는 제안

모델이 효과적으로 정보를 추출한 것을 의미한

다. 따라서, 후속 연구에서는 KYLIN과 제안 모

델을 함께 적용하여 정보추출 결과를 종합하기 

위한 앙상블 모델이 필요할 것으로 판단된다. 이
를 통해 검색 소스별 정보추출 모델의 가중치를 

고려함으로서, 정보추출의 고도화에 기여할 수 

있을 것으로 기대된다. 둘째, 검색 소스 확장에 

대한 문제이다. 본 연구에서는 위키피디아, 네이

버 백과, 네이버 뉴스의 검색소스에 한정하여 정

보추출 방법론을 설계하였다. 향후 연구에서는 

소비자 후기 및 네이버 지식인과 같은 비정형 특

성이 강하게 나타나는 검색소스에서도 정보를 

추출하기 위한 확장 연구가 필요할 것으로 판단

된다.
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Abstract

Development of Information Extraction System

from Multi Source Unstructured Documents for

Knowledge Base Expansion

1)Hyunseung Choi*․Mintae Kim*․Wooju Kim**․Dongwook Shin***․Yong Hun Lee***

In this paper, we propose a methodology to extract answer information about queries from various 
types of unstructured documents collected from multi-sources existing on web in order to expand 
knowledge base. The proposed methodology is divided into the following steps. 1) Collect relevant 
documents from Wikipedia, Naver encyclopedia, and Naver news sources for “subject-predicate“ separated 
queries and classify the proper documents. 2) Determine whether the sentence is suitable for extracting 
information and derive the confidence. 3) Based on the predicate feature, extract the information in the 
proper sentence and derive the overall confidence of the information extraction result.

In order to evaluate the performance of the information extraction system, we selected 400 queries 
from the artificial intelligence speaker of SK-Telecom. Compared with the baseline model, it is confirmed 
that it shows higher performance index than the existing model. 

The contribution of this study is that we develop a sequence tagging model based on bi-directional 
LSTM-CRF using the predicate feature of the query, with this we developed a robust model that can 
maintain high recall performance even in various types of unstructured documents collected from multiple 
sources. The problem of information extraction for knowledge base extension should take into account 
heterogeneous characteristics of source-specific document types. The proposed methodology proved to 
extract information effectively from various types of unstructured documents compared to the baseline 
model. There is a limitation in previous research that the performance is poor when extracting information 
about the document type that is different from the training data. 

In addition, this study can prevent unnecessary information extraction attempts from the documents 
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that do not include the answer information through the process for predicting the suitability of information 
extraction of documents and sentences before the information extraction step. It is meaningful that we 
provided a method that precision performance can be maintained even in actual web environment. The 
information extraction problem for the knowledge base expansion has the characteristic that it can not 
guarantee whether the document includes the correct answer because it is aimed at the unstructured 
document existing in the real web. When the question answering is performed on a real web, previous 
machine reading comprehension studies has a limitation that it shows a low level of precision because it 
frequently attempts to extract an answer even in a document in which there is no correct answer. The policy 
that predicts the suitability of document and sentence information extraction is meaningful in that it 
contributes to maintaining the performance of information extraction even in real web environment.

The limitations of this study and future research directions are as follows. First, it is a problem 
related to data preprocessing. In this study, the unit of knowledge extraction is classified through the 
morphological analysis based on the open source Konlpy python package, and the information extraction 
result can be improperly performed because morphological analysis is not performed properly. To enhance 
the performance of information extraction results, it is necessary to develop an advanced morpheme 
analyzer. 

Second, it is a problem of entity ambiguity. The information extraction system of this study can not 
distinguish the same name that has different intention. If several people with the same name appear in the 
news, the system may not extract information about the intended query. In future research, it is necessary 
to take measures to identify the person with the same name.

Third, it is a problem of evaluation query data. In this study, we selected 400 of user queries 
collected from SK Telecom 's interactive artificial intelligent speaker to evaluate the performance of the 
information extraction system. n this study, we developed evaluation data set using 800 documents (400 
questions * 7 articles per question (1 Wikipedia, 3 Naver encyclopedia, 3 Naver news) by judging whether 
a correct answer is included or not. To ensure the external validity of the study, it is desirable to use more 
queries to determine the performance of the system. This is a costly activity that must be done manually. 
Future research needs to evaluate the system for more queries. It is also necessary to develop a Korean 
benchmark data set of information extraction system for queries from multi-source web documents to build 
an environment that can evaluate the results more objectively.

Key Words : Information Extraction, Question Answering System, Machine Reading Comprehension, 
Bi-directional LSTM-CRF, Knowledge Base
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