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[Abstract]

Documents often contain relative time expressions, and it is important to define a schema of the 

relative time information and develop a system that extracts such information from corpus. In this 

study, to deal with the relative time expressions, we propose seven additional attributes of timex3: year, 

month, day, week, hour, minute, and second. We propose a way to represent normalized values of the 

relative time expressions such as before, after, and count, and also design a set of rules to extract the 

relative time information from texts. With a new corpus constructed using the new attributes that 

consists of dialog, news, and history documents, we observed that our rule-set generally achieved 70% 

accuracy on the 1,041 documents. Especially, with the most frequently appeared attributes such as year, 

day, and week, we got higher accuracies compared to other attributes. The results of this study, our 

proposed timex3 attributes and the rule-set, will be useful in the development of services such as 

question-answer systems and chatbots. 
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[요   약]

문서에는 상대적인 시간표현이 포함되어있으며, 이를 다루기 위한 시간표현 체계를 구축하고 상

대시간정보를 추출하는 모델을 개발하는 것은 중요하다. 본 연구에서는 timex3 태그에서 상대적인 

시간표현의 정규값을 담을 수 있도록 하기 위해 연, 월, 일, 주, 시, 분, 초 단위에 대하여 총 7가지의 

새로운 속성을 새롭게 제시하였으며, 이전, 이후, 번째 등에 대한 정규값의 기술방법도 함께 제시하

였다. 또한, 새롭게 추가된 속성들의 정규값을 추출하는 규칙 모음을 설계하였다. 추가된 속성들을 

바탕으로 구축한 데이터셋은 일상대화, 뉴스, 역사와 관련된 총 1,041개의 문서를 포함하고 있으며, 

본 연구에서 설계한 규칙 모음을 전체 데이터셋에 대하여 적용하여 전반적으로 70% 이상의 정확도

를 보이는 것을 확인하였다. 특히, 데이터셋에 자주 등장한 상대시간표현인 year, day, week 속성에 

대한 성능이 비교적 높은 것을 확인할 수 있었다. 본 연구의 결과물인 추가적인 timex3 속성과 규칙 

기반 모델은 질의응답시스템, 챗봇 등의 서비스 개발에 유용하게 활용될 수 있을 것이다.

▸주제어: 시간정보, Timex3, 상대시간정보, 정규화, 정보추출, 규칙기반

I. Introduction

일상생활에서 접하는 자연언어 텍스트 데이터를 분석하

여 발화자의 의도 또는 문장의미를 이해하는 모델을 개발

하는 것은 여러 가지 서비스(예: 인공지능형 비서[1,2], 질

의응답 시스템[3] 등)의 실현을 가능하게 하였다. 자연어 

텍스트에는 사건, 시간 표현, 공간 표현, 의미역 등과 같은 

다양한 정보가 포함되어 있으며, 이러한 정보를 정확하게 

추출하는 것은 모델의 문장 이해력 향상에 긍정적인 영향

을 주게 된다. 가령, ‘내일 비 와?’라는 문장에서 ‘내일’이

라는 시간 표현에 대한 정보를 정확히 추출하지 못한다면 

모델은 ‘오늘은 비가 옵니다’와 같은 엉뚱한 답변을 제공

하게 될 것이다. ‘내일’ 시간 표현에 대하여 정보를 추출하

는 것은 2가지 과정을 내포한 것으로 볼 수 있는데, 첫 번

째는 ‘내일’이 시간 표현인지 여부를 예측하는 것이다. 이

는 개체명 인식 (Named entity recognition) task 또는 

슬롯 (Slot) 추출 task와 밀접하며, 추출된 ‘내일’은 개체

명 (Named entity) 또는 슬롯 (Slot)이라고 부를 수 있다. 

두 번째는 ‘내일’이 하루 뒤라는 의미까지 파악하는 작업

이며, 이를 시간 정규화 작업이라고 한다. ‘내일’이 날짜에 

대한 시간 표현이라는 것을 찾아내는 것도 중요하지만, 하

루 뒤에 해당되는 의미인 것을 알아내는 것이 서비스 관점

에서 더욱 중요하다는 것은 의심의 여지가 없다. 하지만, 

인공지능 기술이 나날이 발전하고 있는 작금의 상황에도 

불구하고 시간 정보 정규화 작업에는 최신 딥러닝 기술들

이 성공적으로 적용되지 못하고 있다.

시간 정보를 추출하는 모델을 개발하기에 앞서 선행되

어야 할 것은 시간 정보를 정의하고 annotation scheme

을 설계하는 것이다. ISO-TimeML [4]을 비롯하여 한국어

를 위해 설계된 annotation scheme [5,6] 들이 제시되었

으며, 이 scheme 들을 사용하여 시간 정보 데이터셋이 구

축되기도 하였다. 하지만, 지금까지 제시되었던 

annotation scheme 에서는 ‘상대적인 시간 정보’를 담은 

표현을 위한 정규화 방법이 포함되지 않았다는 한계점이 

있다. 예를 들어, 오늘이 2022년 12월 24일이라는 가정 

하에 ‘내일 비 와?’ 라는 발화문장에 대하여 시간 정보를 

태깅한다면 아래와 같이 timex3 태그를 만들 수 있을 것

이다. 하지만, timex3 태그의 정규화된 값을 가지는 

‘value’ 속성에는 2022-12-25 라는 값이 들어가게 되는

데, 이는 Document Creation Time (DCT)이 2022년 12

월 24일이라는 것을 전제로 내일 날짜를 계산한 결과이다. 

이처럼 기존의 annotation scheme들은 timex3 태그의 

value 속성에 ‘절대적인 시간 값’을 정규화하도록 하고 있

는데, 만약 오늘 날짜를 모르는 상황일 경우에는 절대적인 

시간 값을 얻는 것이 불가능하다는 한계점이 존재한다.

[DCT] 2022-12-24

[문장] 내일 비 와?

[TIMEX3 태그] text=‘내일’, type=‘DATE’, 

value=‘2022-12-25’

본 연구에서는 기존의 annotation scheme 에서는 다루

지 않은 ‘상대적인 시간 값’의 정규값을 담을 수 있도록 하

기 위해 timex3 태그에 대한 새로운 속성들을 제시한다. 
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또한, 새로운 속성을 사용하여 구축한 한국어 말뭉치를 대

상으로 상대적인 시간 값을 추출하는 모델을 개발하였다.

II. Preliminaries

1. Korean TimeML

ISO-TimeML은 시간정보 annotation 스키마의 국제 

표준이며, 이것이 포함하고 있는 주된 태그는 3가지

(timex3, event, tlink)이다. Timex3 태그는 ‘12월 24일’, 

‘다음 주’, ‘작년’, ‘2달 전’ 등과 같은 시간 표현에 대한 태

그이며, ISO-TimeML에서 가장 중요한 태그라고 볼 수 있

다. ISO-TimeML은 영어에 집중하여 설계된 측면이 있어

서, 이를 언어에 특화시킨 스키마를 제시했던 과거 연구들

이 있어왔다 [5-7]. 한국어를 위한 TimeML인 Korean 

TimeML [5] 이 등장한 이후 2016년에 이를 개선한 새로운 

스키마가 등장하였는데 [6], 이는 timex3, event, tlink 태

그의 일부 속성(attribute)들을 수정하거나, 한국어에 종종 

등장하는 시간 표현들(예: 음력 시간표현, ‘초중반’, ‘중후

반’ 등)을 다루기 위해 새로운 속성을 제시하기도 하였다. 

기존 Korean TimeML을 바탕으로 데이터셋들이 구축

되기도 하였으나, 해당 Korean TimeML은 ‘상대적인 시

간표현’을 다루기 위한 방법을 포함하고 있지 않다는 점에

서 여전히 한계가 있다. 예를 들어, ‘내일’이라는 시간 표

현은 timex3 태그에 해당되며, ‘value’ 속성에는 절대적인 

시간 정규값이 들어가게 된다. 예를 들어, 오늘이 2022년 

12월 24일일 경우에는 ‘내일’의 절대적인 시간 정규값인 

‘2022-12-25’라는 값이 ‘value’ 속성에 들어간다. 하지만, 

만약 오늘 날짜가 주어져있지 않은 경우에는 ‘내일’ 시간

표현에 대한 절대적인 정규값을 알 수가 없기 때문에 

timex3 태그의 ‘value’ 속성에는 ‘XXXX-XX-XX’와 같은 

값이 들어가게 되며, ‘내일’이 ‘하루 뒤’에 해당된다는 상

대적인 시간 정보를 표현할 방법이 없다. 이러한 한계점을 

해결하기 위해 ‘day’ 속성을 추가하고 ‘+1’이라는 상대적

인 정규값(하루 뒤를 의미)을 담도록 할 수 있다. 본 연구

에서는 ‘day’ 속성 외에도 다양한 시간 단위(예: 연, 월 등)

에 대한 상대적인 시간표현을 위한 속성들을 제시하며, 일

상 대화에서 ‘다음달에 봐!’, ‘내일 만나자’ 등과 같은 상대

적인 시간표현이 자주 등장하는 점을 미루어볼 때 본 연구

의 결과물이 다양한 서비스 개발에 유용하게 사용될 것으

로 기대된다.

2. TIMEX3 Normalization

2.1 Task description

Timex3 태그 추출 task는 주어진 텍스트에서 시간 표현

에 해당되는 텍스트 일부를 추출하는 것이며, 이는 기본적

으로 2단계를 거친다. 첫 번째 단계는 주어진 텍스트에서 

timex3 태그에 해당되는 범위(extent)를 찾는 것이며, 두 

번째 단계는 timex3 태그의 속성 값들을 찾는 것이다. 

Timex3 태그의 범위(extent)를 찾을 때는 주로 sequence 

labelling 문제를 푸는 방식을 사용할 수 있는데, 그림 1 은 

글자 단위의 BIO notation을 사용하여 timex3 태그의 범위

(extent)를 찾는 예시를 보여주고 있다. 시간 표현에 해당되

는 ‘yesterday’에는 DATE 라는 값으로 태깅되어 있는데, 

이는 timex3 태그의 ‘type’ 속성이 가질 수 있는 4가지 값

(DATE, TIME, DURATION, SET) 중의 한 가지에 해당된

다. 즉, BIO notation을 사용할 때, 단순히 timex3 태그의 

범위(extent)만 찾는 것이 아니라 ‘type’ 속성의 값도 함께 

추출하게 되는 것이며, 이는 개체명 인식 (named entity 

recognition) task에서 취하는 sequence labelling 방식

과 동일하다. 범위(extent)를 찾아낸 timex3 태그는 

‘yesterday’, 즉 ‘하루 전’을 의미하므로, 오늘 날짜가 2022

년 12월 24일일 경우에는 ‘value’ 속성에 ‘2022-12-24’라

는 절대시간 정규값을 추출할 수 있게 된다.

Fig. 1. Character-level sequence labelling of TIMEX3 tag 

2.2 Timex3 normalization method

인터넷 상의 텍스트 데이터 양이 폭발적으로 증가함에 

따라, 자연언어처리 (natural language processing) 분

야에서의 인공지능 기술의 중요성이 커지고 있으며, 특히 

대량의 미태깅 데이터(unlabelled data)를 학습한 거대 언

어모델을 개발하는 시도가 계속되고 있다. 이러한 거대 언

어모델은 대량의 텍스트 데이터에 감춰진 언어적 패턴을 

자동으로 학습하여, 여러 가지 자연언어처리 분야 task들

(예: 문장 분류 [8,9], 개체명 인식 [10], 텍스트 생성 [11] 

등)과 다른 종류의 데이터와 혼합된 멀티모달 task들에서 

높은 성능향상을 보여주고 있다 [12,13].
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거대 언어모델들은 주로 Transformer [14]의 

self-attention 구조에 기반하고 있는데, 이는 입력으로 주

어진 텍스트 구성요소인 토큰들 간의 모든 가능한 관계 패

턴을 학습할 수 있으며, 층(layer)이 쌓여감에 따라 더욱 높

은 수준의 패턴을 학습할 수 있게 된다. 그럼에도 불구하고 

이러한 거대 언어모델들이 여전히 풀지 못하는 task들이 있

다. 예를 들어, 수학 문제를 푸는 거대 언어모델 Minerva 

[15] 는 수학 문제의 수치값들이 바뀌면 성능의 편차가 커지

는 것을 발견했으며, 이는 거대 언어모델들이 수치형 값의 

정규화에 약하다는 것을 보여준다고 할 수 있고, 시간 표현

에 대한 timex3 태그의 속성 정규값 예측에도 거대 언어모

델들은 한계가 있다는 것을 짐작할 수 있다. 과거 연구들에

서도 timex3 태그의 범위(extent) 또는 ‘type’을 예측할 때

는 기계학습 또는 딥러닝 기반의 소위 data-driven 

approach 방식을 채택했으나, ‘value’ 속성 등과 같은 정

규값 예측에는 규칙에 기반하여 예측하였다 [17].

본 연구에서는 상대적인 시간 표현을 다루기 위해 

timex3 태그의 추가적인 속성들을 정의하고, 규칙 세트를 

기반으로 상대적인 시간 정규값을 예측하였다.

III. The Proposed Scheme

1. TIMEX3 Attributes for Relative Time Expressions 

본 연구에서는 상대적인 시간표현에 대한 정규화를 위

해 timex3 태그에 대하여 아래 Table 1과 같이 7개의 추

가적인 속성들을 제시한다. year, month, day는 각각 연, 

월, 일에 대한 상대적인 시간표현의 정규값을 담는 용도로 

사용되며, hour, minute, second는 각각 시, 분, 초에 대

한 상대적인 시간표현의 정규값을 담는다. week은 ‘주’에 

대한 상대적인 시간표현 정규값을 가진다. 이 속성들은 절

대적인 시간값을 담기 위한 것이 아니다. 예를 들어, 

‘2010년 3월’이라는 시간표현은 상대 시간표현이 아니며, 

이 시간표현의 정규값은 value=‘2010-03’과 같이 value 

속성에 기입하며, year와 month 속성의 값은 존재하지 

않게 된다. 반면, ‘내년 3월’이라는 시간표현에 대해서는 

year=‘+1’, value=‘XXXX-03’ 과 같이 (DCT가 주어지지 

않았다고 가정할 경우에는 내년이 몇 년도인지 알 수 없으

므로 XXXX가 됨) 정규값을 기입할 수 있으며, 이 때 year 

속성의 ‘+1’은 1년 뒤를 의미하는 상대적인 시간 정규값이

다. 본 연구에서 새롭게 제시한 속성들은 -N, 0, +N, 그리

고 ~N 형태(N은 자연수 또는 실수)의 값을 가질 수 있는

데, 0은 현재의 시간을 나타내며 -N은 과거, +N은 미래, 

그리고 ~N은 차수 혹은 임의의 번째를 나타내게 된다. 즉, 

year=‘0’이 의미하는 것은 ‘올해’를 의미하고 month=‘0’

이 의미하는 것은 ‘이번달’이 되며, year=‘+1’은 ‘내년’, 

month=‘+1’은 ‘다음달’, day=‘~3’은 ‘3일차’를 의미하는 

정규값이다. 여기서 ‘~N’ 형태의 정규값은 연차, 주차 등

과 같이 year, month, day 등에서 임의의 차수를 나타내

는 시간 표현에 대한 값인데, ‘오늘은 행사 3번째 날이잖

아’와 같은 문장에서는 ‘3번째 날’에 대하여 day=‘~3’ 이

라고 정규값을 지정한다. 이 경우, ‘행사’의 정확한 일시를 

알지 못하는 경우라면 value=‘XXXX-XX-XX’ 등과 같은 

형태로 절대 시간값을 태깅하게 되며, 이는 value 속성만

으로는 행사의 3번째 날이라는 중요한 시간 정보를 태깅하

지 못한다는 의미이다.

Korean TimeML 2016 에 따르면, timex3 태그에는 

value, freq, mod 등의 여러 가지 속성들이 있으며, 그 

중에서 ‘value’ 속성은 아래 예시와 같이 timex3 태그의 

시간 표현이 가진 절대적인 정규값을 담게 된다. 이 때, 해

당 텍스트가 만들어진 해가 2022년이라는 가정 하에 

ISO-8601 [16]에 의거하여 value 속성에 2022-05-06 이

라는 값을 넣게 된다.

[DCT] 2022-05-01

[Text] 학교에서 5월6일에 보자.

[TIMEX3 태그] text=‘5월6일’, type=‘DATE’, 

value=‘2022-05-06’

Name Meaning

year
Relative value of year

(e.g., ‘last year’: year=“-1”)

month
Relative value of month

(e.g., ‘this month’: month=“0”)

day
Relative value of day

(e.g., ‘3rd day’: day=“~3”)

hour
Relative value of hour

(e.g., ‘3 hours ago’: hour=“-3”)

minute
Relative value of minute

(e.g., ‘after 1 minute’: minute=“+1”)

second
Relative value of second

(e.g., ‘after five seconds’: second=“+5”)

week
Relative value of week

(e.g., ‘3 weeks later’: week=“+3”)

Table 1. Proposed TIMEX3 attributes for relative time 

expressions.

절대적인 정규값을 담는 ‘value’는 시간 정보에 있어서 

매우 중요한 속성인 것은 분명하나, 상대적인 시간 표현에 

대해서도 절대적인 정규값만을 담게 되어있다는 점에서는 

한계점이 있다. 아래 예시와 같이, 문장 생성 날짜가 주어

져있지 않은 상황에서는 ‘내일’에 해당되는 timex3 태그의 

value 속성의 정규값을 특정할 수 없게 된다. 만약 문서 
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생성 날짜가 2022년 12월 31일이면 value=‘2023-01-01’

이 될 것이고, 문서 생성 날짜가 2022년 1월 1일이면 

value=‘2022-01-02’가 될 것이다. 이처럼, 문서 생성 날

짜에 따라서 value 속성의 값은 완전히 바뀔 수 있기 때문

에 절대적인 시간 정규값만을 담는 value 속성은 ‘내일’이

라는 시간 표현이 가진 정보를 온전히 담지 못하게 된다. 

하지만, 본 연구에서 제안한 속성들 중의 하나인 day 속성

에는 ‘+1’이라는 값을 담도록 함으로써 1일 뒤라는 상대적

인 시간 정규값을 가질 수 있다.

[DCT] N/A (없음)

[Text] 학교에서 내일 보자.

[TIMEX3 태그] text=‘내일’, type=‘DATE’, 

value=‘XXXX-XX-XX’, day=‘+1’

본 연구에서 제안한 속성들은 ‘value’ 속성과 독립적으

로 사용되어야 한다. 만약 문서 생성 날짜가 2022년으로 

주어졌을 경우, 아래 예시와 같이 ‘내년’이라는 시간 표현

의 절대적인 정규값을 value 속성에 담을 수 있다. 또한, 

year 속성에는 ‘내년’의 상대적인 정규값인 ‘+1’을 담는다. 

즉, value 속성과 year 속성은 독립적으로 사용되기 때문

에, 아래 예시의 timex3 태그에서는 value 속성의 2023년

이라는 절대 정규값과 year 속성의 ‘+1’이라는 상대 정규

값을 별개로 다루어야 한다. 이렇게 하는 이유는, 

ISO-TimeML을 비롯하여 그동안 제시되었던 annotation 

scheme에서 사용한 value 속성의 정의를 침해하지 않으

면서도 상대적인 정규값을 다룰 수 있도록 하기 위함이다. 

만약 ‘2022년 5월 3일’과 같이 명확하게 절대적인 시간 정

규값을 알 수 있는 시간표현의 경우에는 value 속성에만 

정규값을 기록하고 year, month, day 등과 같은 상대적

인 시간값을 위한 속성들의 값은 비워두어야 한다.

[DCT] 2022-12-01

[Text] 내년에 보자.

[TIMEX3 태그] text=‘내년’, type=‘DATE’, 

value=‘2023’ year=‘+1’

2. Normalization of TIMEX3 Attributes 

본 연구에서 제시한 timex3 태그의 상대적인 정규값을 

위해 추가 정의된 속성들에 대한 예측 task를 수행하기 위

해 규칙 기반의 모델을 구축하였으며 그 규칙은 아래 

Table 2, Table 3과 같다. Table 2는 year, month, day

에 대한 규칙이고, Table 3은 hour, minute, second, 

week 에 대한 규칙이다. 여기서 N은 숫자 또는 기수 등의 

형태일 수 있으며, 규칙에 의한 정규화된 값을 취하게 된

다. 예외적으로, N이 ‘몇’이라는 텍스트인 경우에는 정규

값을 ‘X’로 취한다. 예를 들어, ‘몇년차’라는 시간표현의 

‘몇’은 정확한 수치를 나타내는 표현이 아니므로 이에 대

한 timex3 태그의 year 속성의 값은 “~X”가 된다. 상대 

정보의 정규값을 위해 만든 규칙임에도 불구하고, 이 규칙

을 활용함으로써 timex3 태그의 extent (텍스트 상에서의 

태그 범위)와 type 속성도 함께 예측하였다. 모델이 잘못

된 extent와 type 값을 예측할 경우에는 상대적인 정규값

은 항상 잘못된 값을 예측하게 되므로, extent와 type의 

값을 정확하게 생성함과 동시에 상대적인 시간 속성의 올

바른 값도 추출하도록 규칙을 설계해야 할 것이다.

Rules Value

year

N년(앞|전) year=“-N”

N년(뒤|후) year=“+N”

내년|다음(해|년) year=“+1”

작년|(저번|지난|이전)해 year=“-1”

내후년 year=“+2”

재작년 year=“-2”

이번(해|년)|올해 year=“0”

N년(차|째) year=“~N”

month

N개월(앞|전) month=“-N”

N개월(뒤|후) month=“+N”

(내|다음)달 month=“+1”

(저번|지난|이전)달 month=“-1”

다다음달 month=“+2”

저저번달 month=“-2”

이번달 month=“0”

N개월(차|째) month=“~N”

day

N일(앞|전) day=“-N”

N일(뒤|후) day=“+N”

내일|다음날 day=“+1”

어제|이전날 day=“-1”

(하루|이틀|사흘|나흘|닷새|

엿새|이레|여드레|아흐레|

열흘|...)뒤

순서대로 각각,

day=“+2”, “+3”, ...

(하루|이틀|사흘|나흘|닷새|

엿새|이레|여드레|아흐레|

열흘|...)전

순서대로 각각,

day=“-2”, “-3”, ...

모레|(사흘|글피)|나흘
순서대로 각각,

day=“-2”, “+3”, “+4”

그그저께|그저께
순서대로 각각,

day=“-3”, “-2”

N일(차|째) day=“~N”

week

N주(앞|전) week=“-N”

N주(뒤|후) week=“+N”

(저번|이번|다음)주
순서대로 각각,

week=“-1”, “0”, “+1”

N주(차|째) week=“~N”

Table 2. List of rules for normalization of year, month, 

day, and week attributes. ‘N’ in rules denotes a 

sequence of numbers or a cardinal number, whereas 

‘N’ in values indicates a normalized number. 
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Rules Value

hour

N시간(앞|전) hour=“-N”

N시간(뒤|후) hour=“+N”

N시간째 hour=“~N”

minute

N분(앞|전) minute=“-N”

N분(뒤|후) minute=“+N”

N분째 minute=“~N”

second

N초(앞|전) second=“-N”

N초(뒤|후) second=“+N”

N초째 second=“~N”

Table 3. List of rules for normalization of hour, minute, 

second, and week attributes. ‘N’ in rules denotes a 

sequence of numbers or a cardinal number or a , 

whereas ‘N’ in values indicates a normalized number.

Table 2와 Table 3의 규칙은 연, 월, 일, 주, 시 분, 초에 

대하여 독립적으로 기술된 규칙이며, 실제로 이를 적용할 

때에는 이 규칙들을 큰 시간 단위부터 작은 시간단위로 연

쇄 적용한다. 예를 들어, 아래와 같이 ‘2년 3개월’이라는 시

간 표현을 ‘2년’과 ‘3개월’이라는 개별적인 시간 표현으로 

보지 않고, year에 대한 규칙과 month에 대한 규칙을 연

쇄 적용함으로써 1개의 timex3 태그로서 생성하게 된다.

[DCT] N/A (없음)

[Text] 2년 3개월 뒤에 보자.

[TIMEX3 태그] text=‘2년 3개월 뒤’, type=‘DATE’, 

value=‘XXXX-XX’, month=‘+3’, year=‘+2’

IV. Experiments

Korean TimeML 2016을 기초로 하되 본 연구에서 제

시한 추가적인 속성들을 바탕으로 구축한 데이터셋을 사

용하여 실험하였다. 규칙 기반의 모델을 구축하였으므로 

전체 데이터를 테스트 용도로 사용하였다. 데이터는 대화, 

뉴스, 역사 분야에 대한 문서들을 포함하며, 뉴스의 경우

에는 사회 및 경제 분야 뉴스 문서들이다. 대화는 총 5가

지 주제(연애, 진로, 여행, 취미, 기타)에 대하여 1턴~5턴 

사이의 발화 텍스트를 담고 있다. 데이터에 대한 명세는 

Table 4에 요약되어있다. ‘# of attributes’는 상대적인 

시간표현에 대한 속성인 year, month, day, week, 

hour, minute, second 의 값이 존재(예: +1, -3, 0, ~3 

등)하는 태그의 개수이다.

데이터는 JSON 포맷으로 뉴스 문서, 대화 세션, 역사 

문서 당 1개의 파일로 구성되었으며, 문서 생성시간, 수집

소스, 작성자(예: 뉴스 기자 등) 등에 대한 메타 데이터를 

포함하고 있다. 대화 데이터의 ‘세션’은 최초 발화부터 임

의의 턴 개수만큼 발화가 오고감으로써 대화가 끝나기까

지를 의미한다. Fig. 2는 대화 세션에서 1개의 발화에 해

당되는 데이터 샘플을 보여주고 있다.

Fig. 2. Sample of dialog data file.

Item Value

# of documents

Dialog 624

News 174

History 243

Avg. # of sentences 

(utterances) of a document

Dialog 5.78

News 17.43

History 8.11

Avg. # of words of a 

sentence

Dialog 9.29

News 14.84

History 13.65

# of TIMEX3 tags

Dialog 3,765

News 1,800

History 1,270

# of attributes

year 726

month 165

day 582

week 209

hour 8

minute 6

second 1

Table 4. Data statistics.

데이터에 annotation되어있는 timex3 태그들의 모음을 

Dgold라고 정의하고, 텍스트 데이터에 대하여 모델을 적용

하여 추출된 timex3 태그들의 모음을 Dpred라고 정의하도

록 하자. Dgold에 존재하는 각 timex3 태그와 Dpred의 

timex3 태그들 간에 extent를 비교하여 겹치는 태그 쌍을 

구할 수 있으며, 이렇게 구한 모든 태그 쌍의 모음을 Dpair
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= {(g, p) | p∈Dpred, g∈Dgold} 라고 하자. 각 태그 쌍 (g, 

p)에 대하여, g 태그의 year, month, day, week, hour, 

minute, second 속성의 값이 존재할 경우(예: +3, -1, 0, 

~X 등), p 태그의 해당 속성에 기록된 예측값이 정확히 일

치하는 경우에만 맞춘 것으로 간주하여 정확도를 계산하

였다. 즉, 정확도는 속성의 값을 정확히 맞춘 개수를 Dgold

에 존재하는 태그 개수로 나눈 값이다. 만약, i번째 gi∈

Dgold와 extent가 겹치는 pi∈Dpred가 없는 경우에는, gi에 

대한 예측이 틀린 것으로 간주하였다. 즉, 본 연구에서 만

든 규칙은 상대 시간표현에 대한 정규값을 찾기 위한 규칙

이나, timex3 태그의 extent를 제대로 찾지 못한 경우는 

상대 시간표현에 대한 정규값 예측도 틀린 것으로 간주한 

것이다.

Table 5는 실험결과를 요약하고 있다. minute 속성에 

대하여 50%, month에 대하여 약 61%를 달성한 점만 제

외하면 대체적으로 70% 이상의 정확도를 달성했다. 데이

터 개수가 상대적으로 많은 year, day, week 속성에 대한 

정확도가 높게 나왔는데, 이는 이 속성들에 대한 시간 표

현들이 상대적으로 문서에 자주 등장한다는 것을 의미하

는 한편, 이 속성들이 텍스트에 등장할 때 주로 등장하는 

패턴이 존재한다는 것을 의미한다. 가령, year 속성에 대

해서는 ‘내년’, ‘작년’ 등과 같은 표현들이 주로 등장하고, 

day 는 ‘어제’, ‘내일’ 등의 표현이 주류를 이룬다. 

Attribute Accuracy(%)

year 73.14%

month 61.21%

day 74.57%

week 91.39%

hour 75.00%

minute 50.00%

second 100.00%

Table 5. Accuracy of each attribute.

Timex3 태그의 extent를 제대로 찾지 못한 경우에는 

맞추지 못한 것으로 간주했다는 점을 감안하면, 전반적으

로 70% 이상의 정확도를 거둔 규칙 기반 모델은 준수한 

결과를 보였다고 할 수 있다. 특히, 한국어 시간표현에 대

하여 종합적인 정보추출로써 수행되었던 연구에서 절대적

인 시간값을 담는 ‘value’ 속성에 대한 정규값 예측에 대

한 recall 이 63.44%, F1 score 가 67.08% 였다는 점을 

감안할 때 [17], 본 연구의 규칙 기반 모델에 의해 추출되

는 상대적인 시간표현의 정규값 정확도는 준수하다고 볼 

수 있다.

V. Conclusions

문서에 포함된 시간 표현에 대한 timex3 태그의 정규화

된 값을 예측하는 것은 매우 중요하다. Timex3 태그에 대

한 기존의 annotation scheme 에서는 ‘상대적인 시간 표

현’(예: 내일, 작년, 일주일 뒤 등)에 대한 정규값을 담는 

속성이 체계화되어있지 않았는데, 본 연구에서는 상대적인 

시간 표현을 다루기 위해 timex3 태그의 추가적인 속성들

을 제안하였다. 추가 속성들을 기반으로 구축된 데이터셋

을 사용하여 상대적인 시간표현에 대한 속성들의 정규값

을 예측하기 위한 규칙 기반 모델의 성능을 테스트하였으

며, 전반적으로 70% 이상의 정확도를 달성하였다. 본 연

구의 결과물은 질의응답시스템, 챗봇 등에 도움이 될 것으

로 생각된다. 가령, 오늘 날짜가 주어져있지 않을 경우, 

“내일 밥 먹으러 가자”라는 문장에 대하여 기존의 

annotation scheme에 기반하여 구축된 예측 모델은 

timex3 (text=‘내일’, value=‘XXXX-XX-XX’, 

type=‘DATE’,) 와 같은 형태로 결과를 주게 되는데, 이는 

챗봇 서비스 관점에서는 좋은 응답문을 생성하기 위한 정

보를 담지 못한다고 볼 수 있다. 반면, 본 연구의 결과물은 

timex3(text=‘내일’, value=‘XXXX-XX-XX’, day=‘+1’, 

type=‘DATE’)와 같이 day 속성에 ‘1일 뒤’라는 정보를 담

게 되므로, 챗봇이 ‘내일’의 절대적인 시간값을 유추하기 

위해 외부 리소스를 활용하거나 사용자에게 재질의를 하

는 등의 행위를 하도록 개발하는 것이 가능해진다.

본 연구에서 구축한 상대시간 정규값 예측 모델은 규칙

을 기반으로 동작하기 때문에, 심화된 규칙을 설계하기 위

해서 전문가의 지속적인 관리 및 작업이 요구된다는 점에

서 한계가 있다. 본 연구에서 제시한 새로운 속성들을 바탕

으로 양질의 데이터를 계속 누적한다면, 추후 딥러닝을 비

롯한 data-driven 기법들을 적용하여 정규값을 예측하는 

기술을 적용함으로써 높은 성능을 기대할 수 있을 것이다.
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