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1. 서론
지식 기반 다중 대화 시스템(Knowledge-grounded 

multi-turn dialogue system)은 대화 문맥과 주어진 지

식 문서를 바탕으로 대화에 이어지는 응답을 생성하는 

시스템이다. 이 시스템은 응답 생성에 필요한 지식 정보

를 찾아내는 지식 선택(Knowledge selection) 작업과 찾

아낸 지식 정보를 바탕으로 문맥을 고려한 응답을 생성

하는 응답 생성(Response generation) 작업으로 구성된

다[1]. 아래의 그림 1은 지식 기반 다중 대화 시스템의 

구조도이다. 그림 1과 같이 지식 기반 다중 대화 시스템

은 대화 문맥에 맞는 지식 선택 작업이 선행되어야 하

며, 지식 선택 작업이 제대로 이루어지지 않을 경우, 응

답에 필요한 적절한 지식을 반영하지 못하는 문제가 생

길 수 있다. 이처럼, 지식 선택 작업은 지식 기반 다중 

대화 시스템의 효용성을 결정하는 매우 중요한 작업이라

고 할 수 있다. 때문에 지식 기반 다중 대화 시스템 분

야의 최근 연구는 응답 생성 연구 뿐만 아니라 정확한 

지식을 반영하기 위해 필요한 지식 선택 작업에 대한 많

은 연구들도 함께 진행되고 있다[1-6].

지식 선택 작업의 이전 연구는 긴 길이의 대화 기록을 

첫 발화부터 마지막 발화까지 모두 사용하거나, 연구자

가 정한 규칙(Rule)에 따라 일부 발화만을 사용하였다

[2]. 긴 길이의 대화 기록을 그대로 사용하는 경우 응답 

생성에 필요한 지식을 찾는데 노이즈(Noise)로 작용하는 

대화 문맥이 포함될 수 있는 문제점이 있으며, 대화 기

록의 일부만을 사용하는 경우 정답 지식을 찾는데 도움

이 되는 대화 문맥을 포함하지 못하는 문제점이 있다.

따라서 본 논문에서는, 정확한 지식 선택을 위해 현재 

질문에 해당하는 마지막 발화와 관련 있는 대화 기록을 

찾아내고, 정답 지식을 찾는데 필요한 대화 문맥 정보를 

반영하여 높은 성능을 보여줄 수 있는 모델을 제안한다.

2. 관련 연구
최근, 지식 기반 다중 대화 시스템에 대한 연구자들의 

많은 관심과 함께, 지식 기반 다중 대화 시스템 구축을 

목표로 한 데이터와 새로운 모델들이 등장하고 있다. 지

식 기반 다중 대화 데이터 Wizard of Wikipedia 데이터

를 공개한 [1]은 지식 문서 기반 대화 시스템을 구축하

기 위해 지식 선택 단계와 응답 생성 단계를 각각 진행

한 two-stage 구조의 모델과 응답 생성 과정에서 지식 

지식 기반 다중 대화 시스템을 위한 
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요  약

지식 기반 다중 대화 시스템은 지식 정보를 포함한 응답을 생성하는 대화 시스템이다. 이 시스템은 응답 
생성에 필요한 지식 정보를 찾아내는 지식 선택 작업과 찾아낸 지식 정보를 바탕으로 문맥을 고려한 응답
을 생성하는 응답 생성 작업으로 구성된다. 본 논문에서는 지식 선택 작업을 기계독해 프레임워크에 적용
하여 해결하는 방법을 제안한다. 지식 선택 작업은 여러 개의 발화로 이루어진 대화 기록을 바탕으로 지
식 문서 내에 존재하는 지식을 찾아내는 작업이다. 본 논문에서는 대화 기록 모델링 계층을 활용해 마지
막 발화와 관련 있는 대화 기록을 찾아내고, 주의 집중 풀링 계층을 활용해 긴 길이의 지식을 효과적으로 
추출하는 방법을 제안한다. 실험 결과, 목적지향 지식 문서 기반 대화 데이터 셋인 Doc2dial 데이터의 지
식 선택 작업에서 F1 점수 기준 76.52%, EM 점수 기준 66.21%의 성능을 기록해 비교 모델 보다 높은 
성능을 기록하는 것을 확인할 수 있었다.

주제어: 지식 기반 다중 대화 시스템, 지식 선택, 기계독해

그림 1. 지식 기반 다중 대화 시스템 구조도
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선택 단계를 함께 수행하는 end-to-end 방식의 모델을 

제안했다. 목적 지향 지식 기반 다중 대화 데이터 

Doc2dial 데이터 셋을 공개한 [2]는 지식 선택 과업을 

주어진 대화 문맥과 문서를 활용해 질문에 대한 답변을 

추출하는 스팬 선택(Span selection) 문제로 간주하고, 

기계독해 프레임워크[7]를 활용해 해결하고자 하였다.

[1]에서 보고된 바에 따르면, 지식 선택 모델이 응답

에 필요한 정확한 지식을 찾아내는 것이 응답 생성에서

의 성능을 결정하는 가장 중요한 작업임을 확인할 수 있

다. 따라서, 본 논문에서는 지식 문서 기반 대화 시스템

을 [1]에서 제안한 two-stage 구조로 간주하고, [2]와 

같이 기계독해 프레임워크를 지식 선택 작업에 적용한 

모델을 제안하고자 한다.

3. 제안 모델
위의 그림 2는 제안 모델의 전체 구조도이다. 모델의 

입력은 로 표현할 수 있으며, 와 는 각각 대

화 기록과 지식 문서를 의미한다. 대화 기록 는          로 표현한다. 여기서 은 대화 기

록을 구성하는 발화 수이고, 는 번째 발화를 구성하는 

토큰 수이다. 지식 문서 는         로 

표현한다. 여기서 은 지식 문서를 구성하는 문장의 수

이고, 는 번째 문장을 구성하는 토큰 수이다. 제안 

모델은 인코딩 계층(Encoding layer), 대화 기록 모델링 

계층(Dialogue history modeling layer), 주의 집중 풀

링 계층(Attentive pooling layer)으로 이루어진다. 인

코딩 계층은 사전 학습된 언어 모델을 사용해 입력받은 를 인코딩한다. 대화 기록 모델링 계층은 대화 기

록에서 마지막 발화와 나머지 발화 사이의 관계를 계산

해 정답 지식을 찾는데 필요한 대화 기록을 압축한다. 

주의 집중 풀링 계층에서는 대화 기록 모델링 계층을 통

해 만들어진 대화 기록 벡터와 지식 문서 사이의 주의 

집중 풀링 연산을 수행하고, 로그 음의 우도(Negative 

log-likelihood) 손실 함수를 통해 문장 단위의 지식 문

서 벡터와 정답 지식 문장과의 손실을 계산한다.

3.1 인코딩 계층
인코딩 계층의 인코더는 사전 학습된 언어 모델 

RoBERTa[8]를 사용하였다. 인코딩 계층은 다음과 같이    형태로 입력받는다. 이때, 입력되

는 대화 기록의 순서는 마지막 발화를 제일 앞에 배치하

고, 그 이후 발화들을 순차적으로 배치하였다. 인코딩된 

대화 기록과 지식 문서는 각각        ,        로 표현한다.

3.2 대화 기록 모델링 계층

대화 기록 모델링 계층은 인코딩된 대화 기록 벡터 
에서 정답 지식을 찾는데 중요한 정보를 가지고 있는 마

지막 발화와 관련된 대화 기록에 더 높은 가중치를 부여

하기 위해 설계되었다.

본 논문에서는, 마지막 발화를        
로 표현한다. 여기서 는 마지막 발화의 토큰 수이다. 

마지막 발화를 제외한 나머지 대화 기록 벡터는         로 표현한다. 여기서 는 대화 기

록 벡터의 토큰 수이다.

먼저 마지막 발화 를 구성하는 단어들        은 마지막 발화 정보를 강하게 반영

하기 위해 수식 (1)과 같이 Multi-Head Attention[9]을 

이용한 자가 주의 집중 연산(Self attention)을 수행한

다.

그림 2. 제안 모델 구조도
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  (1)

식 (1)을 통해 연산된 마지막 발화는 ∈ℝ× 로 표

현된다. 여기서 는 사전 정의된 hidden_size의 차원 수

를 의미한다. 이후, 마지막 발화 벡터 와 관련된 대화 

기록을 반영하기 위해 와 나머지 대화 기록 벡터 사
이의 Multi-Head Attention 연산을 수행하며, 그 식은 

(2)와 같다.

  (2)

식 (2)를 통해 연산된 대화 기록은 ∈ℝ  × 로 표현

된다. 이후, 식 (1)과 식 (2)에 의해 계산된 두 벡터를 

다음과 같이 연결해 준다.

   (3)

식 (3)에서 ()은 concatenation 연산을 의미한다.  

연결된 대화 기록 벡터 는 ∈ℝ    × 로 표현되며,  는 를 구성하는 토큰의 수이다. 이후, 는 양

방향 GRU[10] 계층 연산을 수행하며, 그 식은 (4)와 같

다.

        
(4)                  

식 (4)를 통해 연산된 벡터는 ∈ℝ로 표현되며, 

주의 집중 풀링 연산을 위한 질의(Query)로 사용된다.

3.3 주의 집중 풀링 계층
주의 집중 풀링 계층은 질의 벡터 와 지식 문서 각 

문장의 토큰 벡터         ∈ℝ × 과의 

주의 집중 가중합 연산을 수행하며, 그 식은 (5)와 같

다.

식 (5)를 통해 연산된  벡터는 ∈ℝ× 로 표현된

다. 이후,  벡터는 전방 전달 신경망(Feed-forward 

neural network)을 통과해 예측 지식 문장의 시작과 끝

일 확률을 출력한다. 그 식은 (6)과 같다.

식 (6)을 통해 계산된 , 에 대한 각 확률 분포는 

정답 지식 문장과 각각 로그 음의 우도(Negative 

log-likelihood) 손실 값을 계산하고, 평가 단계에서는 , 의 각 확률 값이 가장 큰 문장 범위를 최종 출력

으로 사용한다.

Model F1 EM

Baseline

   + Last2 74.75 60.24

   + All 55.27 41.18

   + Last2-r 74.30 60.09

   + All-r 74.93 61.73

제안 모델 76.52 66.21

표 1. 실험 결과

4. 실험

4.1 실험 준비
본 논문에서 사용한 데이터 셋은 목적 지향 지식 기반 

다중 대화 데이터 셋인 Doc2dial 데이터이다. Doc2dial 

데이터 셋은 총 4개의 도메인으로 이루어져 있으며 총 

4,135개의 대화, 487개의 지식 문서로 구성되어 있다. 

총 4,135개의 대화는 학습 데이터에 3,474개, 평가 데이

터에 661개로 나누어져 있다. 본 논문에서의 실험은 학

습 데이터로 학습 후 평가 데이터로 모델의 성능 평가를

진행하였다. 모델의 성능 평가는 F1 점수와 EM 점수를 

사용하였다.

실험에서 사용한 비교 모델은 다음과 같다. 본 논문에

서는, 공정한 비교를 위해 [2]에서 보고된 BERT-base를

사전 학습 언어 모델로 사용한 대화 기록 입력 형식에 

따른 모델들에 대해서, 사전 학습 언어 모델만 

RoBERT-large로 바꿔 재학습을 진행하고, 평가하였다. 

표 1의 Last2는 대화 기록 중 마지막 2개 발화를 시간 

순으로 배치한 모델을 의미한다. All은 모든 대화 기록

을 시간 순으로 배치한 모델을 의미한다. r은 대화 기록

을 역순으로 배치한 모델을 의미한다.

4.2 실험 결과
표 1을 보면, Baseline 모델 중 모든 대화 기록을 역

순으로 배치한 All-r이 F1 점수 기준 74.93%, EM 점수 

기준 61.73%로 가장 높은 성능을 기록한 것을 확인할 수 

있다. All의 성능을 보면, 나머지 3개의 Baseline 모델

과 비교했을 때 F1 점수 기준 약 20% 가까이 낮은 것을 

확인할 수 있다. 이는 대화 기록의 마지막 발화가 사전 

학습 언어 모델의 제한된 입력 길이로 인해 포함되지 못

해 생기는 현상이다. 즉, 본 논문에서 가정했던 대로 마

지막 발화가 정답 지식을 찾는데 가장 중요한 정보를 담

고 있다는 것을 보여준다.

제안 모델은 F1 점수 기준 76.52%, EM 점수 기준 

66.21%로 비교 모델 중 가장 높은 성능을 보이는 All-r

보다 F1 점수에서 1.59%, EM 점수에서 4.48% 더 높은 성

능을 기록하였다.

 ∙ 

(5)
  exp exp 

   

    
(6)    
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5. 결론
본 논문은 지식 기반 다중 대화 시스템의 지식 선택 

작업을 해결하기 위해 기계독해 프레임워크를 적용한 모

델을 제안하였다. 제안 모델은 대화 기록 모델링 계층을 

통해 정답 지식을 찾는데 필요한 대화 기록은 강조하고, 

노이즈로 작용할 수 있는 대화 기록은 약하게 반영하는 

방법을 효과적으로 적용하였다. 또한, 긴 문장 단위의 

정답 지식 문장을 효율적으로 추출하기 위해 주의 집중 

풀링 계층을 사용하였다. 실험 결과를 통해 제안 모델의 

방법이 가장 높은 성능을 보이는 것을 확인할 수 있었

다.

향후 연구로, 다양한 대화 기록 모델링 논문을 참고해 

기존 제안 모델보다 대화 기록 정보를 효율적으로 추출

하는 방법을 연구할 예정이다.
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