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요 약
최근 코로나바이러스감염증-19(COVID-19)로 인해서 다양한 비대면 서비스가 증가하고 있는데 그

중에서 사람과 인공지능 간 의사소통하여 정보를 얻는 대화 시스템이 대표적인 서비스이다. 대화 시

스템은 입력되는 단일 문장에 대한 정보만을 응답하기 때문에 이전 대화의 정보를 알기 위해서는 질

문했던 내용을 다시 입력해야 하는 문제점이 있다. 이런 문제를 해결하고 대화 진행에 도움을 주기

위해서 본 논문에서는 대화 내 문장들의 다중 의도 탐지를 통한 공통 대화 주제 식별 시스템을 제안

한다.

1. 서론

최근 코로나바이러스감염증-19(COVID-19)로 인

해서 대부분의 서비스들이 대면으로 처리하는 것이

어려워졌고 그로 인해서 비대면 서비스의 수요와 공

급이 급속도로 증가하였다. 증가하는 다양한 비대면

서비스 중에서 가장 크게 성장한 서비스는 대화 시

스템인 챗봇 서비스이다.

기존의 대화 시스템에서 단일 문장에 대한 의도를

탐지하는 방법은 워드 임베딩을 활용하여 문장 내의

단어를 벡터화하고 의도들 간의 유사도 계산을 통해

서 가장 유사한 의도를 탐지하는 것이다. 하지만 벡

터 값이 고정되어 있기 때문에 유의어나 동음이의어

의 구분이 어려우며 학습되지 않은 단어들인

OOV(Out-Of-Vocabulary)를 인식할 수 없는 문제

와 2개 이상의 의도를 가진 문장의 의도를 탐지하기

위해서는 추가적인 학습 데이터가 필요하다는 한계

가 있다.

대화 시스템은 사용자가 원하는 정보를 찾고 이를

답변하기 위해서 입력된 문장과 유사한 문서 혹은

데이터를 찾고 그 안에서 입력에 대한 알맞은 정보

를 답변하는 방법을 사용한다. 이 방법의 경우 질문

과 유사한 1문 1답 형태의 대화를 진행하기 때문에

대화 시스템은 전체 대화가 어떠한 주제에 대해서

진행되고 있는지 알 수 없고 이는 사용자가 한 번

이상 나눴던 대화라도 해당 정보를 얻기 위해서는

해당 주제와 관련된 질문을 다시 물어봐야 하기 때

문에 불필요한 문답이 이어지는 문제가 있다.

본 논문에서는 사전 학습 모델을 활용하여 유의

어, 동음이의어 등을 구분하지 못하는 문제를 해결

하고 단일 의도 데이터만을 가지고 2개 이상의 의

도를 가진 문장의 의도를 탐지하는 방법을 제안한

다. 또한, 대화 내 문장들에서 탐지한 여러 개의 의

도를 통해서 대화 진행에 도움을 주는 공통 대화 주

제 식별 시스템을 제안한다.

2. 관련 연구

단일 의도 데이터를 가지고 2개 이상의 의도를 가

진 문장의 의도를 탐지하기 위해 [1]의 연구에서는

문장 내 존재하는 접속사를 기준으로 문장을 분리하

여 각 문장에 대한 의도를 찾거나 접속사가 없을 경

우 단일 의도 데이터를 활용하여 2개 이상의 의도를

가진 문장을 생성하고 이를 학습하여 의도를 탐지했

다. 하지만 문장 분리가 의도별로 정확하게 분리되

지 않으며 추가 생성된 데이터는 과적합을 발생할

수 있어 성능이 저하되는 문제가 존재한다.
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[2]는 문장의 의도와 단어의 개체명 태그를 같이

학습하는 LSTM 모델 기반의 시스템을 활용하여 문

장 및 단어 단위마다 의도를 탐지한다. 개체명 태그

를 같이 학습하기 때문에 문장과 의도만을 학습하는

방법보다 성능은 우수하나 유의어, 동음이의어 같은

의미가 비슷한 단어와 OOV에 대해서는 취약한 문

제가 존재한다.

JointBERT[3]는 BERT[4]를 [2]와 동일한 학습 방

식으로 데이터를 학습한 사전 학습 모델로 문장 내

존재하는 각 단어에 대해서 고정된 벡터 값이 아닌

문맥에 맞게 값을 설정함으로 유의어, 동음이의어

등의 단어들을 구별하는 것이 가능하며 단어를 분절

단위까지 분리하여 학습을 진행하여 OOV를 해결한

다. 하지만 2개 이상의 의도를 가진 문장의 의도를

탐지하기 위해서는 추가적인 학습 데이터가 필요하

다는 한계가 있다.

[5]는 대화 진행에 도움을 주기 위해서 사용자가

입력한 문장의 의도를 탐지하고 마르코프 연쇄를 활

용하여 다음에 입력될 문장의 의도를 예측한다. 예

측된 의도를 통해 불필요한 대화의 빈도를 줄인다.

하지만 예측 범위가 문장과 답변 쌍 하나에 제한적

이기 때문에 전체 대화 주제를 식별하지 못하는 문

제가 존재한다.

3. 제안 시스템 구조

(그림 1) 시스템 구조도

그림 1은 본 논문에서 제안하는 시스템 구조이다.

대화가 입력되면 모델의 입력 형태에 맞게 문장을

전처리하고 대화 내에 질문으로 입력되는 문장 별로

의도를 탐지한다. 대화 주제 식별 모델에서는 의도

탐지 모델에서 나온 다중 의도를 바탕으로 식별할

주제의 범위를 설정하고 대화와 가장 유사한 주제를

식별한다.

3.1 데이터 셋

본 논문의 시스템 구축을 위해 AI HUB에서 제공

하는 한국어 대화 데이터 세트를 활용하여 표 1의

주제를 가지는 대화 데이터를 사용한다. 대화 내 문

장들은 BERT의 한국어 모델인 KoBERT[6]의 한국

어 토큰나이저를 통해서 단어 단위로 분리되고 분리

된 단어들은 표 2를 기준으로 개체명을 태깅하여 학

습 데이터를 구축한다.

<표 1> 데이터 주제 범위 및 리스트

범위 주제

음식점

배달음식점

셀프서비스

홀서빙음식점

학원

태권도

미술

피아노

어학

영수

3.2 대화 내 문장 별 의도 탐지 모델

기존 의도 탐지 모델들은 데이터를 학습 시 문장

내 단어를 고정된 벡터 값으로 학습하기 때문에 유

의어, 동음이의어, OOV에 취약하여 성능이 떨어진

다. 또한, 단일 의도 데이터만을 학습해서 추가적인

학습 없이는 2개 이상의 의도가 들어간 문장의 의도

를 올바르게 탐지할 수 없다.

(그림 2) 대화 내 문장 별 의도 탐지 모델 구조

이런 문제를 해결하고자 데이터 학습 시 문장마다

매번 새로운 벡터 값을 부여하여 문장의 맥락을 이

해하는 BERT 모델을 사용하는데 그중 개체명 태그

를 같이 학습하여 의도 탐지 성능을 높인

JointBERT 모델을 사용한다.

의도 탐지를 위해서 모델은 그림 2의 구조로 작동

하는데 문장을 단어 단위로 분리하여 모델에 입력하

면 문장 및 단어 단위의 의도와 개체명 태그 값을

출력한다. 이 값은 그림 2의 ‘Multi-intent detection’

에서 추가적인 학습 데이터 없이 2개 이상의 의도를
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가지는 문장의 의도를 탐지를 위해 사용되는데 이

때 문장이 가지는 최대 의도의 개수는 2개로 제한하

고 탐지한다[7]. ‘Multi-intent detection’에서는 문장

단위 결과에서 최댓값을 가지는 의도를 첫 번째 의

도로 가져가고 단어 단위 값에서 뽑아낸 태그에서

나머지 의도들 중 의도들 간의 유사성을 확인한다.

유사할 경우 해당 의도를 두 번째 의도로 추가하고

아니면 첫 번째 의도만 출력한다. 태그와 의도 간의

유사성은 표 2에서 정의된 태그의 의미를 바탕으로

판단한다.

<표 2> 개체명 태그 리스트

태그 정의

count people 개수, 인원

age adult child 나이, 연령

time day month year 시간, 날짜

car park drive 차량

buy cost 결제, 비용

card cash giftcard pay 결제 수단

coupon mil sale receipt 쿠폰, 적립, 할인, 영수증

order food 주문, 식품

flavor origin kind menu

size side

맛, 원산지, 종류, 메뉴

크기, 사이드

pack delivery address

shop table reservation

포장, 배달, 주소

음식점 시설, 자리, 예약

job career rank 선생, 경력, 등급

academy school student

grade course class

competition

학원 시설, 학교, 학생

등급, 수업, 반

대회

app consult effect

event phone product

service

학원, 음식점에서 공통되는

개념, 물품 및 행위

3.3 대화 주제 식별 모델

불필요한 문답을 줄이는 대화 시스템을 구축하기

위해서 이전의 공통 대화의 주제를 시스템이 식별하

고 있어야 하는데 그림 2의 의도 탐지 모델에서 탐

지한 단일 문장의 의도로 공통 대화의 주제를 파악

하는 것이 어렵다.

(그림 3) 대화 내 탐지된 다중의도

이를 해결하고자 다중 의도를 통한 주제 범위 설

정과 대화의 문장을 통한 주제 식별 2가지 단계로

작동하는 모델은 제안한다. 주제 범위 설정은 그림

3처럼 대화의 문장들에서 탐지한 ‘비용, 배달, 식품,

결제’의 다중 의도에서 ‘식품, 배달’ 의도가 표 1의

주제 범위 중 음식점에서만 탐지되는 것으로 판단하

여 해당 대화가 식별하는 주제의 범위를 음식점으로

설정한다.

(그림 4) BiLSTM 모델 구조

대화 주제 식별은 CNN, RNN, BiLSTM 구조의

딥러닝 분류 모델을 사용하며 그림 2에서 결과로 나

온 문장의 단어와 태그를 입력으로 받아서 학습한

다. 이때 단어와 태그들은 자연어이기 때문에 이를

벡터 값으로 바꿔줘야 학습할 수 있는데 단어 임베

딩 모델인 FastText의 한국어 사전 학습 모델을 사

용하여 해결한다. 그림 4에서는 대화에서 탐지된 다

중 의도로 주제의 범위를 음식점으로 설정하고 모델

에 입력된 대화의 단어와 토큰을 통해서 공통 대화

의 주제인 ‘배달음식점’을 파악한다. 이후 대화부터

는 배달 음식점과 관련된 다양한 추천이나 제안(예

를 들어, “추가적으로 배달이 필요하신 음식이 있으

신가요?”)을 포함한 다양한 지능형 대화나 맞춤형

서비스를 이어 나갈 수 있을 것이다.

4. 실험 및 결과

본 논문에서 제안한 시스템의 성능 평가를 위해서

의도 탐지 모델에는 의도 및 태그가 라벨링된 문장

을 3926개를 사용했고 대화 주제 식별 모델에는 질

의와 응답으로 이루어진 대화 457개를 사용하였다.

각 각의 데이터는 80%는 학습 데이터로 20%는 테

스트 데이터로 활용하였다.

의도 탐지 모델은 배치 크기는 32, 학습 횟수는

50번, 학습률은 0.0005, 패딩 크기는 45로 설정하여

학습했으며 주제 식별 모델의 학습 시 설정한 파라

미터로 배치 크기는 5, 학습 횟수는 100번, 학습률은
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0.0001, 입력 단어의 임베딩 크기는 300, 은닉층의

개수는 3개, dropout의 비율은 0.3으로 설정했으며

입력되는 단어들은 태그가 ‘O’ 태그가 아닌 의미가

유효한 태그들만을 사용하여 학습하였다.

최근 자연어 분류 모델분야에서 높은 성능을 보여

주는데 가장 많이 사용하는 BERT 모델과 본 논문

에서 제안한 모델 구조 간의 주제 식별 성능을 비교

한다.

<표 3> 모델 성능 평가

모델 주제 precision recall f1 score

BERT ⦁ 0.68 0.66 0.65

JointBERT

+CNN

음식점 0.73 0.71 0.69

학원 0.81 0.82 0.81

JointBERT

+RNN

음식점 0.79 0.72 0.71

학원 0.76 0.76 0.75

JointBERT

+BiLSTM

음식점 0.77 0.75 0.74

학원 0.87 0.85 0.85

표 3은 딥러닝 모델 별 대화 주제 식별 성능 평가

결과이다. BERT 모델에서는 의도를 기반하여 탐색

범위를 제한하지 않기 때문에 주제 범위의 구분 없

이 성능을 보여준다. 문맥의 흐름을 학습해서 예측

하는 BERT와 자연어 처리 시 OOV, 유의어, 동음

이의어 등의 문제를 개체명 태그와 같이 학습하는

제안 모델들이 전체적으로 성능이 높음을 알 수 있

다. 표 3에서 알 수 있듯이 제안 모델이 BERT보다

좋은 성능을 보여주는데 그 중 BiLSTM을 사용한

모델이 가장 높은 성능을 보인다. 본 논문에서는 탐

색해야 하는 주제의 범위를 제한하는 접근 방법이

탐색에 중요하지 않는 정보를 제외하고 예측을 진행

할 수 있기 때문에 주제 식별 성능에 큰 영향을 끼

치는 것을 확인할 수 있다.

5. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 대화 내의 존재하는 문장들의 의도

탐지를 위해서 개체명 태그를 같이 학습하고 예측된

태그를 기반으로 2개 이상의 의도를 가진 문장의 의

도를 탐지하는 시스템을 구축하며 대화 내 문장들에

서 탐지된 다중 의도를 기반으로 주제 식별 범위를

설정하고 식별하는 시스템을 제안한다. 실험을 통해

기존 분류 모델보다 대화 데이터의 주제 식별 성능

이 우수하다는 것을 보여준다. 이를 통해서 오픈 도

메인에서의 주제 식별 성능이 특정 도메인에서의

성능과 비슷하게 가질 수 있으며 식별한 대화 주제

를 가지고 사용자가 필요한 정보를 역으로 제공하거

나 적절한 콘텐츠를 추천하는 등의 다양한 지능형

대화 및 맞춤형 서비스 제공에 도움을 주는 것이 가

능하다.

향후 연구로는 실험한 주제 범위를 확장하여 다양

한 도메인에서 사용할 수 있는 연구를 진행할 예정

이다.

이 논문은 2022년도 정부(과학기술정보통신부)의
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