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ABSTRACT

In this study, we introduce trends in neural-network-based deep learning research applied to dialogue systems. 

Recently, end-to-end trainable goal-oriented dialogue systems using long short-term memory, sequence-to-

sequence models, among others, have been studied to overcome the difficulties of domain adaptation and error 

recognition and recovery in traditional pipeline goal-oriented dialogue systems. In addition, some research has 

been conducted on applying reinforcement learning to end-to-end trainable goal-oriented dialogue systems to 

learn dialogue strategies that do not appear in training corpora. Recent neural network models for end-to-end 

trainable chit-chat systems have been improved using dialogue context as well as personal and topic information 

to produce a more natural human conversation. Unlike previous studies that have applied different approaches 

to goal-oriented dialogue systems and chit-chat systems respectively, recent studies have attempted to 

apply end-to-end trainable approaches based on deep neural networks in common to them. Acquiring dialogue 

corpora for training is now necessary. Therefore, future research will focus on easily and cheaply acquiring 

dialogue corpora and training with small annotated dialogue corpora and/or large raw dialogues. 

KEYWORDS  대화처리, 종단형 대화처리, 강화학습, 목적지향 대화처리, 대화이해, 신경망 학습

Ⅰ. 서론

인간의 말을 기계가 이해하여 다양한 업무를 처

리하고 정보를 제공하는 대화처리 기술이 다양한 

스마트 기기의 가상 개인비서 또는 대화인터페이

스에 적용되어 사용되고 있다. 
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대화처리 기술은 사용자의 말을 기계가 수행할 

수 있는 명령어들 중에서 정확히 이해하는 기술 수

준에서 사용자의 말을 이해하고 공감하며 기계가 

보유한 전문분야 지식으로 사용자 요구를 만족시

키는 기술 수준까지를 포함하고 있다. 기계가 인간

의 대화 능력과 지식을 가져서, 인간의 다양한 역

할인 업무 대리인, 친구, 선생님, 전문상담사 등이 

가능하도록 하는 기술을 대화처리 기술로 보기도 

한다. 

대화처리 기술 연구는 인간이 대화로 수행하는 

다양한 기능 및 능력을 모두 처리 가능한 연구 범

위로 설정하는 데 어려움이 있어 세분화된 특정 기

능 및 능력에 집중하는 기술 연구로 발전되어 왔

다. 대표적으로, 특정 업무에서 사용자의 요구 목

적을 대화로 처리하기 위한 목적지향 대화시스템

(goal-oriented dialogue system), 인간처럼 일상 대

화를 하지만 재미로 다양한 대화를 수행하게 하는 

chit-chat 대화시스템, 사용자의 특정 질문에 전문

지식으로 대답하기 위한 질의응답시스템(question 

answering system) 등이 있다. 상기 분류는 각 기술

의 대화 목표에 따라 필요한 요소 기술과 구성 모

듈이 다르기 때문에 구분되었다. 스마트 폰이나 스

마트 스피커 등에 탑재된 상용화 개인비서 또는 대

화처리 기술은 상기 여러 가지 대화처리시스템들

이 같이 결합되어 다양한 영역의 인간 대화를 처리

하도록 하고 있다.

최근 음성인식, 영상인식, 기계번역 등의 다양

한 인공지능 분야에서 신경망(neural network) 심층

학습(deep learning)으로 인해 큰 성능 향상을 가져

왔다. 특히, 신경망 학습을 통해 원문 문장을 번

역문 문장으로 자동으로 생성하는 신경망 기반 

자동번역(neural machine translation)의 성공은 사용

자 요구문장을 시스템 응답문장으로 자동 생성하

는 신경망 기반 대화처리 기술 연구를 활발하게 

하였다.

본 동향지에서는 최근 심층 신경망 기술을 적용

한 대화처리 기술 사례를 기술하고, 그 전망을 기

술하였다. 주로, 목적지향 대화처리와 chit-chat 대

화처리 기술에 적용한 연구 사례들을 기술하였다. 

또한 심층학습으로 대화처리 기술이 발전됨에 따

라, 학습에 필요한 학습용 대화문장들의 양과 질이 

매우 중요하게 되었다. 하지만 현실에서는 특정 목

적 및 서비스를 위한 대화문장들이 매우 부족하거

나 없는 실정이다. 최근 이러한 대화학습코퍼스 구

축 사례를 조사하고 전망을 기술하였다. 

Ⅱ. 목적지향 대화처리 동향

1. 기존 목적지향 대화시스템

목적지향 대화시스템은 사용자들이 자연어 형태

의 음성이나 텍스트 입력을 통해 원하는 작업을 수

행할 수 있도록 도와주는 시스템으로, 그 예시로는 

개인 스케줄 관리, 호텔 예약, 길 찾기 시스템 등

이 있다. 목적지향 대화시스템은 사용자와의 단순

한 잡담을 목적으로 하는 chit-chat 대화시스템과

는 다르게 사용자가 시스템과의 대화를 통해 달성

하고자 하는 명확한 목표가 있고, 시스템과 연결되

어 있는 대용량 database가 있어서, 이러한 database

에서 사용자가 원하는 정보를 찾아 전달해 주는 것

을 목적으로 한다. 최근 국내외 유수 대기업들이 

스마트 스피커를 출시함에 따라 목적지향 대화시

스템과 이를 활용한 어플리케이션에 대한 관심이 

증대되고 있다.

전통적인 목적지향 대화시스템은 그림 1과 같이 

대화 이해, 대화 관리, 대화 생성 모듈이 pipeline 

형태로 연결된 구조를 가지고 있다[1,2]. 대화 이

해 모듈은 사용자 발화를 입력받아, 사용자의 발화 

의도와 목적에 해당하는 의미인 슬롯 값들을 예측
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한다. 대화 관리 모듈은 대화 이해 결과와 현재까

지의 대화 이력을 바탕으로 시스템 응답 발화 의도

를 선택한다. 마지막으로, 대화 생성 모듈에서 선

택된 시스템 응답 발화 의도와 추적 중인 슬롯 값

들로부터 자연어 형태의 시스템 응답을 생성한다. 

그러나 이러한 pipeline 기반 목적지향 시스템은 

다음과 같은 두 가지 단점을 가지고 있다[3]. 첫 번

째는 오류가 발생했을 때 오류의 원인을 파악하기 

힘들다. 한 모듈에서 발생한 오류가 다른 모듈로 

전이되기 때문에, 문제가 발견되었을 때 해당 문제

가 어떤 모듈에서 기인되었는지 알아내기 어렵다. 

두 번째는 새로운 도메인에 적용하는 것이 어렵다. 

모듈 간에 연관성이 있기 때문에 한 모듈이 변경된

다면 그에 따라 다른 모듈들도 모두 재학습되어야 

한다.

2. 종단형 목적지향 대화시스템

기존 목적지향 대화시스템의 한계를 극복하기 

위해 심층 신경망 기반 종단형 방법이 도입되었다. 

종단형 방법은 chit-chat 대화시스템에 먼저 적용

되었고 가능성을 보여, 목적지향 대화시스템 연구 

분야에서 2016년경에 적용되어 3년 사이에 핵심 

연구 분야로 자리 잡았다.

Facebook AI Research 연구진은 종단형 메모리 네

트워크를 이용하여 목적지향 대화를 수행하는 방

법을 제시하였다[4]. Database 검색 결과를 포함

하는 대화 이력을 메모리로, 최근 사용자 발화를 

query로 설정하고, 시스템 응답 중 하나를 선택하

는 방식으로 구성하였다.

Microsoft Research와 Brown 대학 공동 연구진은 

도메인에 따라 직접 구현 가능한 슬롯 값 추적 및 

대화 생성 부분과 시스템 발화 템플릿을 선택하

는 학습 가능한 순환 신경망을 결합한 Hybrid Code 

Network(HCN)를 제안하였다[5]. 목적지향 대화시

스템의 경우 대부분 도메인별로 개발되기 때문에, 

이 모델은 도메인의 특성에 따라 간단하게 처리될 

수 있는 부분은 개발자가 직접 코딩해서 처리하도

록 하고, 나머지 도메인에 상관없는 공통적인 부

분, 시스템 발화 템플릿을 선택하는 부분은 순환 

신경망이 선택할 수 있도록 처리하였다. 목적지향 

대화시스템 평가에 널리 사용되고 있는 식당 검색 

도메인에서 HCN 모델이 시스템 발화 정확도 기준

으로 현재 제일 높은 성능을 보이고 있다[4].

Carnegie Mellon 대학 연구진은 계층형 long 

short-term memory(LSTM)를 이용하여 목적지향 

대화를 다중 작업 순차 라벨링 문제로 모델링하였

다[6]. 문장 수준의 LSTM을 이용하여 사용자 발

화를 인코딩하고, 이 값을 문맥 수준의 LSTM의 

입력 값으로 주어 문맥 정보를 유지하여 시스템 

발화 템플릿, 슬롯 값, database entity를 예측한 다

음, 예측한 값들을 조합하여 최종적인 시스템 응

답을 만든다.

홍콩과기대 연구진은 database 정보를 포함시켜

서 시스템 응답을 생성할 수 있는 모델을 만들기 

위해 종단형 메모리 네트워크와 sequence-to-se-

quence 모델을 결합하는 방법을 제시하였다[7]. 제

안 방법에서 database 검색 결과를 포함하는 대화 

이력을 메모리로 두는 것은 참고문헌 [4]와 비슷하

지만, 여러 개의 시스템 응답 중 하나를 선택하는 

것이 아니라, 이렇게 인코딩된 정보로부터 순환 신

그림 1  Pipeline 기반 목적지향 대화시스템

대화 이해

대화 관리

대화 생성

“I want Korean food” Inform(food=Korean)

Request(area)“What part of town 
do you have in mind?”
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경망을 이용하여 시스템 응답을 단어 단위로 생성

한다.

도메인의 대화문장들로만 대화시스템을 학습하

고 그 성능이 상용화 수준에 이르기 위한 종단형 

목적지향 대화처리를 위한 최적의 심층 신경망 모

델을 찾는 연구가 향후 계속 발표될 것으로 기대된

다. 또한, 목적지향 대화에 필요한 여러 가지 도메

인 지식 간의 관계를 심층 신경망에서 처리 가능한

지에 대한 연구도 필요할 것이다. 

3. 목적지향 대화시스템용 강화학습

지도 학습만으로 대화시스템을 학습시키면, 학

습코퍼스에는 등장하지 않는 다양한 대화 흐름에 

대처하지 못할 수 있게 된다. 그래서 보다 강건한 

대화시스템을 구축하기 위해 강화학습을 이용하여 

다양한 대화 흐름에도 대처할 수 있도록 하는 연구

가 예전부터 진행되어 왔다.

강화학습을 적용하려면 환경에서의 보상을 정의

해야 한다. 일반적으로, 목적지향 대화시스템에서

는 대화가 성공했을 때 큰 양의 보상을, 대화가 실

패했을 때 0 또는 음의 보상을, 그리고 매 턴마다 

–1 또는 0의 보상을 준다. 여기서 대화 성공은 대

화가 끝났을 때 사용자의 목표를 정확하게 예측했

는지를 나타낸다. 여기서 사용자의 목표는 database 

검색을 위해 사용자가 시스템에게 값을 알려주는 

슬롯들과 사용자가 값을 물어보기 위한 슬롯들로 

구성된다. 그리고 매 턴마다 –1의 보상을 주는 이

유는 보다 적은 턴 안에 대화를 끝낼 수 있도록 하

기 위함이다.

Carnegie Mellon 대학과 Microsoft Research, 그리고 

국립 타이완 대학 공동 연구진은 database에 대한 

사후 확률 분포를 계산하는 모델을 설계하고 해당 

모델의 파라미터를 정책 경사 알고리즘 중 하나인 

REINFORCE를 이용하여 종단형으로 학습하는 방

법을 제시하였다[8]. 여기서는 시스템이 제안하는 

database entity 목록 중 사용자가 원하는 entity가 있

는 순위에 따라 보상을 주었다.

Microsoft Research와 Brown 대학 공동 연구진은 

앞서 소개한 종단형 모델을 강화학습으로 학습시

키는 방법도 소개하였다[5]. 시스템 발화 템플릿을 

선택하는 순환 신경망을 정책으로 보고 정책 경사 

알고리즘을 적용하였다.

Carnegie Mellon 대학 연구진도 참고문헌 [6]의 

후속 연구로써 강화학습을 적용하였다[9]. 여기서

는 문맥 정보를 인코딩하는 문맥 수준 LSTM의 내

부 상태를 강화학습 환경에서의 상태로 보고, 시스

템 발화 의도를 선택하는 계층을 정책으로 본 다음 

REINFORCE 알고리즘을 이용하여 강화학습을 적

용하였다. 여기서는 매 턴마다의 보상을 –1과 같

은 형식으로 주는 것이 아니라 이전 턴 대비 사용

자 목표를 얼마나 잘 예측하고 있는지에 대한 차이

를 보상으로 주었다.

Microsoft Research와 국립 타이완 대학 공동 연구

진은 대화 이해, 대화 관리, 대화 생성 모듈을 각

각 종단형 방법으로 학습시키는 방법을 제안하였

다[10]. 그리고 시스템 발화 의도를 선택하는 대화 

관리 모듈의 경우 deep Q-network(DQN)로 표현하

고 강화학습을 적용하는 방법을 제시하였다.

종단형 목적지향 대화시스템 연구에서 가장 큰 문

제인 도메인 대화코퍼스 부재나 부족 문제를 해결

하기 위해서는 대화처리를 위한 강화학습 방법론이 

절실히 필요하다. 하지만 기존의 일반적인 강화학

습과 달리, 특정 목적 환경에서 대화 문제의 강화학

습을 위한 환경과 보상을 설정하는 문제가 단순하

지 않기 때문에 현재의 단순한 강화학습 방법론을 

적용하는 연구에서 벗어나 대화 문제를 가장 잘 해

결하기 위한 강화학습 방법론 연구가 필요하다. 
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Ⅲ. Chit-chat 대화처리 동향

재미나 잡담을 위한 목적으로 개발되는 대화시

스템은 chatbot 또는 chit-chat 대화시스템이라고 불

린다. 최근에는 대화 문맥, 주제, 지식까지 반영하

는 지능형 자유 대화에 대한 연구가 활발하게 진행

되고 있기 때문에 대화 에이전트(conversation agent)

라고 부르는 경우가 많다. 

자유 대화처리 방법으로 ChatterBot과 CleverBot

과 같이 대용량 대화 예문을 이용한 검색기반 챗봇

이나 AIML[11] 및 ChatScript[12]와 같이 스크립트 

언어로 표현된 규칙 패턴 및 지식을 이용한 방법론

들도 있지만, 신경망 기술의 발전에 따라 chit-chat 

대화처리 연구는 대화코퍼스를 이용한 신경망 기

반 대화 모델에 대한 연구로 옮겨지고 있다. 

신경망 기반 자유대화 모델의 발전은 신경망 기

술의 발전에 따라 함께 발전되어 왔으므로 초기 

sequence-to-sequence 생성모델을 이용하거나 검색

기반 방법과 하이브리드하여 보다 높은 정확도를 

기록하였다[13-15]. 응답 생성에서 다음 단어 생

성을 위한 중요한 단어를 찾기 위해 신경망 기반 

자동번역을 위한 방법에서 많이 사용되는 attention 

모델을 도입하기도 하였다[16]. 하지만, 번역과 달

리 대화에서는 동일한 의미라고 하더라도 다양한 

표현의 응답을 생성하는 것이 필요한 점에서 at-

tention 모델 도입이 무조건 효과적이지 않을 것으

로 보인다. 

단일 생성모델을 이용한 대화의 경우 간단하고 

일률적인 고빈도 응답만 생성하는 단점이 있었는

데, 이를 극복하기 위하여 손실함수(loss function)를 

수정하거나[17] Variational Autoencoders(VAE)를 도

입하여 다양한 응답을 생성하는 데 관한 연구[18]

도 진행되었다. 

Chit-chat 대화시스템 또는 대화 에이전트 연구

의 주요 이슈로 다양하고 자연스러운 응답 생성 외

에 문맥 반영한 대화, 주제 및 주제 관련 지식을 

반영한 대화, 개인 특성(persona)을 반영한 대화, 

정확한 응답이 필요한 대화 등이 있다.

대화 흐름에 따라 보다 정확한 응답을 하기 위

한 문맥을 반영한 대화를 생성하는 연구가 가장 먼

저 제기되었다. 이를 해결하기 위해 인코더에서 하

나의 재귀신경망 층으로 최근의 사용자 발화를 인

코딩하고, 다른 한 층의 재귀신경망으로 지금까지

의 대화들을 인코딩하는 계층 구조를 도입하기 시

작하였다[19-21]. 문맥 정보에서도 보다 중요한 

부분을 발굴하기 위해 사용자 발화를 인코딩한 회

귀신경망 층에 단어 레벨의 attention을 가하고, 대

화 문맥을 인코딩한 재귀신경망 층에 발화 레벨의 

attention을 가지는 계층  재귀 집중 신경망 모델이 

대화 문맥을 가진 대용량 대화코퍼스를 이용한 실

험에서 좋은 성능을 보여주었다[22].

주제를 반영한 대화는 반영하고자 하는 정보가 

지식인 경우 지식 기반 대화라고도 불리는데, 단순

하고 일률적인 응답 대신 유익한 정보를 제공하고, 

주어진 주제에 대한 보다 깊이 있는 대화를 생성하

는 데 그 목적을 둔다[23-25]. 주제 반영 모델에서

는 대화를 인코딩하는 것 외에 해당 대화와 관련된 

주제관련 키워드[23] 또는 지식[24,25]을 따로 인

코딩한 다음 attention을 더하는 방식으로 해당 발

화와 가장 관련도 높은 지식에 가중치를 부여하여 

디코더로 대화 문맥과 함께 입력하여 응답을 생성

한다. 해당 대화와 관련된 주제 지식을 얻기 위해 

트윗 데이터나 위키피디아 데이터 같은 대용량 지

식에서 전통적인 키워드 기반 정보검색으로 대화 

관련 주제지식을 검색한다[24,25]. 

개인 특성을 반영한 대화는 두 대화자의 나이, 

직업, 가족, 취미 등 개인 정보가 정해진 상황에서 

시스템의 발화가 부여된 개인 특성에 일치된 발화



60 전자통신동향분석 34권 제4호 2019년 8월

를 생성하도록 하는 대화이다. 일반적인 지식기반 

대화와 사용하는 지식의 양식이 다를 수 있지만 그 

방법은 주제 대화와 비슷하다[26]. 

지식을 반영한 주제 대화 모델에서는 메모리 네

트워크 구조를 많이 사용한다[24-26]. 마지막 상

태 정보만 전달하는 재귀신경망으로 지식을 임베

딩하는 경우를 단기메모리 방식이라고 본다면, 지

식을 문장 단위로 메모리 벡터에 임베딩하되 여러 

메모리 벡터로 여러 문장 정보를 독립적으로 저장

하여 입력된 사용자 질의에서 참조할 수 있는 메모

리 벡터 구조는 장기메모리 또는 글로벌 메모리 기

능을 수행한다고 볼 수 있으므로 질의응답에서 많

이 사용되어 왔던 구조이기도 하다[27-30]. 

Chit-chat 대화의 또 하나의 이슈는 평가방법이

다. 목적지향 대화와 달리 자유대화에는 정답이

라는 개념이 모호하므로 기존 생성모델 이용한 연

구에서는 언어 모델을 평가할 때 사용하는 복잡도

(perplexity) 점수, 번역 모델을 평가할 때 사용하는 

정답과의 n-그램 유사도를 나타내는 BLEU, 정답 

문장과의 중복된 단어수를 나타내는 F1 평가 기준 

등을 사용해 왔고 검색 모델의 경우 질의응답 모

델을 평가할 때 사용하는 hit@k이나 위의 F1 평가

를 사용해왔다. 다만 복잡도를 제외한 다른 평가 

기준은 모두 정해진 정답 또는 최소한 사람이 구

축한 응답 등이 있어야 사용 가능하다[31]. 사람

에 의한 평가로 정확한 정도를 점수로 표현하거나 

재미있는 정도를 점수로 표현하는 방법 등도 있지

만, 인간 대화에서 아주 중요한 대화의 일관성까

지 반영할 수 있는 평가 지표는 아직 없는 실정이

다[31].

Chit-chat 대화는 자동평가를 통하여 타 연구와

의 비교평가가 어렵고 주어진 대화코퍼스에 따라 

모델이나 성능이 많은 차이를 보이기 때문에 최근

에는 여러 팀이 함께 참여하여 직접 비교 평가받는 

경쟁 대화를 통하여 모델 비교에 대한 시도가 이루

어지고 있다[32,33]. 

대화는 자연언어 이해와 함께 인공지능 분야에

서 가장 각광받는 열린 문제(open problem) 중의 하

나이다. 잡담 대화 또는 자유대화에 대한 연구는 

향후 기계독해(machine reading comprehension), 질

의 생성 등 문제에 대한 연구와 함께 결합하며 유

용한 정보도 주고받는 보다 인간다운 지능형 대화

에 대한 연구로 발전할 것으로 기대한다. 또한 목

적지향 대화처리를 포함하는 모델로의 발전을 기

대하고 있다.

Ⅳ. 신경망 기반 대화이해 동향

대화이해 기술은 사용자의 입력 발화를 기계가 

이해할 수 있는 의미적인 표현으로 매핑하는 기술

을 의미한다. 예를 들면 “내일 모레 서울 날씨 어

때”라는 발화는 표 1과 같이 표현된다.

이렇게 표현된 대화이해 결과는 대화관리 모듈

에서 사용자의 의도에 따라 적절한 응답을 주거나, 

특정한 명령을 수행하는 용도로 사용된다.

따라서 대화이해는 사용자 발화가 들어오면, 주

어진 도메인이나 서비스에서 사용되는 사용자 의

도 중에서 하나로 사용자 의도를 분류하고, 슬롯을 

인식하는 과정으로 이루어진다. 

최근 신경망 기반 학습 기술의 발전으로 종래 

규칙 기반이나 전통적인 기계학습 방법에 대해 

규칙이나 자질을 기술할 필요가 없는 신경망 기

반 대화이해 방법이 활발히 연구되고 있다. 신경

표 1  사용자 발화 의미 표현 예 

발화 내일 모레 서울 날씨 어때

사용자 의도 request(Weather.info)

슬롯
date 내일 모레

city 서울
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망 기반 방법에서 사용자 의도를 분류하기 위한 

방법은 Deep Belief Network(DBN), Deep Convex 

Network(DCN)과 같은 단순한 피드포워드 네트워

크에서, 이전의 hidden state를 계속 반영하여 새

로운 hidden state를 생성함으로써 sequence 처리에 

적합한 Recurrent Neural Network(RNN)[34], 지역

적인 문맥을 반영할 수 있는 Convolutional Neural 

Network(CNN)[35] 등을 사용하는 방법으로 발전

하였다.

슬롯을 인식하는 과정은 주로 BIO 방식의 순차

적 태깅 방법에 의해 이루어진다. 예를 들면 표 2

와 같다.

슬롯 태깅 방법의 가장 기본적인 형태는 RNN인

데, sequence가 길어지는 경우 나타나는 원거리 의

존 문제를 처리하기 위해 Long Short-Term Mem-

ory(LSTM), Gated Recurrent Unit(GRU) 등을 이용

한 방법들이 도입되었다. LSTM은 포겟 게이트, 

입력 게이트, 출력 게이트 등을 이용하여 이전 문

맥과 입력 정보 중에 어떤 정보를 얼마나 반영할

지를 제어함으로써 원거리 의존 문제를 처리하는 

방식이다. 또한 뒤에서부터 인코딩을 해오는 레

이어를 추가하여 문장 뒤에서부터 인코딩을 해오

는 레이어를 추가하여 뒤쪽 문맥을 반영하도록 한 

bi-directional LSTM-RNN이 좋은 성능을 보이고 

있고 널리 쓰이고 있다. 여기에, 앞뒤 슬롯 태그 

간에는 의존성을 고려하기 위한 CRF 레이어가 추

가된 형태[36], RNN으로 입력문장을 인코딩한 후 

다시 RNN으로 결과를 생성하는 encoder-decoder 

네트워크, 입력 단어 중에서 어떤 단어의 정보를 

많이 반영할지를 고려하도록 attention이 추가된 모

델[37] 등이 사용되었다.

최근에는 사용자 의도와 슬롯 태깅을 동시에 수

행하는 방법이 주를 이루고 있다. 사용자 의도와 

슬롯은 서로 의존 관계에 있고, 서로 간에 정보를 

공유하면 성능향상에 도움이 될 수 있기 때문이다. 

일부 CNN을 기반으로 한 방법이 있었지만, 주로 

RNN을 기반으로 한 방법을 사용하고 있다. RNN

에서 마지막 단어에 ‘EOS’를 추가해서 사용자 의도

를 분류하는 방식[38]이나, encoding 후 사용자 의

도 분류와 decoding을 통해 슬롯 태깅을 하는 방식

[39] 등이 있다. 

그 외에 Slot-gated 모델[40], Bi-model 방법[41] 

등을 통해 성능개선을 나타낸 연구들이 있는데, 모

두 사용자 의도와 슬롯 간의 영향력을 강화하고

자 하는 데 초점을 둔 것이다. 최근 비지도 방식

으로 언어모델을 학습한 결과를 실제 응용 태스크

에 �ne-tuning하는 multi-task 방식이 다양한 언어

처리 태스크에 대해 좋은 성능을 내고 있고, 구글

의 Transformer 모델 기반의 pre-trained 언어모델인 

BERT를 기반으로 대화이해를 수행한 모델이 크게 

개선된 성능이 보였고 현재 최신 성능을 나타내고 

있다[42].

사용자 발화를 이해하기 위해서는 문장만으로

는 어려운 경우가 있기 때문에, 이전 문장 또는 대

화 흐름을 반영하는 문맥기반 대화이해 방법이 연

구되고 있다. 문맥기반 방법으로는 RNN으로 이전 

문장들을 인코딩한 결과를 사용하거나[43], 메모

리 네트워크를 통해 문맥을 반영하는 방법[44] 등

이 있다. 

또한 앞서 언급한 BERT기반 대화이해 방법에서

도 이전 문장들을 문맥으로 같이 학습할 수 있는 

구조를 가지고 있어서 문맥기반 대화이해 방법으

로 쉽게 확장될 수 있을 것으로 여겨진다.

한편, 음성인식 모듈과 대화이해 모듈이 통합되

표 2  BIO 방식 슬롯 태깅 예 

내일 모레 서울 날씨 어떻 어

BIO
태깅

B-date I-date B-city O O O
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어 아예 음성신호로부터 대화이해 결과를 생성하

는 종단 간(end-to-End) 음성대화이해 시스템에 

대한 연구가 시도되고 있다[45]. 그러한 방법은 억

양, 피치, 휴지(pause) 등의 음성 정보를 이용할 수 

있고, 각각의 모듈을 고려하여 전체적인 성능을 최

적화할 수 있는 장점이 있다. 하지만 각 도메인마

다 음성 데이터를 구축하는 것은 쉽지 않은 일이기 

때문에 실용적으로 적용되기에는 한계가 있을 것

으로 생각된다. 

현재 대화처리 기술의 추세가 종단 간 대화처리 

방식을 지향하기 때문에, 대화이해 기술은 대화관

리 기술과 결합하여 하나의 모델로 통합될 가능성

이 있고, 궁극적으로 사용자 의도나 슬롯이 태깅

이 필요 없는 원시 대화 시나리오로부터 자동으로 

대화이해를 학습하는 방향으로 발전될 것으로 보

인다.

Ⅴ. 대화처리 데이터셋 구축 동향

대화시스템에서 대화 데이터셋의 구축량과 구축 

품질은 대화시스템의 성능을 결정하는 중요한 요

소 중 하나이다. 특히 신경망 기반 대화시스템에서

는 학습용 데이터셋의 양과 질에 따라 대화의 품질

이 결정되기 때문에 고품질의 대화 데이터셋의 구

축양이 매우 중요하다고 할 수 있다.

대화처리 데이터셋의 언어와 관련하여, 대화처

리 데이터셋은 영어를 중심으로 구축되고 있으

며, 최근에는 중국어 데이터셋도 대량으로 구축되

고 있으나 한국어는 연구 차원의 수준에서 구축되

고 있다[46]. 영어를 중심으로 한 활용 가능한 대

화처리 데이터셋에 대한 자세한 소개는 참고문헌 

[47,48]에 나타나 있다.

대화처리 데이터셋의 포맷과 관련하여, 대화

처리 데이터셋은 slot-filling task를 수행하기 위한 

DSTC(Dialog State Tracking Challenge)와 같은 구조

화된(structured) 대화코퍼스로부터 Twitter로부터 추

출한 비구조화된(unstructured) 대화코퍼스까지 다

양하게 구축되고 있다[49]. 

대화처리 데이터셋의 도메인과 관련하여, 대화

처리 데이터셋은 단일 도메인(예, bus timetable, 

restaurant booking 등) 대화코퍼스로부터 여러 개의 

도메인(예, restaurant information과 tourist informa-

tion)을 연계하는 멀티도메인으로 구축되고 있다

[50].

대화처리 데이터셋의 구축 방법과 관련하여, 대

화처리 데이터셋은 대부분 크라우드소싱(crowd-

sourcing)을 이용한 Wizard-of-Oz(WOZ) 방식으로 

구축되고 있다[50-52]. 크라우드소싱을 이용하는 

WOZ 방식으로 Amazon Mechanical Turk 플랫폼을 

활용하고 있는 실정이다[50-52]. 

대화시스템의 활용도를 높이기 위해서는 대화 

데이터셋을 도메인에 따라 쉽게 구축하고 다양한 

사람들의 대화를 손쉽게 수집할 수 있는 환경과 수

집한 대화데이터를 대화 학습에 필요한 정보를 빠

르고 일관성 있게 부착할 수 있는 방법론이 요구되

고 있다.

Ⅵ. 결론

살펴본 바와 같이 최근 대화처리 연구 동향은 목

적지향 및 chit-chat 대화처리 연구만 아니라, 질의

응답 연구에서도 심층 신경망 기반의 종단형 대화

처리 방법론들이 활발히 연구되고 있다. 신경망 기

반 종단형 대화처리 기술은 종래의 pipeline 방법론

들과 달리, 목적지향, chit-chat 및 질의응답 대화

처리에 모두 동일하게 학습대화코퍼스와 도메인

(또는 전문) 지식 정보로 학습하고 학습되는 방식

이다. 따라서, 기존 대화 형식이나 목표에 따라 다
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른 방법론으로 연구되는 방향에서 동일한 방법론 

및 기술로 연구될 것으로 기대된다. 

신경망 기반 대화처리 기술은 도메인 지식에 기

반한 대화에 적합한 종단형 신경망 모델 연구와 부

족한 학습데이터 문제를 극복하는 연구가 활발히 

이루어질 것으로 보인다. 또한, 새로운 도메인에 

대한 학습대화를 쉽게 수집하고, 대화 및 도메인에 

대한 학습 정보를 부착하지 않은 상태로 학습하는 

연구도 활발해질 것으로 기대한다.

약어 정리

CNN Convolutional Neural Network

DBN Deep Belief Network

DCN Deep Convex Network

DSTC Dialog State Tracking Challenge

DQN Deep Q-Network

GRU Gated Recurrent Unit

HCN Hybrid Cod Network

LSTM Long Short-Term Memory

RNN Recurrent Neural Network

WOZ Wizard-of-Oz
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