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요  약 최근 딥러닝 기반의 자연어처리 연구는 사전 훈련된 언어 모델을 통해 대부분의 자연어처리 분야에서 우수한

성능을 보인다. 특히 오토인코더 (auto-encoder) 기반의 언어 모델은 다양한 한국어 이해 분야에서 뛰어난 성능과 

쓰임을 증명하고 있다. 그러나 여전히 디코더 (decoder) 기반의 한국어 생성 모델은 간단한 문장 생성 과제에도 

어려움을 겪고 있으며, 생성 모델이 가장 일반적으로 쓰이는 대화 분야에서의 세부 연구와 학습 가능한 데이터가 

부족한 상황이다. 따라서 본 논문은 한국어 생성 모델을 위한 멀티턴 대화 데이터를 구축하고 전이 학습을 통해 

생성 모델의 대화 능력을 개선하여 성능을 비교 분석한다. 또한, 검색 모델을 통해 외부 지식 정보에서 추천 응답 

후보군을 추출하여 모델의 부족한 대화 생성 능력을 보완하는 방법을 제안한다. 

주제어 : 언어 모델, 멀티턴, 대화, 자연어 생성, 발화 생성

Abstract Recent deep learning-based research shows excellent performance in most natural 

language processing (NLP) fields with pre-trained language models. In particular, the 

auto-encoder-based language model proves its excellent performance and usefulness in various 

fields of Korean language understanding. However, the decoder-based Korean generative model 

even suffers from generating simple sentences. Also, there is few detailed research and data for the 

field of conversation where generative models are most commonly utilized. Therefore, this paper 

constructs multi-turn dialogue data for a Korean generative model. In addition, we compare and 

analyze the performance by improving the dialogue ability of the generative model through transfer 

learning. In addition, we propose a method of supplementing the insufficient dialogue generation 

ability of the model by extracting recommended response candidates from external knowledge 

information through a retrival model.
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1. 서론

사전 훈련된 언어 모델 (Pre-trained Language 

Model)이란, Transformer[1] 구조 기반으로 대용량의 

한국어 코퍼스를 통해 사전 학습을 진행한 딥러닝 모델

이다. 대부분의 자연어처리 연구는 언어 모델의 등장 이

후 기존의 규칙 기반[2] 또는 통계 기반 시스템[3]에 비

해 크게 우수한 성능을 보인다. 한국어 자연어처리 연구

에서도 대용량 말뭉치로 사전 학습된 오토 인코더 

(auto-encoder) 또는 디코더 (decoder) 기반의 언어 

모델이 등장했다. 

오토 인코더 모형을 바탕으로 하는 언어 모델은 자연

어 이해 (Natural Language Understanding) 분야 

(e.g. 감정 분석, 주제 분류, 유사도 측정 등)에 대한 문

제를 주로 해결하며, 대표적으로는 BERT[4] 

RoBERTa[5], 그리고 ELECTRA[6]가 있다. 특히, 최근

에 한국어 기반 언어 모델의 자연어 이해 성능 평가를 

위한 벤치마크 데이터 KLUE (Korean Language 

Understanding Evaluation)[7]가 발표되면서, 자연어 

이해를 바탕으로 하는 언어 모델들에 대한 발전과 개선

이 크게 이루어지고 있다. 

디코더 모형을 기반으로 하는 언어 모델은 자연어 생

성 (Natural Language Generation) 분야 (e.g. 대화, 

기계 번역, 요약 등)에 대한 문제를 주로 다루며, 대표적

으로는 GPT2[8], GPT3[9], 그리고 BART[10]가 있다. 

최근 산업 분야에서는 대화형 생성 모델로 사용하며, 챗

봇 (chat-bot)으로 사람을 보조하는 역할에 주목하고 

있다. 특히 현재까지도 초거대 언어 모델인 GPT3와 관

련하여서는 국내 IT 기업과 연구진이 개발을 위해 많은 

자원을 투자하고 있다. 

그러나 여전히 한국어 대용량 말뭉치를 바탕으로 학

습된 생성 모델이 자연어 생성 하위 분야에서 어떠한 성

능을 보이며 약점을 지니고 있는지에 대한 세부적인 비

교 분석이 부재하며, 개선 연구를 위한 데이터도 부족하

다. 특히 현재의 한국어 생성 모델은 주어진 입력에 대

해 간단한 추론을 통한 문장 생성 과제에도 큰 어려움을 

지니고 있으며, 실제 사람이 생성하는 문장에 비해 다소 

어색한 결과를 반환하여, 이를 해결하기 위한 개선 연구

가 필요한 상황이다. 

본 논문은 한국어 생성 모델을 활용하여 가장 널리 쓰일 

수 있는 멀티턴 기반 오픈 도메인 대화 (Open-domain 

Dialog)에 대한 세부 연구를 진행한다. 오픈 도메인 대화

중에서도 생성 모델에 통상적으로 적용 가능한 공감형 

대화 기반의 멀티턴 데이터셋을 구축하고, 전이 학습을 

통하여 주요 모델의 성능을 비교 분석한다. 그리고 검색 

모델 (retriever)을 통해 사전에 구축한 외부 대화 데이

터로부터 준-정답 (semi-golden statement)에 해당하

는 추천 후보군을 추출하여 생성 모델의 성능 개선 방법

을 제안한다. 

한국어 기반의 멀티턴 데이터셋은 생성 모델을 활용

한 챗봇에 사용자와의 상호작용을 강화하며, 기존에 단

발성 ASR (automatic speech recognition) 시스템

[11]의 부자연스러운 대화 패턴 개선에 활용이 가능하

다. 또한, 자기 회귀 (auto-regressive)[12] 생성 모듈의 

단방향성으로 인해 통제하기 어려운 생성 결과에 대해, 

검색 모델을 통해 추천 응답을 확장하면서 상용화 단계

에서의 안정성을 부여한다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 우선 2장에서 생성 모

델 기반 대화 연구의 흐름을 소개하고 3장에서는 데이

터셋 구축과 제안 모델을 설명한다. 4장에서는 멀티턴 

대화 시스템에서 한국어 생성 모델의 성능을 비교 분석

한다. 마지막 5장에서는 이 모든 과정에 대한 결론을 내

린다.

2. 한국어 멀티턴 대화 데이터 구축

생성 모델의 오픈 도메인 대화에서 통상적으로 적용

이 가능한 공감형 대화에 대해 영문으로 작성된 데이터

셋은 존재하는 반면, 공식적으로 배포된 한국어 데이터

셋은 존재하지 않는다. 기존에 공개된 공감형 대화와 유

사한 주제를 공유하는 멀티턴 데이터셋으로 범위를 확

장하여 살펴본다면, 소셜 네트워크 서비스 (SNS)에서 추

출한 오픈 칫챗용 대화 데이터셋1)과 목적 지향적 데이

터셋2)이 존재한다. 이 중 SNS에서 추출한 일부 대화 내

용은 부적절한 발화가 포함되어있는 경우가 다수 존재

하며, 평균 발화의 수가 10개 미만으로 깊은 멀티턴 맥

락을 학습하기에는 부족한 상황이다. 또한, 목적 지향적 

대화 데이터셋의 경우 평균 발화 수는 15개이지만 정보

의 전달을 목적으로 구성된 대화인 만큼 오픈 도메인 대

화에 적합한 공감형 대화로 보기 어렵다. 따라서 본 논문

은 멀티턴으로 구성된 공감형 영문 대화 Empathetic

1) https://aihub.or.kr/keti_data_board/language_intelligence

2) https://github.com/clovaai/ClovaCall?fbclid=IwAR2rL-qcvv4zBV
dKxJwulv19Nn8UnG3n_JPzZwIjfk6PVscMgTGZHGi3L2Q
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Dialogs[24]를 참조하여, 한국어에 대한 멀티턴의 공감형

대화 데이터셋을 구축했다. 

Table 1. Constructed dataset statistics

SelectStar ED_kor

# Dialog 5,692 618

# Avg. turn 10.73 5.70

# Avg. length of turn 18.25 33.66

Table 1과 같이 2개의 크라우드 소싱 플랫폼을 통해 

공감형 대화 기반의 심리상담 데이터 구축에 19명의 검

수자와617명의 참가자를 선발했다. 참가자들은 일부러 

맞춤법을 무시하거나, 이모티콘이나 외래어 사용을 지양

하도록 했다. 대화는 심리상담의 상담자와 내담자 역할

로 나누어지며, 상담자는 내담자의 발화를 의역하고 다

시 질문하는 과정을 거치면서 내담자의 감정을 공감하

고 해소할 수 있는 대화를 이어간다. 또한, 맥락과 무관

한 발화, 차별적 표현, 그리고 폭력적 표현을 금지했으

며, 내담자의 자존감을 높이고 공감하는 내용으로 대화

를 이끌어가도록 했다. 검수자의 경우 생성한 대화에 대

한 검수와 추가적인 레이블링을 진행했다. 검수 과정은 

총 3회 반복적으로 시행했으며, 맞춤법과 대화의 주제가 

적절한지에 대해 확인하고 그렇지 않은 경우에는 수정 

작업을 했다. 

Fig. 1의 데이터 예시와 같이 두 참가자는 ‘C (오픈 

칫챗)’, ‘R(인간 관계)’, ‘W(업무/커리어)’ 중 하나의 주제

로 최소 9턴에서 최대 14턴의 대화를 진행하며, 대화 발

화당 평균 단어가 6단어 이상이 유지되도록 검수하여 

발화 속에 충분한 내용이 담기도록 했다. 생성한 대화는 

턴이 아닌 문장을 기준으로 나누었고 화자의 고유값(ID)

을 태깅하여 구분했다. 이러한 작업은 이후 서비스 개발 

단계에서 생성 모델의 응답을 문장 단위로 분절하여 품

질을 개선하기 위해 진행한다. 또한, 이후 화자의 이름

과 인구 통계학적 정보를 포함한 페르소나와 사용자의 

개인정보가 사용된 발화의 오프셋을 별도로 태깅했다. 

이와 같이 대화의 주제와 화자별 페르소나 정보를 미리 

수집함으로써 향후 연구에서 한국어 공감형 대화 데이

터만이 아닌, 페르소나 대화를 포함한 데이터셋으로 확

장이 가능하도록 데이터셋을 구성했다.

Fig. 1. A case of multi-turn dialog dataset

3. 검색 모델을 활용한 응답 생성 

멀티턴 기반의 대화 데이터셋을 통해 생성 모델은 발화

턴 수가 길어지는 과정에서의 연속적인 대화 생성 능력

을 크게 개선한다. 그러나 파악해야 하는 문맥의 범위가 

늘어나고 대화 내용이 심화됨에 따라 응답이 깊은 추론

을 필요하게 되면서, 모델이 성능을 안정적으로 유지하

기 어려워진다. 더욱이 로그 최대 가능도를 목적 함수로 

지니는 자가 회귀 기반의 단방향성 문장 생성 방식만으

로는, 짧은 대화 속에 담겨있는 사람의 섬세한 대화 과

정을 충분히 반영하기 어렵다. 

이러한 문제를 해결하기 위해, 본 논문은 구축한 멀티

턴 대화 데이터셋의 일부인 41,422개의 문장을 분리하

여 참조 가능한 외부 지식 데이터로 사용하는 방법을 제

시한다. 분리한 대화 데이터는 검색 모델을 활용하여 다

음 발화자가 응답 가능한 문장 후보군을 추출하도록 사

용한다. 추출한 문장은 실제 사람의 멀티턴의 대화 기록

을 토대로 다음 발화에서 가장 등장할 확률이 높은 내용

을 담고 있다. 따라서 검색 모델이 다음 문장으로 예측

한 결과는 이전까지의 대화 정보와 함께 다음 대화를 생

성하기 위한 준-정답 문장으로 활용한다. 준-정답 문장

은 이전 대화 내용과 함께 생성 모델의 입력 시퀀스에 

합쳐지며, 추출을 위한 검색 모델로는 희소 벡터 기반의 

검색 모델인 BM25[25]와 밀집 벡터 기반의 검색 모델

인 Poly-encoder[26]를 사용한다.

3.1 BM25 

본 논문에서는 희소 벡터 기반의 BM25 알고리즘을 

첫 번째 검색 모델로 사용한다. 해당 모델은 이전 대화

를 질의로 사용하고 구축한 데이터베이스의 후보군 대
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화 기록과의 키워드 빈도수를 통해 가장 관련성이 높은 

응답을 가져온다. 아래 수식 (1)과 같이 입력 문장을 형

태소 단위로 분절한 어휘 정보 집합 를 사용하여 전체 

데이터베이스인 후보군  집합을 비교 검색한다. 여기

에서 은 입력 문장에 존재하는 모든 분절 어휘 개수를 

의미하며, 와 는 각각 BM25 검색 모델을 위한 하이

퍼 파라미터로 1.2와 0.75로 설정한다. 희소 벡터로 구

성된 문장 임베딩은 단어 빈도수에 해당하는 와 

역문서 빈도수를 의미하는  의 계산으로 점수 

   를 반환한다. 

 


  



  ∙
   ××

∣∣


 ×
(1)

3.2 Poly-encoder

본 논문에서는 밀집 벡터 기반의 Poly-encoder를 

두 번째 검색 모델로 사용한다. Poly-encoder는 

bi-encoder와 cross-encoder의 각각의 장점을 차용한

구조를 지니고 있다[26]. 해당 모델은 데이터베이스에 

존재하는 후보군 응답은 bi-encoder와 같이 하나의 밀집

벡터로 변환한다. 입력 대화는 의 길이를 지닌 벡터로 

표현하며, 하나의 밀집 벡터로 다시 표현하는 과정에서 

의 길이를 지닌 입력 벡터와 사전에 임베딩한 후보군 

벡터를 attention 연산하여, cross-encoder와 유사한 

방식으로 학습한다. 이러한 방식은 cross-encoder에 

가까운 성능을 보이면서도 bi-encoder와 비슷한 속도

를 지닌다는 장점이 있다. 이전 대화를 통한 준-정답 응

답의 추출 과정은 아래 수식과 같다.

    ∙             (2)   

    


∙
  ∙

 
 (3) 


 



∙   ∙   (4)

는 이전 대화에 해당하는 문장 임베딩 와 다음 

대화 후보군 문장 임베딩 를 내적한 결과와 같다. 

는 후보군 문장 에 대한 인코더  의 반환 결과이다. 

는 개의 토큰을 지니는 이전 대화 문장 을 임베딩

한 결과에 대해 전체적인 문맥을 나타내는 특징 벡터인 

와 후보군 문장 임베딩인 를 2회의 attention 연산

에 각각 query로 사용하여 나타낸 결과이다.

3.3 검색 모델 비교

검색 모델의 성능 비교 실험은 문장 임베딩 방식에 

따라 BM25와 poly-encoder에 대해 진행한다. 

Poly-encoder의 경우 학습 가능한 파라미터를 지니고

있는 만큼 이전 대화를 질의로 하여서 다음 대화에 적합

한 후보군 응답을 반환하도록 훈련한다. Table 2에서는 

반환한 결과의 점수를 내림차순으로 정렬한 상위 1개, 2

개, 5개, 그리고 10개의 후보군 중에서 실제 정답이 존

재하는 확률이 poly-encoder가 BM25보다 각각 

16.18%, 20.9%,, 27.55%, 그리고 29.54% 높은 결과를 

나타낸다. 이러한 결과를 바탕으로 본 논문은 이전 대화

를 바탕으로 준-정답 문장 검색에는 poly-encoder를 

검색 모델로 활용한다.

Table 2. Performance of retriever for extracting 

candidate answers

Hits@1 Hits@2 Hits@5 Hits@10

BM25 6.19 8.75 12.26 15.14

Poly-encoder 22.37 29.65 39.81 44.68

4. 한국어 기반의 생성 모델 비교 실험

4.1 실험 환경 

실험을 위해 딥러닝 프레임워크로 Pytorch 1.9와 

Huggingface Transformers[27]의 사전 훈련된 모델

을 사용했다. 한국어 생성 모델로는 125M의 모델 파라

미터를 지니며 디코더만을 지닌 모형으로 12개 헤드와 

레이어를 지닌 KoGPT2, 그리고 124M의 모델 파라미

터와 인코더와 디코더 모형에 각각 6개 레이어와 16개

의 헤드를 지닌 KoBART를 활용했다. 전이 학습 과정에

서 KoGPT2의 훈련 하이퍼 파라미터는 batch size 00, 

initial learning rate 00, AdamW optimizer[28], 그

리고 training epochs 00로 설정했다. KoBART의 경

우에는 initial learning rate 5e-5, AdamW 

optimizer, 그리고 training epochs 12를 사용하고, 

각 모델은 평가 데이터셋에 대해 최고 성능을 보이는 훈

련 정도를 기준으로 비교 실험을 진행한다. 또한, 실험 

과정에서 본 논문은 RAM 378GB, 18-core Intel 

Xeon Gold 6230 CPU, 그리고 NVIDIA A6000 

(48GB) GPU를 사용했다.
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Table 3. Comparative experiment on the performance of multi-turn response generation. We fine-tune 

models with our constructed dataset (w/ FT)

Generator Retriever BLEU3 BLEU4 ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L BERTScore

KoGPT2 - 0.05 0.01 4.51 0.68 0.39 50.89

KoGPT2 w/ FT - 3.60 2.20 15.91 5.40 15.72 67.00

KoGPT2 w/ FT BM25 4.26 3.19 12.16 4.73 12.02 63.50

KoGPT2 w/ FT Poly-encoder 4.29 2.91 17.52 6.40 17.39 67.34

KoBART - 0.27 0.08 5.58 1.38 4.52 55.09

KoBART w/ FT - 4.67 2.91 17.54 8.13 17.15 67.55

KoBART w/ FT BM25 1.2 0.51 9.53 3.1 9.1 64.92

KoBART w/ FT Poly-encoder 3.03 1.55 15.41 6.45 14.99 68.65

4.2 모델 훈련

대화 발화에 대한 언어 모델링을 학습시키기 위해 한

국어 생성 모델인 KoGPT-2와 KoBART 모델을 활용

한다. 해당 모델들은 대용량 코퍼스에 특정한 태스크를 

수행하며 언어에 내재된 패턴을 학습한 상태이다. 이를 

활용하여 대화 발화 생성 태스크에 전이 학습시킨다. 전

이 학습을 위해서는 이전 발화를 포함한 대화의 맥락을 

제공하고 이를 고려하여 적절한 발화를 생성할 수 있도

록 한다. 전체 대화 데이터셋은 개의 대화 로 구성

된다.

각각의 대화는    와 같이 개의 발화 

를 갖는다고 할 때, 모델은 최대 k개의 이전 턴

   의 토큰 시퀀스를 입력으로 받아

서 현재 턴 의 토큰들에 대하여 자기회귀

(Auto-regressive) 방식으로 학습한다. 이에 대한 학습 

목적 함수는 수식 (5)와 같다.

   
 



log∣       (5)

 는 현재 턴 의 토큰의 길이를 뜻하며, 는 각각의 

토큰을 의미한다. 는 토큰 시퀀스가 주어졌을 때, 다음 

토큰에 대한 언어 모델링을 학습하며, 는 모델의 학습 

파라미터를 의미한다. 모델은 이러한 목적 함수를 최소

화하도록 학습하면서 어떠한 대화에서 이전 대화의 맥

락에 대한 적절한 답변을 생성하게 된다. 

4.3 대화 생성

대화 데이터에 대한 전이 학습을 한 후, 모델이 실제

로 대화에 대한 답변을 생성하게 할 때는 빔 탐색[29]을 

활용한다. 어떠한 시퀀스가 주어졌을 때 다음 토큰에 대

한 확률 분포를 통해 토큰을 추출하고, 5 크기의 빔을 

가지고 디코딩을 진행한다. 

검색 모델을 이용할 때, 답변의 자연스러운 생성을 위

해 알파-블렌딩(-blending)[30]을 추가한다. 는 하

이퍼 파라미터로 검색 모델이 찾은 원래 발화의 %를 

다른 토큰으로 바꿀 것인지 결정한다. 이를 통하여 생성 

모델은 주어진 발화의 일부를 자연스럽게 바꾸도록 학

습한다. 본 논문에서는 를 0.5로 설정하여 실험을 진

행했다.

4.4 양적 평가

실험 모델의 양적 평가를 위해서 2가지 방식을 사용

하며, 생성한 문장과 실제 정답 문장 사이의 n-gram 중

첩과 의미적 유사도로 성능을 평가한다.

첫 번째로 n-gram 중첩은 생성한 문장의 형태적인 

유사함을 평가하며, BLEU[31]와 ROUGE [32]를 사용

한다. BLEU의 경우 생성된 문장을 분절화한 형태소가 

얼마나 정답 문장과 겹쳐지는지에 대해 평가하고, 

ROUGE는 정답 문장을 분절화한 형태소가 얼마나 생성 

문장과 겹쳐지는지에 대해 점수화한다. 

두 번째로 의미적 유사도는 BERTScore[33]를 사용

하여, 생성된 문장이 정답 문장과 얼마나 문맥적으로 유

사한 의미를 지니고 있는지 평가한다. 생성 모델의 성능

은 각 평가 지표가 나타낼 수 있는 영역이 제한적인 만

큼 구조적으로 또는 의미적으로 표현 가능한 다양한 방

법을 사용한다[34].

Table 3은 KoGPT2와 KoBART에 대한 비교 실험 

결과를 나타낸다. 실험을 위해 훈련 데이터 219,047개, 

검증 데이터 41,422개 그리고 평가 데이터 6,872개의 

대화 문장을 분리했으며, 멀티턴 대화 단락은 각각 

52,209, 9,789, 3,263개로 구성했다.훈련 및 생성에는 
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동일한 조건의 하이퍼 파라미터를 적용했다. 

전반적인 실험의 결과는 n-gram 중첩의 경우 최소 

9 ~ 최대 14턴 이후의 적합한 응답을 생성하는 것으로 

문장의 형태가 다소 달라지는 경향이 있다. 따라서 다른 

생성 연구 과제에 비해 BLEU와 ROUGE의 점수가 낮

다. 그러나, 최종 생성 응답과 정답 문장 사이의 의미적 

유사도는 모델이 맥락 정보를 지속적으로 유지하면서, 

비교적 높은 성능을 보인다. 

우선 BM25 검색 모델을 결합하는 경우, 두 가지 생

성 모델에서 공통적으로 검색 성능이 지나치게 낮기에, 

오히려 생성 모델의 응답 추론 과정에 부정적인 영향을 

준 것으로 보인다. KoGPT2는 poly-encoder의 후보

군 응답을 입력 시퀀스의 조건 문장으로 포함했을 때 가

장 높은 성능을 보인다. 그러나 KoBART의 경우 오히려 

poly-encoder를 포함하는 경우에 n-gram 중첩에서 

낮은 성능을 나타낸다. 이러한 현상은 디코더 모형만을 

지닌 GPT2의 구조로 인하여, 조건 문장으로 포함한 후

보군 응답 문장이 생성 모델의 추론에 적합한 prompt 

또는 template 역할을 하면서 문장 구조가 안정적으로 

형성되어 성능이 향상한 것으로 보인다[35,36]. 반면에 

KoBART는 후보군 응답이 입력 시퀀스에 포함된 상태

로 인코딩되면서, 사전 훈련 과정에서 구성했던 

(source, target)의 시퀀스 투 시퀀스 관계가 

(source+semi-target, target) 형태로 사전 훈련 구성

을 벗어나면서 모호해진다. 이로 인해 target에 해당하

는 응답 생성 결과의 문장 구조가 불안정한 경향을 보이

면서 n-gram 중첩의 평가 지표에서 성능이 하락한다. 

한편, 의미적 유사도를 기반으로 하는 평가 지표에서

는 검색 모델을 활용하는 경우에는 문맥상 유사한 후보

군 응답이 다음 응답에 대한 근거 문장과 같이 정보를 

제공하면서 성능이 소폭 상승한다. 이러한 결과는 5.5 

사례 연구를 통해 문장 형태의 변화가 큰 것에 비해 응

답 문장이 문맥상 유사한 내용을 포함하고 있음을 확인

할 수 있다. 

실험 결과는 사전 훈련된 한국어 생성 모델이 여전히 

최소 9턴 이상의 멀티턴 대화에 대한 응답에서 어려움

을 지니고 있음을 나타낸다. 또한, 검색 모델의 성능에 

따라서 생성 결과에 대한 개선 가능성을 볼 수 있다. 이

러한 요소들은 향후 연구에서 멀티턴 대화로 사전 훈련

을 진행한 새로운 생성 모델의 필요성을 보여준다. 그리

고 검색 모델의 성능을 개선하기 위해 응답 후보군뿐만 

아니라 페르소나와 같이 다음 응답을 추론하는데 더 적

합한 근거를 찾기 위한 데이터베이스 확장이 필요하다. 

4.5 사례 연구

주어진 조건에 따라 모델의 생성 결과에 대하여 사례 

연구를 진행한다. KoBART w/ FT Poly-encoder 모

델의 발화 생성 결과는 부록 1과 같다. 입력 발화가 들

어왔을 때, 이에 대하여 공감하고 격려해주는 듯한 어투

로 생성한다. 부록의 그림과 같이 특정한 대화 주제의 

이야기를 자연스럽게 나누기도 하고, 사용자를 응원하는 

발화를 생성하기도 한다. 이 외에도 모델은 요가, 투자, 

회사 생활 등 일상 대화에 대하여 자연스럽게 발화를 생

성하는 결과를 보였다. 

모델은 주어진 조건 문장에 따라서 다르게 발화를 생

성하는 결과를 보인다. 발화 생성은 KoBART 모델을 이

용했으며 결과는 Fig. 2와 같다. 그림과 같이 검색모델

을 통해서 추출한 준-정답을 포함한 조건 문장을 주지 

않았을 때는 모델이 이전 대화 맥락만을 고려하여 생성

한다. 반면 검색 모델이 찾은 발화 문장을 조건으로 주

었을 때는 이전 대화 맥락 뿐만 아니라, 조건으로 준 발

화가 생성 결과에 더 영향을 미치는 것으로 보인다. 조

건에 따라 모델이 다른 발화를 생성하는 것으로 보았을 

때, 다양한 조건에 대한 생성 실험의 필요성을 시사한다.

Fig. 2. Generation result with or without condition

5. 결론

본 논문은 한국어 생성 모델과 검색 모델을 활용하여 

멀티턴 기반의 오픈 도메인 대화 (Open-domain 

Dialog)에 대한 연구를 진행했다. 연구를 위해 생성 모

델에 일반적으로 적용 가능한 공감형 대화 기반의 멀티
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턴 데이터셋을 구축했다. 그리고 후보군 응답을 추출하

는 검색 모델과 구축한 멀티턴 데이터셋으로 전이 학습

을 진행한 생성 모델의 성능을 비교 분석한다. 향후 연

구에서는 여전히 부족한 성능을 크게 개선하기 위해 일

반 상식 및 페르소나를 포함하여 검색이 가능한 후보군 

응답 데이터의 양을 확장할 계획이다. 또한, 지속적인 

데이터 증강을 통해서 한국어 멀티턴 대화를 위한 새로

운 사전 훈련 모델을 구축하여 자연어 생성 연구의 발전

을 이어나가고자 한다. 
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Appendix 1. Examples of utterance generation by model. The white box indicates the utterance of model, 

and the blue box indicates the user input


