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요  약

최근 사람과 컴퓨터가 대화를 하는 채팅시스템 연구가 활발해지고 있다. 컴퓨터가 사람의 말에 적절한 응
답을 하기 위해선 그 의미를 분석할 필요가 있다. 발화에 대한 의미 분석의 기본이 되는 연구로 감정분석
과 화행분석이 있다. 그러나 이 둘은 서로 밀접한 연관이 있음에도 불구하고 함께 분석하는 연구가 시도
되지 않았다. 본 연구에서는 Long Short-term Memory(LSTM)를 이용하여 대화체 문장의 감정과 화행, 서
술자를 동시에 분석하는 통합 대화 분석모델을 제안한다. 사랑 도메인 데이터를 사용한 실험에서 제안 모
델은 감정 58.08%, 화행 82.60%, 서술자 62.74%의 정확도(Accuracy)를 보였다.

주제어: 화행분석, 감정, 서술자, 대화분석, speech-act, emotion, predicator, dialog

1. 서론

컴퓨터가 사람과 자연언어 대화를 통해 상호작용하기 

위해선 사람의 말을 이해하고 이에 대해 적절하게 응답 

할 수 있어야 한다. 사람의 말을 이해하기 위해서 발화

의 목적 및 의도와 감정 파악은 중요한 역할을 한다[1]. 

화행이란 발화에 내포된, 화자가 전달하고자 하는 의도

를 말하며 이때 화자는 발화에 주관적인 감정도 함께 내

포한다. 기존에는 감정분석과 화행분석을 따로 연구해 

왔지만 감정, 화행, 서술자는 서로 밀접한 연관이 있어 

영향을 받는다. 그런 이유로 세 범주를 통합해 분석하는 

모델의 연구가 필요하다. 본 논문은 Long Short-Term 

Memory(LSTM)[2]를 사용하여 감정(emotion)과 화행

(speech-act) 및 세부 의미를 나타내는 서술자

(predicator)[3]를 동시에 분석하는 통합 대화 분석 모

델을 제안한다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 화행과 감정

분석에 관련된 기존 연구에 대해 살펴본다. 3장에서는 

제안하는 통합 모델과 입력 데이터에 대해 설명한다. 4

장에서는 실험 데이터를 설명하고 실험 결과를 분석한

다. 마지막으로 5장에서 결론을 내리고 향후 연구에 대

해 논한다.

2. 관련 연구

대화 시스템은 사용자의 말에 적절하게 대응하기 위해 

사용자의 의도를 파악하여야 한다. 하지만 사용자가 전

달하는 사전적 의미만을 파악한다면 대화가 이상해질 수 

있다. 이때 감정 분석을 통해 사용자의 의도를 다양한 

방향으로 분석하여 좀 더 자연스러운 대화를 가능하게 

한다[4]. [4]는 Plutchick의 감정 모델[5]을 바탕으로 9

개의 감정 범주를 재 정의하고 분류를 위해 Support 

Vector Machine(SVM)[6]을 사용하였다. 또 감정 분석은 

상품이나 영화에 대항 평가에도 많이 이용되며 이때 주

로 긍정, 부정을 판단한다. 감정 분석을 위해 [7]은 긍

정과 부정을 나타내는 어휘인 감정 자질을 영어 단어 시

소러스 정보를 이용하여 확장하고, 영한사전을 통해 번

역하여 추출한다. 추출된 감정 자질들을 사용하여 단어 

벡터로 표현된 문서를 SVM을 이용하여 문장과 문서에 내

포된 감정을 판단하였다.

화행 분석에 관한 많은 연구들은 기계학습 모델을 이

용하여 진행되어왔다. [3]은 능동학습과 Conditional 

random fields(CRFs)[8]를 접목하여 화자의 의도를 분석

하며, 화자의 의도를 화행과 개념열(concept sequence)

의 쌍으로 이루어진 의미 구조로 정의하였고 [9]는 호텔 

예약 도메인에서 SVM을 이용하여 화행을 분석하였다.

이와 같이 감정과 화행 모두 발화의 의미를 분석하기 

위해 연구가 진행되어왔으나, 그 둘을 같이 분석하는 연

구는 시도된 적이 없었다. 본 논문은 한 발화의 의미를 

분석하기 위해 여러 범주를 갖는 감정과, 화행, 서술자

를 분석하는 모델을 제안한다.

3. 통합 대화 분석 모델

[그림 1]은 통합 대화 분석을 위한 LSTM 구조이다. 모

델의 입력으로 발화의 문장 임베딩(sentence embedding)

과 자질 임베딩(feature embedding)이 들어간다. 문장 

임베딩은 Word2Vec를 이용하여 문장에 나타나는 단어들

의 단어 임베딩(word embedding)을 더해 생성한다. 자질 

임베딩은 현재 발화에서 나타나는 어휘와 품사를 통해 

생성한 문장자질과 이전 발화에서 추출한 문맥자질로 구

성된다. 문장 자질은 형태소 분석을 통해 품사가 부착된 

어휘 자질과 품사 바이그램(bigram)자질로 구성된다. 
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그림 1. 통합 대화 분석을 위한 LSTM 구조

문맥 자질은 이전 발화의 문장 정보와 화행을 사용한

다. 이전 발화의 문장 정보는 문장 임베딩 또는 이전 발

화를 통해 추출된 문장 자질로 구성된다. 이전 발화의 

문장 임베딩을 제외한 나머지 자질은 one-hot 표현으로 

구성되어있다. one-hot 표현은 해당 자질만 1로 표현되

고 나머지 자질은 0으로 표현되는 방식이다. 

모델의 출력 값은 발화에 대한 각 범주의 확률 값이 

연결되어 있는 배열이며 [그림 1]과 같이 감정, 화행, 

서술자 부분에 각각 softmax를 적용[10]하여 결과를 예

측하고, 범주별 로스(loss)를 계산하여 평균값을 역전파

(Back propagation) 알고리즘을 통해 학습한다. 

4. 실험 및 평가

4.1. 실험 준비

본 논문에서는 발화의 감정, 화행, 서술자를 결정하기 

위해 자체 구축한 실험 데이터를 사용하였다. 실험 데이

터는 사랑에 대한 도메인으로 441개의 대화로 구성되어

있다. 각 대화는 평균 17개의 발화로 이루어지며, 최대 

29개의 발화를 갖는다. 실험에서 사용한 총 발화의 개수

는 7,490개이다. 본 논문에서는 실험을 위해 학습 데이

터로 352개의 대화, 평가 데이터로 89개의 대화를 사용

하였다. [그림 2]는 실험 데이터의 구조를 표현한 그림

이다.

 

그림 2 통합 대화 분석을 위한 데이터 예

[그림 2]에서 각 대화는 감정, 화행, 서술자의 정보가 

모두 부착된 사용자 발화와 화행 정보만 부착된 시스템 

응답으로 구성되어있다. 본 논문에서는 감정, 화행, 서

술자가 모두 부착된 발화자1에 대해서만 학습하고 평가

한다. 본 논문의 파라미터는 실험적으로 설정하였고 그 

값은 <표 1>과 같다. 각 범주가 정의하는 클래스 개수는 

감정 10개, 화행 13개, 서술자 68개이다. 

파라미터 값

epoch 300

learning rate 0.0001

batch size 16

dropout 0.5

표 1. 모델 파라미터

4.2. 실험 결과

본 논문은 세 범주를 결정하는 모델을 평가하기에 앞

서, 효율적인 모델 입력의 조합을 찾기 위해 조합을 변

화 시키며 화행만을 결정하는 모델을 실험하였다. 평가 

방법으로 Macro Precision(각 클래스 정확률의 평

균;Macro P), Macro Recall(각 클래스 재현율의 평

균;Macro R), 정확도(Accuracy)를 사용한다.

➀현재 발화의 문장 임베딩

➁현재 발화의 문장 자질

➂이전 발화의 문장 임베딩

➃이전 발화의 문장 자질

➄이전 발화의 화행

조합1 조합2 조합3 조합4

➁➃➄ ➁➂➄ ➀➁➂➄ ➀~➄
Macro P 67.08 67.59 68.60 63.06 

Macro R 48.99 51.93 57.79 55.16 

Accuracy 79.18 80.82 82.33 80.00 

표 2. 화행 모델 성능

<표 2>는 화행 결정 모델의 성능 표이다. 조합1과 조

합2를 보면, 이전 발화의 문장 정보를 문장 자질보다 문

장 임베딩으로 표현하는 경우 정확도가 1.64% 향상되었

다. 이는 문장 임베딩이 문장의 의미를 함축하고 있어 

문맥을 더욱 잘 반영하는 것으로 유추된다. 또 조합2에 

현재 발화의 문장 임베딩을 추가하였을 때 정확도가 

82.33%로 가장 높은 성능을 보였으며, 조합3에 이전 발

화의 문장 자질을 추가하는 경우 오히려 성능이 떨어지

는 것을 볼 수 있다. 

다음으로 화행 결정 모델에서 가장 좋은 성능을 보인 

조합3에 대해 카이제곱 통계량을 통한 최적의 문장 자질 

개수를 확인하기 위해 자질 개수별 성능을 측정하였다. 

<표 3>은 자질 개수에 따른 모델의 성능을 보여준다.
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100 200 400 800

MP 71.49 68.60 88.15 74.33 

MR 55.73 57.79 56.29 51.75 

Accuracy 80.41 82.33 80.00 78.49 

표 3. 문장 자질 수에 따른 화행 모델 성능 비교 

<표 3>과 같이 자질의 수가 200개 일 때 성능이 

82.33%로 가장 높았으며, 너무 많은 자질 수는 노이즈로 

작용하여 성능이 떨어지는 것을 알 수 있었다.

위 실험으로 얻어진 가장 효율적인 모델 입력 조합으

로 감정, 화행, 서술자를 결정하는 통합 모델을 평가하

였다. <표 4>는 통합 모델의 각 범주에 대한 성능이다.

감정 화행 서술자

Macro P 53.07 72.50 53.38

Macro R 41.62 58.85 39.38

Accuracy 58.08 82.60 62.74

표 4. 통합 모델의 성능

<표 4>에서 화행과 달리 감정과 서술자에 대한 성능이 

매우 낮게 나타나는데 이는 사용한 실험 데이터 문제로 

보인다. 감정과 서술자 범주의 카이제곱 통계량을 통해 

선택된 자질이 감정 10개 중 9개, 서술자 68개 중 59개 

의 클래스밖에 표용하지 못한다. 또한 감정 데이터에서 

“None”이 차지하는 비율이 44%로 지나치게 편향되어 

있는 문제도 있다. 아래 <표 5>는 이러한 문제들로 인해 

감정이 잘못 결정되는 예시이다.

발화 정답 예측

운동하는거 싫어해 Coolness None

다른 길이 없으니까 Sadness None

밖을 못나가니까... None Coolness

설마 그런 남자로는 안보여 Other None

너무 힘들면 재미없지~ None Anger

표 5. 감정결정에서 잘못된 예측 예시

   

5. 결론 및 향후 연구

본 논문은 기존에 분리돼있던 감정, 화행, 서술자 결

정 모델을 LSTM을 이용하여 한 번에 결정할 수 있는 통

합 모델을 제안하였다. 데이터 편향 문제로 감정, 서술

자에 대해서 낮은 성능을 보이나 이는 추후에 데이터를 

다시 정제하여 보완할 예정이다. 향후 연구로 

Convolutional Neural Network를 통해 더욱 의미 있는 

문장 임베딩을 생성하고 예측된 감정, 화행, 서술자가 

서로 상호작용하여 결과를 보정하는 방법을 통해 성능을 

더욱 높이는 연구를 할 예정이다.
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