
1. 서론 
 

발화 생성 모델이란 메세지와 그에 대한 반응을 학습

하여 주어지는 메세지에 대한 적절한 대답을 생성해내는 

모델을 말한다. 다중대화(multi turn dialogue)시스템이

란 메세지와 반응 뿐 아니라, 같은 인물이 했던 과거 대

화까지 훈련데이터에 포함시키는 모델을 의미한다. 

발화생성 모델은 기본적으로 seq2seq모델을 통해 학습

한다. 하지만 아무런 외부 정보 없이 seq2seq모델로 발

화생성을 학습시킬 때, 여러 한계점이 존재한다는 사실

이 연구를 통해 알려졌다[1, 2]. 단순히 메세지와 그에 

대한 반응만으로 학습을 진행했을 때, 발생하는 문제점

으로 4가지를 지적할 수 있다. 첫번째로는 일관되지 않

는 발화 생성에 대한 문제[1], 두번째로는 과거 대화를 

모두 훈련에 반영할 수 없어 생기는 문제[1], 그리고 세

번째로는 발화에 생략된 정보를 다루는 문제이다[2]. 

이 문제를 해결하기 위해 제안된 방법 중 하나는 발화

자의 특성을 담은 여러 평문들로 이루어져 있는 인격데

이터(persona)를 추가하는 것이다[1]. 다만 인격데이터

가 추가되어 있는 발화 데이터셋이 충분히 존재하지 않

는다는 문제점이 있다. 특히 제대로 준비된 인격데이터

가 포함된 한국어 발화 데이터셋은 현재 존재하지 않는 

것으로 보인다. X-persona에서 발표한 데이터셋[3] 중, 

* 교신저자(Corresponding author). 

외국어 데이터셋(multilingual)에 한국어 데이터셋이 존

재하기는 하지만, 이는 영어 데이터셋을 번역하여 만들

어졌기에 실제 대화에서 쓰이지 않는 번역체와 한국 정

서에 맞지 않는 대화 내용이 다수 포함되어 있어 실제 

사용하기에는 무리가 있다. 

본 연구에서는 다중 대화 시스템에서의 발화 생성 모

델을 기반으로 하여, 인격 데이터를 도입하지 않고 위에

서 언급된 문제를 해결할 수 있는 방안에 대해 탐구하고

자 한다. 이전에 했던 발화와 모순되지 않는 발화는 과

거에 비슷한 질문을 받았을 때 보였던 반응과 유사한 반

응을 보이는 발화를 의미한다. 과거에 받았던 질문에 대

한 발화자의 답변은, 그 발화자의 특성을 나타내는 하나

의 데이터로 인식될 수 있다. 만약 과거 대화 중에서 받

은 질문과 연관성이 높은 질문을 선택할 수 있고, 과거

에 보였던 반응과 일관된 발화를 만들어낼 수 있다면, 

인격 데이터를 추가하지 않고도 앞서 제기한 문제를 해

결할 수 있을 것이다. 이 때 과거 대화 중에서 현재 발

화와 연관성이 높은 대화를 선택하는 방법으로 자연어 

추론(Natural Language Inference, NLI)모델을 활용할 수 

있다. 최근 연구에서 문장 간의 연관성을 파악하는 데에 

NLI학습의 영향이 다수 연구되고 있고[4], 문장 간의 관

계를 이용하는 모델에서 NLI를 사전 학습시키면, 전체 

학습에 긍정적인 영향을 미친다는 연구가 발표된 바 있
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요 약 

일관된 발화를 생성함에 있어 인격데이터(persona)의 도입을 이용한 연구가 활발히 진행되고 있지만, 한

국어 데이터셋의 부재와 데이터셋 생성의 어려움이 문제점으로 지적된다. 본 연구에서는 인격데이터를 포

함하지 않고 일관된 발화를 생성할 수 있는 방법으로 다중 대화 시스템에서 사전 학습된 자연어 추론

(NLI) 모델을 도입하는 방법을 제안한다. 자연어 추론 모델을 이용한 관계 분석을 통해 과거 대화 내용 중 

발화 생성에 이용할 대화를 선택하고, 자가 참조 모델(self-attention)과 다중 어텐션(multi-head attention) 

모델을 활용하여 과거 대화 내용을 반영한 발화를 생성한다. 일관성 있는 발화 생성을 위해 기존 NLI데이

터셋으로 수행할 수 있는 새로운 학습모델 nMLM을 제안하고, 이 방법이 일관성 있는 발화를 만드는데 기

여할 수 있는 방법에 대해 연구한다.  

 

주제어: Multi turn Dialogue, NLI, Pretraining  
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다[4, 5, 6]. 본 연구에서는 사전 학습된 자연어 추론 모

델을 활용하여 현재 발화 생성과 연관이 있는 과거 대화 

내용을 선택하는 방법과, 이를 활용하여 과거 발화와 연

관된 발화를 만들어내는 방법을 제안한다. 

 

2. 관련 연구 
 

최근 일관된 발화를 생성하는 모델은 과거 대화 데이

터(Dialogue history)와 인격데이터의 활용방법을 중심으

로 활발하게 연구되고 있다[7, 8, 9]. 특히 인격데이터의 

사용은 일관된 발화 생성에 있어 매우 중요하다고 볼 수 

있다[10]. 인격데이터를 활용하지 않고 설계한 발화생성 

모델에 인격데이터를 추가했을 때, 그 성능이 전반적으

로 향상되었다는 연구결과도 발표된 바 있다[11].  그럼

에도 불구하고 인격데이터가 포함되지 않은 연구(no 

persona aware)는 인격데이터가 포함된 연구(persona 

aware)보다 더 활발히 이루어지고 있다[12]. 이에 대한 

대표적인 이유로, 인격데이터가 포함된 양질의 데이터셋

을 만들어 내기 어렵다는 점을 지적할 수 있다[13]. 

인격데이터를 포함하지 않고 발화시스템에서 발생하는 

문제를 해결하는 방법으로, 다중 대화 시스템에서 발화

를 생성하는 것을 생각해볼 수 있다. 일반적으로 사람이 

대화할 때, 예전에 했던 모든 대화내용을 생각하면서 말

을 만들어내지는 않는다. 즉, 발화는 과거의 모든 대화

가 아닌, 일부 대화에만 영향을 받아 생성되기에 모든 

과거 대화내용을 발화생성에 이용하기보다, 관련이 깊은 

일부 대화만을 반영하여 발화를 만드는 데에 집중해야 

한다. 다중 대화 발화생성 모델에서는 발화생성에 이용

할 대화를 선택하는 방법과 그 데이터를 활용하는 방법

이 집중적으로 연구되고 있다.  

과거 대화 데이터를 활용한 발화생성 방법으로, 먼저 

과거 대화들 중 선택한 한 문장과 직전 질문을 연결

(concatenate)하여 직접적으로 발화 생성에 이용한 연구 

사례가 있다[14]. 이후 전체 과거 대화 문장들을 직전 

질문과 연관 지어 발화를 생성하는 방법에 대한 연구도 

진행되었다[15]. 이 연구에서는 과거 대화를 이용하는 

데 생각할 수 있는 방법 9가지를 제시하고, 각각에 대한 

실험을 통해 가장 좋은 성능을 내는 방법을 밝혔다. 논

문에서 발표한 바에 따르면, 과거 대화에 가중치를 주고 

연결(weighted concatenation)한 방법이 가장 높은 성능

(BLEU score)을 보였다. 

과거 대화에 가중치를 두어 연결하는 것 이상으로, RNN

을 통해 과거 문장들 간의 연관성을 추가로 학습에 이용

한 연구사례도 있다[16]. 다만 과거 대화 내용을 각각 

순차적으로 발화 생성에 이용하여 병렬처리가 불가능하

고, 순차적으로 정보가 전달되는 RNN 구조의 특성상, 특

정 대화 내용에 집중하기 어렵다는 점이 지적된다[17]. 

이에 어텐션(attention)구조를 추가하여 대화 내용들 중 

발화 생성에 더 중요한 대화를 선택하고, 문장 내 단어 

수준에서도 발화 생성에 중요한 부분을 확인하는 

HRAN(Hierarchical Recurrent Attention Network)모델이 

발표되었다[17]. 이후 HRAN에서 과거 대화와 현재 질문

간의 연관성을 확인할 때 cosine유사도를 평가기준으로 

삼는 부분에 문제를 제기하고 자가 참조 어텐션(self-

attention) 구조[18]를 도입하여 문장 간의 유사도나 중

요도를 파악하는 연구도 발표된 바 있다[19].  

과거 대화 내용 중에서 현재 발화와 연관된 대화 내용

을 찾는 데에 자연어 추론이 학습된 모델을 이용한 연구

사례도 최근 발표된 바 있다[4]. 이 논문에서는 자연어 

추론이 학습된 모델을 통해 과거 발화 내용과 생성할 발

화 간의 관계를 파악하고, 만약 두 문장이 서로를 함의

(entailment)하는 관계라면, 해당 과거 발화를 현재 발

화를 생성하는 데 핵심문장(key turn)으로 간주하는 방법

을 제시한다. 본 논문에서는 과거 대화가 현재 질문이나 

발화를 함의 하는 관계인 경우일 뿐 아니라 중립, 모순

되는 경우에도 이를 발화 생성에 이용하는 방법을 제시

한다. 
 

3. 제안하는 모델 

 

본 연구에서 제안 발화 생성은 크게 3가지 단계로 분

류된다. 첫번째로 자연어 추론이 사전 학습된 모델을 이

용하여 현재의 질문과 과거 대화에 존재하는 질문간의 

관계를 분석한다. 과거에 받았던 질문과 유사한 질문을 

받았다면 과거에 했던 대답과 유사한 발화를 생성해야 

하고, 과거에 받았던 질문과 반대되는 질문을 받았다면 

과거에 했던 대답과 반대되는 발화를 생성해야 한다. 따

라서 과거와 현재의 질문이 함의, 또는 모순관계에 더 가

까운 대답을 선택하여 발화 생성에 참고한다. 두번째 단

계에서는 첫번째 단계에서 선택한 발화를 참고하여 발화

를 생성하고, 마지막 단계에서는 생성한 발화가 과거 대

화와 일관성을 갖도록 발화를 수정한다.  

두번째와 마지막 단계는 GDR모델[7]에서 제시된 발화 

생성 방법을 참고한다. GDR는 인격 데이터를 활용한 단

일 발화 생성(single turn dialogue) 모델로, BERT[20]을 

통해 발화를 생성한 후, 생성된 발화가 인격 데이터와 일

관되도록 발화 수정작업을 거친다. 본 논문에서는 인격 

데이터 대신 과거 대화를 활용하고, 발화의 수정 단계에

서 사전 학습된 모델이 활용될 수 있는 방안을 추가로 

제시한다. 

 

그림 1. NLI모델과 어텐션 기반 masking. 
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3.1 사전 학습된 자연어 추론(NLI) 모델 
 

자연어 추론 모델은 전제(premise)와 가설(hypothesis) 

두 문장 간의 관계를 함의(entailment), 중립(neutral), 모

순(contradiction) 세 가지 중 하나로 분류하는 작업을 

학습한다[21]. 

현재 NLI훈련을 위한 한국어 데이터셋은 카카오브레인

에서 발표한 KorNLI[22]데이터셋이 있고, github에 공개

된 KoBERT 1와 KoELECTRA 2  모델을 이용했을 때, 약 

80%정도의 NLI 작업 정확도를 얻었다는 결과가 있다. 

그림 1의 좌측 모델은 BERT모델[20]을 활용한 NLI 분

류모델의 예시를 보여준 것이다. 먼저 두 문장을 자가 참

조 어텐션 모델을 통해 각각 구조화된 벡터 u와 v로 만

든다. 이후 u − v 의 절댓값과 원소 단위 곱(element-

wise product)을 통해 얻어진u ∗ v를 u , v와 함께 연결

(concatenate)하여 [u; |u − v|;  u ∗ v;  v] 형태의 벡터를 얻

는다. 이 벡터는 완전연결층을 연결한 모델(multi-layer 

perceptron)을 거쳐 최종적으로 3개 분류군에 대한 확률 

값을 얻게 된다[5]. 이 과정을 통해 학습된 자가 참조 어

텐션 모델은 문장 간의 관계 파악을 위한 구조화 단계에 

이용될 뿐 아니라, 3.3장 에서 사용될 자가 참조 어텐션 

구조의 사전학습 모델로도 이용된다. 

 

3.2 자연어 추론을 활용한 과거 대화 선택 

 
가장 먼저 과거 대화록 중 현재 발화 생성에 참고할 

대화를 선택한다. 이 과정은 과거 대화가 많이 축적되어 

모든 대화를 전부 이용하기 어려운 상황[1]에서, 훈련에 

사용할 대화를 선택하는 적절한 기준이 될 수 있다. 

과거 대화록에 있는 질문과 답변을 각각 

(𝐻𝑞1, 𝐻𝑞2, … , 𝐻𝑞𝑛), (𝐻𝑎1, 𝐻𝑎2 , … , 𝐻𝑎𝑛) 

이라고 하고, 발화 생성의 대상이 되는 직전 질문(query)

을 𝑄라고 하자. 이 단계에서는 사전 학습된 모델을 통해 

각 𝐻𝑞𝑖 ,와 Q간의 관계를 분석한다. 이를 𝑁𝑞𝑖라 하자. 𝑁𝑞𝑖

는 함의, 중립, 모순에 해당하는 0과 1사이의 값(각각 

𝑒𝑞𝑖 , 𝑛𝑞𝑖 , 𝑐𝑞𝑖으로 구성된 3*1벡터이다. 

1 https://github.com/SKTBrain/KoBERT 

𝑁𝑞𝑖 = 𝑁𝐿𝐼(𝐻𝑞𝑖 , 𝑄) =  (

𝑒𝑞𝑖

𝑛𝑞𝑖

𝑐𝑞𝑖

)  

이 때, 함의에 해당하는 값이 높게 나온다면 모델을 통

해 생성해야 할 발화는 𝐻𝑎𝑖 ,와 유사한 반응을 보여야 하

고, 모순에 해당하는 값이 높게 나온다면 생성해야 할 발

화는 𝐻𝑎𝑖 ,와 반대되는 반응을 보여야 한다. 만약 중립에 

해당하는 값이 높게 나온다면 이 대화는 모델을 통해 생

성할 발화에 크게 영향을 미치지 않는다고 생각할 수 있

다. 즉, 𝑒𝑞𝑖 − 𝑛𝑞𝑖 의 값이 크거나 𝑐𝑞𝑖 − 𝑛𝑞𝑖 값이 클수록 

𝐻𝑞𝑖 와 𝐻𝑎𝑖 는 생성할 발화와 관계가 큰 대화내용이라 생

각할 수 있다. 이에 따라 max (𝑒𝑞𝑖 − 𝑛𝑞𝑖 , 𝑐𝑞𝑖 −  𝑛𝑞𝑖)을 평

가기준으로 삼아, 그 값이 큰 순서대로 𝑘개의 대화를 선

택한다. 이렇게 선택한 과거 대화의 질문들을 

(ℎ𝑄1, ℎ𝑄2, … , ℎ𝑄𝑘) 라 하고, 그에 해당하는 대답들을 

(ℎ𝐴1, ℎ𝐴2, … , ℎ𝐴𝑘)라고 하자.  

 

3.3 과거 대화를 활용한 발화생성 

 
이 단계에서는 전 단계에서 선택한 과거 대화내용과 

현재 질문을 이용하여 일차적으로 발화를 생성한다. 그 

과정을 요약하면 그림2와 같다. 

먼저 문장 내에서 단어 간의 관계를 얻기 위해 자가 

참조 모델[18]을 이용한다. 이 때, 각 문장들은 임베딩 

층을 (embedding) 거친 이후, 위치 임베딩을 더한 결과

물로 간주한다[20]. 이 모델(SAE)을 이용하여 과거 대화

의 질문 ℎ𝑄𝑖를 구조화(encode)시킨 결과물을 𝑂𝑄𝑖라 하고, 

ℎ𝐴𝑖를 구조화한 결과물을 𝑂𝐴𝑖 , 직전 질문 𝑄를 구조화한 

결과물을 𝑂𝑄라고 하자. 
𝑂𝑄𝑖 = 𝑆𝐴𝐸(ℎ𝑄𝑖) 
𝑂𝐴𝑖 = 𝑆𝐴𝐸(ℎ𝐴𝑖) 

𝑂𝑄 = 𝑆𝐴𝐸(𝑄) 
본 연구에서는 ‘과거에 받았던 질문과 그에 대한 발화

자의 대답’을 하나의 인격 데이터와 같게 볼 것이다. 질

문과 대답을 연관 지어 하나의 구조화된 출력물을 만들

기 위해 다중 어텐션 모델(Multi-head Attention)[18]을 

사용한다. 이를 𝑀𝐻𝐴(𝑄, 𝐾, 𝑉) 라고 하자. 𝑄, 𝐾, 𝑉 는 각각 

query, key, value를 의미한다. 

2 https://github.com/monologg/KoELECTRA 

그림 2. 1차 발화생성모델. 
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위 과정을 통해 얻은 한 쌍의 𝑂𝑄𝑖 , 𝑂𝐴𝑖는 다중 어텐션 

모델을 거쳐 𝑂𝑃𝑖가 된다. 만들어진 (𝑂𝑃1, 𝑂𝑃2 , … , 𝑂𝑃𝑘)는 하

나의 결과물로 연결되고 완전연결 레이어(Fully 

connected)를 거쳐 과거 대화에 대한 정보를 모두 담고 

있는 결과물 𝐻가 된다.  
𝑂𝑃𝑖 = 𝑀𝐻𝐴(𝑂𝑄𝑖 , 𝑂𝐴𝑖 , 𝑂𝐴𝑖) 

𝐻 = FullyConnected([𝑂𝑃1;  𝑂𝑃2;  … ; 𝑂𝑃𝑘]) 
구조화된 정보들의 단순 연결을 통해 만들어진 𝐻는, 대

화 내용들 간의 연관성을 담고 발화생성에 더 큰 영향을 

줄 대화내용을 결정하기 위해 자가 참조 모델을 거친다. 

이 자가 참조 모델은 앞서 𝑂𝑄𝑖를 만들기 위해 이용된 자

가 참조 모델과 다른 가중치를 가진다. 이후 𝑂𝑄와 함께 

다중 어텐션 모델을 거치고, Feedforward모델과 

Softmax를 통해 1차 발화(prototype) �̌�을 생성한다. 

�̇� = 𝑀𝐻𝐴(𝑆𝐴𝐸(𝐻), 𝑂𝑄, 𝑂𝑄) 

�̌� = 𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝐹𝐹𝑁(�̇�)) 

 

3.4.1 nMLM(NLI Masked Language Model) 
 

발화 재생성 모델에 들어가기에 앞서 NLI dataset을 활

용한 MLM을 사전학습모델을 제시하려 한다. MLM은 BERT논

문[20]에서 제시된 학습 모델로, 일부가 가려진 문장을 

원래 문장으로 복원하는 작업을 훈련시킨다. 본 논문에

서 진행할 nMLM에서는, 일부가 가려진 문장 외에 하나의 

문장을 더 추가하고, 가려진 문장과 추가된 문장 간의 

관계를 추가하여 학습을 진행한다. 

nMLM의 훈련 데이터 생성방법은 그림1의 오른쪽 그림

과 같다. 자연어 추론 훈련데이터에서 nMLM의 훈련데이

터를 만들기 위하여, 먼저 자가 참조 모델을 거쳐 각 문

장의 구조화된 벡터를 얻는다. 이 때 3.1 과정에서 자연

어 추론을 학습했던 모델을 사전 학습 모델로 하여 본 

훈련을 진행한다. 이 때, 자가 참조 모델의 은닉층 개수

를 𝑛ℎ𝑖𝑑𝑑𝑒𝑛, 모델이 입력으로 받을 수 있는 토큰의 최대 

개수를 𝑛𝑚𝑎𝑥라고 하자. 

자연어 추론 훈련데이터에 존재하는  i번째 데이터의 전

제, 가설, 관계를 각각 𝑝𝑖 , ℎ𝑖 , 𝑖𝑑𝑥𝑖라 하고 자가 참조 모델

을 거친 𝑝𝑖  와 ℎ𝑖 를 𝑜𝑝𝑖 , 𝑜ℎ𝑖 라 하자. 여기서 𝑜𝑝𝑖 , 𝑜ℎ𝑖 는 

𝑛𝑚𝑎𝑥 ∗  𝑛ℎ𝑖𝑑𝑑𝑒𝑛 의 구조를 가진다. 𝑜𝑝𝑖 와 𝑜ℎ𝑖 는 서로의 

scaled dot product attention[18]값을 구하는 데에 이용

된다. 

𝐴𝑝𝑖 =
𝑜𝑝𝑖 𝑜ℎ𝑖

𝑇

√ 𝑛ℎ𝑖𝑑𝑑𝑒𝑛
  𝑜ℎ𝑖  

𝐴𝑝𝑖는 𝑜𝑝𝑖에 대한 𝑜ℎ𝑖의 어텐션 값을 의미한다. 𝑛𝑚𝑎𝑥 ∗

 𝑛ℎ𝑖𝑑𝑑𝑒𝑛의 구조를 가지는 𝐴𝑝𝑖에서 각 행의 평균을 구함으

로써 𝑜ℎ𝑖에 대한 최종 어텐션 값을 얻는다. 여기서 높은 

값을 가진 토큰 순서대로 𝑜ℎ𝑖 전체 토큰 수의 10%만큼 

[mask]토큰으로 대체하여 일부가 가려진 전제 문장 𝑚ℎ𝑖

를 얻는다. 이 과정을 통해 ([𝑚ℎ𝑖 , 𝑜𝑝𝑖 , 𝑖𝑑𝑥𝑖],  𝑜ℎ𝑖)형태의 

데이터셋을 얻을 수 있다. 

위 과정을 통해 얻은 데이터셋으로 nMLM을 훈련하는 

과정은 그림3과 같다. nMLM에서는 복구할 문장과의 관계

를 알고 있는 문장을 활용하여, 일부가 가려진 문장을 

원래 문장으로 복구하는 작업을 훈련한다. 가장 먼저 문

장 내에서 단어 간의 관계 파악을 위해 3.1과정에서 활

용된 자가 참조 어텐션 구조를 이용한다.  
𝑂𝑚ℎ𝑖 = 𝑆𝐴𝐸(𝑚ℎ𝑖) 
𝑂𝑜𝑝𝑖 = 𝑆𝐴𝐸(𝑜𝑝𝑖) 

𝑂𝑚ℎ𝑖와 𝑂𝑜𝑝𝑖는 𝑚ℎ𝑖와 𝑜𝑝𝑖를 각각 자가 참조 모델을 거

쳐 얻은 구조화된 결과물이다. 이 두 결과물은 다중 어

텐션 모델을 거쳐 최종 결과물을 만들어낸다. 과정 3.2

에서 과거 대화를 선택할 때, 선택한 대화에는 함의관계

에 있는 대화에 더해 모순관계에 있는 대화도 포함되어 

있으므로, 이 과거 대화를 이용하여 빈 단어를 유추하는 

훈련에는 𝑖𝑑𝑥𝑖도 함께 이용되어야 한다. 𝑖𝑑𝑥𝑖는 완전연결 

레이어를 통해 𝑂𝑜𝑝𝑖 와 크기를 맞추고, 𝑂𝑜𝑝𝑖 와 곱해져 

𝑀𝐻𝐴 의 query가 되는 방식으로 훈련에 이용된다. 
𝑂𝑖𝑑𝑥𝑖 = 𝐹𝑢𝑙𝑙𝑦𝐶𝑜𝑛𝑛𝑒𝑐𝑡𝑒𝑑(𝑖𝑑𝑥𝑖) 

𝑜𝑢𝑡𝑖 = 𝑀𝐻𝐴(𝑂𝑜𝑝𝑖 ∗  𝑂𝑖𝑑𝑥𝑖  , 𝑂𝑚ℎ𝑖 , 𝑂𝑚ℎ𝑖) 
𝑜𝑢𝑡𝑖̌ = 𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝐹𝐹𝑁(𝑜𝑢𝑡𝑖)) 

이 방법으로 생성된 𝑜𝑢𝑡𝑖̌ 와  𝑜ℎ𝑖간의 cross-entropy를 최

소화 하는 방향으로 학습을 진행한다. 

3.4.2 발화의 제거와 재생성 

 
이 단계에서는 3.3과정에서 일차적으로 생성한 발화 �̌�

에서 과거 대화와 일관성이 맞지 않는 부분을 제거하고, 

일관성을 갖도록 발화를 수정하는 과정을 거친다.  

  �̌�에서 일관되지 않는 부분을 제거하는 과정은 그림 4

와 같다. �̌�에서 과거 대화와 일관되지 않은 부분을 표시

하기 위하여, 3.4.1에서 𝐴𝑝𝑖 ,를 만들어내는 과정과 유사

하게, 3.2과정에서 선택한 문장 (ℎ𝐴1, ℎ𝐴2, … , ℎ𝐴𝑘) 각각에 

대한 �̌�의 어텐션 값을 구한다. 
𝑂ℎ𝐴𝑖 = SAE(ℎ𝐴𝑖) 

𝑂�̌� = 𝑆𝐴𝐸(�̌�) 

𝐴𝑦𝑖 =
𝑂ℎ𝐴𝑖 𝑂�̌�𝑇

√ 𝑛ℎ𝑖𝑑𝑑𝑒𝑛
  𝑂�̌�  

만약 ℎ𝐴𝑖와 Q가 서로를 함의 하는 관계라면, 𝐴𝑦𝑖에서 높

은 값을 가지는 부분은 일관된 발화를 만드는 데 중요한 

역할을 하는 부분이라 생각할 수 있다. 반면 ℎ𝐴𝑖와 Q가 

서로 모순되거나 중립적인 관계라면, 𝐴𝑦𝑖에서 높은 값을 

가지는 부분은 일관된 발화를 만드는 데 방해가 되는 부

분으로 이해할 수 있다. 

이에 따라 함의관계일때 높은 어텐션을 가지는 부분은 

그림 3. nMLM. 
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빼고, 중립이나 모순관계일때 높은 어텐션을 가지는 부

분을 더해서 �̌�에서 대체할 토큰를 찾는다. 3.2에서 구한 

𝑁𝑞𝑖를 통해 계산한 𝑐𝑞𝑖 +  𝑛𝑞𝑖 − 𝑒𝑞𝑖를 𝐴𝑦𝑖에 곱해주고, 그 

평균값을 구한다면, 이때 가장 높은 값을 가지는 부분이 

일관된 발화를 만들지 못하게 하는 부분이라 생각할 수 

있다. 

𝐴𝑦�̌� = (𝑐𝑞𝑖 +  𝑛𝑞𝑖 −  𝑒𝑞𝑖) ∗ 𝐴𝑦𝑖 

𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛_𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙 = 𝐴𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒(𝐴𝑦�̌�) 

𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛_𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙의 값이 큰 토큰 순서대로 �̌� 전체 토큰 

길이의 10%만큼을 [mask]토큰으로 대체하여 일부가 가려

진 결과물 𝑀𝑌를 얻는다. 

위 과정을 통해 얻은 𝑀𝑌는 과거 대화에서의 질문들

(ℎ𝑄1, ℎ𝑄2, … , ℎ𝑄𝑘)과 함께 사전 학습된 nMLM을 거쳐 최종 

결과물을 만들어낸다. nMLM을 통해 발화를 재생성하기 위

해선 관계를 알고 있는 문장이 필요하다. 여기서, 일관

된 발화시스템에서 두 질문간의 관계는 두 질문에 대한 

대답 간의 관계와 같다는 가정을 할 필요가 있다. 이 가

정 하에, (ℎ𝑄1, ℎ𝑄2, … , ℎ𝑄𝑘) 와 𝑄 간의 관계를 

(ℎ𝐴1, ℎ𝐴2, … , ℎ𝐴𝑘)와 이상적인 결과물 𝑌간의 관계와 같다

고 생각하고, 사전 학습된 자연어 추론 모델을 통해 

(ℎ𝑄1, ℎ𝑄2, … , ℎ𝑄𝑘)와 𝑄간의 관계(𝑖𝑑𝑥1, 𝑖𝑑𝑥2, … , 𝑖𝑑𝑥𝑘)를 구

한다. 

최종적으로 다음 과정을 각 𝑖에 대해 k번 시행하는 것

으로, 최종 결과물 𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡𝑘를 얻는다. 𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡0 =  𝑀𝑌라 

한다. 
𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡𝑖 = nMLM(𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡𝑖−1, ℎ𝐴𝑖, 𝑖𝑑𝑥𝑖) 

3.5 실험 설계 
  

본 모델의 정확도는 BERT-score[23]를 통해 평가할 예

정이다. 정답이 정해진 발화시스템이 아니고, 같은 단어

라도 현재 질문이나 과거 대화내용 등, 상황에 따라 다

른 해석이 요구되기 때문에 정확도를 평가할 때 문맥적 

의미도 함께 고려하는 평가기준이 필요하다. 단, 평가 

기준뿐만 아니라 본 연구에서 제시된 자연어 추론, nMLM, 

발화생성 세가지 모델에서도 모두 사전 학습된 BERT를 

3 https://github.com/SKTBrain/KoBERT 

요구하기 때문에 신뢰할 만한 정확도를 보이는 BERT모델

을 도입해야 할 필요가 있다. 한국어 모델의 경우 

SKTBrain에서 발표한 KoBERT3를 사전학습 모델로 활용했

을 때, 77.91%의 KorNLI[22] 정확도를 얻은 바 있다.  

자연어 추론과 nMLM 학습의 경우, KorNLI[22]데이터셋

을 사용하면 될 것으로 생각된다. 본 연구에서 제시된 

nMLM의 경우 하나의 자연어추론 훈련 데이터당 두개의 

nMLM 훈련 데이터를 얻을 수 있다. 

발화생성 모델의 훈련데이터로 생각할 수 있는 것은 

aihub에서 발표한 일상 대화 데이터4이다. 일상에서 이루

어지는 대화들을 담고 있는 데이터셋으로, 서로 다른 두 

발화자가 주고받은 대화 약 35,000 문장으로 구성 되어

있다.  

 

4. 결론 
 

본 연구는 다중 대화시스템 연구에서 일관된 대화를 

만들어 내는 데에 사전 학습된 외부 모델을 도입하는 새

로운 방법을 제시했다는 점에서 의의가 있다. 자연어 추

론 모델을 이용하여 과거 대화들 중에서 중요한 부분을 

선택하는 방법에 대해서는 논의된 바 있지만[4], 분석된 

관계가 중립이거나 모순인 문장들을 활용하는 방법, 그

리고 발화자의 대화 내용 뿐 아니라 상대방의 대화내용

도 활용하는 방법을 제시했다는 점에서 논의에 진전이 

있었다고 볼 수 있다. 

향후 연구 방향으로 크게 두가지를 제시할 수 있다. 

먼저 본 연구는 실험을 통해 입증가능한 결과를 내놓지 

못했다는 부분에서 명확한 한계가 존재하므로, nMLM과 전

체 모델이 실제 학습을 통하여 성능 평가가 이루어져야 

할 필요가 있다. 또한 3.4.2에서 가정하고 넘어갔던 부

분이 실험을 통해 입증되어야 한다. 일관된 발화시스템

에서 두 질문간의 관계는 두 질문에 대한 대답 간의 관

계와 같다는 것을 확인할 모델과 적절한 평가기준이 제

시되어야 할 필요가 있다. 
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