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1. 서론 
 

의도 분류(Intent Classification)는 문장 또는 지문 

전체에 구성된 키워드 구성 및 의미적 연관관계를 분석

하여 사용자가 의도하고자 하는 바를 분류하는 기술을 

말한다. 이전의 의도 분류 기술은 문장 내 주요한 키워

드를 기반으로 한 규칙 기반 방법론, 핵심 자질들을 추

출한 뒤 통계적으로 분류기준에 따른 자질들을 훈련하여 

의도 분류하는 자질 기반 통계적 분류 방법론이 주류를 

이루었지만, 최근 딥러닝(Deep Learning)을 이용한 인공

신경망 기반 방법론이 기존 방법론들의 성능을 뛰어넘어 

주류 기술로 사용되고 있다. 

그 중 최근 각광받고 있는 사전학습 언어모델(Pre-

trained Language Model)이 다른 딥러닝 기반 모델들의 

성능을 앞지르면서 현재 다른 기술 뿐 아니라 의도 분류 

기술의 주 된 모델로 사용되고 있으며, 사전학습 언어모

델을 기반으로 한 BERT(Bidirectional Encoder Repre-

sentations from Transformers)[1], ELECTRA (Efficie-

ntly Learning an Encoder that Classifies Token 

Replace-ments Accurately)[2], GPT-3(Generative Pre-

trained Transformer 3)[3] 등의 모델이 주류 모델로 사

용되고 있다. 

한편, 학습을 위해 사용하는 모델 외에도 분류하고자 

하는 목적에 따라 이를 학습하기 위한 데이터에 대한 분

석 및 의도 분류 기준(intent)을 설계 및 구축하는 것이 

의도분류 기술에 필요한 핵심 요소이다. 의도 분류를 위

한 데이터는 크게 두 가지 방식으로 나뉘는데, 첫 번째

로 학습하고자 하는 문장의 주요 키워드나 문법적 구성

요소(Syntactic)로 인해 의도 분류 기준이 구성되는 경

우, 두 번째로 학습하고자 하는 문장 내 키워드가 가지

는 의미(Semantic)를 바탕으로 의도 분류 기준이 구성되

는 경우이다. 표 1은 하나은행 챗봇에서 질의 의도를 분

류하기 위해 구축한 데이터(이하 HIT_chatintent)와 문

장이 의도하는 바를 분류하기 위한 데이터인 3i4k[4]의 

구성 방식 차이를 보여준다. HIT_chatintent는 문장 내 

주요 단어에 대한 의미론적 구성에 따라 분류 기준이 다

르고, 3i4k는 문장 자체가 가지는 구문적 구성이나 담화

성분에 따라 분류가 달라지는 것을 확인할 수 있다. 

위의 내용에 따라 본 논문에서는 사전학습 언어모델 

중 Transformer Encoder를 기반으로 한 모델인 ALBERT(A 

Lite Bidirectional Encoder Representations from 

Trans-formers)[5], ELECTRA를 이용하여 관련 연구를 참

고한 의도 분류 모델을 구성하고, 성격이 다른 두 데이

터에 Encoder Layer를 어떻게 구성하는 것이 가장 높은 

성능을 도출할 수 있을지 확인하고자 한다. 

 

표 1. 의도 분류 학습데이터의 차이 

구분 문장 분류 

Semantic 

태국 바트 환전을 신청하고자 해 환전신청 

태국 바트 환전 시 환율이 궁금해 환율조회 

계좌에 있는 돈 얼마인지 확인할래 계좌조회 

계좌에 있는 돈 다른 계좌에 넣을래 이체신청 

Syntactic 

저 혼자서 그냥 갈게요 서술 

너 혼자서 갈 수 있는지 알려줘 질문 

제발 너 혼자 그냥 가라 명령 

너 혼자서 집에 가면 어떡해 수사의문 

 

2. 관련 연구 

 
최근 의도 분류 모델은 딥러닝 방법론이 주를 이루고  
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요 약 

본 논문에서는 분류 모델의 주류로 사용되고 있는 Encoder 기반 사전학습 모델(BERT, ALBERT, ELECTRA)

의 내부 Encoder Layer가 하부 Layer에서는 Syntactic한 분석을 진행하고 상부 Layer로 갈수록 Semantic
한 분석을 진행하는 점, Layer가 구성됨에 따라 Semantic 정보가 Syntactic 정보를 개선해 나간다 점에 기

반한 기존 연구 결과를 바탕으로 Encoder Layer를 구성함에 따라 어떻게 성능이 변화하는지 측정한다. 그

리고 의도 분류를 위한 학습 데이터 셋도 분류하고자 하는 성격에 따라 Syntactic한 구성과 Semantic한 구

성을 보인다는 점에 착안하여 ALBERT 및 ELECTRA를 이용한 의도 분류 모델을 구축하고 각 데이터 셋에 
맞는 최적의 Encoder Layer 구성을 가지는 모델을 비교한 결과, 두 데이터 셋 간에 다른 Layer 구성을 보

이는 점과 기존 모델보다 성능이 향상됨을 확인하였다. 

 

주제어: ALBERT, ELECTRA, Encoder Layer, Syntactic, Semantic, Intent Classification  
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그림 1. Encoder Layer를 이용한 의도 분류 모델 구조도 

 

 

있으며, 초창기에 많은 연구자들이 CNN(Convolutional 

Neural Networks), RNN(Recurrent Neural Networks) 등 

등의 방식을 도입했다. 몇 가지 예로 [6]은 CNN을 활용

하여 기존 모델에 비해 문장 분류의 성능을 향상시켰고, 

[7]은 Bi-LSTM(Bidirectional Long Short-Term Memory)

을   활용하여 의도 분류뿐만 아니라 개체명 인식 성능

도 향상 시키는 연구 성과를 보였다. 이외에도 Bi-GRU를 

이용한 기법, CNN과 LSTM을 결합한 기법 등의 연구들이 

시도되어 왔다. 

이후 BERT를 위주로 한 사전학습 언어모델이 등장함에 

따라 이를 이용한 다양한 의도 분류 방법론이 연구되었

는데 그 중 [8]은 BERT를 이용해 의도 분류 및 슬롯 필

링(Slot-Filling) 방법을 제안했다. 또한 [9]는 BERT와 

Bi-LSTM을 병렬적으로 구성하여 의도 분류 성능을 향상

시키는 방법을 제안했다. 

한편 BERT, ALBERT, ELECTRA와 같은 Encoder를 이용한 

모델에서 각 Layer 별로 어떤 차이를 보이는지에 대한 

연구들이 진행되었는데 [10]은 BERT에서 하부 Layer는 

Syntactic한 분석을, 상부 Layer로 갈수록 Semantic한 

분석을 수행하며 이 정보를 계층적으로 저장한다는 결론

을 도출했다. 그리고 Layer가 구성됨에 따라 Semantic 

정보가 Syntactic 정보를 개선해 나간다는 점을 발견했

다. [11]에서는 [10]의 연구결과를 바탕으로 특정 Layer

를 앙상블 했을 때 기본 모델보다 성능이 향상함을 보였

다. 

 

3. 제안 모델 
 

제안 모델의 전체 구조는 그림 1과 같다. 의도 분류 

학습 데이터를 input으로 두어 모델을 학습시키면 

Encode Layer들이 형성되는데 이 중 n개를 사용자가 임

의로 지정하고, 지정한 Layer에서 Last Layer를 추출하

여 연결(Concatenation)한다. 그리고 이 연결된 Layer를 

CNN과 Bi-LSTM을 거쳐 특징 값 추출 및 양방향으로 연결

한 결과를 완전 연결 신경망(Fully Connected Neutral 

Networks)을 적용하여 분류한다. 

 

3.1 사전학습 모델 
 

제안 모델은 직접 사전학습 모델(Pre-trained Model)

을 자체적으로 구축하여 적용했다. 사전학습을 위한 데

이터는 금융 관련 데이터(금융 관련 공개된 상품 설명 

서, 금융 관련 뉴스, 금융 관련 커뮤니티 게시글)과 일

반 데이터(경제 관련 뉴스, 일반 커뮤니티 게시글, 한국

어 위키백과)를 게시물 기준 2:8 비율로 수집하여 구축

했다. 

사전학습을 위한 전처리로 [12]의 방법론을 참고하여 

SentencePiece[13]를 통해 서브워드(sub-word)를 분절하

고, 조사 및 어미가 결합되어 출력되거나 복합 명사로 

출력된 부분에 대해 Mecab-ko[14]를 이용하여 추출한 체

언, 용언, 부사 사전을 바탕으로 추가 분절하는 과정을 

거쳤다.  

 

3.2 의도 분류 모델 
 

제안 의도분류 모델은 앞서 설명한 그림 1과 같은 구

조를 가지고 있으며 Encoder Layer를 선별하여 연결하는 

과정은 실험을 통해 최종적으로 선정했다. 연결된 

Encoder Last Layer는 CNN 층을 거치는데 CNN을 단순히 

구성하지 않고 Convolution Layer에서 Filter를 직병렬

로 연결하여 특징 값을 조금 더 추출할 수 있도록 구성

했다. 또한 단순히 연결된 Layer를 바로 Bi-LSTM 층으로 

거치게 구성하면 학습 및 추론속도가 상당히 느려지는 

단점이 있기 때문에 Bi-LSTM을 거치기 전에 CNN 층을 구

성했다. 

CNN을 통해 거친 층을 플랫하게 구성한 뒤, 연결된 값

들을 앞뒤로, 순차적으로 학습시키고 Vanishing 

Gradient Problem을 보완해주기 위해 Bi-LSTM 층을 구성
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하여 거친다. 마지막으로 완전 연결 신경망과 Softmax를 

통해 문장이 가진 의도를 분류한다. 

 

4. 실험 
 

4.1 학습 데이터 셋 
 

본 논문의 실험 의도는 구조가 다른 두 학습 데이터에 

대해 Encoder Layer를 어떻게 구성하는 것이 높은 성능

을 이끌어 낼 수 있는지 실험하는 것이다. 따라서 본 논

문에서는 상단의 표 1과 같이 Semantic한 구성을 이루는  

데이터(HIT_chatintent), Syntactic한 구성을 이루는 데

이터(3i4k)를 학습하여 실험하고자 한다. 데이터의 구성

은 표 2와 같다. 

 

표 2. 학습데이터 구성 

구분 Train Test Intent 

HIT_chat 

intent 
38,822 3,317 348 

3i4k 55,134 6,121 7 

 

HIT_chatintent의 학습 데이터는 상담 질의, 지식 구

축 등으로 구성된 데이터로 질의의 핵심 단어, 구문 구

성, 질의 출현 빈도를 분석하여 각 분류 기준당 약 

50~300개 정도로 구성한 38,822개의 데이터이다. 테스트 

데이터는 사용자 실제 질의 로그를 분석하여 분류기준 

빈도 별로 각 분류 기준 당 5~20개 정도로 구성한 3,317

개의 데이터로 구성되어 있다.  

3i4k의 학습데이터는 7개의 분류 기준(조각구, 서술, 

질문, 요구, 수사의문문, 수사명령문, 억양의존성 발화)

으로 구성된 문장을 바탕으로 불균형 없이 구성한 

55,134개의 데이터이다. 테스트 데이터 또한 7개의 분류 

기준을 바탕으로 구성되었다. 실험에 앞서 사전학습 모

델 및 전처리가 금융 도메인에 맞춰 구성되어 있으므로 

3i4k를 학습하기에 최적의 조건이 아님을 미리 밝힌다. 

 

표 3. HIT_chatintent 학습 모델 테스트(ALBERT) 

구분 Layer Accuracy(%) 

ALBERT Base 8 86.70 

ALBERT +  

CNN +  

Bi-LSTM 

8 87.52 

2~8 88.11 

5,6,7,8 88.03 

2,3,4,5 88.60 

3,4,5,6 88.53 

3,4,5 88.65 

2,3,4 88.50 

3,4 88.45 

4,5 88.48 

 

 

 

4.2 실험 방식 

 
본 논문의 목표는 의도분류 모델의 데이터 구성에 따

른 최적의 Encoder Layer 구성 방식과 그 차이를 보여주

는 것이다. 따라서 학습이 여러 번 진행되어야 하며, 전

체에서 일부 Layer를 소거하는 방식으로 실험을 진행했

다. 본 실험에 구축된 모델은 총 8개 의 Encoder Layer

로 구성되어 있으며, 최하단 Layer를 제외하고 구성하여 

연결한 모델을 Tesla-V100 3대를 이용하여 3번 학습시킨 

뒤 테스트 결과로 도출된 Accuracy의 평균을 표기했다. 

표 3은 HIT_chatintent를 학습한 모델을 소거해 나가며 

측정한 결과로, 상단 Layer보다 중하단 Layer의 조합에

서 비교적 높은 성능을 보였고, 3,4,5 Layer를 연결한 

모델이 가장 성능이 높음을 확인할 수 있다. 

 

4.3 실험 결과 
 

본 논문에서 수행한 모든 실험은 의도 분류 학습 데이

터와 Encoder Layer를 선정하는 부분을 제외하고 모두 

같은 조건에서 실험했다. ALBERT 및 ELECTRA 모델은 사

전학습 당시 최적화를 위해 Base 모델에서 몇몇 파라메

터를 조정했다. 앞서 설명한 바와 같이 본 실험은 8개의 

Encoder Layer를 가진 모델을 기준으로 실험을 진행했다. 

표 4는 HIT_chatintent와 3i4k에 대하여 4.2의 실험방식

을 적용하여 실험한 결과이다. 

 

표 4. 두 데이터에 대한 비교 테스트 

구분 
Accuracy(%) [Layers] 

HIT_chatintent 3i4k 

ALBERT Base 86.70 [8] 89.56 [8] 

ALBERT +  

CNN +  

Bi-LSTM 

87.52 [8] 89.74 [8] 

88.65 [3,4,5] 89.89 [7,8] 

ELECTRA Base 88.12 [8] 90.82 [8] 

ELECTRA + 

CNN + 

Bi-LSTM 

88.35 [8] 91.03 [8] 

88.68[2,3,4,5] 91.25 [6,7,8] 

 

실험 결과, 단순 Base 모델을 의도 분류 모델로 구축

하는 방법론, Base 모델에 추가적인 신경망을 구성하여 

구축하는 방법론보다 특정 Encoder Layer의 Last Layer

를 연결하는 방식이 더 높은 성능을 보임을 확인할 수 

있다. 그리고 데이터의 구성에 따라 Encoder Layer 선정 

기준이 다름을 알 수 있다. 다만 Syntactic한 구성을 보

이는 3i4k가 더 상위 Layer에서 높은 성능을 보이는 이

유는 [10]에 의거, Finetuning이 진행되면서 Encoder 

Layer가 구성되어 나가는 과정에서 상부 Layer로 진행할 

수록 Syntactic한 정보를 개선해 나가는 것으로 판단된

다. 그리고 HIT_chatintent 데이터의 구조 상 한정된 금

융, 은행 관련 키워드로 이루어져 있어 하부 Layer에서 

Semantic 정보가 어느정도 구축된 것으로 추측해 볼 수 
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있다. 결론적으로 데이터의 구성에 따라 성능 향상에 기

여하는 Encoder Layer가 다름을 실험 결과로 도출할 수 

있다. 

 

5. 결론 
 

본 논문에서는 Encoder 기반 사전학습 모델이 Encoder 

Layer의 구성에 따라 성능이 향상되는지, 그리고 데이터

의 구성에 따라 Encoder Layer도 다른 구성을 보이는지

에 대한 연구를 진행하였다. 그 결과 단일 Encoder 

Layer를 구성하여 신경망을 구성하는 방법보다 특정 

Encoder Layer들의 Last Layer 조합을 연결하는 방법이 

보다 높은 성능을 보임을 확인할 수 있었고, 데이터의 

구성에 따라 높은 성능을 보이는 Encoder Layer 조합이 

달라짐을 확인할 수 있었다.  

하지만 본 논문에서 진행한 연구는 데이터 구성이 다

른 두 종류의 학습 데이터 셋으로만 진행했기 때문에 조

금 더 확정적인 결론 도출을 위해서는 데이터 셋을 추가

로 확보한 뒤 이에 대한 실험이 필요할 것이다. 그리고 

실험 환경의 한계로 인해 보다 많은 Encoder Layer를 두

고 실험을 진행하지 못하였다는 한계가 있다. 

향후 연구로 추가적인 실험 환경이 제공될 때 Encoder 

Layer 층을 더 두어 보다 더 세밀한 Layer 계층간의 차

이를 비교 연구하는 실험, 의도 분류 데이터 셋 외에도 

분류기준이 다양한 양질의 데이터 셋을 확보하여 추가적

인 검증 실험을 진행할 예정이다. 
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