
1. 서론 
 

최근 챗봇에 대한 관심이 높아지면서 대화 시스템

에 대한 연구가 활발히 이루어지고 있다. 대화 시스템

은 일상 대화 시스템과 목적 지향 대화 시스템으로 구

분된다. 일상 대화 시스템은 자유로운 주제로 대화하

며 정해진 답변 없이 다양한 내용의 답변이 가능하다. 

목적 지향 대화 시스템은 사용자가 원하는 목적을 달

성하기 위해 사용하는 시스템으로 호텔 예약, 식당 요

금 문의 등에 활용되며 일상 대화 시스템과 다르게 시

스템이 사용자가 요청한 정보를 명확하게 답변하는 것

이 중요하다. 

일반적으로 목적 지향 대화 시스템은 [그림 1]과 

같이 사용자의 발화를 입력 받고 적절한 응답을 제공

하기까지 4가지의 모듈을 거친다[1, 2]. 

(ⅰ) 자연어 이해(Natural Language Understanding) 

모듈은 사용자의 발화를 이해하는 모듈로 입력된 자연

어를 분석하고 시스템이 처리하기 용이한 형태로 변환

한다. (ⅱ) 대화 상태 추적(Dialog State Tracking) 

모듈은 사용자의 발화에 따라 대화의 상태를 변경한다. 

대화 상태에는 목적과 도메인 등이 포함된다. (ⅲ) 대

화 정책 관리(Dialog Policy Managing) 모듈은 대화 

상태를 기반으로 각 대화 시스템에서 정한 정책에 따

라 알맞은 응답 정보를 담은 대화 행위(Dialog Act)[3]

를 출력한다. 대화 행위는 주로 슬롯과 값으로 표현한

다. [그림 2]의 𝑛번째 발화에 대한 대화 행위를 보면  

‘연령대’, ‘가격’ 항목을 슬롯으로, 대응하는 내

용을 값으로 나타낸다. (ⅳ) 자연어 생성(Natural 

Language Generation) 모듈은 전달받은 대화 행위에 

기반한 문장을 생성하여 사용자에게 응답한다. 

 

 
그림 1. 목적 지향 대화 시스템 

 

기존의 자연어 생성 모듈은 규칙이나 템플릿을 작

성하여 구성하였다. 그러나 규칙이나 템플릿은 다양한 

상황을 대처하기 어렵다. 최근 Transformer[4] 기반의 

생성 모델인 GPT-2[5] 모델이 여러 태스크에서 좋은 

성과를 보이면서 생성 모델에 대한 연구가 많은 주목

을 받고 있고 목적 지향 대화 시스템에서의 생성 모듈

도 이를 이용한 방법으로 연구되고 있다. 
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요 약 

목적 지향 대화 시스템은 사용자가 원하는 목적을 달성하기 위해 사용하는 시스템으로 일상 대화와 다르

게 시스템이 정보를 명확히 전달하는 것이 중요하다. 따라서 최근 연구에서 목적 지향 대화 시스템을 위

한 자연어 생성 모델은 정해진 대화 정책에 따라 알맞은 응답을 생성할 수 있도록 의도와 슬롯 정보를 담

은 대화 행위(Dialog Act)를 활용한다. 하지만 대화 행위는 생성하는 문장을 탁월하게 제어하는 반면에 

대화의 흐름과 상황에 맞게 다양한 문장을 생성하기 어렵다는 문제점을 가지고 있다. 이러한 문제점을 해

소하고자 본 논문에서는 목적에 부합하는 내용을 명확하게 자연어로 생성하기 위해 대화 행위를 사용하면

서 동시에 일상 대화 생성 모델과 같이 문맥을 고려하여 대화 흐름에 어울리는 자연스러운 문장을 생성할 

수 있는 문맥 기반의 제어 가능한 자연어 생성 모델을 제안한다. 실험에서는 KoGPT2 사전 학습 모델과 한

국어 대화 데이터셋을 사용하였으며 실험을 통해 대화 행위 기반의 자연어 생성 모델과 본 연구에서 제안

한 문맥 기반의 제어 가능한 자연어 생성 모델을 비교하였다. 결과적으로 대화 행위를 단독으로 학습한 

모델보다 일정 문맥을 함께 학습한 모델이 유의미한 BLEU 점수 향상을 보인다는 점을 확인하였다. 

 

주제어:  자연어 생성, 목적 지향 대화 시스템, 언어 모델, 문맥, 대화 행위 
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그림 2. 대화 행위 예시 

 

일반적인 자연어 생성 모델은 다양한 문장을 생성할 

수 있지만 생성하는 내용을 제어하기 어렵다. 이때 문

장이 포함해야하는 정보를 담은 대화 행위를 활용하면 

의도와 필요한 정보를 반영하는 문장을 생성할 수 있

고 대화 정책에 맞게 문장을 제어할 수 있다. 하지만 

이러한 방법은 생성 문장이 대화 행위에 의존하면서 

대화 흐름과 상황에 맞는 다양한 문장을 생성하기 어

렵다는 문제점을 갖고 있다. 대화의 흐름의 모든 요소

를 대화 행위화하는 것은 한계가 있기 때문이다. 

목적 지향 대화 시스템의 생성 모델은 제어된 답변

을 생성하는 것이 중요하지만 대화 시스템의 사용자에

게 대화 흐름에 맞는 매끄러운 응답을 제공하는 것 또

한 필요하다. 이를 위해 본 연구에서는 목적 지향 대

화 시스템에서 목적에 부합하는 내용을 명확하게 자연

어로 생성하고자 대화 행위를 사용하면서 동시에 문맥

을 고려하여 보다 자연스러운 문장을 생성할 수 있는 

모델을 제안한다. 본 모델의 특징은 다음과 같다. 

 의미론적 데이터를 입력 받아 자연어를 생성

하는 모델로 ‘의도 (슬롯/값 쌍 모음)’형태

로 구성된 대화 행위를 사용하여 생성 문장이 

포함해야 하는 내용을 제어한다. 

 대화의 연속성을 고려하기 위해 이전 문맥을 

사용하여 문장을 생성한다. 

 

2. 관련 연구 
 

2.1. 제어 가능한 생성 모델 

 

GPT-2[5] 모델의 출현으로 다양한 문장을 생성할 

수 있게 되었으나, 사실에 근거하지 않은 문장, 윤리

적이지 않은 문장 등 의도하지 않은 문장을 생성할 수 

있다는 위험 부담을 안고 있다. 이를 해결하고자 생성 

모델에 조건을 추가로 입력하여 통제할 수 있는 연구

들도 활발히 진행되고 있다. 그 중 목적 지향 대화 시

스템에서의 생성 모델은 의미론적인 형태인 대화 행위

1 https://github.com/SKT-AI/KoGPT2 

를 조건으로 입력 받아 자연스러운 발화 문장을 생성

해야 한다. 특히, 목적 지향 대화 시스템은 서비스와 

맞닿아 있어 주어진 조건을 반드시 충족하는 문장을 

생성해야 한다. 

목적 지향 대화 시스템에서의 생성 모델을 제안한 

SC-GPT[6]에서는 3가지 단계로 나누어 제어 가능한 생

성 모델을 학습한다. 우선, (ⅰ) 대용량 말뭉치를 이

용하여 사전 학습을 진행하며 언어 모델을 구축한다. 

그리고, (ⅱ) 대화 행위를 포함하고 있는 대용량의 발

화 데이터로 사전 학습을 지속적으로 진행하는데 이 

단계에서 모델은 의미론적인 형태의 대화 행위와 자연

어와의 상관 관계를 학습하게 된다. 그 후, (ⅲ) 대상 

도메인의 한정적인 데이터를 가지고 사후 학습을 진행

한다. 이 연구는 의미론적인 형태의 조건으로 생성 모

델을 제어한다는 것에서 의미를 갖는다. 

 

2.2. 문맥 기반 생성 모델 

 

목적 지향 대화 시스템에서 사용자의 목적을 파악

하고자 대화 상태 추적 모듈을 사용하지만, 슬롯으로 

지정할 수 있는 값들은 한정적이고 슬롯 값들만 사용

해 응답하기에는 부족한 부분들이 있다. 사용자 발화

에 맞춰 응답해주어야 할 때가 있으며 이전 대화 문맥

을 통해 대화에 사용된 단어나 대화의 세부적인 특성

을 파악할 수 있다. [그림 2]에서는 𝑛번째 발화와 대

화 상태 추적 모듈 및 대화 정책 관리 모듈의 결과로 

얻은 대화 행위 예시를 보여주고 있다. 대화 행위를 

보면 ‘부대시설 이용 요금’으로 ‘대인’과 ‘6천원’

을 답변해야 한다는 것은 알 수 있지만 질의가‘온천 

랜드’에 대한 내용이라는 점은 파악하기 어렵다. 

‘온천’이라는 부대시설을 파악하기 위해서는 이전 

대화 문맥이 필요하다. 

KoDialoGPT2[7]에서는 이전 대화를 이용하여 일상 

대화 모델을 더 최적화 시킨다. KoDialoGPT2[7]는 

40GB 이상의 한국어 텍스트로 학습시킨 SKT-KoGPT21를 

활용하여 대화 도메인의 데이터에 대해 사후 학습한 

모델이다. 사후 학습 시에는 입력을 이전 대화 발화의 

스페셜토큰과 같이 구성하는 미세 조정 방법을 사용하

여 현 대화의 특성을 더욱 높이고자 하였다. 

 

3. 제안 모델 

 
3.1 대화 행위 기반 자연어 생성 모델 

 

대화 행위 𝐴는 의도를 𝐼, 슬롯을 𝑠, 값을 𝑣, 슬롯

과 값 쌍의 개수를 𝑝(0 이상의 정수)라고 할 때 다음 

(1)과 같이 정의할 수 있다. 

 

𝐴 = [ 𝐼 , (𝑠1, 𝑣1) , ⋯ , (𝑠𝑝, 𝑣𝑝) ]        (1) 
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그림 3. SC-GPT 모델의 기본 구조 

 

 
그림 4. 이전 대화 문맥을 포함한 제안 모델의 기본 구조 

 

SC-GPT[6]는 대화 행위를 기반으로 자연어를 생성하

는 모델을 제안하며 대화 행위를 다음 (2)와 같은 형

태로 정의한다. 이때 𝐴′는 SC-GPT[6]에 맞게 변환된 

대화 행위를 의미한다. 

 

𝐴′ = [ 𝐼 (𝑠1 = 𝑣1 , ⋯ , 𝑠𝑝 = 𝑣𝑝) ]       (2) 

 

생성해야 하는 발화를 𝑑라고 할 때 앞 뒤로 스페셜

토큰 [BOS], [EOS]를 덧붙이고 대화 행위 𝐴’와 함께 

모델에 입력 값으로 넣어 [그림 3]과 같이 사전 학습 

모델(GPT-2)을 학습한다. SC-GPT[6]의 입력 값을 𝑋𝑆라

고 할 때 𝑋𝑆는 다음 (3)과 같이 정의할 수 있다. 

 

𝑋𝑆(𝑑) = [ 𝐴′ [𝐵𝑂𝑆] 𝑑 [𝐸𝑂𝑆] ]        (3) 
 

[그림 3]은 SC-GPT[6]의 기본 구조를 나타낸 그림으

로 대화 행위와 발화, 스페셜토큰을 기반으로 우측 상

단의 문장을 생성한다. 예를 들어 ‘가죽이에요’라는 

토큰은 대화 행위 전체와 발화 내에 있는 해당 토큰 

이전의 모든 토큰을 참조하여 생성된다. 하지만 ‘가

죽이에요’ 앞에 있는 ‘네’, ‘다’와 같은 토큰은 

대화 행위의 의도 토큰 ‘옷감문의’와 슬롯/값 토큰

‘가죽’만으로는 유추할 수 없다. 이전 대화의 흐름

을 이해해야 생성할 수 있는 내용이기 때문이다. 

[그림 4]을 보면 이전 대화 문맥이 ‘이것도 가죽이

에요?’라는 질의임을 확인할 수 있으며 이러한 질의

와 슬롯/값을 기반으로 긍정의 답변 ‘네’ 혹은 ‘모

두 가죽이다’를 나타내는 ‘다’와 같은 표현을 충분

히 유추할 수 있고 이를 바탕으로 대화의 연속성을 반

영하는 발화를 생성할 수 있다. 

본 연구에서는 생성하는 자연어를 제어할 수 있는 

대화 행위와 더불어 이전 대화 문맥을 입력에 추가하

여 목적 지향 대화 시스템에 필요한 정확한 정보를 담

으면서 대화 흐름에 적합한 형태로 문장을 생성할 수 

있는 모델을 제안한다. 

3.2 문맥 기반의 제어 가능한 자연어 생성 모델 

 

[그림 4]는 제안 모델의 기본 구조를 나타낸 것으로 

대화 행위에 앞서 이전 대화 문맥을 스페셜토큰 [SEP]

로 구분하여 삽입한다. 생성해야 하는 발화를 𝑑n이라

고 하고 모델에서 사용할 최대 문맥의 개수를 𝑚이라

고 할 때 대화 내의 이전 문맥 발화는 𝑑n−1, … , 𝑑n−m으

로 나타낼 수 있다. 이전 문맥 발화의 개수가 𝑚 보다 

적다면 존재하는 개수의 문맥만 삽입한다. 따라서 0 ~ 

𝑚 개의 문맥 발화가 포함될 수 있다. 문맥 𝐶는 다음 

(4)와 같이 정의할 수 있으며 스페셜토큰 [SEP]로 문

맥을 구분하도록 변환한 𝐶’는 다음 (5)와 같다. 전체 

입력 값을 𝑋𝐶라고 할 때 𝑋𝐶는 다음 (6)와 같이 각 𝐶′

를 𝑋𝑆에 덧붙인 값이다. 

 

 𝐶 = [ 𝑑𝑛−1, ⋯ , 𝑑𝑛−𝑚 ]             (4) 

 

𝐶′ = [ 𝑑𝑛−1 [𝑆𝐸𝑃] ⋯ [𝑆𝐸𝑃] 𝑑𝑛−𝑚 ]       (5) 

 

𝑋𝐶(𝑑𝑛) = [ 𝐶′ [𝑆𝐸𝑃] 𝑋𝑆(𝑑𝑛) ]         (6) 

 

4. 실험 

 
4.1 데이터셋 

 

본 실험은 AI Hub에서 제공하는 한국어 대화 데이터

셋을 사용하였다. 의도, 슬롯/값(지식베이스), 발화를 

모두 갖추고 있으며 발화자(고객, 점원)가 구분되어 

있어 목적 지향 대화 시스템의 답변을 생성하는 SC-

GPT[6] 모델의 prompt 형태로 변환이 가능하다는 점을 

근거로 데이터셋을 채택하였다. 

소상공인 분야의 9개 분야, 90,413개 데이터 중 다

음 조건에 부합하는 8개 분야의 36,201개의 데이터를 

사용하였다. 
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1) 의도, 발화가 유효한 데이터 

2) 점원 발화 데이터 

 대회 시스템의 답변을 생성하는 모델이기 

때문에 점원 발화 데이터만 채택하였다. 

3) 지식베이스가 유효한 데이터 

 슬롯/값 쌍의 집합을 바탕으로 발화를 생

성해야 하기 때문에 모든 값이 발화에 포

함된 경우만 유효한 데이터로 판단하였다. 

4) 비식별화된 개인정보가 포함되지 않은 데이터 

 생성하는 발화에 비식별화 기호가 포함되

는 것을 방지하기 위하여 비식별화된 개

인정보를 포함하는 데이터는 제외하였다. 

 대부분의 발화에 비식별화된 개인정보가 

포함된 ‘부동산’ 분야는 제외하였다. 

전체 데이터는 8:1:1의 비율로 나누어 학습, 검증, 

평가 데이터로 사용하였다. 데이터 분야에 따른 분포

는 [표 1]과 같다. 

 

표 1. 실험 데이터 분포 

분야 
데이터 개수 

학습 검증 평가 전체 

음식점 5,639 730 734 7,103 

의류 5,775 690 732 7,197 

학원 1,477 186 173 1,836 

소매점 5,337 672 682 6,691 

생활서비스 3,521 417 397 4,335 

카페 2,764 371 351 3,486 

숙박업 2,614 326 327 3,267 

관광여가오락 1,817 235 234 2,286 

전체 28,944 3,627 3,630 36,201 

 

4.2 실험 환경 

 

사전 학습 모델은 SKT에서 공개한 KoGPT2를 사용했

으며 하이퍼 파라미터 설정은 SC-GPT2에서 공개한 기

본 설정을 따르고 Learning rate는 5e-5로 설정하였다. 

본 실험에서는 모델의 입력 최대 길이가 지나치게 

길어지지 않도록 최대 문맥 개수를 3으로 지정하였다. 

이에 따라 각 샘플은 이전 문맥 발화 개수에 따라 0 ~ 

3개의 문맥 발화를 포함하고 입력 최대 길이는 기본 

모델의 경우 150, 문맥을 포함한 제안 모델의 경우 

400으로 설정하였다. 

1 ~ 20 epoch에 걸쳐 실험을 진행하였으며 대화 행

위 기반 자연어 생성 모델을 ‘Base’로, 제안하는 문

맥 기반의 제어 가능한 자연어 생성 모델을 

‘+Context’로 표기하여 결과를 비교하였다. 

 

4.3 실험 결과 

 

평가 지표는 자연어 생성에서 널리 쓰이는 BLEU 점

2 https://github.com/pengbaolin/SC-GPT  

수[8]와 제어 가능한 자연어 생성 모델이 주어진 슬롯

의 값을 얼마나 반영했는지 평가하는 Slot Error 

Rate(ERR)[9]를 사용한다. BLEU 점수는 BLEU-4 점수로 

계산하였으며 ERR은 대화 행위에 있는 모든 슬롯 개수

를 𝑃, 결과 문장에 없는 값의 개수를 𝑒라고 할 때 다

음 (4)와 같이 계산한다. 

 

𝐸𝑅𝑅 =  
𝑒

𝑃
                  (4) 

 

각 예제 별로 다섯 개씩 문장을 생성하며 BLEU는 

nltk의 corpus bleu를 활용하여 micro 평균을 계산한

다. ERR의 경우 다섯 문장 중에 가장 낮은 수치를 갖

는 문장을 선택하여 전체 ERR의 𝑃과 𝑒에 합산한다. 

실험 결과는 다음의 [표 2]와 같다. 

 

표 2. 두 모델의 BLEU-4, ERR 결과 

epoch 
BLEU-4 ERR 

Base +Context Base +Context 

1 0.199 0.192 12.046 14.396 

2 0.204 0.203 12.019 11.779 

3 0.217 0.211 11.432 11.886 

4 0.225 0.219 10.604 12.714 

5 0.231 0.269 11.725 15.652 

6 0.223 0.295 9.989 13.301 

7 0.217 0.318 10.844 15.572 

8 0.222 0.327 11.218 14.744 

9 0.224 0.325 11.111 14.744 

10 0.214 0.342 12.420 15.545 

11 0.221 0.362 11.271 14.290 

12 0.222 0.360 10.817 15.598 

13 0.219 0.362 11.966 17.548 

14 0.217 0.384 11.779 15.224 

15 0.215 0.386 12.046 14.183 

16 0.214 0.389 10.978 14.797 

17 0.214 0.379 11.325 15.091 

18 0.213 0.394 11.245 14.316 

19 0.214 0.397 11.458 14.957 

20 0.218 0.400 11.245 14.209 

 

[그림 5]는 두 모델의 BLEU-4 점수를 나타낸 그래프

이다. BLEU-4 점수의 경우 epoch 4까지는 두 모델의 

성능 차이가 최대 약 0.007로 거의 유사하나 epoch 5 

이상부터 제안 모델의 성능이 Base 모델에 비해 상당

한 차이로 앞서는 것을 확인할 수 있다. 최소 

0.101(epoch 5)에서 최대 0.183(epoch 19)까지 유의미

한 차이를 보인다. 이를 토대로 이전 대화 문맥을 추

가했을 때 대화의 흐름에 나타나는 표현을 효과적으로 

생성 문장에 반영하여 실제 대화 데이터셋에 가까운 

발화를 생성한다고 말할 수 있으며 [그림 6]과 같은 

실제 생성 예시에서도 이러한 사실을 확인할 수 있다. 
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그림 5. 두 모델의 BLEU-4 점수를 나타낸 그래프 

 

 
그림 6. 모델 별 실제 생성 예시 

 

반면에 ERR의 경우 [그림 7]과 같이 대체로 Base 모

델의 수치가 더 낮고 최소 0.24%(epoch 2)에서 최대 

5.58%(epoch 13)까지 차이가 난다. 이것은 생성 모델

의 입력 값에 문맥이 추가되면서 대화 행위에 대한 의

존도가 줄어들면서 생성 문장이 포함해야 하는 내용에 

대한 집중도가 일부 떨어진다고 해석할 수 있다. 

 

 
그림 7. 두 모델의 ERR를 나타낸 그래프 

5. 결론 
 

실험 결과를 종합하면 제안 모델은 기존 모델에 비

해 대화 행위에 있는 슬롯을 반영하는 성능은 일부 떨

어지지만 실제 발화에 훨씬 더 가까운 문장을 생성한

다. ERR의 상승률에 비해 BLEU-4 점수의 상승률이 훨

씬 크다는 점을 보면 실제 대화의 발화는 대화 행위에 

비해 문맥에 영향을 받는 정도가 더 크다는 것으로 해

석할 수 있다. 즉, 제안 모델은 이전 대화 문맥을 기

반으로 대화 행위에는 없지만 문맥 상 의미 있는 표현

을 반영하여 문장을 생성하는 데에 탁월하며 결과적으

로 기존의 목적 지향 대화 시스템을 위한 자연어 생성 

모델에 가까운 수준으로 생성 결과를 제어하면서도 대

화 흐름에 맞는 자연스러운 문장 생성이 가능하다. 

이후에는 화자를 구분하거나 대화 행위에 대한 추가 

정보를 제공하는 등 모델이 대화 문맥과 대화 행위를 

조금 더 명확하게 구분할 수 있는 장치를 추가하여 대

화 행위에 대한 집중도를 높이고 이에 따라 ERR 수치

를 낮추면서 BLEU 점수를 유지할 수 있는 방향을 연구

하고자 한다. 
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