
1. 서론 
 

오늘날 기가 지니, 구글 홈(Google Home), 아마존 에

코(Amazon Echo)와 같은 인공지능 스피커를 활용하여 사

용자의 음성을 기반으로 상호작용하는 인공지능(AI) 대

화시스템(Dialogue System)에서 사용자 발화의 의도 파악

은 사용자의 요구에 적절하게 반응하기 위한 시작 단계

라는 점에서 중요하다[1]. 예를 들어, AI 콜센터와 같은 

대화시스템에서 고객이 “오늘 날씨 어때?”라는 시스템

이 답변할 수 없는 질문을 했을 때, 시스템은 “죄송합

니다. 저는 AI 콜센터 상담 관련 응답만 할 수 있습니

다.”라는 방식으로 답변해야 한다. 그러나, 일반적인 

대화시스템은 학습 데이터를 기반으로 사전에 정의된 범

위 내(In-Scope) 의도에서만 판단하기 때문에 사전에 정

의된 의도를 벗어난 범위 외(Out-of-Scope) 의도를 탐지

하지 못해, 의도와는 관계없는 답변을 하게 된다. 이와 

같은 대화시스템의 오류를 방지하고자 기존 연구에서는 

범위 내 K개의 의도에 범위 외 의도를 가진 발화 데이터

를 추가로 구축하여 K+1개의 의도로 분류 모델의 재학습

을 통해 범위 외 의도를 식별하였다[1]. 하지만, 이러한 
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지도학습 방법은 데이터를 구축하는데 많은 비용과 새로 

구축한 데이터로 모델을 재학습해야 한다는 번거로움을 

야기한다. 본 논문에서는 범위 외 의도 데이터를 추가적

으로 구축 및 재학습을 수행하지 않고 템퍼러처 스케일

링(Temperature Scaling) 기법으로 소프트맥스(Softmax)

의 확률분포를 조절하여 범위 외 의도 탐지에 간단하고 

효율적인 방안을 제시하였다. 

딥러닝과 인공지능 기술의 발달로 대용량 말뭉치로부터 

습득한 지식을 활용하는 사전 학습 언어모델(Pre-trained 

Language Model)이 공개되면서 질의응답, 감정 분석, 문장 

분류, 의도 분류와 같은 다운스트림 태스크(Downstream 

Task)에서 높은 성능 향상을 보였다[2]. 특히 인코더-디코

더(Encoder-Decoder) 구조를 가지는 트랜스포머[3]의 인코

더만을 활용한 BERT[4], RoBERTa[5]와 같은 모델은 분류 태

스크에서 우수한 성능을 보여주고 있다. [6]에서는 BERT를 

활용하여 범위 외 의도 탐지를 수행하고, [7]에서도 오픈 

의도 탐지(Open Intent Detection)를 위해 BERT를 사용한다. 

하지만, BERT 모델의 경우 범위 내 분류에서 높은 정확도를 

보였지만 범위 외 의도 재현율(Recall)에서는 낮은 성능을 

기록하였다[6]. 
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사용자와 상호작용하는 대화시스템에서 사용자의 의도를 이해하기 위한 의도 분류는 중요한 역할을 한다. 

하지만, 실제 대화시스템에서는 범위 내의 의도를 가진 발화 뿐만 아니라 범위 외의 의도를 가진 발화에 

대한 인식도 중요하다. 본 논문에서는 기존에 사용되던 인코더 기반의 모델이 아닌 인코더-디코더 구조를 

가지는 T5 모델을 활용하여 의도 분류 실험을 진행하였다. 또한, (K+1)-way 의도 탐지 방식이 아닌 K-

way의 방식에 템퍼러처 스케일링 기법을 적용하여 범위 외 의도 발화 데이터 구축과 재학습이 필요 없는 

확장성 있는 범위 외 의도 탐지 방법을 제안하였다. 범위 내 의도 분류 실험 결과 인코더-디코더 구조의 

T5 모델이 인코더 구조의 모델에 비해 높은 성능을 보이며, 흔히 생성 태스크에서 활용되던 모델의 분류 

태스크로의 확장 가능성을 확인하였다. 또한, 범위 외 의도 탐지 실험 결과에서는 T5 모델이 인코더 구조

의 모델인 RoBERTa 보다 범위 외 탐지 재현율이 14.2%p 이상의 높은 성능을 기록하여 인코더-디코더 

구조를 활용한 모델이 인코더 구조를 활용한 모델보다 범위 외 의도 탐지에 강건함을 확인하였다. 
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최근 연구는 트랜스포머의 인코더-디코더 구조를 생성

이 아닌 분류 태스크에 활용되고 있다[8]. [8]은 문장 분

류 태스크에서 BERT보다 우수한 성능을 보여주고 있다. 

이에 본 논문에서는 주로 생성 태스크에 사용되던 인코

더-디코더 구조의 T5[9] 모델을 활용하여 한국어 문장에 

적합한 문장임베딩 기법을 제안하고, [6]에서의 인코더 

모델인 BERT의 한계를 극복하고 범위 외 의도 탐지에 강

건함을 실험적으로 비교 분석하였다. 

 

2. 관련 연구 
 

대화시스템에서 사용자의 발화 문장은 두 개의 이상의 단

어로 이루어져 대화시스템에 입력된다[10]. 신경망 기반의 

시스템에서 문장을 하나의 고정된 길이의 벡터로 표현하는 

것은 사용자의 의도를 파악하는데 중요한 요소이다[11]. 

[12]는 자연어 추론 (Natural Language Inference, NLI) 태

스크와 텍스트 의미적 유사성 (Semantic Textual Similarity, 

STS) 태스크에서 BiLSTM을 활용하여 문장을 고정된 길이의 

벡터로 표현하였다. 표현한 벡터에서 Max 또는 Mean 풀링하

여 추출된 두 벡터로 문장임베딩 실험을 진행하였다. [4]의 

연구를 토대로 한 [13]에서는 샴(siamese) 네트워크 구조를 

BERT의 문장임베딩에 활용하여 텍스트 의미적 유사성 태스

크에 적용하였다. [8]에서는 T5의 인코더만 활용한 

Encoder-only 방식과 인코더와 디코더를 모두 활용한 

EncDec 방식으로 문장임베딩에 대해 실험적으로 비교 및 분

석하였다. 본 논문에서는 [8]의 방식을 한국어에 적용하고 

확장하여 T5 기반의 문장임베딩 기법을 제안한다. 

대화시스템에서 신경망 기반의 시스템을 현실 서비스에 

도입한 경우 학습 데이터와 무관한 범위 외의 입력들을 인

식하지 못해 높은 확률값으로 잘못된 예측을 한다. 이와 같

은 문제를 해결하기 위해 [14]는 컴퓨터 비전, 자연어 처리 

및 음성인식 분야에서 소프트맥스 함수의 확률 분포를 조절

하는 방식으로 범위 외 도메인 문제에 적용하였다. [6]은 

대화시스템에서 10개 도메인의 150개 의도 클래스를 SVM, 

FastText, BERT, Google’s DialogFlow 등 다양한 분류 모델

을 적용하여 대화시스템이 인식할 수 없는 범위 외 발화를 

탐지하는 실험을 수행하였다. 

 

3. 범위 외 의도 탐지 기법 
 

본 논문에서는 T5를 활용하여 한국어 문장을 하나의 

고정된 길이의 벡터로 표현하는 기법을 3.1절에서 설명

하며, 범위 외 의도 데이터를 추가적으로 구축하지 않고 

K-way 분류 모델의 재학습 없이 템퍼러처 스케일링을 통

한 범위 외 의도 탐지 기법을 3.2절에 설명한다. 

 

3.1 T5를 이용한 문장임베딩 
 

T5를 활용하여 문장을 하나의 고정된 길이의 벡터로 

표현하는 다양한 기법을 설명한다. T5를 활용하여 문장이 

1 https://huggingface.co/docs/transformers/model_doc/t5 

내포하는 의미를 벡터로 표현하는 전략은 크게 두 가지

로 구분될 수 있다. 그림 1에서 볼 수 있듯이 첫번째는 

모델 구조 측면에서 인코더-디코더 구조인 T5의 인코더 

부분만을 사용한 Encoder-only 방식과 인코더와 디코더 

모두 사용한 EncDec 방식으로 구분할 수 있다[8]. 두번

째로는 문장이 나타내는 의미를 대표하는 벡터를 표현하

기 위해 그림 1과 같이 입력 𝑋 =  {𝑥1, 𝑥2, 𝑥3, ⋯ 𝑥𝑛}를 T5 

Encoder-only와 T5 EncDec를 통해 문맥을 고려한 출력 벡

터 𝑉 =  {𝑣1, 𝑣2, 𝑣3, ⋯ 𝑣𝑛}을 활용하는 측면에서 첫번째 입

력 𝑥1에 대응하는 출력 벡터 𝑣1이 문장을 대표하는 벡터

로 표현하는 Start 토큰 임베딩, 마지막 입력 𝑥𝑛에 상응

하는 출력 벡터 𝑣𝑛이 문장을 대표하는 벡터로 표현하는 

End 토큰 임베딩, 문맥을 고려한 출력 벡터 𝑉에 각 벡터

의 차원별 평균값을 취하는 Mean 풀링과 최댓값을 취하

는 Max 풀링으로 구분하여 T5를 활용하여 범위 내 및 범

위 외 발화 의도 분류 실험을 진행하였다. 실험 시 총 

두 가지 방식의 모델 구조 측면 및 출력 벡터 𝑉로 표현

하는 네 가지 방식을 조합하여 T5를 활용하여 문장을 하

나의 고정된 길이로 표현하는 다양한 문장임베딩 기법의 

성능을 비교 및 분석하였다.  

 

 
그림 1. T5를 이용한 문장임베딩 

 

T5 Encoder-only 모델과 T5 EncDec 모델의 입력 문장

에 토큰화를 수행한 후 스페셜 토큰을 사용하였다. 그림 

1은 입력 문장의 단어를 토큰화 한 상태를 나타낸다. T5

를 활용한 문장임베딩을 하기 위해 입력 패턴은 T5 

Encoder-only 모델과 T5 EncDec 모델의 인코더에 토큰화 

된 문장에 끝에 스페셜 토큰 [EOS] 토큰을 붙여 입력하

고, T5 EncDec 모델의 디코더의 입력 패턴은 토큰화 된 

문장 앞에 스페셜 토큰 [PAD]를 붙여 입력하였다1. 최종

적으로 T5 Encoder-only 모델과 T5 EncDec 모델의 각 출

력 벡터를 활용하여 Start 토큰 임베딩, End 토큰 임베

딩, Max 풀링, Mean 풀링 기법을 적용하여 의도 분류의 

정확도를 비교 분석하였다. T5 EncDec 모델의 Start 토큰 

임베딩의 경우에는 디코더의 입력을 스페셜 토큰 [PAD] 

토큰으로만 하여 디코더의 [PAD] 토큰 입력에 상응하는 

출력 벡터로 미세조정(Fine-tuning)을 진행하여 의도 분

류를 수행하였다. T5 EncDec 모델을 이용하여 문장임베딩 
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경우에는 T5 EncDec의 디코더에 입력 패턴은 토큰화 수

행한 입력 문장 앞에 스페셜 토큰 [PAD] 토큰을 덧붙여 

입력하여 출력 벡터 End 토큰 임베딩, Max 풀링, Mean 풀

링을 수행하여 입력 문장을 대표하는 문장임베딩을 수행

하여 의도 분류의 정확도를 측정하였다.  

 

3.2 K-way 의도 분류에서 템퍼러처 스케일링을 이용

한 범위 외 의도 탐지 
 

본 절에서는 K-way 의도 분류에서 템퍼러처 스케일링

을 이용한 범위 외 의도 탐지 기법을 설명한다. 템퍼러

처 스케일링은 수식 1의 소프트맥스 함수에서 템퍼러처 

T 값을 사용하여 소프트맥스 함수의 확률 분포를 교정한

다. 템퍼러처 T 값을 1 보다 큰 수를 적용하고 확률분포

는 점차 고르게 분포하게 된다. 수식 1에서 𝑧𝑖는 언어모

델의 출력인 문장 벡터를 한 층의 완전연결계층(Fully-

Connected Layer)의 입력으로 하여 출력한 𝑖번째 클래스

에 해당하는 값을 의미한다. 

 

𝑃(𝑥) =
𝑒𝑥𝑝(

𝑧𝑖
𝑇⁄ )

∑ 𝑒𝑥𝑝(
𝑧𝑗

𝑇⁄ )𝑗∈𝐶

 (1) 

 

범위 외 의도 탐지를 위해 템퍼러처 값 T를 변경하여 

확률분포를 교정하고, 최대 확률값을 가지는 의도 클래

스의 확률값 𝑝가 수식 2와 같이 일정 임곗값 𝜏보다 크거

나 같으면 최대 확률값에 해당하는 의도로 분류하고, 𝜏 

미만의 확률값을 가지면 범위 외 의도 클래스로 분류를 

수행하여 범위 외 의도를 가지는 발화를 탐지하는 실험

을 수행하였다[15]. 

 

𝑔(𝑥;  𝜏, 𝑇, 𝜃) = {
 𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑 𝑖𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡  (𝑝 ≥ 𝜏)

𝑂𝑢𝑡-𝑜𝑓-𝑠𝑐𝑜𝑝𝑒 𝑖𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡  (𝑝 < 𝜏) 
 (2) 

 

범위 외 의도 탐지를 수행하기 전에 T5 Encoder-only 

모델과 T5 EncDec 모델은 K-way 방식으로 범위 내 의도

를 가진 발화 데이터만을 사용하여 수식 3의 크로스엔트

로피(Cross-entropy)를 손실 함수로 하여 학습을 수행하

였다. 그 후, 실험에서 범위 외 의도 데이터에 대한 재

학습 없이 템퍼러처 T값과 임곗값 𝜏을 통해 범위 외 의

도 탐지를 수행하였다. 4장에서 K-way 분류 모델에 대한 

범위 외 의도 탐지 성능을 비교 분석하였다. 

 

ℒ = −
1

𝑁
∑ log 𝑃(𝑥)

𝑁

𝑖=1

 (3) 

 

4. 실험 및 결과 
 

4.1 데이터 셋과 모델 학습 방법 
 

실험에 사용된 자체적으로 구축한 데이터 셋은 305개

의 의도와 범위 외 의도 1개를 추가하였다. 범위 외 분

류 실험을 위해 의도를 가지는 전체 191,784개의 발화 

데이터를 각 의도별로 8:1:1의 비율로 나누어 학습

(Train) 153,304개, 검증(Validation) 19,042개, 평가

(Test) 데이터 19,438개에 범위 외 데이터 1,000건을 포

함하여 20,438개로 구성하였다. 학습 시 305개의 의도를 

가진 학습 데이터로 모델을 학습하였고 검증 데이터로 

의도가 있는 경우만의 정확도를 측정하여 성능이 가장 

높은 경우 모델을 저장하였다. 

학습에 사용된 언어모델은 한국어 말뭉치로 사전 학습

한 RoBERTa 모델[16]을 베이스 라인으로 하여 한국어 말

뭉치로 사전 학습한 T5 모델을 사용하였다. RoBERTa 모

델은 은닉층 크기가 768인 12개의 층인 인코더로 이루어

져 있고 T5 모델은 은닉층 크기가 768인 인코더, 디코더 

각 12층으로 구성하였다. RoBERTa는 문장의 시작과 끝에 

스페셜 토큰 [SOS]와 [EOS]를 붙여 입력으로 하였다.  

학습에 사용된 하이퍼 파라미터는 모두 동일하게 설정

하였다. 옵티마이저는 AdamW[17]를 사용하였고 학습률은 

0.00005로 하며 그 외의 값들은 기본값으로 하였다. 미

세조정 시에는 템퍼러처 T 값을 1로 고정하였고 임곗값

을 0으로 하여 100번의 학습 횟수로 학습하였다. 추론 

시에는 T 값을 0.1부터 10까지, 임곗값을 0에서 0.9까지 

실험을 수행하였다. 

 

4.2 실험 결과 및 성능 평가  
 

본 논문에서 제안한 K-way 의도 분류 모델은 K개의 다

중 클래스로만 분류할 수밖에 없는 한계를 극복하고자 

K+1번째의 범위 외 의도 탐지를 위해 템퍼러처 스케일링 

기법을 적용하여 성능 평가를 수행하였다. 여기서, K는 

305개의 범위 내 의도 개수를 나타낸다. 더불어, 분류 

모델에서 널리 사용되는 인코더 모델인 RoBERTa와 인코

더-디코더 구조의 T5 모델을 미세조정하여 범위 내 분류 

실험을 수행하였고 K+1번째의 범위 외 의도 탐지를 위해 

별도의 학습 없이 템퍼러처 스케일링을 적용하여 성능을 

비교 및 분석하였다. 

범위 내 의도 분류 성능은 표 1과 같이 범위 내 정확

도(In-Scope Acc)로 나타내고, K+1번째의 범위 외 의도를 

탐지하기 위해 표 2와 같이 범위 외 재현율(Out-of-

Scope Recall), 평가 데이터의 종합 정확도(Total Acc)를 

측정하였다. 

그 결과, 표 1과 같이 T5 EncDec 모델에 Mean 풀링 기

법을 사용한 경우의 정확도가 91.29%로 가장 높은 성능

을 달성하였다. 표 1의 실험 결과에서 볼 수 있듯이 트

랜스포머의 인코더만을 사용한 모델인 RoBERTa와 T5 

Encoder-only 모델 모두 End가 가장 높은 성능을 달성하

였고, 비슷한 경향의 범위 내 정확도 성능을 보여주었다. 

표 1의 실험 결과로부터 인코더-디코더 구조의 T5 모델

을 생성뿐만 아니라 분류 태스크에서 충분한 활용 가능

함을 확인하였다. 
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표 1. K-way 범위 내 의도 분류 성능 

Model Pooling In-Scope Acc. 

RoBERTa 

End 91.09 

Start 90.9 

Max 90.84 

Mean 90.79 

T5 Encoder-only 

End 90.94 

Start 90.8 

Max 90.5 

Mean 90.12 

T5 EncDec 

Mean 91.29 

Start 91.24 

End 90.88 

Max 90.79 

 

표 2는 305개의 범위 내 의도를 가진 발화 데이터로 학습

한 K-way 의도 분류 모델에 템퍼러처 T 값과 임곗값을 적용

하여 K+1번째의 범위 외 의도를 가진 발화를 탐지한 성능 

결과이다. 표 1의 의도 분류 성능 결과를 바탕으로 RoBERTa, 

T5 Encoder-only, T5 EncDec의 각 모델에서 성능이 가장 높

은 풀링 기법을 적용한 모델로 범위 외 의도 탐지 실험을 

수행하였다. 표 2의 각 모델에서 첫번째 성능은 템퍼러처 

스케일링을 적용하지 않은 경우의 성능이고 두번째 성능은 

템퍼러처 스케일링과 임곗값을 적용하였을 때 종합 정확도

가 가장 높은 경우의 성능이다. 마지막 성능은 휴리스틱 방

식으로 추출한 성능이다. 

표 2에서 볼 수 있듯이, T5 EncDec 모델이 템퍼러처 T가 

2이고 임곗값이 0.2일 때 가장 높은 종합 정확도를 달성하

였다. 이와 비교해서 T5 EncDec 모델이 템퍼러처 T가 3, 임

곗값이 0.1일 때 평가 데이터의 종합 정확도가 0.84%p 성능

을 하락했지만 범위 외 재현율이 10%p 향상되었다. RoBERTa 

모델은 범위 내 정확도에서는 T5 Encoder-only 모델보다는 

높은 성능을 나타냈지만 템퍼러처 스케일링을 적용했을 경

우 범위 외 의도 재현율이 T5 Encoder-only와 T5 EncDec보

다 낮은 성능을 보여주어 평가 데이터의 종합 정확도에서 

낮은 성능을 보여주었다. T5 모델은 63.8%의 범위 외 재현

율을 달성하여 RoBERTa 모델에 비해 범위 외 의도를 가진 

발화를 탐지하는 강건함을 실험적으로 보여주었다. 

 

표 2. 템퍼러처 스케일링 기법을 통한 K-way 범위 내 및 

범위 외 의도 탐지 성능 

Model T Threshold 
In-Scope 

Acc 

Out-of-Scope 

Recall 

Total 

Acc 

RoBERTa 

1 0 91.09 0 86.63 

2 0.3 90.68 32.6 87.84 

3 0.2 88.95 49.6 87.03 

T5 Encoder-only 

1 0 90.94 0 86.49 

2 0.2 90.23 47.2 88.13 

3 0.1 88.47 62.1 87.18 

T5 EncDec 

1 0 91.29 0 86.82 

2 0.2 90.51 53.8 88.71 

3 0.1 89.11 63.8 87.87 

5. 결론 
 

대화시스템에서 사용되는 K-way 의도 분류 모델은 사

전에 정의된 K개의 의도만 탐지하는 한계로 인해 이를 

벗어나는 범위 외 의도를 탐지하지 못하는 문제를 해결

하고자, 범위 외 의도 데이터를 새로 구축하고 (K+1)-

way 의도 분류 모델로 학습한다. 하지만, 이는 재학습을 

위한 데이터를 구축해야 하는 어려움이 존재한다. 본 논

문에서는 K-way 의도 분류 모델을 K+1 의도 분류 모델로 

재학습을 수행하지 않고, 범위 외 의도를 탐지할 수 있

도록 소프트맥스 함수에 템퍼러처 스케일링 기법을 적용

하는 간단하면서 효율적인 추론 방식을 제안하였다. 생

성모델로 자주 활용되는 인코더-디코더 구조의 T5 모델

을 분류 태스크에 적용하여 자연어 이해에서 우수한 성

능을 보여주는 RoBERTa 모델보다 우수함을 보여주었다. 

또한, RoBERTa보다 인코더-디코더 모델인 T5가 높은 범위 

외 재현율을 보여주어 범위 외 의도 탐지에서도 강건함

을 확인하였다. 이는 T5 모델의 분류 태스크로 확장 및 

활용 가능성을 보여주었다. 본 논문에서 제안한 템퍼러

처 스케일링 기법은 실제 서비스에 배치된 언어처리 시

스템에 분류 모델에서 고질적인 문제가 되는 범위 외 의

도 탐지를 해결하기 위한 모델 고도화 작업을 수행하는

데 필요한 데이터 부족 및 구축 비용 문제에 활용될 수 

있을 것으로 기대한다. 또한, 다중 도메인 문제에서 각 

도메인 별 범위 외 의도 데이터 구축 시에도 템퍼러처 

스케일링 기법은 활용될 수 있을 것으로 기대한다. 
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