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요 약

라벨 데이터 수집의 어려움에 따라 라벨이 없는 데이터로 학습하는 준지도학습, 비지도학습에 대한 연구가 활발하게

진행되고 있다. 본 논문에서는 그의 일환으로 Novel Intent Category Discovery(NICD) 문제를 제안하고 NICD 연구

의 베이스라인이 될 모델을 소개한다. NICD 문제는 라벨이 있는 데이터와 라벨이 없는 데이터의 클래스 셋이 겹치지

않는다는 점에서 기존 준지도학습의 문제들과 차이가 있다. 제안 모델은 RoBERTa를 기반으로 두 개의 분류기를 추

가하여 구성되며 라벨이 있는 데이터셋과 라벨이 없는 데이터셋에서 각각 다른 분류기를 사용하여 라벨을 예측한다.

학습방법은 2단계로 먼저 라벨이 있는 데이터셋으로 요인표현을 학습한다. 두 번째 단계에서는 교차 엔트로피, 이항

교차 엔트로피, 평균제곱오차, 지도 대조 손실함수를 NICD 문제에 맞게 변형하여 학습에 사용한다. 논문에서 제안된

모델은 라벨이 없는 데이터셋에 대해 이미지 최고성능 모델보다 24.74 더 높은 정확도를 기록했다.

주제어: 대화 시스템, 사용자 발화 의도 예측, 준 지도학습, 지도대조학습

1. 서론

딥러닝 모델의 발전으로 많은 모델들이 분류 문제에서 좋은

성능을 보였지만 이러한 모델들은 라벨이 있는 데이터가 필요

하다. 많은 양의 데이터를 라벨링 하는 것은 큰 비용과 노력을

요구하기 때문에 라벨 없이 학습하도록 하는 연구가 주목받고

있다. 이러한 맥락에서 이미지 분야에서 활발히 연구되고 있는

Novel Category Discovery(NCD) 문제는 라벨이 있는 데이터

와 라벨이 없는 데이터를 모두 활용하기 위해 제안되었다[1].

NCD 문제에서는 라벨이 있는 데이터셋과 라벨이 없는 데

이터셋이 주어진 상황에서 각 입력에 해당하는 클래스를 예측

해야 한다. 이때 라벨이 있는 데이터셋의 라벨 개수와 라벨이

없는 데이터셋의 라벨 개수는 알고 있다고 가정한다. 일반적인

준 지도학습 문제와 가장 구별되는 점은 라벨이 있는 데이터의

클래스 셋과 라벨이 없는 데이터의 클래스 셋이 겹치지 않는

다는 것이다. 따라서 NCD 문제에서는 두 데이터셋이 서로소

집합 관계라는 특성과 각 데이터셋의 라벨 개수를 학습 전략에

활용할 수 있다.

기존에제시된방법론은이미지데이터에서는올바르게작동

하지만, 시퀀스 데이터인 텍스트에서는 곧바로 적용되지 않아

추가적인 연구가 필요하다. 이 논문에서는 NCD의 가정을 사

용자 의도 찾기 문제에 적용함으로써 Novel Intent Catecory

Discovery(NICD) 문제를 제시한다. 더불어 데이터셋 구성의

특징을 지도 대조 학습에 적용한 손실함수를 제안하여 NICD

방법론의 베이스라인을 제안한다.

2. 관련 연구

2.1 Novel Category Discovery

NCD 문제 해결법 중 가장 기본적인 방법은 Dl에서 데이

터 임베딩을 학습하고, 학습된 모델을 베이스라인으로 Du의

군집화 알고리즘을 학습하는 2단계 방법론이다. [2]는 첫 번째

단계에서 얻은 모델을 이용해 만든 수도라벨의 KL-divergence

를 이용한 학습법을 소개했다. 이 저자는 내적 곱을 이항 교차

엔트로피 손실함수에 적용하여 다중 클래스 분류 문제로 해결

하는 방법도 제안했다[3]. [4]는 잠재 공간을 기반으로 군집의

중심을 정한 후 가장 가까운 군집에 인스턴스를 할당했다.

2단계 방법론과는 달리 단일 단계 방법은 자기 지도학습 방

법을 사용하여 두 데이터셋을 동시에 학습한다[5]. 기본적인 이

미지 데이터 증강 방법인 회전, 자르기, 대칭이동 등을 적용하

여 모델을 강건화할 수 있다. [6]은 널리 쓰이는 이미지 데이터

증강 기법인 MixUp[7]을 이용해서 새로운 샘플을 만들어 학

습에 사용했다. NCD 문제에서 최고 성능을 낸 논문들은 대조

손실함수에 임베딩 유사성을 수도 라벨로 활용하거나[8], 교차

엔트로피 손실함수에 다중 뷰 자가 라벨링 전략을 적용했다[9].

NCD문제를 사용자 의도 찾기에 적용한다면 시스템에 새

로운 도메인을 추가해야 할 때 추가된 의도의 개수만 안다면

라벨링 작업없이 성공적으로 시스템을 확장할 수 있다.

2.2 New Intent Discovery

New Intent Discovery(NID) 문제의 목표는 학습 과정에서

보지 못했던 발화도 예측할 수 있는 모델 설계다. NID 문제는
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학습 과정에서 라벨이 없는 데이터셋도 사용한다는 점이 NCD

문제와 유사하지만 데이터셋 세부 구성에서 명확하게 다르다.

NCD문제의경우라벨이있는데이터셋 Dl
NCD과라벨이없는

데이터셋 Du
NCD의라벨분포가겹치지않는다.하지만 NID문

제는 라벨이 없는 데이터셋 Du
NID = {xi|yi ∈ {Cl, Cu}}의 라

벨중일부가라벨이있는데이터셋 Dl
NID = {(xi, yi)|yi ∈ Cl}

에도 존재한다.

NID 방법론에서도 NCD와 마찬가지로 데이터 임베딩을 학

습하고 그 결과를 이용해 대조 학습을 수행하는 2단계 학습

방법이 널리 사용된다[10, 11].

2.3 대조 학습(Contrastive Learning)

대조 학습[12]은 자기 지도학습 방법론 중 하나로 이미지와

언어 분야에서 좋은 성과를 거뒀다[10, 13, 14]. 대조 학습을 활

용하면 정답 라벨이 없는 데이터 샘플을 증강하여 배치안의 다

른 뷰들과 구별하도록 모델을 학습시킴으로써 강건한 요인 표

현(feature representation)을얻을수있다. [15]은정답라벨이

있는 데이터에 대조 학습을 적용한 지도 대조 학습(Supervised

Contrastive Learning) 방법을 제안했다. 같은 클래스를 가진

샘플들은 임베딩 공간에서 가깝게 위치하도록 하고, 다른 클래

스의 샘플들은 멀어지도록 학습시켰다. [16, 17]은 클래스 분류

문제에서 대조학습 또는 지도대조학습을 활용한 모델을 제안

했고 새로운 클래스를 찾아내는 데 효과적임을 입증했다.

3. 방법론

3.1 Novel Intent Category Discovery

NICD문제는 NCD의기본구성과같은구성을가진다.라벨

이 있는 데이터셋 Dl = {(xl
i, y

l
i), i = 1, ..., N}과 라벨이 없는

데이터셋 Du = {xu
i , i = 1, ...,M}을 이용해야 하며 라벨이

있는 데이터셋의 클래스 라벨 yli ∈ {1, ..., L}의 개수 L과 라

벨이 없는 데이터셋의 클래스 라벨 yui ∈ {1, ...,K} 개수 K가

주어진다.이때 xi와 yi는각각목적지향대화시스템의사용자

발화(e.g. Can you arrange travel for 7 people for TR1389 on

Sunday?)와 해당 발화에 해당하는 의도(e.g. book train)이며

Dl의 클래스셋 Cl과 Du의 클래스셋 Cu는 겹치지 않는다.

3.2 모델 구조

앞선연구들에의해성공적이라고증명된 2단계학습전략을

사용했다. 첫 번째 단계에서는 Dl에 교차 엔트로피를 이용해

좋은 요인 표현을 학습하도록 했고, 두 번째 단계에서는 두 데

이터셋 Dl, Du에 4개의 손실함수를 적용해 라벨을 예측할 수

있도록 학습했다.

BERT 기반의 사전학습 언어모델인 RoBERTa[18]에 2개의

분류기를 추가하여 모델을 구성했다. 그림 1에서 볼 수 있듯이

그림 1. 모델 구조

Dl과 Du는 각각 다른 분류기(classifier)를 사용하며 분류기는

각 데이터셋의 라벨집합에서 입력 토큰의 라벨을 예측한다. 각

발화 xi를입력으로하여 RoBERTa에서해당발화의표현 ei을

얻은후,첫번째 [CLS]토큰을선형레이어로구성된분류기에

넣어 라벨을 예측한다. Du는 텍스트 증강 기법으로 증강하여

사용한다.

3.3 1단계: 좋은 요인표현 모델

베이스 모델은 기본적인 텍스트 분류 모델의 학습 방법을

따라 교차 엔트로피(Cross Entropy) 손실함수를 사용해 학습

했다.

LCE = − 1

N

N∑
i=1

yi log ŷi (1)

교차 엔트로피 손실함수는 다중 분류 문제에서 많이 활용되는

손실함수[19]로 실제 라벨 yi의 분포와 모델이 예측한 라벨 ŷi

분포 사이의 차이를 나타낸다. 2단계에서 사용되는 손실함수

중 일부는 비슷한 라벨을 가진 발화들이 비슷한 임베딩 표현을

가지고 있다는 전제가 있기 때문에 1단계 학습이 필수적이다.

3.4 2단계: 다양한 손실함수를 이용한 라벨 예측 학습

Dl은 1단계에서 사용한 교차 엔트로피와 지도 대조(Super-

vised Contrastive)손실함수를사용해서학습했고, Du은이항

교차 엔트로피(Binary Cross Entropy)와 수도라벨을 이용한

지도 대조 손실함수를 활용했다. 두 데이터셋 모두에 평균제곱

오차(Mean Squared Error) 손실함수를 활용해 강건한 모델을

얻을 수 있도록 했다.

3.4.1 이항 교차 엔트로피

이항 교차 엔트로피 함수는 이진 분류에 사용되는 손실함수

로 두 입력이 같은 라벨을 가지는지를 예측하기 위해 고안되었

다.

LBCE = − 1

M2

M∑
i=1

M∑
j=1

[sij log ŷ
�
i ŷj + (1− sij) log(1− ŷ�i ŷj)]

(2)

우리가 가진 데이터에는 라벨이 없기 때문에 두 임베딩 사이의

유사도 sij를 계산하여 이항 교차 엔트로피 손실함수에 활용했

다. sij는 유클리드 공간에서 두 벡터 ei와 ej의 거리가 임곗값

보다 작으면 1, 크면 0으로 계산했다.

2- 108 -



제35회 한글 및 한국어 정보처리 학술대회 논문집 (2023년)

그림 2. 라벨이 없는 데이터셋의 SCL 학습 시 세트 구성

3.4.2 평균제곱오차

비슷한 발화들은 같은 라벨을 예측하는 강건성을 보장하기

위해 [5]가 사용한 손실함수를 도입했다.

LMSE =
1

N

N∑
i=1

(ŷli − ŷli
′)2 +

1

M

M∑
i=1

(ŷui − ŷui
′)2 (3)

입력 발화 xi와 발화를 증강하여 만든 x′
i의 각 예측 라벨 ŷi와

ŷ′i가 같아지도록 학습된다.

3.4.3 지도 대조

지도대조학습은같은라벨을가진발화들은가깝게,다른라

벨을 가진 발화들은 멀게 표현되도록 임베딩을 학습한다[15].

NICD 문제에서 Cl ∩ Cu = ∅이므로 eui 발화의 라벨은 Cl에

반드시 존재하지 않는다. 따라서 다른 데이터셋의 데이터들은

서로 Negative 샘플로 설정할 수 있다. 그림 2에서 지도 대조

학습 시 설정되는 Positive/Negative 샘플을 확인할 수 있다.

Dl에서도 같은 규칙을 적용하여 같은 라벨을 가진 데이터들은

Positive, 다른 라벨을 가진 데이터와 Du의 데이터는 Negative

로 설정한다.

LSCL =

N∑
i=1

Lscl
i (4)

Lscl
i = − 1

N − 1

N∑
j=1

1i �=j · sij · log
exp(zi · zj/τ)∑N

k=1 1i �=k exp(zi · zk/τ)
(5)

zi는 i번째 발화의 임베딩을 의미하고 sij는 LBCE에서 사용

한 거리 기반의 유사도 값을 사용했다. 배치 안에 있는 N개의

발화에 대해 Lscl
i 을 계산하여 더해줬다.

3.4.4 전체 손실함수

L = LCE + LBCE + ω(t)LMSE + αLSCL (6)

위에서 서술한 손실함수들을 결합한 손실함수 L로 1단계에서

학습한 베이스 모델을 재학습했다. ω(t)는 ramp-up 함수로 시

간이 지날수록 커져 평균제곱오차 손실함수의 기여를 높이고

α는 초매개변수로 실험적으로 설정했다.

4. 실험

4.1 실험환경

Train Dev Test

Labeled 20962 2489 2410

Unlabeled 18940 2812 2907

Total 39902 5301 5317

표 1. 데이터 분포

Labeled Unlabeled

find restaurant find attraction

book restaurant book hotel

find hotel book train

find taxi find train

표 2. 각 데이터셋의 의도라벨 종류

데이터셋 MultiWOZ 2.2 [20]는 대표적인 작업 지향 대화

데이터셋으로 8개 도메인의 대화로 이루어져 있다. 대화의 턴

마다 사용자의 의도와 슬롯-밸류가 태깅되어 있어 대화 시스템

연구에활발히활용되고있다.이연구의목표는사용자의발화

에서 의도를 추출하는 것이므로 주어진 데이터셋에서 의도가

나타난 발화만 추출하여 학습에 사용했다. 학습 데이터셋이나

평가 데이터셋에 나타나지 않은 의도를 가진 발화는 학습과 평

가에서 제외했다. NICD 문제에서는 데이터셋을 라벨이 있는

데이터셋과라벨이없는데이터셋으로구분하여학습에활용하

는데, 이미지 분야의 선행 연구를 따라 클래스 수를 5:5 비율로

데이터셋을 구성했다 2. 표 1에서 사용한 데이터의 분포를 알

수 있다. 각 발화는 영어-독일어 Back translation 기법1으로

증강해 사용했다.

세부구현 Hugging Face에서 제공하는 사전 훈련 모델

roberta-base2와 토크나이저를 활용했고 SGD 옵티마이저를

사용했다. roberta-base의 max sequence lenght는 32로 설정

했으며 학습 시 learning rate, batch size, epoch는 각각 1e-6,

64, 40으로 설정했다. 손실함수에 사용되는 초매개변수 ω(t)의

계수는 5.0, α는 10으로설정해학습했다.발화유사도 sij 계산

시 사용된 임곗값은 0.7이다. 학습에는 NVIDIA RTX A5000

4대를 사용했다.

1https://github.com/makcedward/nlpaug
2https://huggingface.co/roberta-base
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Model
Unlabeled Dataset Labeled Dataset

ACC NMI ARI ACC NMI ARI

Baseline (Stage 1) 58.65 0.2847 0.3399 78.63 0.4686 0.5319

NCL 37.39 0.084 0.0851 73.61 0.3951 0.4443

Ours 62.13 0.3524 0.3131 77.68 0.4596 0.5221

표 3. NICD 성능비교

Unlabeled Dataset Labeled Dataset
Model

ACC NMI ARI ACC NMI ARI

NCL w/o Stage1 34.95 0.0518 0.0453 62.41 0.2636 0.2515

Ours w/o Stage1 40.80 0.0603 0.0638 32.16 0.0117 0.0094

Ours 62.13 0.3524 0.3131 77.68 0.4596 0.5221

표 4. 1단계 학습의 효과

4.2 평가 기준

클래스 예측의 주된 평가 기준으로 정확도(ACC)를 사용했

다. 라벨이 없는 데이터의 경우 헝가리안 알고리즘을 이용해

예측 라벨의 모든 순열에서 가장 높은 정확도를 선택하는 클러

스터 정확도를 사용하여 평가했다.

ClusterACC = maxm

∑n
i=1 1{yi = m(ŷi)}

n
(7)

yi는정답라벨을, ŷi는예측라벨을의미하며m은예측라벨리

스트의순열을나타낸다.보조평가기준으로 NMI(Normalized

Mutual Information)과 ARI(Adjusted Rand Index)를사용해

클러스터링 품질 평가를 시행했다.

NMI =
MI(y, ŷ)

1
2 (H(y) +H(ŷ))

(8)

NMI는 예측 라벨 분포 ŷ와 정답 라벨 분포 y의 유사도를 측

정하는 척도로 엔트로피가 낮을수록 1에 가까워 좋은 성능을

나타낸다. ARI 역시 예측 클러스터와 정답 클러스터 사이의

일치를 측정하며 0은 무작위 클러스터, 1은 완벽히 일치함을

의미한다.

ARI =

∑
ij

(
nij

2

)
−
[∑

i

(
ai

2

)∑
j

(
bj
2

)]
/
(
n
2

)

1
2

[∑
i

(
ai

2

)
+
∑

j

(
bj
2

)]
−
[∑

i

(
ai

2

)∑
j

(
bj
2

)]
/
(
n
2

) (9)

a는각군집내에서가능한모든데이터쌍이며 b는예측과실제

라벨이 일치하지 않는 쌍을 나타낸다. 테스트셋을 라벨이 있는

데이터와 라벨이 없는 데이터로 나눠 각각 평가해 각 분류기의

성능 변화를 측정했다.

4.3 실험 결과

성능 비교를 위해 이미지 NCD의 최고성능 모델에서 사용한

기법 NCL(Neighborhood Contrastive Learning)[8]을 적용하

여MultiWOZ데이터를학습시켰다.표 3에서볼수있듯이Du

와 Dl 모두 ACC가 하락했다. 특히 Du의 경우 NMI, ARI가

크게하락해클러스터링품질이매우떨어졌다. NCL의경우이

전 배치의 데이터들을 queue에 저장하고 이를 모두 Negative

샘플로 사용하는 부분이 있어 학습이 잘못된 방향으로 흘러

갈 가능성이 크다. 반면 우리 모델은 Du에서 베이스 모델보다

ACC가 3.48 향상되었다. Dl의 경우 ACC, NMI, ARI 모두

베이스 모델의 성능과 유사한 성능을 기록했다.

표 4의 w/o Stage 1은 1단계 학습을 거치지 않고 곧바로

roberta-base에 학습한 결과다. NCL과 Ours 모두 성능이 크게

떨어졌는데 이는 두 모델이 수도 라벨 계산 시 좋은 요인 표현

능력이 필요하기 때문이다. 잘못된 요인 표현은 다른 라벨 발

화들의 임베딩을 비슷하게 생성해 같은 수도라벨을 가지게 할

수 있다.

Augmentation Method
Unlabeled Dataset

ACC NMI ARI

Synonym substitution 58.72 0.3272 0.2492

Random insert 54.39 0.2844 0.2166

Ours (Back translation) 62.13 0.3524 0.3131

표 5. 데이터 증강 방법의 영향

데이터증강방법의영향을알아보기위해유의어대체(Syn-

onym subtitution)와 랜덤 삽입(Random insert)로 증강한 데

이터에 대해 2단계 학습법을 시행했다. 표5에서 두 방법 모두

역변역(Back translation)으로 증강한 데이터를 사용한 모델

Ours보다 각각 3.41, 7.74 낮은 ACC를 기록했으며 특히 랜덤

삽입의 경우 베이스라인보다도 낮은 ACC를 보임을 확인할 수
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있다. 따라서 제안된 방법론이 증강데이터의 품질에 큰 영향을

받음을 알 수 있다.

5. 결론

본논문에서는사용자의도예측분야의라벨데이터부족문

제를 해결하기 위해 Novel Intent Category Discovery 문제를

제안하고 그 연구의 기반이 될 수 있는 베이스 모델을 제시했

다. NICD 문제는 라벨셋이 서로 서로소 관계인 라벨이 있는

데이터셋과 라벨이 없는 데이터셋을 이용해 라벨을 예측하는

문제다. 모델은 총 2단계의 학습 과정을 거쳤으며 첫 번째 단

계에서는 라벨이 있는 데이터를 사용했고 두 번째 단계에서는

라벨이 없는 데이터도 함께 사용해서 학습했다. 학습 시에는

분류문제의기본손실함수인교차엔트로피,이항교차엔트로

피 함수를 각 데이터에 적용했고 더불어 지도 대조 손실함수와

평균 제곱 오차 손실함수로 강건한 표현을 학습했다. 4가지의

손실함수로 학습된 모델은 MultiWOZ 2.2에 대해 NCD 최고

성능 모델보다 좋은 성능을 보였다.
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