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요  약  최근 인공지능(AI)과 딥러닝 발전으로 대화형 인공지능 챗봇의 중요성이 부각되고 있으며 다양한 분야에서 연구

가 진행되고 있다. 챗봇을 만들기 위해서 직접 개발해 사용하기도 하지만 개발의 용이성을 위해 오픈소스 플랫폼이나 

상업용 플랫폼을 활용하여 개발한다. 이러한 챗봇 플랫폼은 주로 RNN (Recurrent Neural Network)과 응용 알고리즘

을 사용하며, 빠른 학습속도와 모니터링 및 검증의 용이성 그리고 좋은 추론 성능의 장점을 가지고 있다. 본 논문에서는 

RNN과 응용 알고리즘의 추론 성능 향상방법을 연구하였다. 제안 방법은 RNN과 응용 알고리즘 적용 시 각 문장에 대한 

핵심단어의 단어그룹에 대해 확장학습을 통해 데이터에 내재된 의미를 넓히는 기법을 사용하였다. 본 연구의 결과는 순환

구조를 갖는 RNN, GRU (Gated Recurrent Unit), LSTM (Long-short Term Memory) 세 알고리즘에서 최소 0.37%에

서 최대 1.25% 추론 성능향상을 달성하였다. 본 연구를 통해 얻은 연구결과는 관련 산업에서 인공지능 챗봇 도입을 가속하

고 다양한 RNN 응용 알고리즘을 활용하도록 하는데 기여할 수 있다. 향후 연구에서는 다양한 활성 함수들이 인공신경망 

알고리즘의 성능 향상에 미치는 영향에 관한 연구가 필요할 것이다.

키워드 : 인공지능, 챗봇, 딥러닝, 인공신경망 알고리즘, 순환신경망

Abstract Recently, with the development of artificial intelligence (AI) and deep learning, the importance of 

conversational artificial intelligence chatbots is being highlighted. In addition, chatbot research is being 

conducted in various fields. To build a chatbot, it is developed using an open source platform or a 

commercial platform for ease of development. These chatbot platforms mainly use RNN and application 

algorithms. The RNN algorithm has the advantages of fast learning speed, ease of monitoring and 

verification, and good inference performance. In this paper, a method for improving the inference 

performance of RNNs and applied algorithms was studied. The proposed method used the word group 

expansion learning technique of key words for each sentence when RNN and applied algorithm were 

applied. As a result of this study, the RNN, GRU, and LSTM three algorithms with a cyclic structure 

achieved a minimum of 0.37% and a maximum of 1.25% inference performance improvement. The research 

results obtained through this study can accelerate the adoption of artificial intelligence chatbots in related 

industries. In addition, it can contribute to utilizing various RNN application algorithms. In future research, 

it will be necessary to study the effect of various activation functions on the performance improvement 

of artificial neural network algorithms.
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1. 서론

최근 다양한 분야에서 대화형 인공지능 챗봇이 도입

되고 있다[1-3]. 챗봇을 만들기 위해 직접 개발하기도 

하지만, 개발의 용이성과 속도를 높이기 위해 챗봇 플

랫폼을 활용하기도 한다. 챗봇 플랫폼에는 오픈소스 플

랫폼을 비롯하여 상업용 플랫폼에 이르기까지 다양한 

형태의 플랫폼이 존재한다. 대표적으로 Microsoft의 

BotFramework, Google의 Dialogflow, Opensource 

Chatbot Rasa와 같은 플랫폼이 있다[4,5]. 이러한 챗봇 

플랫폼에서는 순환신경망 알고리즘인 RNN (Recurrent 

Neural Network)과 응용 알고리즘을 사용한다[6-8].

순환신경망은 정해지지 않은 길이의 배열 그리고 시

계열 데이터 (Sequential Data)의 해석과 처리에 적합

한 모델로서 RNN 및 응용 알고리즘 모델은 사전적 의

미에서 나아가 앞뒤 문장의 단어들을 종합적으로 고려

하여 의미를 파악하고 해석하여 대화의 흐름을 파악하

는데 용이하다[6,7]. 또한, 문장의 내재된 의미를 해석

하는데 효과적이어서 챗봇 기술에서 문장처리에 많이 

사용된다. RNN은 지속적으로 발전되어 LSTM (Long 

Short Term Memory), GRU(Gated Recurrent Unit)

과 같은 응용 RNN이 만들어져 사용되고 있으며 언어모

델링, 텍스트 감정분석, 기계번역 등 다양한 분야에 사

용되고 있다[9,10].

또한, 앞서 설명한 RNN의 장점과 더불어 이러한 순

환신경망 알고리즘은 챗봇 환경에서 학습속도가 빠르

고 학습 과정을 모니터링하고 빠르게 검증할 수 있으

며, 좋은 추론 성능을 제공하는 장점[8]으로 인해 챗봇

에 사용되고 있다. 그러나, 순환신경망의 추론 성능은 

도메인, 환경 등 다양한 요소에 따라 추론 성능의 편차

가 심하며, 균일하고 높은 추론 성능을 제공하는 데 한

계가 있다[11,12]. 

본 논문에서는 빠른 학습속도로 개발의 용이성을 제

공하고 모니터링과 좋은 추론 성능을 제공하여 챗봇에

서 사용되는 RNN과 응용 알고리즘에 대해 단어그룹을 

활용한 의도확장학습을 통해 성능을 개선하여 추론 성

능의 향상방법을 제안하고 검증하고자 한다. 

2. 기존연구

2.1 배경기술

2.1.1 챗봇의 아키텍처와 종류

챗봇(Chatbot)은 음성 명령이나 텍스트를 통해서 

컴퓨터와 대화하는 프로그램이다. Fig. 1은 챗봇의 동

작구조를 보여준다. 사용자가 질의 메시지를 전송하면, 

챗봇은 전송된 질의 메시지의 대화 의도를 분석한다. 

챗봇 서버가 학습된 모델을 통해 메시지에서 의도와 필

요한 변수를 추출한 후, 이 전의 대화 흐름을 통하여 응

답 메시지를 선택하거나 생성한다[1,13,14]. 

Fig. 1. General Chatbot Architecture

이때, 챗봇은 응답을 생성하는 방식에 따라 규칙 기

반, 검색 기반, 생성 기반 모델로 나뉜게 된다[15,16].

규칙 기반(Rule Based) 모델은 정해진 규칙에 따라

서 사전에 정의한 응답을 전송하는 가장 기본적인 방법

이다. 입력받은 메시지에 응답하는 메시지가 명확하게 

정의되어 있는 방식이다[15,17].

검색 기반(Retrieval Based) 모델은 자연어 처리

(Natural Language Processing) 방식을 활용하여 머

신러닝 등을 통해서 학습된 데이터를 기반으로 사용자

의 입력 메시지의 대화 의도와 필요한 파라미터를 추출

한다. 미리 학습된 데이터를 기반으로 사용자의 입력을 

해석하고, 해석된 정보를 기반으로 가장 적합한 응답 

메시지를 전송한다[15,18,19]. 

생성 기반(Generative Based) 모델은 기존에 학습

된 텍스트에 의존하지 않고, 사용자의 입력에 따라서 

고유한 응답 메시지를 생성한다. 딥러닝을 사용하여 어

떤 응답 메시지를 생성할지 결정한다. 미리 정의된 규

칙이나 학습 데이터에만 국한되지 않고, 응답 메시지를 

생성한다. 하지만, 구현하기 위해서는 많은 양의 데이터

가 필요하며, 응답 메시지를 생성하기 때문에 무의미한 

응답 메시지가 생성될 가능성도 존재한다[15,20].

또한, 챗봇은 대화 주제의 범위에 따라 분류할 수 도 

있으며, 도메인의 범위를 한정하는 Close 도메인 방식

과 다양한 주제를 가지고 대화할 수 있는 Open 도메인 

방식이 있다.

Close 도메인 챗봇은 특정 영역에 대해서만 응답한

다. 식당 예약, 상담 등 특정한 목표에 초점을 맞추고 
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설계되어 있다[15,21].

Open 도메인 챗봇은 사람과 실제로 대화하는 것처

럼 다양한 주제를 가지고 대화를 할 수 있다. 실제로 사

람과 대화하는 것처럼 느껴지지만, Close 도메인 챗봇

보다 구현하기 어렵다[15,22].

2.1.2 자연어처리

자연어처리는 인공지능 또는 AI의 한 분야를 말하

며, 인간이 할 수 있는 것과 거의 같은 방식으로 텍스트

와 말을 이해할 수 있는 능력을 컴퓨터에 제공하는 것

과 관련이 있다[23].

이러한 자연어처리는 계산 언어학과 통계, 기계 학습 

및 딥러닝 모델을 결합한다. 이러한 기술을 함께 사용

하면 컴퓨터가 텍스트 또는 음성 데이터의 형태로 인간 

언어를 처리하고 화자 또는 작가의 의도와 감정으로 완

전한 의미를 이해할 수 있다[23].

이러한 자연어처리 분야는 챗봇과 밀접한 연관이 있

다. 학습된 챗봇모델과 대화를 하는 데 있어 사용자가 

입력한 질의에 대한 의도 분석을 필수로 필요로 하기 

때문이다. 또한, 자연어처리는 시스템 및 서비스 운영을 

간소화하고 생산성을 높이며 프로세스를 단순화하는 

데 중요한 역할을 하고 있다[23].

2.2 인공신경망 알고리즘

2.2.1 RNN (Recurrent Neural Network)

RNN은 인공신경망의 한 종류로서 음성인식, 언어 

인식과 같은 정보처리를 목적으로 고안되었다. RNN은 

입력과 출력을 시퀀스 단위로 처리하는 것이 특징이며, 

순환구조를 통해 입력 데이터의 길이에 관계없이 데잍

를 처리할 수 있는 유연한 구조를 갖는 것이 특징이다. 

Fig. 2. RNN Structure

Fig. 2와 같이 출력이 다음 계산에 사용되기에 반복 

순환되는 구조를 갖게 된다[24]. 앞서 설명한 유연한 구

조 덕분에 기계번역, 감성 분석 등 다양한 분야에 활용 

가능한 구조를 손쉽게 만들 수 있는 장점이 있다.

2.2.2 LSTM (Long Short-term Memory)

LSTM은 RNN의 응용 알고리즘으로써, RNN에서 학

습이 길어져 학습시점과 추론시점이 멀어지는 경우 처

음 학습한 내용을 잊어버리게 되는 장기 의존성 문제

(Vanishing Gradient Problem)를 해결하기 위해 고

안되었다[24,25].

Fig. 3. LSTM Structure

Fig. 3과 같이 LSTM은 앞서 설명한 긴 의존 기간을 

요구하는 학습모델을 위해 역전파를 위한 통로를 별도

로 만들어 장기 의존성 문제를 해결할 수 있도록 고안

되었다[25].

2.2.3 GRU (Gated Recurrent Units)

GRU는 게이트 메커니즘을 활용한 RNN 의 응용 알

고리즘이다[26]. LSTM의 경우 RNN의 의존성 문제를 

해결했으나, 파라미터가 많아지게 되어 학습 데이터가 

충분하지 않은 경우 Overfitting 이 발생하게 되는 단

점이 있다[25,26]. GRU는 LSTM과 유사한 부분도 있

으며 더욱 간략한 구조를 갖고 앞서 설명한 문제를 개

선하기 위해 더욱 간략한 구조를 갖는 것이 특징이다. 

Fig. 4. GRU Structure

Fig. 4와 같이 GRU는 LSTM과 비교해 간결한 구조

를 갖으면서 LSTM과 비교해 큰 성능의 변화가 없는 것

이 특징이다[26].
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3. 제안시스템

3.1 알고리즘 개선 이론과 추론성능 향상방법

본 논문에서 제안하는 문장변조식 단어그룹 확장학

습 추론성능 향상 방법은 문장변조식 단어그룹 확장학

습 방법이다. 이 방법은 문장 내 핵심단어들에 대해 비

슷한 의미를 갖는 단어 그룹을 사용하여 해당 문장과 

함께 학습하는 방식이다.

Fig. 5. Sentence Modification Architecture

본 논문에서 제안하는 문장변조식 단어그룹 확장학

습은 Fig. 5와 같은 과정을 갖는다. 먼저, 학습할 단어

를 선택하기 위한 과정을 거친다. 따라서, 문장에서 단

어만을 추출하기 위해 입력된 학습데이터에서 불용어

를 제거하는 과정을 거친다. 이후 남은 단어에서 핵심

어를 선택하고 추출 하게되는데, 핵심어는 학습데이터

의 도메인에 따라 달라지게 된다. 예를 들어, 본 논문에

서 구현하는 프로토타입 실험모델에서 사용하는 한국

어대화 데이터에서 감정을 분석하고자 하는경우에는 

기분, 좋다, 나쁘다와 같은 단어가 핵심어가 될 수 있으

며, 만약 상품의 평가와 관련된 도메인이라면 상품, 좋

다, 나쁘다와 같은 핵심어를 구성할 수 있다. 사전에 구

성된 핵심어는 표준어국어대사전을 바탕으로 비슷한 

의미를 가진 유의어를 바탕으로 단어그룹을 구성하고, 

모델을 구성하는 과정에서 데이터와 단어그룹을 같이 

학습해 데이터가 포함하는 단어의 범위를 확장해 학습

을 하게된다. 이처럼, 문장변조식은 단어그룹만 구성하

면 되기에 적용이 빠르고 간편하며, 전체 데이터세트를 

기반으로 적용하는 것이 아니므로, 자주 변동하는 데이

터에도 쉽게 적용이 가능한 장점이 있다. 또한 문장변

조식은 단어그룹의 수를 늘림으로써 지속적으로 성능

향상을 시도할 수 있는 장점이 있다.

Fig. 6. Sentence Merge Architecture

일반적으로 문장변조식 구조는 문장병합식 또는 가

중치강화식 구조와 비교된다. 문장병합식 구조는 Fig. 

6과 같이 비슷하거나 동일한 의미의 문장을 병합하여 

새로운 문장을 생성한다[27]. 해당 문장을 분리된 문장

의 의미와 동일한 의미로써 지도학습을 하여 관련된 문

장이 입력되었을 때 보다 나은 추론 성능을 기대할 수 

있게 된다. 그러나, 문장병합식의 적용을 위해서는 같은 

의미를 갖는 데이터를 실시간으로 파악해 반영해야 하

므로 본 논문에서 제안하는 문장변조식에 비해 자주 변

동하는 데이터세트에 적용하는 데 어려운 단점이 있다.

Fig. 7. Weight Reinforcement Architecture

다음으로 가중치강화식 구조는 문장 내 각 핵심단어

들이나 주요 의미를 갖는 단어들에 대해 가중치를 부여

해 학습하는 방법이다[28,29]. Fig. 7과 같이 핵심단어

별 가중치를 부여한다. 학습에 각 가중치가 연산 되어 

반영된다[29]. 다만, 가중치강화식은 본 논문에서 제안

하는 문장변조식에 비해 일반적인 신경망 알고리즘 구

조에 적용하기 어렵고, 학습 과정에서 데이터에 대한 

가중치 데이터를 추가로 계산해야 해 연산과정이 복잡

하다는 단점이 있다.

3.2 제안시스템 구현

앞서 제안한 문장변조식 알고리즘 개선 방법을 적용

하기 위해서 Fig. 8과 같이 기존에 입력된 데이터세트

를 전처리 후 토큰화를 진행하는 일반적인 딥러닝 과정 

사이에 문장변조식 과정을 추가함으로써 구현하였다.
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Fig. 8. Implementation System

문장변조식은 식 1과 같이 각 핵심단어에 대해 같은 

의미를 갖는 단어그룹을 생성하고 이를 매칭하여 학습

할 데이터의 양을 늘려주게 된다.

   ⋯ 

 
  

lim
→∞

   


또한, 단어 그룹내에 속한 단어가 다시 또 다른 단어

그룹과 연관되어 있는 경우 연관된 단어를 활용한 데이

터의 수가 식 2와 같이 늘어나는 구조를 갖는다.

4. 실험

본 실험을 시행하고 검증하기 위해 앞서 설명한 구

조를 Google Colab 환경에서 Python을 기반으로 

Tensorflow와 Keras를 활용해 실험용 모델을 구현하

였다. 

Table 1. Test Environment

Parameters Value

Embedding Layer 256

Hidden Layer 256

Batch Size 512

Learning Validation 20%

Early Stopping Y

Model Checkpoint Y

각 모델별로 동일한 실험 환경을 구축하기 위해 실

험환경을 Table 1과 같이 구성했으며, 활성 함수는 

Sigmoid를 기준으로 하였다.

본 실험에서 활용하는 데이터세트는 AIHub의 한국

어대화 50만건으로 실험한다. 본 실험에서 검증하는 알

고리즘은 RNN을 비롯하여 순환구조를 갖는 RNN의 

응용 알고리즘인 GRU와 LSTM을 구현해 실험모델을 

구축하고 추론 정확도를 비교를 통해 검증하였다.

4.1 RNN 계열 알고리즘 기반 단어 확장학습

Fig. 9는 LSTM 알고리즘을 통해 테스트 데이터세트

를 추론하여 각 데이터의 결과를 1/100 스케일한 분포 

그래프이다. LSTM을 비롯한 인공신경망 알고리즘을 

통해 질의를 추론하는 경우 Fig. 9와 같이 결과 수치가 

0 에서 1 사이에 고르게 분포한다. 

Fig. 9. Inference Distribution 1/100 Graph

이 중 0 또는 1에 가까운 결과는 높은 정확도를 가

진 결과로 볼 수 있으며, 0.5 내외의 근접한 수치를 가

진 결과 또는 이에 근접한 결과들은 추론이 정확하지 

않을 가능성이 크다. 그러므로, 실험에서 정확도가 낮은 

데이터의 추론을 향상하기 위해 추론 시 데이터의 의미

를 비슷한 단어그룹으로 확장하여 학습하고 결과모델

을 만들었다. 이를 통해 데이터가 단어그룹의 의미를 

포함하게 함으로써 추론 성능을 개선할 수 있도록 유도

하였다.

4.2 알고리즘 개선 실험과 결과

본 연구에서 제안한 단어그룹 확장 기법을 적용하여 

Fig. 10과 같이 RNN 알고리즘을 비롯한 GRU, LSTM 

에서 최소 0.37% 에서 최대 1.25% 의 추론 성능이 향

상됨을 검증하였다. 

Fig. 10. Test Result
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특히 LSTM 알고리즘에서 Fig. 11과 같이 큰 폭의 

성능 향상을 보여주었다. 또한, 소규모의 단어그룹을 활

용한 실험에서는 추론성능이 감소하는 현상을 보였다.

Fig. 11. Experimental Model Comparison Graph

그러나 본 실험에서 Sigmoid 활성함수를 사용하여 

추론 결과값을 압축함으로써 역전파시 Gradiant가 점

차 줄어들어 학습 능력이 저하됨에 따라 발생하는 

Vanishing Gradient Problem과 초기실험에서의 소

규모 단어그룹 구성으로 인해 RNN, GRU 알고리즘에

서 0.37% ~ 0.4% 의 추론 성능 향상으로 LSTM 대비 

약 70% 낮은 성능향상을 보였다. 하지만, 본 실험에서 

증명한것과 같이 소규모의 단어 그룹에 대한 확장이 아

닌 보다 다양한 넓은 범위의 단어 그룹을 사용하면 더 

높은 추론 성능 개선이 가능할 것으로 기대한다.

5. 결론

본 논문은 챗봇 플랫폼에서 선호도가 높은 RNN과 

응용 알고리즘들을 개선하여 추론 성능을 향상하는 방

법을 제안했다. 1:3, 3:9 단어그룹 확장 기법을 활용한 

신경망 알고리즘의 추론 성능향상을 구현하여 실험 및 

검증하였다. 이를 통해, RNN과 응용 알고리즘에서 최

소 0.37%에서 최대 1.25%의 성능향상을 확인하여 인

공신경망 알고리즘에서 유의미한 결과를 확인하였다. 

본 연구를 통해 얻은 이러한 연구성과는 관련 산업에서 

인공지능 챗봇 도입을 가속하고 RNN과 응용 알고리즘

을 활용하도록 하는데 기여할 수 있다. 향후 연구에서

는 본 실험에서 Sigmoid 기반 활성함수를 기반으로해 

Vanishing Gradient Problem이 발생하였고 이 문제

를 최소화하기 위해 ReLU (Rectified Linear Unit) 

활성함수를 기반으로 Vanishing Gradient Problem

을 다루려는 연구들이 진행되고 있으며 다양한 활성함

수들이 발표되고 있다[30,31]. Sigmoid 활성함수의 경

우 0과 1사이의 값만 다루기에 각 Layer에서 값을 계

속 곱하면 0에 수렴하기에 Vanishing Gradient 

Problem과 같은 문제를 갖고 있는데, ReLU 활성함수

는 입력값이 0보다 작으면 음수가 아닌 0으로 출력하

여 값이 1보다 작아지지 않게해 Vanishing Gradient 

Problem을 최소화 할 수 있는 장점이 있다. 다만, 

ReLU 활성함수도 여러 단점이 존재해 이를 보완하기 

위한 응용 ReLU 함수들이 발표되어 향후 연구에서는 

이와 같은 다양한 활성함수들이 인공신경망 알고리즘 

향상 방법에 미치는 영향에 대한 연구가 필요할 것이다.
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