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논 문 개 요

목적 지향 대화 시스템에서 대화 상태 트래킹은 사용자의 의도를 모니터링

하고 대화 상태라는 정보를 추출하여 시스템의 액션을 결정하는데 관여하는

모듈이다. 목적 지향 대화 시스템을 이용한 서비스가 점점 다방면에서 제공되

면서 대화 상태 트래킹도 멀티 도메인을 지원하는 것이 필수적인 것이 되었

다.

기존의 모든 슬롯과 값을 담은 온톨로지에 의존하는 상태 트래킹은 여러 도

메인으로 확장할 경우 학습 데이터를 구축하는데 많은 비용이 들며 복잡도가

증가하는 문제가 있다. 따라서 멀티 도메인 상태 트래킹을 구축하기 위해서는

온톨로지에 의존하지 않고 대화 데이터 자체를 학습하는 방법을 적용하는 것

이 중요하다. 대화 데이터와 같은 텍스트 데이터는 머신러닝에서 시퀀스 모델

링 문제로 여겨진다. 따라서 데이터에서 시퀀스 정보를 잘 추출하는 모델을

구축하는 것이 중요하다.

텍스트 데이터에 사용되는 주된 신경망은 순환신경망과 합성곱 신경망이지

만 최근에는 셀프 어텐션 메커니즘을 이용한 트랜스포머와 BERT가 기계 독

해와 기계 번역에서 좋은 성능을 보여주었다. 본 논문에서는 셀프 어텐션 메

커니즘과 순환신경망을 이용한 모델을 구축하여 대화 데이터로부터 대화 상태

를 트래킹하는 실험을 진행하고 기존의 순환신경망만을 이용한 모델과 정확도

를 비교하여 셀프 어텐션의 효과를 알아본다. 그리고 대화 상태 트래킹에서

문제로 지적되는 Out-of-Vocabulary 문제를 해결하기 위해 사전 훈련된 단어

임베딩과 복사 메커니즘을 사용한다. 모델은 자연어 이해(Natural Language



- ii -

Understanding) 모듈을 거치지 않고 대화에서 바로 슬롯을 트래킹하는

end-to-end 방식으로 개발된다. 실험에서는 기본 구조인 인코더-디코더 모델

부터 제안 모델까지 여러 버전의 모델에 대한 테스트를 진행하고 실험을 통해

성능을 측정해본다.
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Ⅰ. 서 론

1. 연구의 배경 및 목적

최근 기계번역, 음성인식 등의 다양한 인공지능 분야에서 신경망의 심층

학습으로 인해 큰 성능향상을 가져왔다. 특히 신경망 기반의 자동번역의 성

공은 사용자의 요구에 대한 시스템의 응답을 문장으로 자동 생성하는 신경

망 기반의 대화처리 기술 연구를 활발하게 하였다. 목적 지향 대화 시스템

(Task-oriented Dialog System)은 단순한 응답이 목적인 Chit-Chat 대화

시스템과는 다르게 사용자가 이루고자 하는 목표가 있고 시스템은 사용자가

원하는 정보를 찾아 전달하는 것을 목적으로 한다. 목적 지향 대화 시스템

은 [그림 1]과 같이 특정한 목적을 수행할 수 있는 시스템으로 다양한 도메

인에서 사용되고 있다.

[그림 1] 식당 예약 관련 시스템 액션 템플릿 예
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대화 상태 트래킹(Dialog State Tracking, DST)은 목적 지향 대화 시스템

에서 사용자의 의도, 슬롯, 값을 추적하는 모듈이다. 대화가 진행됨에 따라

대화의 상태(State)를 나타내는 사용자의 의도, 사용자가 원하는 정보에 관

련된 슬롯이 지속적으로 변경된다. 이 상태를 바탕으로 시스템은 다음 행동

을 결정하게 되므로 대화 상태 트래킹은 전체적인 대화 시스템 성능에 많은

영향을 미치는 중요한 요소이다.

대화 상태 트래킹 시스템은 지속적으로 변하는 상태를 찾아내야 하며 또

한 여러 도메인에 걸쳐 이뤄지는 대화와 새롭게 추가되는 도메인과 슬롯을

처리할 수 있도록 확장성 있는 시스템으로 만들어져야 한다. 그러나 사전에

모든 데이터가 구축된 온톨로지(Ontology)를 확보하는 것은 어려울 뿐만 아

니라 데이터들이 매우 가변적이어서 수시로 업데이트된다. 따라서 슬롯과

값이 고정된 온톨로지를 이용해 분류(classification)를 하거나 슬롯-값 쌍의

후보 세트(Candidate set)를 만들고 점수를 매기는 방식은 제한적이다.[1] 본

논문에서는 이러한 문제에 대한 대안으로 자연어 이해 모듈을 거치지 않고

대화 데이터 자체를 입력으로 받는 종단형(end-to-end) 방식을 사용하여 대

화 내에서 도메인과 슬롯, 값을 추적하고 고정된 온톨로지를 사용하지 않는

멀티 도메인 대화 상황 트래킹 시스템을 개발하고자 한다.

최근에 많은 연구들이 순환신경망과 합성곱 신경망을 어텐션 메커니즘과

함께 사용하거나 대체하는 모델들을 제안하고 있다[2, 3]. 순환신경망은 입

력을 순차적으로 처리하는 구조의 특성상 문장의 멀리 떨어진 정보들은 소

실되고 마지막 몇 단어만 기억하는 장기 의존성 문제(long-term

dependencies)를 갖고 있다. 어텐션 메커니즘은 이러한 문제를 해결할 수 있

음을 보여주었고 기계 번역과 기계 독해에서 좋은 성능을 나타냈다. 대화

시스템에서는 슬롯 채움(Slot-filling), 의도 탐지(Intent Detection) 등에서

적용되어 순환신경망의 성능을 높이기 위해 사용되었다.
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[2]에서 제안된 셀프 어텐션 메커니즘은 어텐션을 다른 시퀀스가 아닌 현

재 시퀀스에 대해 수행하는 방법으로 장·단기 기억을 보존해야하는 여러 시

퀀스 문제에 대해 효과를 보였다. 입력 시퀀스 내의 토큰 간의 위치 관계를

이용해 시퀀스를 모델링하고 긴 시퀀스를 처리하는 능력이 우수함을 나타냈

다.

본 논문에서는 셀프 어텐션 메커니즘을 기존 인코더-디코더 모델과 결합

하여 긴 대화를 효과적으로 인코딩하고 대화 상태를 예측하는 모델을 제안

한다. 그리고 셀프 어텐션의 입력 시퀀스에서 토큰들의 위치 정보를 제공하

는 절대적·상대적 두 가지 위치 인코딩 방법을 적용해 모델의 성능을 비교

해본다. 또한 멀티 도메인 상태 트래킹을 위해 온톨로지의 고정된 슬롯-값

을 사용하지 않고 복사 메커니즘(Copy Mechanism)을 이용해 대화에서 처

음 나타나는 단어에 대해 대처할 수 있는 유연한 시스템을 만드는 데 중점

을 둔다.

2. 논문의 구성

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련 연구를 통해 대화 상태 트

래킹과 멀티 도메인에서의 활용 현황에 대해 알아보고 3장에서는 대화 처리

모델의 기본구조와 셀프 어텐션 메커니즘을 설명한다. 4장에서는 본 논문에

서 집중하는 대화 상태 트래킹의 개념과 활용 현황에 대해 알아본다. 5장에

서는 제안 모델과 실험에 필요한 학습 데이터에 대한 설명을 하고 모델의

특성에 맞춰 실험 설정을 한다. 6장에서는 5장에서의 실험 결과를 제시하여

모델의 구조에 따른 정확도를 비교하고 7장에서는 결론 및 향후 계획을 통

해 발전 방향에 대해 논의를 하고 마무리 한다.



- 4 -

Ⅱ. 관련 연구

대화 상태 트래킹은 대화 시스템의 핵심기능이다. 대화 상태 트래킹의 목적

은 대화 내에서 사용자의 의도를 모니터링하고 대화 상태라는 컴팩트한 대화

정보를 추출하여 정책 모듈로 전달하는데 있다. 초기의 대화 상태 트래킹 연

구들은 자연어 이해 모듈과 대화 상태 트래킹 모듈을 연결한 구조를 사용해

트래킹 모듈이 대화가 끝날 때 까지 매 턴마다 대화 상태를 업데이트했다. 그

리고 상태 트래킹을 분류 문제로 보고 모든 슬롯과 값을 포함한 온톨로지를

구축하여 대화 내의 값에 대해 슬롯을 분류하는 방법을 이용했다.

Ramadan[4]은 고정 온톨로지를 사용하여 단어와 사용자 발화의 단어들 간

의 유사도를 이용해 여러 도메인에서 서로 다른 슬롯들에 대한 정보가 공유될

수 있도록 했다. Zhong[5]는 각각의 슬롯-값에 대해 이진 분류를 하는 모델

인 GLAD1)를 제안했다. GLAD는 전체 슬롯을 인코딩하는 전역 LSTM과 각

슬롯을 인코딩하는 지역 LSTM을 함께 사용한 인코더를 이용하고 사용자 발

화와 시스템의 이전 액션을 입력으로 받아 슬롯과 사용자 발화에 대해 유사도

를 계산한다. Nouri, Hosseini-Asl[6]은 GLAD가 인코더가 대화와 시스템의

이전 액션을 모두 학습해야 하는 어려움이 있음을 지적했다. GLAD 모델과

달리 하나의 전역 LSTM만 사용하고 슬롯 타입에 대한 임베딩을 인코더 앞단

에 놓았다. 모든 슬롯에서 공유되는 인코더를 사용해 복잡성을 낮추고 성능이

조금 더 개선된 모델인 GCE(Globally-Conditioned Encoder)를 제안했다.

위 연구들의 전제는 모든 슬롯과 값을 포함한 온톨로지를 구축해야한다는

것이다. 싱글도메인 상태 트래킹에서는 이 방법이 좋은 성과를 보였으나 멀티

1) GLAD : Global-Locally Self Attentive encoder
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도메인 대화에서는 슬롯과 값이 늘어남에 따라 복잡도가 증가하는 문제가 있

었다. 또한 사전에 모든 정보를 포함하는 온톨로지를 구축하는 것은 어려울

뿐더러 학습 과정 중에 나타나지 않았던 단어들에 대해 처리하지 못한다는 문

제(Out-of-Vocabulary, OOV)를 발생시킨다.

[그림 2] 멀티 도메인을 다루는 대화 예제

(S : System, U : User, BS : Belief States)

[5, 20, 23]에서는 자연어 이해 모듈과 상태 트래킹 모듈을 통합한 종단형

대화 상태 트래킹 모델을 제안하며 복잡도를 낮추고자 했지만 여전히 고정 온

톨로지를 사용하여 처음 나타나는 단어들을 처리할 수 없는 문제가 있었다.

다중도메인 상태 추적이 싱글 도메인의 상태 추적보다 어려운 점은 다중도메

인 대화는 [그림 2]의 멀티 도메인 대화에서 볼 수 있듯이 여러 도메인에 걸

친 많은 정보들 때문에 싱글도메인 대화에 비해 훨씬 크고 다양한 상태들이

존재해 온톨로지를 구축하는 것이 어렵다는 점이다. 그리고 각 도메인은 도메

인 간에 공통된 슬롯들을 공유할 수도 있고, 공유하지 않는 유일한 슬롯을 가

질 수도 있어 복잡한 양상을 보인다. 따라서 멀티 도메인 상태 트래킹 연구

에서는 기존의 온톨로지 기반의 대화 트래킹의 한계를 극복하여 처음 등장하

는 단어를 어떻게 처리할 것인지에 대한 문제가 중요한 과제가 되었다.
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대화 상태 트래킹 모델은 크게 고정단어(fixed-vocabulary)기반의 접근과,

개방형 단어기반의 접근으로 나눌 수 있다[7]. 고정단어 기반 방법은 [8, 9]와

같이 미리 확보한 온톨로지를 이용해 슬롯-값 후보에 대해 점수를 매기는 방

식이고 개방형 단어기반 방법은 OOV 문제를 해결하기 위해 제안된 것으로

온톨로지에 의존하지 않고 입력 데이터로부터 후보를 생성하는 방법이다.

Rastogi[10]는 온톨로지에 없는 단어를 처리하기 위해 대화 내에서 나타나는

단어들에 대해 슬롯과 쌍을 만들어 점수를 매기는 방법을 사용했고 P. Xu[1]

는 대화 상태 트래킹 시스템에 입력 시퀀스에서 특정 단어를 복사해 출력으로

내보내는 포인터 네트워크를 도입해 처음 등장하는 단어에 대한 문제를 해결

하고자 했다. Wu[31]는 인코더-디코더를 기반하여 입력 대화로부터 복사 메

커니즘을 이용해 온톨로지의 단어분포와 현재 대화로부터 단어분포를 결합하

여 대화 상태를 생성해내는 모델 TRADE2)를 제안했다. Goel[7]는 계층적 인

코더를 이용해 고정 온톨로지를 사용하는 고정형 단어 기반 방식과 대화 데이

터에서 모든 슬롯 값들을 얻는 개방형 단어 기반 방식을 함께 사용해 각 슬롯

마다 두 방법 중 더 적합한 방법을 선택해 값을 만들어내는 방법을 사용하여

모델 HyST3)를 제안했다.

대화 상태 트래킹은 대부분의 연구들이 심층 신경망과 순환 신경망을 중심

으로 이뤄지고 있다. 자연어처리에서 Transformer와 BERT 모델이 기계번역

에서 좋은 성능을 보이면서 대화 상태 트래킹에도 이용되기 시작했다. Lee[11]

는 고정 온톨로지를 이용해 도메인-슬롯 쌍을 쿼리 벡터로, 대화 컨텍스트를

키 벡터로 이용하는 BERT를 이용한 모델인 SUMBT4)를 제안했다. 그리고

예측 슬롯과 정답 슬롯의 유클리디언 거리를 이용하여 점수를 줄여가는 방식

으로 학습했다.

2) TRADE : TRAnsferable Dialogue state Generator

3) HyST :　A Hybrid Approach for Flexible and Accurate Dialogue State Tracking

4) SUMBT : Slot-Utterance Matchingfor Universal and Scalable Belief Tracking
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Ⅲ. 대화 처리 모델

1. 인코더-디코더 구조

순환 신경망은 특별히 연속데이터를 처리하기 위해 만들어진 모델로 자연어

처리 연구에서 널리 쓰이고 있다. 순환 신경망은 연속데이터의 각 스텝마다

이전 스텝의 연산과 결과를 바탕으로 같은 일을 반복적으로 한다. 일반적으로

순환 신경망은 각 유닛(unit)에 토큰을 하나씩 주입하면서 연속 데이터를 고정

사이즈의 벡터로 표현해 출력한다. LSTM(Long Short-Term Memory)은 순

환신경망의 한 종류로 기존 순환신경망이 시점이 길어질수록 앞의 정보가 뒤

로 충분히 전달되지 못하는 현상인 장기 의존성 문제를 해결하기 위해 제안된

모델이다[32]. LSTM은 은닉층의 메모리 셀에 입력 게이트, 망각 게이트, 출력

게이트를 추가하여 불필요한 기억을 지우고, 기억해야할 것들을 정한다.

LSTM은 기존 순환신경망에 비교하여 긴 시퀀스의 입력을 처리하는데 탁월한

성능을 보인다. GRU(Gated Recurrent Unit)는 LSTM의 장기 의존성 문제에

대한 해결책을 유지하면서, 은닉 상태를 업데이트하는 계산을 줄여 그 구조를

간단화 시켰다[33]. GRU에서는 업데이트 게이트와 리셋 게이트 두 가지 게이

트만 존재한다.

순환 신경망의 이와 같은 구조는 연어 모델링, 기계 번역, 음성 인식, 이미

지 캡셔닝 등에 적합해 순환 신경망 기반의 모델들이 자연어 처리에서 지배적

인 역할을 하고 있다[12].
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인코더-디코더 구조는 순환신경망을 이용한 것으로 대표적으로 시퀀스-투-

시퀀스(seq2seq)에 사용된다. seq2seq는 기계 번역, 텍스트 요약, 시계열 데이

터 예측 등에서 좋은 활약을 보였다. [그림 3]은 seq2seq 모델을 시각화 한 것

으로 입력인 ‘hello world .’를 처리하여 ‘bonjour le monde .’를 출력한다. 인코

더의 순환신경망 네트워크는 입력 시퀀스를 문장을 표현하는 벡터인 은닉 상

태(hidden state)를 만들고 디코더는 이 벡터를 이용해 출력 시퀀스를 디코딩

한다.

[그림 3] 인코더-디코더 구조

출처 : https://d2l.ai/chapter_recurrent-modern/seq2seq
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2. Self-Attention Mechanism

2-1. 어텐션 메커니즘(Attention Mechanism)

어텐션 메커니즘[13]은 기계번역에서 긴 문장을 기억하기 위해 고안된 방

법이다. 기존의 시퀀스-투-시퀀스(Sequence-to-Sequence, seq2seq)모델은

전체 문장에 대한 정보를 하나의 고정된 길이의 컨텍스트 벡터로 압축하고

디코더는 이 벡터를 이용해 출력을 만들어낸다. 여기에는 두 가지 문제가

있는데 인코더가 문장에 대한 모든 정보를 하나의 벡터로 압축하기 때문에

정보를 담는데 한계가 있고 병목현상이 일어난다. 또한 학습이 진행됨에 따

라 RNN의 전형적인 문제인 기울기 소실로 인해 문장에 대한 정보를 조금

씩 잃어버리게 된다.

어텐션 메커니즘은 이를 위한 대안으로 입력 문장이 길어지면 출력 문장

의 정확도가 떨어지는 것을 보정해주기 위해 만들어졌다. 어텐션 메커니즘

에서는 인코더의 각 은닉 상태에 가중치를 적용해 입력 문장의 은닉 상태들

을 동일한 비율로 참고하지 않고, 디코더의 해당 스텝에서 예측해야할 단어

와 연관이 있는 입력 단어부분을 집중해서 본다.
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[그림 4] seq2seq 구조에서의 어텐션 메커니즘

출처 :https://wikidocs.net/22893

인코더의 각 시점에 따른 은닉 상태를  라고 할 때 디코더의 현

재 시점 t에서의 은닉 상태를  , t번째 단어를 예측하기 위한 어텐션 값을

라고 정의한다. 그리고 현재 디코더의 시점 t에서 단어를 예측할 때, 인코

더의 각각의 은닉 상태와 디코더의 현 시점 가 얼마나 유사한지 판단하는

어텐션 스코어와 와 인코더의 모든 은닉 상태의 어텐션 스코어의 모음 값

을 라고 정의하면 다음과 같다.

  ∈

  


 

에 소프트맥스 함수를 적용하여, 모든 값을 합하면 1이 되는 확률 분포인

어텐션 분포 를 만든다.
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 
 

 
  






어텐션의 최종 결과값을 얻기 위해 각 인코더의 은닉 상태와 어텐션 가중치

를 곱하고 더하는 가중합(weighted sum)을 하여 어텐션 함수의 출력 값인

를 구한다. 어텐션 값 는 인코더의 문맥을 포함하고 있어 컨텍스트 벡터

(Context Vector)라고 불린다. 디코더에서는 디코딩 시 t시점의 은닉 상태를

어텐션 값 와 결합해 하나의 벡터로 만드는 작업을 수행한다.

2-2. 셀프 어텐션 메커니즘(Self-Attention Mechanism)

인트라-어텐션(Intra-Attention)[1]이라고 알려져있는 셀프 어텐션 메커니

즘은 한 문장 내에서 단어들 간의 관계를 표현하는 어텐션 메커니즘이다.

셀프 어텐션은 문장 내의 어떤 단어에 대해 표현할 때 동일한 문장 내에서

서로 다른 위치에 어텐션을 적용해 나타내는 방법으로 기계 독해, 이미지

캡션 생성 등의 분야에서 유용함이 밝혀졌다. Jianpeng Cheng, Li Dong[1]

에서는 셀프 어텐션이 기계 독해에 적용되었는데 문장 내에서 현재 단어와

이전 단어들 간의 상관관계를 학습할 수 있음을 보여주었다. 기존 시퀀스-

투-시퀀스에서의 어텐션에서는 입력문장과 목표문장이 서로 다른 문장들이

고 그 단어들간의 연관성을 찾아냈기 때문에 동일 문장 내에서의 단어들 간

의 정보는 얻을 수 없었다. [그림 5]는 문장 ‘The animal didn’t cross the

street because it was too tired.‘에 대한 셀프 어텐션 예시를 나타낸 것이
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다. 모델은 단어 ’it’을 표현하기 위해 문장 내의 ‘The’, ’Street’, ’animal’ 단

어들을 참고한다. 그리고 학습이 진행될수록 ’it’이 ‘The’나 ‘Street’가 아닌

‘animal’과 관련이 높다는 것을 찾아내어 높은 가중치를 부여한다. 셀프 어

텐션은 문장 내의 다른 위치들을 보면서 해당 문장을 더 풍부하게 인코딩

할 수 있도록 한다.

Vaswani의 “Attention is all you need“ [2]에서는 셀프 어텐션을 완전한

모델로써 적용했는데 셀프 어텐션과 피드포워드 레이어만을 이용한 모델인

트랜스포머(Transformer)를 발표했다. 이 논문에서는 셀프 어텐션의 입력이

되는 임베딩에 위치 인코딩(Positional Encoding)을 적용하고 셀프 어텐션을

여러 번 적용하는 멀티헤드 어텐션과 이를 피드 포워드로 연결한 트랜스포

머 블록을 만들었다. 그리고 이 블록으로 인코더와 디코더를 만들어 구축한

모델이 트랜스포머이다.

셀프 어텐션은 각 스텝에서 모든 단어에 대해 직접적인 관계를 모델링한

다. 즉 위의 예시에서 ’it’의 의미를 식별하기 위해 ‘animal’이라는 단어에 높

[그림 5] 셀프 어텐션 시각화

출처 :https://ai.googleblog.com/
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은 가중치를 부여해 즉각적으로 참고하는 방법을 배운다. 셀프 어텐션은

매 시퀀스의 토큰마다 적용되면서 입력 시퀀스  를

  표현으로 바꾼다. 여기서 는 에 대한 정보와 가 내

의 다른 위치의 토큰과 얼마나 관련이 있는지에 대한 정보를 통합하여 담고

있다. 다음은 길이가 n인 문장 에서 단어 의 셀프 어텐션 계산 과정이

다. 첫 번째로 시퀀스의 모든 입력 단어벡터 X에 대해 세 가지 가중치 행렬

을 만들고 각 단어벡터와 곱해 세 가지 벡터를 만든다. 이 벡터들을 쿼리

(Query) 벡터, 키(Key) 벡터, 값(Value) 벡터라 한다.

   
 

 
  ∈

 

 




  ∙

기존의 인코더-디코더에서 어텐션 메커니즘은 입력문장과 목표문장의 서로

다르고 입력문장은 인코더의 입력으로, 목표문장은 디코더의 입력으로 들어

갔다. 그리고 인코더의 은닉 상태와 디코더의 은닉 상태를 키 벡터와 쿼리

벡터로 하여 어텐션을 계산했다. 셀프 어텐션에서는 동일 문장에 대해서 쿼

리 벡터와 키 벡터를 만들고 어텐션을 계산한다. 값 벡터는 어텐션의 결과

계산된 쿼리와 키의 유사도가 적용된 키 벡터를 나타낸다.

두 번째로 현재 스텝의 단어벡터를 쿼리 벡터, 유사도를 비교할 단어벡터

를 키 벡터라고 하고 쿼리 벡터에 대해 시퀀스 내의 자신을 포함한 모든 키

벡터에 대해 유사도를 계산한다. 두 단어벡터의 유사도 는 두 벡터를 내

적하고 벡터 차원의 제곱근으로 나눠줌으로써 구할 수 있다. 그리고 여기에
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값 벡터 를 곱하여 가중치가 적용된 어텐션 값을 구한다. 이 과정을 행렬

차원에서 진행하면 다음과 같다. 전체 단어벡터 행렬 에 대해 세 가중치

행렬을 이용해    행렬을 만든다. 그리고 모든 문장 내의 모든 키 단

어벡터에 대해 유사도를 계산한 뒤 이에 대한 소프트맥스를 계산한다. 계산

된 어텐션 스코어에 값 행렬을 곱하여 어텐션 값을 얻는다.

   






위 과정을 Scaled Dot-Product라고 한다. 쿼리와 키의 유사도를 나타내기

위해 내적(Dot-Product)를 하고 벡터 차원의 제곱근으로 나눠(Scale) 내적

이 너무 커지는 것을 방지한다. 그리고 마지막으로 가중치가 적용된 모든

값 벡터들을 더하면 시퀀스 내의 모든 단어들에 가중치를 적용한 쿼리 단어

의 표현을 출력한다. 위 과정을 행렬차원에서 보면 [그림 6]으로 나타낼 수

있다. 행렬 X의 각 행은 단어벡터를 의미한다.
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[그림 6] Scaled Dot-Product Attention

출처 : http://jalammar.github.io/illustrated-transformer/

코사인 유사도에서 두 벡터의 내적이 클수록 유사도가 높아지듯이 어떤 쿼

리 단어와 키 단어가 특정 일을 수행하는데 중요한 관계에 있다면 모델은

두 단어벡터의 내적을 키우는 방식으로 학습한다. 따라서 내적이 클수록 벡

터 공간상에서 가까이에 있을 가능성이 높아지게 된다.



 
 =
















  
  
  











 
 

 

















      




  
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위 예시는 Scaled Dot-Product Attention을 이용해 쿼리, 키, 값 사이의 관

계를 담은 새로운 행렬을 나타낸 것이다. 행렬의 행은 쿼리 단어이고 열이

키 단어일 때 쿼리와 키가 서로 같은 문장인 셀프 어텐션을 나타내고 있으

며 계산 결과는 같은 문장 내의 모든 단어 쌍 사이에서 의미적, 문법적 관

계를 담고 있다.

2-3. 멀티 헤드 어텐션(Multi-Head Attention)

[그림 7] 멀티 헤드 어텐션

출처 : http://jalammar.github.io/illustrated-transformer/

멀티 헤드 어텐션은 여러번의 셀프 어텐션을 통해 입력 데이터의 다양한

측면을 포착한다. 한 번의 셀프 어텐션의 출력 크기가 mod일 때 동일한 입

력 시퀀스의 임베딩에 대해 헤드의 개수만큼 셀프 어텐션을 계산하여
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mod 차원으로 나타낸 후 그 결과를 이어붙인다. 각 헤드의 어텐션 계산

은 서로 다른 쿼리, 키, 값 가중치를 갖기 때문에 헤드의 수 만큼 다양한 정

보가 저장될 수 있다. [그림 7]과 같이 이 과정이 세트 수 만큼 병렬로 진행

되어 멀티 헤드 어텐션이라고 한다. 모두 합쳐진 어텐션 결과들은 피드포

워드 레이어를 통해 형상이 맞춰진다. 이 과정을 통해 모델이 입력 시퀀스

를 여러 개의 표현으로 나타내고 어느 한 표현에 치우치지 않고 서로 다른

포지션에 어텐션을 할 수 있도록 한다. [2]에서 제안된 트랜스포머는 8개의

헤드를 사용하며 싱글 헤드보다 멀티 헤드일 때 기계 번역에서 좋은 결과를

보였다.

2-4. 문장 내 위치정보

RNN이 자연어처리에서 유용한 이유는 입력에 대한 순차적인 정보를 신

경망의 은닉 상태에 저장하기 때문이다. 그래서 같은 단어라 할지라도 그

위치에 따라 은닉 상태의 정보가 달라 입력 시퀀스에서 각 단어가 고유한

출력 표현을 갖도록 보장한다. 하지만 딥러닝 모델은 학습에 많은 데이터를

필요로 하고 모델이 학습하기에 텍스트 데이터가 적절히 가공되거나 라벨링

되어 있지 않은 경우가 많아 데이터에 대해 추가적인 정보를 제공해 줄 필

요가 있었다. 이후 여러 연구들에서 문장 내 토큰들의 위치를 인코딩한 정

보를 함께 이용하는 방법들이 제안되었다. [14]에서는 위치정보를 포함한 어

텐션 레이어를 순환 신경망 위에 쌓음으로써 Slot-filling 성능을 개선시킨

바가 있다.
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셀프 어텐션만을 사용하는 트랜스포머는 순환신경망을 사용하지 않기 때

문에 위치 정보를 추가적으로 통합하는 과정이 더욱 중요하다[15]. 트랜스포

머는 단어 임베딩에 절대적 위치 인코딩(Absolute Positional Encoding)을

함으로써 시퀀스의 절대적인 위치에 대한 정보를 나타낸다. 절대적 위치 인

코딩은 모델에게 단어에 대한 순서 정보를 주기 위해 삼각함수를 이용해 위

치 별로 특정한 패턴을 따르는 위치 인코딩 벡터들을 만드는 것으로 단어

임베딩에 더하여 위치 정보를 통합한 임베딩을 구성한다.

[그림 8] 트랜스포머의 위치 인코딩

각 단어의 임베딩 벡터는 인코더의 입력으로 사용되기 전에 [그림 8]과 같

이 위치 인코딩 값들이 더해진다. 트랜스포머는 위치 정보를 가진 값을 만

들기 위해 사인 함수와 코사인 함수의 값을 사용하고 이를 임베딩 벡터에

더해줌으로써 단어의 순서 정보를 나타낸다.

  
mod

  
mod
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는 입력 문장에서 단어의 포지션을 나타내고 는 임베딩 벡터 내의 인덱

스로  이며 는 입력 단어의 차원을 말한다. 인덱스가 짝수인

경우 사인함수, 홀수인 경우 코사인 함수를 사용한다. 위치 인코딩을 계산하

기 위해 삼각함수를 사용하는 이유는 다음과 같다. 예를 들어, 길이가 4인

문장을 바이너리로 나타낸다면 [그림 9]처럼 각 자리마다 비트를 바꾸면서

표현할 수 있다. 이것을 실수를 사용해 공간을 절약하면서 매 단어마다 고

유한 인코딩을 할 수 있는 방법이 삼각함수를 이용하는 방법이다.

[그림 9] 위치 인코딩 예시

위에서 언급한대로 트랜스포머에서는 순환신경망을 사용하는 것이 아니기

때문에 시퀀스의 순서가 자연스럽게 인코딩되지 않는다. 삼각함수를 이용하

면 어떤 길이에 대해서도   ∙ 형태로 나타낼 수 있기

때문에 긴 길이의 문장이 나왔을 때도 적용할 수 있다. 또한 삼각함수의 특

성에 따라 서로 다른 위치 사이의 관계도 표현할 수 있다.

Peter Shaw는 [15]에서 입력 시퀀스의 모든 토큰 쌍들의 관계를 고려한

상대적 위치 인코딩(Relative Positional Encoding)을 제안하고 이를 셀프 어

텐션에 적용했다. [15]에서는 상대적 위치 인코딩이 두 단어 간의 거리가 너
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무 먼 경우 유용하지 않아 최대 상대적 위치(maximum relative position)는

상수 로 지정하였다. 따라서 두 단어 간의 상대적 거리 관계는 개의

라벨사이에서 정의된다. 입력 문장에서 i, j 번째 단어벡터    에 대해 상

대적 위치 인코딩을 
 

 ∈
 ( ) 라고 정의했다.

[그림 10] 토큰 간 relative position

예시

[그림 10]은 2번째 위치한 단어 와 다른 단어 간의 거리를 나타낸 것으로

토큰 간의 거리인 상대적 위치를 간선으로 나타내고 있다. 모델은 두 토큰

간의 상대적 거리인 
 

 를 학습을 통해 배우게 된다. 위 내용을 식으로

나타내면 다음과 같다.

 


  

 , 
  



식 (3), (4)에서는 각 단어토큰 간의 상대적 거리를 이용해 셀프 어텐션을

계산하기 위해서 기존 셀프 어텐션 식에 두 항을 추가하였다.
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 

  


 (1)

 
  




  (2)

식 (1)에서는 쿼리 벡터인 i번쨰 단어벡터와 키 벡터인 j번째 단어벡터에

대해 Scaled dot product를 하는 과정으로 키 벡터인 j번째 단어벡터에 에

두 단어 간의 상대적 거리 인코딩 
를 더해 위치정보를 통합한다. 식 (2)

는 i번째 단어벡터를 표현하기 위해 값 벡터 부분에 두 단어의 상대적 위치

인코딩을 더해준다. 저자는 상대적 위치 임베딩을 기존 키 벡터와 값 벡터

에 더해줌으로써 상대적 위치 정보를 주입할 수 있다고 한다. [15]에서는 절

대적 위치 인코딩을 없애고 상대적 위치 인코딩을 셀프 어텐션에 적용해 기

계번역 실험을 한 결과 기존 트랜스포머보다 조금 더 높은 BLEU점수를 얻

었다.

트랜스포머는 순환 신경망 없이 셀프 어텐션만을 이용한다. Lei[16]는 경

량화 된 순환신경망인 SRU(Simple Recurrent Unit)을 제안하고 이를 트랜

스포머의 어텐션과 함께 사용했다. 어텐션과 연결된 피드포워드 레이어를

SRU로 대체하여 순환신경망이 입력 시퀀스의 순차적 정보와 상대적인 위

치 정보를 얻는 효과를 이용했고 기존 트랜스포머보다 높은 BLEU점수를

얻었다. Neishi[17]는 단어 임베딩에 절대적·상대적 위치 인코딩을 적용한

트랜스포머 모델들로 기계독해에 대한 실험을 통해 성능을 비교했다. 실험

결과 상대적 위치 인코딩을 적용한 모델이 조금 더 높은 BLEU 점수를 받
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으며 절대적 위치 인코딩을 적용한 모델보다 긴 문장을 잘 처리하고 번역의

정확도도 높음을 보여주었다.

Ⅳ. 대화 상태 트래킹(Dialog State Tracking, DST)

1. 목적 지향 대화 시스템

목적 지향 대화 시스템은 사용자가 자연어 형태의 텍스트나 음성을 통해 원

하는 작업을 수행할 수 있도록 도와주는 시스템이다. 전통적인 목적 지향 대

화 시스템은 [그림 11] 같이 자연어 이해(Natural Language Understanding,

NLU), 대화 관리(Dialog Management, DM), 자연어 생성(Nagural Language

Generation, NLG)모듈이 파이프라인 형태로 연결된 구조를 갖고 있다.

[그림 11] 목적 지향 대화 시스템
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시스템은 사용자 발화로부터 원하는 것이 무엇인지 의도를 파악하기 위해

의도를 사용자가 채워야 할 폼(form)으로 간주하여 대화를 진행한다. 각각의

의도는 사용자의 요청을 처리하기 위해 슬롯 혹은 필드의 셋으로 구성된다.

대화 이해 모듈에서는 도메인 파악(Domain Identification), 의도 분류(Intent

Classification)와 슬롯 태깅(Slot Tagging)을 통해 사용자의 의도를 파악하고

대화 내에서 요청한 것이 무엇인지 의도와 관련된 슬롯들을 채운다. 도메인

파악과 의도 분류는 분류 문제로, 슬롯 태깅은 시퀀스 라벨링(sequence

labeling) 문제로 접근한다.

대화 관리 모듈은 대화 이해 모듈의 결과와 대화 기록을 토대로 시스템 응답

의 액션을 결정하는 모듈로 대화 상태 트래킹(Dialog State Tracking, DST)과

시스템의 액션을 결정하는 정책(Policy)로 구성된다.

대화 상태 트래킹은 지식베이스와 연계되어 추가적인 정보를 질의하고, 매

사용자의 발화마다 변화하는 대화 상태를 추적한다. 대화 상태(Dialog State)

는 사용자가 제공한 대화를 압축적으로 표현하며 어떤 태스크를 완수하기 위

해 유지되어야 할 정보이다. 보통 대화 상태 트래킹은 대화를 슬롯 채우기

(slot-filling) 문제로 보고 대화 상태를 어떤 도메인에서 미리 정의된 슬롯들과

그 값으로 정의한다. 대화 상태 트래킹은 사용자의 발화를 입력으로 사용자의

목적에 해당하는 슬롯과 값을 예측하는 모듈이다. 대화의 턴(turn)마다 사용자

로부터 얻어지는 정보들이 구체화되거나 변화하기 때문에 상태 트래킹 모듈은

그 상태를 추적하는 것을 담당한다. 대화 상태 트래킹은 대화 이해 모듈의 출

력을 가지고 룰 기반(rule-based)의 트래킹을 하거나 신경망을 이용한 학습을

Utterance Show flights from Seattle to San Diego tomorrow

Slots O O O B-fromLoc O B-toLoc B-toLoc B-depart_date

Intent Flight

[표 1] 의도분류와 슬롯 태깅 예
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한다. 정책은 대화 상태를 입력으로 받아 시스템이 취해야 할 액션을 결정하

는 것으로 대화 상태를 시스템 액션으로 매핑하는 과정이다. 정책은 일종의

룰로써 주어진 상태에서 어떤 액션을 취할지 결정하는 것이다. 정책을 학습하

는 방법은 룰 기반의 방법과 머신러닝의 지도학습이나 강화학습을 이용하는

방법이 있다.

[그림 12] 대화 관리 흐름

출처 :www.coursera.org/learn/language-processing

　[그림 12]는 대화 관리 모듈을 나타낸 그림으로 사용자와 시스템의 대화가

턴 별로 진행되고, 시스템은 사용자의 발화를 관찰하며 대화의 상태를 업데이

트한다. 대화 관리 모듈은 이 상태를 추적하는 역할을 하며, 사용자가 궁극적

으로 달성하고자 하는 목적을 위해 대화가 진행되면서 점점 구체화되거나 변

경되는 정보들을 추출한다. 그리고 시스템은 어떠한 대화 상태에 있을 때 어

떤 응답을 해야 하는지에 대한 룰인 정책을 학습해야한다. 마지막으로 자연어

생성 모듈은 대화 관리 모듈의 상태와 시스템 응답을 자연어 형태로 매핑하여

사용자에게 전달한다. 이처럼 한 모듈의 출력을 다음 모듈의 입력으로 받는
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대화시스템을 파이프라인 대화 시스템이라고 한다. 그러나 파이프라인 방식의

시스템은 상위모듈에서 발생된 에러가 하위모듈로 전파될 수 있고 문제가 발

생했을 때 어떤 지점에서 기인했는지 파악하기 어렵다는 한계가 있다. 그리고

모듈 간의 의존성으로 한 모듈이 변경되면 나머지 모듈들도 다시 학습되어야

하는 문제가 있다. 이 한계를 극복하기 위해서 종단형 목적 지향 대화 시스템

(End-to-End Dialog System)이 연구되기 시작했다. 종단형 대화 시스템은 여

러 모듈을 하나로 통합해 한 모듈의 출력을 다른 모듈의 입력으로 이용해 학

습하지 않고 대화 데이터 자체를 학습하는 방법이다. 종단형 목적 지향 대화

시스템은 기존 파이프라인 시스템의 모듈들을 부분적으로 합친 모델부터 모든

모듈을 하나로 통합한 모델까지 다양하다.

2. 대화 상태 트래킹

대화 상태 트래킹 모듈은 자연어 이해 모듈의 출력을 입력으로 받아 대화의

목적이 달성될 때 까지 정보를 지속적으로 업데이트한다. 따라서 대화 상태는

어떤 시점에서 사용자가 시스템에게 원하는 것에 대한 표현이며 대화 히스토

리에 근거해 다음 상태를 예측하게 하는 정보이다. 상태 트래킹 모듈은 대화

히스토리에 대한 관찰 분포인 자연어 이해 모듈의 출력과 시스템 액션을 입력

으로 현재 상태에 대한 추정분포를 예측한다.
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[그림 13] 파이프라인 다이얼로그 시스템

일반적인 파이프라인 시스템에서는 [그림 13]과 같이 자연어 이해 모듈이

사용자 발화를 처리하여 도메인, 의도, 슬롯에 대한 신뢰점수를 N-best 리스

트 형태로 생성하여 대화 상태 트래킹 모듈로 전달한다. 자연어 이해 모듈에

서 종종 발생하는 에러는 파이프라인 시스템 특성상 하위로 전파되어 대화 상

태 트래킹을 어렵게 한다. 따라서 자연어 이해 모듈을 없애고 사용자 발화와

대화 히스토리로부터 대화 상태를 바로 추론하는 종단형 대화 상태 트래킹 모

델들이 등장하기 시작했다[18, 19, 20, 21, 22]. [18]에서는 처음으로 어텐션을

적용하여 종단형 방식으로 의도 분류와 DST의 슬롯 태깅을 함께 학습하는

Joint Training 방법을 제안했다.



- 27 -

[그림 14] delexicalized sentences

출처:　Speech and Language Processing. Daniel Jurafsky & James H. Martin.

이 모델들은 직접 추출한 피쳐 대신 신경망을 이용해 데이터에 대한 표현을

학습한다. 그리고 [그림 14]와 같이 사용자의 발화에서 슬롯에 해당되는 값을

대표 명사로 치환(delexicalization)하여 인코더-디코더 구조를 통해 토큰을 생

성할 때 슬롯에 알맞은 값을 끼우는 방법을 사용했다. 그러나 이 방법 또한

고정 온톨로지를 사용하기 때문에 온톨로지에 존재하지 않는 슬롯 값에 대해

서 처리할 수 없다는 한계가 있다. [5, 23]에서는 이런 문제를 지적하며 미리

정해진 슬롯-값 사전을 이용하지 않고 독립적인 슬롯 인코더를 사용하여 슬롯

의 값에 해당하는 단어들과 슬롯을 매칭해 슬롯-값 쌍에 대한 점수를 매기거

나 포인터 네트워크를 사용하여 처음 등장하는 단어들을 처리하도록 했다. 이

모델들을 기반으로 [6, 24]에서는 위 모델들을 경량화하거나 대화 인코딩에 대

한 부분을 개선하면서 더 확장성있는 모델을 만드는데 주력하였다.
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Ⅴ. 실험

1. 제안 모델

앞 장에서는 관련 연구를 통해 목적 지향 대화 시스템에서의 대화 상태

트래킹과 멀티 도메인에서의 모델들을 살펴보았다. 이번 5장에서는 멀티 도

메인의 대화 데이터셋을 입력 데이터로 활용하여 해당 대화에 포함된 도메

인, 슬롯, 값을 추출해내는 모델을 제안하고 실험을 진행한다.

일반적으로 대화 상태 트래킹 연구에서는 사전에 온톨로지에 슬롯들과 각

슬롯이 취할 수 있는 값을 정의하여 이에 국한된 대화데이터를 사용하였다.

그러나 사전에 모든 값들이 정의된 온톨로지를 구축하는 것은 많은 비용이

들고 서비스를 만드는 회사에서는 제3자가 보유한 데이터베이스에 접근하는

것이 외부 API를 통하게 되므로 접근성을 확보하는 것이 쉽지 않다[23]. 따

라서 대화 데이터 셋에서 온톨로지의 고정된 슬롯-값을 사용하지 않고 대화

자체만을 이용하여 대화 상태를 트래킹할 수 있도록 입력 텍스트인 대화 히

스토리로부터 슬롯-값 후보들을 생성하는 개방형 단어 기반 방식의 트래킹

모델을 개발하고자 한다. 셀프 어텐션 메커니즘은 문장 내의 토큰들 간의

연관된 정도를 학습하고 이 정보를 바탕으로 문장 구조에 대한 피쳐를 추출

하는 방법으로 기계번역, 독해 연구들에서 이를 이용한 모델들이 좋은 성과

를 보였다. 본 연구의 모델에서도 대화 텍스트를 인코딩하여 피쳐를 표현하

기 위해 셀프 어텐션을 여러 번 실행하는 멀티헤드 어텐션을 이용한다.

RNN기반의 모델들은 그 자연적인 특성으로 인해 시퀀스 내의 토큰들의 위

치적인 정보를 포함하고 있다. 하지만 셀프 어텐션은 그 자체로는 입력 시
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퀀스에 대한 위치 정보를 익힐 수 없기 때문에 입력 문장의 토큰들에 대한

위치 임베딩을 제공해주어야 한다. 따라서 인코더에서는 단어 임베딩에 상

대적 위치 인코딩을 적용하여 멀티헤드 어텐션을 수행하고 이 결과를 순환

신경망의 출력과 결합한다.

모델의 디코더에서는 슬롯에 대한 값을 생성하면서 현재 대화에서 적절한

단어를 복사해오는 복사 메커니즘을 사용해 온톨로지에 없는 단어들이 대화

에 등장하는 경우에도 입력 문장으로부터 단어를 복사해오면서 OOV문제

를 해결하고자 한다. 그리고 현재 대화 데이터에서 어떤 슬롯들이 포함되어

있는지 각 슬롯에 대한 분류를 하는 슬롯 분류기를 보조적인 학습방법으로

함께 이용한다. 슬롯 분류는 디코딩 과정에서 함께 사용되어 모델이 슬롯에

대한 값 생성하는 디코딩 프로세스를 도와준다. 슬롯 분류에서는 각 슬롯을

{‘none’, ‘dontcare’, ‘other’}로 분류한다.

[그림 15] 제안 모델
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1-1. 인코더

인코더는 입력 시퀀스를 임베딩 층으로 주입해 벡터화하고 양방향 GRU를

통해 시퀀스를 인코딩한다. 인코더의 입력은     로 정의하며

사용자 발화와 시스템 응답을 담은 대화의 턴 t까지를 나타낸다. 임베딩은

300차원의 Glove 임베딩[32]과 100차원의 캐릭터 임베딩을 사용하여 400차원

의 임베딩 를 사용한다. 임베딩 레이어는 입력 의 단어들을 400차원의

단어 임베딩으로 투영한다. GRU는 임베딩 레이어의 결과를 받아 새로운 은닉

상태 를 계산한다. GRU가 양방향이기 때문에 양방향 출력을 합쳐 다음 레

이어로 전달한다.

  

  


⊕ 


멀티헤드 어텐션은 상대적 위치 인코딩을 적용한 단어 임베딩을 입력으로

받는다. 그리고 시퀀스 내의 쿼리 벡터와 키 벡터간의 유사도가 계산된 어텐

션의 결과는 정규화 레이어를 거쳐 피드포워드 레이어로 전달되고 어텐션의

결과와 피드포워드의 결과를 더하는 잔차 연결(Residual Connection)을 한다.

잔차 연결은 여러 레이어들이 있을 때 마지막 레이어의 결과에 입력을 다시

더해줌으로써 입력 데이터의 정보가 소실되는 것을 막는다. 여기서는 피드포

워드의 결과에 멀티헤드 어텐션의 결과를 더함으로써 위치 정보를 보존하는

효과가 있다. 피드포워드 레이어의 결과는 다시 정규화 레이어를 통과한다. 그

리고 기존 GRU의 출력과 피드포워드 레이어의 출력을 Feature fusion gate를

이용해 두 표현을 하나의 표현으로 합치는 과정을 거친다. Feature fusion
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gate는 식 (1), (2)에서 학습 가능한 두 가중치 매트릭스를 도입해  를 만

들고 식 (3)을 통해 기존 표현인 GRU의 출력과 새롭게 합쳐진 표현사이에서

정보를 선택하여 합침으로써 최종적으로 인코딩된 문맥표현 


를 출력한다.

   

  
     (1)

 
′  (2)


  ⊙ ⊙ (3)

1-2. 디코더

디코더에서는 인코딩 된 대화 히스토리를 이용해 대화와 관련된 도메인과

슬롯을 찾아내고 이에 대한 값을 디코딩한다. 디코더 GRU의 입력으로는 도메

인 단어 임베딩과 슬롯 단어 임베딩을 합쳐 (도메인, 슬롯) 쌍을 사용하고 각

쌍마다 알맞은 값을 예측해야한다.

디코더에서는 (도메인, 슬롯)에 대한 값을 디코딩하기 위해 복사 메커니즘을

이용한다. 복사 메커니즘은 현재 대화 내의 단어 분포로부터 단어를 생성해낼

지 전체 단어 임베딩으로부터 단어를 생성해낼지 결정한다. 이 과정을 통해

대화 내의 단어가 학습 데이터에 존재하지 않더라도 슬롯에 대한 값을 디코딩

할 수 있도록 한다. 대화 분포  와 전체 단어 분포 는 디코더의 매
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스텝마다 생성된다.


  ∙ 

 
 ∙ (1)


gen  ∙     

∙


(2)


  

gen ∙


gen ∙


(3)

스텝 에서 번째 (도메인, 슬롯) 입력인 에 대한 값을 생성할 때 GRU에

서 출력되는 은닉상태는 이다. 먼저 디코더는 와 전체 단어 임베딩 

와 내적해 


를 만들고, 를 인코더의 출력 


과 내적해 


를 만든

다. 두 분포를 하나의 분포로 만들기 위해서 
gen

을 정의한다. 
gen

은 학습대

상인 확률 값으로 두 분포를 어느 비율로 합칠 것인지 결정하는 값이다. 
gen

은 식 (2)를 이용해 계산된다. 는 디코더의 은닉상태와 인코더의 출력을 내

적한 컨텍스트 벡터이다. 학습된 
gen

을 이용해 두 분포에 가중치를 적용하여

최종 단어출력에 대한 분포 


을 계산한다.

디코더에서는 인코더의 출력과 현재 (도메인, 슬롯)이 현재 대화와 연관이

있는지에 대해 다중 클래스 분류를 한다. 분류 클래스는 모든 슬롯을 ‘none’,

‘dontcare’, ‘other’로 분류한다. 분류기는 각 대화 턴에서 어떤 도메인-슬롯 쌍

이 언급되지 않으면 ‘none’, 사용자가 이 슬롯에 어떤 값이든 수용할 수 있다

면 ‘dontcare’, 해당 슬롯에 어떤 값이 채워져야 한다면 ‘other’로 분류한다. 모

델은 ‘none’으로 분류되는 관련 없는 슬롯에 대해 디코더가 출력한 값을
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‘none’으로 치환하고 ‘other’로 분류된 슬롯에서만 복사 메커니즘에 의해 단어

를 대화로부터 복사할지 새롭게 생성할지 결정한다. 모델은 슬롯에 대한 값을

생성함과 동시에 슬롯 분류를 함께 학습하고 최적화한다. 표준 크로스 엔트로

피를 이용하며 슬롯 값 생성 Loss와 슬롯 분류 Loss를 합친 값을 전체 Loss

로 정의한다.

  gen  

2. 실험 개요

본 실험에서는 제안모델을 구축하여 멀티 도메인을 다룬 대화가 담긴 텍

스트를 입력 데이터로 활용하여 대화 상태를 출력하는 실험을 진행한다. 실

험은 제안모델에 대해 학습을 진행하여 결과를 확인하고 같은 데이터셋을

이용한 관련 연구들의 결과와 비교한다. 그리고 베이스라인 모델인 seq2seq

모델을 기준으로 제안모델에 적용된 기법들을 여러 개의 버전으로 만들어

구조별로 모델결과를 비교해본다.

실험에 쓰일 프로그래밍 언어는 Facebook AI에서 제공하는 오픈소스 딥러

닝 라이브러리인 Pytorch이며, 학습은 브라우저를 통한 클라우드 기반의

Jupyter 노트북 개발환경을 제공하는 Google Colab에서 진행한다. Colab은

Google Drive와의 연동을 이용해 코드를 업로드하거나 Jupyter 노트북 내에

서 바로 작성가능하다. 소프트웨어와 하드웨어에 대한 사항은 [표 2]에 있

다.
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[그림 16] Google Colab Jupyter

H/W 사양 S/W 버전

CPU
Intel(R) Xeon(R) CPU @

2.30GHz
Pytorch 1.4.0

RAM 26 GB CUDA 10.2

GPU Tesla P100-PCIE-16GB OS
Ubuntu

16.04

[표 2] 실험에 쓰인 하드웨어, 소프트웨어 사양

3. 실험 데이터 설정

Multiwoz 2.0[30]은 여러 도메인에서 다양한 주제를 가지고 사람-사람의 대

화를 라벨링한 데이터셋으로 목적지향, 다중 도메인, 사람 간의 대화를 담은

데이터셋 중 가장 규모가 크다. Multiwoz는 평균 13.67턴의 1만개의 대화를

담고 있고 7개의 도메인과 37개의 슬롯타입을 포함한다. [표 3]은 실험에 사
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용할 데이터, 도메인, 슬롯 갯수를 정리한 것이고 [표 4]는 도메인 별 슬롯

을 정리한 것이다. MultiWOZ의 7개의 도메인 중 학습하기에 데이터가 적은

2개의 도메인(병원, 경찰서)을 제외하고 데이터 수가 충분한 5개의 도메인과

도메인에 속한 30개의 슬롯을 이용한다. ‘area’, ‘type’ 과 같은 몇 슬롯은 여러

도메인에서 나타나며 실험에서는 도메인 간에 슬롯을 공유하지 않는다. 따라

서 디코더의 입력이 되는 도메인과 슬롯은 ‘domain-slot’, 대화 상태 트래킹

결과로 출력되는 도메인과 슬롯, 값은 ‘domain-slot-value’ 형식으로 나타낸다.

만약 사용자가 슬롯에 대한 값을 할당하지 않은 경우 ‘None’으로 나타낸다.

[표 4]는 데이터 셋의 예시로 각 대화 마다 여러 개의 턴으로 구성되어 있

다. 학습에는 대화에 해당하는 ‘system_transcript’, ‘transcript’를 사용하고 대

화 상태 예측에 대한 정답을 확인하기 위해 ‘belief_state’, ‘domain’ 항목을 사

용한다.

Dataset
Training

dialogues

Validation

dialogues

Test

dialogues
Domain

Domain-

Slot pair

Vocab

Size

Multiwoz

2.0
8438 999 1000 5 30 18311

[표 3] 학습에 사용할 MultiWoz 2.0 데이터
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[표 4] Multiwoz 2.0의 도메인 별 슬롯

[표 5] Multiwoz 2.0 데이터 예제

Dataset Domain Slot

Multiwoz

2.0

Hotel
'pricerange', 'type', 'parking', 'book stay',
'book day', 'book people', 'area', 'stars',
'internet'

Train 'destination', 'day', 'departure', 'arriveby',
'book people', 'leaveat'

Restaurant
'food', 'pricerange', 'area', 'name', 'book time',
'book day', 'book people'

Attraction 'area', 'name', 'type'

Taxi ‘leaveat','destination', 'departure','arriveby'

"dialogue_idx": "SNG01856.json"

"domains": "hotel"

dialogue

turn_index 0

transcript "I am looking for a place to stay that has cheap
price range it should be in a type of hotel",

domain "hotel“

system
_transcript

“”

belief_state

{"slots": [ [ "hotel-pricerange", "cheap"] ],
"act": "inform"},

{"slots": [ [ "hotel-type", "hotel" ] ],
act": "inform" }

turn_label [[ "hotel-pricerange", "cheap"] ,
[ "hotel-type", "hotel" ]]

turn_index 1

transcript "no , i just need to make sure it s cheap . oh , and
i need parking"

domain "hotel"

system
_transcript

"okay , do you have a specific area you want to
stay in ?"

belief_state

{ "slots": [ [ "hotel-pricerange","cheap"]],
"act": "inform" },

{ "slots": [ ["hotel-type", "hotel"] ],
"act": "inform" }

turn_label
[ "hotel-parking", "yes"]
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4. 실험 설정

모델은 기본적으로 인코더-디코더 구조로 모델에 쓰일 단어 임베딩은 사전

훈련된 400차원의 Glove 단어 임베딩과 캐릭터 임베딩을 이용해 초기화했다.

인코더의 hidden size는 임베딩 차원과 같이 400으로 설정했으며 트랜스포머

에서는 일반적으로 6개의 멀티헤드 어텐션과 피드포워드 레이어를 사용하지만

본 실험에서는 1개의 레이어만을 이용했다. 멀티헤드 어텐션의 head는 8개로

설정했고 어텐션 레이어와 이어진 피드포워드 레이어는 hidden size의 두배인

800으로 설정하였다. 학습률은 [0.001, 0.0001]이며 매 epoch마다 학습 스케줄

러에 의해 조정되도록 하였다. Optimizer는 Adam을 이용하고 Batch는 16으로

설정했다. Dropout 비율은 멀티헤드 어텐션에서는 0.1, 나머지는 전부 0.3을

사용했으며 오버피팅을 방지하기 위해 초반 15 epoch까지 이 비율을 유지하고

이후 40 epoch까지 0.4로 조정하여 실험했다. [표 6]은 모델 성능평가 방법을

나타낸 것으로 멀티 도메인에서의 상태 트래킹의 성능을 평가하기 위해 Joint

Goal Accuracy와 Average Slot Accuracy를 이용한다. Joint Goal Accuracy는

예측된 대화 상태와 정답을 비교하며 도메인, 슬롯, 값이 모두 일치할 때만 정

답으로 간주한다. Average Slot Accuracy는 슬롯이나 값 중 하나만 정답과

일치하는 경우에도 정답으로 간주한다.

[표 6] 대화 상태 트래킹 평가 방법

평가 방법 평가 기준

Joint Goal Accuracy
모든 슬롯과 값(joint goal)이 정확하게
예측된 대화 턴의 비율

Average Slot Accuracy
대화의 턴 별로 정확하게 예측된 슬롯이
나 값의 비율
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Ⅵ. 실험 결과

1. 제안모델을 이용한 대화상태 트래킹 결과

[표 7] 테스트 데이터의 대화와 상태 트래킹 결과 예시
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[그림 17] 모델 학습 그래프 (slot class loss/gen loss, total loss)

Models Joint Accuracy Slot Accuracy

GLAD[5] 0.355 -

GCE[6] 0.374 -

SUMBT[11] 0.424 0.910

HyST[7] 0.442 -

TRADE[31] 0.486 0.969

proposed model 0.505 0.971

[표 8] 멀티 도메인에서의 상태 트래킹 결과
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[표 7] 모델이 대화 데이터에서 예측한 대화 상태를 나타낸 것으로 대화 턴

마다 ‘도메인-슬롯’ 에 대한 값을 출력한다. [표 8]은 멀티 도메인 설정에 대해

실험하여 Joint Goal Accuracy와 Average Slot Accuracy를 계산한 결과이다.

비교 모델들은 모두 Multiwoz 2.0 데이터 셋에 대해 실험했다. 제안 모델은

비교 모델 중 높은 성능을 보인 TRADE 모델과 인코더-디코더로 기본 구조

는 같지만 위치 인코딩과 멀티헤드 어텐션, Feature fusion gate를 사용했다는

점이 다르다. 실험 결과 제안 모델이 가장 높은 Joint accuracy를 보였다. [표

9]는 싱글 도메인에 대한 제안모델과 TRADE 모델의 실험 결과이다. 학습 데

이터를 한 도메인으로만 한정했을 때의 실험 결과로 모든 도메인에서 제안 모

델이 Joint accruacy를 기준으로 더 나은 성능을 보였다.

Single Domain
Proposed model TRADE

domain Joint Slot Joint Slot

hotel 0.584 0.933 0.555 0.926

restaurant 0.680 0.938 0.653 0.953

train 0.787 0.954 0.777 0.889

taxi 0.761 0.905 0.761 0.932

attraction 0.746 0.904 0.716 0.895

[표 9] 제안모델과 TRADE의 개별 도메인 학습에 대한 실험 결과
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2. 모델의 구조별 실험 결과

[그림 18] 모델의 구조 별 상태 트래킹 결과

Encoding methods Joint Accuracy Slot Accuracy

Absolute Positional Encoding    

      (1)
0.489 0.968

Relative Positional Encoding     

      (2)
0.505 0.975

[표 10] 인코딩 방법 별 상태 트래킹 결과
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[그림 18]은 기본 모델인 seq2seq 부터 제안모델을 구축하기 까지 구조를

하나씩 추가한 모델에 대해 각각 실험한 결과이다. 실험에서 seq2seq 모델에

슬롯 분류, 복사 메커니즘을 추가한 모델 (1), (2)는 GRU의 출력이 바로 디코

더로 전달된다. 상대적 위치 인코딩과 멀티헤드 어텐션을 사용한 모델은 GRU

의 출력과 멀티헤드 어텐션의 출력을 하나로 합쳐서 디코더로 전달한다. 실험

결과 기본 모델에 새롭게 추가한 구조들이 도메인과 슬롯, 값을 모두 찾는

Joint Goal Accuracy를 높이면서 좋은 성능을 냈고 Feature fusion gate 까지

추가한 모델이 정확도 0.505로 가장 높게 나타났다. 특히 슬롯 분류와 복사 메

커니즘을 추가한 것이 정확도를 높이는데 많은 기여를 했다. [표 10]은 멀티헤

드 어텐션의 입력을 인코딩하는 방법에 따른 결과이다. 단어 임베딩을 절대

적·상대적 위치 인코딩을 하여 멀티헤드 어텐션의 입력으로 사용한 모델 중에

서 상대적 인코딩을 적용한 모델이 Joint Accuracy와 Slot Accuracy 모두 더

좋은 결과를 보였다.

Zero-shot
Proposed model TRADE

domain Joint Slot Joint Slot

hotel 0.152 0.698 0.137 0.653

restaurant 0.125 0.546 0.115 0.534

train 0.229 0.487 0.223 0.493

taxi 0.635 0.778 0.605 0.739

attraction 0.214 0.591 0.198 0.555

[표 11] 제안모델과 TRADE의 Zero-shot 실험 결과

[표 11]은 제안모델과 TRADE의 Zero-shot 실험 결과를 나타낸 것이다.

Zero-shot 은 라벨링 된 데이터만을 이용하여 데이터에 없는 클래스를 분류,

예측하는 실험으로 학습 데이터에서 없는 단어들이 등장했을 때 모델이 처리
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하는 능력을 확인하고자 한다. 이 방법을 사용하는 이유는 실세계에는 매우

많은 도메인들이 존재하고 새로운 도메인에 대해 라벨링 된 데이터를 구축하

는 것은 많은 비용이 들기 때문이다. 더욱이 딥러닝 모델들은 한 클래스를 학

습하는 데 많은 데이터를 필요로 한다. 본 실험에서는 모델이 새롭게 나타나

는 도메인을 분류하고 슬롯에 대한 값을 생성할 수 있는 지 평가하기 위해

Zero-shot 실험을 진행하였다. 실험은 전체 도메인 중 특정 도메인을 제외하

여 학습한 뒤 그 도메인에 대해서만 테스트를 하는 방식으로 진행했다. 멀티

도메인은 특성상 슬롯들이 여러 도메인에서 중복되어 나타날 수 있다.

Zero-shot 설정에서는 테스트 도메인의 슬롯이 학습 데이터에서 나타나지 않

는 경우 더욱 어려운 평가가 될 수 있다. 하지만 학습 데이터에서 나타난 슬

롯들이 테스트 도메인에서도 나타난다면 비교적 나은 정확도를 보여주기도 한

다. 실험 결과 제안 모델이 비교 모델보다 최대 3% 더 높은 Joint Accuracy

를 나타냈다.
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Ⅶ. 결론 및 향후연구

본 연구에서는 셀프 어텐션을 포함한 인코더-디코더 구조를 이용해 멀티 도

메인에서 대화 상태를 트래킹하는 모델을 구축해 학습하고, 슬롯과 그 값을

잘 찾아냈는지 정확도를 평가하였다. 본 연구를 통해 얻어진 주요 내용을 정

리하면 다음과 같다.

- 대화 데이터를 인코딩 하기 위해 순환신경망과 셀프 어텐션 메커니즘을 함

께 사용한 인코더를 이용한다.

- 셀프 어텐션에 사용되는 위치 인코딩을 두 가지 인코딩 방법(상대적, 절대

적 위치 인코딩)을 사용하고 비교해본다.

- 디코더에서 슬롯 값을 생성할 때 복사 메커니즘을 이용해 학습 데이터에 없

는 단어를 처리한다.

- 실험 결과, 상대적 위치 인코딩, 셀프 어텐션을 적용한 모델이 가장 높은

Joint Goal Accuracy인 0.505를 기록했다.

실험에서는 셀프 어텐션을 기존 순환신경망과 함께 사용하여 효과적으로 데

이터를 인코딩할 수 있음을 확인했다. 이는 셀프 어텐션을 사용한 인코더를

통해 순환신경망 만을 이용했을 때 보다 데이터로부터 더 많은 정보를 인코딩

할 수 있음을 나타낸다. 위치 인코딩은 인코더의 입력인 시퀀스 임베딩에 적

용되는데 절대적 위치 인코딩보다 상대적 위치 인코딩을 한 모델들이 더 좋은

성능을 보였다. 그리고 멀티헤드 어텐션과 순환신경망의 출력을 하나의 분포

로 합칠 때 단순히 이어붙여서 선형 레이어로 연결하는 것 보다 Feature

fusion gate를 통해 합치는 방법이 더 높은 정확도를 보였다. 이 과정을 통해
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여러 층의 멀티헤드 어텐션 블록을 사용하지 않고도 순환신경망을 함께 사용

함으로써 충분히 인코더의 성능이 개선되었음을 알 수 있다. 모델의 여러 버

전을 실행해본 결과 기존 GRU 출력과 합치지 않고 멀티헤드 어텐션을 단독

으로 사용했을 때는 다른 모델 버전들에 비해 낮은 정확도가 나왔다. 따라서

인코더 뿐만 아니라 디코더에서도 멀티헤드 어텐션을 이용했을 때 비슷한 성

능을 낼 수 있는지에 대해 연구를 진행해볼 필요가 있다. 디코더에서는 미리

정의된 슬롯-값을 사용하지 않고 복사 메커니즘을 이용해 온톨로지에 의존하

지 않고 입력 데이터로부터 후보를 생성하는 개방형 단어기반 접근이 OOV문

제를 경감시키고 확장성을 높이는데 기여함을 보였다.

일반적으로 기계독해에서는 텍스트를 문장 단위로 끊어서 학습하는 반면,

대화데이터는 턴 별로 입력 데이터를 사용하기 때문에 상대적으로 긴 텍스트

를 사용한다. 멀티헤드 어텐션이 문장단위에서는 잘 작동할지라도 문단처럼

길이가 길어질수록 단어 간의 연관성을 잘 파악하지 못하는 경우가 있다. 따

라서 대화처럼 긴 텍스트를 처리할 때 Pooling이나 Sliding Window 등을 멀

티헤드 어텐션과 함께 이용해 지역적인 정보와 멀리 떨어진 정보들을 잘 캡쳐

할 수 있는 방법에 대해 더 연구해 볼 필요가 있다. 그리고 대화 상태 트래킹

모델을 이용해 시스템의 응답을 생성하는 모델로의 확장하는 방법에 대해 연

구할 예정이다.
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ABSTRACT

A Study For Scalable Dialog State Tracking in

Multi-Domain

Lee Min-Ju
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Sungshin University

In a Goal-oriented dialogue systems, dialog state tracking is a module

involved in determining the action of a system by monitoring the user's

intentions and extracting the conversation information called dialog

states. As services using a goal-oriented dialogue system have become

increasingly available in many ways, it has also become essential for

dialog states tracking to support multi-domain applications.

Ontology-dependent state tracking, which includes all existing slots

and values, has a high cost and increased complexity in building learning

data increases the complexity of the model when extended to multiple

domains. Therefore, it is important to apply a method of learning the

conversation data itself without relying ontologies to build multi-domain

state tracking. Text data, such as dialogue data, is considered a

sequence modeling problem in machine learning. Therefore, it is
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important to build a model that extracts information well within the data

for each step of the sequence.

The recurrent neural network and convolution neural network are

considered as main techniques for processing text data. Recently the

Transformer and BERT using self-attention mechanism have shown

good performance in machine reading and machine translation. In this

paper, we conduct an experiment of tracking the state of conversation

from conversation data by building a model using self-attention

mechanism and recurrent neural network, and compare the accuracy with

the model using only the recurrent neural network to find out the effect

of self-attention. And the model uses pre-trained word embedding and

copy mechanisms to mitigate Out-of-Vocabulary problems pointed out as

problems in dialog state tracking. The model is developed in an

end-to-end manner that tracks slots directly in conversations without

going through the Natural Language Understanding (NLU) module.

Experiments conduct tests on different versions of the model, from a

basic structure encoder-decoder model to the proposed model, and

measure performance through the experiment. Finally, in conclusion we

provide analysis of the experimental results and suggest follow-up

researches.
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