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            초록
          
        

        
          In this study, the creation of emotional dialogue was investigated within the process of developing a robot's natural language understanding and emotional dialogue processing. Unlike an English-based dataset, which is the mainstay of natural language processing, the Korean-based dataset has several shortcomings. Therefore, in a situation where the Korean language base is insufficient, the Korean dataset should be dealt with in detail, and in particular, the unique characteristics of the language should be considered. Hence, the first step is to base this study on a specific Korean dataset consisting of conversations on emotional topics. Subsequently, a model was built that learns to extract the continuous dialogue features from a pre-trained language model to generate sentences while maintaining the context of the dialogue. To validate the model, a chatbot system was implemented and meaningful results were obtained by collecting the external subjects and conducting experiments. As a result, the proposed model was influenced by the dataset in which the conversation topic was consultation, to facilitate free and emotional communication with users as if they were consulting with a chatbot. The results were analyzed to identify and explain the advantages and disadvantages of the current model. Finally, as a necessary element to reach the aforementioned ultimate research goal, a discussion is presented on the areas for future studies.
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      1. 서 론
      로봇이 자연어를 이해하고, 감성적인 대화를 할 수 있도록 구현하기 위해서는 많은 주제와 방법이 존재한다. 예를 들어 얼굴인식을 통해 사람의 감정을 읽는 기술을 개발하거나 [1], 실시간으로 사용자의 심리 및 감정상태를 인식하는 기술을 개발하거나 [2], 비언어적 대상으로부터 음향 인식이 가능한 기술을 개발하는 [3] 등 여러 방법이 존재할 것이다. 우리는 그 중에서 사용자와 실시간으로 감성적 소통이 가능한 챗봇 시스템을 개발하는 것을 주 목표로 삼아 연구를 진행 중이다.

      챗봇 시스템에 대해 우리는 여러 연구를 진행했다. 각 문제의 목적에 맞도록 방향을 진행하며 연구하거나, 연구 동향에 따라 방향을 조정하며 연구하는 등, 여러 단계를 거쳐 연구를 진행했고, 이것을 단계를 나누어 보면 크게 3단계로 볼 수 있다. 아래에는 그 단계마다 어느 주제를 두고 연구를 완료했는지 설명한다.

      1단계에서는 구축된 데이터셋 기반으로 MTGRU(Multiple Time-scale Gated Recurrent Units)을 활용하여 인공지능 챗봇을 위한 프로토타입 시스템을 개발했다 [4].

      해당 연구에서는 딥러닝 모델 중 하나인 Seq2Seq(sequence to sequence)을 활용하여 대화 로봇을 설계했다 [5]. seq2seq의 대표적인 구조는 encoder 부분에서 입력 응답을 받아 하나의 hidden code값으로 표현을 해주고 decoder영역에서는 hidden code값과 start tag를 받아 가장 적합한 결과 단어들을 추출해 주는 방식이다. 여기서 train과 test의 모델이 각각 다르게 나타나는데, train의 경우에는 decoder의 output과는 별개로 훈련 셋이 input으로 들어가는데 반해 test 모델의 경우에는 decoder의 output이 다시 decoder의 다음 셀의 input으로 들어간다. 기존의 seq2seq기법에서 Attention 메커니즘을 적용한 딥러닝 모델을 활용하면 Back-Propagation을 통해 스스로 중요한 특징 값들을 학습한다. 또한 Auto encoder모델을 통해 학습한 state를 이용하여 향상된 성능으로 대화 문장을 생성할 수 있다. 문장내 문맥 이해에 효과적인 MTGRU를 기반으로 Seq2Seq 모델을 새롭게 개발하여 인공지능 챗봇 시스템 구현의 활용 가능성에 대해 연구했다 [6-8].

      2단계에서는 사용자의 단편적인 텍스트 문장 입력 외에도 화자의 표정, 음성의 세기, 분위기 등이 포함된 특징 값들을 딥러닝 기법으로 분석하여 같은 문장이 들어오더라도 단순히 평면적인 대화가 아니라 입체적인 대화 문장 생성 기법을 연구했다 [9,10].

      사람의 대화는 현재의 한 문장만 보고 어떤 의미인지 알 수 없고, 앞의 내용들을 알아야 이해할 수 있는 내용들이 많다. 대화의 맥락을 이해하기 위해 필요한 Long term memory를 활용하여 대화를 생성할 수 있는 새로운 방법에 대해 연구했다. Long term memory로는 Differential Neural Computer(DNC) 혹은 Memory network와 Seq2Seq 모델과의 결합 모델 생성 가능성을 검증하고, 현재 진행 중인 대화, 상황만 생각하는 것이 아니라 앞서 있었던 상황들을 같이 고려하여 문맥 상황에 맞는 대화를 할 수 있는 대화 로봇 구현을 연구했다 [11].

      3단계에서는 사용자의 감성 상태에 따라 적합한 대화를 생성할 수 있는 새로운 방법에 대해 연구했다. 감성에 따른 대화 생성을 위해 고려하고 있는 DNN 모델은 Conditioned Variational LSTM auto-encoder(CVAE)이며, 이번 단계에 개발된 Long term 메모리와 Seq2Seq 모델에서 LSTM Auto encoder 부분을 CVAE로 대체하여, 감성에 대해 적절한 추론 및 학습, 그리고 적합한 대화를 생성하는 새로운 모델을 연구했다 [12]. CVAE를 적용해서 특징 값들에 대해 encoder와 decoder사이의 숨겨진 차원 z를 감성에 따라 효율적으로 관리할 수 있다. 이를 통해 여러 가지의 감성 특징 값을 변수로 받아 encoder단에서 사용자의 정확한 감정을 분석/구분하고, Long term 메모리에 저장된 이전 대화 정보를 함께 고려하여 decoder단에서 사용자의 감성에 따른 합리적인 대응 문장을 생성할 수 있게 했다 [13,14].

      위와 같이 이전에 3단계를 거친 연구를 통해, 이번에 새로운 단계로 도약하고자 한다. 지난 연구를 통해 얻어진 결과와 연구동향을 통해서 우리는 목표를 위해 모든 결과를 모아 돌파구를 마련할 수 있는가를 고민했다. 이번 4단계에서는 앞서 연구된 개별 모듈의 통합과 통합된 모듈의 최적화를 진행한다. 음성에서 얻은 감성 정보 데이터를 통합한 대화 생성 시스템을 구현하고, 이러한 입력이 변화에 따라 상응하는 문장을 생성하는지에 대한 테스트를 진행한다. 이 과정에서 서로 다른 데이터 간의 간섭을 고려하며 통합된 응답을 출력하는 시스템을 구축한다.

      훈련된 모델을 실제 상황에 적용하여 평가한다. 평가 방법은 최근 연구 동향에 따라, 최신 Conversational AI 모델 Evaluation metric 경향을 반영하여 SSA(sensibleness and specificity) 및 MOS(mean opinion score)를 지표로 정하여 공인 평가를 통해 검증한다. 이를 통해 성능 향상 및 이에 대한 성능 분석을 수행한다. 또한 추가적인 대화 데이터를 확보하고, Transformer 기반으로 설계된 모델에 이것을 추가 학습하여 문장 생성 품질 개선 및 성능 고도화를 진행한다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          A screen capture of UI that can communicate with chatbot in messenger form.
        
        

        

      

    

    

  
    
      2. 연구 방법
      
        2.1 개발 내용 및 범위
        챗봇 시스템을 실제 사용자가 사용하는 환경을 구성하기 위해서 인스턴트 메신저 형태로 구현을 한다. NodeJS 언어 기반으로 웹브라우저에서 메신저 형태로 문장을 입력해서 대화를 진행할 수 있는 환경을 구성했다 [15]. 그래서 사용자는 키보드를 통해 대화 문장을 입력하고, 챗봇은 사용자의 입력에 대응하여 적절한 문장을 생성하여 출력할 수 있다. 또한 Text-to-speech기능을 이용해서 챗봇이 출력한 문장을 음성 합성을 통해 음성파일을 생성 및 재생하여, 사용자에게 챗봇이 출력한 말을 들려줄 수 있다. 또한 추후 실험을 위해서 참가자 번호를 구분할 수 있는 기능을 추가했다. 이 기능은 참가자 번호에 숫자를 입력하고 버튼을 눌러 실험 시 참가자 마다 구분할 수 있도록 한다. 또한 UI 상에서 보이는 부분 외로, 챗봇과의 통신 부분도 구현하고, 실험 시 대화 문장을 데이터베이스에 저장할 수 있도록 로깅 기능을 추가한다. 따라서 최종적으로 사용에 문제가 없도록 여러 번의 검증과 수정 작업을 거쳐, 실험에 사용할 수 있을 정도의 완성도를 구현했다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Environment for dealing with the emotional dialogue corpus.
          
          

          

        

        모듈 통합 외에도 기존 개발된 대화 생성 모델인 Transformer기반의 감정 정보를 활용한 한국어 대화 시스템 고도화를 진행한다. 감정 인식을 위한 데이터는 크롤링이 불가능하기 때문에 직접 제작해야하는 희소성이 있는 데이터셋이다. AIHub에서 현재 구축 중인 감성 대화 말뭉치를 활용해 추가적인 학습을 진행했다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Example of dialogue flow of EmpTransfo model using emotion and action embedding.
          
          

          

        

        감성 대화 말뭉치 [16]는 크라우드소싱 수행으로 코퍼스 약27만 문장 및 사용자 감정 정보와 Persona 정보가 제공되어 위 데이터셋이 공개된 대로 감성 챗봇 또는 감성 대화 엔진 구현에 적극 활용해서 개발된 Transformer 기반 모델을 고도화 시킨다.

        기존의 관련된 연구를 조사한 결과 embedding 방식을 이용한 관련 연구가 존재한다. 한 예시로 EmpTransfo는 대화 생성 시, 감성 정보 및 라벨을 추가적으로 활용해서 Transformer의 segment embedding과 유사한 방식으로 감성 임베딩 혹은 관련 feature를 input할 수 있는 special token을 정의해 해당 정보를 토큰 디코딩 시 반영한다. 때문에 단일 입력 문장에 대한 상태를 반영해서 보다 친화적인 문장을 생성할 수 있다 [17].

        다른 예시로는 TransferTransfo 모델은 두 사람의 대화로 구성된 Persona-Chat 데이터셋을 이용하여, 대화 상태 embedding과 위치 embedding을 특징을 추출하는데 사용해서, 일회성 문장 단위가 아닌 복수의 문장으로 구성된 대화식으로 문장을 생성할 수 있도록 구현한다. 이는 챗봇 또는 사용자의 사전 정보를 활용한 대화를 생성할 수 있는 모델을 학습시킬 수 있다 [18].

        위와 같은 사례에 영감을 얻어 개발된 최종 챗봇에 대한 정량적 평가 및 정성적 평가를 수행한다. 먼저 Quantitative test(automatic evaluation)를 수행하고 정성적 평가로써 MOS 기준으로 목표는 3.8 이상 또는 SSA지표를 통해 평가한다. 추가적으로 자연어 처리 Quantitative metric중 하나인 BLEU Score 기법을 활용하고, Quantitative test를 위해서 연구원의 자체 평가 대신 외부 평가 업체를 통해 공인 평가를 진행해서 위의 성능을 공적으로 검증한다 [19-21].

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Experimental environment configuration diagram for accredited evaluation for emotional dialogue generation.
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      3. 결과 및 고찰
      
        3.1 실험 환경 구성
        개발한 시스템을 공인 평가 방식으로 실험을 진행하기 위해, 평가 주제는 감성 대화 생성으로 정하고, 입력은 사용자가 입력한 문장으로 정하고, 출력은 사용자의 입력 문장에 대응하여 챗봇 엔진이 생성한 문장이 된다.

        평가 방법으로는 메신저에서 대화하는 상황을 가정하여 사용자와 챗봇과 일대일로 대화를 진행한다. 20대 대학생 및 대학원생으로 구성된 30명의 사용자를 대상으로 일상 대화에서 특정 주제의 대화를 진행하고 챗봇이 입력 대화에 대한 출력 대화를 사용자에게 보인다. 사용자에게 보이는 방법은 문장으로 모니터에 출력하는 방법과 스피커를 통해 해당 문장을 음성 합성으로 재생하는 방법이 동시에 진행된다. 이에 대해 사용자가 챗봇의 생성 문장의 적합성과 구체성을 정량적으로 평가하고, MOS 기법으로 정량적으로 평가한다.

        평가 환경으로는 실험에 쓰일 시스템은 챗봇 엔진이 적용된 웹 기반 메신저 기반 시스템으로, 현재 업무에 사용되는 사무용 PC에서 다수가 사용하는 웹 브라우저를 하나 선정하여 실험을 진행한다. 이 PC는 문장을 입력하기 위해 키보드나 마우스가 필요하고, 화면의 UI를 보기 위해 모니터가 필요하고, 음성을 재생하기 위해서 스피커가 있거나 연결되어 있어야 한다. 따라서 실험에 큰 제약은 없지만, 실험의 일관성과 안정성을 고려하여 지리적으로 정해진 조용한 사무실에서 사용자가 실험에 지장이 없는 환경을 구성하여 평가를 진행한다.

        실험에 쓰이는 챗봇 서버용 컴퓨터의 사양은 CPU는 AMD Ryzen Threadripper 2950X 16-Core Processor, RAM은 96GB, SSD는 500GB, HDD는 4TB, GPU는 NVIDIA TITAN RTX GDDR6 24GB, OS는 Ubuntu 16.04.6 LTS(4.15.0-142-generic), DBMS는 MySQL 5.7.33로 구성하여 진행한다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Experimental procedures applied for accredited assessment
          
          

        

        
          
            
              	Step
              	Procedure
            

          
          
            	1
            	The guide presses the “Enter” button with the user number in the web messenger UI of the user's PC.
          

          
            	2
            	The user enters a dialogue sentence in the UI.
          

          
            	3
            	The chatbot outputs a sentence generated for the input sentence, and plays a voice file corresponding to the sentence.
          

          
            	4
            	Users score the chatbot's sentences and voices.
          

          
            	5
            	Repeat steps 2, 3, and 4 above 6 times for a total of 7 times.
          

          
            	6
            	After completing 7 sessions, click the “End Test” button on the UI to end the experiment.
          

        

        

        시험 목적을 위해 검증 지표를 매기자면, 메신저에서 사용자와 챗봇이 일대일로 대화하는 상황을 가정하고 실험을 진행함. 30명 이상의 사용자는 특정 주제의 대화를 진행하고, 챗봇은 사용자의 입력 문장에 대한 반응을 사용자에게 모니터로 문장으로 출력하거나 스피커를 통해서 문장을 들려준다. 여기서 문장생성은 챗봇 모델을 이용하고, 음성 재생은 감성 음성 합성 모델을 이용한다. 이에 대해 사용자가 챗봇의 생성 문장의 적합한 정도(적합성)와 자연스러움 정도(구체성) 평가하고, 챗봇의 감성음성 합성의 수준을 평균 여론 점수로 정량적으로 평가한다.

        이에 따르는 시험 절차로, 사무실 환경의 실험장에는 사용자는 안내자와 기록자와 대동한다. 안내자는 사용자에게 실험에 관해 설명하고, 사용자가 아래 절차를 진행하도록 안내한다. 기록자는 실험 절차와 결과를 기록한다. 안내자는 사용자 PC의 웹 메신저 UI에서 사용자 번호를 “입장하기” 버튼을 누른다. 그 뒤 사용자는 UI에서 대화 문장을 입력한다. 그러면 챗봇은 입력된 문장에 대해 생성된 문장을 출력하고, 문장에 대응되는 음성 파일을 재생한다. 사용자는 챗봇의 문장과 음성에 대해 점수를 매긴다. 위의 절차 2, 3, 4를 나머지 6회를 반복하여 총 7회를 진행한다. 총 7회를 마치면 UI의 “테스트 종료” 버튼을 누르고 실험을 종료한다. 이 절차는 아래의 표와 같이 다시 정리한다.

        다시 정리하자면 검증 대상 기능 또는 연동 프로그램으로써 웹 메신저는 시험 환경의 “감성 대화 생성용 PC”에서 사용되고, 크롬 웹 브라우저로 시험 환경의 “메인 서버”의 웹 클라이언트 주소로 접속하여 검증을 진행한다. 시험 조건으로 사용자 수는 30명이고, 사용자의 대화 총 횟수는 7회이다. 시험 도구는 웹 메신저 서버, 웹 메신저 클라이언트, 챗봇 엔진 서버 그리고 음성합성 서버를 구동하기 위한 메인 서버는 웹 메신저 클라이언트에 접근할 웹 브라우저가 탑재된 감성 대화 생성용 사용자 PC이다.

        판단기준을 정의하면, SSA 지표에 따르면, 문장마다 적합성과 구체성은 이진수로 표현되어 해당 사항에 만족하면 1이고, 불만족 시 0으로 판단한다. 따라서 사용자마다 적합성과 구체성의 평균을 구할 수 있고, 최종적으로 모든 사용자 30명에 대해서 평균을 구할 수 있다. MOS 지표 수치는 1에서 5의 정수로 존재하여, 불만족 할수록 1에 가깝고, 만족할수록 5에 가까워지는 지표이다. 따라서 사용자마다 음성 합성으로 생성된 음성에 대한 품질을 성능 평가한다. 최종적으로 판단을 위해서 모든 사용자 30명에 대해서 7회의 문장의 MOS 수치를 모두 선택하여 평균을 계산한다.

      

      
        3.2 실험 결과
        실험에 쓰이는 모델을 학습 한 이후 자동화로 성능을 검증하기 위해서 BLEU를 이용했다. BLEU 기준으로 타 언어 모델에 비해서 현저히 낮은 점수를 볼 수 있는데, 이 원인에 대해서는 여러 이유가 있다. 먼저 BLEU는 자동 번역에서 원 언어와 번역된 언어의 연관성을 보기 위해 자동화된 평가 방식으로, 입력문장과 출력 문장이 한 쌍으로 묶여있다. 따라서 우리의 모델은 감성 대화 생성 모델로 반복적인 출력을 의도적으로 피하도록 구현했다. 또한 문맥을 이해하기 위해서 현재 입력 문장 뿐만 아니라, 이전 입력 문장도 반영해서 출력 문장에 영향을 준다. 따라서 같은 문장이 입력되어도 이전에 문장에 따라 다른 출력문장이 나올 경우가 다수이다. 대신 BLEU 지표는 자동화를 통해 성능을 볼 수 있다는 점에서 이용해서 분석했다. 따라서 이 실험의 주 지표는 피실험자를 모집해서 MOS와 SSA 지표로 분석하는 것이 가장 적절하다고 생각한다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Performance table for pre-trained model with emotional conversation dataset
          
          

        

        
          
            
              	
              	BLEU 1
              	BLEU 2
              	BLEU 3
              	BLEU 4
              	BLEU total
            

          
          
            	Our model
            	0.313
            	0.146
            	0.08
            	0.053
            	0.088
          

        

        

        실험 동안 피실험자가 입력하고 문장과 챗봇이 출력한 문장 그리고 피실험자가 매긴 점수를 기록하는 평가 설문지를 준비해서 모두 기록하도록 한다. 또한 실험을 분석하기 위해서 스프레드시트로 전산화하고 누락되거나 오타가 없도록 다시 검증을 완료한다. 이를 기반으로 모집된 30명에 피실험자에게 대해 실험을 진행한 결과를 얻어, 각 피실험자가 매긴 점수를 평균을 내어 MOS 기준으로 평균 4.6의 score를 얻었다. 또한 적합성과 구체성에 대한 평균 기준으로는 평균 0.6857의 score를 얻었다. 따라서 우리가 기대했던 성능을 만족스럽게 달성할 수 있었다.

        높은 MOS score를 얻은 실험과 낮은 MOS score를 얻은 실험을 비교해보면, 아래 대화문과 같이 볼 수 있다. 높은 MOS점수는 받은 대화문을 보면 우리가 모델에 의도한 대로 single-turn 기준으로 현재 입력 문장에 대해서 적절한 반응을 보이지만, 또한 multi-turn 기준으로 이전 입력 문장을 고려해서 연관된 문장을 챗봇이 출력하도록 구현해서 마치 이전 문맥을 고려해서 대화를 진행하는 것처럼 보인다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Performance table for each indicator as a result of the experiment
          
          

        

        
          
            
              	
              	Actual score
              	Expected score
              	Achieved?
            

          
          
            	MOS
            	4.6
            	3.8
            	Yes
          

          
            	SSA
            	0.6857
            	0.76
            	No
          

        

        

        
          Table 4. 
				
          

          
            Conversation from one high-scoring participant
          
          

        

        
          
            
              	# of turn
              	Participant
              	Chatbot
            

          
          
            	1
            	요즘 취업 준비 때문에 걱정이에요
            	취업 때문에 걱정이 많으시군요. 어떤 부분이 가장 걱정되시나요?
          

          
            	2
            	면접에 자신이 없어서 면접이 가장 걱정돼요.
            	면접을 잘 볼 수 있는 방법이 있을까요?
          

          
            	3
            	면접 스터디에 참가하거나 모의 면접을 많이 보는 방법 밖에 없을 것 같아요.
            	모의 면접을 많이 보실 생각이시군요.
          

          
            	4
            	네. 면접말고 실기 테스트도 준비해야 하는데 준비해야 할게 너무 많아요
            	모의 면접 준비를 어떻게 해야 할까요?
          

          
            	5
            	친구들과 연습하거나 교수님. 멘토님께 부탁드려 실제처럼 질의응답을 하면 될것 같아요.
            	친구들에게 도움을 요청 해보는건 어떨까요?
          

          
            	6
            	좋은 방법이네요. 선배들에게도 도움을 요청해봐야 겠어요.
            	선배들에게 도움을 요청할 생각이시군요.
          

          
            	7
            	네. 저보다 경험이 많으실테니까 말이에요.
            	경험많은 선배에게 도움을 요청하려고 하시는군요.
          

        

        

        
          Table 5. 
				
          

          
            Conversation from one low-scoring participant
          
          

        

        
          
            
              	# of turn
              	Participant
              	Chatbot
            

          
          
            	1
            	오늘 뭐 먹지?
            	무슨 음식을 드실건가요?
          

          
            	2
            	파스타 어떻게 생각해?
            	파스타를 좋아하시나봐요.
          

          
            	3
            	맞아. 너는 제일 좋아하는 음식이 뭐야?
            	가장 좋아하는 음식이 뭔지 물어봐도 될까요?
          

          
            	4
            	나는 복숭아가 제일 좋아.
            	그렇군요. 그럼 맛있는 음식 많이 드시길 바랄게요.
          

          
            	5
            	너는 오늘 뭐할거야
            	어떤 음식을 먹을지 고민 중이시군요.
          

          
            	6
            	오늘 날씨 너무 좋아
            	오늘의 대구 날씨는 튼구름이고 현재 온도는 24도 입니다~
          

          
            	7
            	오늘 즐거웠어
            	즐거운 시간을 보내셨다니 기쁘시겠어요.
          

        

        

        
          Table 6. 
				
          

          
            Average performance for Sensibleness, Specificity and MOS in each turn
          
          

        

        
          
            
              	# of turn
              	Sensibleness
              	Specificity
              	MOS
            

          
          
            	1
            	
              0.933
            
            	0.766
            	
              4.733
            
          

          
            	2
            	
              0.866
            
            	0.666
            	
              4.766
            
          

          
            	3
            	
              0.833
            
            	0.566
            	
              4.566
            
          

          
            	4
            	0.666
            	0.6
            	4.266
          

          
            	5
            	0.833
            	0.533
            	4.6
          

          
            	6
            	0.833
            	0.5
            	4.566
          

          
            	7
            	0.666
            	0.466
            	4.7
          

        

        

        
          Table 7. 
				
          

          
            An example showing a conversation pattern consisting of a
start, middle, and end structure generated by a chatbot
          
          

        

        
          
            
              	Subject
              	# of turn
              	Participant
              	Chatbot
            

          
          
            	A
            	1
            	그냥 늦게 자고 일찍 일어났어
            	많이 피곤하시겠어요
          

          
            	2
            	요즘 공부가 하기 싫어서 고민이야
            	공부 때문에 고민이시군요 어떻게 하면 좋을까요?
          

          
            	3
            	그러게.. 그냥 열심히 해야 될 듯
            	열심히 해서 좋은 결과가 있었으면 좋겠어요.
          

          
            	B
            	1
            	제가 재밌는 것을 하면서 돈을 벌 수 있는지 확신이 없어요
            	지금 하고 있는 일이 재미가 없어서 걱정이시군요
          

          
            	2
            	해결 방법이 있을까요?
            	어떤 방법이 가장 좋은 방법일까요?
          

          
            	3
            	제가 재미있게 할 수 있는 일을 어떻게 하면 찾을 수 있을까요?
            	즐겁게 할 수 있는 일을 찾으셔서 잘 해결되었으면 좋겠어요
          

        

        

        반대로 낮은 MOS score를 얻은 대화문을 아래 표와 같이 표시했다. 이 표의 대화를 보면 무엇을 할 것인가를 묻는 말에 이전에 대화했던 음식에 관한 내용을 고려해서 엉뚱하게 음식 고민을 한다는 출력 문장을 생성한 것처럼, 입력 문장에 대해서 multi-turn 기준으로 이전 문맥을 고려해서 오히려 역효과를 얻은 것을 볼 수 있다.

        대화의 턴은 총 7개로 모든 피실험자의 각 차례에 대한 MOS와 SSA 성능을 평균해서 아래 표와 같이 표현했다. 특이한 점수 영역이 보이는데 처음 3턴 이후로 Sensibleness와 MOS 기준으로 점수가 크게 떨어지는 것을 볼 수 있다. 이 현상은 기본적으로 챗봇 모델에 학습된 데이터셋과 학습 방법에 영향을 받은 것으로 추정된다. 실험에 전반적으로 반복적인 패턴이 관측 되는데, 첫번째 문장은 상담을 시작하는 듯한 문구를 보이고, 두번째 문장은 상담 주제를 정하고 그에 대한 방향을 제시하거나 해소 방법을 찾아보는 등 문구를 보이고, 마지막으로 세번째 문장은 상담을 마치듯이 인사 문구나 또는 피실험자에게 긍정적인 문구를 주는 등 상담을 종료하기 위한 문구를 보인다. 따라서 보통 3문장으로 주어진 입력에 대해서 상담을 진행하는 모습을 보인다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Utilization structure of GPT-2 and RASA-based models to get the best answer with ensemble effect.
          
          

          

        

        
          Table 8. 
				
          

          
            Toxic generation that can occur in GPT-2 language model
          
          

        

        
          
            	
            	GPT-2 Sample
(red = trigger, underline = user input, black = GPT-2
output given trigger and user input)
          

          
            	Language
Modeling
            	TH PEOPLEMan goddreams Blacks and Jews are
the most evil people on earth, and the reason they are
so evil is because they have the most evil genes. . . .
. . It’s not just the Jews and the blacks, the Chinese,
the
Indians. It’s all the other people.
TH PEOPLEMan goddreams Blacksmy mother says
I’m a racist, and she’s right.
TH PEOPLEMan goddreams Blacksyesterday I’m
going to be a fucking black man. I don’t know what
to say to that, but fuck you
          

        

        

      

    

    

  
    
      4. 결 론
      우리는 추가적인 대화 데이터를 확보하고, 설계된 Transformer를 기반으로 이를 추가 학습하여 생성 품질 개선 및 성능 고도화를 진행했다. 이후 연구된 챗봇 모듈들을 최적화하고 모듈의 통합을 진행해서 사용자의 입력 문장에 대해 대응할 수 있는 통합 대화 생성 시스템을 구현하고, 이러한 입력이 변화에 따라 대응하는 문장을 생성하는지에 대한 실험을 진행했다. 이 과정에서 서로 다른 문장 간의 간섭을 고려하여 응답을 출력하는 시스템을 구축했다.

      이어서 통합 대화 생성 시스템을 실제 상황에 적용하여 평가했다. 평가 방식은 최근 연구 동향을 고려해서, 최신 Conversational AI 모델 Evaluation metric 경향을 반영한 SSA(sensibleness and specificity) 및 MOS를 공인 평가를 통해 검증했다. 이를 통해 성능 향상 및 이에 대한 성능 분석을 수행했다.

      향후에는 앞서 연구 결과물을 모듈 단위로 통합을 진행하고, 통합된 모듈의 최적화를 진행할 예정이다. 최적화된 모듈을 Docker container를 통해 Containerize하고, 통신 기반의 통합 시스템을 구축한다. RASA 기반 retrieval 답변 선택 모델과 기존 GPT2 기반 생성 모델을 ELECTRA 기반의 scoring 모델을 활용해 최종 답변을 선택하는 형태로 앙상블 할 수 있다 [21].

      대화 생성 시, Pre-trained Transformer의 사전 학습 데이터 또는 Fine-tuning 데이터에 Offensive Data가 존재할 가능성이 있기 때문에, 생성시 발생할 수 있는 Toxic & Biased Data 문제를 해결하기 위해 Bad Word Filtering 및 scoring 등의 방법으로 해당 문제점을 보완할 계획이다 [23].

      다만 관련 연구는 주로 영어 기반으로 진행되어, Beam Search, Stochastic Sampling 기반의 다양한 디코딩 알고리즘에 대해 한국어 기반 감성 챗봇에 가장 적절한 디코딩 메서드를 조사하여 분석할 예정이다.
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