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어느새 30대 중반으로 접어든, 그러나 마음만은 젊게 지내는 인공지능 개발자입니다. 작년에 

카카오로 이직하며 카카오미니 개발에 참여하게 되었습니다. 카카오미니에 기여를 할 수 있어서 

매우 기쁘고 미니를 좀 더 똑똑하게 만들기 위하여 열심히 공부 중에 있습니다.

사용자가 카카오미니에게 명령을 내렸을 때 카카오미니로 입력된 

음성 신호는 먼저 텍스트 형태로 변환된다(음성인식). 변환된 

텍스트는 어떤 분야와 관련된 기능을 수행하기 위한 명령인지 식별된 

뒤(도메인(domain)/봇(bot) 분류), 해당 분야의 기능 중에서 어떤 특정 

기능을 수행하기 위한 것인지 판별된다(인텐트(intent) 분류).

문장 분류와 카카오미니의 관계

이 글에서는 (2)~(3) 단계에 대해 중점적으로 다룰 예정이다.

 (2)와 (3) 단계는 주어진 문장을 여러 개의 분류 가능한 

‘클래스(class)’ 중 하나로 분류하는 것을 공통적인 문제로 정의할 

수 있다. 예를 들어, (2) 봇 분류의 경우 어떤 특정 문장이 주어졌을 

때 여러 경우의 봇 중에서 하나의 봇을 선택하는 문제로 볼 수 있다. 

카카오미니의 경우 음악/라디오/뉴스/주식/인물/실시간 검색어 

등의 봇이 있다. (3) 인텐트 분류의 경우 어떤 특정 문장이 주어졌을 

때, 라디오 재생/라디오 정지/라디오 채널 목록/현재 듣는 라디오 

채널명 반환 등 라디오 봇과 관련된 여러 기능 중 하나를 선택하는 

문제로 볼 수 있다.

 두 단계가 동일한 문제로 정의될 수 있다면, 왜 두 단계를 

하나로 합치지 않는지 궁금해 할 수 있다. 그 이유는 크게 두 가지다. 

첫째, 서로 다른 봇에서는 동일한 명령어도 서로 다른 동작이 

이루어지도록 해야 하기 때문이다. '재시작'이라는 명령어는 음악 

봇에서는 현재 듣고 있는 음악을 반복 재생 해주어야 하지만, 알람 

봇에서는 이전 타이머를 재시작 해주어야 한다. 둘째, 특정 명령은 

단독으로 사용될 경우 해당 봇에서 실행되면 오류이지만, 해당 

봇의 맥락(context)에서는 정상적으로 동작해야 하기 때문이다. 

예를 들어, “정답은 코끼리야”라고 사용자가 단독으로 말했을 경우 

카카오미니는 어떠한 기능도 수행하면 안된다. 하지만 사용자가 

카카오미니와 스무고개 중이었다면 미니는 이 말을 정상적인 

명령으로 받아들여 동작한다. 

 이러한 종류의 문장 분류 문제는 언뜻 보기에는 굉장히 쉽게 

해결될 수 있는 것처럼 보인다. 대부분의 사람들은 특정 문장을 

보았을 때 그 의미를 직관적으로 이해할 수 있기 때문이다. 그래서 

보통 키워드나 패턴 기반의 문장 분류 문제를 풀고자 한다. 그러나 

이러한 방법들은 아래와 같은 두 가지 이유로 대부분 실패한다.

 첫 번째, 어떤 문장에 결정적인 키워드가 포함되어 있더라도 

주변의 맥락에 따라 문장 전체의 의미는 얼마든지 달라질 수 있다. 

이는 아래 발화의 예제에서 잘 드러난다.

두 번째, 패턴 기반일 경우 서로 다른 봇과 관련된 패턴간 충돌이 

다수 발생한다(ex. “윤종신 나이 들려줘” → 인물 VS 음악). 또한, 

패턴 기반일 경우 발화의 변동에 매우 취약하다. 본 시스템의 

입력은 사람이 직접 타이핑하는 것이 아닌, 음성인식 모듈을 거쳐서 

들어오는 입력 값이기에 (어느 정도의 오류를 포함할 수 있음) 

발화의 변동에 취약하다. 카카오미니에서는 문장 분류를 위하여, 

CNN(convolutional neural network)*1을 이용하는 기계학습 기반 

접근 방법을 취했다. CNN은 수많은 이미지 관련 문제를 해결하는 

데 성공적으로 적용된 인공신경망 구조로, 네트워크에 들어온 

입력 벡터를 미리 선언된 수용 영역(receptive field) 범위만큼의 

단위로 묶어서 처리한다. 이를 통해 입력에서 너무 세부적이어서 

분류에 있어 중요하지 않은 부분은 제거하고 실제로 분류에 중요한 

부분들만 도출할 수 있도록 설계되어 있다. 

 문장 분류를 CNN에 적용하기 위해서는, 먼저 사용자의 

발화를 벡터 형태로 변환시켜 CNN 입력으로 사용 가능한 형태로 

만들어야 한다.

발화를 벡터로 표현하기

발화를 벡터로 표현하기 위해서 본 작업에서는 먼저 발화를 이루는 

각 단어들을 해당 단어를 나타내는 벡터와 맵핑(mapping)한다. 그 

후, 주어진 발화를 구성 단어들을 나타내는 벡터로 변환한다. 

 단어를 벡터로 바꾸는 방법 중 잘 알려진 것들로는 원-핫 

인코딩(one-hot encoding), Word2Vec, GloVe, FastText 등이 

있다. 원-핫 인코딩 및 Word2Vec에 대해서는 카카오 AI리포트의 

이전 호*2에 간략히 설명이 되어 있으므로  GloVe와 FastText에 

대해서만 간략히 설명한다.

 GloVe*3는 워드 임베딩 벡터(word embedding vector)로 

단어 i와 j의 차이를 표현하기 위하여, ‘프로브 워드(probe word)’ 

k를 사용한다. [표 1]은 i = ‘ice’, j = ‘steam’ 일 때, 프로브 워드 k를 

사용하여 두 단어의 의미를 구분하는 예시다.

카카오미니의 음성 신호의 변환 단계(ex. “SBS 라디오 틀어 줘”)

(1) 음성인식 

- 텍스트 형태인 “SBS 라디오 틀어 줘”로 변환

(2) 봇 분류

- 라디오와 관련된 기능 요청임을 인지

(3) 인텐트 분류

-  라디오를 틀어 달라는 요청임을 파악(라디오를 멈추거나, 가능한 라디오 채널 목록을 

알려 주거나, 지금 듣고 있는 라디오 채널의 이름을 들려 주는 게 아니다) 

(4) 슬롯 추출

-  정확히 어떤 라디오 채널을 요청하는 것인지 파악(이 경우에는 ‘SBS’)

(5) 요청 동작 수행

-  실제로 해당 라디오 채널의 주파수 및 재생과 관련된 정보를 찾아와 카카오미니 클라

이언트에 전달

키워드 기반의 문장 분류 예시

“뉴스 라디오 틀어줘” → 라디오에서 뉴스 틀어주기(라디오 봇)

“라디오 뉴스 틀어줘” → 라디오에 관련된 뉴스를 틀어주기(뉴스 봇)

“라디오로 뉴스 틀어줘” → 라디오에서 뉴스 틀어주기(라디오 봇)
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강화하기 위해 별도의 Local word vector를 구축한다. 해당 벡터는 

네트워크 모델 훈련 시 함께 훈련된다.

2) Entity tag vector

사용자의 발화 요청이 짧아서 발화 자체로부터 의미 있는 정보를 

얻을 수 없을 경우, 대신 발화에 속하는 엔티티(entity)의 태그(tag) 

정보를 이용하여 문장 분류를 진행할 수밖에 없다. 예를 들어, 

발화 ‘아이유 좋은날’의 경우, ‘아이유’는 인물명이고, ‘좋은날’이 

곡명이라는 사실을 알아야 해당 발화가 음악과 관련된 요청이라는 

것을 알 수 있다. 

3) POS vector 

각 형태소의 품사 정보 또한 사용된다. 

 문장 훈련을 위해 사용된 네트워크는 EMNLP(2014) 

논문*6에서 제안된 방법으로 구성했다. [그림 1]은 해당 네트워크의 

구조를 간략히 보여준다.

 그 밖에 본문에서 자세히 설명되지 않은 내용으로 포지셔널 

인코딩(positional encoding)*7 및 SELU(scaled exponential linear 

unit)*8이 사용되었다.

개선 방향

최근 하나의 문장에 다중의 인텐트를 포함하고 있는 발화들을 

처리하는 방법이 구현되어 카카오미니에 적용되었다. 이런 다중 

인텐트들의 조합을 가능하게 하고 처리 가능한 조합을 점점 

늘려가면서 기존 기능에 악영향을 끼치지 않게 하는 것은 문장 분류 

모듈에 있어 굉장히 중요한 도전이 될 것이다.

 또한, 인공 신경망을 실제로 사용하기 위해서는 각종 신경망 

패러미터(parameter) 튜닝에 많은 시간을 투자하여야 한다. 현재 

자동으로 최적의 패러미터를 찾기 위한 작업*9이 수행되고 있다. 

이 작업이 더 발전되면 자동으로 인공신경망 네트워크 구조를 

구축하는 시스템*10으로의 발전도 기대할 수 있을 것이다.

[ 그림 1 ] 현재 카카오미니 문장 분류기 네트워크 구조

즉, 단어 ‘ice’와 단어 ‘steam’의 차이를 표현하기 위해서 다양한 

프로브 워드 k를 이용하여 동시 발생 확률(co-occurrence 

probability)의 비율(ratio)을 구한 후, 이를 이용해서 임베딩 벡터를 

업데이트하는 과정을 거친다.

 FastText*4는 Word2Vec의 변형으로, 각 단어에 대한 임베딩 

벡터를 도출하는 Word2Vec과 달리, 하나의 단어를 여러 n-gram의 

그룹으로 보고, 각 n-gram*5의 임베딩을 계산한다. 단어의 임베딩은 

해당 단어가 포함하는 n-gram들의 임베딩의 조합으로 계산된다. 

 단어 ‘안녕하세요’를 예로 들면, n=3일 경우 해당 단어는 

그룹 {‘<안녕’, ‘안녕하’, ‘녕하세’, ‘하세요’, ‘세요>’}으로 정의되고, 

Word2Vec의 방식을 활용하여 각 n-gram에 대한 임베딩 벡터를 

계산하게 된다. 각 단어의 임베딩 벡터는 해당 단어를 이루는 

n-gram들의 임베딩 벡터의 조합으로 결정된다. 따라서 FastText 

방식은 훈련 시 말뭉치에 존재하지 않았던 단어에 대해서도 알려진 

n-gram으로 나누어 분석함으로써 임베딩 벡터를 도출할 수 있다. 

이는  문법적 요소가 n-gram을 통해 분석되므로 한국어의 존댓말 

표현과 같은 문법적 유사도를 파악하는 데 큰 강점이 있으나, 의미적 

유사도를 파악하는 데에는 Word2Vec와 비교하여 성능이 약간 

떨어지게 된다.

 카카오미니에서의 발화 처리는 문법적인 요소보다 의미적인 

요소가 훨씬 중요하게 작용하므로 미니의 문장 분류기에 사용된 

단어 임베딩 벡터의 훈련에는 GloVe 알고리즘이 사용되었으며, 

임베딩 벡터는 형태소 단위로 훈련되었다. 평가를 위해 9,736 쌍의 

단어 유추(word analogy) 평가 데이터 셋이 자체 구축되었는데, 

이러한 평가 셋은 {단어 A}:{단어 B} = {단어 C}:{단어 D}의 형태를 

띄며, w(B) – w(A) + w(C) 가 w(D)와 가장 가까운 단어 벡터인지를 

판별한다. 평가 데이터 셋의 예로는, 가평:경기 = 군산:전북(도시와, 

도시가 속한 도의 관계), 밥:진지 = 딸:따님(높임말 관계) 등이 있다. 

 또한, 영어와는 다른 한국어 어순의 특징 때문에(영어: 

주어–동사–목적어, 한국어: 주어–목적어–동사), 영어에서는 

쉽게 판별되는 주어–동사간의 동시 발생 정보가 한국어에서는 

주어–동사간의 거리가 인접하지 않으므로 판별력이 떨어진다. 

이 문제를 해결하기 위해 카카오에서 자체 보유한 한국어 의존 

문법 기반 구문 분석기(dependency parser)를 이용하였다. 기존 

GloVe 알고리즘에서는 문장 내에서 단어와 단어 간의 거리를 

측정하였다면, 의존 구문 문법 파서를 이용한 방법은 의존 구문 트리 

내에서의 거리를 측정한다.

 [표 2]는 다음 뉴스 2017년 1월부터 6월까지(총 14G)를 

이용하여 훈련한 단어 벡터에 대한 단어 유추 셋의 평가 결과이다. 

TOP 20%의 빈도(frequency)를 가지는 단어에 대해서만 수치를 

계산하였다.

위의 결과에서 보듯이, 일반적으로 낮은 구문 분석기의 분석 

성능에도 불구하고 실제 단어 유추 말뭉치(word analogy 

corpus)에서 약간의 성능 향상이 있음을 알 수 있다. 따라서 위의 

가설을 더욱 잘 반영할 수 있는 동시 발생 빈도(co-occurrence 

frequency)를 계산하는 것이 현재 해결해야 할 숙제다. [표 3]은 

사용되는 데이터의 분량을 늘렸을 때의 실험 결과이다. 

문장 분류를 위한 신경망(neural network)

실제 네트워크의 입력으로는 위의 단어 벡터 외에 아래와 같은 

특성들의 임베딩 벡터가 추가로 입력된다.

1) Local word vector

GloVe로 얻어진 단어의 의미벡터는 일반적인 상황에서의 단어의 

의미를 나타낸다. 그러나 단어의 의미는 풀고자 하는 문제의 종류 및 

범위에 따라 달라질 수 있다. 예를 들어, 단어 ‘카카오’는 주식 관련 

기능으로 분류될 때에는 회사의 명칭으로서의 의미를 가지지만, 

교통 정보 관련 기능으로 분류될 때에는 장소 명칭으로서의 의미를 

가지며, 음식 관련 기능으로 분류될 때에는 식재료 명칭으로서의 

의미를 가진다.

 GloVe로 얻어진 단어의 의미 벡터는 여러 의미들을 모두 

포괄적으로 나타내고 있으므로 특정 상황에 맞는 의미를 더욱 

[ 표 2 ] 구문 분석 트리를 이용한 GloVe 임베딩 벡터 도출 시 성능 향상

방식 # Correct # Known # Total Known % Total %

GloVe 3,763

8,162 9,736

46.10 38.65

GloVe + 

parsetree

3,816 46.75 39.19

[ 표 3 ] 말뭉치 크기에 따른 GloVe 임베딩 벡터 성능 향상 추이

데이터 # Correct # Known # Total Known % Total %

14G(2017~) 3,816

8,162 9,736

46.75 39.19

41G(2016~) 4,426 54.23 45.46

69G(2015~) 4,492 55.04 46.14
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[ 표 1 ] 대상 단어 ‘ice’ 와 ‘steam’에 대한 프로브 워드 k의 동시 발생 확률 및 그 비율*3

Probability and 

Ratio

k=solid k=gas k=water k=fashion

P(k | ice) 1.9 × 10-4 6.6 × 10-5 3.0 × 10-3 1.7 × 10-5

P(k | steam) 2.2 × 10-5 7.8 × 10-4 2.2 × 10-3 1.8 × 10-5

P(k | ice) / 
P(k | steam)

8.9 8.5 × 10-2 1.36 0.96
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