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력 토큰으로부터 키-값 쌍을 추출하는 단계; 디코더에 의하여, 상기 키-값 쌍과 과거 행렬로부터 쿼리를 도출하

고, 어텐션을 적용하여 어텐션 값을 계산하고, 상기 대화 시스템이 제시할 다음 단어에서 특정 단어가 등장할 확

률을 계산하는 단계; 속성 분류기의 독성 분류 특성 모델에 의하여 그래디언트 변화를 도출하여 도출된 그래디언

트  변화를  상기  과거  행렬에  반영하는  단계;  및  상기  확률을  토대로  상기  다음  단어를  결정하는  단계를

포함한다.  상기 과거 행렬은 셀프 어텐션을 위한 자가 키-값 쌍들과 인코더 출력과의 크로스 어텐션을 위한 상

호 키-값 쌍들을 포함한다.
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명 세 서

청구범위

청구항 1 

독성 발화 입력 상황에서 인코더-디코더 기반 대화 시스템이 독성 응답 생성을 감소하도록 제어하는 독성 응답

생성 감소 방법으로서,

인코더에 의하여, 현재 입력 토큰으로부터 키-값 쌍을 추출하는 단계;

디코더에  의하여,  상기  키-값  쌍과  과거  행렬로부터  쿼리를  도출하고,  어텐션을  적용하여  어텐션  값을

계산하고, 상기 대화 시스템이 제시할 다음 단어에서 특정 단어가 등장할 확률을 계산하는 단계;

속성 분류기의 독성 분류 특성 모델에 의하여 그래디언트 변화를 도출하여 도출된 그래디언트 변화를 상기 과거

행렬에 반영하는 단계; 및

상기 확률을 토대로 상기 다음 단어를 결정하는 단계;

를 포함하되, 상기 과거 행렬이 셀프 어텐션을 위한 자가 키-값 쌍들과 인코더 출력과의 크로스 어텐션을 위한

상호 키-값 쌍들을 포함하는,

독성 응답 생성 감소 방법.

청구항 2 

청구항 1에 있어서, 상기 특정 단어가 등장할 확률을 계산하는 단계가

상기 그래디언트 변화와 무관한 상기 과거 행렬의 성분들을 토대로 제1 확률 값을 계산하는 단계;

상기 그래디언트 변화와 관련된 상기 과거 행렬의 성분들을 토대로 제2 확률 값을 계산하는 단계; 및

상기 제1 확률 값과 상기 제2 확률 값을 토대로 상기 확률 값을 결정하는 단계;를 포함하는,

독성 응답 생성 감소 방법.

청구항 3 

청구항 2에 있어서, 상기 제1 확률 값과 상기 제2 확률 값을 융합하여 상기 확률 값을 결정하는.

독성 응답 생성 감소 방법.

청구항 4 

청구항 3에 있어서, 상기 제1 확률 값과 상기 제2 확률 값을 포스트-놈 기하 평균 융합(Post-norm Geometric

Mean Fusion)에 의해 융합하는,

독성 응답 생성 감소 방법.

청구항 5 

독성 응답 생성을 감소하도록 제어하면서, 과거 대화로부터 다음에 제시할 단어를 결정하여 제공하는 인코더-디

코더 기반 대화 시스템으로서,

프로그램 명령들을 저장하는 메모리와; 상기 메모리에 접속되고 상기 메모리에 저장된 상기 프로그램 명령들을

실행하는 프로세서;를 구비하며,

상기 프로그램 명령들은 상기 프로세서에 의해 실행될 때 상기 프로세서로 하여금:

인코더-디코더 기반 대화 모델에 의하여, 현재 입력 토큰으로부터 키-값 쌍을 추출하고;

상기 인코더-디코더 기반 대화 모델에 의하여, 상기 키-값 쌍과 과거 행렬로부터 쿼리를 도출하고, 어텐션을 적
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용하여 어텐션 값을 계산하고, 상기 대화 시스템이 제시할 다음 단어에서 특정 단어가 등장할 확률을 계산하고;

독성 분류 특성 모델에 의하여 그래디언트 변화를 도출하여 도출된 그래디언트 변화를 상기 과거 행렬에 반영하

고;

상기 확률을 토대로 상기 다음 단어를 결정하도록 하되,

상기 과거 행렬이 셀프 어텐션을 위한 자가 키-값 쌍들과 인코더 출력과의 크로스 어텐션을 위한 상호 키-값 쌍

들을 포함하는,

대화 시스템.

청구항 6 

청구항 5에 있어서, 상기 프로세서로 하여금 상기 특정 단어가 등장할 확률을 계산하도록 하는 명령이 상기 프

로세서로 하여금:

상기 그래디언트 변화와 무관한 상기 과거 행렬의 성분들을 토대로 제1 확률 값을 계산하도록 하고;

상기 그래디언트 변화와 관련된 상기 과거 행렬의 성분들을 토대로 제2 확률 값을 계산하도록 하고;

상기 제1 확률 값과 상기 제2 확률 값을 토대로 상기 확률 값을 결정하도록 하는,

명령을 포함하는 대화 시스템.

청구항 7 

청구항 6에 있어서, 상기 제1 확률 값과 상기 제2 확률 값을 융합하여 상기 확률 값을 결정하는.

대화 시스템.

청구항 8 

청구항 7에 있어서, 상기 제1 확률 값과 상기 제2 확률 값을 포스트-놈 기하 평균 융합(Post-norm Geometric

Mean Fusion)에 의해 융합하는,

대화 시스템.

청구항 9 

청구항 5에 기재된 대화 시스템을 학습시키는 방법으로서,

인코더-디코더 기반 대화 모델을 구축하고 학습시키는 단계;

상기 독성 분류 특성 모델을 구축하고 학습시키는 단계; 및

상기 자가 키-값 쌍들만으로 구성된 과거 행렬과, 상기 자가 키-값 쌍들과 함께 상기 상호 키-값 쌍들을 포함하

는 과거 행렬을 함께 반복적으로 변동시켜서, 상기 대화 모델의 출력분포를 제어하는 단계;를 포함하는,

학습 방법.

청구항 10 

청구항 9에 있어서, 상기 인코더-디코더 기반 대화 모델을 구축하고 학습시키는 단계가 단일 발화 대화 데이터

와 다중 발화 대화 데이터를 모두 사용하여 수행되는,

학습 방법.

청구항 11 

청구항 9에 있어서, 상기 독성 분류 특성 모델을 구축하고 학습시키는 단계가

상기 인코더-디코더 기반 대화 모델의 인코더에 시작 토큰과 종료 토큰으로만 구성된 입력을 인가하고, 디코더

에 단일 발화 데이터의 문장 데이터를 인가하여 학습시키는 단계를 포함하는,

학습 방법.
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청구항 12 

청구항 9에 있어서, 상기 독성 분류 특성 모델을 구축하고 학습시키는 단계가

상기 인코더-디코더 기반 대화 모델의 인코더에 다중 발화 데이터의 문맥 정보를 인가하고, 디코더에 상기 다중

발화 데이터의 마지막 문장 데이터를 인가하여 학습시키는 단계를 포함하는,

학습 방법.

발명의 설명

기 술 분 야

본 발명은 신경망을 이용한 대화 시스템에 관한 것으로서, 보다 상세하게는, 신경망을 이용한 대화 시스템에서[0001]

의 송신 메시지 정제 방법에 관한 것이다.  아울러, 본 발명은 이러한 송신 메시지 정제 방법을 구현하는 대화

시스템에 관한 것이다.

배 경 기 술

대화 시스템은 사용자와 시스템이 특정 목적을 달성하기 위해 대화를 진행하는 목적지향형 대화 시스템(Task[0002]

Oriented Dialogue System)과 다양한 주제에 관하여 친밀감 형성, 정서적 교류 등을 위해 대화를 진행하는 자유

주제 대화 시스템(Open-Domain Dialogue System)으로 구분될 수 있다. 목적지향형 대화 시스템은 전문가 시스템

을 중심으로 오랫동안 꾸준히 발전하여왔다.  최근 들어서는, DialoGPT나 Google의 Meena와 같은 생성 기반의

자유 주제 대화 시스템들도 높은 인간평가 결과를 보인 바 있고, 이에 따라 상담대화나 친밀한 관계 형성을 위

한 챗봇의 활용 가능성을 제시하였다.

딥러닝을 적용한 자연어 처리 연구들이 좋은 결과를 보임에 따라, 자유 주제 대화 시스템에서도 딥러닝을 활용[0003]

한  연구가  활발히  진행되고  있다.   자연어  생성  대화  시스템은  대량의  대화  데이터를  사용한  학습이

필수적이다.  그런데, 기존의 대화 시스템에 있는 대화 모델은 학습 과정에서 대화 데이터 내에 있는 욕설이나

그밖의 부적절한 입력도 그대로 학습할 가능성이 크다.  즉, 대화 시스템은 사용자의 편향되고 부적절한 입력에

대해 적절한 반응 대신 부적절한 응답을 생성하도록 학습될 가능성이 높다.  이와 같은 경우, 대화 시스템은 다

양한 사용자를 대상으로 서비스를 진행하는 과정에서 민감하고 문제가 되는 응답을 생성할 수 있게 된다.

이러한 문제를 해결하기 위한 대표적인 연구주제로서, 생성 모델 출력층의 분포를 조절하여 문장 생성을 제어하[0004]

는 '제어가능한 자연어 생성(Controllable Text Generation)'이 있다.  플러그-앤-플레이 대화 모델(Plug-and-

Play Language Model: PPLM)은 제어가능한 자연어 생성 방법의 하나로서, 특성 분류기(Attribute Classier)를

통해 트랜스포머 디코더 대화 모델이 제어하고자 하는 특성을 반영한 문장을 생성하도록 유도한다.  예컨대,

PPLM은 특정 문장 내지 단어를 예측함에 있어서, 이전 시간-단계의 임베딩 벡터를 수정하여 다음 단어가 단어

가방(bag-of-words) 내에서만 선택되도록 할 수 있다.

그렇지만, 기존의 제어가능한 자연어 생성 모델은 음악, 스포츠 등 한정된 분야의 대화 주제에 대해서만 응답을[0005]

제어할 수 있는 수준이다.  그리고, 기존의 자연어 처리 시스템은 독성 입력에 대하여 여전히 부적절한 응답을

생성할 확률이 크고, 문맥 정보를 잘 활용하지 못한다.

발명의 내용

해결하려는 과제

예시적 실시예들은 다양한 분야에서 활용할 수 있고, 독성 입력에 대하여 부적절한 응답을 생성할 확률이 낮출[0006]

수 있는 독성 응답 생성 감소 방법을 제공한다.

예시적 실시예들은 다양한 분야에서 활용될 수 있고, 독성 입력에 대하여 부적절한 응답을 적게 생성하는 대화[0007]

시스템을 제공한다.

예시적 실시예들은 상기 대화 시스템에서 독성 입력에 대하여 부적절한 응답을 생성할 확률이 낮추기 위한 훈련[0008]

방법을 제공한다.

과제의 해결 수단
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예시적 실시예의 일 측면에 따르면, 독성 응답 생성 감소 방법은 독성 발화 입력 상황에서 인코더-디코더 기반[0009]

대화 시스템이 독성 응답 생성을 감소하도록 제어하기 위한 것으로서, 인코더에 의하여, 현재 입력 토큰으로부

터 키-값 쌍을 추출하는 단계; 디코더에 의하여, 상기 키-값 쌍과 과거 행렬로부터 쿼리를 도출하고, 어텐션을

적용하여 어텐션 값을 계산하고, 상기 대화 시스템이 제시할 다음 단어에서 특정 단어가 등장할 확률을 계산하

는 단계; 속성 분류기의 독성 분류 특성 모델에 의하여 그래디언트 변화를 도출하여 도출된 그래디언트 변화를

상기 과거 행렬에 반영하는 단계; 및 상기 확률을 토대로 상기 다음 단어를 결정하는 단계를 포함한다.  상기

과거 행렬은 셀프 어텐션을 위한 자가 키-값 쌍들과 인코더 출력과의 크로스 어텐션을 위한 상호 키-값 쌍들을

포함한다.

상기 특정 단어가 등장할 확률을 계산하는 단계는 상기 그래디언트 변화와 무관한 상기 과거 행렬의 성분들을[0010]

토대로 제1 확률 값을 계산하는 단계; 상기 그래디언트 변화와 관련된 상기 과거 행렬의 성분들을 토대로 제2

확률 값을 계산하는 단계; 및 상기 제1 확률 값과 상기 제2 확률 값을 토대로 상기 확률 값을 결정하는 단계를

포함할 수 있다.

일 실시예에 있어서는, 상기 제1 확률 값과 상기 제2 확률 값을 융합하여 상기 확률 값을 결정할 수 있다.[0011]

상기 제1 확률 값과 상기 제2 확률 값는 포스트-놈 기하 평균 융합(Post-norm Geometric Mean Fusion)에 의해[0012]

융합될 수 있다.

예시적 실시예의 다른 측면에 따르면, 인코더-디코더 기반 대화 시스템은 독성 응답 생성을 감소하도록 제어하[0013]

면서, 과거 대화로부터 다음에 제시할 단어를 결정하여 제공한다. 대화 시스템은 프로그램 명령들을 저장하는

메모리와; 상기 메모리에 접속되고 상기 메모리에 저장된 상기 프로그램 명령들을 실행하는 프로세서를 구비한

다.  상기 프로그램 명령들은 상기 프로세서에 의해 실행될 때 상기 프로세서로 하여금: 인코더-디코더 기반 대

화  모델에  의하여,  현재  입력  토큰으로부터  키-값  쌍을  추출하고;  상기  인코더-디코더  기반  대화  모델에

의하여, 상기 키-값 쌍과 과거 행렬로부터 쿼리를 도출하고, 어텐션을 적용하여 어텐션 값을 계산하고, 상기 대

화 시스템이 제시할 다음 단어에서 특정 단어가 등장할 확률을 계산하고; 독성 분류 특성 모델에 의하여 그래디

언트 변화를 도출하여 도출된 그래디언트 변화를 상기 과거 행렬에 반영하고; 상기 확률을 토대로 상기 다음 단

어를 결정하도록 한다.  상기 과거 행렬은 셀프 어텐션을 위한 자가 키-값 쌍들과 인코더 출력과의 크로스 어텐

션을 위한 상호 키-값 쌍들을 포함한다.

상기 프로세서로 하여금 상기 특정 단어가 등장할 확률을 계산하도록 하는 명령은 상기 프로세서로 하여금: 상[0014]

기 그래디언트 변화와 무관한 상기 과거 행렬의 성분들을 토대로 제1 확률 값을 계산하도록 하고; 상기 그래디

언트 변화와 관련된 상기 과거 행렬의 성분들을 토대로 제2 확률 값을 계산하도록 하고; 상기 제1 확률 값과 상

기 제2 확률 값을 토대로 상기 확률 값을 결정하도록 하는 명령들을 포함할 수 있다.

일 실시예에 있어서는, 상기 제1 확률 값과 상기 제2 확률 값을 융합하여 상기 확률 값을 결정할 수 있다.[0015]

상기 제1 확률 값과 상기 제2 확률 값는 포스트-놈 기하 평균 융합(Post-norm Geometric Mean Fusion)에 의해[0016]

융합될 수 있다.

예시적 실시예의 또 다른 측면에 따르면, 인공신경망 학습 방법은 상기 대화 시스템을 학습시키기 위한 것이다.[0017]

대화 시스템을 학습시킴에 있어서는, 먼저 인코더-디코더 기반 대화 모델을 구축하고 학습시키고, 상기 독성 분

류 특성 모델을 구축하고 학습시키며, 이어서, 상기 자가 키-값 쌍들만으로 구성된 과거 행렬과, 상기 자가 키-

값 쌍들과 함께 상기 상호 키-값 쌍들을 포함하는 과거 행렬을 함께 반복적으로 변동시켜서, 상기 대화 모델의

출력분포를 제어하게 된다.

상기 인코더-디코더 기반 대화 모델을 구축하고 학습시키는 단계는 단일 발화 대화 데이터와 다중 발화 대화 데[0018]

이터를 모두 사용하여 수행될 수 있다.

상기 독성 분류 특성 모델을 구축하고 학습시키는 단계는 상기 인코더-디코더 기반 대화 모델의 인코더에 시작[0019]

토큰과 종료 토큰으로만 구성된 입력을 인가하고, 디코더에 단일 발화 데이터의 문장 데이터를 인가하여 학습시

키는 단계를 포함할 수 있다

상기 독성 분류 특성 모델을 구축하고 학습시키는 단계는 상기 인코더-디코더 기반 대화 모델의 인코더에 다중[0020]

발화 데이터의 문맥 정보를 인가하고, 디코더에 상기 다중 발화 데이터의 마지막 문장 데이터를 인가하여 학습

시키는 단계를 포함할 수 있다.
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발명의 효과

본 발명의 일 실시예에 따르면, 사용자의 독성 입력에 대해 대화 시스템이 독성 응답을 생성할 확률을 낮추고[0021]

생성된 응답이 사회적으로 적절하고 문맥 정보를 더욱 잘 고려한 응답을 생성하여 챗봇 등과 같은 다양한 텍스

트 기반 서비스에서의 응답 안정성과 사용자 경험을 개선할 수 있는 효과가 있다.

도면의 간단한 설명

도 1은 본 발명의 예시적 실시예에 따른 대화 시스템의 블록도이다.[0022]

도 2는 도 1에 도시된 언어 생성기의 일 실시예의 상세 블록도이다.

도 3은 도 1에 도시된 대화 시스템의 학습 과정을 보여주는 흐름도이다.

도 4는 도 1에 도시된 대화 시스템의 물리적 구성을 보여주는 블록도이다.

도 5 및 도 6은 독성 응답 제어 생성 예시를 보여주는 도면이다.

발명을 실시하기 위한 구체적인 내용

본 발명은 다양한 변경을 가할 수 있고 여러 가지 실시예를 가질 수 있는 바, 특정 실시예들을 도면에 예시하고[0023]

상세한 설명에 상세하게 설명하고자 한다. 그러나, 이는 본 발명을 특정한 실시 형태에 대해 한정하려는 것이

아니며, 본 발명의 사상 및 기술 범위에 포함되는 모든 변경, 균등물 내지 대체물을 포함하는 것으로 이해되어

야 한다.

제1, 제2, 등의 서수가 다양한 구성요소들을 설명하는 데 사용될 수 있지만, 상기 구성요소들은 상기 용어들에[0024]

의해 한정되어서는 안 된다. 상기 용어들은 하나의 구성요소를 다른 구성요소로부터 구별하는 목적으로만 사용

된다. 예를 들어, 본 발명의 권리 범위를 벗어나지 않으면서 제1 구성요소는 제2 구성요소로 명명될 수 있고,

유사하게 제2 구성요소도 제1 구성요소로 명명될 수 있다. "및/또는"이라는 용어는 복수의 관련된 기재된 항목

들의 조합 또는 복수의 관련된 기재된 항목들 중의 어느 항목을 포함한다.

본 출원의 실시예들에서, "A 및 B 중에서 적어도 하나"는 "A 또는 B 중에서 적어도 하나" 또는 "A 및 B 중 하나[0025]

이상의 조합들 중에서 적어도 하나"를 의미할 수 있다. 또한, 본 출원의 실시예들에서, "A 및 B 중에서 하나 이

상"은 "A 또는 B 중에서 하나 이상" 또는 "A 및 B 중 하나 이상의 조합들 중에서 하나 이상"을 의미할 수 있다.

어떤 구성요소가 다른 구성요소에 "연결되어" 있다거나 "접속되어" 있다고 언급된 때에는, 그 다른 구성요소에[0026]

직접적으로 연결되어 있거나 또는 접속되어 있을 수도 있지만, 중간에 다른 구성요소가 존재할 수도 있다고 이

해되어야 할 것이다. 반면에, 어떤 구성요소가 다른 구성요소에 "직접 연결되어" 있다거나 "직접 접속되어" 있

다고 언급된 때에는, 중간에 다른 구성요소가 존재하지 않는 것으로 이해되어야 할 것이다.

본 출원에서 사용한 용어는 단지 특정한 실시예를 설명하기 위해 사용된 것으로, 본 발명을 한정하려는 의도가[0027]

아니다. 단수의 표현은 문맥상 명백하게 다르게 뜻하지 않는 한, 복수의 표현을 포함한다. 본 출원에서, "포함

하다" 또는 "가지다" 등의 용어는 명세서상에 기재된 특징, 숫자, 단계, 동작, 구성요소, 부품 또는 이들을 조

합한 것이 존재함을 지정하려는 것이지, 하나 또는 그 이상의 다른 특징들이나 숫자, 단계, 동작, 구성요소, 부

품 또는 이들을 조합한 것들의 존재 또는 부가 가능성을 미리 배제하지 않는 것으로 이해되어야 한다.

다르게 정의되지 않는 한, 기술적이거나 과학적인 용어를 포함해서 여기서 사용되는 모든 용어들은 본 발명이[0028]

속하는 기술 분야에서 통상의 지식을 가진 자에 의해 일반적으로 이해되는 것과 동일한 의미를 가지고 있다. 일

반적으로 사용되는 사전에 정의되어 있는 것과 같은 용어들은 관련 기술의 문맥 상 가지는 의미와 일치하는 의

미를 가지는 것으로 해석되어야 하며, 본 출원에서 명백하게 정의하지 않는 한, 이상적이거나 과도하게 형식적

인 의미로 해석되지 않는다.

이하, 본 발명에 따른 바람직한 실시예를 첨부된 도면을 참조하여 상세하게 설명한다. 본 발명을 설명함에 있어[0029]

전체적인 이해를 용이하게 하기 위하여 도면상의 동일한 구성요소에 대해서는 동일한 참조부호를 사용하고 동일

한 구성요소에 대해서 중복된 설명은 생략한다.

도 1은 본 발명의 예시적 실시예에 따른 대화 시스템의 블록도이다.  예시적 실시예에 있어서, 대화 시스템은[0030]

언어 생성기(100)와, 제시 단어 결정부(200)와, 속성 분류기(300)를 포함한다.  언어 생성기(100)는 과거 대화

(dialogue history)를 받아들이고, 예컨대 대화 시스템이 과거 대화를 토대로 현재 응답으로서 제시할 수 있는
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단어들에 대한 확률 값을 계산한다.  제시 단어 결정부(200)는 언어 생성기(100)가 생성한 단어별 확률 값을 토

대로 대화 시스템이 제시할 다음 단어를 결정하여 출력할 수 있다.  속성 분류기(300)는 응답 단어에 독성 응답

으로 여겨질 수 있는 단어나 표현이 최소화될 수 있도록 언어 생성기(100)를 제어한다. 

언어  생성기(100)는  인코더(120)와  디코더(160)를  포함할  수  있다.   인코더(120)는  과거  대화(dialogue[0031]

history)를 받아들이고, 과거 대화(dialogue history)를 토큰화하여 의미 단위로 쪼개고, 임베딩을 수행하여 각

토큰을 숫자의 나열인 벡터로 변환한다.  아울러, 인코더(120)는 각 입력 벡터에 대하여 일련의 연산을 수행하

여 키(Key)-값(Value) 쌍들을 생성한다.  디코더(160)는 시작 토큰을 입력으로서 받아들이고, 인코더(120)에 의

해  생성된  키(Key)-값(Value)  쌍들을  받아들인다.  디코더(160)는  키(Key)-값(Value)  쌍들을  토대로  쿼리

(Query)들을 생성하고, 일련의 연산을 수행함으로써, 어텐션 값을 계산한다.  그리고, 디코더(160)는 어텐션 값

에 상응한 단어별 확률 값을 순차적, 반복적으로 계산한다.

속성 분류기(300)는 이진 분류를 하는 분류기로서, 단일의 선형 레이어를 포함하도록 구성될 수 있다.  속성 분[0032]

류기(300)는 후술하는 과거 행렬((History Matrix: Ht)에 영향을 주게 되는 그래디언트(gradient) 값을 디코더

(160)에 출력함으로써, 응답 단어에 독성 응답으로 여겨질 수 있는 단어나 표현이 최소화될 수 있도록 언어 생

성기(100)를 제어한다. 

디코더(160)는 순차적, 반복적 계산에 있어서 과거 대화에 포함된 모든 토큰에 대한 키(Key)-값(Value) 쌍들을[0033]

반복하여 받아들이는 대신에, 이전에 받아들였거나 도출된 키(Key)들과 값(Value)들을 과거 행렬(Ht)에 저장해

두고 사용한다.  과거 행렬(Ht)에 캐싱되어 있는 키(Key)들과 값(Value)들은 속성 분류기(300)에 의해 도출된

그래디언트(gradient) 값을 반영하여 업데이트될 수 있다.  특히, 본 발명의 예시적 실시예에 따르면, 과거 행

렬(Ht)에는 과거 대화에 포함된 토큰들로부터 계산된 자가 키-값 쌍들  뿐만 아니라, 인코더(120)

출력으로부터 디코더(160)에서 계산된 상호 키-값 쌍들 이 포함된다.  이에 따라 반복적으로 변

동되는 과거 행렬(Ht)는 상호 키들(Kcross)과 상호 값들(Vcross)을 포함하도록 확장되고, 이 확장된 과거 행렬

을 토대로 대화 모델의 출력이 계산되며, 계산 결과가 다시 독성 분류 특성 모델의 입력으로 사용될 수 있게 된

다. 

이를 보다 구체적으로 설명한다.[0034]

속성 분류기(300)의 독성 분류 속성 모델을 통한 응답 생성 제어는 수학식 1로 표현될 수 있다.[0035]

수학식 1

[0036]

수학식 1에서, 는 제어하고자 하는 특성을 가진 토큰을 생성할 확률이고, 이는 베이즈 정리에 따라서 속[0037]

성 모델 와 학습된 대화 모델 의 곱으로 근사된다.

를 근사하기 위한 와 의 곱은 언어 생성기(100)의 실제 추론에서 학습된 대화 모델의 과거 행[0038]

렬(Ht)를 변동하고 이를 생성에 활용하는 것으로 수행된다.  이때 과거 행렬(Ht)은 디코더의 각 층에서 대화 모

델의 자가 회귀 생성(Auto Regressive Generation) 동안 이미 생성된 토큰들의 계산된 키(Key)와 값(Value)을

저장하여 대화 모델의 추론 속도를 높이는 데 사용되는 행렬을 일컫는다.

과거 대화를 문장 단위로 받아들이고 응답 대화를 문장 형태로 제시하는 Seq2Seq 방식의 인코더-디코더 기반 언[0039]

어 생성기(100)에서, 디코더(160)는 수학식 2와 같이 과거 행렬(Ht)에 자가 어텐션(self attention)을 위한 키

(Kself)와 값(Vself)뿐만 아니라 인코더 출력과의 상호 어텐션(cross attention)을 수행하기 위한 키(Kcross)

와 값(Vcross)을 함께 포함한다. 
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수학식 2

[0040]

[0041]

디코더(160)에서 현재 입력 토큰(xt)과 과거 행렬(Ht)을 사용하여 디코더 출력 을 추론하는 식은 수학식 3[0042]

과 같다.

수학식 3

[0043]

속성 분류기(300)가 언어 생성기(100)를 제어하는 모든 시간 스텝(t)에서, 과거 행렬(Ht)은 속성 모델 에[0044]

서 속성 a의 log-likelihood가 높아지는 방향의 gradient와 학습된 대화 모델 의 log-likelihood가 높아지

는 방향의 gradient 합으로 변동된다.  여러 반복(iteration)으로 업데이트되는 gradient는 0 행렬로 초기화된

에 누적된다 (수학식 4). gradient 업데이트 반복이 끝나면 변동 값을 저장하고 있는 와 기존 의 합을

대화 모델의 현재 토큰 생성을 위해 사용한다(수학식 5, 6).  변동된 과거 행렬 는 생성된 응답이 요구

되는 특성을 더욱 잘 반영하도록 확률 분포를 조정한다(수학식 7).

수학식 4

[0045]

수학식 5

[0046]

수학식 6

[0047]

수학식 7

[0048]
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수학식 4에서 α는 스텝 사이즈로서 변동되는 과거 행렬이 업데이트되는 정도를 결정하고 γ는 업데이트되는[0049]

gradient의 정규화를 위한 인자이다.  디코더(160)는 속성 분류기(300)의 독성 분류 특성 모델과 무관하게 즉,

gradient 값과 무관한 과거 행렬(Ht)을 토대로 계산되는 출력 확률 값( )과, 속성 분류기(300)의 독성 분류

특성 모델에 의해 제어되는 바에 따라 즉, gradient 값을 반영한 과거 행렬(Ht)을 토대로 계산되는 출력 확률

값( )을 생성한다.  상기 출력 확률 값( )은 독성 분류 특성 모델이 비독성이라고 판단한 특성을 반영하게

된다.

제시 단어 결정부(200)는 융합부(210)와, 단어 변환부(220)를 포함할 수 있다.  융합부(210)는, 독성 분류 특성[0050]

모델에 의한 제어 생성을 통해 생성되는 문장의 유창성을 보존하기 위하여, 독성 분류 특성 모델과 무관하게

즉, gradient 값과 무관한 과거 행렬(Ht)을 토대로 계산되는 출력 확률 값( )과, 속성 분류기(300)의 독성

분류 특성 모델에 의해 제어되는 바에 따라 즉, gradient 값을 반영한 과거 행렬(Ht)을 토대로 계산되는 출력

확률  값( )을  융합한다.   융합  방법으로는  예컨대  포스트-놈 기하  평균 융합(Post-norm  Geometric  Mean

Fusion)을 사용할 수 있다.

 값을 통해 최종 확률 분포에 반영되는 변동 확률 분포의 정도를 조절할 수 있고 융합된 확률 분포로부터 샘[0051]

플링된 생성 토큰은 요구되는 특성이 반영됨과 동시에 기존 대화 모델만큼의 유창성을 가지게 된다. 이를 수식

으로 나타내면 수학식 8과 같다.

수학식 8

[0052]

단어 변환부(220)는 융합된 확률 값을 사전에 정해둔 확률 분포에 따라 단어로 변환하여, 변환된 단어를 대화[0053]

시스템이 제시할 다음 단어로서 출력할 수 있다.

예시적인 실시예에서는, 제어 생성을 위해 gradient 업데이트 10회,  0.9, step size α를 0.02로 설정하고[0054]

최종 확률 분포로부터 토큰을 선택하는 방법으로 k 10의 top-k 샘플링을 사용하였다.

이와 같이, 도 1에 도시된 예시적 실시예에 따른 대화 시스템에서는, 인코더(120)가 셀프-어텐션을 통해서 사용[0055]

자의 입력과 이전 대화 문맥의 관계를 고려한 정보를 추출하고, 디코더(160)가 인코더의 출력을 응답 생성을 위

해 활용한다.  이에 따라 생성되는 응답이 문맥 정보를 잘 고려할 수 있게 된다.  아울러, 속성 분류기(300)의

독성 분류 특성 모델이 언어 생성기(100)의 대화 모델에서의 독성 응답 생성을 감소하도록 제어하게 된다.  독

성  분류  특성  모델이  생성하는  gradient  값을  토대로  업데이트되는  과거  행렬에  자가  키-값  쌍들

 이외에,  인코더(120)  출력으로부터  디코더(160)에서  계산된  상호  키-값  쌍들

이 포함되지만,  이러한 과거 행렬을 반복적으로 업데이트하는 과정은 기존의 plug  and

play language model(PPLM)에서와 유사하다고 할 수 있다.

만약 독성 분류 특성 모델의 응답 생성 제어가 없다면, 대화 모델의 인코더(120)에 입력(Dialogue history)으로[0056]

“You might think he's a racist s**ist terrible b***ard(욕설 단어 * 처리) 라는 욕설이 섞인 부정적인 입

력이 주어질 때 대화 모델의 응답 생성 결과를 나타내는 출력 확률 값( )은 "Why do you think that? What

makes you think he is a racist s**ist terrible b**ard? What did you say about him?"라는 입력의 부적절

한 단어와 문구를 그대로 반복하는 모습을 보일 수 있다.  사용자의 입력에 있는 부적절한 단어를 반복하여 응

답하는 것은 부정적인 사용자 경험을 제공할 가능성이 크다.

이에 반하여, 독성 분류 특성 모델의 응답 생성 제어가 있을 경우, 위의 예와 같이 “You might think he's a[0057]

racist s**ist terrible b***ard(욕설 단어 * 처리)”라는 사용자의 독성 입력 문장에 대하여 독성 응답이 감소

하도록 제어 생성하는 대화 모델의 응답은 "What does he mean about that? I'm sorry but I think that's so

unfair of the person. I hope he's sorry that.”와 같은 형태와 같이 부적절한 단어나 문구를 포함하지 않을
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수 있게 된다.

도 2는 도 1에 도시된 언어 생성기(100)의 일 실시예의 상세 블록도이다.  설명의 편의상, 도 2에는 속성 분류[0058]

기(300)도 함께 도시되어 있다.

앞에서 언급한 바와 같이, 언어 생성기(100)는 인코더(120)와 디코더(160)를 포함한다.  도면에는 인코더(120)[0059]

가 1개만 도시되어 있지만, 언어 생성기(100)는 직렬 연결된, 즉 도면에서 상하로 연결된, 복수의 인코더들

(120)을 포함할 수 있다.  마찬가지로, 도면에는 디코더(160)가 1개만 도시되어 있지만, 언어 생성기(100)는 직

렬 연결된, 즉 도면에서 상하로 연결된, 복수의 디코더들(160)을 포함할 수 있다.

인코더(120)는 입력 시퀀스에 대한 인코딩된 표현을 생성한다.  인코더(120)는 전처리부(110)를 포함하거나, 전[0060]

처리부(110)에 연결될 수 있다.  전처리부(110)는 입력 시퀀스를 받아들이고, 입력 시퀀스를 토큰화하여 의미

단위로  쪼개고,  임베딩을  수행하여  각  토큰을  숫자의  나열인  벡터로  변환한다.   입력  시퀀스는  과거  대화

(dialogue history)의 1개 문장, 문장의 일부 또는 복수의 문장일 수 있다.  또한, 전처리부(110)는 입력 토큰

에 Positional Encoding 정보를 더하여 문장 내에서의 단어들 순서에 상당하게 각 토큰의 벡터가 연속성을 유지

할 수 있도록 한다.

인코더(120)에 있어서, 멀티-헤드 어텐션(multi-head attention) 레이어(122)는 입력 벡터를 받아들이고, 입력[0061]

시퀀스의 각 특정 입력 위치에 대하여, 하나 이상의 쿼리를 사용하여 어텐션 메커니즘을 적용함으로써, 상기 각

특정 입력 위치에 대한 개별 출력을 생성한다.

Add & Norm 레이어(124)는 멀티-헤드 어텐션 레이어(122)의 출력을 멀티-헤드 어텐션 레이어(122)의 입력과 결[0062]

합하여 셀프-어텐션 잔여(residual) 출력을 생성하고, 상기 잔여 출력에 대하여 정규화를 수행할 수 있다.

피드포워드(feed-forward) 레이어(126)는 Add & Norm 레이어(124)의 출력을 받아들이고 변환 시퀀스를 적용할[0063]

수 있다.  예를 들어, 변환 시퀀스는 크고 복잡한 데이터세트에 대해 보다 빠르고 효과적인 훈련을 가능하게 할

수 있는 비선형 요소별 활성화 함수(예컨대ReLU 활성화 함수)와 같은 활성화 함수에 의해 각각 분리된 2개 이상

의 학습된 선형 변환을 포함할 수 있다.

Add & Norm 레이어(128)는 피드포워드 레이어(126)의 출력을 피드포워드 레이어(126)의 입력과 결합하여 셀프-[0064]

어텐션 잔여(residual) 출력을 생성하고, 잔여 출력에 대하여 정규화를 수행할 수 있다.  Add & Norm 레이어

(128)의 출력은 키(Key)-값(Value) 쌍들일 수 있으며, 이 데이터들은 디코더(160)로 전달된다.

한편, 디코더(160)는 복수의 생성 시간 스텝 각각에서 자동 회귀(autoregressive) 방식으로 출력 시퀀스를 생성[0065]

할 수 있다.  즉, 디코더(160)는 각 생성 시간 스텝에서 출력 위치에 대한 인코딩된 표현들에 대응하는 출력 시

퀀스를 생성한다.  특히, 주어진 출력 위치에 대하여, 디코더(160)는 해당 출력 위치에서의 가능한 출력에 대한

확률 분포를 정의할 수 있다.  디코더(160)는 확률 분포로부터 샘플링하거나 가장 높은 확률을 갖는 출력을 선

택함으로써 출력 위치에 대한 네트웍 출력을 선택할 수 있다.

디코더(160)는 전처리부(150)를 포함하거나, 전처리부(150)에 연결될 수 있다. 전처리부(150)는 시작 토큰을 받[0066]

아들이고, 시작 토큰에 대하여 임베딩을 수행하여 각 토큰을 숫자의 나열인 벡터로 변환한다.  또한, 전처리부

(150)는 입력 벡터에 위치 정보를 부가할 수 있다.

디코더(160)에 있어서, 마스킹된 멀티-헤드 어텐션 레이어(162)는, 각 생성 시간 스텝에서, 대응하는 출력 위치[0067]

에 선행하는 각각의 출력 위치에 대한 입력을 수신하고, 특정 출력 위치 각각에 대하여 특정 출력 위치에서의

입력으로부터 도출된 하나 이상의 쿼리를 사용하여 상기 대응하는 위치에 선행하는 출력 위치의 입력에 대해 어

텐션 메커니즘을 적용하여 상기 특정 출력 위치에 대한 업데이트된 표현을 생성한다.  즉, 마스킹된 멀티-헤드

어텐션 레이어(162)는 출력 시퀀스에서 현재의 출력 위치에 선행하는 위치에 있지 않은 임의의 데이터를 포함하

거나 처리하지 않도록 마스킹된 어텐션 메커니즘을 적용한다.

Add & Norm 레이어(164)는 마스킹된 멀티-헤드 어텐션 레이어(162)의 출력을 마스킹된 멀티-헤드 어텐션 레이어[0068]

(162)의 입력과 결합하여 셀프-어텐션 잔여(residual) 출력을 생성하고, 상기 잔여 출력에 대하여 정규화를 수

행할 수 있다.

멀티-헤드 어텐션 레이어(166)는, 각 생성 시간 스텝에서, 대응하는 출력 위치에 선행하는 각각의 출력 위치에[0069]

대한 입력을 수신하고, 출력 위치 각각에 대하여 출력 위치에 대한 입력으로부터 도출된 하나 이상의 쿼리를 사

용하여 입력 위치에서 인코더(120)로부터 전달되는 인코딩된 표현에 대해 어텐션 메커니즘을 적용하여 출력 위

치에  대한  업데이트된  표현을  생성한다.   멀티-헤드  어텐션  레이어(166)는  인코더(120)로부터  키(Key)-값
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(Value) 쌍들을 받아들이고, 이를 토대로 상기 쿼리를 도출하고 어텐션 값을 산출할 수 있다.  여기서, 멀티-헤

드 어텐션 레이어(166)는 자가 키-값 쌍들을 토대로 쿼리를 도출하고 셀프-어텐션 값을 산출할 수 있을 뿐만 아

니라, 인코더(120)의 출력과 상호 키-값 쌍들을 토대로 쿼리를 도출하고 크로스-어텐션 값을 산출할 수도 있다.

Add & Norm 레이어(168)는 멀티-헤드 어텐션 레이어(166)의 출력을 멀티-헤드 어텐션 레이어(166)의 입력과 결[0070]

합하여 셀프-어텐션 잔여(residual) 출력을 생성하고, 잔여 출력에 대하여 정규화를 수행할 수 있다.

피드포워드 레이어(170)는 Add & Norm 레이어(168)의 출력을 받아들이고 변환 시퀀스를 적용할 수 있다.  예를[0071]

들어, 변환 시퀀스는 크고 복잡한 데이터세트에 대해 보다 빠르고 효과적인 훈련을 가능하게 할 수 있는 비선형

요소별 활성화 함수(예컨대ReLU 활성화 함수)와 같은 활성화 함수에 의해 각각 분리된 2개 이상의 학습된 선형

변환을 포함할 수 있다.

Add & Norm 레이어(172)는 피드포워드 레이어(170)의 출력을 피드포워드 레이어(170)의 입력과 결합하여 셀프-[0072]

어텐션 잔여(residual) 출력을 생성하고, 잔여 출력에 대하여 정규화를 수행할 수 있다.  Add & Norm 레이어

(172)의 출력은 디코더(160)의 출력으로서 사용될 수 있다.

대화 모델 헤드 레이어(180)는 위에서 언급한 단어장 분포를 계산할 수 있다. 또한, 대화 모델 헤드 레이어[0073]

(180)는, Add & Norm 레이어(172)의 출력을 토대로, 대화 시스템이 제시할 다음 단어에서 특정 키워드 내지 단

어가 등장할 확률 분포를 계산할 수 있다. 한편, 도면에는 도시되지 않았지만, 디코더(160)는 각 생성 시간 스

텝에서 대화 모델 헤드 레이어(180)의 출력을 소프트맥스 레이어(182)에 의한 처리를 위한 적절한 공간으로 투

영하기 위해 대화 모델 헤드 레이어(180)의 출력에 학습된 선형 변환을 적용하는 선형 레이어를 추가로 구비할

수 있다.

소프트맥스 레이어(182)는 대화 모델 헤드 레이어(180)의 출력에 대하여 소프트맥스 함수를 적용하여 각 생성[0074]

시간 스텝에서 출력으로서 활성화시킬지 여부를 결정할 수 있다.

앞에서 설명한 바와 같이, 속성 분류기(300)의 독성 분류 특성 모델은 gradient 정보를 디코더(160)에 출력함으[0075]

로써, 언어 생성기(100)의 단어 생성 동작을 제어한다.  디코더(160)는 gradient 정보를 토대로 과거 행렬(Ht:

190)을 업데이트하는데, 상기 과거 행렬(Ht: 190)은 자가 키-값 뿐만 아니라, 인코더(120) 출력으

로부터 디코더(160)에서 계산된 상호 키-값 쌍들 도 포함된다.

도 3은 도 1에 도시된 대화 시스템의 학습 과정을 보여주는 흐름도이다.[0076]

먼저, 언어 생성기(100) 즉, 인코더-디코더 기반 대화 모델을 구축한다.  대화 모델 구축은 공개된 대화 모델[0077]

학습을 위한 단일 발화 대화 데이터와 다중 발화 대화 데이터를 모두 사용하여 인코더-디코더 기반의 트랜스포

머 모델을 학습하는 것으로 수행할 수 있다(제400단계).  이때, 대화 모델 헤드 레이어(180)에 대해서도 함께

학습을 시킬 수 있다.  인코더-디코더 기반 대화 모델의 학습에는 BART 모델을 활용할 수 있다.

이어서, 속성 분류기(300)를 활용하기 위하여, 속성 분류기(300)의 독성 분류 특성 모델을 구축하고 학습시킨다[0078]

(제410단계).  독성 분류 특성 모델을 구축함에 있어서는, 입력 문장에 대한 인코더-디코더 모델의 출력 시퀀스

의 로짓(logit) 값들을 모두 더하여 평균을 취한 벡터를 독성 분류 특성 모델의 입력으로 하여 독성/비독성의

출력으로 이진 분류 목적 함수의 손실 값을 최소화하도록 파라미터를 업데이트한다.  독성 분류 특성 모델을 학

습시키는데 사용할 데이터는 기존 독성 문장 분류를 위해 사용되는 데이터셋에 다중 발화 및 단일 대화에서 독

성 분류 모델 학습을 위한 데이터셋을 추가하여 구성할 수 있다.  분류기 학습 시에, 단일 발화 데이터의 경우,

인코더에는 시작 토큰과 종료 토큰으로만 구성된 입력을, 디코더에는 문장 데이터를 입력으로 하여 학습시킬 수

있다.  즉, 이 경우에, 인코더에는 ‘<시작토큰> <종료토큰>’의 입력을 고정적으로 하고 디코더에서는 ‘<생성

토큰><시작토큰> 분류 문장’ 의 형태로 데이터를 인가할 수 있다.  한편 다중 발화 데이터의 경우, 문맥 정보

를 인코더의 입력으로, 디코더에는 마지막 문장 데이터를 입력으로 하여 학습시킬 수 있다.  즉, 이 경우에, 인

코더에는 ‘<시작토큰> 분류 문장 이전까지의 대화 내용 <종료토큰>’의 형태로 데이터를 인가하고, 디코더에서

는 ‘<생성토큰><시작토큰> 분류 문장’의 형태로 데이터를 인가할 수 있다.

이때 학습 및 추론을 위해 사용되는 속성 분류기(300)의 입력은 수학식 9로 표현될 수 있다.[0079]

공개특허 10-2023-0076116

- 12 -



수학식 9

[0080]

[0081]

그 다음, 인코더-디코더 모델의 출력분포를 제어하기 위하여, 자가 키-값 쌍들만으로 구성된 과거 행렬과, 자가[0082]

키-값 쌍들과 함께 상호 키-값 쌍들을 포함하는 과거 행렬을 함께 반복적으로 변동시킬 수 있다(제420단계).

예시적인 실시예에서 독성 분류 특성 모델의 학습에 사용된 데이터셋은 Wiki Toxic Comments(WTC), Dialogue[0083]

Safety Single(DSS), Dialogue Safety Adversarial Multi-turn(DSAM), Bot-Adversarial Dialogue(BAD) 데이터

셋이며, 각 데이터셋의 특성은 다음과 같다.

Wiki  Toxic  Comments(WTC)  데이터셋은  Kaggle  Competition인  Toxic  Comment  Classication[0084]

Challenge(www.kaggle.com/c/jigsaw-toxic-comment-classication-challenge/  참조)에  사용된  데이터셋이다.

주어진 6가지의 라벨이 모두 0일 경우 비독성, 하나라도 1일 경우 독성인 이진 분류 문제로 설정하였다.

Dialogue Safety Single(DSS) 데이터셋은 [E. Dinan, S. Humeau, B. Chintagunta, and J. Weston, "Build it[0085]

break  it  fix  it  for  dialogue  safety:  Robustness  from  adversarial  human  attack",  Proceedings  of  the

2019  Conference  on  Empirical  Methods  in  Natural Language Processing and the 9th International Joint

Conference on Natural Language Processing (EMNLP-IJCNLP), pp. 4537{4546, Nov. 2019.]에서 공개된 것으로

서, 대화체에서 일반적으로 독성, 비독성으로 이진 분류되는 단일 발화(Single turn) 데이터셋이다.

Dialogue Safety Adversarial Multi-turn(DSAM) 데이터셋은 위 E. Dinan 등의 문헌에서 공개된 것으로서, 주어[0086]

진 다중 발화(Multi turn) 대화 데이터로 문맥을 고려했을 때 기존 독성 분류기가 분류하지 못하도록 인간이 생

성한 부적절한 응답을 수집한 이진 분류 데이터셋이다.

Bot-Adversarial Dialogue(BAD) 데이터셋은 [J. Xu, D. Ju, M. Li, Y.-L. Boureau, J. Weston, and E. Dinan,[0087]

"Recipes for safety in open-domain chatbots", arXiv preprint arXiv:2010.07079, 2020.]에서 공개된 것으

로서, 인간과 대화 모델(Bot) 간의 대화에서 모델의 응답이 대화 문맥을 고려했을 때 적절 혹은 부적절했는지

이진 분류한 데이터셋이다.

도 4는 도 1에 도시된 대화 시스템의 물리적 구성을 보여주는 블록도이다.  대화 시스템은 프로세서(500), 메모[0088]

리(502), 저장 장치(504), 및 데이터 송수신부(506)를 포함할 수 있다.  또한, 대화 시스템는 입력 인터페이스

장치(510) 및 출력 인터페이스 장치(512)를 더 포함할 수 있다.  대화 시스템에 포함된 각각의 구성 요소들은

버스에 의해 연결되어 서로 통신할 수 있다. 

프로세서(500)는 메모리(502) 및/또는 저장 장치(504)에 저장된 프로그램 명령을 실행할 수 있다.  프로세서[0089]

(500)는  적어도  하나의  중앙  처리  장치(central  processing  unit,  CPU)나  그래픽  처리  장치(graphics

processing unit, GPU)에 의해 구현될 수 있으며, 그밖에 본 발명에 따른 방법을 수행할 수 있는 여타의 프로세

싱 디바이스일 수 있다.  프로세서(500)는 본 발명에 의한 디포커스 디블러링 방법을 구현하기 위한 프로그램

명령들을 실행할 수 있다.

메모리(502)는 예컨대 RAM(Random Access Memory)와 같은 휘발성 메모리와, ROM(Read Only Memory)과 같은 비[0090]

휘발성 메모리를 포함할 수 있다.  메모리(502)는 저장 장치(504)에 저장된 프로그램 명령을 로드하여, 프로세

서(500)에 제공함으로써 프로세서(500)가 이를 실행할 수 있도록 할 수 있다.  특히, 본 발명에 따르면, 메모리

(502)는 프로그램 명령 이외에, 확률 분포 데이터와, 과거 행렬과, 각 레이어들의 커널 가중치, 필터계수, 및

여타 특성값과, 프로그램 수행 과정에서 발생하는 데이터를 임시 저장할 수 있다.

저장 장치(504)는 프로그램 명령과 데이터를 저장하기에 적합한 기록매체로서, 예컨대 하드 디스크, 플로피 디[0091]

스크  및  자기  테이프와  같은  자기  매체(Magnetic  Media),  CD-ROM(Compact  Disk  Read  Only  Memory),

DVD(Digital Video Disk)와 같은 광 기록 매체(Optical Media), 플롭티컬 디스크(Floptical Disk)와 같은 자기

-광 매체(Magneto-Optical Media), 플래시 메모리나 EPROM(Erasable Programmable ROM) 또는 이들을 기반으로
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제작되는 SSD와 같은 반도체 메모리를 포함할 수 있다.  저장 장치(504)는 본 발명에 의한 대화 시스템 및 그

학습 방법을 구현하기 위한 프로그램 명령을 저장할 수 있다.  또한, 저장 장치(504)는 커널 가중치들 및 특징

맵 데이터를 포함하여 긴 시간동안 저장이 필요한 데이터를 저장할 수 있다.

다음과 같이 대화 시스템을 구축하고 실험을 행하였다.[0092]

대화 모델 구축에는 BART 모델을 활용하였다.  BART 모델의 학습 및 평가는 Empathetic Dialogue(ED) 데이터셋[0093]

(H.  Rashkin,  E.  M.  Smith,  M.  Li,  and  Y.-L.  Boureau,  "Towards  empathetic  open-domain  conversation

models: A new benchmark and dataset", Proceedings of the 57th Annual Meeting of the Association for

Computational Linguistics, Jul. 2019. 참조)의 시스템 발화를 사용하였다.  독성 분류 어트리뷰트 모델 학습

및 평가를 위해서 사용된 데이터셋은 위에서 설명한 데이터셋을 사용하였으며, 실험 구성을 위해 사용된 데이터

셋의 통계정보는 표 1과 같다.

표 1

데이터셋[0094] Train Valid

ED 40254 5738

WTC 127656 15958

DSS 24000 3000

DSAM 24000 3000

BAD 69274 7002

사전  학습된  BART  모델은  HuggingFace의  Bart-large를  사용하였다.  대화  모델  학습을  위해  옵티마이저는[0095]

AdamW,learning  rate  2e-5,  배치  사이즈  64로  설정하였다.   구축한  대화  모델의  성능을  F1-score,  Avg-

BLEU(ParlAI의 F1Metric, FairseqBleuMetric 모듈을 사용하였음), Perplexity로 평가하였다.  독성 응답 생성

제어 실험에 사용한 대화 모델은 훈련된 모델 중 가장 낮은 Perplexity를 보이는 모델을 선택하였다.  F1-score

와 Avg-BLEU 측정을 위해서 Beam size 3, 최소 토큰 길이 8, 최대 토큰 길이 20, 3-gram 중복 금지 생성 설정

을 적용하였다.  실제 독성 응답 생성 제어 실험에 활용된 BART 대화 모델의 응답 성능을 상기 ED 데이터셋의

검증(Validation) 데이터에 대하여 측정하였고, 그 결과는 표 2와 같다.

표 2

모델[0096] F1 Avg-BLEU Perplexity

Bart-ED-finetuned 20.19 9.13 10.35

독성 응답 생성 제어 실험에서 학습된 데이터셋 특성에 따른 어트리뷰트 모델의 생성 제어 효과를 비교하기 위[0097]

해 위 데이터셋들을 여러 조합으로 학습한 5개의 이진 독성 분류 어트리뷰트 모델들을 사용하였다.  5개의 독성

분류 어트리뷰트 모델의 분류 성능 평가는 각 모델에 사용된 학습 데이터와 같은 조합의 검증 데이터에 대한

F1-score와 Accuracy를 측정하는 것으로 하였다.  모델 학습을 위해 옵티마이저는 Adam, learning rate 7e-05,

배치 사이즈 64로 설정하였다.  독성 응답 제어 실험에 사용된 어트리뷰트 모델들은 각 모델의 분류 평가 결과

에서 가장 높은 F1-score를 기록한 모델을 선택하였다.  표 3은 실제 독성 응답 제어 생성 실험을 위해 사용된

5개 독성 분류 어트리뷰트 모델의 데이터 조합과 각각의 독성 분류 평가 결과를 보여준다.

표 3

어트리뷰트 모델(데이터 조합)[0098] Accuracy F1-score

Standard Single(WTC+DSS) 95.31 74.16

Standard Signle Same(WTC+DSS) 96.27 80.19

Multi Adversarial(DSAM+BAD) 79.73 63.45

Augmented(WTC+DSS+BAD) 89.26 67.66

Full(WTC+DSS+DSAM+BAD) 89.17 65.03

독성 응답 생성 제어 능력을 다음과 같이 평가하였다.본 실험 및 평가에서는, 독성 응답 생성 정도를 평가하기[0099]

위한  방법으로  [S.  Gehman,  S.  Gururangan,  M.  Sap,  Y.  Choi,  and  N.  A.  Smith,  "RealToxicityPrompts:
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Evaluating  neural  toxic  degeneration  in  language  models,"  Findings  of  the  Association  for

Computational Linguistics: EMNLP 2020, pp.3356-3369, Nov. 2020.]에서 제시한 2가지 평가 지표인 Expected

Maximum Toxicity와 Toxicity Probability를 활용하였다. Expected Maximum Toxicity는 주어진 평가 프롬프트

에 대해 생성된 k개 응답들의 Toxicity 평균과 표준 편차 값이고 Toxicity Probability는 평가 프롬프트에 대해

생성된 k개의 응답 중 0.5 Toxicity가 넘는 응답이 하나 이상일 경우의 경험적 확률값이다.  앞서 제시된 독성

도(Toxicity)는 위 S. Gehman 등의 문헌에서 독성 문장 분류 모델로 사용되는 Perspective AP의 예측 확률을

의미하고, 값이 높을수록 독성 문장일 확률이 높다는 것을 의미한다.  실험에 사용된 평가 입력 데이터는 위 S.

Gehman 등의 문헌에서 공개한 PPLM 평가 데이터의 독성 프롬프트 2173개를 사용하였고 평가 지표 측정을 위해

생성 샘플 개수 k 10, 최소 생성 토큰 길이 25, 최대 생성 토큰 길이 30으로 설정하였다.

표 4는 대화 모델의 독성 응답 생성 제어 실험 결과를 보여준다.[0100]

표 4

제어 생성 대화 모델[0101] Expected Maximum

ToxicityStd

Toxicity Probability

BART-ED

finetuned(Baseline)

0.53600.28 0.5434

BART-ED

PPLM-Standard Single

0.50350.25 0.4850

BART-ED

PPLM-Standard Single Same

0.51680.25 0.5158

BART-ED

PPLM-Multi Adversarial

0.53260.24 0.5283

BART-ED

PPLM-Augmented

0.50660.25 0.4841

BART-ED

PPLM-Full

0.51050.25 0.4942

실험 결과 독성 분류 어트리뷰트 모델을 사용하여 대화 모델의 독성 응답 생성을 제어한 모든 경우에서 기준 측[0102]

정 결과보다 더 낮은 Expected Maximum Toxicity와 Toxicity Probability를 보이는 것을 확인하였다.  이 결과

는 대화 모델에 독성 분류 어트리뷰트 모델을 활용하여 독성 응답 생성을 감소하도록 제어할 수 있다는 것을 확

인한다.  다음으로 일반 독성 단일 발화(Standard Single) 데이터셋 조합으로 학습한 2가지의 모델의 측정 결과

를 살펴본다.  독성 분류 어트리뷰트 모델을 학습할 때, 단일 발화 데이터를 인코더와 디코더에 같은 입력으로

주는 경우(Standard Single Same)로 학습된 모델을 사용한 결과보다, 인코더는 빈 입력으로 디코더에 단일 발화

데이터를 입력으로 주는 경우(Standard Single)로 학습된 모델을 사용한 경우가 더욱 감소된 독성 발화를 생성

하는 결과를 보였다.  이는 인코더-디코더 구조의 모델에서 생성을 위해 디코더가 활용하는 인코더의 출력이 어

트리뷰트 모델을 통한 생성 제어에 큰 영향을 준다는 것을 암시한다.

대화 문맥을 고려했을 때 부적절하다고 여겨지는 다중 발화 데이터셋의 조합(Multi Adversarial)으로 학습된 모[0103]

델의 생성 제어 결과와 일반 독성 단일 발화(Standard Single)의 결과를 비교해도 일반 독성 단일 발화 데이터

셋(Standard Single) 조합으로 학습한 모델의 생성 제어 결과가 더 뛰어남을 보였다.  이는 문맥을 통해 파악되

는 독성 응답보다 욕설, 비난과 같이 직접적인 단어나 의미를 포함하는 데이터로 학습된 어트리뷰트 모델이 독

성 응답 생성을 더욱 잘 제어한다는 것을 의미한다.  또한 일반 독성 단일 발화 데이터 조합에 BAD 데이터를 함

께 학습한 결과(Augmented)와 모든 데이터를 사용하여 학습한 결과(Full)의 차이를 살펴봐도 다중 발화 문맥 독

성(Multi Adversarial) 데이터의 사용 효과가 일반 독성 단일 발화(Standard Single)보다 크지 않음을 확인할

수 있었다.

마지막으로 도 5 및 도 6은 독성 응답 제어 생성 예시를 보여준다. 대화 모델의 입력으로 주어지는 독성 프롬프[0104]

트(RealToxicityPrompts)와 해당 입력에 대한 제어 이전 모델(Finetuned)과 제어 이후 모델들(PPLM)의 생성 결

과를 제시하였다. 제시된 생성 예시들은 출력 분포가 효과적으로 제어되었음을 확인하기 위해 각 독성 프롬프트

에 대한 생성 응답 샘플 10개 중 중간값의 Toxicity를 가지는 응답을 선택하였으며 제시된 응답의 Toxicity와

해당 프롬프트에 대해 생성된 독성 응답 샘플 개수를 함께 제시하였다. 대화 모델의 입력으로 주어지는 독성 프

롬프트에 대한 일반 대화 모델(Finetuned)의 생성 결과는 프롬프트의 독성 단어를 응답에 그대로 활용하며 제시
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된 프롬프트에 대해 반문하는 결과를 보인다. 이에 반하여, PPLM에 의해 제어 생성된 대화 모델의 응답 결과는

프롬프트에 사용된 독성 단어가 응답에 등장하지 않으며, 반문하는 응답 이외에 입력에 동의하지 않는 응답을

생성한 경우도 존재한다.  또한 제어 이전 대화 모델의 생성 응답의 독성도(Toxicity)는 매우 높으며 생성된 10

개의 모든 샘플이 독성 응답으로 분류된 반면, 제어 생성된 대화 모델의 생성 응답의 독성도는 낮은 값을 보이

고 10개의 샘플 중 생성된 독성 응답의 개수도 제어 이전에 비해 현저히 낮음을 알 수 있다.  이를 통해 대화

모델의 독성 응답 생성이 효과적으로 제어되었음을 확인하였다.

위에서 언급한 바와 같이 본 발명의 실시예에 따른 동작은 컴퓨터로 읽을 수 있는 기록매체에 컴퓨터가 읽을 수[0105]

있는 프로그램 또는 코드로서 구현하는 것이 가능하다. 컴퓨터가 읽을 수 있는 기록매체는 컴퓨터 시스템에 의

해 읽혀질 수 있는 데이터가 저장되는 모든 종류의 기록장치를 포함한다. 또한 컴퓨터가 읽을 수 있는 기록매체

는 네트워크로 연결된 컴퓨터 시스템에 분산되어 분산 방식으로 컴퓨터로 읽을 수 있는 프로그램 또는 코드가

저장되고 실행될 수 있다.

상기 컴퓨터가 읽을 수 있는 기록매체는 롬(ROM), 램(RAM), 플래시 메모리(flash memory) 등과 같이 프로그램[0106]

명령을  저장하고  수행하도록  특별히  구성된  하드웨어  장치를  포함할  수  있다.  프로그램  명령은  컴파일러

(compiler)에 의해 만들어지는 것과 같은 기계어 코드뿐만 아니라 인터프리터(interpreter) 등을 사용해서 컴퓨

터에 의해 실행될 수 있는 고급 언어 코드를 포함할 수 있다.

본 발명의 일부 측면들은 장치의 문맥에서 설명되었으나, 그것은 상응하는 방법에 따른 설명 또한 나타낼 수 있[0107]

고, 여기서 블록 또는 장치는 방법 단계 또는 방법 단계의 특징에 상응한다. 유사하게, 방법의 문맥에서 설명된

측면들은 또한 상응하는 블록 또는 아이템 또는 상응하는 장치의 특징으로 나타낼 수 있다. 방법 단계들의 몇몇

또는 전부는 예를 들어, 마이크로프로세서, 프로그램 가능한 컴퓨터 또는 전자 회로와 같은 하드웨어 장치에 의

해(또는 이용하여) 수행될 수 있다. 몇몇의 실시예에서, 가장 중요한 방법 단계들의 하나 이상은 이와 같은 장

치에 의해 수행될 수 있다.

실시예들에서, 프로그램 가능한 로직 장치(예를 들어, 필드 프로그래머블 게이트 어레이)가 여기서 설명된 방법[0108]

들의 기능의 일부 또는 전부를 수행하기 위해 사용될 수 있다. 실시예들에서, 필드 프로그래머블 게이트 어레이

는 여기서 설명된 방법들 중 하나를 수행하기 위한 마이크로프로세서와 함께 작동할 수 있다. 일반적으로, 방법

들은 어떤 하드웨어 장치에 의해 수행되는 것이 바람직하다.

위에서 본 발명의 바람직한 실시예를 참조하여 설명하였지만, 해당 기술 분야의 숙련된 당업자는 하기의 특허[0109]

청구의 범위에 기재된 본 발명의 사상 및 영역으로부터 벗어나지 않는 범위 내에서 본 발명을 다양하게 수정 및

변경시킬 수 있음을 이해할 수 있을 것이다.
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