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1. 서론 
 

데이터의 클래스 불균형 문제는 딥러닝 모델의 학습 

성능을 감소시킨다. 이를 해결하기 위해 데이터 재표본

(resampling), 모델 앙상블(ensemble), 데이터 증강

(data augmentation) 기법 등이 주로 사용되어 왔으나, 

위 기법만으로는 충분한 성능 향상이 이뤄지지 않는 경

우가 많아 추가적인 기법이 요구되어 왔다. 

최근에는 클래스 불균형 문제를 해결하기 위한 방안으

로 생성적 적대 신경망(Generative Adversarial Network) 

[1]을 이용해 데이터 수가 적은 클래스의 데이터를 추가

하는 방법 또한 주목받고 있다. 하지만, 한국어 대화 데

이터셋의 클래스 불균형 문제를 보완하기 위한 방안으로

는 생성적 적대 신경망이 잘 사용되지 않고 있다. 이는 

현재까지 공개된 한국어 대화 데이터셋의 종류와 크기가 

제한적이며, 이러한 데이터셋으로 학습된 생성적 적대 

신경망이 충분한 성능을 갖추지 못하고 있기 때문이다. 

이에 본 논문에서는 생성적 적대 신경망 기법과 유사하

지만, 데이터 생성을 위한 신경망 학습이 필요 없는 적

대적 학습(adversarial training)[2,3] 기법을 사용하였

다. 본 논문은 적대적 학습 기법을 통해 적대적 예시[4]

를 생성하고, 이를 이용해 대화 의도 분류 모델의 클래

스 불균형 문제를 해결하는 방안과 그 결과를 제시한다.  

한국어 대화 의도 분류 모델에 적대적 학습 기법을 적

용한 결과, 클래스 불균형 문제가 있는 데이터로 학습된 

모델의 분류 성능이 기존에 비해 크게 향상되었음을 확

인하였다. 이에 더해, 적대적 학습 기법은 기존의 클래

스 불균형 문제 해결 방안과 동시에 적용이 가능하므로 

추후에는 타 보정 기법과의 연계를 통한 추가적인 모델 

성능 향상을 기대해볼 수 있다. 

앞으로 본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 논문

의 내용과 관련된 기존 연구들을 소개한다. 3,4장에서는 

적대적 예시를 이용한 학습 기법 및 적용 방안을 각각 

제시한다. 5장에서는 실험 데이터 및 실험 방법에 대해 

설명한다. 6장에서는 실험의 결과를 제시하고 분석한다. 

7장에서는 본 논문에 대한 전반적인 결론을 내린다. 

 

2. 관련 연구 
 

2.1. 클래스 불균형 문제 

 

클래스 불균형(class imbalance)은 데이터 별로 클래스

가 정의된 데이터셋에서 특정 클래스의 데이터 수가 타 

클래스의 데이터 수와 크게 차이나는 경우를 말한다[5]. 

클래스 불균형 문제가 있는 데이터셋으로 딥러닝 모델 

학습을 진행할 경우, 데이터 수가 적은 소수(minority) 

클래스의 데이터는 잘 학습되지 않고 다수(majority) 클

대화 데이터셋의 클래스 불균형 문제 보정을 위한  
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래스의 데이터만을 위주로 모델이 학습되는 문제가 발생

한다[6]. 이로 인해, 분류 모델의 경우 다수 클래스는 

잘 분류하지만 소수 클래스는 제대로 분류하지 못하는 

문제가 발생하게 된다. 

 

2.2. 딥러닝 기반 대화 의도 분류 모델 

 

딥러닝 기반 분류 기법은 신경망 모델을 설계한 후 학

습 과정을 통해 각 데이터의 특징을 신경망 모델 내부의 

파라미터가 반영토록 하여 최종적으로는 새로운 데이터

를 입력할 경우에도 이를 정확하게 분류할 수 있도록 모

델을 학습시키는 기법이다. 최근에는 해당 기법을 이용

하여 사용자 대화문의 의도를 분류하는 연구가 다수 진

행되고 있다. Ravuri et al.[7]은 순환 신경망 기반 대화 

의도 분류 모델에 대한 연구를 진행하였으며, Lee et 

al.[8]은 순환 신경망 기반 및 합성곱 신경망 기반 모델

을 포함하여 다수의 확률 모델 및 기계학습 기반의 대화 

의도 분류 모델 간 성능 비교를 진행한 바 있다. 이러한 

연구들을 통해, 최근 연구되고 있는 대화 의도 분류 모

델 중 가장 높은 분류 성능을 확보하는 모델은 딥러닝 

기반 분류 모델임이 검증되었다. 

 

2.3. 적대적 학습 

 

적대적 학습 기법은 Goodfellow et al.[2,3]에서 제시

된 딥러닝 기법으로, 기존 데이터에 섭동(perturbation)

을 가한 적대적 예시 데이터를 만들고, 이를 모델에 추

가적으로 학습시키는 방식이다. 적대적 예시는 기존 데

이터와 유사하면서, 모델 학습 시 발생하는 비용함수 값

이 큰 데이터를 선별적으로 찾아 사용한다. 적대적 예시

를 이용한 학습 기법은 식(1)과 그림 1과 같이 진행된다. 
 

 𝐿𝑎𝑑𝑣 =  − log 𝑝(𝑦|𝑥 + 𝑟𝑎𝑑𝑣; 𝜃) (1) 
 

이때, 적대적 예시 데이터를 찾아 모델에 학습시키는 

것은 아래와 같은 효과를 발생시킨다: 
 

 새로운 데이터를 확보하여 데이터 부족 문제 해결  

 손실 함수가 크게 발생하는 데이터를 선별하여 학습 

 같은 데이터를 반복적으로 학습할 때도 적대적 예시

는 매번 새로 탐색하여 학습시키므로 딥러닝 모델의 

과적합(overfitting) 문제를 방지 

적대적 학습 기법을 대화 의도 분류 모델에 적용하는 

자세한 방안은 아래 3장에서 소개한다. 

 

3. 적대적 학습 기법을 이용한 대화 의도 분류 모델 

 

적대적 학습 기법을 적용한 대화 의도 분류 모델은 그

림 3과 같으며, 학습 과정은 총 3단계로 구분된다.  

첫 번째는 기존 데이터셋의 한국어 대화 텍스트와 대화 

의도 정보를 이용한 순환 신경망 학습 시 발생하는 비용

함수와 역전파 값을 확인하는 단계이다. 본 논문에서는 

학습 단계의 비용함수로 cross-entropy 함수를 사용하였

으며, 이는 식 (2)와 같이 표현된다.  

 

 𝐿𝑐𝑒 =  − log 𝑝(𝑦|𝑥; 𝜃) (2) 

 

이때 y는 대화 의도 클래스, x는 대화 텍스트, 𝜃는 신

경망 모델의 파라미터 정보이다.  

이를 통해, 학습 데이터 x 에 역전파되는 값 𝒈∗은 다음

과 같다. 

 

 𝒈∗ = ∇𝑥 −log 𝑝(𝑦|𝑥; 𝜃) (3) 

 

두 번째는 앞서 계산된 역전파 값 𝒈∗ 값을 이용한 적대

적 예제 선정 단계이다. 적대적 예제는 Goodfellow et 

al.[2]에서 제시된 역전파 함수의 선형성 가정을 이용하

여 생성되며, 이를 통해 데이터 x에 𝒈∗의 반대 방향으로 

역전파가 이루어진 가상의 데이터 �̅� 를 적대적 예제로 

선정한다. 이는 수식으로 다음과 같이 표현된다. 

그림 1 적대적 학습 기법을 적용한 순환 신경망 모델 그림 2 적대적 학습 기법을 적용한 대화 의도 분류 모델 
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 �̅� = 𝑥 + 𝑟𝑎𝑑𝑣  (4) 

 𝑟𝑎𝑑𝑣 =  −ϵ𝒈/‖𝒈‖2 wℎ𝑒𝑟𝑒 𝒈 = ∇𝑥 log 𝑝(𝑦|𝑥; 𝜃) (5) 

 

여기서 ϵ은 적대적 예시를 결정하기 위한 파라미터이

고, 1/‖𝒈‖2은 𝒈에 대한 𝐿2 norm constraint 연산이다.  

세 번째는 기존의 데이터와 적대적 예시를 딥러닝 모델

에 학습시키는 과정이다. 이는 앞서 계산된 2개의 비용

함수를 더하고 이를 역전파하는 방식으로 구현되며, 그 

과정은 그림 2과 같다. 이 때의 비용함수는:  

 

 𝐿 = 𝐿𝑐𝑒 + 𝐿𝑎𝑑𝑣 (6) 

 

이때 비용함수 𝐿 이 최소가 되는 방향으로 모델을 학습

시키면, 기존 데이터와 적대적 예시 데이터를 모두 학습

한 분류 모델이 생성된다. 

 

4. 클래스 불균형 해결을 위한 적대적 학습 적용 방안 

 

적대적 학습 기법의 클래스 불균형 문제 해결 능력을 

검증하기 위해 다음 4가지 방식의 학습 기법을 설계하였

다. 이때 𝑥는 데이터, 𝑦는 클래스, 𝜃는 현재까지 학습된 

모델의 가중치, ϵ는 적대적 학습의 최대 섭동 범위를 지

정하는 인자이다. 그림 3에서 각 모델의 학습 방법을 가

시적으로 설명하였다. 

(1) 기존 데이터 학습 모델(ce). 적대적 학습을 전혀 

하지 않는 일반적인 딥러닝 모델이다. 학습 시 비

용 함수는: 
 

 𝑐𝑜𝑠𝑡 =  𝐿𝑐𝑒 (7) 

 𝐿𝑐𝑒 =  − log 𝑝(𝑦|𝑥; 𝜃) (8) 
 

(2) 적대적 예시 학습 모델(adv). 학습 데이터와 적대

적 예시를 모두 모델에 학습시킨다. 학습 시 비용 

함수는: 
 

 𝑐𝑜𝑠𝑡 =  𝐿𝑐𝑒 +  𝐿𝑎𝑑𝑣 (9) 

 𝐿𝑎𝑑𝑣 =  − log 𝑝(𝑦|𝑥 + 𝑟𝑎𝑑𝑣; 𝜃) (10) 

 𝑟𝑎𝑑𝑣 =  −ϵ𝒈/‖𝒈‖2 wℎ𝑒𝑟𝑒 𝒈 = ∇𝑥 log 𝑝(𝑦|𝑥; 𝜃) (11) 
 

(3) Worst class에 대한 적대적 예시 추가 학습 모델

(worst/adv). 모델 (1)과 같이 cross-entropy 만을 

이용하여 학습을 진행하다가, 일정 횟수의 학습이 

완료되면 해당 시점까지 학습된 모델의 클래스 별 

정확도를 확인하고 그 중 가장 정확도가 낮은 n개

의 클래스에 대하여 적대적 학습을 추가 진행한다. 

학습 시 비용 함수는: 
 

 𝑐𝑜𝑠𝑡 =  {
𝐿𝑐𝑒

𝐿𝑐𝑒 + 𝐿𝑎𝑑𝑣
    

(기존 데이터)

(추가 데이터)
 (12) 

 

 

 

(4) Worst class에 대한 기존 데이터 추가 학습 모델

(worst/ce). 모델 (3)에 대한 대조군으로 설정된 

모델로, 클래스 별 정확도가 가장 낮은 클래스에 

대해서 데이터셋 내 데이터를 추가적으로 학습시킨

다. 학습 시 비용 함수는: 
 

 𝑐𝑜𝑠𝑡 =  {
  𝐿𝑐𝑒

  𝐿𝑐𝑒
    

  (기존 데이터)

  (추가 데이터)
 (13) 

 

 

이때, 위 4가지 모델 간의 성능 비교를 통하여 다음과 

같은 정보를 확인할 수 있다.  

 

 ce ↔ adv를 비교하여, 적대적 학습 기법의 분류 성

능 향상 효과를 확인할 수 있다. 
 

 ce, adv ↔ worst/adv를 비교하여, 적대적 예시를 

이용한 추가 학습이 클래스 불균형 문제를 보정할 

수 있는지 확인할 수 있다. 
 

 worst/adv ↔ worst/ce를 비교하여, 추가 학습 기법

과 적대적 학습 기법을 함께 적용하는 것이 유의미

한 성능 향상 효과를 만드는 지 확인할 수 있다. 
 

 본 논문에서 제시하는 타겟 모델 worst/adv 과 그 

외의 모델 간의 성능 비교를 할 수 있다. 
그림 3 적대적 학습의 성능 평가를 위한 4가지 학습 모델 
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5. 실험 방법 

 

5.1. 실험 데이터 

 

본 논문에서 사용한 데이터셋은 한국 영화 및 드라마 

대사를 기반으로 제작된 한국어 대화 의도 데이터이며, 

총 29,513개의 한국어 대화문으로 이루어져 있다[9]. 각 

데이터에는 7가지 대화 의도 클래스 중 1개가 태깅되어 

있다. 그림 4는 해당 데이터셋의 예시이다. 

 
그림 4 한글 대화 의도 데이터셋 예시 

 

해당 데이터셋은 클래스 간 데이터 수가 불균등하며, 전

체 데이터의 12% 이상을 각각 보유하고 있는 3종의 다수 

클래스와, 3% 미만을 각각 보유하고 있는 4종의 소수 클

래스로 구분된다. 각 클래스 별 데이터 비율은 표 1과 

같다.  
 

표 1 대화 의도 데이터셋의 클래스 별 데이터 비율 

 

 

5.2. 실험 환경 

 

본 논문에서 연구한 딥러닝 기반 대화 의도 분류 모델은 

다음과 같은 환경에서 학습되었다. 

 

5.2.1. 입력 데이터 및 임베딩 벡터 

 

입력 데이터는 앞 절에서 소개한 한글 대화 의도 데이

터셋을 사용하였으며, 실험에 앞서 데이터셋 전체를 

unigram 단위로 분석하여 상위 빈도 단어에 대한 어휘 

사전을 생성하였다. 이후 어휘 사전에 등록된 단어에 대

하여 한글 임베딩 벡터[10]를 적용한 값을 입력 데이터

로 사용하였다. 본 실험에서는 위키피디아의 한글 텍스

트를 기반으로 사전 학습된 300차원의 fasttext 임베딩 

벡터를 적용하였다. 

 

5.2.2. 순환 신경망 모델 

 

실험에 사용한 순환 신경망 모델은 LSTM[11] 셀을 사

용하였으며, LSTM 셀의 크기는 1024차원으로 설정하였다. 

클래스 분류를 위한 fully-connected 층은 30차원의 단

층 구조로 설계하였다.  

학습 최적화에는 Adam[12] 최적화 기법을 사용하였으

며 해당 기법을 통한 모델의 학습률은 0.0005로 초기 설

정한 후 매 학습 시에 학습률이 0.9998배로 감소하도록 

exponential decay를 적용하였다.  

입력 데이터의 mini-batch 크기는 32로 설정하였으며, 

최대 50,000 epoch의 학습이 진행되도록 설계하였다.  

 

5.2.3. 적대적 학습 기법 

 

4장에서 설명한 4가지 학습 모델에 맞게끔 비용함수를 

조절해 가며 학습을 진행하였다. worst/adv 모델과 

worst/ce 모델의 경우에는 기존 데이터셋에 대한 학습이 

8,000 epoch 이루어질 때마다 각 클래스 별 정확도를 측

정하여 정확도가 가장 낮은 3개의 클래스에 대해 순서대

로 각각 1000, 500, 500 epoch의 추가 학습을 진행하였

다. 

 

6. 실험 결과 및 분석 

 

표 2 학습 모델에 따른 클래스 별 정확도 및 Recall 

 

표 2는 적대적 학습 방식에 따른 모델 별 분류 성능을 

나타낸다. 이를 4장에서 언급한 비교 방식을 통해 분석

하면 다음과 같다.  

- 437 -



제31회 한글 및 한국어 정보처리 학술대회 논문집 (2019년) 

 

 기존 ce 모델에 비해, adv 모델에서는 다수 클래스 

2종에 대한 분류 성능이 크게 증가하였으며 이는 전

체 데이터에 대한 정확도 증가로 이어졌다. 이를 통

해, 적대적 학습 기법이 모델의 분류 성능을 증가시

켰음을 확인할 수 있다. 
 

 worst/adv 모델에서는 전체 데이터 중 1%, 2%, 2%만

을 차지하는 소수 클래스 [인사, 약속, 부정]의 분

류 정확도가 가장 크게 측정되었으며, 이를 기반으

로 Macro Recall 또한 가장 높게 측정되었다. 이를 

통해, 본 논문에서 제시한 worst/adv 모델이 클래스 

불균형 문제를 보정한다는 것을 확인할 수 있다. 
 

 worst/adv 모델과는 달리, worst/ce 모델에서는 분

류 성능이 거의 향상되지 않았음을 확인할 수 있다. 

이를 통해, 적대적 학습 기법이 모델의 분류 성능을 

크게 향상시키는 요소임을 알 수 있다. 

 

특히, 그래프 1에서는 worst/adv 모델만이 모든 클래

스에서 분류 정확도 65% 이상을 확보한 것을 확인할 수 

있다. 이를 통해, 데이터셋의 클래스 불균형 문제로 소

수 클래스의 분류 정확도가 크게 떨어진다면 이는 

worst/adv 방식의 학습을 통해 정확도를 크게 향상시킬 

수 있음을 알 수 있다. 

 

그래프 1 모델 별 분류 정확도 차트 
 

표 3에서는 worst/adv 모델의 매 학습 단계 별 클래스 

분류 정확도를 확인할 수 있다. 해당 표를 통해 전체 데

이터에 대한 학습이 완료되는 매 8,000 epoch 학습 주기

마다 소수 클래스에 해당하는 [인사, 약속, 부정] 클래

스의 분류 정확도가 낮게 측정된 바 있으며, 이후 진행

된 2,000 epoch의 추가 학습 과정을 거치면서 해당 클래

스의 분류 정확도가 타 클래스에 비해 큰 폭으로 상승하

였음을 확인할 수 있다. 

또한 표 3에서, worst/adv 모델의 학습 초기에는 추가 

학습을 진행한 클래스에 대한 과적합 현상이 일시적으로 

발생하지만 이는 추후 학습이 진행되면서 점차 완화되어 

가는 것을 확인할 수 있다. 이를 통해, 추가 학습 방식

으로 인한 과적합 현상을 학습 초기부터 최소화할 경우 

추가적인 모델 성능 향상 또한 기대해볼 수 있다. 

표 3 worst/adv 모델의 학습 epoch 별 분류 정확도 

 
 

7. 결론 및 향후 연구 
 

본 논문에서는 적대적 학습 기법을 이용하여 클래스 

불균형 문제를 보정하는 방안을 제시하였다. 적대적 학

습의 성능을 평가하기 위해 총 4가지 학습 방식을 제시

하였고, 그 중 적대적 학습 기법과 최저 성능 클래스에 

대한 추가 학습 기법을 모두 적용한 모델 worst/adv에서 

모델의 분류 성능이 가장 크게 향상되었음을 확인하였다.  

한편, 적대적 학습 기법은 데이터 재표본, 모델 앙상블 

등 기존의 클래스 불균형 문제 보정 기법과 동시에 적용

할 수 있다. 따라서, 향후 기존의 클래스 불균형 보정 

기법들과 worst/adv 학습 기법을 동시에 적용하였을 때 

모델의 분류 성능을 평가하는 연구가 진행되어야 한다. 

또한, 추가 학습으로 인한 과적합 현상을 최소화할 경우 

해당 모델의 성능 변화가 발생하는지 확인해야 한다. 
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