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요 약 블렌더봇 2.0 대화모델은 인터넷 검색 모듈과 멀티 세션의 도입을 통해 실시간 정보를 반영하고, 사용자에 대한 정보를 장기적

으로 기억할 수 있도록 함으로써 오픈 도메인 챗봇을 대표하는 대화모델로 평가받고 있다. 그럼에도 불구하고 해당 모델은 아직 개선

점이 많이 존재한다. 이에 본 논문은 블렌더봇 2.0의 여러 가지 한계점 및 오류들을 모델, 데이터, 대화의 세 가지 관점으로 분석하였

다. 모델 관점에서 검색엔진의 구조적 문제점, 서비스 시 모델 응답 지연시간에 대한 오류를 주로 분석하였다. 데이터 관점에서 크라

우드 소싱 과정에서 워커에게 제공된 가이드라인이 명확하지 않았으며, 수집된 데이터의 증오 언설을 정제하고 인터넷 기반의 정보

가 정확한지 검증하는 과정이 부족한 오류를 지적하였다. 마지막으로, 대화 관점에서 모델과 대화하는 과정에서 발견한 아홉 가지 

유형의 문제점을 면밀히 분석하였고 이에 대한 원인을 분석하였다. 더 나아가 각 관점에 대하여 실질적인 개선방안을 제안하였으며 

오픈 도메인 챗봇이 나아가야 할 방향성에 대한 분석을 진행하였다.

주제어 : 대화 시스템, 오픈 도메인, 블렌더봇, 검색 모델, 언어융합

Abstract Blenderbot 2.0 is a dialogue model representing open domain chatbots by reflecting real-time information 

and remembering user information for a long time through an internet search module and multi-session. 

Nevertheless, the model still has many improvements. Therefore, this paper analyzes the limitations and errors of 

BlenderBot 2.0 from three perspectives: model, data, and dialogue. From the data point of view, we point out errors 

that the guidelines provided to workers during the crowdsourcing process were not clear, and the process of 

refining hate speech in the collected data and verifying the accuracy of internet-based information was lacking. 

Finally, from the viewpoint of dialogue, nine types of problems found during conversation and their causes are 

thoroughly analyzed. Furthermore, practical improvement methods are proposed for each point of view, and we 

discuss several potential future research directions.
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1. 서론

최근 대화 시스템과 관련한 연구들이 다수 이루어지고

있으며, 특히 오픈 도메인(Open-domain) 대화 시스템 

연구에서는 모델이 자연스러운 대화 흐름, 공감 더 나아

가 지식 공유 등의 능력을 갖출 수 있도록 모델링하는 

다양한 방향의 연구들이 발표되고 있다.

오픈 도메인 챗봇(Open-domain chatbot)은 모든 

주제에 관해 대화할 수 있는 에이전트를 개발하는 연구 

분야로 도전적인 자연어처리 분야이다. 이는 자연어

이해에서 사람 지능의 중요한 요소이고 여러 산업적

서비스에서 활용성이 높다. 해당 연구의 궁극적인 목표는

누구에게나 매력적인 응답을 생성할 수 있는 사람과

비슷한(Human-like) 즉, 휴먼 AI이다. 

이러한 이유로 정확한 문서 지식을 바탕으로 응답을 

생성할 수 있는 대화 모델링 기법을 제안한 [1] 및 [2] 

등의 연구와, 대화모델이 사용자의 관심사를 기반으로 

공감력 있는 응답을 생성하기 위한 대화 모델링 기법에 

관한 연구를 제안한 [3] 및 [4] 등의 연구가 진행되었다. 

이러한 연구들은 대화모델에 큰 성능 향상을 가져다주

었으며, 모델은 지식을 통해 응답을 생성할 수 있었고, 

상대방의 관심사가 무엇인지 파악하여 응답을 생성할 

수 있었다. 그럼에도 불구하고, 오픈 도메인 대화모델이 

사람다워지기까지 아직 여러 개선 사항들이 남아있다. 

첫째로 대화 데이터를 사용하여 학습한 지식 문서 기반

모델은 최신의 정보를 반영하기 어렵다. 일반적으로

대화모델은 학습 당시 고정된 대규모의 학습 데이터셋을

통해 학습되고 학습 후의 고정된 파라미터를 사용한다. 

따라서 데이터셋 구축 당시 고정된 지식만을 습득할 수 

있고 후에 추가되거나 변화된 지식을 배울 수 없다. 기존

대화모델은 변화하는 실세계의 지식을 모델에 반영하기 

위해 지속적인 데이터셋을 구축하고 학습해야 하는데, 

이러한 작업은 많은 휴먼 리소스와 컴퓨팅 리소스가 요구

되어 많은 어려움이 뒤따른다. 실시간으로 변화하는

지식을 반영하는 대화모델은 곧 실세계의 사람에 대한 

모델링이며 이는 사람과 더 깊은 대화를 진행할 수 있음

을 의미하고 궁극적인 목표인 휴먼 AI로서의 필수 요소

이다.

둘째로 사람은 상대방의 관심사를 장기적으로 기억할 수

있지만, 대화모델은 비교적 짧은 턴의 대화만 기억한다. 

예를 들어, 사용자와 모델 간의 대화에서 사용자가 취미에

대해 발화문을 작성하면 짧은 5-6턴(10-12 발화 문장) 

대해서는 사용자의 취미를 기억할 수 있다. 하지만, 10턴

(20 발화 문장) 이상 대화를 진행할 경우 사용자의 취미를

기억하지 못한다는 문제점이 있다. 즉, 턴이 누적되는 

멀티턴(Multi-turn) 대화에서 이전에 대화했던 정보를 

성공적으로 반영하지 못한다.

해당 문제로 인해 사용자는 동일한 정보를 반복적으로

발화해야 한다. 이는 대화 모델에서 개선되어야 할 중요한

연구 과제 중 하나로서, 오픈 도메인 챗봇에서 중요하게 

평가되는 대화의 다양성을 해친다. 또한, 매력적인 주제

에 대한 언급을 방해하며, 사용자에게 지루함을 유발한다.

블렌더봇 2.0은 위에서 언급한 문제점들을 인터넷

검색(Internet search)과 대화 사이에 시간적 공백이 

존재하는 멀티 세션(Multi-session)을 도입하여 개선하

였다. 변화하는 지식을 습득할 수 있도록 인터넷 검색에 

접근할 수 있는 인터넷 검색 쿼리 생성으로 적절한 정보

를 검색하여 응답을 생성할 수 있었고, 관심사 유지 및 

대화 기록의 보다 효과적인 요약을 위한 멀티 세션을 구성

하였다. 즉, 멀티 세션을 통해 비교적 긴 대화 기록과

관심사 두 가지 모두 반영하여 장기적인 기억을 갖출 수 

있었다. 

그러나 블렌더봇 2.0에서도 인터넷에 존재하는 정확

하지 않은 정보를 바탕으로 답변을 생성하는 문제와 잘

못된 인터넷 검색 등 완벽한 오픈 도메인 대화모델 발전

으로 나아가기까지 해결해야 할 문제점이 많다.

본 논문은 블렌더봇 2.0의 문제점을 모델, 데이터

그리고 대화의 세 가지 관점으로 상호 분석하고 모델의 

개선방안을 제안한다. 기존의 오픈 도메인 챗봇에 관한 

연구들은 대화모델의 성능에 초점을 맞춰 다양한 모델링

기법을 연구하지만, 본 논문은 기존의 모델링 흐름을

벗어나 다양한 시각으로 현재 대화모델의 오류를 분석

하고 이에 따른 개선방안을 바탕으로 추후 오픈 도메인 

챗봇에 대한 다양한 연구 방향을 제안한다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 첫째로, 관련 연구 및 

배경지식에 관해 서술한다. 해당 섹션에서는 연구에 대한

이해를 위해 오픈 도메인 챗봇의 개념과 블렌더봇 2.0의 

초기 모델인 블렌더봇 1.0에 대해 간단히 서술하고 블렌

더봇 2.0에 대한 모델 구조 및 모델 학습의 전반적인 내

용을 서술한다. 둘째로, 모델, 데이터, 대화의 관점으로 

블렌더봇 2.0의 문제점과 한계를 면밀히 조사하고 문제의

원인을 파악하여 서술한다. 셋째로, 각 관점으로 파악한 

문제점을 해결할 개선방안을 제안한다. 본 연구로 오픈 
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도메인 챗봇에 대한 문제점과 한계점을 파악하고 오픈 

도메인 챗봇의 목표인 휴먼 AI에 다가갈 수 있는 다양한 

연구가 진행되어야 함을 제안한다.

2. 관련연구 및 배경지식

2.1 오픈 도메인 챗봇(Open-domain chatbot)

챗봇이란 사람들 사이의 비정형화된 대화를 모방하여 

확장된 대화를 진행할 수 있는 시스템을 말한다[5].

간단히 말하면, 챗봇은 상대방이 메세지 을 보냈을 때 

메세지 과 대화 기록 에 기반하여 응답 을 생성하는

시스템이다. 이러한 시스템의 궁극적인 목표는 대화를 

수행하는 과정에서 사람과 유사한 응답을 생성하는 것

이다[6]. 특정 서비스를 제공하거나 정해진 주제에 대한 

대화만 수행할 수 있는 목적지향 대화 시스템(Task-oriented 

dialogue system)과 다르게, 오픈 도메인 챗봇은 일상

대화를 목적으로 하여 다양한 주제에 대한 응답을 생성

할 수 있어야 하기 때문에 개발 과정이 더욱 복잡하다. 

1960년대의 간단한 대화형 프로그램 Eliza[7]를 시작

으로, Apple의 Siri1), Microsoft의 XiaoIce(또는 

Little Bing)[8]2), 3)심심이, 이루다4) 등이 국내외에서 

서비스 되었던 오픈 도메인 챗봇의 대표적인 예시라고 

할 수 있다. 

최근에는 사전학습 모델을 활용한 오픈 도메인 챗봇 

연구가 활발하게 이어졌고, 이는 인코더-디코더

(Encoder-Decoder) 기반 방법이나 생성적 적대 신경망

(Generative Adversarial Network, GAN)을 활용하는

다른 신경망 기반의 대화 생성 방법과 비교했을 때 일반적

으로 가장 높은 성능을 보인다[9]. 대표적인 예시로 

GPT-2[10]에 기반한 DialoGPT[11], 구글의 Meena[12], 

PLATO-2[13], 그리고 블렌더봇 1.0[14]이 존재한다. 

2.2 블렌더봇 1.0

블렌더봇 1.0은 2020년에 Facebook AI Research(FAIR)

에서 개발한 오픈 도메인 챗봇으로, 공감, 지식 등의 다양한 

대화 스킬의 결합을 처음으로 시도한 챗봇이다. 블렌더

봇 1.0 이전의 모델들은 파라미터 수를 늘림으로써 성능이

1) https://www.apple.com/kr/siri/

2) https://www.xiaoice.com/

3) https://www.simsimi.com/

4) https://luda.ai/

좋은 챗봇을 만들고자 했다면, 블렌더봇 1.0은 대용량

(Large-scale)의 파라미터뿐만 아니라 사람의 대화 스킬을

잘 학습할 수 있는 데이터셋을 활용하여 모델의 성능을 

개선하고자 했다. 

블렌더봇 1.0 모델은 폴리 인코더(Poly Encoder)[15]를

활용하여 인코딩한 후 Retrieve and Refine(RetNRef) 

방법으로 응답을 생성한다. Fig. 1은 해당 모델의 응답 

생성 과정을 도식화한 그림이다. 사람들 사이에서 이루

어지는 자연스러운 대화의 특성을 잘 학습할 수 있도록 

소셜 미디어의 글, 댓글로 이루어진 Pushshift.io 

Reddit 데이터셋[16]을 사용하여 사전학습을 진행하였다. 

또한, 모델이 페르소나(Persona)를 유지하면서도 매력

적인 대화 주제를 제공하고, 지식을 활용하며, 공감을 

잘 하는 챗봇으로 만들기 위하여 ConvAI2[17], Wizard of 

Wikipedia(WoW)[1], Empathetic Dialogues(ED)[18] 

데이터셋을 모두 활용했으며, 각각의 대화 스킬을 적절

하게 혼합하여 응답을 생성할 수 있도록 Blended Skill 

Talk(BST)[19] 데이터셋으로 미세 조정(Fine-tuning)

했다. 90M, 2.7B, 9.4B 파라미터 크기의 모델을 구축하

고 모델과 데이터셋을 오픈소스로 공개하였으며5), 90M 

모델의 경우 기존의 챗봇 모델보다 3.6배 많은 파라미터

를 가진다. 

Fig. 1. Architecture of BlenderBot 1.0 

그 결과, 구글에서 개발한 챗봇 Meena와 비교하여 

5) https://parl.ai/projects/recipes/
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휴먼 평가(Human evaluation)을 진행했을 때 더 많은 

사람이 블렌더봇 1.0과의 대화를 더 매력적으로 느꼈

으며 더 사람 같은 대화를 생성한다고 답했다. 하지만 

사용자의 발언과 비슷한 응답을 반복하여 생성하거나, 

앞선 대화의 내용을 기억하지 못하거나, 틀린 정보를

사실인 것처럼 이야기하는 등의 한계점이 여전히 존재

한다. 

2.3 블렌더봇 2.0

이전의 대화와 모순되는 발언을 하거나, 최신의 정보를

반영하지 않는 대화를 생성하는 것이 기존 모델인 블렌

더봇 1.0이나 GPT-3[20]의 대표적인 문제점으로 지적

되어 왔다. 블렌더봇 1.0을 개선한 블렌더봇 2.0[21,22] 

모델이 2021년 7월에 공개되었다. 블렌더봇 2.0은 여러 

세션에 걸쳐 일관된 대화를 수행하며, 인터넷의 있는

정보를 검색해 최신 정보에 관한 대화도 가능하다. 이는 

기존 대화모델과 가장 큰 차이점이다.

이를 위해 블렌더봇 2.0은 블렌더봇 1.0의 장점을

그대로 가져가면서, 추가적으로 Wizard Of the Internet

(WizInt) 데이터셋[22]과 Multi-Session Chat(MSC) 

데이터셋[21]을 크라우드 소싱으로 구축하여 학습시켰다. 

WizInt 데이터셋은 인터넷 검색 결과를 이용한 답변 

생성 과정을 학습하기 위해 사용되었다. 데이터셋을

구축하는 과정에서 크라우드 워커는 대화의 순서가

돌아올 때마다 인터넷 검색 시스템에 접근할 수 있었고, 

검색 결과로 나타나는 상위 K개의 문서를 바탕으로

응답에 활용할 문서를 선택한 후 이를 활용한 응답을 생성

했다. 원하는 정보가 없다면 검색 결과를 무시하는 것도 

허용되었다. 

MSC 데이터셋은 여러 개의 세션으로 이루어진 대화

에서 새롭게 알게 된 지식을 장기 기억에 저장하고 이를 

활용한 응답을 생성하는 과정을 학습하기 위해 사용되

었다. 해당 데이터셋을 구축하기 위해 크라우드 워커는 

각 세션 사이에 몇 시간 또는 며칠, 몇 주의 시간 간격이 

있는 것처럼 대화한다. 

그 결과 WizInt 데이터셋은 주어진 페르소나를 해치지

않으면서 인터넷 검색 결과가 반영된 대화를, MSC 데이터셋은

대화 데이터셋에 기존에 없던 세션이라는 개념을 도입

하여 긴 시간 간격이 있어도 자연스럽게 이어지는 대화를

생성 가능하게 하였다.

블렌더봇 2.0 모델을 살펴보면 이전 버전인 블렌더봇 

1.0에 비해 크게 두 가지 구조가 추가되었다. 대화의

문맥을 입력으로 하여 관련된 검색 쿼리를 생성하는

인코더-디코더 구조는 두 구조에 공통적으로 활용되며, 

이렇게 생성된 쿼리로 인터넷에서 관련 정보를 찾아

응답을 생성하는 부분과 대화와 관련된 정보를 사람마다

별도로 장기 기억에 저장하고 이를 활용한 응답을 생성

하는 부분으로 나누어진다. Fig. 2 는 해당 모델의 응답 

생성 과정을 도식화한 그림이다. 

Fig. 2. Architecture of BlenderBot 2.0 

인터넷의 정보를 이용한 응답을 생성하기 위해서는 

쿼리 생성기의 결과를 통해 생성한 키워드를 이용하여 

대화 내용과 관련된 상위 K개의 문서를 검색엔진을 통해

검색한다. 이전 세션의 정보를 기억하고, 이를 활용한 

대화를 하기 위해서는 생성 요약기(Abstractive summarizer)

로 대화 내용을 요약한 후, 요약된 내용이 기존의 메모리

에 없는 새로운 정보를 포함하고 있으면 장기 기억 메모리

에 기록하는 방식으로 과거 대화내용을 저장한다. 응답 

생성 시에는 메모리에 접근하여 대화 문맥과 연관된 상위

N개의 문서를 검색한다. 인터넷과 메모리 네트워크에서 

얻은 문서들은 개별적으로 인코딩된다. 각 인코딩 결과와

대화문맥 인코딩 결과를 연결한 후, 디코더에 입력으로 

넣어 최종 응답을 생성한다.

이에 대한 휴먼 평가를 진행한 결과 평가자들은 블렌

더봇 2.0을 블렌더봇 1.0보다 더 매력적으로 느꼈으며, 
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시간 간격을 둔 채 지속되는 대화에서도 앞선 대화의

내용을 기억하고 이를 활용하여 대화를 생성하는 것으로

나타났다. 또한, 지식 사용 능력을 테스트한 결과 인터넷

검색 기능이 환각 지식(Hallucinate knowledge)을 

에서 로 줄이고 사실과 일치하는 발언을 더 

자주 생성하는 데 도움을 주는 것을 발견했다. 해당 모델

역시 연구자들이 쉽게 재현할 수 있도록 코드와 함께

데이터셋이 공개되어 있다6). 

3. 모델 관점에서의 블렌더봇 2.0의 문제점

블렌더봇 2.0은 실시간 인터넷 검색 결과를 사용하여 

최신 정보를 사용자에게 제공하고, 과거 대화 내용을

기억하는 대화를 가능하게 함으로써 기존의 오픈 도메인

챗봇의 한계를 극복하였다. 하지만 모델 관점에서 몇 가지

문제점을 가진다. 다음은 모듈 및 모델 구조를 중심으로 

블렌더봇 2.0의 문제점을 제시한다.

3.1 인터넷 정보의 정확성 문제

블렌더봇 2.0은 Bing Search7) 엔진을 사용하여

인터넷상의 정보를 검색한다. 하지만 블렌더봇 2.0에서는

사용하는 검색엔진이 현존하는 타 검색엔진과 비교하였

을 때 최적의 검색엔진이라는 것을 증명하지 않았다. 

더불어, 인터넷 검색 결과인 K개의 문서에서 쿼리에 대한 

내용이 문서별로 상이할 경우, 어떤 정보를 우선적으로 

사용해야 하는지에 대한 기준이 명시되어 있지 않다. 

또한, 블렌더봇 2.0은 검색엔진을 통해 응답 생성에 

필요한 정보를 가져오는 과정에서 검색한 정보에 대한 

정확성을 검증하지 않는다. 블렌더봇 2.0에서 안전성

분류기(Safety classifier)로 생성한 응답을 정제하고

있지만, 이는 정보의 정확성이 아닌 응답에 편견이나 비방

등이 포함되어 있는지 확인한다. 검색한 정보를 검증하지

않고 사용하면 잘못된 정보를 포함하는 응답을 생성할 

수 있으며, “과거 학습 시점의 정보가 아닌 현재의 정확한

정보를 반영하고자 한다”는 원래의 목적과 상반되는

결과를 야기할 수 있다.

3.2 서비스 속도 및 환경의 문제

블렌더봇 2.0 모델은 서비스 측면에서도 여러 한계를 

6) https://parl.ai/projects/blenderbot2/

7) www.bing.com

가지고 있다. 챗봇 시스템에서는 메시지를 받은 직후

응답을 제공하는 데 걸리는 시간인 응답지연시간(Response 

latency)이 중요하다[23]. 하지만 블렌더봇 2.0은 인터넷

검색, 메모리 네트워크 사용으로 인한 응답지연시간에 

대한 분석이 기술되지 않았다. 또한 블렌더봇 2.0은 모델

파라미터 개수가 많아, 이를 챗봇 서비스에 적용하기

위해서는 많은 양의 컴퓨팅 자원이 필요하다. 하지만, 

이는 일반 기업이나 개인이 확보하는 것에 한계가 있다. 

대화모델 및 챗봇의 목표가 사용자에게 원하는 서비스를

편리하게 제공하는 것임을 고려하였을 때, 성능이 우수한

모델이라도 크기가 지나치게 크면 상용화에 어려움이 

존재한다. 

4. 데이터 관점에서의 블렌더봇 2.0의 문제점

블렌더봇 2.0은 블렌더봇 1.0을 사전학습 모델로

사용하였다. Table 1에서와 같이 MSC 데이터셋을 통해

멀티 세션 대화가 가능하게, WizInt 데이터셋을 통해 

대화에 인터넷 검색 결과를 반영 가능하게 함으로써 기존

대화 모델을 보완하였다. 그러나 사용한 데이터의 측면

에서 크게 3가지의 문제점이 존재한다. 

Table 1. Datasets used in BlenderBot 1.0 and 2.0

Task Dataset 

BlenderBot 1.0

Pre-train Reddit

Fine-tuning
Blended Skill Talk 

(BST)

BlenderBot 2.0 Fine-tuning

Multi Session Chat 

(MSC)

Wizard of the Internet 

(WizInt)

4.1 데이터 수집에서 통일된 기준 부재의 문제

첫 번째로 크라우드 소싱 과정에서 데이터 수집에

통일된 기준이 부재하다. MSC 데이터셋의 경우, 세션을 

나누는 기준이 정해져 있지 않다. WizInt 데이터셋의 

경우 인터넷 검색의 활용 여부의 기준이 존재하지 않는다.

즉 워커들에게 제공되는 페르소나에는 상식(Common 

sense)에 관한 내용이 포함되지 않아, 워커가 가지는

배경지식에 따라 인터넷 검색 여부가 달라진다. 이에 따라

명확한 기준으로 수집되지 않은 데이터셋이 구축된다. 

이러한 데이터는 통일된 성격을 가질 수 없으며, 모델이 

데이터의 특성을 제대로 반영하여 학습하는 데에 영향을

끼친다.
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Fig. 3. Example of CASE 1: The text in the gray box is the utterance entered by the user, the text in the 

red box represents the Search Query generated by BlenderBot 2.0, and the text in the blue box 

is the response generated by BlenderBot 2.0.

4.2 데이터 정제 과정 부족의 문제

두 번째로 이러한 데이터들은 수집된 데이터에 대한 

정제과정이 충분하지 않았다. MSC 데이터셋의 경우

크라우드소싱 과정에서 수집된 데이터 내에 혐오표현과 

같은 증오언설(Hate speech)이 포함되어 있으며, 이로 

인해 섹션 5.4에서와 같이 Unsafe 응답 생성 문제로 

나타난다. 이렇게 혐오표현이 포함되어 있는 데이터로 

학습된 대화 모델은, 대량의 말뭉치로 학습되는 대화

모델이 가지는 공통적인 단점인 증오언설[24]을 심화

시킨다. 혐오 및 차별표현이 정제되지 않은 데이터를 사용

하여 학습한 챗봇 이루다8)는 이러한 혐오표현을 사용자

에게 발언하며 논란이 되었다. 이러한 문제를 예방하기 

위해, 증오언설의 정제 과정은 필수적이다. 

또한, WizInt 데이터셋을 구축할 때, 쿼리를 통해 검

색된 데이터가 사실에 기반한 데이터인지에 대한 검토 

과정을 포함하고 있지 않다. WizInt 데이터셋을 통해 

학습된 모델이 인터넷 검색 정보를 반영하여 대화를

풍부하게 할 수는 있겠지만, 위와 같은 문제점으로 인해 

잘못된 정보를 사용자에게 제공할 수 있다. 사용자가

대화 모델에게 느끼는 친밀도와 사용 빈도가 높을수록, 

대화 모델이 전달해주는 대화 내용을 신뢰할 가능성이 

크다는 점을 고려했을 때, WizInt 데이터셋 구축 시 사실

검토 과정은 불가피하다. 

8) https://luda.ai/

4.3 다국어 확장의 문제

블렌더봇 2.0의 학습에는 영어 데이터가 사용되었으며,

다국어 확장을 위해서는 블렌더봇 1.0과 블렌더봇 2.0 

학습 시 사용한 데이터셋에 대응하는 데이터셋이 필요

하다. 블렌더봇 1.0 사전학습시 사용된 대용량의 소셜 

미디어 데이터셋이 존재해야 하며 해당 언어의 특성을 

반영할 수 있는 필터링 기준이 필요하다. 

일반적인 대화 데이터는 단일 대화 턴으로 이루어져 

있거나 단일 세션으로 이루어져 있는 것과 달리, 블렌더

봇 2.0에서 사용한 MSC 데이터셋은 대화뿐만 아니라 

화자의 페르소나, 세션 별 대화 요약 문장들이 태깅되어 

있다. 또한, WizInt 데이터셋은 인터넷 검색에 사용한 

쿼리, 대화에 참고한 인터넷 검색 결과가 대화와 함께 

포함되어 있어 기구축된 대화 데이터와 다른 특징을

가진다. 

따라서 블렌더봇 2.0을 다국어로 확장하기 위해서는 

해당 특징을 반영하는 다국어 버전의 데이터가 필요하다. 

MSC와 WizInt 데이터셋을 크라우드소싱으로 수집했던 

것처럼, 다국어 버전의 데이터도 크라우드 소싱으로

구축해야 한다. 그러나 크라우드소싱의 특성상 워커를 

고용해야 하므로 이를 위한 비용적, 시간적 문제가 발생

한다. 

5. 대화 관점에서 블렌더봇 2.0의 문제점

해당 절에서는 블렌더봇 2.0과 대화한 내용을 바탕으로
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개선점에 대해 분석한다. 대화 관점에서 발생하는 문제

점을 아홉 가지로 분류하여 정의했고 문제점에 대한 블

렌더봇 2.0과의 실제 대화 예시를 바탕으로 문제점을 지

적하고 각 문제에 원인에 대해 분석한다.

5.1 응답 생성 문제

응답 생성 문제는 크게 두 가지로 분류할 수 있다.

첫 번째는 올바른 검색 쿼리를 생성하였음에도 적절하지

못한 사이트를 검색하여 얻은 정보를 반영해 잘못된

응답을 생성하는 것이고, 두 번째는 검색된 인터넷 사이트

에서 유추 가능한 정보임에도 불구하고 응답으로 잘못된

지식을 생성하는 문제이다. 

Fig. 3의 CASE 1은 응답 생성 문제에 대한 예시이다.

CASE 1-1은 ‘Cristiano Ronaldo’이라는 적절한 검색 

쿼리를 생성하였고, ‘Manchester united’라는 올바른 

정보를 가져왔음에도 불구하고 사용자의 질문에 대해 

적절하지 않은 응답을 생성하는 것을 볼 수 있다. CASE 

1-2, 1-3, 1-4에서처럼 적절한 검색 쿼리를 생성하여 

사용자의 질문에 대한 정보를 유추할 수 있는 사이트를 

검색하였으나 잘못된 정보를 가져와 응답으로 환각

지식을 생성하는 것을 볼 수 있다. 

5.2 검색 쿼리 생성 문제

검색 쿼리 생성 문제는 크게 두 가지로 분류할 수 있다. 

첫 번째는 인터넷 검색이 요구되는 사용자의 입력을 받

았을 때 검색 쿼리를 생성하지 않고 인터넷 검색 없이 

잘못된 응답을 생성하는 것이다. 두 번째는 잘못된 검색 

쿼리를 이용한 검색 결과를 사용하여 문맥과 맞지 않는 

응답을 생성하는 것이다.

Fig. 4의 CASE 2에서, 'Cristiano Ronaldo'의 현재 

팀에 관해 물어보는 사용자의 질문에 인터넷 검색을

사용하지 않고 잘못된 응답을 생성하는 것을 볼 수 있다.

인터넷 검색을 사용해야 함에도 검색 쿼리를 생성하지 

않는 문제의 원인은 모델이 검색 없이 이전의 대화 문맥 

혹은 모델의 사전 지식만으로 응답을 생성할 수 있다고 

판단한 것으로, 이는 크라우드 워커를 통한 WizInt

데이터셋 수집 과정에서 검색엔진 없이 워커 자신의 지식

을 통해 구축한 데이터가 포함되어 있음을 암시한다. 또한,

잘못된 검색 쿼리를 생성하는 것은 쿼리 생성 모델이

쿼리 생성에 대한 충분한 학습을 거치지 못한 것으로

부족한 데이터로 인한 문제로 여겨진다.

5.3 인터넷 검색 문제

인터넷 검색 문제는 대화 문맥에 맞는 올바른 검색 

쿼리를 생성하고 사이트를 찾았지만, 해당 사이트의 정

보가 이전의 정보이거나 잘못된 정보를 내포하고 있어 

환각 지식 응답을 생성하는 문제를 말한다. 

Fig. 4의 CASE 3에서, ‘Ronaldo’가 속한 현재 팀에 

관해 물었을 때 적절한 쿼리를 통해 인터넷 검색을 시도

했으나 그의 이전 팀인 ‘Real Madrid’를 조회했음을 볼 

수 있다. 이러한 문제는 적절한 쿼리 생성과 쿼리의

유사도가 높은 정답을 잘 추출하였으므로, 인터넷 검색

Fig. 4. Example of CASE 2-4: ’Search: no search used ’ in the red box is the case that BlenderBot 2.0 

does not generate a search query and generates a response from the previous dialogue history.
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엔진이나 모델의 문제가 아닌 인터넷의 고질적인 문제

로 여겨진다. 다행히도, 이러한 문제는 블렌더봇 2.0을 

테스트하는 과정에서 극소수만 발생했다. 그 이유는

블렌더봇 2.0의 검색엔진은 실제로 위키피디아9)를 가장 

많이 조회하는데, 위키피디아는 새로이 등장하는 정보의 

추가와 변화하는 정보의 수정이 가장 활발한 사이트로서

인터넷 검색 문제를 어느 정도 막을 수 있는 것처럼

보인다.

5.4 Unsafe 응답 생성 문제

Unsafe 응답이란 욕설, 인종차별적, 정치적, 개인

정보 문제, 남녀차별 문제 및 성적 발언 등의 사회적·

윤리적 틀을 벗어나는 응답을 말한다. 블렌더봇 2.0에서 

이러한 문제점은 대부분 확인할 수 없었으나 Fig. 4의 

CASE 4에서 특정 국적을 비하하는 응답을 확인할 수 

있다. 인터넷 검색을 사용하지 않고 응답을 생성하였으

므로 문제의 원인은 학습 데이터셋에 해당 국적에 대한 

비판을 담고 있는 문장이 있는 것으로 파악된다.

5.5 응답 중복 및 비관련 응답 생성 문제

응답 중복 및 비관련 응답 생성 문제는 이전 응답을 

반복해서 말하거나 사용자의 입력에 대해 적절하지 않은

응답을 생성하는 것을 말한다. Fig. 5의 CASE 5에서

화제가 전환 되었어도 이전 대화 기록인 ‘K-pop’을

응답에 반영하여 잘못된 응답을 생성하는 것을 볼 수 있다.

9) https://www.wikipedia.org/

블렌더봇 2.0에서 이러한 응답은 대부분 대화 기록 혹은 

페르소나가 과하게 고려되어 발생하는 것으로 파악된다. 

이러한 문제는 블렌더봇 2.0에서 빈번히 발생하며 대부분

사용자가 화제를 여러 번 전환한 멀티턴 대화에서 확인

할 수 있다.

5.6 수치 응답 문제

수치 응답 문제란 수와 관련된 간단한 응답을 하지 

못하는 것을 말한다. Fig. 5의 CASE 6-1에서 위키피디아

내에 실제 자식의 수에 대한 직접적인 언급은 없었지만, 

세 명의 이름을 얻을 수 있다. Fig. 5의 CASE 6-2에서 

사용자가 세 명의 아이를 가지고 있었다고 말을 했음

에도 블렌더봇 2.0은 세 명이 옳다고 말하면서 네 명을 

언급하고 있다. 블렌더봇 2.0은 인터넷 검색엔진을 통해 

검색한 사이트 내에 질문에 대한 정확한 수치가 명시되어

있지 않으면 적절한 응답을 생성할 수 없는데, 이는

모델이 아주 간단한 수학적 지식조차 이해하지 못하고 

있음을 의미한다.

5.7 테이블 데이터 반영 문제

테이블 데이터 반영 문제란 테이블 형식으로 정리된 

데이터를 대화 문맥에 반영하지 못하는 것을 의미한다. 

Fig. 6의 a)에서 사용자의 질문에 대해 답할 수 있는

적절한 검색 쿼리를 생성하였고 b)에서 거기에 따른

알맞은 인터넷 사이트를 찾았음을 볼 수 있다. 하지만, 

Fig. 6 c)를 보면 데이터가 테이블로 이루어져 있음을 

Fig. 5. Example of CASE 5-6: ‘_POTENTIALLY_UNSAFE__’ at the end of the sentence in the blue box 

(CASE 6-1) is the case that the response is likely to be an unsafe response.
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볼 수 있다. a)에서 블렌더봇 2.0의 응답을 보면 테이블 

데이터를 추출하여 대화 문맥에 반영하지 못하는 것을 

볼 수 있다. 실제로 테이블로 정보가 정리된 위키피디아 

페이지가 다수인 것을 고려할 때, 위키피디아를 가장 많은 

비율로 조회하는 블렌더봇 2.0의 검색엔진이 극복해야 

할 문제로 여겨진다.

5.8 URL 텍스트 인식 문제

URL 텍스트 인식 문제란 URL 정보를 주었을 때 해당

사이트 내에 정보를 읽지 못하는 것을 말한다. 사람은 

종종 새로이 등장하는 정보를 사이트 URL을 통해 전달

해준다. 하지만, 블렌더봇 2.0에는 URL 또한 시퀀스로 

파악하여 그 내에서 응답을 생성하고 쿼리를 생성한다. 

Fig. 7의 CASE 8-1은 사용자가 입력한 URL을 시퀀

스로 인식하고 적절한 검색 쿼리를 생성하여 사용자가 

입력한 URL 사이트를 조회한 것을 볼 수 있다. 이와는 

대조적으로 CASE 8-2는 사용자가 입력한 URL 시퀀스 

내에 해당 사이트가 어떠한 내용을 포함하고 있는지

유추하기에 단서가 부족하여 적절한 쿼리를 생성하지 

못해 사용자가 입력한 URL을 조회하지 못한 것을 확인

할 수 있다. 국외 사이트 대부분은 URL 주소에 해당 사

이트의 내용이 무엇인지 확인할 수 있는 타이틀이 적혀

있지만, 국내 사이트의 URL은 대부분 특정 알고리즘 정

숫값으로 인코딩되어있기 때문에 URL을 시퀀스로 파악

하고 응답을 생성하는 것에 무리가 있다. 이러한 문제점을

개선한 한국어 모델을 만들기 위해서는 추가적인 작업이

필요할 것이다.

6. 제안하는 개선방안

앞서 언급한 문제점들에 대해 아래와 같이 모델 및 

데이터 관점에서의 개선방안, 대화 관점에서의 개선방안을

제안한다. 

6.1 모델 및 데이터 관점에서의 개선방안

6.1.1 데이터 수집 기준의 모호성 개선

기존 대화 데이터와 다른 특징을 갖는 MSC, WizInt 

데이터셋을 수집하기 위해 크라우드 소싱 방법을 적용

하였지만, 이 과정에서 명확한 기준을 바탕으로 데이터를

수집해 모호성을 해결해야 한다. 먼저 MSC 데이터셋의 

경우에는 분명한 기준으로 세션을 분리하여 세션 분리의

모호성을 줄여야 한다. WizInt 데이터셋의 경우 워커가 

인터넷 검색이 필요하다고 생각되는 기준을 보다 명확

하게 지정해야 한다. 이렇게 통일된 규칙을 바탕으로

Fig. 6. Example of CASE 7
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수집된 데이터를 모델에게 학습시킴으로써 장기간 대화

(Long-term dialogue) 및 인터넷 검색 성능의 향상을 

기대할 수 있다.

또한, 수집된 MSC 데이터셋의 혐오표현을 검토 및 

필터링하는 과정이 추가되어야 한다. 정제된 데이터를 

통해 학습하여 기존 모델에 비해 증오연설 빈도를 감소

시킬 수 있다. 

6.1.2 다국어 확장의 문제점 개선

기존의 데이터와 결이 다른 MSC, WizInt 데이터셋를

다국어로 확장하기 위해 크라우드 소싱으로 수집하는 

것은 시간과 비용의 한계가 존재한다. 이를 보완하기

위해 다음과 같은 두 가지 방안을 제안한다.

첫 번째로 번역 모델을 활용하는 것이다. 영어로 구축

되어 있는 기존의 데이터셋을 확장하고자 하는 언어로 

번역함으로써 추가적인 데이터를 수집하지 않고 데이터를

활용할 수 있다. 좋은 성능을 가지는 모델을 활용하거나, 

번역 과정 이후의 사후 교정(Post editing) 과정을 거쳐 

양질의 번역 데이터를 얻을 수 있다. 

두 번째로 모델에 어댑터 계층(Adaptor layer)을 

추가하는 것이다. [25]와 같은 연구에서는 어댑터 계층을

바탕으로 하는 교차언어 사후 훈련 접근법(Cross-lingual 

post-training approach)을 적용하여 고자원 언어

(High resource language)의 모델을 저자원 언어

(Low resource language)로 적용하도록 하였다. 이와 

같은 방법을 적용하여 데이터 수집 과정 없이 블렌더봇 

2.0 모델을 다국어로 적용할 수 있다.

6.1.3 인터넷 정보 정확성 검증 개선

응답 생성 시, 인터넷상의 실시간 정보를 반영하기 위해 

Bing Search 엔진을 사용하여 관련 있는 문서를 검색

하여 사용한다. 하지만 Google, Yahoo와 같은 검색

엔진들이 존재함에도 Bing Search만 사용한 이유가 기술

되어야 하며, 이를 위해서는 Bing Search 검색엔진이 

타 검색모델과 비교하였을 때 우수하다는 것을 실험을 

통해 증명해야 한다. 

또한, 검색한 정보의 정확성을 검증하는 과정과, 검색한

문서들의 내용이 상이할 경우 어느 내용을 우선적으로 

사용할지에 대한 기준이 필요하다. 이러한 문제들은

검색 결과인 상위 K개의 문서들 중 최신 정보일수록

가중치를 높게 두는 방식을 사용하여 해결할 수 있다.

6.1.4 상용화를 위한 모델 개선

인터넷 검색과 메모리 접근을 통해 대화 문맥과 관련 

있는 정보를 가져오는 과정이 추가됨에 따라, 사용자에게 

응답을 제공하는 시간이 지연되었을 것으로 예상한다. 

Fig. 7. Example of CASE 8
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챗봇 모델을 서비스화하기 위해서는 빠른 시간내에 

사용자의 대화에 맞는 응답을 생성하고 제공해야 한다. 

하지만 블렌더봇 2.0에서는 이러한 의문을 해결할 수 있는

응답지연시간에 대한 실험을 진행하지 않았다. 

더불어 일반 기업 및 개인이 블렌더봇 2.0 모델을 활

용하기 위해서는 모델 경량화가 필수적이다. 모델의 일

부 파라미터를 자르는 가지치기(Pruning) 기법을 사용

하여 추론 속도를 향상시키고 모델의 파라미터를 줄일 

수 있다. 그 외에도, 비교적 작은 크기의 모델이 대용량

의 모델을 모방하는 방식으로 학습을 하는 지식 증류

(Knowledge distillation) 기법을 통해 작은 크기의 모

델로도 서비스가 가능하게 할 수 있다.

6.2 대화 관점에서의 개선방안

대화 관점에서 문제점을 개선하기 위해 다음과 같은 

개선방안을 제안한다.

6.2.1 응답 생성 문제 개선

올바른 검색 쿼리를 생성하였고, 유추 가능한 사이트를

조회하였지만, 응답 생성에 문제가 있다면 인터넷 검색

엔진을 통해 조회한 사이트 내부에서 적절한 정보를

추출하지 못했거나, 적절한 정보는 추출하였으나 응답 

생성에 성공적으로 반영되지 못한 경우로 나눌 수 있다. 

전자의 경우에 사이트 내부에서 데이터를 추출하는 

과정에 문제가 있는 것이므로, 이는 검색엔진이 인터넷 

검색을 통해 얻은 문서를 선택하는 것을 명확히 학습

하지 못함을 의미한다. 이러한 문제는 WizInt 데이터셋을

고품질로 재구축하거나, 데이터의 양을 보강하여 검색

엔진의 성능을 높이는 연구를 진행해야 한다. 

후자의 경우에 적절한 정보가 입력됨에도 답변 생성에

잘 반영하지 못하는 것으로, 이는 블렌더봇 2.0에서 

사용되는 인코더-디코더 모델의 성능이 좋지 않음을 의미

한다. 블렌더봇 2.0에서 사용되는 인코더-디코더 구조의

모델은 인터넷 정보와 대화 기록을 동시에 고려하여

인코딩을 시도한 첫 번째 모델로, 추후에 진행할 수 있는 

연구의 방향이 굉장히 넓다. 가장 보편적인 방법으로

데이터의 양과 파라미터의 수를 늘린다는 등의 해결

방법을 고려할 수 있다.

6.2.2 검색 쿼리 생성 문제 개선

인터넷 검색이 필요함에도 검색 쿼리 없이 응답을

생성하는 것은 크라우드 소싱 과정에서 크라우드 워커의

지식이 데이터셋에 다소 포함되어 있음을 나타내고,

검색 쿼리가 잘못된 쿼리를 생성하는 것은 쿼리 생성

모델의 성능이 부족함을 의미한다. 두 가지를 모두 해결

하기 위해서는 쿼리 생성 모델에 관한 추가적인 연구가 

필요하다. 또한, 명확한 기준을 바탕으로 WizInt 데이터

셋을 업데이트하는 것이 필요하다.

6.2.3 인터넷 검색 문제 개선

일반적으로 인터넷 정보는 업데이트되는 것이 아니라 

축적되는 구조로 되어 있다. 또한, 인터넷에는 실로

많은 거짓 정보가 기록되어 있다. 잘못되었거나 변경된 

정보를 필터링하기 위한 가장 좋은 방법은 위키피디아를

이용하는 것이다. 위키피디아는 여러 인터넷 사용자의 

참여로 수정이 되어 거짓 정보나 잘못된 정보를 찾아

보기 힘들고, 최신 정보 또한 빠르게 업데이트되기 때문

이다. 실제로 블렌더봇 2.0의 데이터셋은 대부분 위키

피디아 도메인을 참조하도록 구성되어 있다. 그럼에도, 

모든 정보는 위키피디아만으로 얻을 수 있지 않아 이외의

사이트를 참조할 필요가 있고 현재 블렌더봇 2.0이 학습한

WizInt 데이터셋에도 다양한 도메인 주소가 존재한다. 

이렇게 다양한 사이트로부터의 정보를 대화 문맥에 

반영할 때 그 정보가 사실인지 필터링하는 과정이 필요

하다. 거짓 정보를 필터링하는 개선방안은 단일의 검색 

쿼리로 여러 사이트를 조회한 후, 조회된 여러 사이트 

내부에서 추출된 정보들을 바탕으로 잘못된 정보를

필터링하는 과정을 거치는 것이다. 혹은 다중 검색 쿼리를

생성하여 여러 사이트를 조회하고, 조회된 정보들을

대화 문맥에 반영시키는 연구를 진행한다면 잘못되었거나

변경된 정보에 관한 문제를 극복할 수 있을 뿐 아니라 

다양한 응답을 생성할 수 있을 것으로 보인다.

6.2.4 응답 중복 및 비관련 응답 생성 문제 개선

섹션 5.5에서 확인할 수 있듯이, 턴이 길어질수록 대화

기록과 페르소나가 응답에 과하게 반영되어 잘못된

응답을 생성하는 문제가 있다. 이러한 문제는 학습 데이터

셋 구축 시, 대화 기록과 페르소나가 필요 이상으로 반영

된 응답이 포함된 것으로 파악된다. 대화 기록과 페르소나

를 반영하기 위한 명확한 기준을 제안하고 데이터셋을 

구축해야 한다면 해당 문제는 개선될 것이다.
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6.2.5 Unsafe 응답 생성 문제 개선

블렌더봇 2.0에서 unsafe 응답이 발생하는 경우는 

두 가지로 분류된다. 첫째로 인터넷에서 추출한 내용에 

unsafe 문맥이 포함된 것이고, 둘째로 모델이 학습한 

데이터셋에 unsafe 응답이 포함된 경우이다. 

전자의 경우는 테스트 과정에서 발생하지 않았다. 이는 

인터넷에서 추출한 unsafe 문맥을 탐지하는 safety

디텍터를 통해 문맥을 반영하므로 문제가 발생하지 않는

것으로 파악된다. 후자의 경우 테스트 과정에서 확인할 

수 있었다. 이는 학습 데이터셋의 문제가 가장 크게 작용

한다. MSC 데이터셋 혹은 Reddit 데이터셋에 존재하는 

unsafe 문맥을 제거하는 과정을 거쳐야 하고 추가적으로

unsafe 발화 생성을 억제하기 위해 파이프라인을 결합

하거나 인코딩 시에 이러한 문맥을 최대한 반영하지 않

도록 모델을 설계하는 연구가 필요하다[26].

6.2.6 테이블 데이터 반영 문제 개선

위키피디아 데이터 중 일부는 테이블 형식으로 정리

되어 있다 (Fig.6의 c 참조). 블렌더봇 2.0은 사이트를 

조회했음에도 사이트 내에서 이러한 테이블 형식의

데이터를 가져올 수 없다. 테이블 형식의 정보를 반영하기 

위해서는 모델의 인코더에 테이블 데이터의 파싱 알고

리즘 혹은 모듈을 추가해야 한다. 추후 TaPas[27] 및 

TaBERT[28]등의 사전학습 모델을 이용하여 인코더에 

테이블 정보를 반영하는 연구를 진행한다면, 테이블 정

보도 대화에 반영할 수 있을 것이다.

6.2.7 URL 텍스트 인식 문제 개선

대부분 해외 사이트 도메인은 해당 사이트의 내용을 

파악할 수 있는 타이틀을 포함하고 있어 블렌더봇 2.0은 

URL을 입력으로 받을 경우, 대부분 성공적으로 검색 

쿼리를 생성하고 사용자가 입력한 URL을 조회할 수

있었다. 하지만, 소수 사이트의 도메인에는 해당 사이트의

내용을 파악할 수 있는 텍스트가 포함되어 있지 않다. 

한국 기사의 경우 해당 문제가 더욱 심각해지는데, 한국 

기사의 경우는 별도의 알고리즘으로 타이틀을 숫자로 

암호화하여 도메인에 반영한다. 이 경우 복호화 알고

리즘을 거쳐서 암호화된 숫자 도메인 주소를 타이틀을 

포함한 도메인 주소로 복구할 수 있지만, 모든 사이트 

도메인이 올바른 검색 쿼리를 생성하기 위한 타이틀을 

포함하는 것은 아니므로 (CASE 8-2 참조) 적절한 검색 

쿼리 생성을 보장할 수 없다. URL 텍스트 인식 문제를 

해결하기 위해서는 사용자 입력 시퀀스에서 URL을

추출하고 쿼리 생성 없이 추출한 URL 사이트를 조회할 

수 있는 별도의 조건을 반영해야 한다.

7. 결론

대규모 사전학습 모델을 활용한 오픈 도메인 챗봇은 

사람의 대화를 자연스럽게 모방하며 사람과 비슷한 AI가

등장할 수 있다는 기대감을 한층 증폭시켰다. 하지만

완벽히 사람다운 대화를 생성하기까지는 아직도 개선해야

할 점이 많이 남아있다. 최근에 공개된 블렌더봇 2.0 역시

다양한 방법으로 기존의 사전학습 모델을 활용한 챗봇의

문제점을 해결하고자 했지만, 여전히 한계점이 존재한다.

본 논문은 현재 시점에서 가장 최근에 공개된, 대규모 

사전학습 모델 기반의 챗봇인 블렌더봇 2.0에서 나타난 

문제점을 모델, 데이터, 대화 관점에서 분석하고 그에 

따른 개선방안을 제안하였다. 즉 현재 블렌더봇 2.0에서

의 문제점과 원인을 상세히 분석하였고, 앞으로 오픈 도

메인 챗봇의 패러다임을 제시했으며, 지식 증류 기법을 

이용하여 서비스 활용 방안을 보안하는 방안과 테이블 

형식의 데이터를 반영할 수 있는 사전학습 모델을 이용

하여 학습하는 아이디어 등을 제시하였다. 추후 본 논문

을 바탕으로 블렌더봇 2.0의 문제점을 일부 개선한 한국어

버전의 블렌더봇을 개발하는 후속 연구를 진행할 예정

이다. 
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․ 2021년 9월 ~ 현재 : 고려대학교 

컴퓨터학과 석박사통합과정

․ 관심분야 : Information Extraction,

Relation Extraction

․ E-Mail : ssh5131@korea.ac.kr

심 미 단(Midan Shim)                 [학생회원]

․ 2017년 3월 ~ 현재 : 경희대학교 

생물학, 소프트웨어융합전공 (이학사,

공학사)

․ 2021년 3월 ~ 현재 : 고려대학교 

Human-Inspired AI 연구소

․ 관심분야 : Dialogue System, Data Analysis, Numerical 

Reasoning

․ E-Mail : hihello0426@gmail.com

김 유 진(Yujin Kim)                   [학생회원]

․ 2017년 3월 ~ 현재 : 이화여자대학교 

과학교육과 지구과학전공 (이학사)

․ 2021년 7월 ~ 현재 : 고려대학교 

Human-Inspired AI 연구소

․ 관심분야 : Natural Language Processing, Educational 

Data Mining

․ E-Mail : hello.yujink@gmail.com

박 찬 준(Chanjun Park)                [학생회원]

․ 2019년 2월 : 부산외국어대학교 언어

처리창의융합전공 (공학사)

․ 2018년 6월 ~ 2019년 7월 : SYSTRAN 

Research Engineer

․ 2019년 9월 ~ 현재 : 고려대학교 

컴퓨터학과 석박사통합과정

․ 관심분야 : Machine Translation, Data-centric AI, 

Grammar Error Correction, Deep Learning

․ E-Mail : bcj1210@naver.com

소 아 람(Aram So)                      [정회원]

․ 2013년 2월 : 백석대학교 정보통신

학과(공학사)

․ 2020년 8월 : 고려대학교 컴퓨터학과

(공학박사)

․ 2020년 9월 ~ 현재 : 고려대학교 

Human-inspired AI연구소 연구교수

․ 관심분야 : 인공지능, 자연어처리, 기계학습

․ E-Mail : aram@korea.ac.kr

박 정 배(Jeongbae Park)             [정회원]

․ 2002년 2월 : 백석대학교 컴퓨터학과

(공학사)

․ 2014년 8월 : 고려대학교 컴퓨터교육

학과(이학석사)

․ 2020년 2월 : 고려대학교 컴퓨터학과

(공학박사)

․ 2020년 7월 ~ 현재 : 고려대학교 Human-inspired AI

연구소 연구교수

․ 관심분야 : Natural Language Processing, Educational 

Data Mining, Social Network Analysis

․ E-Mail : insmile@korea.ac.kr

임 희 석(Heuiseok Lim)                 [정회원]

․ 1992년 : 고려대학교 컴퓨터학과

(이학학사)

․ 1994년 : 고려대학교 컴퓨터학과

(이학석사)

․ 1997년 : 고려대학교 컴퓨터학과

(이학박사)

․ 2008년 ~ 현재 : 고려대학교 컴퓨터학과 교수

․ 관심분야 : 자연어처리, 기계학습, 인공지능 

․ E-Mail : limhseok@korea.ac.kr


