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현 시대는 스마트 디지털 시대라고 할 수 있습니다. 아날로그 시대에서 단순하게 디지털로의 전환이 아닌 

스마트한 디지털 세상으로의 전환이 요구되고 있습니다. 모든 산업과 비지니스는 스마트라고 할 수 있는 

인공지능 기술이 접목되어야 경쟁력을 가질 수 있으며 가치를 창출할 수 있습니다. 

반면 스마트한 변화에 실패하는 어떤 국가나 산업도 과거의 번영을 지속할 수 없다고 예측됩니다. 모든 

산업과 비지니스는 그들의 전통적인 결과물을 스마트라는 함수를 통하여 지능형 결과물을 만들 수 있어야 

경쟁력을 가질 수 있습니다. 가치를 창출할 수 있는 스마트 함수를 만드는데 기여할 수 있는 인공지능 기술은 

이제 모든 세계와 산업 현장에서 절실히 요구되는 핵심 성장 동력입니다. 

최근 딥러닝 기술의 발전에 힘입어 인공지능 기술의 성능이 향상되었습니다. 하지만 사회는 인간 수준의 

지능을 갖는 인공지능 기술을 요구하고 있으며, 그러한 요구를 충족시키기 위해서는 많은 연구와 노력이 

필요합니다. 고려대학교 HI AI & Computing 센터는 이러한 요구에 부응하기 위하여 설립되었습니다. 가장 

지능적인 인간의 뇌신경정보처리 원리와 인간 지능을 가능케하는 핵심 능력을 모델링하여 인간을 닮은 

지능 기술을 개발하는 것이 본 센터의 핵심 방향이라 할 수 있습니다. 최근 인공지능 분야와 기계학습 분야에

서 최고의 성능을 내고 있는 강화학습, 딥러닝, attention mechanism 등이 인간의 정보처리 원리를 반영한

기술들의 예라 할 수 있습니다. 

본 센터에서는 강화학습과 딥러닝 모델처럼 사용하게 될 최고의 새로운 인공지능 기술을 개발하기 위하여 

노력할 것입니다. 이를 통한 산업 발전, 국가의 경쟁력 강화, 그리고 인류의 행복한 삶에 기여할 수 있으리라 

기대하며, 많은 분들의 성원과 응원을 부탁드립니다.



 Human-inspired 
Machine Learning

 인간 지능의 기본 요소를 반영한 기계학습 방법 연구

 인간의 고차원적 인지 기능을 모방한 기계학습 방법 연구

 인간 지능의 요소들을 융합한 멀티모달 기계학습 방법 연구

 현실세계에 대한 지식을 바탕으로 한 능동적 기계학습 방법 연구

멀티모달 기반의 
지식 표현, 

획득 및 추론 
기술 융합

 지식획득 및 지식정제기술 개발

 지식 추론 및 변형 기술의 개발과 지식 생성을 위한 데이터셋 구축

 지식 표현 방법의 개발 및 획득ㆍ추론 융합모델의 성능평가 및 검증

 Situation Recognition 및 이를 이용한 능동적 지식 추천 기술 개발

 Human-inspired 
Rapid Learning

 효율적인 학습을 위한 인간의 학습 원리를 반영한 AI 개발

 데이터 부족 문제를 극복하기 위한 최적화 AI 기술 개발

 학습 모델을 위한 데이터 구축 및 변환 기술 개발

 실세계 적응 및 의사결정이 가능한 AI 기술 개발

지능 정보 
응용 서비스 개발 

– A.I. Nurse

 환자 및 병실 상태 정보의 관심영역 분할 기술 개발

 IOT 정보 기반 환자 및 병실 상태 정보 분석 기술 개발

 환자 및 병실 상태의 이상 징후 예측 및 판단 지원 기술 개발

 환자 및 병실 상태의 이상 징후 예측 및 지원 기술 임상 검증

센  터  목  표



“AI 기술의 국가적인 

경제 소모비용 절감 기여”

“국제적 AI 선도 기술 보유국 구현”
“세계적인 연구소 진입을 통한 

인력양성 및 국가 차세대 리더 배출”

지식 패키지 산업 창출

국가적 소모비용 절감

국제적 위상 제고 기여
국내 AI 인력 부족문제 해결

경제

고용산업

기술

센  터  비  전

“지식 획득 및 추론 기술개발을 

통한 지식 패키지 산업 창출”
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1. 기술 설명

본 기술은 기계학습을 이용하여 문장에서 띄어쓰기 오류가 있는 부분을 자동으로 파악하고 이를 올바르게 수정하는 방법이다.

[그림 1] 단순 규칙을 이용하여 띄어쓰기 교정이 가능한 경우.

[그림 2] 단순 규칙으로 띄어쓰기 교정이 불가능한 경우. 확률 모델의 적용이 필요하다.

2. 기술 방법

한국어의 경우, 띄어쓰기는 독자에게 글의 가독성을 높이고 문장의 뜻을 정확히 전달하기 위해 매우 중요하다. 자동 띄어쓰기 시스

템은 자연어처리 응용 시스템의 가장 기본이 되는 형태소 분석기의 전처리기, 문자인식기가 인식한 문서의 줄 경계를 복원하기 위한 

후처리기, 음성인식기로부터 생성된 연속 음절 문장을 올바르게 띄어쓰기 위한 후처리기, 맞춤법 검사기의 한 모듈로서도 중요한 역

할을 하고 있다.

[그림 3] 띄어쓰기 확률 경로 예시.

3. 기술 활용 및 응용 분야

감정 분석, 자연어처리

데모 시스템 : http://blpdemo.korea.ac.kr/autospacing/

4. 실험 

본 기술은 띄어쓰기 문제를 품사 부착 문제와 같은 분류 문제(classification problem)로 간주한다. 은닉 마르코프 모델 (hidden Markov 

model; 이하 HMM)은 품사부착, 정보추출, 개체명 인식, 외래어 추출 등과 같은 자연어처리의 여러 문제를 해결하는 데에 많이 사용

되는 모델이며 각 분야에서 높은 성능을 보이고 있다.

띄어쓰기 문제에서는 학습을 위해 따로 말뭉치를 구축할 필요가 없이 이미 존재하는 원시 말뭉치를 학습 말뭉치로 사용할 수 있다. 

따라서 HMM이 띄어쓰기 문제에도 효과적으로 적용될 수 있으며 띄어쓰기 문제에 적합하도록 HMM을 일반화하여 확장된 문맥을 

고려할 수 있는 통계적 모델을 사용한다.

아버지가방에 들어가셨다 → 아버지가 방에 들어 가셨다

아버지가방에 들어가셨다 → 아버지가 방에 들어 가셨다

아버지가방에 들어가셨다 → 아버지 가방에 들어 가셨다

Correction Rule

들어가셨다 → 들어+Space+가셨다

Correction Rules

가방 → 가+Space+방
non_space+가방 → Space+가방

BOS EOS

na/0

na/0

 

neun/0

neun/1

gyo/0

gyo/1

hag/0

hag/1

e/0

e/1

gan/0

gan/1

da/0

da/1

 

Correct segmentation path
1 : Space after syllabel
0 : No - space after syllable

띄어쓰기 자동 교정기01
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1. 기술 설명

- 형태소 분석은 표층형 (surface level form)인 어절로부터 의미가 있는 최소 단위인 형태소 (morpheme)를 추출하는 작업

-  형태소 분석을 위해서는 어절을 분석하여 형태소의 결합으로 분리하고, 각 형태소에 품사정보를 할당하고, 형태소 결합 시 발생하

는 음운 변화를 원형 (root form)으로 복원하는 것이 필요

<형태소 분석의 예>

예: 나는 나는 새를 보았다.

2. 기술 방법

- 코퍼스의 통계적 특성과 확률 모델을 기반으로 한 전통적인 방식의 형태소 분석과 품사 태거임

-  품사부착 말뭉치 (POS tagged corpus)로부터 자동으로 획득한 통계 정보만으로 분석을 수행하였으며 3가지 언어 단위 (어절, 형태

소, 음절)에 따른 분석 모델을 사용

- 어절, 형태소, 음절 단위 모델을 순차적으로 적용

<품사 태깅표> 

NNG :일반명사

NNP :고유명사

NNB :의존명사

NP :대명사

NR :수사

VV :동사

VA :형용사

VX :보조용언

VCP :지정사

MM :관형사

MAG :일반부사

MAJ :접속부사

IC :감탄사

JKS :주격조사

JKG :관형격조사

JKO :목적격조사

JKB :부사격조사

JKV :호격조사

JKQ :인용격조사

JX :보조사

EP :선어말어미

EM :어말어미

ETN :명사형전성어미

ETM :관형형전성어미

XPN :명사파생접두사

XSN :명사파생접미사

XSV :동사파생접미사

XSA :형용사파생접미사

SF :마침표,물음표,느낌표

SP :쉼표, 가운뎃점, 콜론, 빗금, 줄표, 물결

SS :따옴표,괄호표

SE :줄임표

SO :붙임표(숨김,빠짐)

SL :외국어

SH :한자

SW :기타기호

SN :숫자

NA :분석불능범주

나는

나 / 대명사 + 는 / 조사

나 / 동사 + 는 / 관형형 어미

날 / 동사 + 는 / 는 / 관형형어미

형태소 분석 기술02

3. 기술 활용 및 응용 분야

• 본 기술은 번역기, 자연어 이해 및 생성 등 언어처리 분야의 핵심기술

• 데모 http://blpdemo.korea.ac.kr/MA
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3. 기술 활용 및 응용 분야

• 본 기술은 번역기, 자연어 이해 및 생성 등 언어처리 분야의 핵심기술

• 데모 http://blpdemo.korea.ac.kr/MA

4. 결과 화면 

<문서 분류 결과 01>

QUERY :  주택 문제의 경우 제 나이가 아직 젊으니까 가능성이 많지요.

기와나 슬레이트로 된 지붕들이 납작하게 펼쳐져 있는 것이 보인다.

내일이면 이제 모두 끝내고 조금 쉴 수 있을 거 같아.

RESULT :  주택 주택/NNG

문제의 문제/NNG+의/JKG

경우 경우/NNG

제 저/NP+의/JKG

나이가 나이/NNG+가/JKS

아직 아직/MAG

젊으니까 젊/VA+으니까/EM

가능성이 가능성/NNG+이/JKS

많지요. 많/VA+지요/EM+./SF

기와나 기와/NNG+나/JKB

슬레이트로 슬레이트/NNG+로/JKB

된 되/VV+ㄴ/ETM

지붕들이 지붕/NNG+들/XSN+이/JKS

납작하게 납작하/VA+게/EM

펼쳐져 펼쳐지/VV+어/EM

있는 있/VX+는/ETM

것이 것/NNB+이/JKS

보인다. 보이/VV+ㄴ다/EM+./SF

내일이면 내일/NNG+이/VCP+면/EM

이제 이제/MAG

모두 모두/MAG

끝내고 끝내/VV+고/EM

조금 조금/MAG

쉴 쉬/VV+ㄹ/ETM

수 수/NNB

있을 있/VV+을/ETM

거 거/NNB

같아. 같/VA+아/EM+./SF
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1. 기술 설명

본 기술은 어떠한 언어 단위도 입력으로 사용할 수 있으며 다단계 변형을 기반으로 형태소 분석 및 품사 부착을 수행하는 방법이다.

[그림 4] 형태소 분석 및 품사 부착 과정

2. 기술 방법

본 기술은 형태소 분석과 품사 부착의 두 단계를 거친다. 문장에 대해 형태소 분석이 우선 이루어지고, 형태소 분석 결과에서 각 형태

소에 대해 품사를 부착한다. 모든 과정은 데이터 기반 종단 시스템으로, 사람의 개입 없이 학습 데이터만으로 모델을 훈련시킬 수 있다.

전체 모델은 양방향 Long Short-Term Memory(LSTM)-Conditional Random Field(CRF) 딥러닝 구조를 이용한다.

[그림 5] 본 기술을 바탕으로 “가리킨다”는 문자열이 형태소 단위인 “가리키”와 “ㄴ다”로 분할되고, 각각에 품사가 부착되는 과정

3. 기술 활용 및 응용 분야

형태소 분석, 자연어처리

데모 시스템 : http://nlplab.iptime.org:32280/unitagger_demo/

4. 실험 

제안된 방법을 적용하여 구현된 데이터 기반 양방향 LSTM 모델의 성능을 세종 말뭉치를 이용하여 정량적으로 평가한 결과, 언어학

적 지식을 활용하지 않은 접근 방법들 중 가장 높은 단어 및 문장 단위 부착 정확도를 보임을 확인하였다.

Output - vv EF

(Bi-LSTM #2)

Stage 2 - Input Layer

Execute Actions

Stage 1 - Output

Backward LSTM

Forward LSTM

Input

Input Unit Auxiliary Attribute

-

B-KEEP

LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM

LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM

B-KEEP

가- 리 킨 다

I-KEEP I-KEEP
I - 키
B - ㄴ

가리키

바 다 를 가 리 킨 다 .

ㄴ다

Tagging

Morphing

VV

가리키

가 리 킨 다

ㄴ다

.

.

B-KEEP B-KEEPI-KEEP MOD : [I, B] I-KEEP

EF SF

Korean Morphological Analyzer03



15

Tagging Result 

남북/NNP

은/JX

고위급/NNG

회담/NNG

을/JKO

13/SN

일/NNB

판문점/NNP

북/NNG

즉/XSN

통일각/NNP

에서/JKB

개최/NNG

하/XSV

ㄹ/ETM

예정/NNG

이/VCP

라고/EC

통일부가/NF

9/SN

일/NNB

밝히/W

었/EP

다/EF

./SF

Text Input

남북은 고위급회담을 13일 판문점 북측 통일각에서 개최할 예정이라고 통일부가 9일 밝혔다.

Analyze
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1. 기술 설명

• 정의: 개체명 인식기는 텍스트에서 인식시킬 개체를 정의하여 해당 개체를 인식시키는 기술을 말한다. 본 개체명 인식기는 5개의 

클래스[인물(PS), 장소(LC), 기관(OG), 시간(TI), 날짜(DT)]를 정의하였으며, 해당 개체에 한국 문화적 특성을 반영한 개체명 인식기

이다.

• 말뭉치 구축 : 학습에 필요한 말뭉치 구축을 위해 한국학중앙연구원 디지털 인문학 웹사이트의 백과사전 기사에서 전통문화와 관

련된 기획기사 및 중심기사로부터 각 기사의 개요와 내용에 대한 문장들을 크롤링하였다.

2. 기술 방법

• 한국어 기반으로 구축한 말뭉치의 전처리 과정을 통해 BI-LSTM-CNN-CRF 모델을 학습시킨다.

• 학습된 모델에 텍스트를 입력으로 넣어 해당 문장에서 개체명으로 인식 가능한 개체를 확인할 수 있다.

3. 기술 활용 및 응용 분야

• 본 모델을 영어 데이터로 학습시킬 경우 영어 기반의 개체명 인식기로 활용할 수 있다.

• 구축한 말뭉치를 다른 모델에 활용할 수 있다.

• 데모 : http://nlplab.iptime.org:32280/ner_demo/index.html

4. 상세 기술 설명 및 실험

Create Fetures O

O

O

B_PS

BI - LSTM - CRF

Concatenation

Training Data

Syllable FeaturesCNN

Padding

Padding

신

신돈

신돈 NNP

NNG

NNG

실각

후

NNP

Iexicon

돈

Morpheme Features

POS tagging Features

Pre-trained Iexicon Features

forward

Backward

BI - LSTM - CNN - CRF 모델

개체명 인식 결과텍스트 입력

백제는 한국의 고대 국가 중 하나로, 고구려, 신라 와 함께

삼국 시대를 구성하였다. 시조는 부여·고구려에서 남하한 

온조 집단으로 마한 54개 연맹체 중 하나인 백제국으로

시작해, 4세기 중엽 근초고왕 때 마한 전체를 통일했다.

백제는 한국의 고대 국가 중 하나로, 고구려, 신라 와 함께

삼국 시대를 구성하였다. 시조는 부여·고구려에서 남하한 

온조 집단으로 마한 54개 연맹체 중 하나인 백제국으로

시작해, 4세기 중엽 근초고왕 때 마한 전체를 통일했다.

개체명 인식기 (Named Entity Recognition)04



17

- 구축된 전통문화 데이터를 사용하여 모델을 학습시킨다.

-  자질 형성을 위해 첫 번째는 CNN을 통한 음절 단위 자질, 두 번째는 형태소 단위의 Glove vector 자질, 세 번째 품사 태깅 자질, 구축

된 사전을 활용한 사전 자질을 BI-LSTM의 입력 데이터로 사용한다

-  Hidden Layer를 통해 계산된 데이터는 최종적으로 CRF의 입력으로 사용하여 전이 확률값을 계산한 후 최종적으로 입력 값에 해당

하는 개체명을 예측한다

- 전체 흐름은 왼쪽 그림과 같다.

-  구축한 데이터를 바탕으로 다양한 

자질들을 생성 및 모델의 입력으로 

사용하여 모델을 학습시킨 후, 사용

자가 입력한 입력값에 해당하는 개

체명을 예측하여 결과로 나타낸다.

O

O

O

B_PS

BI - LSTM - CRF

Concatenation

Syllable Features

Morpheme Features

POS tagging Features

Pre-trained Iexicon Features

forward

Backward

Contextual Word Representation데이터 구축

전통문화
데이터 구축

입력문장

형태소 단위 개체명 분석 결과

개체명 인식 결과

태그 결과

Input : 조선 세종은 조선의 제4대 군주이며 언어학자이다. 

그의 업적에 대한 존경의 의미를 담은 명칭인 세종대욍으로 자주 

일컬어진다. 성은 이, 휘는 도 본관은 전주, 자는 원정 아명은 막동이다

형태소 단위 개체명 분석 결과 : {”조선” : “B_LC”, “세종” : “B_PS”, “은” : “O”, 

“4” : “O”, “군주 ” : “O”,  “이” : “O”, “며” : “O”, “언어학자” : “O”, “다” : “O”, “.” : “O”, 

“그” : “O”, “업적” : “O”, “에” : “O”, “대하” : “O”, “ㄴ” : “O”, “존경” : “O”, “의미” :  “O”, 

“를” : “O”, “담” :  “O”, “명칭” :  “O”, “대왕” :  “O”, “으로” : “O”, “자주” :  “O”, 

“일컫” : “O”, “어” : “O”, “지” : “O”, “ㄴ” : “O”, “ㄴ다” : “O”, “성” : “O”, “,” : “O”, 

“휘” : “O”, “는” : “O”, “도” : “O”, “본관” : “O”, “전주” : “B_LC”, “자” : “O”, “원정” : “O”, 

“아명” : “O”, “막” : “O”, “동이” : “O”, }

개체명 인식 결과 : “<조선 세종 : PS>은 <조선 : LS>의 제4대 군주이며 언어학자

이다. 그의 업적에 대한 존경의 의미를 담은 명칭인 <세종 : PS>대왕으로 일컬어

진다. 성은 이, 휘는 도, 본관은 <전주 : LS>, 자는 원정, 아명은 막동이다.”

태그결과 : (’조선’ : ‘LC’)

(’세종’ : ‘PS’)

(’전주’ : ‘LC’)
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-  각 기사의 개요와 내용에 대한 크롤링 과정

-  전체 2351개의 기사로부터 4702개의 문장과 15만 형태소 단

위의 말뭉치를 추출했다.

-  태깅 방식은 BIO(Begin, Inside, Outside)를 활용하고 각 태그

명 앞에 ‘B_’를 붙여 태그의 시작을 표기하고 연결된 어미는 ‘I’

로 앞단어와 연결성을 나타낸다.

-  각 태그 중 인물(PS)이 가장 많이 태그되었으며 날짜(DT), 장

소(LC) 순서로 태그 개수가 많은 것을 확인할 수 있다.

Training DataExtract DataWeb Site

신돈 NNP

NNG

NNG

실각

후

국사 NNG

JKB

NNG

에

책봉

되 XSV

EP

EM

었

고

- 실험 결과 (+데모)

Category Count Frequency

B_PS(Person) 4231 2.92%

B_DT(Date) 2399 2%

B_LC(Location) 2217 1.53%

B_OG(Organization) 740 0.51%

B_TI(Time) 53 0.04%

I (Tag I) 3765 2.6% 

기존 모델

제안 모델

Feature Representation Accuracy F1-score

morpheme 97.4 78.4

morpheme + grapheme 97.5 84.1

morpheme + syllable 97.8 86.2

morpheme + syllable + POS tagging 98.3 88.1

morpheme + syllable + POS tagging + lexicon 98.9 89.4 

• 본 모델은 음절, 형태소, 품사 태깅, 사전 기반 자질을 Feature로 활용하여 Accuracy 98.9%, F1-score 89.4%로 기존 모델에 비해 가

장 높은 성능을 보였다.
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1. 기술 설명

- 문서가 어떤 카테고리에 해당하는지 자동으로 분류

- 본 기술은 kNN (k-nearest neighbors algorithm) 학습 방법을 이용

2. 기술 방법

- 인터넷 문서 5,000여개에서 추출한 자질 중 실험적으로 가장 높은 성능을 보인 2,000개의 자질을 추출

- 정보 검색 기법에서 사용되는 TF/IDF 기법을 이용하여 자질의 가중치 (Weight) 값 계산

- Nearest Neighbor를 추출하기 위하여 Cosine Measure를 사용

3. 기술 활용 및 응용 분야

• 본 기술은 정보 분류(대/중/소), 검색, 추천, 광고 등 언어처리 분야의 활용기술

• 데모 http://blpdemo.korea.ac.kr/DocuCate/doccat.htm

4. 결과 화면 

- 분류하고자 하는 문서를 입력하면 해당 문서의 분류 결과가 5순위까지 출력

< 문서 분류 결과 01 >

QUERY :  뇌졸중은 전 세계의 많은 사람들에게 영향을 미치는 질병으로, 뇌졸중에 걸린 사람은 대개 후유증으로 장애를 입게 된다. 그

래서 환자 본인과 가족들의 부담을 덜기 위한 재활훈련 및 치료 과정이 크게 발전했다. 그러나 뇌졸중 재활을 위해서는 반복

적인 연습이 필요하다. 뇌졸중 및 뇌 혈관 센터 물리 치료 및 재활 의학과의 장원혁 및 김윤희 연구원이 지적한 바에 따르면 

뇌졸중 환자는 고도의 집중 훈련뿐만 아니라 특정한 기능적 업무를 수행해야 하며 이 과정은 상당히 노동 집약적이다. 두 사

람은 로봇을 활용하는 치료법이 뇌졸중 재활 분야에서 잠재적인 가능성을 보일 수 있다고 말했다.

RESULT :  순위 – 중분류 - 분류코드

1. 질병/증상 02142. 대체의학 0203

3. 약/약학 02084. 응급처치 0209

5. 건강상식 0201

< 문서 분류 결과 02 >

QUERY :  지난해 9·13 부동산 대책으로 매매시장이 가라앉자 국내 주요은행의 4분기 전세자금대출이 큰 폭으로 늘었다. 17일 은행권

에 따르면 KB국민·신한·우리·KEB하나·NH농협은행의 지난해 12월말 전세자금대출은 모두 62조9711억원으로 집계됐다. 지

난해 9월 말 57조9577억원에 견줘 5조134억원 늘어난 규모다. 전세자금대출의 전분기 대비 증가액은 2017년 3분기부터 큰 

폭으로 확대됐으나 지난해 1분기 4조8555억원으로 고점을 찍고 축소되는 분위기였다. 지난해 4분기 전세자금대출이 크게 

늘어난 것은 9·13 대책의 영향 때문으로 풀이된다. 9·13 대책으로 대출이 막히고 주택가격이 약세를 보일 것으로 예상되자 

매매수요가 전세로 돌아섰다는 해석이다.

RESULT :  순위 – 중분류 - 분류코드

1. 보험/대출/신용카드 0606 2. 부동산정책 0408

3. 주택/부동산 0612 4. 은행 0609

5. 주택/인테리어 0109

문서 자동 분류 기술05
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1. 기술 설명

본 기술은 완전연결 신경망을 이용하여 빠른 시간 안에 효과적인 문자 단위 자질을 자동적으로 추출할 수 있도록 하는 것이다. 자연

어처리 시스템은 문자 단위 자질을 잘 반영할 수 있어야 한다. 이는 신조어 등 학습 시 존재하지 않았던 단어 등의 처리에 매우 효과

적이다.

2. 기술 방법

본 기술은 Bag-of-Characters (BOC)를 바탕으로 한다. 문자 BOC, 문자 순서 정보 자질, 단어 길이 자질을 concatenate 하여 sparse 

vector를 생성한다. 이 sparse vector는 단어마다 유일하고 변하지 않으므로 속도 향상을 위해 캐싱이 가능하다.

Sparse vector를 하나의 은닉층이 있는 완전연결 신경망의 입력으로 사용해서 최종적인 문자단위 자질 벡터를 생성한다.

3. 기술 활용 및 응용 분야

품사 부착, 개채명 인식, 자연어 처리

4. 실험 

품사 부착, 개체명 인식, 슬롯 인식 실험을 통해 본 기술의 성능을 검증하였다. 실험 결과 슬롯 인식 정확도 96.62%, 품사 부착 정확도 

97.73%, 개체명 인식 F-score 91.21을 기록하였다. 이는 기존 최신 기술보다 크게 앞서거나 비슷한 수준의 성능이다. 또한, 본 기술은 

기존기술 대비 문장 처리 속도가 빠른 것으로 나타났다.

[그림] 초당 처리 문장 수. Char-Dense가 본 기술로, 경쟁 기술 대비 가장 빠른 것을 확인할 수 있다.

"researching" 

Input w
ord 

"research" 

"ing" 

Char-Dense 

feature vector 

Densely connected 

netw
ork

Concatenate 

and norm
alize 

W
ord length feature 

Character order feature 

Bag-of-characters 

Splitting algorithm
 

11401200
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POS NER AVG

600
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685
633
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776

696 671

867
816
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Bag of Characters를 응용한 Character-Level Word Representation 기술06
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1. 기술 설명

• 워드 임베딩이란 단어를 dense한 실수 벡터 공간에 매핑하되, 단어의 의미가 반영되도록 하는 방법

•  워드 임베딩의 활용방법 중인 하나인 이중 언어 워드 임베딩은 서로 다른 두 언어에서 유사한 의미를 가지는 단어가 유사한 공간에 

매핑(mapping) 되도록 하는 것을 목표로 하 는데, 기계번역 분야에서 많은 연구가 이루어지고 있음

<Monolingual vs Bilingual 예시>

2. 기술 방법

• 본 기술은 문서 정렬 코퍼스보다는 언어 간의 연결고리(bilingual signal)가 강한 문장정렬 영화자막 데이터를 이용한 이중 언어 워

드 임베딩 모델 개발

• 개발한 모델은 영화자막 데이터를 강력한 언어 간의 연결고리로써 밑바탕 어휘집으로 사용하여 서로 다른 두 언어를 동일한 공간

의 벡터 공간으로 매핑

<Bilingual word embedding 모델 개요>

3. 기술 활용 및 응용 분야

• 본 기술은 다중 언어에 대한 번역기에 활용될 수 있으며, 다중 언어 문서에서 정보검색 모델에서도 활용될 수 있다.

• 데모 http://nlplab.iptime.org:4321/seol2/mt/projector.html

Monolingual Bilingual VS

Berlin BerlinBerlinParis Paris Paris 

dog

z

x
y

z

x
y

dog
hundJanuary

januar 
January

독일어

영어

이중 언어 워드 임베딩밑바탕 어휘집
(Seed lexicon) 생성

문장 정렬 코퍼스 전처리 및 품사 태깅

Length - ratio shuffle

언어별 연결 함수

Language - specific
mapping function

Italian

English

Word2vec 학습

x y

z

vino

wine

Ignore

Ignorava

병렬 코퍼스를 이용한 bilingual word embedding07
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4. 실험 

4.1 실험 개요

• 영화 자막 코퍼스를 seed lexicon으로 이용하고, wikipedia를 통해 어휘를 확장하였다. 본 실험에서는 한국어-영어를 이용한 이중

언어 임베딩을 수행하였다.

4.2 실험 결과

<Bilingual word embedding 시각화 결과 예시>

• 본 기술의 결과는 데모에서 확인가능하며, tensorboard를 이용하여 시각화하였다. 시각화 결과는 한국어와 영어에 대한 seed lex-

icon으로, 이중언어임베딩의 상위 5k 쌍을 가지고 시각화 하였다. 특정 단어를 검색하면 벡터공간에서 검색한 단어에 대해 제일 가

까운 위치의 단어들을 시각화하여 보여준다.
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1. 기술 설명

• 의존 구문 분석 기술은 자연어 문장에 포함된 단어들의 의존 관계를 분석하는 기술

• 그림과 같이 단어들의 의존 관계과 각 의존 관계의 유형을 나타내는 의존 분석 트리 구축

(예: ‘학교에’는 ‘가서’에 의존하는 부사어)

2. 기술 방법

• 최신 딥러닝 기반 의존 분석 모델인 Stack-Pointer Network를 한국어 의존 구문 분석에 적합하도록 확장

•  양방향 LSTM-CNN 구조의 인코더에서 각 어절의 단어 표상 생성에 형태소, 형태소 품사 정보가 포함된 음절, 형태소 품사, 음절 정

보를 추가 활용

3. 기술 활용 및 응용 분야

• 본 기술은 대용어 참조 해소, 기계 번역 등의 다양한 자연어 이해 기술에 세부기술로 활용 될 수 있음

• 데모 http://nlplab.iptime.org:32281/kr-stack-pointer/index.py

철수는 학교에 가서

점심을 먹었다.

먹었다.

가서

학교에

철수는
주격체언구 용언구

부사격체언구

목격적체언구

점심을

ROOT 하늘이

2
2

5
5

6

그에게는

그에게는
그/NP

에게/JKB
는/JX

NP
JKB
JX

ROOT ROOT

계속되었다. 계속되었다.

그에게는 날이

계속되었다. 계속되었다.

ROOT ROOT ROOT

그/B-NP
에/B-JKB
게/B-JKB
는/B-JX

그
에
게
는

없는 날이 계속되었다.

+ + + + + + + + + +

1 2 3 4 5 6

1 6 1 2 6 6 1 5 6

1 2 3 4 5

Stack-Pointer Network를 이용한 한국어 의존 구문 분석08
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1. 기술 설명

본 기술은 영어를 대상으로 하는 SyntaxNet 시스템을 한국어에 사용할 수 있도록 한 것이다. SyntaxNet은 구글에서 개발한 의존구분

분석 기술로, 데이터 기반 종단간 시스템으로 동작한다. SyntaxNet의 의존구문분석 정확도는 94% 이상으로, 인간의 수준인 96~97%

에 가까운 성능을 보인다.

[그림] “Alice, who had been reading about SyntaxNet, saw Bob in the hallway yesterday”라는 문장에 대한 의존구분분석 예시

2. 기술 방법

의존구분분석은 상위 레벨 자연어처리 작업 중 하나로, 수많은 가능한 의존 트리에서 최적의 트리를 찾아내야 한다. SyntaxNet은 품

사 정보가 입력으로 필요하다. 이에 추가로 한국어에 적용하기 위해서는 형태소 분석이 우선적으로 진행되어야 한다. SyntaxNet 모델

에 의해 의존 구분분석이 완료된 결과에 대하여, 원래의 어절 형태로 형태소들을 재결합하는 과정도 요구된다.

3. 기술 활용 및 응용 분야

의존구문분석, 대화 시스템, 자연어처리

데모 시스템 : http://andrewmatteson.name/psg_tree.htm

Alice , who had been reading about SyntaxNet , saw

ROOT

NOUN NOUN NOUN NOUNNOUNPRON VERB VERB VERB VERB DETADP ADP, ,
Bob in the hallway yesterday

Dependency Parser09
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4. 실험 

[그림]  본 기술로 남북은 “ 고위급회담을 13일 판문점 북측 통일각에서 개최할 예정이라고 통일부가 9일 밝혔다”라는 문장의 의존구

문분석을 진행한 결과
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1. 기술 설명

• 전이 학습은 특정 환경에서 만들어진 모델을 다른 비슷한 task에 적용하는 것으로, 이는 데이터가 부족한 분야에도 적용할 수 있음

•  풍부한 데이터로 먼저 모델을 학습하고 데이터가 부족한 비슷한 task에 대해 모델의 전이를 진행하는 것임. Small Data의 한계를 

극복한다는 점에서 큰 장점이 있음

•  아래는 항공권 예약을 위한 ATIS 데이터와 식당 예약을 위한 MIT 데이터임. 각각의 slot들은 조금씩 다르지만, 예약을 위한 대화 데

이터라는 점이 유사하며, ATIS의 city와 MIT의 Location이 특징이 위치라는 점에서 매우 유사함 

ATIS 항공권 예약 데이터에 대한 Slot Filling의 예시

MIT 식당 예약 데이터에 대한 Slot Filling의 예시

2. 기술 방법

•  자연어 이해 시스템을 학습하기 위해서는 많은 양의 라벨링 된 데이터가 필요하며 새로운 도메인으로 시스템을 확장할 때, 새롭게 

데이터 라벨링을 진행해야 하는 한계점이 존재한다. 본 연구는 적대 학습 방법을 이용하여 풍부한 양으로 구성된 기존(source) 도메

인의 데이터부터 적은 양으로 라벨링 된 데이터로 구성된 대상(target) 도메인을 위한 슬롯 채우기(slot filling) 모델 학습 방법이다.

•  본 연구에서는 슬롯 채우기(Bi-directional LSTM 기반), 도메인 분류를 위한 적대 학습, Orthogonality Loss 등을 적용하여, 도메인 고

유 및 공유 자질을 서로 상호 배타적으로 학습하였다.

•  대화 데이터 중 항공권 예약 도메인 데이터인 ATIS 데이터와 식당 예약 도메인 데이터인 MIT 식당 예약데이터를 이용하여 실험을 

진행하였으며, 적대 학습 방법을 이용한 슬롯 채우기 모델 성능을 확인하였다.

3. 기술 활용 및 응용 분야

• 본 기술은 도메인 간 전이 학습이 가능하기에 데이터가 부족한 목적 지향 대화 데이터 시스템의 학습에 활용될 수 있음

ATIS UTTERANCE EXAMPLE IOB REPRESENTATION 

Sentence show flights from Boston To New York today

Slots/Concepts O O O B-dept O B-arr I-arr B-date

Named Entity O O O B-city O B-city I-city O

Intent Find_flight

Domain Airline Travel 

Are there any French

O O O B-Cuisine 

restaurants in downtown Toronto

O O B-Location I-Location 

Small Data의 한계를 극복하기 위한 전이 학습 모델10
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4. 실험 

4.1 실험 개요

•  slot filling 모델의 평가 방법으로는 f-1 score를 이용하였으며, TGT는 적대 학습을 적용하지 않고 slot filling 모델을 학습한 경우를 나

타냄. 적대 학습을 적용한 도메인 분류 손실 함수를 얼마나 반영할지는 ! 계수의 정도에 따라 성능을 측정하였음

•  실험 결과 가중치를 부여하여 적대 학습 방법을 적용할 때가 기존의 적대 학습 방법을 적용하지 않은 경우보다 66.10에서 67.12로 

약 1% 가량의 F-1 Score 뛰어난 향상이 있었음

Target 
Source 

MIT Rest. 

ATIS 

TGT

ADV(A = 1)

ADV(A = 0.1)

ADV(A = 0.01) 

66.10

65.32

67.12

66.41 
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중국발 미세먼지에 대한 논란이 날로 뜨거워지고 있습니다. 최근 잇달아 터져 나온 중국 환경 당국자의 발언이 논란에 불을 지폈습니다. 책임을 회피하는 듯한 

중국 측 입장이 우리 국민들의 분노를 불러일으키고 있습니다. 중국은 한국이 과학적 증거도 내놓지 못하면서 중국 탓만 하고 있다며 맞불을 놓는 모양새입니다.

Input : 중국발 미세먼지에 대한 논란이 날로 뜨거워지고 있습니다. 최근 잇달아 터져 나온 중국 환경 당국자의 발언이 논란에 불을 지폈습니다. 책임을 회피하는 듯한 

중국 측 입장이 우리 국민들의 분노를 불러일으키고 있습니다. 중국은 한국이 과학적 증거도 내놓지 못하면서 중국 탓만 하고 있다며 맞불을 놓는 모양새입니다.

한국어 뉴스 감정 분석 데모Sentimental Analysis

Output : angry

Sumit

angry

like

sad

warm

want

1. 기술 설명

<Sentiment Analysis Demo 결과 화면>

• Text Sentiment Analysis는 텍스트로부터 예상되는 감정과 반응을 예측하는 기술

• 데이터는 5개의 감정이 태깅된 10만 개 이상의 뉴스 기사를 이용함. 최소한의 전처리 과정을 거쳐 감정을 예측하는 통계기반 알고

리즘을 제안함

2. 기술 방법

• 뉴스 기사에 등장한 단어들을 vocabulary에 추가함

• 뉴스 기사에 대한 vocabulary 내 단어의 tf-idf* 값을 구하고, 뉴스 기사에 태깅된 감정을 참조하여 각 단어들을 5차원 벡터로 표현함

• 입력된 텍스트에서 vocabulary에 포함된 단어를 찾아 미리 계산된 벡터값으로 변환하고, 모든 단어의 벡터값을 합산하여 가장 높

은 confidence를 가진 감정을 출력함

• (*tf-idf: 해당 단어의 출현 빈도와 희귀성을 고려하여, 해당 단어가 해당 문서에 대해 얼마나 가치 있는 단어인지 나타내는 값)

3. 기술 활용 및 응용 분야

• 본 기술은 적은 컴퓨팅 자원을 이용하며, 텍스트로부터 의미 있는 특질(feature)을 추출함. 따라서 음성 인식, 자연어 이해 등 다른 

자연어처리 모델에 적은 비용으로 의미 있는 특질을 제공 가능함

• 데모 http://nlplab.iptime.org:32280/sentiment_demo/index.py

통계기반 한국어 뉴스 감정분석11



대화 시스템
대화 시스템에서의 자연스러운 대화를 위한 

Memory Attention 기반 Breakdown Detection

듀얼 메모리 네트워크를 이용한 대화 시스템

검색 기반 대화 시스템에서의 정답 예측 기술

한국어 특성을 반영한 시스템 액션 템플릿 기반의 대화 시스템

딥러닝 기반 자동 질의응답 시스템
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1. 기술 설명

• 대화 시스템에서 Breakdown detection이란 사람과 시스템간의 자연스러운 대화의 흐름이 끊어지는 현상을 탐지하는 것임

• 대화 시스템을 이용하는 사용자 입장에서는 자연스러운 대화가 이루어져야 시스템에 대한 만족을 통해 원활한 서비스를 이용할 

수 있음

• 아래 그림은 대화 시스템에서 breakdown이 발생하는 예시를 보여준 것임. 시스템-사람 간의 대화를 보면 마지막에 사람이 “나는 

비가 싫어서 저녁에 집에 있을 거야.”라고 하였으나, 시스템은 문맥에 맞지 않는 발화(빨간색)를 하여 자연스러운 대화의 흐름이 끊

김을 알 수 있음

<대화 시스템에서 시스템-사람간의 대화에서 breakdown 발생 예시>

2. 기술 방법

• 본 기술은 end-to-end 기반의 breakdown detection 모델이며, LSTM(Long short-termmemory)을 이용하여 대화내에 사용자와 

시스템의 발화를 인코딩하고 시스템 발화에 대해 memory network기반의 attention 기법을 이용하여 breakdown detection을 수

행하는 구조를 가지고 있다.

3. 기술 활용 및 응용 분야

• 대화 시스템을 지원하고 있는 기기의 소프트웨어서 활용 가능하며, 기존의 인공지능 스피커 서비스인 NUGU, kakao mini 등에서 

활용가능함

“오늘은 축구하기 좋은 날씨네요”

System

System

System

“일기예보에서 저녁에 비가 온다고 했어요.”

“그러면 저녁에 나가서 축구하면 되겠네요” (breakdown)

“맞아, 그런데 곧 비가 온데.”

“나는 비가 싫어서 저녁에 집에 있을거야.”

“......”

User

User

User

?
??

? ?

대화 시스템에서의 자연스러운 대화를 위한 Memory Attention 기반 Breakdown Detection01
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4. 실험

• 본 연구에서 제안한 모델은 다음과 같다.

• TU: memory attention을 적용하지 않은 모델

• TU+S: system memory attention을 적용한 모델

• TU+U: user memory attention을 적용한 모델

• TU+S+U: user and system memory attention을 적용한 모델

• 본 모델에서 정량적 평가는 TU+S와 TU+S+U에서 기존 모델보다 뛰어난 성능을 보였음

<제안한 모델의 정량적 성능 결과>

다음은 정성적 평가에 대한 것이다. TU+S+U에 대한 정성적 평가 결과이며, 하단 표는 한 다이얼로그에서 발화가 발생할 때, break-

down이 되기까지 attention의 변화를 시각화한 것이다. 실제 마지막에 breakdown이 발생하기까지 문제가 되는 문장들에 대해 모델

에서 많은 attention weight를 사용한 것을 확인할 수 있다.

<Memory attention distribution을 통한 모델의 정성적 결과>

Model 

Proposed model 
CRF Baseline

Majority 

Baseline
KTH run2 PLECO run1

RSL17BD 

run2 TU  TU+S  TU+U  TU+S+U

Accuracy 0.458 0.464 0.467 0.47 0.4285 0.3720 0.4415 0.2950 0.4310

F1
F1(B) 0.5146 0.532 0.533 0.556 0.3543 0.3343 0.2949 0.3636 0.3201

F1(PB+B) 0.6737 0.6906 0.6679 0.7441 0.76722 0.8927 0.7440 0.8744 0.8400

Role Uttreances
Memory Attention Distribution

■ user memory  ■ system memory

User1 Hello how are you? 0.004

System1 Hello, I really like movies. how about we talk about movies? 0.063

User2 That sounds good i like movies. what is your favorite movie? 0.0365

System2 Hello, I really like movies. how about we talk about movies? 0.063

User3 That sounds good i like movies. what is your favorite movie? 0.0365

System3 Ok. Let me know something you're interested in. 0.178

User4 I would like to talk about movies. 0.0366

System4 Ok. Let me know something you're interested in. 0.178

User5 I would like to talk about movies. 0.0366

System5 I like pop music. 0.258

User6 Do you like avril lavigne? 0.849

System6 I like pop music. (Dialogue break down) 0.258 
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Model 

Proposed model 
CRF Baseline

Majority 

Baseline
KTH run2 PLECO run1

RSL17BD 

run2 TU  TU+S  TU+U  TU+S+U

Accuracy 0.458 0.464 0.467 0.47 0.4285 0.3720 0.4415 0.2950 0.4310

F1
F1(B) 0.5146 0.532 0.533 0.556 0.3543 0.3343 0.2949 0.3636 0.3201

F1(PB+B) 0.6737 0.6906 0.6679 0.7441 0.76722 0.8927 0.7440 0.8744 0.8400

5. 모델 개요 

<Memory Attention 기반 Breakdown Detection 모델 개요>

• 위의 그림에서 는 각각 concatenation, 매트릭스 multiplication, summation, 문장을 구성하는 단어를 의미한다. 본 모

델의 학습 과정은 다음과 같다. (1) 사용자 발화 및 시스템 발화에 대한 sentence representation을 수행한다. (2) 현재 시점 에서 시

스템  및 사용자 의 발화를 인코딩 (Encoding)하기 위해 LSTM을 이용하여 를 도출

한다. (3) LSTM으로부터 획득한 인코딩 벡터와 현재 시점에서 모든 이전 시스템 발화에 대한 memory를 저장하여 attention을 이

용한 attention weight 값을 도출한다. ( 는 각각 사용자, 시스템 발화에 대한 memory context 벡터이다.) (4) 마지막으로 

대화 시스템내의 발화에서 breakdown을 예측한다.

LSTM 

"My day was ok" 

"How was your day?"

Embedding A 

Embedding B 

Attention weight 

Attention weight 

x

e

e

y

w1

ww w w w 2

w3
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1. 기술 설명

• 목적 지향 대화 시스템은 식당 예약과 같은 특정한 목적을 수행할 수 있는 대화 시스템으로, 다양한 도메인에서 사용될 수 있음

• 시스템 액션 템플릿을 통해 시스템이 응답할 수 있는 답변을 한정하고, 도메인 지식을 반영했기 때문에 적은 양의 데이터로도 대

화 모델의 학습이 가능함 

식상 예약 관련 시스템 액션 템플릿의 예

2. 기술 방법

• 듀얼 메모리를 이용한 대화 이력 추적 : 사용자 발화와 시스템 응답 발화 표현을 구성하고 이를 각각 사용자 발화 메모리, 시스템 응

답 메모리로 구성하였음.

• 주어진 사용자 발화에 대한 응답 생성 시, 이중 메모리에서 Attention Mechanism을 통해 어떤 발화에 각각 집중할지 고려하여 시

스템 응답 생성한다.

3. 기술 활용 및 응용 분야

• 본 기술은 특정 도메인(e.g. 예약 시스템)의 대화 시스템 구축에 활용될 수 있음

4. 실험 

4.1 실험 개요

-  대화 시스템 모델 연구에 많이 이용되고 있는 Facebook의 bAbI 식당 예약 데이터 셋에 대해서, 기존 baseline 모델들과 비교하여 매

우 좋은 성능을 보여주었음

- 사용자 메모리, 시스템 메모리를 추가해보며, 모델의 성능을 비교 평가 하였고 메모리 개수 또한 1~3개까지 쌓아 실험을 진행하였음.

- bAbI Task 5에 대해 모두 100의 성능을 기록했으며, 실제 데이터와 유사한 Task-6의 경우에도 기존 State-Of-The-Art 성능을 넘었음

System Action Templates  

hello what can I help you with today any preference on a type of cuisine 

api_call <price> <number of people> <cuisine> <location> 

great let me do the reservation 

here it is <in f o_addr e s s> 

here it is <in f o_phone> 

how many people would be in your party 

I'm on it is there anything i can help you with 

ok let me look into some options for you 

sure is there anything else to update 

sure let me nd an other option for you 

what do you think of this option: <re s tau r ant > 

where should it be which price range are looking for 

you're welcome 

듀얼 메모리 네트워크를 이용한 대화 시스템02
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4.2 실험 결과

• 구체적인 표, 그림 설명

bAbI task-5,6에 대한 실험 결과 및 기존 baseline과의 비교

듀얼 메모리 네트워크를 이용한 대화 시스템 모델 구조도

I'd like to book a table 
with korean food in seoul 

LSTM

User

Slot Tagger Utterance Representation 

System Action Templates 

Slot 

Location 

Cuisine  

Number of people 

Price 

Value 

seoul

korean

<empty>

<empty>

Bag Of Words 

Entity Features 

Utterance 
Embedding 

"How many people
would be in party" 

"Ok let me look into
some options for you"

System Action Memory
Representation

User Memory 
Representation orin 

System Action Prediction 
w2

w3

w1

q2

q2

q2

q2

q2

q2

c3

c2,

c 1
Weighted sum Weighted sum 

c3

c2,

c 1

Task-5(00V) Task-6

Apporach Per-response Per-dialogue Per-response Per-dialogue

(Bordes et al., 2016) 77.7 0.0 41.1 0.0

(Perez and Liu, 2016) 79.4 0.0 48.7 1.4

(Seo et al., 2016) 96.0 - 51.1 -

(Eric and Manning, 2017) - - 48.0 1.5

(Williams et al., 2017) 100 100 53.1 1.9

Proposed

Model

BoW 99.9 98.6 54.9 1.0

UE 99.7 97.3 55.1 0.9

BoW+UE 100 99.3 55.1 1.1

BoW+UE+EF(RB) 100 100 55.8 1.3

BoW+UE-FEF(ST) 100 100 55.8 1.4

1-hop

UM 100 100 55.5 1.8

SM 100 100 55.2 1.5

UM+SM 100 100 55.9 2.0

2-hop UM+SM 100 100 55.7 2.1

3-hop UM+SM 100 100 55.7 2.3 



36

1, 기술 설명

• 검색 기반 대화 시스템이란 대화의 마지막 응답을 후보들(candiates) 중에서 찾아 제공하는 대화 시스템

• 대화 문맥 정보를 활용하여 가장 관련 있는 응답을 찾아 사용자에게 답변을 제공해 주는 것을 목표로 하며, 검색 기반 대화 시스템

은 챗봇을 위한 대화 시스템 분야에서 많은 연구가 진행되고 있음 

Ubuntu troubleshoot과 관련된 대화와 이에 대한 응답 예측하는 예

2. 기술 방법

• 본 기술은 문장을 효과적으로 표현할 수 있는 LSTM Encoder와 또한 대화의 문맥에서 중요한 부분에 대해 집중적으로 모델에 반영

하기 위해 단어 단위의 Attention mechanism을 사용하여 모델을 개발하였음

• 대화 내 발화의 중요 특징(사용자 정보, 발화의 순서, 문장 임베딩)들을 반영하여, 대화 문맥 정보를 더욱 잘 표현할 수 있도록 모델 

개발

3. 기술 활용 및 응용 분야

• 본 기술은 검색을 기반으로 하는 챗봇 시스템 구축 및 학습에 활용될 수 있으며, 도메인 영역에 관련 없이 활용될 수 있음

4. 실험 

4.1 실험 개요

• DSTC7에서 제공한 Ubuntu Dialog Corpus와 Adviisng Dataset을 사용하여 response selection task에 대해 실험을 진행한 결과는 

아래와 같음

• 본 기술은 DSTC7에서 제공한 Ubuntu와 Advising 데이터 셋에 대해서 실험을 진행하였으며, ESIM+SE+PE+UE(ELMO) 모델이 기존 

Baseline 모델들의 성능보다 좋은 성능을 보여주었음

1. have you tried right shift?

2. there are several apps for data backup, after that do a 64 bit clean install

3. Don't be silly, it's a cross-platform issue

99. It is cool, one sec

100. thanks for the link 

Response Selection 

My skype doesn't start, anyone knows why?

Skype is having an issue; https://twittercomM/Skype

So I can only wait?

At this time, that's what I suggest

Thanks, better to know that its in progress than missing out. 

Maybe skype has this problem with Ubuntu because MS bought skype

검색 기반 대화 시스템에서의 정답 예측 기술03



37

4.2 실험 결과

• 구체적인 표, 그림 설명

• 아래의 그림은 본 기술의 전체 모델 구조도 및 발화 임베딩의 구성을 도식화한 것임 

LSTM Encoder와 대화 및 응답 후보 간의 Attention을 반영한 모델 구조도 

대화의 발화 정보들을 이용한 임베딩 구성 방법

Task 1
Ubtmtu Advising

R@1 R@2 R@5 R@10 R@50 MRR R@1 R@2 R@5 R@10 R@50 MRR

(Lowe et al. 2015) 0.211 0.307 0.446 0.569 0.921 0320 0.074 0.108 0.210 0.342 0.802 0.162

(Dong and Huang 2018) 0.367 0.452 0.558 0.651 0.917 0.465 0.086 0.156 0.256 0.376 0.834 0.187

ESIM + SE (GloVe) 0.377 0.460 0.568 0.657 0.929 0.473 0.098 0.160 0294 0.430 0.834 0204

ESIM + SE + PE + UE (GloVe) 0.384 0.464 0.575 0.662 0.921 0.480 0.112 0.166 0.298 0.438 0.859 0.214

ESIM + SE + PE + UE (ELMo) 0.406 0.493 0.606 0.691 0.928 0505 0.106 0.160 0.306 0.460 0.858 0213 
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1. 기술 설명

• 목적 지향 대화 시스템은 식당 예약과 같은 특정한 목적을 수행할 수 있는 대화 시스템으로, 다양한 도메인에서 사용될 수 있음

• 한국어 식당 예약 대화 대이터로 모델 학습을 진행하였으며, 입력 부분에서 한국어 특성을 반영한 feature extraction 모듈을 가짐

• 액션 템플릿을 통해 시스템이 응답할 수 있는 답변을 한정하고, 도메인 지식을 반영했기 때문에 적은 양의 데이터로도 대화 모델

의 학습이 가능함

한국어 식당 예약 시스템과 시스템 액션 템플릿의 예

2. 기술 방법

• Entity extraction, utterance embedding, bag of words 와 같이 3개의 feature를 반영하여 발화 자질을 구성하였고 LSTM으로 인

코더를 구성하였음.

• 도메인 특정 지식을 반영하기 위해 시스템 응답 액션 템플릿을 정의하였음. 따라서 일반적인 end-to-end learning 방식의 모델들

보다 상대적으로 적은 양의 학습 데이터로 모델의 학습이 가능한 장점이 있음

• 시스템의 응답은 시스템 액션 템플릿 내에 모두 정의되어 있으며, 총 16개의 응답 후보중 가장 적절한 응답을 softmax 확률 분포

로 찾아냄

3. 기술 활용 및 응용 분야

• 본 기술은 식당 예약과 같은 특정 도메인의 대화 시스템 구축에 활용될 수 있음. 한국어 대화 데이터로 학습이 가능한 모델로서 다

른 도메인으로의 확장이 용이함

• 데모 : http://nlplab.iptime.org:8886/

0. api_call <음식종류> <위치> <인원수> <가격>

1. 가격의 범위는 어느정도로 생각하세요

2. 감사합니다

3. 네 또 변경하실게 있나요

4. 다른 리스트를 보여드릴게요

5. 또 도와드릴게 있나요

6. 몇명의 인원으로 예약하실 건가요

7. 안녕하세요 어떻게 도와드릴까요

8. 알겠습니다

9. 어떤종류의 요리를 좋아하나요

10. 예약을 진행해드리도록 하겠습니다

11. 위치는 <info_address> 입니다

12. 위치는 어디에 있어야 하나요

13. 이 리스트는 어떤가요 : <restaurant>

14. 전화번호는 <info_phone> 입니다

15. 좋아요 몇 가지 리스트를 보여드릴게요

시스템

시스템

시스템

시스템

시스템

시스템

System

사용자

사용자

사용자

사용자

사용자

사용자

User

적당한 가격대로 영국음식 먹을 수 있는 식당 소개해 줄래?

여섯명

마드리드

마드리드 말고 붐베이

붐베이 말고 런던 근처로

아니

좋네

알겠습니다. 몇명의 인원으로 예약하실 건가요?

위치는 어디에 있어야 하나요?

네 또 변경하실게 있나요?

네 또 변경하실게 있나요?

예약을 진행해드리도록 하겠습니다.

좋아요 몇 가지 리스트를 보여드릴게요. 

Api_call<영국식><마드리드><여섯명><적당한>

좋아요 몇 가지 리스트를 보여드릴게요. Api_call<영국식>

<런던><여섯명><적당한> 이리스트는 어떤가요 : <식당>

Action Templates

한국어 특성을 반영한 시스템 액션 템플릿 기반의 대화 시스템04
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4. 실험 

4.1 실험 개요

식당 예약 대화 시스템의 데모 페이지

• 식당 예약에 관한 train 데이터 759건, test 데이터 190건을 사용하여 정량적 모델 성능평가를 진행하였음

• 모든 대화를 구성하는 발화의 개수에 대해 시스템이 올바르게 응답한 발화의 개수의 비율인 per-response accuracy 가 95%의 성

능을 보여주었음

• 모든 대화의 개수에 대해 시스템이 모두 올바르게 응답한 대화의 개수의 비율인 per-dialog-accuracy가 71%의 성능을 보여주었음

• 대화가 시작되어서 끝날 때까지 모든 응답에 대해 적절하게 답한 성능이 71%로 매우 높게 나왔으며, 추가 대화 데이터를 통해 학습

을 진행한다면 많은 성능 향상을 보일 것임

한국어 식당 예약 시스템의 모델 구조도

식당 예약 대화 시스템

사용 예시)

사용자 : 파리에서 프랑스 요리를 먹을 수 있는 식당 예약해줘

시스템 : 알겠습니다.

사용자 : ENTER 버튼

시스템 : 몇명의 인원으로 예약하실건가요?

사용자 : 세명

시스템 : 가격의 범위는 어떻게 생각하시나요 ?

사용자 : 적당한 가격으로

시스템 : 예약이 완료되었습니다.

시스템

사용자

서울에서 적당한 가격으로

먹을 수 있는 한식집 없을까?

Entity Extraction 

Utterance Embedding LSTM

Hidden States

Action Templates

Softmas 

Action Mask 

Action Templates

Probability Distrilution 1. 몇명의 인원으로

예약하실 건가요?

위치 : 서울 가격 : 적당한

요리 : 한식 인원수 : <empty>

Bag Of Words 

Entity Tracking 

Entry 

몇명의 인원으로

예약하실 건가요?

발화 정보를 표현하는 자질 구성 식당 예약 대화 시스템 모델 학습

후처리 모듈

16. 예약을 진행해

드리도록 하겠습니다.

Element-Wse

Mottipication 

X
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1. 기술 설명

• 자동 질의응답 시스템 (챗봇)이란 주어진 질문에 대한 적절한 답변을 자동으로 제시하는 시스템

• 질의응답 방법 중 검색 기반 방법은 기존 질의응답 데이터에서 주어진 질문에 가장 적절한 기존 답변을 선택하여 답변을 제시하

는 방법

2. 기술 방법

• 본 기술은 Q&A 게시판 데이터 등 소량의 정제되지 않은 데이터로부터 검색 기반 방법을 적용한 딥러닝 기반 자동 질의응답 시스

템 구축

• 챗봇 구축 시 ‘데이터 전처리 기술’에서 주어진 데이터를 챗봇 기술에 적합하도록 전처리하고, ‘기존 질의응답 데이터 단계별 정제 

기술’에서 정보검색 기술을 적용해 무의미한 질의응답 데이터 제거

• 챗봇 서비스 시 ‘답변 후보군 선택 기술’에서 TF-IDF feature의 코사인 유사도를 기준으로 가능한 답변 후보군을 선택하고, ‘답변 선

택 기술’에서 딥러닝 기반 최신 답변 선택 모델 COALA를 적용하여 최종 답변 선택

3. 기술 활용 및 응용 분야

• 본 기술은 중소기업 및 개인사업자 등 기존 챗봇 기술에 대한 접근성이 낮은 사용자들에게 최신 챗봇 기술을 보급하고 소비자 상

담 효율을 높일 수 있음

• 데모 http://nlplab.iptime.org:32283/

Q1...

Q2...

Q3...

맺음말

...

인사말

A1...

A2...

A3...

...

Q1...

[혹시, 사회_복지, 학과....]

Q1...

[혹시, 사회_복지, 학과....]

인사말

[합격, 을, 축하, ...]

A1...

[자격증, 신청, 과, ...]

Q1...

Q1...

Q1...

...

인사말

A1...

A2...

...

데이터 변환 텍스트 전처리

텍스트 전처리

질문

정보 검색 기술 기반

기존 질의응답 데이터

단계별 정제 기술

TF-IDF Cosine Similarity 기반

답변 후보군 선택 기술

COALA 기반 답변 선택 기술

전처리된

기존 질의응답

데이터

기존

질의응답

데이터

Text Rank Filter

[사회_복지, 학과, 자격증...][사회_복지, 학과, 자격증...]

[사회_복지, 학과, 자격증...]

Question-Answer

Matching Filter

가장 적합한

기존 답변

딥러닝 기반 자동 질의응답 시스템05
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4. 실험 

4.1 실험 개요

• 본 기술을 적용하여 서울사이버대학교 입학상담 게시판 질의응답 데이터 1248건으로부터 자동 질의응답 시스템 구축

4.2 실험 결과

• 본 기술을 적용하여 구축한 자동 질의응답 시스템의 결과 예시

학사편입 전형 기준이 궁금합니다.

학사편입 전형은 국내외 4년제 대학을 졸업(예정)하고 학사학의를 취득하거나 또는

법령에 의하여 이와 동등이상의 학력이 있다고 인정되면 지웍자격에 학사편입전형으로

지원하실 수 있습니다.(2016.12.06) 더보기>>

심리상담학부 수업 온라인인가요

2. 서울사이버대학교는 시험과 수업이 모두 온라인으로 진행됩니다. 다만, 학과별

특성에 따라 대면수업, 실습수업, 오프라인 특강 및 학과활동, 동아리 활동, 스터디모임 등

다양한 오프라인 콘텐츠가 진행되고 있습니다. 특히 상담심리학과의 경우 대면수업 및

실습 수업이 오프라인으로 진행되며, 본교 서울사이버대학교는 전국에 심리상담센터를

두고 있어, 심리상담학부 재학생과 졸업생의 실무능력 강화를 위한 실습 및 수련기관

역할을 하고 있습니다. 본교 상담심리학과 홈페이지에 상담심리학과의 수업 내용 및

프로그램 확인해보시길 바랍니다.

http://counsel.iscu.ac.kr/(2017.02.10) 더보기>>





정보 검색/분류/
추출/요약 기술
머신러닝 기반 보고서 자동 분석 및 키워드 추출 기술

메타러닝을 응용한 문서 단위의 관계 추출

비정형 위협정보 자동 인식 및 추출

머신러닝을 이용한 문서 자동 요약

딥러닝을 이용한 유사 문서 검색 및 시각화

Automatic Video segmentation based on Narrative

비지도 학습 알고리즘을 이용한 보고서 자동 분석 및 토픽 자동 추출 기술

순차 정보를 이용한 콘텐츠 추천 시스템 개발

지능형(암묵적) 프로파일링 및 추천기술

스케치를 이용한 패션 의류 검색 시스템
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1. 기술 설명

• 보고서가 증가함에 따라 사용자가 원하고자 하는 문서를 짧은 시간 내에 판단하여 찾기는 쉽지 않음

• 이러한 문제점을 해결하기 위해 보고서에 대한 핵심 키워드를 자동으로 추출하여 사용자가 선택적으로 볼 수 있으며, 이를 통해 사

용자가 효율적으로 원하는 문서를 찾을 수 있도록 키워드 추출알고리즘을 이용함

키워드 추출 알고리즘 모델

2. 기술 방법

보고서 자동 분석 및 키워드 추출 모델

• 본 기술은 정답 셋이 없는 Unsupervised Learning으로 진행되었으며, 보고서에 대해 중요 키워드를 추출하는 것으로 전체 문서를 

단어 단위로 추출한 후 단어의 빈도수 계산을 하는 키워드 알고리즘을 통해 중요 단어를 추출함

• 개발한 모델은 각 단어의 가중치를 계산한 후 집단 간 텍스트 특성의 차이나 토큰 사이의 관계 등을 분석하여 상위 적당 K개수의 가

중치를 가지는 키워드를 선정하는 연구임

3. 기술 활용 및 응용 분야

• 본 기술은 문서에 대한 정보를 간단한 단어로 추출하므로 키워드 별 문서 검색, 문서 분류, 문서간 유사도에 활용될 수 있음

• 데모 http://nlplab.iptime.org:32270/

All Keywords Valid KeywordsDescription 1

Description 2

Description N

Tokens 1

Tokens 2

Tokens N

Keyword

Extraction

Model

보고서 전처리 및 토큰화 키워드 추출 알고리즘

상위K개 키워드 생성 키워드 정렬 문서 별 matrix 생성

Keyword 1

Keyword 2

...

Keyword K

머신러닝 기반 보고서 자동 분석 및 키워드 추출 기술01
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1. 기술 설명

• 관계 추출의 목적은 구조화되지 않은 정보에서 구조화된 정보를 추출함으로써 입력받은 정보에 있을 수 있는 중의성을 줄이고, 해

당 정보를 처리하는데 있어 그 과정을 단순화 하여 처리를 더욱 빠르고 정확하게 분석할 수 있도록 하는 것

• 관계 추출은 크게 2가지 종류로 나뉘는데 전역 수준의 관계 추출(Global Level Relation Extraction)과 문장 수준의 관계 추출(Men-

tion Level Relation Extraction)로 나눌 수 있음

• 해당 연구에서의 목표는 전역 수준의 관계 추출을 하되, 언급 수준의 관계 추출을 병행함으로써 정보의 누락을 최대한 방지하여 성

능과 완성도를 유지함

<관계추출의 종류 및 특징>

2. 기술 방법

• 기존 관계추출 방법은 한국어처럼 주어나 목적어가 자주 생략되는 언어를 다룰 경우에는 추출한 결과가 생략된 주어나 목적어에 

해당되는 개체들의 관계를 제대로 표현하지 못한다는 약점도 존재함

• 각 개체 간 관계를 외부 메모리에 저장하고 분석하여 여러 문장에 걸쳐 표현되는 개체간 상호관계를 추출하는 관계추출 모델을 제

시함

<관계 추출을 통해 자연어 정보를 구조화되지 않는 정보로 바꾸는 과정>

• 모델은 단편적 관계 추출 모델과 외부 메모리 신경망으로 이루어져 있음

• 훈련은 각각 단편적 관계 추출 모델의 훈련, 전역 관계를 위한 메모리 증강 신경망 훈련, 마지막으로 메모리 증강 신경망 훈련의 결

과를 반영한 관계 추출 모델의 재훈련으로 총 3단계가 존재함

전역관계추출

Global level RE

•문서와 같은 다량의 정보를 입력 받음

•연구 사례/데이터양이 적음

•낮은 성능/높은 가격

•지식베이스 구축, 문서 요약, 세균-질병 관계

   분석 등에 활용됨

•문장 단위의 단편적 정보를 입력 받음

•연구 사례/데이터양이 풍부함

•높은 성능/낮은 가격

•Q&A 시스템, 기계학습, 분자 상호작용

   분석 등에 활용됨

단편적관계추출

Mention level RE

Lucy is going

to the park and

she is taking the

dog for a walk

명량해전(鳴梁海戰) → 명량해전

“300여 척을” → 300여 척을

조선수군[5] → 조선수군

Topic : 명량해전

음력 9월 16일 정유재란 때

이순신이 지휘하는 조선 수군

13척이 명량에서 일본 수군

300여 척을 격퇴한 해전이었다.

Topic : 명량해전

음력 9월 16일 정유재란 때

이순신이 지휘하는 조선 수군

13척이 명량에서 일본 수군

300여 척을 격퇴한 해전이었다.

<조선수군, 일본수군>+d
1

<Entity(O), Entity(O)>+distance

<이순신, 일본수군>+d
2

<Entity(P), Entity(O)>+distance

<(명량해전), 명량>+d
3

<Entity(T), Entity(P)>+distance

<조선수군, 격퇴, 일본수군>
<Subject(O), Attribute(E), Object(O)>

<이순신, 지휘, 조선수군수군>
<Subject(P), Attribute(A), Object(O)>

<(명량해전), 해전, 명량>
<Subject(O), Attribute(E), Object(P)>

<조선수군, Hostile, 일본수군>
<Subject(O), Attribute(E), Object(O)>

<이순신, Association, 조선수군수군>
<Subject(P), Attribute(A), Object(O)>

<(명량해전), Occurred, 명량>
<Subject(O), Attribute(E), Object(P)>

Topic : 명량해전/NNG/

정유재란/NNG/때/NNG/이순신

/NNP/이/JKS/지휘/NNG/하/XS/

는/ETM/조선수군/NNP/13/SN/

척/NNBC/이/JKS/

문장 잔처리 문장 추출 형태소 분석 Entity Recognition

Entity LinkingRelation Classification

Extract
Context

Compare Relations

Collection of
Documents

Korean
Dictionary

Collection of
Entity Links

Dataset

Seed Ontology

메타러닝을 응용한 문서 단위의 관계 추출02
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3. 기술 활용 및 응용 분야

• 기술 활용 및 응용분야로는 Knowledge Base 및 Ontology 자동 구축과 텍스트 문서 및 분자간 관계 정보 요약 및 추출이 존재함

• 본 기술의 단편적 관계추출에 한해서는 데모에서 확인이 가능함

• 데모 nlplab.iptime.org:32277

4. 실험 

4.1 실험 개요

• 단편적 및 전역적 관계 추출의 정확도를 평가하기 위하여 타 모델[13][14][15]들과 함께 문서 단위의 평가 데이터로부터 관계 추출

을 실행하여 Precision, Recall, F1 Score를 측정함

4.2 실험 결과

• Table 1의 결과를 보면 제안한 모델인 Augmented External Memory Model(AEMM)은 전체적으로 다른 모델들에 비하여 단편적 관

계 분류 성능을 비교하면 더 낮은 성능을 보이는데, 이는 외부 메모리 신경망의 전역 관계 분류의 결과에 따라 영향을 받는 것이 오

히려 단편적 관계 분류에 악영향을 끼치는 것으로 보임

• 전역적 관계 추출의 비교에서는 AEMM은 타 모델에 비하여 확연히 높은 Global Precision을 보여준다. 이 때문에 비록 Global Recall

에서는 타 모델들과 비슷한 성능을 보임에도 F1 score에서 더 높은 성능을 보이는 것을 관측할 수 있음

Table 1. 단편/전역 관계 추출 모델간의 성능비교

CNN LSTM 모한글델 AEMM

Local Precision 0.327 0.341 0.390 0.269

Local Recall 0.315 0.347 0.259 0.307

Local F1 Score 0.321 0.344 0.311 0.287

Global Precision 0.194 0.183 0.198 0.383

Global Recall 0.313 0.332 0.262 0.287

Global F1 Score 0.240 0.236 0.226 0.328
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1. 기술 설명

본 기술은 딥러닝 기술인 Long Short-Term Memory(LSTM)-Conditional Random Field(CRF)를 이용하여 인텔리전스 보고서 등 문서 

파일 내의 비정형 위협정보를 모델링하고 정형화된 형태로 마이닝하기 위한 것이다.

2. 기술 방법

PDF 문서들을 분석하기 위해서는 문자열로 이루어진 본문을 파일로부터 추출하는 과정이 선행되어야 한다. 하지만 PDF 문서는 단

락, 문장, 본문 등의 구분이 없으며, 각 글자의 글씨체, 크기와 위치 정보만 담겨 있다. 따라서 PDF 문서를 분석하여 텍스트를 일관성 

있게 추출하고, 기계학습 모델에 사용할 수 있도록 이를 문장 단위로 구분하고 토큰화하는 과정이 선행되어야 한다. 이를 위해 기계학

습, 정규표현식, 위키피디아 문서 통계를 활용한 하이브리드 문장경계 인식 기술을 개발하여 사용하였다.

추출된 텍스트에 대해서 양방향 LSTM-CRF 모델을 이용하여 위협정보를 추출한다. 해당 모델의 훈련은 지도학습 방법을 이용하였으

며, 이를 위해 수백 건의 인텔리젼스 리포트를 수집하여 이 중 백여 건의 리포트에 대해 수작업 태깅으로 학습 말뭉치를 구축하였다.

[그림 52] PDF2TXT 과정.

REPORT

REPORT

REPORT

REPORT

REPORT

인텔리젼스 리포트

머신 러닝 알고리즘

위협정보 자동 인식 및 추출

키워드 추출 및 통계 집계

토픽 추출 및 검색

T

· 단어 토큰화 

· 규칙 기반 토큰화 모델을 이용하여 각 단어를 토큰화합 

· PDF를 HTML로 변환

· 이로부터 글자 크기 등 부가적인 정보를 얻고 이를 추후 프로세스에 활용 

· 불필요한 메타텍스트 제거

· 주기적으로 반복되는 문자열 정보를 이용하여 제거 

· 특수문자 정규화 

· 동일한 기능을 하는 다양한 특수문자를 하나로 통일합 

· 연속된 줄 파악 

· 타 말뭉치로부터 수집한 다양한 통계를 바탕으로 연속된 단어 파악 

· 문강 경계 구분 

· 타 말뭉치를 이용하여 비지도학습 방법으로 훈련시킨 문잠경계 인식 기계학습 모델 사용 

비정형 위협정보 자동 인식 및 추출03
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3. 기술 활용 및 응용 분야

리포트 자동 분석 (타 분야 문서로 적용 가능)

데모 시스템 : http://nlplab.iptime.org:32270/kisa_demo

4. 실험 

위협정보 개체명 인식 말뭉치 구축 과정

◦  원시 말뭉치 수집 : 608건의 PDF 형식의 인텔리젼스 리포트 수집. 이 중 가장 라인 빈도수가 높은 파일(1500~5000라인)을 선정

하여 배포 (국내외 영문 인텔리전스 리포트 .pdf file 608개, 인텔리전스 리포트를 토대로 전처리 작업한 .text file 608개, 데이터 구

축에 관한 가이드라인). 태깅 데이터 구축을 위해 보안학과에 재학 중인 5명의 연구원 참여

비정형 위협 정보 자동 인식 및 추출 기술의 성능 파악에는 개체명 인식 기술에서 가장 널리 사용되는 정량적 평가 방식인 F-score를 

이용한다. 이는 여러 단어로 구성될 수 있는 위협 정보의 특성상 accuracy만으로 평가하기 어려운 점을 반영한 지표이다. F-score는

precision과 recall의 조화평균 값으로, 아래 식에 따라 계산한다.

본 기술의 성능을 명확히 검증하기 위해 동일한 시스템을 50회 반복 학습시키고, 학습된 모델의 최종 성능을 통계적으로 비교하였

다. 각 모델은 100 epoch동안 학습시키며, 이는 전체 학습 데이터에 대해 100회 훈련되었음을 의미한다. 시간의 흐름에 따른 성능의 

변화는 아래 그래프와 같다.

[그림] 전체 50개 모델의 학습 과정을 나타낸 그래프. X축은 epoch, Y축은 F-score를 나타낸다.

이러한 방법으로 총 50개 모델의 성능을 측정한 결과, 평균 F-score는 73.31, 표준 편차는 1.16으로 확인되었다.
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1. 기술 설명

본 기술은 비지도 학습 알고리즘을 바탕으로 문장 추출에 의한 자동 문서 요약 방법이다. 특히, 본 기술은 특정 언어나 문서 특징에 의

존하지 않으므로 확장이 용이하다.

2. 기술 방법

본 기술은 비지도 학습 알고리즘인 K-means clustering을 사용한다. 기본 가정은 비지도 학습 알고리즘을 이용하여 비슷한 아이디어

(문장)를 클러스터링할 수 있다는 것이다. 이후 요약을 생성하기 위해 가장 대표적인 문장이 각 클러스터에서 선택된다. 또한, 이 방법

을 사용하면 생성된 요약의 단어 수를 어느 정도 제어할 수 있다는 장점이 있다.

본 기술의 문서 요약 시스템은 문장 벡터 생성 시 기존의 TF-IDF 방법을 이용한 벡터 생성이 아닌, 딥러닝 방법을 사용한다. 이는 단어 

불일치 문제 등을 해결할 수 있다는 장점이 있다. 문장 벡터 생성 후 요약 기술은 클러스터링 기반 추출 요약 방법을 사용한다.

3. 기술 활용 및 응용 분야

정보 검색, 자동 요약

데모 시스템 : http://nlplab.iptime.org:32270

보고서 요약문 검색

보고서 문장 벡터 집합

문장 벡터 군집화

요약문 유사 문장 필터링

머신러닝을 이용한 문서 자동 요약04
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Summary 

4. 실험 

Summary 
"머신러닝을 이용한 문서 자동 요약 기술"의 데모입니다.

There has been significant open source reporting which has documented the alignment 

between apparent information collection efforts of China-based threat actors and the 

strategic emerging industries documented in China 's Five Year Plan (FYP) . 

The 13th FYP was released in March 2016 and the sectors and organisations known to be 

targeted by APT10 are broadly in line with the strategic aims documented in this plan . 

We have observed the threat actor copying malware over to systems in a compromised 

environment , which did not have any outbound internet access . 

Systems sharing credentials across the client and the MSP are of particular interest to 

APT10 , and are commonly used by the threat actor in order to gain access to new areas 

of the network APT10 simultaneously targets both low profile and high value systems to 

gain network persistence and a high level of access respectively . 

The threat actor 's known working hours align to Chinese Standard Time ( CST) and its

targeting corresponds to that of other known China-based threat actors , which supports

our assessment that these campaigns are conducted by APT10 . 

[그림] 본 기술을 이용하여 PDF 형식의 인텔리젼스 리포트를 요약한 결과물.
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1. 기술 설명

본 기술은 문서를 가상의 벡터 공간에 투사하고 그 차원을 축소한 후, 이를 시각화하여 지능적으로 유사 문서를 탐색할 수 있는 방법

이다.

2. 기술 방법

문서를 가상의 벡터 공간에 투사하면, 벡터 공간 모델을 이용하여 문서 간의 유사도를 수치화 할 수 있고, 이로부터 유사 문서 검색이 

가능해진다. 문서를 벡터 공간에 임베딩하고 검색 등을 수행하기 위해서는 문서를 고정 길이의 벡터로 표현할 수 있어야 한다. 본 기

술에서는 문서 임베딩을 생성하기 위해 본 연구실이 보유 중인 문장 임베딩 기술과 문서 자동 요약 기술을 응용하였다.

여기서 더 나아가, 문서가 투사된 벡터 공간을 t-distributed Stochastic Neighbor Embedding(t-SNE)와 같은 차원 축소 기법을 이용

하면 이를 인간이 시각적으로 인지할 수 있는 공간인 3차원 이하로 변형할 수 있고, 이를 시각화하여 검색 인터페이스로 응용 가능하

다. 이를 위해 Tensorboard를 활용하였다.

3. 기술 활용 및 응용 분야

정보 검색, 문서 분류

보고서

문장 벡터 생성

벡터 공간 기반 검색

차원 축소 및 시각화

요약문

딥러닝을 이용한 유사 문서 검색 및 시각화05
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4. 실험 

[그림] 문서 임베딩 공간을 시각화한 결과.

[그림] 선택한 문서와 유사한 문서들의 목록.
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1. 기술 설명

• 최근 동영상 이해(Video Understanding)에 대한 연구는 다양한 분야에서 이루어지고 있다. 해당 연구에서는 이러한 비디오 이해의 

전처리 과정으로써 입력받은 비디오를 의미적으로 통일성을 지니는 단편적인 영상으로 나누는 것을 목표로 함

2. 기술 방법

• 의미적으로 통일성을 지니는 단편적인 영상 감지를 진행하기 위해서는 먼저 비디오를 장면 단위로 나눔

• 실질적으로 영상을 장면단위로 모두 처리하는 것은 실질적으로 너무나 많은 연산과 비용을 소요하기 때문에 장면단위로 나눈 영상

을 각각 분석하여 해당 장면을 대표할 이미지를 찾음

• 이미지로부터 정보를 추출하여 의미적으로 연결된 shot들을 판별하여 의미적으로 통일된 Scene들의 집합으로 다시 조합함

[그림 62] Video Scene Detection 모델 구조도

3. 기술 활용 및 응용 분야

◦  동영상 이해를 위한 자동적인 전처리 과정으로 동영상 자동 분할 시스템을 이용하여 자동적인 영상분할을 통하여 야구, 축구와 같

은 동영상으로부터 하이라이트를 분리하여 추출할 수 있음

Video Repository 

Shot Boundary Detection 

Calculate Color histograms 

Vidoe Shot Shot

Scene Candidates 
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Scene Boundary Keyframe Selection 
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Calculate Maximum Entropy 

Key-frame Extraction 

Convolutional Fully-Connected LSTM 
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Automatic Video segmentation based on Narrative06
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4. 실험 

4.1 실험개요

• TRECVid 2016 데이터 세트로부터 무작위로 10개의 영상을 사용하여 수작업으로 영상분할 정답 세트를 제작한 뒤 제안된 모델과 

타 영상분할 모델 3개의 Precsion, Recall, F-score 점수를 통하여 성능을 비교함

4.2 실험 결과

• 해당 모델은 Precision과 Recall에서는 각각 Color Histogram 모델[34]와 Transition Detection 모델[35]에 비하여 성능이 떨어지나 

종합적으로 성능간 균형이 제일 균일하며 가장 높은 F-score 점수를 보여줌

1

0.9

0.8
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0.6
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0.3
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0.1

0 [34] [35] [36] DeepSSS
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1. 기술 설명

• 토픽 모델(Topic model)이란 문서 집합의 추상적인 "주제"를 발견하기 위한 통계적 모델중 하나로, 텍스트 본문의 숨겨진 의미구조

를 발견하기 위해 사용되는 텍스트 마이닝 기법임

• 본 기술은 해당 보고서가 어떤 토픽에 적합한지 파악하기 위해 토픽 모델링 기법 가운데 하나인 잠재 디리클레할당(Latent Dirichlet 

Allocation, LDA)를 이용함. LDA는 주어진 문서에 대하여 각 문서에 어떤 주제들이 존재하는지에 대한 확률모형이며, 토픽별 단어

의분포, 문서별 토픽의 분포를 모두 추정함

2. 기술 방법

보고서 자동 토픽 추출 기술 모델

• 본 기술은 보고서 PDF 파일을 넣으면 분석이 쉽도록 txt로 전환하고, Bag-of-words를 이용하여 전체 보고서에서 중요한 단어 최

소 5000개를 사전으로 생성함

• 만들어진 사전을 바탕으로 새로운 문서가 들어왔을 때 토픽 모델 알고리즘인 LDA를 활용하여 문서별 토픽 분포 확률을 계산함

3. 기술 활용 및 응용 분야

• 본 기술은 방대한 자료에서 자동으로 비정형 텍스트 집합을 이해하기 쉽도록 정리할 수 있으므로 텍스트마이닝 분야 외에도 유전

자 정보, 이미지, 네트워크와 같은 자료에서 유의미한 구조를 발견하는데에도 유용하게 사용될 수 있음

• 데모 http://nlplab.iptime.org:32270/

보고서

토픽 식별

토픽 식별

Bag-of-Word

Topic 1 Topic 2 Topic 3

주요 단어 추출 LDA 모델

문서 군집화

Topic 1

0.452

0.032

0.015

...

Topic 2

0.025

0.512

0.000

...

...

...

...

...

...

비지도 학습 알고리즘을 이용한 보고서 자동 분석 및 토픽 자동 추출 기술07
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4. 실험

4.1 실험 개요

• 비정형 보고서 문서에서 주제를 찾기 위해 토픽 모델링인 LDA를 활용하여 실험을 진행하였음. 실험을 진행한 결과는 다음과 같음

4.2 실험 결과

• 본 기술의 결과는 보고서를 입력하였을 때 보고서와 관련된 주제가 어디에 들어가며 다른 주제보다 얼마나 가까운지 확률인지 확

인할 수 있음

Topics
"딥러닝을 이용한 문서 자동 요약 기술"의 데모입니다.

<보고서에 대한 각 토픽별 확률>

Topics
0

Topic 5

Topic 4

Topic 3

Topic 2

Topic 1

2010 305 2515 35 40

Topic 4 : 34.97276265
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1. 기술 설명

• 추천 시스템은 사용자가 소비할 만한 콘텐츠 또는 아이템을 예측하여 사용자에게 콘텐츠를 제시해주는 시스템을 말함

• 해당 기술은 사용자의 소비 순서 정보를 통하여 순차 패턴을 모델링하고, 사용자들의 유사도를 통해 그룹 선호도 모델을 모델링함

으로써 사용자들에게 순차적인 콘텐츠 또는 아이템을 추천해주는 기술임

• 기존 연구와의 차이점은 그룹 선호도를 유사도 모델로 정의하고, 사용자의 선호도와 순차패턴, 그룹 선호도를 하나의 단일 모델로 

통합하여 모델의 차원을 축소하여 기존 연구들의 추천 성능보다 더 향상된 추천 모델을 제안하였음

2. 기술 방법

-  사용자와 사용자가 소비한 정보가 주어졌을 때, 사용자가 소비한 콘텐츠 또는 아이템의 순서 정보와 그 유사도를 통하여 사용자들

의 그룹을 추출하고, 그룹들의 대표 아이템 셋을 정의하여 그룹의 선호도 모델을 하나의 행렬로 모델링함

-  사용자가 소비한 정보를 통하여 특정 사용자의 선호도 모델과 순차 패턴을 각각을 행렬로 모델링함

-  사용자 선호도, 순차패턴, 그룹 선호도를 통합하여 하나의 행렬로 모델링하고, 해당 모델을 기계학습 방법론으로 학습하여 사용자

에게 순차적인 소비가 가능하도록 아이템 또는 콘텐츠를 예측하여 제시함

3. 기술 활용 응용 분야

• 해당 기술은 사용자들에게 영화를 추천해주는 시스템, e-커머스 환경에서의 상품 추천, 사용자 선호에 맞는 음악 추천 등 다양한 도

메인에 적용하는 것이 가능하다.

• 인공지능 서비스의 대다수의 마지막 단계는 추천으로 인공지능 서비스와 연계하여 활용하는 것이 가능하다.

• 데모 http://nlplab.iptime.org:32280/rec_demo/

Clustering

Item-item matrices 
Unified model 

User Profile 

Representative items of clusters 

LCS Group 1 Group 2 Group N

sequential pattern group preference user preference 

Modeling a group preference 

output

순차 정보를 이용한 콘텐츠 추천 시스템 개발08
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4. 실험

4.1 실험 개요

• 아마존 데이터 및 Epinion, Foursqure 데이터를 통하여 기존의 모델들과의 비교실험을 진행한다.

• 가지 평가 방법을 3 사용하여 성능을 측정하였으며, 가장 좋은 추천 성능을 보인다.

4.2 실험 결과

• 해당 추천 모델인 GPS가 다른 모델에 비해 높은 성능을 보임을 알 수 있다.

Results (SPS).

Datasets method
BPR-MF

(a)

FISM

(b)

FPMC

(c)

Fossil

(d)
GPS (e)

improvement

d vs a  e vs b e vs d e vs best

A-Auto sps@30 0.0384 0.0882 0.0275 0.0863 0.1012 0.048 0.013 0.015 0.013

A-Video sps@30 0.0327 0.1072 0.0399 0.0875 0.1493 0.055 0.042 0.062 0.042

A-Elec sps@30 0.0411 0.0421 0.0309 0.0428 0.0511 0.002 0.009 0.008 0.008

A-Office sps@30 0.0386 0.1003 0.0630 0.1390 0.1461 0.100 0.046 0.007 0.007

Epinions sps@30 0.1184 0.1147 0.0789 0.1184 0.1974 0.000 0.083 0.079 0.079

Foursquare sps@30 02555 0.2622 0.2516 0.3162 0.3262 0.061 0.064 0.010 0.010

avg.(k=100) sps@30 0.0919 0.1185 0.0815 0.1298 0.1669 0.038 0.048 0.037 0.034

Results (Recall)

Datasets method
BPR-MF

(a)

FISM

(b)

FPMC

(c)

Fossil

(d)
GPS (e)

improvement

d vs a  e vs b e vs d e vs best

A-Auto recall@30 0.0386 0.0834 0.0263 0.0821 0.0954 0.044 0.012 0.013 0.012

A-Video recall@30 0.0334 0.1009 0.0387 0.0831 0.1456 0.050 0.045 0.063 0.045

A-Elec recall@30 0.0436 0.0437 0.0309 0.0442 0.0509 0.001 0.007 0.007 0.007

A-Office recall@30 0.0380 0.0756 0.0436 0.0750 0.0830 0.037 0.007 0.008 0.007

Epinions recall@30 0.0727 0.0902 0.0370 0.0848 0.1390 0.012 0.049 0.054 0.049

Foursquare recall@30 0.2382 0.221 0.2314 0.2517 0.2634 0.014 0.042 0.012 0.012

avg.(k=100) recall@30 0.0767 0.1007 0.0636 0.1010 0.1309 0.024 0.030 0.030 0.026

Results (NDCG).

Datasets method
BPR-MF

(a)

FISM

(b)

FPMC

(c)

Fossil

(d)
GPS (e)

improvement

d vs a  e vs b e vs d e vs best

A-Auto ndcg @30 0.0169 0.0479 0.0136 0.0397 0.0504 0.0228 0.0025 0.0107 0.0025

A-Video ndcg @30 0.0292 0.0830 0.0321 0.0679 0.0888 0.0387 0.0058 0.0209 0.0058

A-Elec ndcg @30 0.0262 0.0265 0.0189 0.0268 0.0402 0.0006 0.0137 0.0134 0.0134

A-Office ndcg @30 0.0202 0.0498 0.0237 0.0456 0.0549 0.0254 0.0051 0.0093 0.0051

Epinions ndcg @30 0.0727 0.0902 0.0370 0.0848 0.1390 0.0121 0.0488 0.0542 0.0488

Foursquare ndcg @30 0.1367 0.1399 0.1294 0.1589 0.1973 0.0222 0.0574 0.0384 0.0384

avg.(k=100) ndcg @30 0.0503 0.0729 0.0425 0.0706 0.0951 0.0203 0.0222 0.0245 0.0190 
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1. 기술 설명

• 방대해지고 있는 온라인 시장에서는 소비자도 자신이 원하는 니즈에 대해 키워드 검색으로 원하는 것을 일일이 찾기란 쉽지 않은 

일이다. 이를 해소해줄 수 있는 것은 소비자의 니즈를 반영한 지능형 추천이다. 기존 온라인 구매 사이트는 소비자의 니즈를 파악하

고추천하기 위하여 설문조사 형식으로 소비자의 선호 상품 니즈를 파악하는 것이 대부분이었다. 본 기술에서는 기존 방법의 한계

점을 해소하고자 지능형(암묵적) 프로파일링 방법을 통하여 소비자들의 니즈와 선호하는 것에 대해 간편하고 효과적으로 파악할 

수 있는모델을 제안하였다. 또한 이렇게 수집된 데이터로 학습한 딥러닝기반의 지능형(암묵적)추천 모델을 통하여 이미지 자체에 

대한 특성을 반영하도록 학습하는 방법을 개발하였다.

2. 기술 방법

• 본 기술에서는 사용자 프로파일링을 통하여 사용자가 선호하는 상품 이미지에 대해 지능형(암묵적) 프로파일링 방법을 통해 선호 

상품 데이터를 수집하며, 이미지 자체에 대해 특성이 반영된 이미지 벡터값을 이용하여 Deep neural network기반의 선호 상품과 

비선호 상품에 대한 각각의  값을 도출하여 maximization loss를 적용하여 학습을 진행한다.

3. 기술 활용 및 응용 분야

• 본 기술은 이미지가 존재하는 상품을 대상으로 추천기술을 제공할 수 있다. 이를 기반으로 의류 추천, 얼굴형에 맞는 안경 또는 선

글라스 추천 등의 기술에 응용될 수 있다.

• 본 기술을 이용한 실적용 예시는 남성 의류 추천에 해당 기술을 응용하였다. 해당 기술은 크게 두 가지의 추천 모델로 구성된다. 첫 

번째는 상의 및 하의에 대한 코디 추천 기술이며, 두 번째는 사용자가 업로드하는 이미지(상의 또는 하의)에 대해 어울리는 하의 또

는 상의를 추전해주는 기술이다.

• 소개 영상 https://drive.google.com/file/d/1NccHDRAr_yM6XHTyPLdF1oBAVxLGjIjv/view?usp=sharing

4. 모델 개요 및 결과 

<지능형(암묵적) 사용자 패션 프로파일링 개요>

Implicit Fashion Profiling System Fachion Images

Fashion experts 

& Users 

Training data

Crawler

Top & Bottom

Apparel Style Image 

Crawling

Image

list Labeling

지능형(암묵적) 프로파일링 및 추천기술09
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• 시스템은 상의 및 하의에 대한 이미지를 제시하고 사용자는 자신이 선호하는 스타일 이미지를 클릭하여 데이터베이스화하여 학

습 데이터로 사용함

<지능형(암묵적) 사용자 선호 패션 프로파일링· 코디 및 매칭 기술 개요>

• 본 기술에서는 사용자 프로파일링을 통하여 사용자가 선호하는 상품 이미지에 대해 지능형 (암묵적) 프로파일링 방법을 통해 선호 

상품 데이터를 이용하여 이미지 자체에 대해 특성이 반영된 이미지를 벡터화하여 Deep neural network기반의 선호 상품과 비선호 

상품에 대한 각각의  값을 도출하고, maximization loss를 적용하여 학습을 진행한다.

• 추천해주는 기술은 크게 두 가지로, 상의 및 하의에 대한 추천과 상의에 어울리는 하의 또는 하의에 어울리는 상의를 추천해준다.

• 위의 왼쪽 그림은 본 기술을 이용하여 개발한 어플에서 각 조건에 따른 추천 결과를 보여주는 화면이며, 오른쪽 그림은 사용자가 하

의 이미지를 업로드하였을 때, 시스템이 보여주는 상의 추천 top5 결과이다.

score+ STS score—

• • • • • • • • 
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 / 
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<하의에 어울리는 상의 스타일 top5><Top3에 대한 계절감에 따른 스타일 (상의 및 하의) 추천 예시>
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1. 기술 설명

본 기술은 사용자가 원하는 상품의 스케치를 그리면, 이를 바탕으로 유사한 시각적 특성을 가진 상품을 검색하는 방법이다.

[그림] 벡터 공간 기반 이미지/드로잉 검색 모델의 구조도

2. 기술 방법

스케치 기반 상품 검색 시스템은 사용자가 원하는 상품의 스케치를 그리면 딥러닝 기술을 이용하여 이를 이미지 수준으로 업샘플링

하고, 업샘플링된 이미지로부터 얻은 자질 벡터로 벡터공간 기반 유사 이미지 검색을 수행하는 방법을 사용한다.

사진 기반 상품 검색을 위해 이미지 자질 벡터를 추출할 수 있는 CNN(convolutional neural network) 모델을 훈련시켜야 한다. 이를 

위해 패션 상품의 카테고리를 분류할 수 있는 이미지 분류기를 훈련시켜 활용한다.

스케치 기반 상품 검색을 위한 스캐치 업샘플링은 GAN(Generative Adversarial Network)을 이용한다. GAN은 상호 대립되는 두 신

경망을 교차로 훈련시키는 생성 모델로, 이미지 생성분야에서 기존의 방법보다 선명한 결과물을 얻을 수 있어 최근 각광받고 있다.

<그림> Generative Adversarial Network을 이용한 스케치 업샘플링 모델의 구조도

유사 이미지 검색 결과

드로잉/이미지
드로잉/이미지
자질 추출기

드로잉 자질 추출기 드로잉 자질드로잉

벡터 공간 기반 이미지/드로잉 검색 모델 개발

벡터공간

검색인덱싱

드로잉 자질 추출 기술 개발이미지 자질 추출 기술 개발

이미지 자질 추출기

이미지 자질 추출기

기존 상품 이미지

이미지 자질이미지

Fake Input + LabePPair 
G

D

Input (Conditioning) 

Real Input + Label Pair 

Output (Real/Fake) 

스케치를 이용한 패션 의류 검색 시스템10
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3. 기술 활용 및 응용 분야

정보 검색, 유사 상품 검색, 스케치를 이용한 모조 상품 검색

데모 시스템 : http://nlplab.iptime.org:32280/fashion_demo/

4. 실험 

[그림] 스케치 업샘플링 모듈을 이용해 업샘플링된 결과물의 예



사용자 모델링
MOOT (Massive Open Online Textbook) 학습자 분석 및 시각화 기술

온라인교육 환경 기반의 mind-wandering 판단 기술

스마트 시니어 인지 측정 및 예측 모델

스마트 시니어 맞춤형 프로파일링 시스템

언어 및 인지재활을 위한 온라인 평가·훈련 서비스 플랫폼
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1. 기술 설명

• MOOT는 Massive Open Online Textbook의 약자로 대규모의 사용자에게 제공되는 온라인 교재임

• MOOT는 단순한 온라인 교재가 아닌 실시간 상호작용을 할 수 있으며 단계적인 학습에 따른 실습, 퀴즈, 과제 등 능동적인 학습이 

가능한 플랫폼임. 교재 내에서 제공하는 실습과 퀴즈를 통해 자기 주도 학습에 집중하여 좀 더 나은 온라인 교육 시스템임

Massive Open Online Textbook 플랫폼을 기반으로 한 CT MOOT 시스템 개발

2. 기술 방법

• 본 기술은 Massive Open Online Textbook 플랫폼을 개발하여 Computational Thinking의 과목을 적용하였음

• 개발한 CT MOOT 안에서 로그인하여 학습 활동을 진행하면 출석체크와 같이 언제 어디서 어디까지 공부를 했는지 기록이 되며, 텍

스트로 학습하면서 실습(Blockly, Python)을 할 수 있고, 퀴즈를 풀 수 있음. 이와 같은 학습 활동에 대한 점수를 주어 랭킹에 적용함. 

적용된 랭킹 점수를 보게 되면 사용자들이 학습에 대한 의지를 더 키워갈 수 있음

3. 기술 활용 및 응용 분야

• 이 기술은 text를 통한 공부 뿐만 아니라 실습도 함께할 수 있으므로, MOOT 플랫폼을 기반으로 실습이 포함된 과목에 적용하여 활

용할 수 있음

• 데모 http://www.kucomputationalthink.org/

MOOT 모델 CT MOOT 시스템 (Online Textbook)

실습환경

Blockly, python 실습환경

댓글

학습 점수 및 학습 로그

의사소통 온라인 CT 교재온라인 교재

학습현황

MOOT (Massive Open Online Textbook) 학습자 분석 및 시각화 기술01
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4. 실험 결과

4.1 실험 개요

• Massive Open Online Textbook 플랫폼을 개발하였으며, 본 기술을 바탕으로 텍스트로 학습을 하면서 동시에 프로그램 실습 환경

을 다룰 수 있으며, 퀴즈, 출석 현황, 랭킹 등으로 학습자가 꾸준한 자기주도학습이 이루어지도록 함

4.2 실험 결과

• 본 기술의 결과는 데모에서 확인 가능하며, MOOT 플랫폼을 적용하였을 때 실습할 수 있는 환경을 보여줌

해당 Chapter에 대한 Quiz 및 정답

사용자 질의응답 대화
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실습 환경 중 Blockly 프로그램 출석 현황 및 학습 현황

CT MOOT에서 학습 현황을 통한 점수 부여 모델 설계

사용자 별 학습 랭킹 및 시각화

게임화(Gamification)

게임화 7요소

점수 초심자 적용 레벨 리더보드 배지 몰입루프 도전과제

CT-MOOT 시스템 게임 기능 랭킹 시스템

Blockly 퀴즈

Python로그인 기록
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1. 기술 설명

- 본 기술은 인터넷 강의 시청 후, mind-wandering 여부를 자동으로 판단

- mind-wandering은 강의 내용 중에 있는 단어를 자동으로 추출해서 이를 기반으로 판단

- 교수자는 문제은행 등 퀴즈 제작의 부담이 없고 학습자는 평가에 대한 부담이 없음

2. 기술 방법

-  업로드된 인터넷 강의에서 스크립트가 

추출되고 단어와 빈도수가 데이터베이

스에 저장

-  학습자가 인터넷 강의를 시청하고 단어

게임을 시작하면, 학습자의 이전 학습 

이력과 현재 학습 정보를 반영하여 각 

단어의 가중치 값을 계산

- 단어게임이 자동으로 생성

최소학습 자동 판단

최소한의 학습 노력 여부를 

자동으로 판단 할 수 있는 시스템

쉽고 빠른 시작

학습 판단을 위해 교수자는 퀴즈를

생성할 필요 없고 학습자는 퀴즈가

없는 빠른 시작

단어게임 자동생성

비디오 콘텐츠를 업로드하면 

시스템이 자동으로 

단어게임을 생성

게임화

단어 게임과 랭킹 시스템이 

적용되어 학습자들의 지속적인 

학습 참여와 학습 동기 향상

Instructor

Upload Extract Extract
Result ⑤

Word &
Frequency ①

Word &
Frequency ②

Video Lectures & Banking Score

Video
Lecture
List

Ranking
Score

Word Game

Calculated Word Set ③ 

Result ④

Automatic Word &
Freguency Generation
System

Video
Management SCRIPT WORD

After Watching Video

User Path System Path

Database

Result View
1. Result of Judgement
2. Word Game Logs
3. User's Ranking

User

3. 기술 활용 및 응용 분야

• 본 기술은 MOOC, 거꾸로교실 등 온라인 강의 환경에 활용

• 데모 http://mljs.org/

온라인교육 환경 기반의 mind-wandering 판단 기술02
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4. 결과 화면 

<단어게임 페이지>

<비디오 관리 페이지: 업로드된 비디오에서 자동으로 단어를 추출하고 단어게임 생성>

<학생 대시보드 페이지>
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1. 기술 설명

• 본 연구는 스마트 시니어를 대상으로 온라인 인지측정 검사 9종을 개발 및 수집한 데이터를 이용하여 기계학습기반의 인지기능 

예측 알고리즘을 개발하였다. 개발한 모델은 해당 검사에 대한 수치를 입력하면 인지검사 결과에 대한 해설을 확인할 수 있는 예

측모델이다.

• 하단의 그림은 온라인 인지측정 데이터에 대한 인지 결과를 보여주는 화면이다. 인지그룹(A, B, C) 중에 어느 그룹에 속하는지 알려

주며, 사용자의 인지에 대한 전반적인 설명을 텍스트로 보여주며, 시력, 문제해결력, 운동능력, 단어기억력에 대한 방사형 그래프로

어느 능력이 상대적으로 우수한지 보여준다.

<스마트 시니어 인지반응 예측 모델 결과>

2. 기술 방법

• 스마트 시니어에 대한 정의를 위하여 인지반응을 기반으로 시니어를 정의하는 모델을 만든다. 이를 위하여 클러스터링 기법을 통

해 시니어의 유형을 군집화하고 각 군집별 도출된 값을 이용하여 semi-supervised learning을 이용한 시니어 인지반응 예측 정확

도를 검증한다.

3. 기술 활용 및 응용 분야

• 시니어를 대상으로 하는 의료기관, 복지센터 등에서 시니어를 위한 인지측정에 활용될 수 있으며, 온라인 인지 측정 도구는 PC, 스

마트폰, 태블릿 모드에서 사용가능하여 기기에 국한되지 않음

• 또한 인지반응 측정 결과를 통하여 시니어에게 맞는 UI/UX 요소(글자 크기, 동영상 자막색, GUI 구조 등)를 추천할 수 있음

• 과제 소개 영상 https://drive.google.com/open?id=1cL0O5XbkDXh9auNsU4goXFHOPTPBIEKC

• 모델 데모 영상 https://drive.google.com/open?id=1IJCnYzU_HVbAcpMDLhsH1HMyPvNcL6mR

스마트 시니어 인지 측정 및 예측 모델03
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4. 실험

• 스마트 시니어 106명을 대상으로 온라인 인지측정 검사를 통해 데이터를 수집함. 수집한 데이터를 이용하여 스마트 시니어 인지 

예측모델을 개발하였음

• 개발한 모델의 실험 결과는 linear SVM(Support Vector Machine)과 Non-linear SVM(RBF)을 사용하였을 때 인지 예측 모델의 정확

도를 계산하여서 Non-linear SVM의 정확도를 95.4%로 도출하였음

• 모든 실험 과정은 국가인증기관인 ICTC에서 검증받았음

<인지 예측 모델의 정확도>

5. 모델 개요 

<스마트 시니어 인지반응 기반 인지 유형 예측모델 개요>

• 해당 모델은 총 9종의 인지반응 검사에서 106명의 시니어 데이터를 이용하여 모델을 완성하였음. 또한, 클러스터링 기법을 통하

여 총 3개의 유의미한 군집을 찾아내어 semi-supervised learning을 통하여 인지반응 데이터에 따른 인지반응 그룹 예측 모델을 개

발했음

• 이를 위하여 unsupervised learning을 위해서는 k-means기법을 사용하였고, supervised learning에서는 SVM(support vector ma-

chine)을 이용하였음

• 이에 따라 각 그룹별 특성들을 정형화하였음

• 그룹 는 화면구성 폰트 A , 종류, 폰트 유형, 듣기 속도, 재생 속도, 테마, 자막 위치, 자막 폰트종류, 자막폰트유형, 자막 스타일에서 일

반인과 비슷한 인지능력을 가진 그룹으로, 그에 걸맞는 UI/UX요소들을 할당하였음

• 그룹 B는 그룹 A보다는 UI/UX요소가 비교적 단순한 것을 따르게끔 할당하였음

• 그룹 C는 UI/UX요소에서 제일 심플함을 필요로 하므로 그에 알맞은 설정을 할당하였음

Linear SVM Non-linearSVM (RBF)

(Training/Test : 80%/20%) 90.9% 95.4%

Cognitive
tasks

Cognitive user 

profile

Supervised learning 

Semi-Supervised learning 

User UI/UX types

SVMK-means

Unsupervised learning 

Semi-Supervised learning 

User UI/UX types
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1. 기술 설명

• 스마트 시니어 세대의 신체적 특성을 고려하기 위해 인지적 특성 저하 요소를 파악하였으며, 신체적 특성에 맞게 글자 크기나 화면 

비율 등 적용된 온라인 플랫폼을 제공함

• 스마트 시니어 맞춤형 프로파일링은 스마트 시니어의 인지반응 검사지에서 유의미한 검사지만 추출하기 위해 Feature Selection을 

이용하였으며, 인지반응 검사 결과와 온라인 활동하면서 수정된 결과를 통해 Semi-Supervised Learning 기법을 활용하여 최종 스

마트 시니어 프로파일링 시스템을 개발함

[기술 활용 및 응용 분야]

다른 분야에서 데이터(정답 set)가 있다면 의미있는 feature를 추출하고, 추출된 feature를 통해 어떤 분류에 속하는지 결과를 확

인할 수 있다.

2. 기술 방법

스마트 시니어 인지 및 온라인 활동 기반 프로파일링

• 인지반응 검사를 거친 스마트 시니어의 온라인 활동 이력을 바탕으로 180여 개의 인지반응 검사지에서 유의미한 검사 지문을 추

출하기 위해 Feature Selection 알고리즘을 적용함

• 또한, 인지반응 검사 결과와 온라인 활동 이력을 바탕으로 SVM(Support Vector Machine)을 활용하여 새로운 사용자가 들어왔을 

때 인지반응 검사 결과만으로도 상세 맞춤형 UI/UX를 서비스하기 위해 스마트 시니어 인지 및 온라인 활동 기반 프로파일링 모델

을 개발함

3. 기술 활용 및 응용 분야

• 본 기술은 새로운 사용자의 인지검사 결과만으로도 상세 맞춤형 UI/UX를 서비할 수 있는 스마트 시니어 맞춤형 프로파일링 시스템

을 개발하여 스마트 시니어에게 서비스를 제공할 수 있음

• 데모 http://senior.ontheit.com

Feature Selection

스마트 시니어

스마트 시니어
맞춤형 프로파일링

인지반응 검사

주의
집중

운동
능력

선택
집중

기억력 집행
능력

정서

메인
설정

음악

뉴스

사진

E-Book

영상

시각청각

Semi-supervised Iearning

인지반응 데이터 행동이력 데이터

스마트 시니어 맞춤형 프로파일링 시스템04
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4. 실험

4.1 실험 개요

• 본 기술은 Feature Selection 알고리즘과 Support Vector Machine을 활용하여 실험하였으며, 이를 통해 스마트 시니어 맞춤형 프

로파일링 시스템을 적용하였음

4.2 실험 결과

• 아래는 스마트 시니어 맞춤형 프로파일링 시스템을 적용하였으며, 글씨체, 글자 간격, 듣기 속도, 자막 위치, 자막 글자색, 자막 배경

색에 대한 결과 값을 임의로 표현한 결과임

스마트 시니어 온라인 활동 기반 프로파일 결과물

굴림 폰트 6유형 듣기 속도 빠르게

자막 위치
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1. 기술 설명

• 국내 실어증 및 인지기능 저하의 가장 큰 원인인 뇌혈관 질환이 사망원인 상위를 차지하고 있으며, 인구 고령화로 인해 지속적인 증

가세를 보이는 추세임. 이러한 문제를 해결하기 위해 언어 및 인지 재활이 치료 방안으로 권고되고 있음. 효과적인 언어 재활을 위

해서는 즉시적이며 장기적인 재활 방안 및 프로그램이 시급함

• 언어 및 인지재활을 위한 온라인 평가·훈련 서비스 플랫폼은 언어처리 및 인지모형 연구를 바탕으로 평가, 훈련 과제가 탑재된 시

스템을 의미하며 동적으로 과제를 추가 삭제 구성할 수 있는 플랫폼 개념을 담고 있음.

• 환자 및 사용자는 다양한 언어 및 인지재활 서비스를 활용할 수 있으며 맞춤형 서비스 또한 활용 가능함

2. 기술 방법

• 언어·인지재활에 최적화된 온라인 평가 프로토콜 및 콘텐츠

• 언어 및 인지재활에 최적화된 온라인 평가 콘텐츠 제작을 위하여 선별검사를 포함한 11개 영역(선별검사, 인지선별검사, 언어선별

검사, 구성능력, 주의, 지각, 기억, 언어기능, 집행기능, 실행기능, 정서)

• 선별검사(2개 과제), 인지선별검사(2개 과제), 언어선별검사(2개 과제), 구성능력( 2개 과제), 주의(5개 과제), 지각(2개 과제), 기억(6

개 과제), 언어기능(10개 과제), 집행기능(3개 과제), 실행기능(5개 과제), 정서( 3개 과제) 프로토콜 및 콘텐츠 구성

• 언어·인지재활에 최적화된 온라인 맞춤형 훈련 프로토콜 및 콘텐츠

• 언어 및 인지재활에 최적화된 온라인 맞춤형 훈련 콘텐츠 제작을 위하여 언어기능 훈련(단어 수준의 이해 산출 능력, 의미범주 수준

의 이해 산출 능력, 문장 수준의 이해 산출 능력, 일반적 사실 및 담화 이해 산출 능력 훈련)과 인지기능훈련(집행기능, 실행기능, 구

성능력, 기억력, 주의)으로 프로토콜 구성

• 단어 수준의 이해 산출 능력(6개 과제), 의미범주 수준의 이해 산출 능력 훈련(10개 과제), 문장 수준의 이해 산출 능력(9개 과제), 

일반적 사실 및 담화 이해 산출 능력(7개 과제), 집행기능(2개 과제), 실행기능(3개 과제), 구성능력(2개 과제), 기억력(2개 과제), 주

의 (1개 과제)로 프로토콜 및 콘텐츠 구성

언어 및 인지재활을 위한 온라인 평가·훈련 서비스 플랫폼05
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• 온라인 평가 및 맞춤형 훈련 통합 시스템 및 콘텐츠 저작 시스템

• 뇌질환 환자 혹은 사용자, 언어 및 인지기능 평가, 훈련, 결과 통합 데이터베이스

• 온라인 평가 및 맞춤형 훈련 콘텐츠 저작 시스템 및 통합 서비스 시스템

• Deep learning 기반의 콘텐츠 추천 모델 연구 및 기술

• 읽기 능력 향상을 위한 음성인식 프로토콜 및 서비스 시스템

3. 기술 활용 및 응용 분야

• 본 기술은 언어 및 인지 재활을 위한 솔류션으로 활용될 수 있음

• 데모 http://aphasia.co.kr

4. 실험 

4.1 실험 개요

• 실제 환자를 대상으로 사용성 평가 실시

◦ 환자 설문지 분석: 총 10문항의 설문지, 9명의 환자를 대상으로 분석

◦ 언어치료사, 의사 및 연구원 설문지 분석: 총 15문항의 설문지, 20명을 대상으로 분석

◦ 공통 5문항에 대한 결과 분석: 총 응답자 29명을 대상으로 분석

4.2 실험 결과

• 종합적으로 만족하는 유의미한 결과 획득





특허 등록
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특허등록

특허명 등록번호 등록일

집단지성을 이용한 뉴스 판단 방법 및 장치 10-1869815 2018. 06. 15.

음식 배달 중개 방법 및 장치 10-1896408 2018. 09. 03.

사물인터넷에 기반한 경험 공유 방법 및 장치 10-1909646 2018. 10. 12.

집단감성을 이용한 맞춤형 영화 상영 방법 및 그 장치 10-1858120 2018. 05. 09.

사물 인터넷 기반의 대출 관리 방법 및 그 장치 10-1795462 2017. 11. 02.

사물 인터넷 기반 스마트 화분 및 그 관리 시스템 10-1789165 2017. 10. 17.

사물인터넷 기반의 스마트 의자 및 착석자세 분석 방법,

스마트 의자 관리 장치 및 그 방법
10-1816711 2018. 01. 03.

집단지성을 이용한 꿈 해몽 방법 및 장치 10-1748411 2017. 06. 12.

학습코스 자동 생성 방법 및 시스템 10-1745874 2017. 06. 05.

온라인 학습자를 위한 주의집중 판단 시스템 및 그 방법 10-1770817 2017. 08. 17.

사용자 참여 기반의 정책 발굴 방법 10-1739925 2017. 05. 19.

인문학 정보를 자동으로 구성하는 방법 10-1760478 2017. 07. 17.

전자 책상을 이용한 멘토 추천 방법 10-1653620 2016. 08. 29.

지능형 학습 관리 방법 10-1693592 2017. 01. 02.

인지능력 측정 장치 및 방법 10-1222210 2013. 01. 08.

학습자 인지능력 기반의 외국어 학습 시스템 및 방법 10-1136415 2012. 04. 06.

외국어 학습자용 인지능력 진단 시스템 및 방법 10-1113908 2012. 02. 01.





기술 이전
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기술이전

• 딥러닝기반 고유명사 개체명 인식기술

• 딥러닝 기법을 이용한 온라인 콘텐츠 추천 기술

• 딥러닝 기법을 이용한 한국어 개체명 인식 시스템

• 딥러닝 기법을 이용한 콘텐츠 추천 시스템

• 외국어 학습자용 학습 과제 수행 시스템 및 방법

• 동영상 내의 멀티모달 정보 색인 기술

• 사용자 콘텐츠 소비 정보를 이용한 추천 시스템

• 은닉 마르코프 모델을 이용한 시계열적 추천 모델

• 온라인 협력 학습 플랫폼

• 디지털 콘텐츠 전용 검색 기술

• 반응형 웹기반의 소셜 러닝 서비스 플랫폼

기술이전



본 책자는 과학기술정보통신부 및 정보통신기획평가원의 대학ICT연구센터지원사업(IITP-2018-0-01405)과 

정부(과학기술정보통신부)의 재원으로 한국연구재단의 지원을 받아 수행된 결과임. 
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