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[요    약]

최근에는 목적 지향 대화 시스템의 성능 향상을 위해 Hyper-Scale의 Transformer기반의 사전 학습된 언어 모델을 사용하고 있

다. 하지만 사전 학습된 언어 모델의 크기가 증가함에 따라 Fine-tuning을 진행할 때 문제점이 발생한다. 언어 모델의 Fine-tuning 과
정은 전체 파라미터를 학습하기 때문에 크기가 증가하면 학습 시간이 오래 소요된다. 또한 충분한 저장 공간이 필요하다. 본 연구

는 이러한 문제점을 해결하기 위해 Transformer 기반의 언어 모델에 해당하는 파라미터는 학습하지 않고 이후 Adapter, LoRA의 구

조를 결합해 대화 지식을 효율적으로 학습하는 방법을 제안한다. 제안 모델의 성능 평가는 목적 지향 대화 시스템에서 주로 쓰이

는 벤치마크 데이터 셋인 Multi-WOZ 2.0 데이터를 사용했다. 실험결과 기존 모델의 Fine-tuning에 비해 8%의 파라미터로 학습을 

진행했음에도 불구하고 제안모델은 기존 모델과 2% 오차범위 내의 비슷한 성능을 보였다. 따라서 학습시간과 저장공간의 효율성

이 비약적으로 향상되었음을 증명하였다. 

[Abstract]

Recently, pretrained hyperscale language models based on Transformer architectures have been used to improve the performance 
of task oriented dialogue systems. However, as the size of pretrained language models increases, problems typically arise with 
fine-tuning. Because fine tuning processes for language models require learning the entire parameter set, training takes longer as 
the size of a model increases, and storage space requirements also increase accordingly. To solve these problems, in this study, 
we propose a method to reduce the number of parameters of a language model and allow it to learn more efficiently. The 
proposed approach enables more efficient learning of conversational knowledge by combining an adapter and low-rank adaptation 
(LoRA) without learning parameters corresponding to Transformer-based language models. We evaluated the performance of an 
implementation of the proposed approach using the MultiWOZ 2.0 benchmark dataset, which is commonly used to evaluate the 
performance of task-oriented dialogue systems. The results show that despite learning with 8% fewer parameters compared to 
fine-tuning an existing model, the proposed method showed similar performance within the 2% error range. These results 
demonstrate that the efficiency of the proposed model improved dramatically in terms of learning time and storage space 
requirements.
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Ⅰ. 서  론

목적 지향 대화 시스템(Task-oriented dialogue system)

은 특정 업무를 달성하기 위해 시스템이 대화를 통해 사용자

에게 도움을 주는 것을 목적으로 하는 자연어 처리의 주된 분

야이다. 시스템은 주로 식당 검색, 호텔 예약, 일정 관리 등 다

양한 목적에 활용될 수 있다. 또한 해당 도메인의 데이터베이

스 정보를 바탕으로 사용자의 질문에 대한 답변을 한다. 전통

적인 목적 지향 대화 시스템은 자연어 이해 모듈(NLU; 

Natural Language Understanding), 대화 상태 추적 모듈

(DST; Dialogue State Tracking), 대화 정책 학습 모듈

(POL; Dialogue Policy Learning), 자연어 생성 모듈(NLG; 

Natural Language Generation)이 연결된 파이프라인 구조

를 갖는다[1]. 하지만 파이프라인 구조의 목적 지향 대화 시

스템은 독립적인 모듈 간의 오류가 전파되고 새로운 도메인에 

대해서 적응이 어려운 문제점이 존재한다. 이처럼 파이프라인 

구조의 문제점을 해결하기 위해 최신 연구들은 독립적인 모듈

을 Pre-trained language model을 활용해 하나로 통합한 구

조들을 제안했다[2]-[4]. 그러나 사전 학습된 언어 모델을 

사용하여 목적 지향 대화 시스템을 풀 때 언어 모델의 파라미

터의 수가 수 백 억 개까지 증가하기 때문에 다음과 같은 문제

점이 발생한다.

첫째. 사전 학습된 언어 모델을 Fine-tuning할 때 전체 파

라미터를 업데이트하기 때문에 파라미터 수가 많을수록 학습 

시간이 오래 소요된다. 

둘째. Hyper-scale의 사전 학습된 언어 모델을 위한 

Fine-tuning은 파라미터의 수가 많을수록 학습된 모델의 저

장 공간이 필요하다. 

 본 연구에서 제안하는 시스템은 Hyper-scale의 사전 학

습된 언어 모델을 효율적으로 학습하기 위해 Adapter 기반 

학습 방법을 사용한 새로운 목적 지향 대화 시스템을 제안한

다. Adapter 기반 학습 방법은 사전 학습된 언어 모델 내부에 

추가적인 학습 가능한 Layer를 추가한다. 기존의 사전 학습

된 언어 모델 파라미터를 학습하지 않고 추가된 Layer만 학

습해 Fine-tuning과 비슷한 성능을 얻는 학습 방법이다. 

제안한 시스템은 Adapter[5]와, LoRA[6]의 구조를 시스

템에 추가해 대화 지식을 효과적으로 학습하는 구조를 제시

한다. 이와 같이 학습된 목적 지향 대화 시스템의 성능 평가

를 위해 벤치마크 데이터 세트인 Multi-WOZ 2.0[7]를 사용

한다. 베이스라인은 T5[8] 기반으로 대화 영역에 대한 지식

을 대량으로 학습한 PPTOD[2]를 사용한다.

제안 모델은 전체 파라미터를 학습하는 Fine-tuning 방법

보다 8%의 파라미터만을 학습 과정에서 학습했다. 그 결과 

효율적인 측면에서는 학습 시간은 18.4%가 향상되었으며 저

장 공간을 92.2%를 절약할 수 있다. 또한 성능의 측면에서는 

기존 모델의 파라미터를 8%밖에 사용했음에도 불구하고 제

안 모델은 Fine-tuning과 비교하여 오차 범위 2% 내의 성능

을 유지한다.

Ⅱ. 관련 연구

2-1 Pre-Trained Language Model

자연어처리 분야에서는 Transformer의 등장 이후 전이 

학습을 Transformer 기반의 언어 모델에 적용하기 위해 대

용량의 코퍼스로부터 언어의 문법 및 어휘를 학습한다. 사전 

학습된 언어 모델을 사용하기 위해 일반적으로 Fine-tuning 

방법을 사용하며 자연어 처리의 모든 작업에서 좋은 성능을 

도출한다. 

Transformer의 인코더 기반의 모델(BERT[9], 

RoBERTa[10], DeBERTa[11])은 자연어 이해 작업을 위

해 Fine-tuning을 진행하며 높은 성능을 보여준다. 또한 

BERT(110M) - RoBERTa(125M) - DeBERTa(1.5B)의 

순서로 모델의 파라미터가 증가한다.

Transformer의 디코더 기반의 모델(GPT-1[12], GPT-2 

[13], GPT-3[14], LaMDA[15], OPT[16])는 자연어 생성

을 위해 Fine-tuning을 진행하며 높은 성능을 보여준다. 또한 

GPT-1(117M) - GPT-2(1.5B) - GPT-3 (175B)의 순서로 

모델의 파라미터가 증가하고 있으며 LaMDA(137B), OPT 

(175B) 또한 거대한 파라미터를 가진다.

Transformer의 인코더 디코더 기반의 모델(BART[17], 

T5[8])은 자연어 이해와 자연어 생성이 필요한 번역이나 요

약 작업 등에 Fine-tuning 후 사용한다. 이때 사용하는 

BART(400M), T5(11B)도 모델의 파라미터가 증가하는 문

제점이 있다.

2-2 Task-Oriented Dialogue System

사전 학습된 언어 모델 등장 전 목적 지향 대화 시스템은 

전통적인 방식인 LSTM+CNN을 사용한 구조[18]와 

Seq2Seq 구조[19]-[21], 강화학습을 적용한 연구가 있다. 

Seq2Seq  구조를 사용한 Sequicity[19], 단일 도메인 대화 

시스템을 다중 도메인으로 확장한 DAMD[20], Semi 

supervised learning을 시도한 LABES-S2S[21]가 있다. 

강화 학습 적용한 연구로는 JOUST[22], LAVA[23], 

DORA[24], SUMBT+LaRL[25], CASPI [26]가 있다. 사

전 학습된 언어 모델 등장 이후, 인코더 구조에 대한 연구는 

BERT와 GRU를 적용한 DoTS[27]가 있다. 디코더 구조에 

대한 연구는 다음과 같다. SimpleTOD[3]는 Domain 

adaptation을 위해 특수 토큰과 Delexicalization[28]을 사

용하였으며 SOLOIST[29]는 Negative data sample을 만

들어 Contrastive learning[30]을 적용한 학습 방법을 제안

했다. UBAR[31]는 기본적으로 모든 대화 기록을 사용해 하

나의 답변을 얻는 전통적인 방식에서 turn 단위의 기록을 사

용해 하나의 답변을 얻을 수 있는 방법론을 제안했다. 인코더

-디코더 구조에 대한 연구는 다음과 같다. MinTL[32] 

BART, T5를 목적 지향 대화 시스템에 적용하였으며 
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PPTOD[2]는 T5를 사용하였으며 목적 지향 대화 시스템에 

하위 태스크 특성에 맞춘 접두어를 학습 시킨 모델이며 

MTTOD[4]는 T5를 사용하였으며 보조 loss로 Span 

prediction을 적용했다. GALAXY[33]는 UniLM을 사용하

였으며 여러 데이터 셋에 통일되지 않은 화행을 ISO 규범으

로 정의하여 데이터를 학습시켜서 적용했다.

2-3 Adapter Based Learning Methods

Adapter 기반의 학습 방법은 사전 학습된 언어 모델의 내

부에 학습 가능한 Bottleneck 구조의 Layer을 추가한다. 이

후 사전 학습된 언어 모델의 파라미터는 학습하지 않고 추가

한 Layer만 학습을 진행한다. [5]는 Adapter의 개념을 자연

어 처리에 처음 적용했다. 이러한 Adapter의 구조는 기존의 

Fine-tuning과 비슷한 성능을 달성했다. [34]는 기계 번역에 

도메인 Adapter라는 개념을 적용했다. AdapterFusion[35]

은 Pfeiffer Adapter라 불리는 구조와 Adapter를 병렬적으

로 사용 후 병합하는 방법을 제안했다. MAD-X[36]는 다중 

언어 모델 학습에 효과적인 Language Adapter와 Task 

Adapter, Invertible Adapter를 제안했다. LoRA[6]는 

Fine-tuning 시에 사전 학습된 언어 모델 안의 Attention 

weights update 과정을 분해하고 이 과정을 Adapter에 적용

해서 Weight update 과정을 대신하는 방법을 제안했다. [37]

는 여러 Adapter들을 자연어처리의 여러 하위 태스크에 실험

하여 Adapter들의 효과적인 구조를 제안했다. UniPELT[38]

는 PELT 방법을 하위 모듈로 통합하고 게이팅 메커니즘을 통

해 현재 데이터 또는 작업 설정에 가장 적합한 방법을 활성화

하는 통합 프레임워크를 제안했다.

Ⅲ. 제안 방법

본 논문은 Adapter 기반 학습 방법을 이용한 

Transformer 기반 End-to-end 목적 지향 대화 시스템을 

제안한다.

3-1 Adapter

Adapter는 사전 학습된 언어 모델 안의 Attention layer와 

Feed forward layer를 통과해 나오는 Hidden state의 정보

를 효과적으로 압축해서 다음 Layer로 전달해 주기 위해 그림 

1과 같이 Transformer의 Layer 안에 Adapter라는 학습 가

능한 Bottleneck 구조를 추가한다. Houlsby adapter는 

Transformer의 하나의 Layer 안에 두 개의 Adapter를 

Attention layer와 Feed forward layer를 뒤에 각각 추가한

다. Pfeiffer adapter는 Transformer의 하나의 Layer 안에 

한 개의 Adapter를 마지막 Feed forward network 뒤에 Add 

& Norm을 진행 후 추가한다. Adapter layer는 1번 수식과 

같이 입력으로 들어오는 Hidden state를 하위 차원으로 투영

하는 Down projection을 실행하는 , Non-linearity 

activation function인 , Hidden state의 원래 차원으로 투

영하는 Up projection을 실행하는 , Residual network

인   로 구성되어 있다.

∈
 × ∈

  ×    이 식에서 

은 Hidden size이며 은 Bottleneck size이다. 

이러한 Adapter가 결합된 사전 학습된 언어 모델은 학습 시 

언어 모델에 해당되는 전체 파라미터를 파라미터는 학습하지 

않고 Adapter 구조만 학습한다.

←⋅⋅  (1)

그림 1. Adapter의 구조

Fig. 1. Architecture of adapter

3-2 LoRA

LoRA는 그림 2와 같이 Transformer의 Weight update

과정을 두 개의 하위 행렬로 분해하여 Transformer안에    

추가한다. LoRA는 수식 2와 같이 기존의 사전 학습된 언어 

모델이 가지고 있는 Weight를 , Fine-tuning을 진행할 

때 추가적으로 업데이트가 이루어지는 Weight를 ∆ 라하

고, ∆를 A와 B의 행렬로 분해한다. 사전 학습된 언어 모

델의 Weight matrix는  ∈  × , LoRA의 하위 행렬로 

분해한 Weight matrix는  ∆, 

  ∈  ×   ∈  ×  이다. 또한 ∆   를 




로 조정한다. 여기서 는 의 상수이다. 이 스케일링은 

을 변경할 때 파라미터를 다시 조정할 필요성을 줄이는 데 도

움을 준다[39].

    ∆    


 (2)
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여기서 A는 He initialization[40]로 초기화되는 Down 

projection layer이며 B는 0으로 초기화된 Up projection 

layer이다.

그림 2. LoRA의 구조

Fig. 2. Architecture of LoRA

3-3 End-to-End Dialogue Modeling

제안한 시스템은 T5 기반의 대화 영역에 대한 지식을 대량

으로 학습한 PPTOD를 Adapter 기반의 학습 방법을 적용해 

대화 지식을 효과적으로 학습할 수 있는 구조로 이루어져 있다. 

이 시스템의 성능 평가는 Multi-WOZ 2.0 data에 대해 이루어

진다. 제안한 시스템의 학습 방법은 Maximum likelihood 

method에 따라 학습되므로    ,   는 Data, x = 

Source, y = Target 일 때, Loss는 3번 수식과 같다.

  
  

  

     (3)

Ⅳ. 실험

본 논문에서는 제안한 모델을 평가하기 위해 Multi-WOZ 

2.0을 목적 지향 대화 시스템의 Benchmark task인 

End-to-end dialogue modelling[41]에 대해 평가한다. 

Baseline은 대화 영역에 대한 지식을 대량으로 학습한 T5 기

반의 언어 모델인 PPTOD를 사용하였으며 시스템의 구조에 

따른 비교실험을 진행한다. 모델의 평가지표는 Automatic 

evaluation metrics[6]를 따른다. Inform은 시스템이 올바

른 엔티티를 제공했는지 여부를 측정하고 Success는 요청된 

모든 정보에 응답했는지 여부를 측정한다. BLEU[42]는 시

스템의 생성된 응답이 얼마나 잘 생성되는지 여부를 측정한

다. Combined score = (Inform+Success) × 0.5 + BLEU

는 [43]에서 제안된 성능 평가 지표이다.

4-1 Adapter 종류에 대한 실험

본 실험은 다양한 구조의 Adapter들에 대해 성능을 평가

한다. 표 1은 Houlsby adapter, Pfeiffer adapter, LoRA에 

대해 각각 실험했으며 대화 지식을 미리 학습한 PPTOD에 

결합하여 성능을 비교한다. LoRA는 식 (2)에 해당하는  = 

32로 실험을 진행했다. PPTOD-small은 T5의 모든 파라미

터를 Fine-tuning한 결과이다. Adapter 기반의 학습 방법들

은 T5의 파라미터를 학습하지 않고 Adapter layer만 학습을 

진행한다. 표 1에 따르면 최종적으로 LoRA가 제일 높은 성

능을 도출했다. 따라서 LoRA가 Houlsby adapter 

(H.Adapter), Pfeiffer adapter(P.Adapter)보다 대화 지식

을 언어 모델 내부에서 잘 전달하는 구조로 구성된 것을 볼 

수 있다. 따라서 제안 모델은 LoRA를 채택한다.

Model Inform Success BLEU Comb.

PPTOD-small 83.7 75.4 19.07 98.62

+ LoRA r = 32 84.4 73.6 18.58 97.58

+ P.Adapter 83.3 73.5 18.16 96.56

+ H.Adapter 82.0 71.8 17.50 94.40

표 1. Adapter 종류에 대한 실험 결과

Table 1. Adapter type experiment results

4-2 LoRA  에 대한 실험

Pre-trained language model은 학습하는 파라미터가 많

을 수록 성능이 증가한다[14]. 따라서 본 실험은 LoRA의 학

습하는 파라미터 수가 증가할 때 성능을 비교한다. 표 2는 식 

(2)의 LoRA의  에 대한 실험이다. LoRA의  이 증가할수

록 LoRA의 학습하는 파라미터(Param) 수가 증가한다. 

LoRA의 파라미터 수가 증가할수록 성능이 오르는 것을 확인

할 수 있었으며, 이 128일 때, 성능이 가장 높은 것을 확인

할 수 있었다. 따라서 LoRA의 값이 128일 때, 제안 모델로 

사용한다. 

Model Inform Success BLEU Comb. Param.

PPTOD-Small 83.7 75.4 19.07 98.62 100%

+ LoRA r = 4 70.1 60.9 15.96 81.46 0.24%

+ LoRA r = 8 75.2 62.3 16.95 85.70 0.49%

+ LoRA r = 16 82.8 72.2 16.95 94.45 0.98%

+ LoRA r = 32 84.4 73.6 18.58 97.58 1.95%

+ LoRA r = 64 82.7 73.6 19.08 97.23 3.90%

+ LoRA r = 128 84.3 73.7 18.7 97.70 7.80%

표 2. LoRA  에 대한 실험결과

Table 2. LoRA  experiment results
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4-3 Efficiency에 대한 실험

본 실험은 Adapter의 종류에 따른 효율성에 대한 실험이

다. 표 3에 따르면 기존 시스템인 PPPTOD-small에 비해 

LoRA를 결합한 시스템은 MultiWOZ 2.0에 대해서 파라미터

(Param)를 7.8%만 사용했음에도 불구하고 학습 시간(T.T) 

18.4%이 개선되었다. 또한 저장 공간(S.S) 또한 92% 절약할 

수 있다. 제안한 시스템은 학습할 때 사전 학습된 언어모델의 

Weight update 없이 원본 그대로 사용한다. 그러므로 

Adapter에 해당하는 구조만 저장하므로 저장 공간을 효율적

으로 사용할 수 있다. 또한 Adapter기반의 방법을 사용하면 

Fine-tuning과 비교해 학습되는 파라미터의 수의 감소에 따

른 학습 시간 감소와 저장 공간의 감소를 얻을 수 있다.

Model T.T S.S Param.

PPTOD-Small 100% 100% 100%

+ LoRA r = 128 81.6% 7.80% 7.80%

+ P.Adapter 76.9% 0.66% 0.66%

+ H.Adapter 78.8% 1.32% 1.32%

표 3. Efficiency에 대한 실험 결과

Table 3. Efficiency experimental results.

Ⅴ. 결  론

본 논문은 Adapter 기반의 학습 방법을 적용한 새로운 T5 

기반의 End-to-end 목적 지향 대화 시스템을 제안한다. 이 

시스템은 대화 지식을 효율적으로 학습하기 위해 LoRA를 결

합했다. 실험 결과 성능의 측면에서는 기존 베이스라인 모델

과 비교해 오차범위 2% 이내의 Fine-tuning과  비슷한 성능

이 도출되었다. 효율의 측면에서는 기존 베이스라인 모델보다 

8%의 파라미터만 사용했음에도 18.4%의 학습속도 향상 및 

저장 공간을 92%를 절약하는 결과를 얻었다. 추후에는 

Adapter 기반의 학습 방법을 다양하게 적용해서 발전된 효과

를 입증할 예정이다.
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