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초거대 언어모델을 기반으로 한 AI 대화 모델1)

이경님(LG유플러스)․조은경(서강대학교)

1. 서론: 초거대 AI 시대 언어 연구
미래학자 레이 커즈와일은 책 [특이점이 온다(The Singularity is near)]에서 “기술 성

장은 통제불가능하고 저항할 수 없으며, 인간 문명에 있어 예측 불가능한 결과를 낳고 있
다. <중략> AI의 발전이 기하급수적으로 이뤄져 인간의 인지능력을 넘어서는 순간에 기
술 특이점(Technological Singularity)2)에 이르고 이는 곧 수퍼(Super) AI 시대이다”라 
하였다. 그의 예측이 반드시 실현되리라는 것보다는 현대 사회의 기술, 문화, 그리고 사회 
분야 리더들이 그의 목소리에 귀를 기울이고 있다는 점에서 AI의 발전, 특히 지극히 인
간적인 특징인 언어 지능의 구현을 목표로 하는 AI 모델로서 초거대 AI 언어 모델을 살
피는 것은 우리에게 의미있는 일이다. 

초거대 AI 시대는 특정 분야에 제한되지 않고 다양한 분야에 확장 가능한 패러다임으
로 대전환을 특징으로 한다. 특히 AI 언어모델은 미리 정의된 답변을 학습하지 않아도 
어떤 답변에도(Open-domain) 사람처럼(Human-like) 반응하고, 인간이 가진 상식 대화
가 가능한 수준으로 소통하고 공감하는 AI로의 진화를 가능하게 한다는 목표를 가지고 
있다. 

사람은 일상생활에서 인식, 추론, 예측 등 범용적인 지능(general intelligence)을 사용
하고, 이를 언어로 표현하며 사람뿐만 아니라 모바일 디바이스 같은 다양한 전자 기기와
도 언어로 상호작용하게 되었다. 이러한 삶의 양상은 디지털 환경 의존도가 큰 오늘날의 
사람간의 언어적 소통 양상뿐만 아니라 사람과 기기 간의 언어적 소통 양상에도 잘 드러
나고 있지만, 이에 대한 언어 분석적 연구는 드문 감이 있다. 

이 발표는 초거대 AI 시대에 언어 기술(Language Technology)로서 언어 모델
(Language models)과 언어적 상호작용 서비스로서 질의응답(QA) 및 대화형 AI 서비스
와 이를 구성하는 주요 요소들을 살피고, 대화형 AI 서비스의 현황과 전망을 지능형 에
이전트, AI 키오스크, 디지털 휴먼 등을 통해 짚어본다. 이를 통해 초거대 언어 모델 및 
AI 대화 모델이 가진 언어 및 대화 모델 개발의 잠재적 가치를 찾기를 기대한다. 

1) 이 논문 또는 저서는 2021년 대한민국 교육부와 한국연구재단의 지원을 받아 수행된 연구임 
(NRF-2021S1A5A8065237).

2) 공상과학 소설가이자 컴퓨터학 교수였던 베너 빈지(Vernor Steffen Vinge)가 대중화한 개념이다. 
기술 분야에서 특이점(singularity)란 개념을 처음 쓴 사람은 존 폰 노이먼(John von Neuman)이
다. 
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2. 인공지능 언어 모델 성장과 초거대 AI 모델의 등장 
2.1. 언어 모델과 인공 지능

언어 모델(Language models)이라는 말은 연속 단어의 확률 분포를 말한다.(Jurafsky 
& Martin 2021: 3장 N-그램 언어모델) 언어 정보 처리에서 언어 모델이란 용어가 널리 
쓰이게 된 것은 통계적(Stochastic)이고 기계 학습(Machine learning)이라는 양적인 접근
에 의존한 방법으로 단어, 문장 구조, 의미, 화용 정보를 획득하여 활용하는 일이 많아지
면서이다. 

최근 인공지능 연구의 주된 방법론인 딥러닝의 개발 및 데이터 규모의 성장 가속화에 
따라 사람의 말처럼 디지털 장비가 구사하게 하고 사람의 이해처럼 디지털 장비가 이해
할 수 있게 하는 목적의 인공지능인 언어 지능(linguistic intelligence)도 인공지능 분야
의 중요 세부 분야가 되었다. 

딥러닝 방법론의 대유형 이전에 그러나 통계적 기계학습이 대세가 된 이후까지 언어 
정보 처리는 대개 <그림 1>과 같은 파이프라인 구성이었고, 각 구성 부문에서 음성 분
석/합성, 형태 분석, 구문 분석, 응답 계획 등에서 각각의 언어 모델을 학습하여 썼다. 

<그림 1> 대화시스템에서 언어 정보 처리 파이프라인

출처: Bird et al. 2009:32, Figure 1.5 

예를 들면, 자동 음성인식(ASR; automatic speech recognition) 시스템은 통계적 패턴 
인식을 기반으로 하며, 시스템 구성을 위한 요소로는 크게 음향 모델(AM; acoustic 
model), 어휘 모델(lexical model), 언어 모델(LM; language model), 인식을 위한 탐색 
알고리즘에 해당하는 디코더(decoder)로 세분화된다. 특히, 한국어 대어휘 연속 음성인식
(LVCSR)을 수행할 때 한국어 음성 인식 단위(recognition unit) 선정과 발음 변화
(pronunciation variation) 현상을 고려해야 한다.(이경님 2007:요약문) 
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<그림 2> AI 언어모델에 기반한 대화 시스템

출처: 그림1. 음성 대화 인터페이스 시스템 구성 (이경님 2017)

2015년을 즈음하여 딥러닝의 대유형 이후 특히, 형태, 의미와 구분 정보를 전통적 방
식으로 두지 않는 종단 처리(End-to-End) 방식의 AI 언어 모델을 탑재한 응용 시스템
이 인공지능 분야의 대세로 잡았다. 

텍스트 언어 정보 처리에 제한을 두지 않는다면, 대화형 음성 언어 AI의 세부 분야로
는 화자식별/화자검증, 음성 감정인식 (실시간 감정 파악), 대화체 감성표현 음성합성,  
음향신호분류/잡음처리/원거리 인식 등도 있다. 

2.2. 인공지능 연구의 재도약과 언어 모델의 성장
인공지능이란 분야는 1956년 다트머스 워크숍(Dartmouth workshop)에서 제안되었고 

여기에는 존 매카시, 마빈 민스키, 클라우드 샤넌 등의 저명 학자들이 참여하였다. 이후 
20년 후반 인공지능의 암흑기를 거치고 오늘날 인공지능이라 불리는 분야 및 기술은 딥
러닝을 포함한 기계학습 방법에 의해 주도되고 있다. 

딥러닝 방법론에 기반한 AI 알고리즘의 혁신은 하드웨어의 비약적인 성능 향상과 폭발
적인 데이터의 증가로 인해 가능하게 되었다. 이로 인해 우리 사회는 우리의 삶을 바꿀 
수 있는 여러 가능성이 생기고 발전을 가속화시키고 있다고 보고 학계뿐만 아니라 산업
계에서도 많은 투자와 연구 개발을 수행하고 있다. 

딥러닝 방법론은 2006년 제프리 힌튼 교수의 발표 이래 학계에서 활발하게 연구되어 
왔고 이후 하드웨어 및 데이터 규모의 성장과 함께 연구개발이 가속화되어 왔다. 주로 학
계에서 연구개발로 진행되던 딥러닝 방법의 인공지능 기술이 산업계에서 적극 도입하게 
된 계기는 2016년 구글 딥마인드의 알파고가 이세돌 9단과의 바둑 대국에서 4:1로 불계
승한 일이다. 이 일을 계기로 이후 학계에서 더 활발한 연구가 진행되게 되었고 특히 언
어 지능면에서도 엘모(ELMO), 지피티(GPT-1), 버트(BERT), 지피티투(GPT-2), 지피
티뜨리(GPT-3), 티파이브(T5) 등 매우 큰 언어 데이터를 학습한 트랜스포머 방식으로 
학습한 언어 모델이 속출하고(<그림 3>) 이러한 방법론에 기반한 한국어 언어 모델도 
나오고 있다. 
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<그림 3> 언어 모델 개발의 진화

트랜스포머(Transformer) 모델은 인코딩(encoder)-입력처리부와 디코딩(decoder)-출
력처리부의 병렬화를 통해 계산 효율성면에서의 향상뿐만 아니라 기존의 재현신경
(RNN:Recurrent Neural Networks)의 순차적으로 단어를 학습하는 알고리즘의 기울기 
소멸(vanishing gradient)의 한계를 극복한 모델로 평가받고 있다. 트랜스포머 모델의 중
점 사항을 나열하면 다음과 같다. 

1) 사전학습 모델링(Pre-trained modeling)으로 범용 모델(general/world model)을 목
표로 하며, 기본적인 훈련 방식은 자기 지도 학습(Self-supervised learning)이다. 

2) 범용 모델을 기반으로 하여 정밀 학습(Fine tuning) 단계에서 하위 과업
(downstream task)으로서 적은 양의 레이블링된 데이터를 지도 학습(Supervised 
learning)하여 높은 성능의 분류 결과를 낸다. 예) 텍스트 요약, 개체명 인식, 기계번역 
등

3) 피엘엠(PLM: Pre-trained Language model)의 대표적인 모델은 버트(BERT: 
Bi-directional Encoder Representation from Transformer)3)와 지피티뜨리(GPT-3: 
Generative pretraining transformer 3)4)이다. 

2.3.  초거대 AI 언어모델의 등장과 특징
초거대 AI라는 용어는 오픈에이아이(OpenAI)5)의 지피티뜨리(GPT-3)6)가 나오면서부

터 쓰이게 되었다. 초거대 인공지능 언어 모델은 대용량 데이터와 슈퍼컴퓨팅 인프라를 
활용, AI 언어 모델의 규모를 수천억~수조개 매개변수(파라미터)로 확장한 기술이다. 이
는 직전의 딥러닝 언어 모델 학습이 대규모 데이터를 학습한 사전 학습/훈련 언어모델
3) Devlin, Jacob et al.(2018)
4) Tom B. Brown et al.(2020)
5) https://openai.com/ 
6) Tom B. Brown et al.(2020), Language models are few-shot learners, 

https://arxiv.org/abs/2005.14165 
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(pre-training language models)에 기반하여 응용 영역별 데이터를 정밀 학습
(fine-tuning)하는 두 단계 언어 모델 개발 방식에서 나아가 초거대 데이터를 학습한 언
어모델 하나를 가지고 추가 정밀 훈련없이 그 어떤 서비스에서든 활용하자는 것이다.
(<그림 4>) 요컨대, 초거대 언어 모델로 학습된 범용 모델을 기반으로 실행 단계에서 
샘플 제공만으로 영역별 과업을 수행하는 것이다. 

<그림 4> 초거대 AI 언어 모델로의 변화

초거대 AI 언어 모델의 모체가 된 지피티뜨리(GPT-3)의 발표는 최근 국내 주요 기업
들(LG, SKT, KT, NAVER, Kakao 등)도 초거대 AI를 추진하게 되는 계기가 되었다. 과
학기술정보통신부가 2021년 9월 7일에 개최한 제1회 ‘AI 최고위 전략대화 (AI Strategy 
Summit)’는 최근 기업의 인공지능 연구개발 추친 현황을 공유하였고 초거대 언어 모델 
개발이 가시화되었다. <그림 5>에 나열된 기업체들은 모두 인터넷 사업자들로 서비스 
사용자들이 남긴 수많은 데이터를 보유하고 있고 관련된 서비스 개발 및 유지를 위한 인
적 물적 인프라가 갖추고 있다. 

<그림 5 > 과학기술정보통신부 인공지능 최고위 전략대화 개최 

보도 자료

초거대 AI 언어 모델은 정밀 훈련 학습(fine tuning training)없이, 곧바로 어떤 과업을 

- 6 -

주고 답을 찾는 방식으로 곧바로 활용된다. 추가없는 학습(Zero-shot learning), 예문 하
나 추가 학습(One-shot learning), 예문 몇 개 추가 학습(Few-shot learning) 등이 그 
세가지 유형이고 이때의 학습(learning)은 많은 양의 데이터를 추가로 훈련(training)해야 
하는 학습이 아니라 과업 설명(task description)과 제시문(prompt), 그리고 예문
(example)이 주어지면 곧바로 답을 내는 방식이다.(<그림 6>). 

<그림 6> 초거대 언어 모델을 바로 활용하는 세 가지 과업 수행 방식(왼쪽), 

초거대 모델을 쓰지 않는 이전의 정밀 훈련을 거친 후에 진행하는 방식(오른쪽)

출처: Tom B. Brown et al.(2020)의 Figure 2.1 

이러한 초거대 언어 모델은 정밀훈련을 위한 데이터 레이블링 및 프로그래밍을 요구하
지 않고 바로 언어 생성, 번역, 검색, 기사 요약 등을 수행하게 한다. 

초거대 언어 모델의 정확도 성능은 몇 개 과업 예문이 주어졌을 가장 잘 수행하는 것
으로 평가되었고(<그림 7>), 어떤 과업에서는 전통적인(?) 방식의 정밀훈련을 거친 때
보다 초거대 언어 모델 기반의 예문 몇 개 추가 학습(few-shot learning)이 나은 성능을 
보인다고 보고된 일도 있다. 



- 7 -

<그림 7> 초거대 언어 모델 GPT-3의 파라미터 수와 제시예문 수에 따른 향상

<그림 8> 구글의 초거대 언어 모델 PaLM의 최대 파라미터 수와 응용 언어 처리

오픈에이의 GPT-3 이후 구글에서도 초거대 언어 모델 PaLM을 발표하였고7) 더 큰 
파라미터 개수 응용 과업을 제시하였다. (<그림8>) 그리고 국내에서도 최근 네이버에서 
초거대 언어 모델로 하이퍼클로버를 시범서비스한 바 있다.(<그림 15>)

3. 초거대 AI 언어모델과 함께 진화하는 대화형 인터페이스
3.1 대화형 AI: 대화 시스템, AI 에이전트, 챗봇
대화형 AI는 사람과 기계 에이전트의 대화 방식에 따라 질의응답형(Question 

Answering), 과업해결형(Task completion), 사교대화형(Social Chat) 등으로 나뉜다. 

7) Chowdhery, Aakanksha  et al.(2022), PaLM: Scaling Language Modeling with Pathways, 
https://arxiv.org/abs/2204.02311 
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(Gao et al. 2019:6) 
대화형 AI의 가장 성공적인 정착은 질의응답형 대화 시스템으로, 구글은 지식그래프와 

연계하였고, 애플은 외부 지식엔진인 울프람알파와 연동하였고, 네이버나 카카오는 자사
의 검색 지식 데이터와 연계하여 자리잡은 음성 대화형 AI 서비스이다. (<그림 8>)

<그림 9> 지식 기반 질의응답형 대화 시스템

최근에는 AI 스피커 출시와 함께 음성 대화형 서비스가 과업해결형(Task completion) 
서비스로도 확장되었다. 예를 들면 ‘빗소리 들려줘’, ‘비오는 날 노래 추천해줘’, ‘OO에게 
문자 보내줘, ‘OO에게 전화 걸어줘’ 등과 같은 요청 발화에 대응하는 행위를 디바이스가 
해주는 방식으로도 자리잡았고, 이러한 생활밀착형 음성 대화 서비스는 일상 잡담을 주고
받는 사교대화형 서비스로도 확장되었다. (<그림 9>) 사교대화는 더 자연스러운 발화, 
더 맥락에 맞는 응답이라는 언어 사용성이 드러나기에 거대규모 언어모델에 기반한 대화 
모델 연구 개발에 견인차가 되었다. 

<그림 10> 과업 해결형 음성 대화 인터페이스 

 

 
대화형 AI(대화 시스템)의 인터페이스 변화는 <표 1>과 같이 요약될 수 있다.
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초기 대화 시스템 현재 대화 시스템

대표

사례

•피씨 기반의 텍스트 및 음성 대화 시스템

•챗봇 (인간 대화 시뮬레이션)

•신체 구현 대화 에이전트 (얼굴 표정, 몸

자세, 손 제스처, 음성 대화를 포함하는 애

니메이션 캐릭터)

•메시징 플랫폼 상의 대화 시스템 (SMS, chatbot)

•스마트폰의  대화 시스템  (예. Apple’s Siri,

Microsoft’s Cortana, Google Assistant,

Samsung’s 빅스비 등)

•스마트 스피커 및 기타 디바이스의 대화 시스템

(예. Apple CarPlay, Google Android Auto;Nuance

Dragon Drive, SKT 누구, Kakao 헤이카카오 등 )

한계

및

차이점

• 사용자 발화와 대화 시스템의 예상 입력

과의 편차가 있었음.

• 대화계획같은자연어이해대화모델이

론을 기반으로 함.

• 시스템 설계 목적에 맞게 잘 작동하지만,

확장은 되지 않음. 다른 도메인으로 쉽게 이

동하거나 이전할 수 없고, 대화 관리 결정은

수작업으로 진행됨.

•특수 플랫폼에 배포되었으며 다른 도메인

으로 쉽게 이식하거나 다른 플랫폼에 배포

할 수 없었음.

• 여러 장치와 플랫폼에서 원활하게 작동함

• 디바이스가 위치, 건강 및 센서를 통해 획득했을

사용자 데이터 및 사용자 상황 정보에 액세스할 수

있음. 이를 통해 각 사용자에게 보다 개인화된 경

험을 제공.

• 특히 로봇 에이전트에는다중모드상호작용기

능이 있으며 시선 신호, 몸짓, 끄덕임 및 신체 자세

를 효과적으로 분석할 수 있음.

• 대화 시스템의개발및배포를촉진한 다양한기

술 동인이 있었음. (음성인식 향상, 대규모 언어모

델에 의한 자연어이해 수준 향상)

<표 1> 대화 시스템의 과거와 현재

3.2. 음성 대화 인터페이스의 확장 
대화형 AI 서비스는 <그림 11>과 같이 우리의 실생활에 관련된 자동화 처리를 도와

주는 에이전트로 구현되었다. 이는 물리적인 구현체를 제외하면 음성 대화 인터페이스를 
확장한 형태이다. 최근에 많은 자영업 및 대고객 서비스 영역에서 키오스크 및 로봇 시스
템의 확대가 되고 있기 때문에 자연스러운 발화에 대응하는 대화형 에이전트 개발은 더 
확대될 것이다.  

<그림 11> KB국민은행 AI 체험존(왼쪽), 

국립국악원 전시 안내 로봇 ‘큐아이’(오른쪽)
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음성 대화 인터페이스를 확장한 형태는 메타버스 시대의 대화형 디지털 휴먼으로도 구현
되었다. 해외에는 일리노이 홀로코스트 박물관8) 및 남가주 대학 쇼아 재단9)의 상호작용
형 증언 시스템10)으로 구현된 것이 있다. 이는 사용자의 자연 발화에 대해 디지털 휴먼 
및 인간의 영상을 시스템의 반응으로 제시하는 방식이다. 

국내에서 음성 대화 인터페이스를 확장한 대화형 디지털 휴먼 제작 사례로는 “안중근 
의사 AI 디지털 휴먼”과  ‘영원한 증언’ 프로젝트가 있다.(<그림 12>) 이런 개발 사례는 
역사인물의 복원, 디지털 휴먼과의 실시간 대화에 중점을 두었고, 언어적으로 다양한 발
화에 대한 응답을 주는 대화 모델보다는 역사적 사실성에 근거한 콘텐츠 개발이었기 때
문에 안중근 의사를 구현한 경우는 역사적 근거가 있는 내용의 스크립트에 기반한 안정
적 음성의 성우 녹음이 더 우선하였을 것이고, 일본군 위안부 할머니의 증언 대화 시스템
은 신뢰성 있는 증언 발화의 수집과 연로한 생존 인물의 온전한 건강 상태에서의 증언 
인터뷰 과정의 영상 확보가 우선시되었기에 진정한 인공지능 대화 모델 개발이라 보기에
는 한계가 있었고, 한정된 콘텐츠를 최대한 반응하게 하기 위한 사용자 발화의 다양한 유
사 질문 입력 및 수집 과정이 있었다. 

<그림 12>안중근 의사 AI 디지털 휴먼(왼쪽), 

일본군 위안부 할머니 인터랙티브 증언(오른쪽)

출처: 왼쪽-https://youtu.be/p1jEJRILeY8, 오른쪽-조은경,서정연(2021)

    

현재 <그림 11>과 같은 대화형 자동화 에이전트나 <그림 12>와 같은 디지털 휴먼의 
개발 수준은 실시간 지원, 쌍방향 소통의 수준이긴 하나 미리 정해진 답변을 제공하는 방
식으로 대화 시스템의 초기 형태인 목적 지향적 대화 시스템과 유사하다. 제한된 기능과 
콘텐츠의 노출과 반응을 더 늘리기 위해서라도 AI 기술을 활용한 의도 분석, 문맥 정보 
기반 대화 예측 등 컨텍스트를 고려한 연속 대화 기능의 연구 개발이 필요하다.

8) https://www.ilholocaustmuseum.org/exhibitions/survivor-stories-experience/ 
9) https://sfi.usc.edu/ 
10) https://youtu.be/vE5jAqppDsI 
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또 메타버스의 대유형과 함께, 가상 인물인 버추얼 인플루언서(Virtual Influencer)로 
LG 전자 가상 인간 ‘김래아’, 신한라이프 광고 모델 ‘로지’가 소개된 바 있고, 미래의 가
상 유투버로 브이튜버(V-Tuber) 루시(Lucy)11), 미래의 가상 게임 등장 인물(NPCs: 
non-player characters)12)가 소개된 바 있다. 이들은 모두 자연어 질의, 발화에 매우 적
합해보이는 응답 발화를 한다. 부자연스러운 것은 응답 내용(텍스트)이라기보다는 음감이
나 뉘앙스이다. 

이후 일상이 될 상호 대화형 정보 접근 방식으로의 활용은 제한된 발화에 반응하기보
다는 구글의 Meena, LaMDA와 같은 생성형(Generative) 대화 모델의 도입을 통해 부족
한 점을 극복해가야 한다. 즉, 스토리텔링(Story-telling)이 아닌 스토리리빙(Storyliving)
이 될 것이다. 

3.3. 인공지능 언어모델 기반의 대화형 AI 
인공지능 언어 모델은 미리 입력된 답변을 제공하는 데서 벗어나, 스스로 생각하고 학

습, 판단할 수 있도록 다양한 인공지능 과업(task)에 활용되게 하는 데에 그 목적이 있
다. 대화형 AI는 인공지능 언어모델로 대화 맥락을 파악해 사람과 기기간 대화가 가능하
게 하는 데에 그 목적이 있다. 

대규모 언어 모델을 기반으로 특정한 과업 목적에 제한을 두지 않고 일반적인 대화 진
행을 목적으로 하는 대화 모델 연구는 미나(Meena)13), 람다(LaMDA)14), 블렌더봇
(BlenderBot)15) 등이 대표적이다. 

<그림 13>의 미나의 응답은 매우 자연스러운 인간의 발화처럼 보인다. 미나의 훈련 
데이터는 공개된 소셜미디어 대화를 수집한 것이다. 미나는 초거대 언어모델이 나오기 전 
대화 응답 생성을 위해 개발된 다이얼로그지피티(DialoGPT)16)와 비교하여 나은점을 여
러 대화 사례를 통해 보여준다.

<그림 14>는 구글의 연례 행사인 Google I/O 2021 컨퍼런스에서 대표인 순다 피차이
가 소개한 영상의 대화 예시이다17). 이 대화에는 람다가 목성에 대해 답한 내용(‘매우 춥
기 때문에 코트를 가지고 가야 한다’)은 대화 지식에 있는 응답 값이 아니라 목성이 태양
으로부터 멀리 떨어진 행성으로 온도가 낮다는 개념을 학습했다는 점이다. 

11) 가상 유투버 루시와의 대화, https://vimeo.com/507801358 
12) 게임 등장 가상 인물과의 대화, https://youtu.be/jH-6-ZIgmKY 
13)Adiwardana, Daniel et al.(2020), Towards a Human-like Open-Domain Chatbot, 

https://arxiv.org/abs/2001.09977
14) Thoppilan, Romal et al.(2022), LaMDA: Language Models for Dialog Applications, 

https://arxiv.org/abs/2201.08239
15) Shuster, Kurt et al.(2022), BlenderBot 3: a deployed conversational agent that continually 

learns to responsibly engage, https://arxiv.org/abs/2208.03188 
16) Zhang, Yizhe et al.(2019), DialoGPT: Large-Scale Generative Pre-training for 

Conversational Response Generation, https://arxiv.org/abs/1911.00536
17) https://youtu.be/ayhJii34D38  
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<그림 13> 미나와 인간 대화 예시 

(Adiwardana, et al.(2020)

<그림 14> 람다의 대화 예시: 오른쪽 검정 텍스트가 사람 발화. 

출처:  https://youtu.be/ayhJii34D38 

     

메타(Meta(구.페이스북))도 대규모 대화 데이터로 자사의 대화 데이터 및 기구축된 데
화 모델 데이터(wizard of wikipedia)18)등의 데이터를 사전 학습하고, 좋은 지식 및 자연
스런 응답 생성을 위해 정밀훈련한 대화 모델에 기반한 서비스로 블렌더봇3.0을 공개한 
바 있다19). 다른 대화서비스와 다른 점은 감성 대화를 잘 녹여내고, 대화 세션에 요약 기
능이 있다는 것 등이다. 

국내 대형 포털 네이버도 최근 초거대 언어 모델 하이퍼클로버(HyperCLOVA)를 공개
하고 시범서비스를 하였다. (<그림 15>) 한국어 데이터는 GPT-3보다 상대적으로 훈련
할 데이터가 적기 때문에 6500배 이상의 학습을 하여 2040억개의 파라미터로 구성된 언
어모델이라고 한다. 초거대 언어모델이기에 GPT-3의 활용 사례처럼, 제시문(prompt)가 
18) https://parl.ai/projects/wizard_of_wikipedia/ 
19) https://ai.facebook.com/blog/state-of-the-art-open-source-chatbot/ 
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주어지고 이어지는 대화를 하는 방식으로 진행됨을 보인다.20) 

<그림 15>초거대 한국어 AI 언어 모델에 기반한 대화형 AI

: 네이버 하이퍼클로바(HyperCLOVA) 시연 예시.

4. 발전 방향: 연결-융합-확장된 대화형 AI의 미래
한국과학기술기획평가원이 2021에 내놓은 2020년도 예비타당성조사 보고서 - ‘사람 

중심 AI 강국 실현을 위한 차세대 인공지능 핵심원천기술개발사업’-에는 대화형 AI가 언
어만을 다루는 것이 아님을 시사한다. (<그림 16>)

<그림 16> 멀티모달 대화형 AI 개발과 개선 

20) 초거대 한국어 모델에 기반한 대화형 AI 활용 방식, https://tv.naver.com/v/20390101 
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최근의 대화형 AI 서비스의 향후 연구 개발은 텍스트 언어, 음성, 이미지, 동영상 등이 
융합 연결되어 온전한 멀티모달 상호작용형을 목표로 한다. 

현재 텍스트 언어와 이미지의 멀티모달 연구 개발(CLIP:Connecting Text and Images, 
Contrastive Language-Image Pretraining)21)이 한창 진행중이고 텍스트와 음성은 이미 
진행되어 온 것이기에 소리, 그림, 문자의 융합은 멀지 않은 미래의 일이다. 이는 언어 정
보의 처리 및 연구 개발이 텍스트에 제한되어 이뤄질 때의 한계는 여러 연구자들에 의해 
지적되고22) 개선되고 있다. 

또 한편의 인공지능 (언어) 모델 개발의 핵심 훈련 방식은 얀르쿤(Yann LeCun)이 꾸
준히 주창해오고 있는 어떤 레이블이나 주석을 필요로 하지 않는 자기지도 학습
(Self-supervised Learning)23)이다. 말뭉치에 태깅을 하지 않고도 인간 수준의 언어 지
식을 학습하려면 자기지도 학습 혹은 비지도 학습의 훈련 알고리즘에 어떤 언어적 통찰
력을 넣을지 고민할 일이다. 자기지도학습의 초기 방식인 단어벡터(word-embedding)의 
아이디어는 인접 단어는 그 개념적 뜻이 유사할 것이라는 언어학자의 가정에 기반해 있
고, 최근의 대표적인 방식인 트랜스포머 버트(BERT)의 핵심 아이디어인 빈칸을 두었을 
때 추론이 가능하다는 빈칸채우기(Cloze test)도 커뮤니케이션 연구 및 언어 능력 평가 
도구로 널리 쓰이는 것이다. 
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