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Ⅰ. 서론

최근 대규모 언어 모델(Large Language Models; LLMs)의 등장은 언

어 이해 분야의 연구에 중요한 전환점을 가져왔다. LLMs은 고도화된 언

어 이해 능력으로, 다양한 언어 처리 관련 기술을 처리할 수 있다는 것을

보였고, 언어 이해 능력뿐 아니라 In-Context Learning(ICL)과 같은방법

론이 제안되어 별도의 파라미터 미세조정 없이도 LLMs을 특정 작업을

위해 활용할 수 있게 되었다 [1].

특히 LLMs은 ChatGPT와 같은 텍스트 기반 대화 시스템에서 사용자

의도를 파악하고 적절한 반응을 생성하는 데 중요한 역할을 해왔다. 그뿐

만 아니라 최근에는 Instruction Tuning 기법과 LoRA [2]를 활용하여

LLMs을 텍스트 기반 대화 상태 추적기로 활용할 수 있는지에 대한 연구

가진행되었다 [3]. 그러나 LLMs이 음성데이터를기반으로한대화시스

템에서 어떻게 활용될 수 있는지에 대한 연구는 아직 초기 단계에 있다.

본 연구는 음성 데이터를 기반으로 한 대화 시스템에서 LLMs이 어떻

게활용될 수있는지에대한연구에 대해새로운통찰을제공하고자 한다.

먼저, 우리는 자동 음성 인식(Automatic Speech Recognition; ASR) 모델

로 전사문을 생성하고, LLMs를 음성대화상태 추적에 적용할 수있도록

ICL을 활용한다. 이를 통해 음성 대화 상태 추적 작업에서의 LLMs의 활

용 가능성을 확인한다. 이외에도 다양한 크기의 ASR 모델에 따른 LLMs

의 성능을 분석함으로써, 음성 데이터의 처리와 대화 상태 추적에서 발생

하는 실질적인 문제들을 제기하며 이 분야의 향후 연구 방향을 제안한다.

Ⅱ. 연구 배경

음성기반대화시스템에서대화상태추적은주로두가지접근방식을

사용한다. 첫 번째는 ASR 모델을 활용하여음성 데이터를텍스트로변환

한 후, 텍스트 기반 언어 모델로 대화 상태를 추적하는 모듈화 방식이다.

이 방식은 ASR 과정에서 발생할 수 있는 오류를 별도의 보정 모듈을 통

해수정함으로써, 음성과텍스트데이터 간의차이를해결한다. 반면, 엔드

-투-엔드 방식은 음성 데이터를 직접 처리하여 대화 상태를 추적하고자

하며, 이는 변환 과정에서의 데이터 손실을 최소화하기 위해 개발되었다.

그러나 이 방식은 주로 단일 턴 대화에 한정되어 연구되었다 [4].

DSTC11의 Speech-aware Dialog Systems 트랙 [5]에서는 텍스트 기

반대화시스템에서 널리사용되는 MultiWOZ 데이터셋을 확장하여 음성

기반 다중 턴 대화 시스템연구를 가능하게 했지만, LLMs의 적용에관한

연구는아직 초기단계에 있다. 본 연구는기존모듈화방식과 DSTC11의

데이터셋, 그리고 LLMs를 통합하여 음성 기반 대화 시스템에 LLMs의

활용 가능성을 탐구한다.

Ⅲ. 본론

본 논문에서는 ASR 기술과 LLMs을 모듈화하여 음성 대화 상태 추적

작업에 적용하였다. ASR 시스템으로는Whisper [6]를 사용하며, 대화 상

태 추적을 위한 LLM으로 GPT-4를 활용하였다. 대화 상태 추적 작업은

기존 LLMs이 미세조정 없이 수행하기 어려운 작업이므로, GPT-4 에

In-Context Learning(ICL)을 적용하여 미세조정 없이도프롬프트디자인

을통해모델의파라미터를활용할수있도록하였다. 우리가디자인한프

롬프트는 아래와 같은 상황을 고려했다 (그림 1).

작업에 대한 설명: LLMs이 음성 대화 상태 추적 작업에 대한 이해도를

높일 수 있도록 작업에 대한 설명과 사용자 입력 데이터에 노이즈, 인식

오류, 철자 오류가 포함될 수 있다는 점을 언급하였다.

온톨로지 데이터 활용한 슬롯 설명: MultiWOZ 데이터셋에서 제공된 온

톨로지데이터를활용해, 대화 상태추적의대상이되는슬롯에대한슬롯

이름과 설명을 제공하였다. 특히 범주형 슬롯의 경우 후보 값을 제공하여

가능한 응답의 범위를 좁혀서 보다 정확한 추론을 할 수 있게 하였다.

최근 대규모 언어 모델(Large Language Models; LLMs)은 텍스트 기반 대화 시스템에서 뛰어난 성능을 보여주며, 기존의 접근
방식을 대체할 가능성을 보여주고 있다. 그러나 음성 데이터를 활용하는 시나리오에서 LLMs의 활용 방안과 가능성은 아직 충분히 탐구되
지 않았다. 본 연구는 음성 관련 데이터가 추가된 MultiWOZ 데이터셋과 자동 음성 인식(Automatic Speech Recognition; ASR)
모델을 활용하여, LLMs가 음성 기반 데이터에서 대화 상태를 추적할 수 있는지를 대화 상태 추적(Dialog State Tracking; DST)
작업을 통해 분석한다. 이 연구는 LLMs가 음성 대화 시스템에서 어떠한 역할을 할 수 있는지 탐색하고, 다양한 크기의 ASR 모델과
함께 LLMs의 성능을 평가 및 분석함으로써, 음성 기반 대화 시스템에서의 잠재적인 효과와 역할을 밝힌다.



다양한시나리오의 예시: 모델 학습을 위해 제공된 데이터를 활용하여, 다

양한 시나리오를 다루는 음성 대화 상태 추적의 예시와 답을 프롬프트에

추가함으로써 LLMs이 작업을 더 명확하게 이해할 수 있도록 하였다.

이렇게 디자인된 프롬프트는 LLMs이 음성 대화 상태 추적 작업에 대

한이해도와문맥을이해하는데필요한 중요한정보들을 제공하고, LLMs

이 음성 데이터의 노이즈와 인식 오류를효과적으로 처리할 수 있도록돕

는다. 결과적으로 음성 기반 대화 시스템의 성능 향상으로 이어지게 된다.

Ⅳ. 실험 및 결과

본 연구에서는 DSTC11의 Speech-aware Dialog Systems 트랙 [5]에

서 제공한 데이터셋을 활용하였다. 표 1은 기존 텍스트 기반 MultiWOZ

데이터셋에서 우수한 성능을 보였던 TRADE [7]의 Joint Goal Accuracy

(JGA) 성능이다. DSTC11에서 제공한 음성기반특징을 적용한 데이터셋

에서는 성능이 30% 이상 크게 감소되는 것을 확인할 수 있다.

표 1. 데이터셋에 따른 TRADE Joint Goal Accuracy 성능 비교

본 연구의 메인 실험은 두 단계로 구성된다. 첫 번째 단계에서는

Whisper를 ASR 모델로사용하여 DSTC11에서 제공한 음성입력 데이터

를 텍스트로 변환하고, Word Error Rate(WER)로 변환된 텍스트의 정확

도를 평가한다. 두 번째 단계에서는 변환된 텍스트와 Prompt를 결합하여

ICL기법으로 LLMs에서 대화 상태를 추적하고, Joint Goal Accuracy

(JGA)와 Slot Error Rate(SER)를 사용하여 LLMs의 성능을 평가하였다.

표 2는 GPT-4를 LLMs으로 활용하고, Whisper ASR 모델 크기에 따

라 성능을 비교한 결과이다. LLMs을 활용할 경우, 미세 조정되지 않았음

에도 불구하고, 표 1의 TRADE 성능을 크게 뛰어넘는 것으로 나타났다.

또한 ASR 모델의성능이향상됨에따라WER이감소하고 JGA가증가하

는경향을 보여, ASR 모델의 성능이 LLMs의 음성대화시스템에서의 활

용 가능성에 중요한 요소로 작용하는 것을 확인 할 수 있었다.

표 3은 대화상태추적중에발생한오류중개체명인식(Named Entity

Recognition; NER) 오류로 인한 예시를 나타낸다. ASR 모델에서 개체명

인식 오류가 발생한 경우, 이를 그대로 예측값으로 발생시키는 것을 확인

할수 있었다. 즉 LLMs을 활용하더라도 NER 같은 오류의영향이여전히

중요하게나타나, 이는 추가적인 오류 보정기술이필요함을 시사한다. 또

한, LLMs은 과대 예측하는 현상을 보이기도 했는데, 예를 들어 사용자가

'좋은 호텔'을 언급했을 때 '5성급 호텔'을 원한다고 예측하였다.

표 2. LLMs 활용 시, ASR 모델 크기에 따른 성능 비교

표 3. 개체명 인식 오류 예시

V. 결론

본 연구는 음성 대화 시스템에서 LLMs의 역할을 탐구하고, ASR 모델

과 ICL 기법을사용한대화 상태추적의가능성을제시하였다. 실험 결과,

LLMs는 기존에 미세 조정된 모델들의 성능을 크게 뛰어넘는 것으로 나

타났으며, ASR 모델의정확도가대화상태 추적의 효과성에 중요한영향

을 미치는 것을 확인했다. 그러나 LLMs를 활용함에도 불구하고, 고유명

사의 인식과스펠링 오류는여전히 대화 상태 추적의 주요 도전과제로 남

아 있으며, 이를 해결하기 위한 추가적인 후처리 및 오류 보정 기법 개발

의 필요성을 시사한다.
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Model Size #params WER(%)↓ JGA(%)↑ SER(%)↓

Base 74M 15.45 17.24 40.63

Small 244M 15.29 24.14 40.00

Large 1550M 14.55 31.03 37.50

Input I'm interested in the hotel called hillten. (NER error)

Output hillten hotel

Target hilton hotel

그림 1. 음성 대화 상태 추적을 위한 프롬프트 디자인 예시

Dataset

Model

MultiWOZ 2.1

(Written Conversation)

DSTC11

(Spoken Conversation)

TRADE 48.7 17.5


