
I. 서론 자연어처리[1]는 인간의 언어를 시스템이 잘 알아듣
고 이해할 수 있도록 분석하여 처리하는 분야이다. 
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요약

최근 챗봇이 다양한 분야에 적용되어 좋은 성과를 보이면서 쇼핑몰 상품 추천 서비스에도 챗봇을 활용하려
는 시도가 많은 이커머스 플랫폼에서 진행되고 있다. 본 논문에서는 사용자와 시스템간의 대화와 패션 이미지 
정보에 기반해 사용자가 원하는 패션을 추천하는 챗봇 대화시스템을 위해, 최근 자연어처리, 음성인식, 이미지
인식 등의 다양한 AI 분야에서 좋은 성능을 내고 있는 트랜스포머 모델에 대화 (텍스트) 와 패션 (이미지) 정보
를 같이 사용하여 추천의 정확도를 높일 수 있도록 개선한 멀티모달 기반 개선된 트랜스포머 모델을 제안하며, 
데이터 전처리(Data preprocessing) 및 학습 데이터 표현(Data Representation)에 대한 분석을 진행하여 
데이터 개선을 통한 정확도 향상 방법도 제안한다. 제안 시스템은 추천 정확도는 0.6563 WKT(Weighted 
Kendall’s tau)으로 기존 시스템의 0.3372 WKT를 0.3191 WKT 이상 크게 향상시켰다.
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Abstract

Recently, chatbots have been applied in various fields and have shown good results, and many 
attempts to use chatbots in shopping mall product recommendation services are being conducted on 
e-commerce platforms. In this paper, for a conversation system that recommends a fashion that a user 
wants based on conversation between the user and the system and fashion image information, a 
transformer model that is currently performing well in various AI fields such as natural language 
processing, voice recognition, and image recognition. We propose a multimodal-based improved 
transformer model that is improved to increase the accuracy of recommendation by using dialogue 
(text) and fashion (image) information together for data preprocessing and data representation. We also 
propose a method to improve accuracy through data improvement by analyzing the data. The proposed 
system has a recommendation accuracy score of 0.6563 WKT (Weighted Kendall's tau), which 
significantly improved the existing system's 0.3372 WKT by 0.3191 WKT or more.
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대화 시스템[2][3]은 자연어처리의 주요 연구 중 하나
로, 시스템이 사용자의 발화를 이해하고 적절한 응답 
생성을 연구하는 분야로 최근 쇼핑몰, 헬스케어, AI 기
반 콜센터 등 다양한 도메인에서 챗봇 서비스 형태로 
도입되고 있다[4]. 

본 논문에서는 쇼핑몰 영역에서 사용자가 원하는 의
상을 사용자와 대화를 통해 추천하는 패션 추천 대화 
시스템에 사용되어 추천 정확성과 신뢰도를 높일 수 있
도록 개선한 트랜스포머 기반 멀티모달 패션 추천 대화 
모델을 제안한다. 

[그림 1]은 본 논문의 목표 서비스인 멀티모달 패션 
추천 대화 시스템의 서비스 흐름으로 사용자와의 대화
를 통해 여러 개의 의상 중 사용자의 요구사항에 가장 
적합한 의상을 사용자와의 대화(텍스트)와 패션(이미
지) 분석을 기반으로 딥러닝 추천 기술을 이용하여 추
천한다. 

기존 대화 시스템에서는 전통적인 TF-IDF(Term 
frequency-Inverse Document Frequency)[5] 등의 
유사도 기반 추천 방식을 사용하여 사용자의 이전 대화
를 완벽하게 이해하지 못하고 단편적인 정보만을 이용
하여 응답을 생성해 추천 정확성이 낮은 단점이 존재한
다. 최근 CNN(Convolutional Neural Network)[6], 
LSTM(Long-Short Term Memory)[7], 트랜스포머
(TRANSFORMER)[8] 등의 딥러닝 모델들은 어텐션

(Attention) 등을 반영하여 이전 대화를 이해하여 적절
한 응답을 생성하여 추천 정확성을 높이고 있으며, 특
히 셀프 어텐션 등이 반영된 트랜스포머 기반 모델 들
이 좋은 성능을 보이고 있다. 

트랜스포머 모델은 어텐션(attention)을 이용하여 거
리가 먼 단어 간의 관계를 잘 잡아내지 못하는 CNN의 
단점을 극복하였으며, 문장이 길어질 경우에 
RNN(Recurrent Neural Network)에서 발생하는 의
존성 문제 또한 극복했다. 

본 논문의 목표 서비스인 패션 추천 대화 시스템에서
는 사용자의 긴 발화와 이전 발화 내용에 대한 정확한 
이해를 통한 정확한 추천이 필요하므로 이 분야에서 가
장 좋은 성능을 보이는 트랜스포머를 기본 모델로 사용
하여 대화(텍스트) 기반의 기존 트랜스포머 모델을 패
션(이미지) 정보를 윱합 적용한 멀티모달 기반 트랜스
포머 모델로 개선하고 데이터 전처리 및 학습데이터 표
현에 대한 분석을 진행하여 이를 학습데이터 개선에 반
영한 개선된 멀티모달 기반 트랜스포머 모델을 제안한
다. 본 논문 제안한 시스템은 기존 시스템의 정확도 
0.3372 WKT를 0.6563 WKT로 크게 향상 시켰다.

그림 1. 멀티 모달 패션 추천 대화 시스템 개요
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Ⅱ. 관련 연구

1. 기존 대화시스템
전통적인 대화 시스템은 통계적 모델을 기반으로 하

는 경우가 많았으나 최근에는 다양한 딥러닝 모델이 적
용되고 있다. 대화 시스템은 일반적인 대화를 다루는 
대화지향(Non-task-oriented) 대화 시스템[9]과 특정 
task를 해결하기 위한 목적지향(task-oriented) 대화 
시스템[10][12]으로 나뉜다. 대화지향 대화 시스템은 
일반적으로 사람과의 오픈 도메인에서의 의사소통을 
목표로 하며, 목적지향 대화 시스템은 비교적 작은 도
메인에서 대화를 진행하여 특정 목적을 수행하는 것을 
목표로 한다. 일반적으로 목적지향 대화 시스템은 여러 
단계를 거쳐 응답하는 파이프라인(pipeline) 방법과 종
단간(end-to-end) 방법으로 나뉘며, 파이프라인 방법
은 각 모듈을 디자인을 해야 하기 때문에 모델 디자인
이 복잡하고 개발에 많은 노력이 들어 최근에는 어플리
케이션에 적용하기 쉽고 재학습/사용이 가능한 종단간 
방법에 대한 연구가 활발히 진행 중이다.

2. 트랜스포머
자연어 처리를 위해서 CNN[6], RNN[13], [14] 등의 

다양한 딥러닝 모델들이 사용되고 있다. CNN은 지역 
정보(local information)를 잘 이해하기 때문에 다양
한 자연어처리 태스크에서 많이 사용되고 있다. 그러나 
CNN은 입력 문장 또는 문단의 길이가 길어질 경우에 
이전 발화 또는 이전 대화의 내용을 완전히 활용할 수 
없다는 구조적인 단점이 존재한다. 긴 대화 속에서 발
화자의 의도를 정확히 찾아야 하는 대화 시스템에서는 
CNN의 단점이 치명적이다. RNN은 시계열 데이터
(sequence data)를 잘 처리하기 위해 고안된 모델로
서 자연어처리에 특성에 잘 맞아 다양한 분야에 사용되
고 있다. 그러나 RNN도 아주 긴 대화 등의 데이터에서
는 장기 의존성(long-term dependency) 문제가 발생
한다. 트랜스포머[8]는 기계번역을 위해 고안된 모델로
서 기존에 좋은 성능을 보였던 CNN, RNN 등의 네트
워크를 사용하지 않고 MLP와 어텐션 방법만을 사용한 
모델이다. 어텐션 방법을 이용하기 때문에 CNN이 가
지고 있던 지역 정보 문제와 RNN이 가지고 있던 장기 

의존성 문제를 둘 다 해결이 가능하다. 이후 트랜스포
머의 인코더 레이어 또는 디코더 레이어를 이용하고, 
대용량 코퍼스에 대해 사전학습을 한 모델들[15][16]이 
고안됐다. 이러한 모델들은 대부분의 자연어 처리에서 
SOTA (State-of-the-art) 성능을 기록하고 있다. 대
화의 길이가 길고 대화 내용을 정확히 이해해 적절한 
응답을 해야 하는 대화 시스템의 경우 대용량의 코퍼스
를 이용해 사전학습 된 트랜스포머 기반의 모델들[17] 
[18]을 사용했을 때 좋은 성능을 보인다. 

트랜스포머 인코더는 여러 개의 동일한 레이어로 구
성된다. [그림 2]과 같이 각 레이어의 출력은 다음 레이
어의 입력으로 사용된다. 각 레이어는 각 단어 사이의 
관계를 계산하는 멀티헤드 셀프 어텐션(Multi-head 
self-attention) 부분과 MLP를 사용하는 순방향 신경
망(feed-forward neural network) 부분으로 구성된
다. 셀프 어텐션은 주어진 query 벡터에 대한 모든 
key 벡터와의 점수를 계산하고, 이후 이 점수를 각각의 
value 벡터와 함께 가중 합(weighted sum) 연산을 통
해 자기 자신, 즉 인코더에 입력된 벡터들의 최종 표현
을 계산한다. 멀티헤드 셀프 어텐션은 어텐션 연산을 
여러 개의 가중치 쌍에 대해 계산한 후 여러 개의 결과 
벡터를 이어 붙여 사용하는 방법이다. 이러한 과정을 
통해 벡터 간의 다양한 관계에 대한 학습이 가능하다. 

그림 2. 트랜스포머 모델
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멀티헤드 셀프 어텐션을 지난 후에 정규화(normalize) 
과정을 거치고, 순방향 신경망을 거친 다음 다시 한 번 
정규화 단계를 거친 벡터를 최종 출력으로 사용한다.

트랜스포머 디코더는 입력 문장이 트랜스포머의 인
코더의 모든 레이어를 거친 후에 계산된다. 트랜스포머
의 디코더 또한 여러 개의 동일한 레이어로 구성된다. 
인코더와 달리 인코더 결과에 대해 인코더-디코더 어텐
션을 수행하는 부분이 추가된다. 이 때 디코더의 입력 
문장의 각 단어 토큰의 query 벡터들과 이미 계산된 
인코더의 입력 문장들의 key 벡터, value 벡터들 간의 
어텐션 계산을 통해 벡터값을 계산한다.

3. BERT
BERT(Bidirectional Encoder Representations 

from Transformers)[15]는 여러 개의 트랜스포머 인
코더 블록을 쌓아 만든 언어 모델이다. 대용량의 말뭉
치로 사전학습한 후 다운스트림 태스크(down-stream 
task)에서 미세조정해서 사용하는 것이 일반적이다. 사
전학습 단계에서는 마스크드 언어 모델링(masked 
language modeling)과 다음 문장 예측(next 
sentence prediction) 2개의 목적함수(objective)를 
수행한다. 마스크드 언어 모델링은 입력 문장의 임의의 
몇 개의 단어 토큰에 대해 마스킹(masking)을 진행한 
후, 원래 그 단어 토큰이 어떤 토큰이었는지를 맞추도
록 학습된다. 다음 문장 예측에서는 입력으로 들어오는 
2개의 문장이 실제로 연속된 문장인지, 아니면 관련 없

는 2문장인지를 모델이 분류하도록 학습한다. 미세조정 
방법은 다운스트림 태스크에 따라 달라진다. 분류 문제
를 해결할 때는 입력 문장의 맨 앞 토큰인 [CLS] 토큰
에 MLP를 연결한 후 softmax 함수를 이용해 해결하
고, 개체명 인식 등의 시퀀스 레이블링(sequence 
labeling) 문제를 해결할 때는 BERT를 통과한 각 단어 
토큰 위에 MLP를 연결한 후 마찬가지로 softmax 함
수를 사용해 해결한다.

4. 멀티모달
기존의 머신러닝은 많은 부분 동형 데이터를 모델에 

입력으로 사용되는 제한이 있었다. 딥러닝의 발전으로 
비정형 데이터 처리가 가능해짐에 따라, 이종 데이터로
부터 추출된 특성을 하나의 딥러닝 모델에 사용할 수 
있다. 이미지 편집을 위해 음성과 제스처를 결합한 멀
티모달 시스템[19]은 더 많은 이미지 편집을 위한 작업 
속도를 증가시키는데 도움을 준다. 또한, 언어 모델링과 
시각적 특징(visual features)들을 결합한 멀티모달에
서는 이미지 질문에 대한 자연어 답변[20], 이미지 캡션
[21]에서 우수한 성능을 보여 주고 있다.

Ⅲ. 제안 방법

1. 데이터 전처리
 본 논문에서는 FASCODE & Codebook(FAShion 

그림 3. BERT 모델[24]
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COordination DatasEt / FAShion CODE)[23] 패션 
대화 데이터(토큰 분리 미적용 버전)을 사용한다. [그림 
4][그림 5]는 본 논문에서 사용한 데이터 샘플이고, [표 
1]는 발화자 태그 및 의도 태그 설명이다. 본 논문에서 
사용한 데이터는 시스템과 사용자가 나눈 대화에 대해 
발화자 정보, 대화 내용, 대화의 의도 태그, 추천받은 옷
에 대한 텍스트 정보로 구성 되어 있다.

그림 4. 추천 받은 옷에 대한 텍스트 정보 예시

그림 5. 데이터 전처리 전후 예시

그림 6. 데이터 증강 예시 (True:1, False: 0)

[그림 5]은 본 논문에서 사용한 대화 데이터를 전처
리하는 과정이고, 방법은 다음과 같다: 먼저, 발화자 
tag <AC>가 나왔을 때까지 하나의 대화 데이터로 사용
한다. 그리고 <AC> 태그 이후에 나온 <CO>태그의 의
도가 <EXP_*> 태그일 경우 두 인스턴스의 위치 순서를 
변경해준다. 의미가 없는 의도 태그들[Wait, Closing, 
Confirm_show]에 대해 대화 데이터에서 제외한다. 

노이즈 데이터를 줄이기 위해 이전 대화 안에 포함된 
<AC> 태그 발화 내용 데이터는 대화 데이터에서 제외
한다. 대화 의도 태그들은 대화 데이터를 구축을 위해 
사용하지만, 실제 학습 데이터에서는 대화 의도 태그들
은 제외한다. 최종적으로는 유효한 대화 내용 데이터를 
순차적으로 이어 붙여 하나의 대화 데이터를 생성하게 
된다. 높은 퍼포먼스를 위해서는 보통 양질의 데이터에 
의존하는 경향이 있다. 때문에 본 논문에서는 소규모의 
데이터를 보완하기 위해 [그림 6]과 같이 데이터 증강
(data augmentation)을 한다. 데이터 전처리 과정을 
통해 나온 트루 데이터(True Data)에 대해 1:3, 1:4, 
1:5의 다양한 비율로 거짓 데이터 견본 추출(False 
Data sampling)을 한다. 거짓 데이터 견본 추출을 할 
때, 기존의 데이터에 동일한 의상 타입(Type)으로 추출
(sampling) 한다.

태그 설명
<CO> 코디(시스템)발화
<US> 유저 발화
<AC> 추천 의상 ID
EXP_RES_* 추천 의상 설명
USER_SUCCESS 추천 의상 성공
USER_SUCCESS_PART 일부 추천 의상 성공
USER_FAIL 추천 의상 실패
FAIL 의상 추천 실패
ASK_* 사용자가 원하는 의상 에 대한 질문
INTRO 대화 도입부
CONFIRM_* 확인 질문
SUCCESS 의상 추천 성공
CLOSING 대화 종료
WAIT 대기 요청
SUGGEST_* 제안 발화
NONE 의상 없음
HELP 사용자 지원

표 1. 발화자 태그 및 대화 의도 태그 설명

2. 제안 모델
2.1 ELECTRA
ELECTRA(Efficiently Learning an Encoder that 

Classifies Token Replacements Accurately)[22]는 
BERT와 동일한 구조를 가지고 있는 모델이다. BERT
보다 학습 속도가 빠르고, 비교적 적은 파라미터
(parameter)를 가지고 BERT 이상의 성능을 기록했다.

본 논문에서는 한국어로 사전 학습된 KoELECTRA 
모델을 사용한다[25]. 사전 학습된 KoELECTRA 모델
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을 FASCODE & Codebook에 미세조정 학습 후 패션 
추천에 사용한다. [그림 7]은 KoELECTRA 이용한 한
국어 패션 추천 시스템의 구조다. 대화 데이터를 입력
으로 받은 후 KoELECTRA 모델이 출력하는 [CLS] 토
큰벡터에 MLP 연결 후 해당 의상 코디의 적절성 여부
를 참/거짓으로 판단한다.

그림 7. ELECTRA를 이용한 패션 추천 시스템

2.2 Multimodal ELECTRA
멀티모달(Multimodal) ELECTRA 모델은 이전 대화 

내용에 의상 코디의 설명 데이터뿐만 아니라 이미지 데
이터도 이용해 의상 코디의 적절성 여부를 판단한다. 이
미지 데이터는 먼저 합성곱 층(convolution layer)과 
최대 풀링(max pooling)으로 이루어져 있는 자질 추출
(feature extraction) 단계를 거친다. 이 과정을 통해 
ELECTRA 모델의 입력 벡터와 같은 크기의 시각 자질 
시계열 데이터 (visual feature sequence data)를 생
성한다. 이후 Attention Gating 모듈과 Shifting 모듈
이 포함되어 있는 Multimodal Adaptation Gate를 거

쳐 이미지 데이터와 설명 데이터의 내용을 결합한다. 이
렇게 생성된 멀티모달 입력 시계열 데이터를 ELECTRA 
모델의 입력으로 사용하고 최종적으로 해당 의상 코디
의 적절성 여부를 참/거짓으로 판단하게 된다. 
Multimodal Adaptation Gate의 과정은 아래와 같다.

 


     (1)

  ∙

                 (2)

 ̅    
                  (3)

   min ‖‖‖ 
‖ (4)

위와 같은 방법으로 본 논문에서는 이미지데이터와 
텍스트 데이터를 결합한 방법인 초기 융합 멀티모달
(early fusion multimodal) 패션 추천 시스템을 제안
한다.

3. 학습 및 평가 데이터 모델 적용
본 논문에서는 사용자와 시스템이 나누었던 이전 대

화를 활용하여, 주어진 의상 코디 중 사용자에게 적절
한 코디를 추천하는 시스템을 제안한다. 모델을 미세조
정 시에는 사용자와 시스템의 대화에 대해 해당 의상 
코디가 적절한지의 여부를 분류하는 문제로 학습한다. 
의상 코디 안의 각각의 의상 아이템이 대화 내용에 비
추어 볼 때 적절하다면 참, 그렇지 않다면 거짓을 출력
하도록 학습한다. ELECTRA 모델의 입력은 대화와 의
상 아이템의 설명 데이터의 특징 단어들을 하나로 이어 
붙여 긴 입력 시계열 데이터를 생성하여 사용한다. 
ELECTRA 모델을 통과해 출력된 [CLS] 토큰의 벡터를 
MLP를 통과시킨 후 참, 거짓 여부를 출력할 수 있도록 
Cross Entropy Loss를 사용해 학습했다.

학습이 완료된 이후에는 주어진 의상 코디 중 가장 
적절한 의상 코디를 정해야 한다. 이때 각각의 의상 코
디 내에 있는 아이템들에 대해 모델의 출력 값을 각 의
상 아이템의 점수로서 사용한다. 한 의상 코디의 점수
는 해당 의상 코디 내의 모든 아이템의 점수의 합으로 
계산한다. 이후 점수가 높은 순서대로 대화에 적절한 
의상 코디라고 판단한다.
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Ⅳ. 실험 결과

본 논문에서는 FASCODE DATA (토큰 미분류 데이
터)를 이용하고, 다양한 하이퍼 파라미터
(hyperparameter)와 데이터 증강을 적용하여 WKT 
Score를 구한다. WKT는 순위 상관계수(rank 
correlation coefficient)의 한 종류이며 두 변수들 간

의 순위를 비교하여 연관성을 계산하고, 가중치가 고려
된 상관계수를 측정하는 방법이다. 가중치는 각 요소에 
음이 아닌 순위를 할당하는 순위 배열을 통해 정의된
다. WKT 수식은 다음과 같다.

  

      (5)

본 논문에서는 KoELECTRA 모델에 [표 2]와 같은 

그림 9. 한 의상 코디가 3가지 종류로 이루어져 있을 때의 최종 의상 코디 선택 방법 예시

그림 8. Multimodal ELECTRA를 이용한 패션 추천 시스템
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하이퍼 파라미터를 이용하여 실험을 진행한다. 

[표 3]은 하이퍼 파라미터, 데이터 증강비율에 따른 
실험 결과이다.

KoELECTRA(1) 모델은 데이터 증강 없이 원본 데이
터, learning rate 3e-5, epoch 5를 사용했을 때 
0.3372 WKT score를 보였다. KoELECTRA(2) 모델
은 learning rate 4e-5, epoch 5, 1:3 비율로 데이터 
증강을 적용했고, KoELECTRA(3) 모델은 learning 
rate 4e-5, epoch 5, 1:4 비율로 데이터 증강을 했다. 
KoELECTRA(4) 모델은 learning rate 3e-5, epoch 
5, 1:5 비율로 데이터 증강을 했다. 이때 각각 0.6218, 
0.6422, 0.375 WKT score를 보였다.

Multimodal KoELECTRA(1)는 원본 데이터를 사용
하고, 하이퍼 파라미터는 learning rate 3e-5, epoch 
5를 했을 때 0.2999 WKT score를 보였다. 
Multimodal KoELECTRA(2)는 1:3비율, Multimodal 
KoELECTRA(3)는 1:4 비율로 데이터 증강을 했고, 동
일하게 learning rate 3e-5, epoch 5를 하이퍼 파라
미터로 사용했을 때 각각 0.5781, 0.5304 WKT score
를 보였다.

KoELECTRA 모델의 경우 데이터 증강을 했을 때 최
대 0.30의 WKT score 성능 향상이 있었고, 

Multimodal KoELECTRA의 경우 최대 0.27의 WKT 
score 성능 향상이 있었다. 모델의 종류와 무관하게 데
이터 증강을 사용할 경우 성능 향상을 기록했다.

[표 4]은 본 논문에서의 최종 모델에 대한 결과이다. 
ensemble 모델은 KoELECTRA(3)모델과 Multimodal 
KoELECTRA(2)를 선형 앙상블(linear ensemble)한 
모델이다. 최종적으로 ensemble모델이 0.6563 WKT 
score로 가장 높은 성능을 기록했다.

Ⅴ. 결론

본 논문에서는 멀티모달 패션 추천 시스템을 위해 개
선된 트랜스포머 모델을 제안한다. 본 논문에서 제안하
는 모델은 자연어 데이터만 사용하는 기존 트랜스포머 
모델과 달리, 자연어 데이터와 이미지 데이터를 동시에 
사용해 의상 코디를 추천한다. 제안하는 모델은 대용량
의 말뭉치에 사전 학습된 언어 모델을 사용함으로써 비
교적 정확하게 대화 내용을 이해했으며, 본 논문에서는 
모델의 성능 향상을 위해 데이터 증강 등의 데이터 전
처리를 진행했다. 향후 연구에서는 멀티모달 모델의 결
합 부분을 개선하여 좀 더 이미지 데이터를 효과적으로 
사용할 수 있는 방법을 고안할 것이며, ELECTRA 모델
이 아닌 다른 사전 학습 언어 모델들에 대해서도 추가
적인 연구를 진행할 계획이다.
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