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1. 서론

챗봇은 사람과 컴퓨터가 자연어로 대화하는 시스템을 

말한다. 최근 휴대폰 메시지 앱에도 챗봇을 포함하고 있

는 만큼 챗봇 연구는 활발히 진행되고 있다. 페르소나를 

반영한 챗봇이란 개인 특성(Persona)이 반영된 응답을 

하는 챗봇을 말한다. 사용자가 원하는 개인 특성을 가진 

챗봇과 대화를 하게 되면 더욱 친근한 대화가 가능해지

기 때문에 기존의 기계적인 응답 대신 페르소나를 반영

한 응답을 하는 챗봇 연구가 필요하다. 따라서 본 논문

은 생성 기반 Multi-Turn 챗봇에 페르소나를 반영시킨 

페르소나 Multi-Turn 챗봇 시스템을 제안한다.

2. 관련 연구

기존의 sequence-to-sequence 모델을 기반으로 한 챗

봇 연구는 짧고 일반적인 응답을 하거나, 의미상으로 잘

못된 응답을 하는 문제가 있다[1-2]. 위의 문제점을 해

결하기 위해 VAE(Variational Auto-Encoder)[3]를 사용

하면 잠재변수(Latent Variable)를 통해 짧고 일반적인 

응답을 피하고, 다양한 응답을 생성할 수 있다[4-5]. 하

지만, VAE를 사용한 모델은 디코더가 잠재 변수를 무시

하고 표준 정규 분포로 잠재 변수를 단순화하는 문제가 

있다[6-7]. 이 문제는 적대적 학습 방법(Generative 

Adversarial Networks : GAN)[7]을 통해 잠재 변수 공간

을 학습하여 부분적으로 해결되었다[8]. 하지만, 자연어

와 같은 이산 데이터를 적대적으로 학습시키는 것은 어
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렵다[9-10]. 특히, 판별 모델(discriminant model)을 학

습할 때 디코더의 각 단계에서 단어 확률 분포를 계산해

야 하는데 미분을 할 수 없는 문제가 있다. 위 문제를 

해결하기 위해 [11]은 학습 시 디코더가 생성한 응답 벡

터(Response Vector)를 사용하여 미분 불가능에 대한 문

제를 해결한 새로운 학습 방법을 제안했다.

생성 기반 챗봇에 페르소나를 반영하는 연구는 디코더

가 단어를 생성할 때 하나의 벡터를 사용하여 페르소나 

정보를 반영했다[12-13]. 하지만, 개인의 특성을 담고 

있는 페르소나는 하나의 벡터와 같이 한 가지 형태로 정

의할 수 없어서 챗봇 모델에 페르소나 정보를 다양한 형

태로 반영시키는 연구가 필요하다. 따라서, 본 논문에서

는 적대적 학습 방법을 통해 다양한 응답을 생성할 수 

있는 [11]의 생성 모델을 기반으로 챗봇이 응답을 생성

할 때 특정 페르소나를 반영하여 응답을 생성할 수 있도

록 구현했으며, [14]의 사전학습 방법을 통해 소량의 페

르소나 말뭉치에 대해 효과적인 모델을 제안한다.

3. Dual WGAN 기반 페르소나 Multi-Turn 챗봇

그림 1은 본 논문에서 제안하는 Dual WGAN 기반 페르

소나 Multi-Turn 챗봇이다. 제안 모델은 [11]의 Dual 

WGAN 모델과 페르소나 주의 집중 모델로 구성된다. Dual 

WGAN 모델은 입력 인코더(Query Encoder), 입력-응답 매

퍼(Query-to-Response Mapper; 이하 QR Mapper), 응답 

문장 매퍼(Response-to-Response Mapper; 이하 RR 

Mapper)로 구성되고, 페르소나 주의 집중 모델은 성격에 

대한 문장 형태의 페르소나를 반영하는 성격 기반 주의 

집중 모듈(Style Attention), 응답에 직접 나타날 수 있
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요  약

챗봇은 사람과 컴퓨터가 자연어로 대화를 주고받는 시스템을 말한다. 최근 챗봇에 대한 연구가 활발해지
면서 단순히 기계적인 응답보다 사용자가 원하는 개인 특성이 반영된 챗봇에 대한 연구도 많아지고 있다. 
기존 연구는 하나의 벡터를 사용하여 한 가지 형태의 페르소나 정보를 모델에 반영했다. 하지만, 페르소나
는 한 가지 형태로 정의할 수 없어서 챗봇 모델에 페르소나 정보를 다양한 형태로 반영시키는 연구가 필
요하다. 따라서, 본 논문은 최신 생성 기반 Multi-Turn 챗봇 시스템을 기반으로 챗봇이 다양한 형태로 페
르소나를 반영하게 하는 방법을 제안한다.
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는 단어(word) 또는 구(phrase) 형태의 지식을 

Key-Value 형태로 반영하는 지식 기반 주의 집중 모듈

(KB Attention; Knowledge Based Attention)의 두 가지

로 구성된다.

입력 인코더는 순환 신경망(Recurrent Neural 

Networks : RNN)과 주의 집중(Scaled Dot-Product 

Attention Mechanism)[15]을 통해 사용자의 현재 발화와 

k개의 이전 발화를 인코딩한 입력 벡터(; Query 

Vector)를 반환한다. 성격 기반 주의 집중 모듈은 챗봇

의 성격을 반영하는 n개의 문장을 각각 순환 신경망의 

입력으로 사용하고, 각 순환 신경망의 출력(output)에 

대해 주의 집중 방법[16]을 사용해 성격 벡터(Style 

Vector)를 반환한다. 지식 기반 주의 집중 모듈은 답변

에 직접 포함될 수 있는 페르소나를 Key-Value 형태로 

반영하는 모듈이다. Key에는 사는 곳, 취미 등 도메인 

정보를 담고 있고, Value는 춘천, 영화감상 등 Key에 해

당하는 내용에 대한 정보를 담고 있다. 디코더의 은닉 

상태 정보를 기준으로 Key 정보들의 주의 집중 분포를 

구하고, 최종 주의 집중 벡터(Attention Vector)는 

Value의 벡터로 생성한다. 입력-응답 매퍼는 순환 신경

망으로 인코딩된 벡터(  )와 입력 벡터를 연결

(concatenation)한 응답 벡터(; Response Vector)와 

질의 벡터를 유사하게 만들도록 학습한다. 응답 문장 매

퍼는 순환 신경망으로 인코딩된 벡터(  )와 적대적 

학습 방법으로 디코딩된 응답 벡터(  ′ )가 유사해지도

록 학습한다.

3.1. 입력 인코더(Query Encoder)

입력 인코더는 GRU(Gated Recurrent Unit)[17]으로 이

루어진 순환 신경망이며, 현재 사용자 발화()와 이전 

발화( , ... ,  )로 구성된 대화를 입력받아 인

코딩한다.

                    (1)
식 (1)에서, 는 순환 신경망에 의해 인코딩된 발화 

벡터이다. 그리고 식 (2)와 같이 순환 신경망을 사용하

여 문맥 정보를 각각 인코딩된 발화에 반영한다.

                    (2)
식 (2)에서, 는 순환 신경망에서 번째 단계의 출력 

벡터이다. 현재 발화와 이전 발화 간의 문맥적인 연관성

을 강하게 반영하기 위해 식 (3)과 같이 주의 집중 점수

를 계산한다.

   exp
∘   ≠         (3)

여기서 와 는 각각 정규화 인자(Normalization 

Factor), 인코딩된 벡터의 크기를 의미한다. 이후, 식 

(3)의 를 이용하여 그림 1의 Query-Context 

Attention(이하, QC Attention) 벡터 를 계산한다. 벡

터 는 식 (4)에 표현된 것처럼 응답을 생성하기 위해 

고려해야 하는 문맥 벡터를 의미한다.

                      (4)

그림 1 페르소나 주의 집중 방법을 적용한 Dual WGAN 기반 Multi-Turn 챗봇 구조도
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마지막으로, 입력 인코더는 식 (5)와 같이 인코딩된 

현재 사용자 발화와 QC Attention 벡터를 연결한 벡터 를 반환한다.

  ⊕                  (5)

3.2. 성격 기반 주의 집중 모듈(Style Attention)

성격을 나타내는 문장(, ... , )들이 입력

되면 Style Attention은 순환 신경망을 사용하여 각 문

장을 인코딩한다. 인코딩된 문장들과 현재 발화 간에 주

의 집중을 계산하여[16] 그림 1의 Style Vector를 반환

한다.

3.3. 지식 기반 주의 집중 모듈(KB Attention)

KB Attention에서는 Key 단어의 벡터(, ... , )
와 Value 단어의 벡터(, ... , )를 연결한 형식으

로 입력된다. 그 후 디코더의 상태(State)를 기준으로 

Key 단어 벡터의 주의 집중[18] 분포를 구하고, 반환할 

최종 Attention Vector는 Value 단어의 벡터로 생성한

다.

3.4. 입력 응답 매퍼(QR Mapper)

QR Mapper는 Query Vector()를 Response Vector()
에 매핑하는 역할을 한다. 매핑 성능을 향상시키기 위해 

WAE(Wasserstein auto-encoder) 모델[8]을 사용했다. 

WAE 모델은 Wasserstein GAN(WGAN)[19]을 사용하여 

Generator를 최적화한다. QR Mapper는 응답 발화를 나타

내는  과 를 연결하여 순환 신경망을 사용하여 인

코딩한다. 이후, 식 (6)과 같이 응답 벡터 을 생성한

다.

  ⊕                   (6)
이후 QR Mapper는 과  각각에 완전 연결 신경망

(Fully-connected Neural Networks : FNN)을 사용한 후 

(그림 1의 Prior Network) 가우시안 잡음(Gaussian 

Noise; )을 추가한다. 가우시안 잡음은 완전 연결 신경

망(그림 1의 FNN)을 통해 각각 잠재 변수(Latent 

Variable) 와 로 변환된다. 그리고 그림 1의 판별기

()에서는 와   중 어떤 것이 실제 인지 구

별하도록 학습한다. 이후 학습 과정에서는 와 를 연

결하여 그림 1의 에 입력한다. 추론 과정에서

는 와 를 연결하여 에 입력한다.

3.5. 응답 문장 매퍼(RR Mapper)

RR Mapper는   ′ 을   에 매핑하는 역할을 한다. 

매핑 성능을 향상시키기 위해 WAE 모델[8]을 다시 사용

한다. 적대적 학습 방법을 통해   ′ 이   과 유사해

지도록 학습한다. 학습 시   ′ 과    각각 그림 1의 와 연결하여 판별기()로 입력한다.

4. 실험 및 평가

4.1. 데이터 및 실험 방법

본 논문에서는 [14]의 사전학습 방법 적용 유무에 대

한 실험을 진행했다. 실험 데이터는 동일한 질문에 대한 

가상의 인물 2명의 답변 쌍 데이터 1,365쌍을 사용했다. 

가상 인물에 따른 페르소나는 개인의 인적사항을 포함한 

Key-Value 쌍과 성격 등을 포함한 다수의 문장으로 이루

어져 있다. 실험은 전체 데이터를 학습 데이터 1,245개, 

검증 데이터 60개, 평가 데이터 60개로 나누어 진행했

다. 사전학습에는 구어체 말뭉치 40,000개를 사용했다. 

사전학습 시 [14]의 학습 방법을 적용하여 오토인코더

(Autoencoder) 방식으로 학습했다. 실험에 사용한 임베

딩은 미등록어에 강건한 [20]의 복합 표현 단위를 사용

했다. 복합 표현 단위 임베딩이란 형태소 단위 임베딩을 

기본으로 사용하되 열린 단어(고유 명사 및 미등록어 형

태소)에 대해 [21]의 합성곱 신경망을 음절 단위로 적용

하여 형태소 단위 임베딩을 보완하는 역할을 한다. 실험

의 평가는 정성평가로 진행했다. 정성평가는 입력으로 

문장 20개를 사용하여 가상의 인물 X(30대 여성), Y(10

대 남성)에게 질문했을 때 나올 응답과 일반적으로 나올 

응답 3가지를 생성해 총 60개의 답변 데이터로 평가를 

진행했다. 평가는 문법, 의미, 페르소나 반영 여부의 3

가지에 대해 진행했다. 문법 평가는 문법에 부합하면 1

점, 부합하지 않으면 0점으로 선택하게 했으며 의미 평

가는 입력 문장에 대해 의미상 적합한 답변을 제공했으

면 1점, 모호한 답변을 제공했으면 0.5점, 의미상 맞지 

않는 답변을 제공했으면 0점으로 선택하게 했다. 페르소

나 반영 여부 평가는 평가자(A, B)에게 가상 인물 X, Y

의 프로필을 제공하고, 생성한 답변이 각각의 가상 인물

이 답할만한 내용이면 1점, 모호하면 0.5점, 전혀 맞지 

않는 답변을 제공했으면 0점으로 선택하게 했다.

4.2. 사전학습 적용 실험

모델 평가
자

문법
(0/1)

의미
(0/0.5/1)

페르소나
(0/0.5/1)

대화학습
A 0.683 0.275 0.600
B 0.750 0.458 0.938

평균 0.7165 0.3665 0.7690

사전학습
+

대화학습

A 0.917 0.458 0.563
B 0.950 0.550 0.988

평균 0.9335 0.5040 0.7755

표 1 사전학습 적용에 따른 정성평가 결과 
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표 1은 사전학습 적용에 따른 정성평가 결과이다. 

“대화학습” 모델은 1,245개의 페르소나 반영 데이터로

만 학습한 모델을 의미하고, “사전학습” 모델은 [14]

의 사전학습 방법을 사용하여 구어체 말뭉치 40,000개의 

데이터로 사전학습을 진행한 모델을 의미한다. 대화학습

만 진행한 모델보다 사전학습을 진행한 후 대화학습을 

진행한 모델이 높은 점수를 보였다.

4.3. 사전학습 적용 실험 예제

표 2는 사전학습 적용에 따른 실험 예제이다. #이 붙

은 내용은 음절로 생성한 부분이다. “일반”은 페르소

나를 반영하지 않은 결과를 의미한다. “X”와 “Y”는 

각각 30대 여성과 10대 남성의 페르소나를 적용한 모델

을 의미한다. 표 2에 따르면 사전학습까지 적용한 대화

학습이 사전학습을 적용하지 않은 대화학습보다 문법과 

의미적으로 올바른 응답을 생성하는 것을 확인할 수 있

다.

5. 결론 및 향후 연구

본 논문은 Dual WGAN 기반 Multi-Turn 챗봇에서 페르

소나를 반영한 응답을 생성하는 방법을 제안했다. 향후 

연구로 디코더를 양방향으로 학습시키는 방법[22]을 제

안 모델에 적용해보고, 디코더 각 step 생성 시 출력값

과 임베딩 점수를 측정하여 생성하는 방법[23]을 적용해 

볼 예정이다.
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