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요 약

더욱 사람같은 대화 모델을 실현하기 위해, 페르소나 메모리를 활용하여 응답을 생성하는 연구들이 활발히 진행되고

있다. 다수의 기존 연구들에서는 메모리로부터 관련된 페르소나를 찾기 위해 별도의 검색 모델을 이용한다. 그러나

이는 전체 시스템에 속도 저하를 일으키고 시스템을 무겁게 만드는 문제가 있다. 또한, 기존 연구들은 페르소나를 잘

반영해 응답하는 능력에만 초점을 두는데, 그 전에 페르소나 참조의 필요성 여부를 판별하는 능력이 선행되어야 한다.

따라서, 우리의 제안 모델은 검색 모델을 활용하지 않고 생성 모델의 내부적인 연산을 통해 페르소나 메모리의 참조가

필요한지를 판별한다. 참조가 필요하다고 판단한 경우에는 관련된 페르소나를 반영하여 응답하며, 그렇지 않은 경우에

는 대화 컨텍스트에 집중하여 응답을 생성한다. 실험 결과를 통해 제안 모델이 장기적인 대화에서 효과적으로 동작함을

확인하였다.

주제어: 페르소나 기반 대화, 장기 대화, 생성 모델

1. 서론

신경망 모델(model)의 발전에 따라 오픈 도메인(open-

domain) 대화 시스템(system)은 큰 향상을 이루었으며, 더욱

자연스럽고 인간 같은 응답을 위한 연구가 활발히 이루어지

고 있다. 인간 같은 대화 시스템을 만드는 데 있어서는 화자의

성격적 특성이나 관심사 등을 포괄적으로 의미하는 페르소나

(persona)가 핵심적인 역할을 한다 [1, 2]. 이에 따라 상대방

또는 자신에 관한 페르소나를 기억하기 위한 페르소나 메모리

(memory)를 도입해 응답에 활용하는 모델들[1, 3, 4, 5, 6]이

제안되었다. 기존 연구들은 모델이 페르소나를 잘 반영해 응

답하는지에 대해서만 초점을 두고 있다. 그러나 실제 사람 간

대화에서는 메모리를 참고하지 않고 현재 대화의 맥락만을 기

반으로 한 응답이 이루어지기도 한다. 그러므로 메모리의 정보

를잘반영해응답하는능력도중요하나그전에메모리참조가

필요한지 여부를 판단할 수 있는 능력이 선행되어야 한다. 한

편,페르소나메모리로부터참조할관련정보를찾는과정에서,

기존 연구들[5, 7, 8] 대부분이 별도의 검색 모델을 추가적으로

활용한다.그러나이는전체시스템을무겁게만들고속도저하

를 일으킨다. 또한, 검색 모델의 성능에 크게 의존하기 때문에

잘못된 정보가 검색된 경우 생성되는 응답의 품질이 심각히

저하될 수 있다.

실생활의 채팅(chatting)에서는 대화를 주고 받다가 개개인

의 상황에 따라 약간의 시간동안 대화가 잠시 끊긴다. 그리고

대화가 다시 진행되는 식으로 반복되면서 장기적인 대화가 이

루어진다. 일정 시간동안 대화가 끊기는 시점을 기준으로 대화

를 분리한 것을 대화 세션(session)이라고 하며, 실생활에서의

채팅은 여러 개의 세션, 즉 멀티세션(multi-session)으로 구성

된다. 멀티세션 대화에서는 이전 세션의 대화 내용을 활용하면

서 대화가 진행된다. 실제의 대화를 더 유사하게 모방하기 위

해싱글턴(single-turn)대화[9, 4]에서멀티턴(multi-turn)대화

중심으로 대화 연구 동향이 변화하였다. 그러나 아직 대부분이

싱글세션(single-session) 대화에 머물러 있기 때문에 장기적인

대화를 위해서 멀티세션으로의 확장을 꾀해야한다.

본 논문에서는 페르소나 메모리 참조가 필요한지를 판단하

고, 필요한 경우에는 관련된 페르소나를 반영하여 응답을 생성

하는 대화 모델을 제안한다. 효율적인 시스템을 구축하기 위해

별도의검색모델을두지않고생성모델의내부적인연산을통

해서 메모리로부터 관련 있는 페르소나를 가져온다. 이를 위해

토큰 레벨(token-level)과 문장 레벨(sentence-level)로 어텐션

(attention) 연산을 수행하여 대화 컨텍스트(context)와 메모

리 간의 관계를 다각으로 파악한다. 이를 바탕으로 메모리 참

조가 필요한지 여부와 메모리 내의 어떤 페르소나를 참조할 것

인지에 대한 분류 작업을 추가해 멀티태스크 러닝(multi-task

learning)을 수행한다. 실험에 대한 평가를 통해 제안 모델이

장기적인 대화 상황에서 효과적으로 동작함을 확인할 수 있다.

2. 관련 연구

챗봇(chatbot)이 사용자와 감정적으로 소통을 하기 위해서

는 일관된 페르소나를 가져야 한다[2]. 이에 따라 페르소나를

대화에 접목시키고 페르소나 일관성을 높이기 위한 연구들이
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다양하게 진행되고 있다. [1]은 최초로 페르소나를 기반으로 하

는 신경망 모델을 제안하였다. 화자별 페르소나 정보를 인코딩

(encoding)하여 디코더(decoder)의 각 스텝(step)마다 전달함

으로써 화자에 특화된 응답을 생성한다. [3]은 페르소나 정보를

각각 인코딩하여 메모리로 두고, 디코더의 각 스텝마다 인코

딩된 메모리와의 어텐션 연산을 통해서 응답을 생성한다. 이와

유사한 구조를 취하면서, [4]에서는 메모리를 개인 정보 메모리

와 댓글 메모리로 분리하여 두 가지 정보를 반영하는 구조를

제안했다.

페르소나 기반 대화 연구에 큰 파급력을 미친 [5]는 기존 연

구들이 장기적인 대화에서 성능이 저하되는 것을 해결하고자

멀티세션 대화 데이터셋(dataset)을 구축했다. 모델은 이를 기

반으로 학습하며, 별도의 검색 모델을 활용해 대화 컨텍스트와

관련 있는 페르소나를 가져와 응답에 반영한다. [7]에서는 장기

대화 환경에서 페르소나 메모리의 관리를 위해 코사인 유사도

기반의업데이트(update)방법을제안하였다.마찬가지로검색

모델을 활용해 대화 컨텍스트와 관련이 높은 페르소나를 검색

하고, 이를 컨텍스트에 이어 붙여 생성 모델에 입력한다[10].

[8]은 페르소나 및 지식을 기반으로 하는 대화 모델을 구현하기

위해,검색기를활용해적절한정보들을가져온다.검색된정보

들을 바탕으로 강화시킨 쿼리(query)를 검색 증강 생성기[11]

에 전달함으로써 더 명확한 관련성을 갖는 정보를 검색하고 이

를 바탕으로 응답을 생성한다. 하지만, 이와 같이 별도의 검색

모델을 추가적으로 활용하는 경우, 전체 시스템이 무거워지고

추론 속도가 느려지므로 효율성이 다소 떨어지게 된다.

따라서,우리는별도의검색모델을사용하지않고생성모델

만으로 대화 컨텍스트와 페르소나 메모리 간의 관계를 파악한

다. 이때 컨텍스트와 페르소나에 대한 인코더를 따로 둠으로써

페르소나는 사전에 인코딩을 해둘 수 있기 때문에 빠른 추론

속도를 실현할 수 있다.

3. 제안 모델

제안하는 모델의 전체적인 구조도는 그림 1에서 확인할 수

있다. 다음은 각 구성 요소에 대한 설명이다.

3.1 인코더

우리는 대화 컨텍스트와 페르소나에 대해 별개의 인코더를

두는 Bi-encoder 구조[9]를 취한다. Bi-encoder 구조에서는

메모리의 각 페르소나 정보들을 사전에 인코딩해둘 수 있기

때문에 빠른 추론 속도가 가능해진다. 두 인코더는 사전

학습된 BART[12]의 파라미터(parameter)로 초기화되며,

페르소나 인코더의 가중치는 프리징(freezing)된다. 컨텍스트

인코더에는 대화 컨텍스트의 각 발화 사이에 EOS 토큰을

삽입하고 모든 발화들의 토큰들을 일렬로 이어붙인 시퀀스

(sequence)가 입력된다. 인코더의 self-attention 연산을 통해

서 컨텍스트 내 모든 토큰들의 관계를 세밀하게 이해할 수

있다. 한편, 페르소나 메모리에 존재하는 각 페르소나들은

독립적이기 때문에 상호 관계를 이해할 필요가 없으므로,

페르소나 인코더를 통해 개별적으로 인코딩된다.

3.2 어텐션 기반 메모리 분류

우리는 현재 대화 컨텍스트와 메모리 간의 관계를 면밀히

파악하기 위해서, 먼저 의미적 유사성을 파악하는 문장 레벨

어텐션(SLA)을수행한다.문장마다의전역적인의미가함축된

표현을 얻기 위해, 컨텍스트 및 각 페르소나들의 토큰 표현들

로부터 하나의 문장에 해당하는 벡터(vector)들에 평균 풀링

(pooling)을 취한다. 추가적으로, 수도 레이블(pseudo label)을

이용한 지도 학습을 통해서, 메모리로부터 참조할 페르소나에

대해 어텐션 가중치 기반으로 분류를 수행한다. 이때, 컨텍스

트와 페르소나 간 의미적인 연관성을 기준으로 하기 위해 SLA

의 가중치, WSLA ∈ RC×M를 기반으로 예측한다.

WSLA = softmax

(
Q ·KT

√
dk

)
(1)

=




ŷ1,1 . . . ŷ1,M
...

. . .
...

ŷC,1 . . . ŷC,M




C는 컨텍스트에 포함되는 발화의 수를, M은 메모리의 크기를

의미한다. 이를 통해 메모리 참조가 필요한지를 분별하는 능

력 및 어떤 페르소나가 가장 관련 있는지를 연산하는 능력을

향상시키고자 한다. 두 가지 능력을 한번에 학습하기 위해서,

존재하는 메모리에 ‘참조할 정보가 없음’을 의미하는 NO_REF

레이블을 별도로 추가하였다. 수도 레이블이 달려있는 경우 수

도 레이블을 정답 레이블로, 달려있지 않은 경우 NO_REF를 정

답 레이블로 사용한다. 그런 다음, 모델의 예측에 대해 다음의

cross-entropy loss를 계산한다:

LCLS = − 1

C

C∑
i=1

M∑
j=1

yi,j log(ŷi,j) (2)

ŷi,j는 i번째 발화가 j번째 페르소나를 참조해야 한다고 모델이

예측한 확률을 나타내며, yi,j는 정답 레이블을 나타낸다.

3.3 구조 분기

메모리 분류 예측 결과를 바탕으로, 메모리 참조가 필

요하다고 판단한 경우와 그렇지 않은 경우에 대해 구조를

분기한다. 메모리 참조가 필요하다고 판단한 경우에는 SLA
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그림 1. 제안 모델의 구조도

뿐만 아니라 토큰 레벨 어텐션(TLA)을 추가적으로 수행한

다. 이는 컨텍스트와 메모리 간의 관계를 더욱 심층적으로

이해하기 위해 어휘적 유사성을 파악하는 과정이다. SLA

와 TLA의 계산된 값을 통합시킨 다음, 여기에 컨텍스트

임베딩을 통합시킴으로써 최종적인 인코더 표현을 얻고 이를

디코더에 전달한다. 반면, 메모리 참조가 필요하지 않다고

판단한 경우에는 메모리의 정보가 노이즈(noise)의 역할을

하기 때문에, 위 과정을 거치지 않고 컨텍스트 임베딩을 바로

디코더에 전달한다. 이를 통해 온전히 컨텍스트만을 기반으로

응답할 수 있기 때문에 효과적이고, 메모리와의 불필요한

연산을 거치지 않으므로 효율적인 구조를 갖는다.

3.4 학습 목적 함수

최종적인 학습 목적 함수 L는 모델이 생성한 응답에 대한 손
실 함수 LGEN과 메모리로부터 참조할 정보를 분류하는 손실

함수 LCLS를가중합하여계산된다.이를최소화하는방향으로

학습이 이루어진다.

L = λLGEN + (1− λ)LCLS (3)

λ는 각 손실 함수의 중요도를 반영하기 위한 하이퍼파라미터

(hyperparameter)이며, 실험에서는 0.8로 설정하였다.

Attribute Sess.1 Sess.2 Sess.3 Sess.4

Dialogues 83,493 48,112 44,601 23,840

Utterances 524,405 308,578 290,656 156,742

Avg. turns 6.3 6.4 6.5 6.6

Avg. len of utter 37.5 42.4 42.4 42.4

Avg. personas 2.5 2.8 4.7 6.0

Avg. agt persona 2.4 1.5 2.6 3.4

Avg. usr persona 0.0 1.3 2.1 2.6

Dialogues 763 326 491 471

Utterances 4,848 1,390 2,212 2,136

Avg. turns 6.4 4.3 4.5 4.5

Avg. len of utter 38.2 40.7 41.2 40.3

Avg. persona 2.2 2.8 3.7 4.2

Avg. agt persona 2.2 1.3 2.0 2.3

Avg. usr persona 0.0 1.4 1.7 1.8

표 1. Data statistics. The upper part pertains to Train data,

the lower part pertains to Test data.
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4. 실험

4.1 데이터셋

데이터셋은 AI-Hub에서 추후 공개될 예정인 한국어 멀티세

션 대화 데이터셋1을 전처리하여 사용했다. 대화는 일반 사용

자 역할의 화자를 나타내는 user와 대화 모델을 나타내는 화자

agent사이에이루어진다.대화컨텍스트에서각화자의발화가

번갈아 등장하고 발화는 최대 10개로 구성하였다. 컨텍스트의

마지막 발화는 항상 user의 발화로 구성함으로써 모델이 agent

의 응답을 생성하도록 했다. 각 발화의 서두에는 화자를 구분

짓는스페셜토큰 <user>또는 <agent>를삽입했다.메모리에

존재하는각페르소나의서두에는어떤화자의페르소나인지에

따라서 스페셜 토큰 <user_persona> 또는 <agent_persona>

를 삽입하였다. Session 1은 임의의 페르소나들로 구성된 메모

리가 주어진 상황에서 수행된 대화이다. Session 2, 3, 4에서의

메모리는 직전 세션의 대화에서 화자와 관련된 중요한 정보

들을 요약한 페르소나 요약들로 구성된다. 그리고 이 메모리

를 기반으로 대화가 수행된다. Session 1을 요약한 메모리는

Session 2에 제공되고, Session 2를 요약한 메모리는 이에 중첩

되어 Session 3에 제공되며, Session 3를 요약한 메모리는 이에

중첩되어 Session 4에 제공된다.

한편, 원본 데이터셋에는 중요도가 낮은 페르소나 요약이 다

수 존재하기 때문에, 모델이 페르소나 기반의 응답을 생성하는

법을 효과적으로 학습하지 못할 가능성이 있다. [13]은 이와 관

련된 문제를 해결하기 위해 세션마다 페르소나 기반 응답을 2

개 이하로 제한하였고, 네거티브(negative) 페르소나들로 증강

하였다. 이를 따라 우리는 세션마다 페르소나 수도 레이블이

달려있는 응답을 2개 이하로 제한하였다. 그리고 메모리에 과

다하게 존재하는 불필요한 페르소나 요약을 걸러내기 위해, 수

도레이블링된페르소나들만을남긴후네거티브페르소나들로

증강하였다. 데이터셋 통계는 표 1에서 확인할 수 있다.

[5]에서는학습시세션을구분하지않고모든세션을종합하

여학습했을때성능이향상됨을보여주었다.이에따라우리는

모든 세션을 종합한 Session 1-4를 학습 데이터로 사용했다. 테

스트 시에는 장기적인 대화 능력을 확인하기 위해서 각 세션을

구분해 대화 성능을 평가하였다.

4.2 실험 환경

생성 모델은 124M개의 파라미터를 갖는 KoBART2를 사전

학습 모델로 사용하였다. 학습 하이퍼파라미터로는 batch size

4, gradient accumulation steps 8를사용했다.학습률은 3e-05,

warmup steps는 500, optimizer는 AdamW[14]을 사용했으며

10 epochs만큼 학습을 진행했다. 디코딩 방식으로는 다양성을

1https://aihub.or.kr/aihubdata/view.do?dataSetSn=71630
2https://huggingface.co/gogamza/kobart-base-v2

높이기 위해 beam search를 사용했고, beam size는 8, repe-

tition penalty는 1.1로 설정했다. GPU는 NVIDIA GeForce

RTX 2080 Ti (12GB)를 사용했다.

4.3 실험 결과

오픈 도메인 대화에서는 타겟 응답뿐 아니라 다양한 응답들

이 정답이 될 수 있기 때문에, 생성된 응답과 타겟 응답 사

이의 어휘적인 유사성을 평가하는 지표는 다소 부적절하다.

그래서 우리는 오픈 도메인 대화에서 인간의 평가와 높은 상

관관계를 갖는 것으로 알려진 perplexity(PPL) 지표를 사용

했다[15]. PPL은 낮을수록 성능이 우수함을 의미한다. 또한,

생성된 응답과 타겟 응답 사이의 의미적인 유사성을 평가하

는 BERTScore[16] 지표를 사용하였는데, 한국어 평가를 위

해 재구현된 KoBERTScore 라이브러리3를 활용했다. 또한 생

성된 응답이 얼마나 다양성을 지니는지 측정하기 위한 지표

Distinct[17]를 사용하였고, 이때 n은 2로 설정했다.

우선표 2는메모리의페르소나를참조하는발화로구성된데

이터(ref)와 참조하지 않는 발화로 구성된 데이터(no ref)의 구

성비율에따른실험결과를나타낸것이다. PPL은 perplexity,

BS는 BERTScore를 의미한다. no ref 데이터를 많이 활용할

때보다 ref 데이터를 많이 활용할 때 더 성능이 개선되는 것을

확인할 수 있다. 최종적으로 ref 데이터와 no ref 데이터를 각

100%씩, 즉 일대일 비율로 구성하였을 때 가장 좋은 성능을

보여 데이터 구성 비율을 이와 같이 선택하였다.

다음으로 표 3는 모델을 구성하는 각 요소들에 따른 성능

을 나타낸 것이다. D-2는 Distinct-2를 의미한다. Base는 Bi-

Encoder 구조로 구현한 기본적인 BART를 의미한다. 여기에

토큰 레벨 및 문장 레벨의 어텐션을 추가하였을 때 PPL이 특

히 많이 개선되었다. 이어서 참조할 메모리 분류 작업을 추가

했을 때 멀티태스크 러닝을 통해서 PPL이 전반적으로 향상

되었다. 메모리 분류 결과에 따른 분기 구조를 취했을 때에는

BERTScore와 Distinct-2가 전체적으로 향상되었다.

5. 결론

본 논문에서는 검색 모델을 활용하지 않고 생성 모델의 내부

적인 연산을 통해 페르소나 메모리의 참조가 필요한지를 판별

하는 모델을 제안하였다. 그리고 이 모델에서는 참조가 필요하

다고 판단한 경우에는 관련된 페르소나를 반영하여 응답하며,

그렇지 않은 경우에는 대화 컨텍스트에 따라 응답을 생성하는

효율적인 구조를 취한다. 실험 결과를 통해 제안 모델이 장기

대화 환경에서 효과적으로 동작함을 확인했다.

3https://github.com/lovit/KoBERTScore
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표 2. 메모리 참조 데이터와 비참조 데이터의 구성 비율에 따른 실험 결과

Data Rate Session 1 Session 2 Session 3 Session 4 Session 1-4

ref no ref PPL BS PPL BS PPL BS PPL BS PPL BS

0% 100% 8.37 0.75 12.15 0.78 13.37 0.79 13.44 0.77 10.68 0.78

25% 100% 7.47 0.74 11.89 0.86 12.86 0.77 13.03 0.78 10.07 0.78

50% 100% 7.19 0.74 11.61 0.75 12.58 0.77 12.63 0.80 9.80 0.78

100% 0% 7.35 0.74 13.41 0.80 14.37 0.73 13.96 0.77 10.70 0.75

100% 10% 7.09 0.73 12.90 0.73 13.95 0.74 13.61 0.82 10.35 0.76

100% 25% 6.76 0.74 12.11 0.73 13.18 0.74 13.12 0.83 9.85 0.75

100% 50% 6.54 0.74 11.69 0.72 12.63 0.76 12.77 0.75 9.52 0.75

100% 100% 6.30 0.77 11.23 0.73 12.14 0.75 12.24 0.85 9.18 0.83

표 3. Ablation Study (A: TLA & SLA, C: Memory Classification, B: Structural Branching)

Session 1 Session 2 Session 3 Session 4 Session 1-4

Method PPL BS D-2 PPL BS D-2 PPL BS D-2 PPL BS D-2 PPL BS D-2

Base 6.75 0.75 0.37 11.15 0.78 0.55 12.21 0.77 0.49 12.49 0.80 0.54 9.45 0.77 0.36

+A 6.28 0.77 0.40 11.36 0.76 0.62 12.21 0.76 0.57 12.19 0.78 0.58 9.17 0.78 0.41

+A,C 6.25 0.77 0.41 11.24 0.74 0.60 12.18 0.75 0.56 12.13 0.79 0.56 9.13 0.77 0.40

+A,C,B 6.30 0.78 0.42 11.23 0.75 0.61 12.14 0.76 0.59 12.24 0.84 0.58 9.18 0.79 0.42

그림 2. 응답 생성 샘플
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T. Rocktäschel, S. Riedel, and D. Kiela, “Retrieval-

augmented generation for knowledge-intensive nlp

tasks,” Proceedings of the 34th International Confer-

ence on Neural Information Processing Systems, ser.

NIPS’20, 2020.

[12] M. Lewis, Y. Liu, N. Goyal, M. Ghazvininejad,

A. Mohamed, O. Levy, V. Stoyanov, and L. Zettlemoyer,

“BART: Denoising sequence-to-sequence pre-training

for natural language generation, translation, and

comprehension,” Proceedings of the 58th Annual Meeting

of the Association for Computational Linguistics, pp.

7871–7880, Jul. 2020. [Online]. Available: https:

//aclanthology.org/2020.acl-main.703

[13] D. Kwon, S. Lee, K. H. Kim, S. Lee, T. Kim, and

E. Davis, “What, when, and how to ground: Designing

user persona-aware conversational agents for engaging

dialogue,” Proceedings of the 61st Annual Meeting of

the Association for Computational Linguistics (Volume

5: Industry Track), pp. 707–719, Jul. 2023. [Online].

Available: https://aclanthology.org/2023.acl-industry.

68

[14] I. Loshchilov and F. Hutter, “Decoupled weight decay

regularization,” 2019.

[15] D. Adiwardana, M. Luong, D. R. So, J. Hall, N. Fiedel,

R. Thoppilan, Z. Yang, A. Kulshreshtha, G. Nemade,

Y. Lu, and Q. V. Le, “Towards a human-like open-

domain chatbot,” CoRR, Vol. abs/2001.09977, 2020.

[Online]. Available: https://arxiv.org/abs/2001.09977

[16] T. Zhang, V. Kishore, F. Wu, K. Q. Weinberger, and

Y. Artzi, “Bertscore: Evaluating text generation with

bert,” arXiv preprint arXiv:1904.09675, 2019.

[17] J. Li, M. Galley, C. Brockett, J. Gao, and B. Dolan, “A

diversity-promoting objective function for neural con-

versation models,” Proceedings of the 2016 Conference

of the North American Chapter of the Association for

Computational Linguistics: Human Language Technolo-

gies, pp. 110–119, Jun. 2016.

6- 286 -




