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요 약

본논문에서는대화중발화에서페르소나트리플을추출하는방법을연구한다.발화문장과그에해당하는트리플쌍을

활용하여 발화 문장 혹은 페르소나 문장이 주어졌을 때 그로부터 페르소나 트리플을 추출하도록 모델을 멀티 태스크

러닝 방식으로 학습시킨다. 모델은 인코더-디코더 구조를 갖는 사전학습 언어모델 BART [1]와 T5 [2]를 활용하며

relation 추출과 tail 추출의 두 가지 태스크를 각각 인코더, 디코더 위에 head를 추가하여 학습한다. Relation 추출은

분류로, tail 추출은 생성 문제로 접근하도록 하여 최종적으로 head, relation, tail의 구조를 갖는 페르소나 트리플을

추출하도록 한다. 실험에서는 BART와 T5를 활용하여 각 태스크에 대해 다른 학습 가중치를 두어 훈련시켰고, 두 모델

모두 relation과 tail을 추출하는 태스크 정확도에 있어서 90% 이상의 높은 점수를 보임을 확인했다.

주제어: 페르소나 대화, 페르소나 트리플 추출, 페르소나 추출, 트리플 추출, 오픈 도메인 대화

1. 서론

일정한 페르소나를 가지며 일관된 발화를 생성해야 하는 페

르소나대화 [3, 4]에대한연구가발전되며기계는사람과같이

본인이이전에한말에모순되지않고일관된발화를하도록학

습이 되어왔다. 일관성을 위해 dialogue natural language in-

ference (DNLI) [5]에서는 발화와 페르소나 문장에 트리플을

할당하고 발화-발화, 페르소나-발화 문장 사이의 함의 (entail-

ment), 모순 (contradiction), 중립 (neutral) 관계에 대해 라

벨링을 해 두었다. 이를 활용하여 페르소나 기반 대화의 발화

생성에 있어 본인의 페르소나 문장 혹은 이전 발화에 대해 높

은 함의 관계를 가지는 발화를 생성할 수 있도록 한 연구들이

활발하게 진행되어 왔다. [6, 7, 8]

본 연구에서는 발화 문장과 그에 해당하는 트리플을 활용

하여 발화 문장으로부터 페르소나 트리플을 추출하는 연구를

수행한다. 발화 내 페르소나 트리플을 추출함으로써 발화자에

대한 정보를 트리플 형태로 간단하게 저장해 둘 수 있다. 이는

발화자에 대한 지식 베이스 구축을 가능하게 하며 트리플 형태

로 이루어져 관리 및 수정이 텍스트에 비해 용이하다. 또한 이

러한 페르소나 트리플은 추후 대화 생성에 있어서도 도움을 줄

수있다.우리는인코더-디코더구조를갖는사전학습언어모델

BART [1]와 T5 [2]를 활용하여 문장으로부터 트리플을 추출

하는 태스크를 학습시킨다. 페르소나 트리플 추출은 relation

추출과 tail 추출로 이루어져 있다. 먼저 relation 추출은 61개

의기정의된 relation클래스중하나를고르도록학습하며, tail
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추출은 타겟이 되는 tail을 생성을 통해 학습하도록 한다. 실험

을 통해 BART와 T5 모두 relation 예측 정확도와 tail 토큰

정확도에 있어서 90%가 넘는 높은 점수를 보임을 확인한다.

2. 관련 연구

기계에게 인간다운 대화를 학습시키기 위해 페르소나 대

화 [3]가 등장하게 되었다. 페르소나 대화에서는 발화자에게 고

유한 페르소나가 있으며 이에 기반하여 매 턴마다 변덕스러운

발화가 아닌 일관적인 페르소나를 유지하며 발화를 하는 양상

을 보였다. BlenderBot [9, 10, 11, 12]에서는 이러한 페르소나

대화를 포함한 오픈 도메인 대화 모델링을 하고자 하는 시도를

보였다. 페르소나 대화에서 발화와 페르소나 문장에 트리플을

레이블링해두고그사이의함의,모순,중립관계에대해라벨

링한 DNLI [5] 데이터셋을 활용한 연구도 활발하게 진행되어

왔다. [8, 6] 본 연구에서는 이전 연구 [13, 14]에서처럼 문장과

트리플 쌍을 활용하여 문장이 주어졌을 때 트리플을 추출하는

작업을 진행하나, 사전학습 언어모델인 BART [1]와 T5 [2]를

이용하여 relation과 tail을 추출한다.

3. 발화 내 페르소나 트리플 추출 방법

본 연구에서는 dialogue natural language inference

(DNLI) [5] 데이터셋의 문장-트리플 쌍을 활용하여 발화 내

페르소나를 추출하고자 한다. 그림 1에서와 같이 발화 문장 혹

은 페르소나 문장이 트리플 형태로 표현되어 있기에 이러한

문장-트리플 쌍을 활용하여 문장이 주어졌을 때 트리플을 추출

하는 태스크를 인코더-디코더 구조를 가진 모델에 학습시킨다.
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그림 1. 입력 문장이 들어가면 relation extraction head가 re-

lation을 추출하며 tail extraction head는 tail을 생성하도록

학습함

학습은 두 가지의 하위 태스크로 이루어져 있는데 (1) relation

추출과 (2) tail 추출이다.

먼저 relation 추출에서는 문장이 주어졌을 때 표 1의 61개의

라벨 중 하나를 선택하는 작업을 학습한다. 문장의 트리플이

페르소나 추출과 관련이 없는 경우에는 라벨을 ‘none’으로 매

핑시켜 학습하도록 한다. 모델의 입력에 페르소나 문장 혹은

발화 문장 S를 주고 모델 인코더 (encoder hidden states) 상단

에 relation추출을위한헤드를추가하여학습하도록하였으며,

이 헤드는 다중 클래스 교차 엔트로피 손실 (multi-class cross

entropy loss)을활용하여여러개의 relation클래스중하나를

선택하는 법을 배우게 된다. 실제 relation label이 r이라 할 때

학습 손실은 다음과 같다:

Lrel = −r log p(r̂|S), (1)

다음으로 tail 추출에서는 트리플 중 tail에 해당하는 속성을

생성 (generation)을통해학습하도록한다.모델의인코더에문

장이 주어졌을 때 디코더의 상단에 있는 language model head

가 N의 토큰 길이를 갖는 tail T = t1, ..., tN을 생성하는 법을

학습하도록 한다. 방법은 일반적인 자동회귀 (auto-regressive)

언어 생성 방법과 같다:

Ltail = −
1

N

N∑
i=1

log p(ti|t<i), (2)

전체학습은그림 1과같이위의두가지태스크에대해모델

은동시에학습을하는멀티태스크학습 (multi-task learning)

Relation 라벨

‘none’, ‘have sibling’, ‘own’,

‘like watching’, ‘favorite hobby’,

‘teach’, ‘have family’, ‘live in general’,

‘place origin’, ‘like food’, ‘favorite place’,

‘has degree’, ‘employed by general’,

‘employed by company’, ‘dislike’,

‘favorite music’, ‘favorite activity’, ‘gender’,

‘like goto’, ‘have children’, ‘member of’,

‘like movie’, ‘job status’, ‘favorite sport’,

‘like activity’, ‘like animal’, ‘marital status’,

‘favorite color’, ‘attend school’,

‘favorite animal’, ‘school status’,

‘physical attribute’, ‘favorite food’,

‘nationality’, ‘like general’, ‘like music’,

‘favorite book’, ‘favorite music artist’,

‘have vehicle’, ‘want’, ‘has hobby’,

‘like drink’, ‘misc attribute’, ‘have’,

‘other’, ‘has profession’, ‘favorite season’,

‘like read’, ‘want job’, ‘favorite movie’,

‘previous profession’, ‘favorite show’,

‘live in citystatecountry’, ‘have pet’,

‘not have’, ‘has ability’, ‘like sports’,

‘want do’, ‘favorite drink’, ‘has age’,

‘favorite’

표 1. Relation 추출태스크에사용된전체 relation 라벨. 총 61

개의 라벨로 구성되어 있음

을 수행한다. 각각 인코더와 디코더 상단의 헤드를 통해 두 가

지태스크를배우게되며태스크에대한비중은각학습로스에

서로다른값 (λrel, λtail)을부여함으로써달라지게된다.전체

학습은 다음의 식을 최적화하며 이루어진다:

L = λrelLrel + λtailLtail (3)

4. 실험

4.1 데이터셋

실험에 사용한 데이터셋은 대화 내 발화와 페르소나 문장 사

이의 함의 (entailment) 관계에 대해 표기해 둔 dialogue nat-

ural language inference (DNLI) [5]이다. 이 데이터셋은 페르

소나 문장을 트리플 형태와 함께 병렬로 표기해 두었으며 발화

대 페르소나 문장, 페르소나 문장 대 페르소나 문장 사이의 함

의 (entailment), 모순 (contradiction), 중립 (neutral) 관계에

대하여 라벨링이 되어있다. 전체 데이터는 학습, 검증, 테스트

셋 안에 각각 310,110, 16,500, 16,500 개의 문장 쌍과 라벨로

구성되어 있다. 우리는 그 중 모델이 relation과 tail 값을 추출

하도록 학습시키기 위해 트리플의 헤드 부분의 값이 ‘i’ 혹은

‘my’가 아닌 경우 relation의 라벨을 ‘none’으로 할당하여 해
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표 2. 실험 결과. Relation은 relation 추출 정확도를 나타내며

Tail은 tail token accuracy 정확도를 나타냄. 결과 값은 소수점

셋째 자리까지 반올림 되었음. 괄호 안의 값은 relation과 tail

추출 태스크에 대한 가중치 값을 나타냄

Relation Tail

BART (1:1) 0.904 0.955

BART (1:2) 0.907 0.965

BART (2:1) 0.904 0.941

T5 (1:1) 0.901 0.957

T5 (1:2) 0.898 0.961

T5 (2:1) 0.901 0.953

당 문장의 경우 페르소나 트리플을 추출하지 않도록 학습 및

평가에 사용한다.

4.2 실험 환경

실험 코드를 위해 Pytorch Lightning [15]과 Huggingface

의 Transformers [16] 라이브러리가 사용된다. 학습에 사용

된 모델은 인코더-디코더 구조를 가지는 사전학습 언어모델

인 BART [1]와 T5 [2]의 베이스 모델을 미세조정하여 활용

한다. 모델 학습은 AdamW [17] 옵티마이저와 5e-05의 학습률

(learning rate) 을 사용하며 모델은 총 3에폭에 대해 학습된다.

평가를위해 relation추출에는정확도, tail추출에있어서는길

이가길지않은단어혹은구를생성하기에평가는토큰정확도

(token accuracy)를 활용하여 측정한다.

4.3 결과

Relation추출과 tail추출에대한실험결과는표 2에서확인

할수있다.먼저여러개의 relation클래스중하나를선택하는

relation 추출에서는 BART가 T5와 비슷하지만 조금 더 높은

성능을 보인다. Tail 추출에서 역시 BART가 T5보다 약간 높

은 성능을 보이는 것을 확인할 수 있다. 각 태스크에 대한 학습

가중치는 괄호 안에 나와 있는데 BART 모델의 경우 relation

추출 태스크에 1, tail 추출 태스크에 2를 주었을 때 가장 좋은

성능을 보였다. T5의 tail 추출 태스크에서는 동일한 결과를 보

이지만, relation 추출 태스크에서는 가중치가 1:1 혹은 2:1인

경우에 더 좋은 성능을 보이는 것을 확인할 수 있었다.

5. 결론

본 논문에서는 발화 문장 혹은 페르소나 문장에 연결된 트리

플 쌍을 활용하여 문장이 주어졌을 때 문장으로부터 페르소나

트리플을 추출하는 기법을 연구했다. 인코더-디코더 구조를 가

진 모델에 relation과 tail 추출을 위한 헤드를 추가하여 모델을

학습시켰고정확도기준약 90%가넘는성능을보이는것을확

인하였다. 현재는 실험에 활용한 DNLI 데이터셋에만 학습이

되어 학습 데이터의 양적, 질적 측면에서 부족함이 있다. 따라

서 일반 도메인 대화에서의 발화-트리플 쌍이 구축된다면 대화

중 상대방의 페르소나를 추출하는 기술이 보다 쉽게 가능할

것으로 보이며 이를 추후 연구로 남긴다.
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