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[Abstract]

In this paper, we propose a conversational AI agent based on continual learning that can continuously 

learn and grow with new data over time. A continual learning-based conversational AI agent consists of 

three main components: Task manager, User attribute extraction, and Auto-growing knowledge graph. When 

a task manager finds new data during a conversation with a user, it creates a new task with previously 

learned knowledge. The user attribute extraction model extracts the user’s characteristics from the new task, 

and the auto-growing knowledge graph continuously learns the new external knowledge. Unlike the existing 

conversational AI agents that learned based on a limited dataset, our proposed method enables 

conversations based on continuous user attribute learning and knowledge learning. A conversational AI 

agent with continual learning technology can respond personally as conversations with users accumulate. 

And it can respond to new knowledge continuously. This paper validate the possibility of our proposed 

method through experiments on performance changes in dialogue generation models over time. 
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[요   약]

본 논문에서는 시간의 흐름에 따라 새로운 데이터를 지속적으로 학습하고 성장할 수 있는 연속

학습 기반 대화형 AI 에이전트를 제안한다. 연속학습 기반 대화형 AI 에이전트는 태스크 관리자

(Task Manager), 사용자 속성 추출(User Attribute Extraction), 자동 확장 지식 그래프(Auto-growing 

Knowledge Graph), 크게 3가지 요소로 구성된다. 태스크 관리자는 사용자와의 대화에서 새로운 데

이터를 발견하면 이전에 학습한 지식을 통해 새로운 태스크를 생성한다. 사용자 특성 추출 모델

은 새로운 태스크에서 사용자의 특성을 추출하고, 자동 확장 지식 그래프는 새로운 외부 지식을 

지속적으로 학습할 수 있도록 한다. 한정된 데이터셋을 기반으로 학습된 기존 대화형 AI 에이전

트와 달리, 본 논문에서 제안하는 방법은 지속적인 사용자의 특성과 지식 학습을 기반으로 대화

를 가능하게 한다. 연속학습 기술이 적용된 대화형 AI 에이전트는 사용자와의 대화가 축적될수록 

개인 맞춤형 대응이 가능하며, 새로운 지식에도 대응이 가능하다. 본 논문에서는 시간에 따른 대

화 생성 모델의 성능 변화 실험을 통해 제안하는 방법의 가능성을 검증한다.

▸주제어: 대화 시스템, 대화형 AI 에이전트, 연속학습, 챗봇, 지식 그래프
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I. Introduction

사람은 기존 지식을 바탕으로 사람들과 상호작용을 통

해 새로운 지식을 습득한다. 이러한 과정을 모방하여 기계

가 지식을 습득할 수 있도록 하는 연구가 오랫동안 진행되

어왔다. 대표적으로 질의응답 시스템을 포함한 대화형 AI 

에이전트가 있다. 대화형 AI 에이전트는 사람과 사람의 대

화와 같이 자연어를 통해 사용자와 상호 작용하는 개념을 

기반으로 한다[1]. 대화형 AI 에이전트는 챗봇(Chatbot), 

디지털 어시스턴트(Digital Assistant), 인터랙티브 에이전

트(Interactive Agent) 등으로 다양하게 불린다. 메타(구 

페이스북)와 구글이 개발한 최근 사례들은 대화형 AI 

agent의 잠재력을 보여준다. 메타가 메신저 플랫폼을 출

범한 후 한 해 동안 10만 개 이상의 봇이 등장했다. 또한, 

구글은 사용자와 상호작용을 통해 자동으로 미용 예약을 

하도록 함으로써 대화형 AI agent의 미래 잠재력을 입증

하였다[2]. 

그러나 현재 대화형 AI 에이전트는 여전히 몇 가지 한

계점이 존재한다. 첫째, 학습 데이터셋에 높은 의존성을 

갖는다. 최근의 대화형 AI 모델은 대부분 딥러닝 기술을 

기반으로 하고 있어 학습 데이터셋의 양과 품질에 영향을 

받는다. 한정된 학습 데이터셋으로 한번 모델을 학습시키

면, 이후 다시 직접 모델을 학습시키기 전까지 동일한 모

델을 사용하기 때문에 모델이 성장할 수 없다. 결국 한정

된 데이터셋으로 학습되어 성장하지 않는 대화형 AI 모델

은 사용자에게 개인화된 대화를 제공할 수 없다.

둘째, 지식이 고정되어 있다. 지식은 멈추어 있는 것이 

아니며 시간의 흐름, 사회적 분위기 등에 따라 끊임없이 

새로운 지식이 발생한다. 특히 사람은 대화를 통해 다양한 

지식을 습득하게 되는데 기존의 대화형 AI 모델이 지식 기

반의 대화를 제공한다고 해도 한정된, 고정적인 지식을 제

공하기 때문에 새로운 지식을 반영하지 못한다[3]. 신조어

와 같은 새로운 지식이 발생하면 대화형 AI 역시 대응할 

수 있어야 한다.

사람처럼 대화가 가능한 똑똑한 대화형 AI 에이전트를 

위해서는 미리 구축된 지식과 모델에 제한되어서는 안 된

다. 사용자와 상호작용하는 동안 지속적으로 학습하며 성

장할 수 있어야 한다. 본 논문에서는 시간 흐름에 따라 새

로운 지식을 감지하고 학습할 수 있는 연속학습 기반의 대

화형 AI 에이전트를 위한 구성 요소를 제안한다. 우리는 두 

가지 연속 학습 능력인 (1) 대화를 통한 지식 습득으로 개

인화 학습, (2) 지식 그래프를 활용한 새로운 지식 학습에 

초점을 맞춘다. 이처럼 연속학습 기반의 대화형 AI 에이전

트는 사용자에 대하여 지속적인 학습을 통해 사용자 정보 

습득이 가능하다. 또한 실시간으로 변화하는 정보를 지속

적으로 학습함으로써 자연스러운 대화를 가능하게 한다.

II. Related Work

1. Continual Learning

Related Work Method Classification

Lesort, T., 

et al. [5]

Dynamic architectures approaches

Regularization approaches

Rehearsal approaches

Generative replay approaches

Hybrid approaches

De Lange, M., 

et al. [6]

Replay methods

Regularization-based methods

Parameter isolation methods

Qu, H., 

et al. [7]

Regularization based methods

Knowledge distillation based methods

Memory based methods

Generative replay based methods

Parameter isolation based methods

Combination of multiple categories of 

methods

Biesialska, M., 

K. Biesialska, 

and M.R. 

Costa-Jussa 

[8]

Rehearsal methods

Pseudo-rehearsal methods

Regularization methods

Memory methods

Knowledge distillation methods

Architectural methods

Ours

Rehearsal methods

Regularization-based method

Architectures methods

Hybrid methods

Table 1. Method classification by related work

사람의 지식은 시간이 지남에 따라 더 많은 정보가 쌓여 

풍부해진다. 하지만 인공 신경망의 경우 새로운 작업을 학

습할 때 기존 작업을 잊어버리는 현상을 보인다. 이러한 

현상을 치명적 망각(Catastrophic Forgetting)이라고 하

며 연속학습은 치명적 망각 문제 해결에 집중한다[4]. 치명

적 망각은 각각의 새로운 작업의 학습이 이전에 학습한 작

업의 가중치를 변경할 가능성이 높아 이전 작업에 대한 모

델 정확도가 저하되는 현상을 말한다. 연속학습은 순서에 

따라서 작업 T={1,2,⋯,t} 를 점진적으로 학습한다. 각 작

업은 학습해야 하는 세트로 구성된다.

연속학습은 접근하는 방식에 따라 다양한 분류 방법을 

갖고 있다. Table 1은 논문별로 연속학습 방법을 분류한 

것을 보여준다. 논문마다 조금씩 다른 기준으로 연속학습 

방법을 분류하고, 동일한 방법임에도 이름을 다르게 정의



A Study on Conversational AI Agent based on Continual Learning   29

한 경우도 있다. 우리는 여러 관련 연구의 분류 방법을 참

고하여 크게 4가지 방법으로 분류 및 정의한다.

Rehearsal Method

Definition

The rehearsal methods reproduce 

historical data while learning new tasks to 

alleviate forgetting of previous task 

samples.

Related Work
DGR[9], MeRGN[10]*, MER[11]*, 

iCaRL[12]*, CloGAN[13]*, VCL[14]‡

Regularization Method

Definition

The regularization methods modify the 

update of weights on learning to 

maintain previously learned knowledge.

Related Work

EWC[15], SI[16], MeRGN[10]*, MER[11]*, 

iCaRL[12]*, CloGAN[13]*, AR1[17]†, 

LwF[18]†, VCL[14]‡

Architectural Method

Definition

The architectural methods prevent 

catastrophic forgetting by applying 

different model parameters to each task.

Related Work
PNN[19], FearNet[20], CWR[21], AR1[17]†, 

LwF[18]†, VCL[14]‡

Table 2. Applications of the proposed platform

Table 2는 우리가 새롭게 정의 및 분류한 연속학습의 

방법과 그 방법을 기반으로 한 관련 연구를 보여준다. 기

존 여러 연구의 분류 방법 및 정의를 참고하여 가장 뚜렷

하게 분류되고 있는 4가지 방법을 분류하고 그에 대해 정

의한다. 리허설 방법 (Rehearsal Methods), 정규화 방법 

(Regularization Methods), 아키텍처 방법 

(Architectures Methods), 그리고 2개 이상의 방법이 혼

합되어 사용된 하이브리드 방법 (Hybrid Methods)으로 

분류한다. 하이브리드 방법에 해당하는 연구들은 *,†,‡을 

이용해 별도로 표기했다. ‘*’는 리허설 방법과 정규화 방법

을 함께 적용한 연구들이고, ‘†’는 정규화 방법과 아키텍처 

방법을 적용한 방법이다. 마지막으로 ‘‡’는 리허설, 정규

화, 아키텍처 3개의 방법을 모두 적용한 연구이다.

1.1 Rehearsal Methods

리허설 방법은 원시 샘플을 과거 작업의 메모리로 저장

하는 것을 말한다. 이러한 샘플은 망각을 완화하기 위해 새

로운 작업을 학습하는 동안 재생된다[22]. [7]과 [8]에서는 

이 방법을 메모리 접근법(Memory-based Method)이라 

표현한다. 대표적인 예로 증분 클래스 학습을 위해 가장 잘 

알려진 방법인 iCaRL[12] 모델이 있다. 이 모델은 이전 데

이터를 샘플링하여 코어 세트를 구축한 후 활용한다. 코어 

세트는 학습 과정에서 새로운 데이터와 함께 재생되는 것

뿐만 아니라 정규화 목적으로도 사용될 수 있다. GEM[23] 

및 A-GEM[24]에서처럼 새로운 작업을 학습할 때 그레이

디언트를 정규화하는 데 사용될 수 있다. 리허설 방법은 저

장된 샘플의 하위 집합에 과적합 하기 쉽고 공동 훈련에 

의해 제한되는 것처럼 보일 수 있지만, 제한된 최적화는 후

진/전진 전송에 있어서 더 자유로운 대안 솔루션이다. 리

허설 접근 방식의 단점은 훈련 샘플이 각 작업별로 보관되

고 모델을 학습하는 동안 주기적으로 재생됨에 따라 모델

의 컴퓨팅 및 메모리 요구 사항은 작업 수에 비례하여 증

가한다는 것이다. 유사 리허설 방법은 리허설 방법의 하위 

그룹이다. [5]와 [7]에서는 이 방법을 생성 재생 기반 방법

(Generative Replay Methods)이라고 부른다. 이전 샘플

이 없는 상황에서 유사 리허설은 이전 작업 샘플의 확률 

분포를 이용하여 샘플을 생성한다. 이는 실제 데이터와 샘

플 데이터를 학습함으로써 과거의 지식과 기술을 잊지 않

도록 한다. 기존의 리허설 방법은 모델을 학습하는 동안 메

모리가 작업 수에 비례하여 증가한다는 한계가 존재한다. 

메모리 문제를 해결하기 위해 유사 리허설 방법[22]을 사

용하는 것이 좋다. 대표적인 접근 방식에는 GAN[7] 모델 

등이 있다. [6]에서는 리허설 방법과 유사 리허설 방법을 

묶어서 리플레이 방법(Replay Methods)이라고 부른다.

1.2 Regularization-based Methods

연속학습 모델은 이전 기술을 잊어버릴 수 있기 때문에 

새로운 문제에 너무 적합해서는 안 된다. 연속 학습에서의 

정규화 접근법은 이전 지식의 기억을 유지하기 위해 손실 

함수에 추가 정규화가 도입되어 새로운 데이터에 대해 학

습할 때 이전 지식을 통합한다[23]. 정규화 방법은 데이터 

중심 방법(Data-Focused Methods)과 사전 중심 방법

(Prior-Focused Methods)으로 나눌 수 있다[24]. 데이터 

중심 방법은 이전에 학습된 지식을 통합하기 위해 이전 모

델에서 새로운 데이터 훈련 모델로 지식을 증류하는 것이

다. 이는 하나의 모델(교사 모델)에서 다른 모델(학생 모

델)로 지식을 전달하기 위해 증류 기술을 도입하였다. 교

사 모델이 문제를 해결하는 것을 학습한 뒤, 학생 모델이 

교사 모델과 기술을 공유하기를 원한다는 것이다. 그 후, 

두 모델에게 동일한 입력을 넣고 모두 동일한 출력을 갖도

록 한다. 증류는 학생 모델이 더 빨리 학습할 수 있도록 돕

는 소프트 타겟을 생성하기 때문에 학생 모델을 재교육하

는 것보다 더 효율적이다. 대표적으로 이전 모델 출력을 

이전 작업에 대한 소프트 레이블로 사용하여 망각 및 지식 

전달을 완화하기 위한 모델인 LwF[18]가 있다. 사전 초점
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을 맞춘 방법은 망각을 완화하기 위해 업데이트된 가중치

를 학습할 때 이전에 사용된 모델 매개 변수에 대한 분포

를 추정한다. 일반적으로 모든 신경망 매개변수는 독립적

으로 가정된다. 이후 작업을 훈련하는 동안 중요한 매개 

변수에 대한 변경 사항이 불이익을 받는다. EWC[5]가 이 

접근 방식을 최초로 확립하였다. EWC는 가중치 매개변수

에 제한을 가하는 손실함수를 사용한다. 즉, 이전 작업에 

중요한 매개 변수의 학습 속도를 늦춘다.

1.3 Architectures methods

아키텍처 방법은 일반적으로 작업별로 다른 모델 매개 

변수를 할당하여 이후 작업이 이전에 학습한 지식을 방해

하지 않도록 한다. 일반적으로 이전 작업의 매개 변수는 

고정 상태로 유지된다[25]. 아키텍처 방법은 네트워크 아

키텍처를 동적으로 변경함으로써 다른 모델의 매개 변수

를 서로 다른 작업에 할당한다. 이는 네트워크 아키텍처에 

모듈식 변경을 적용하고 작업별 매개변수를 도입함으로써 

치명적 망각 문제를 방지한다. [6] 와 [7]에서는 이 방법은 

매개 변수 격리 기반 방법이라 부른다. 아키텍처는 학습 

방법에 많은 영향을 준다. CL에 대한 접근 방식 중 하나는 

모델의 아키텍처를 동적으로 수정하여 이전의 지식을 방

해하지 않고 새로운 것을 학습할 수 있도록 하는 것이다. 

명시적 동적 아키텍처는 모델의 매개 변수 일부를 추가, 

복제 또는 저장하는 방법을 말한다. 새로운 모델의 목표는 

이전 모델에서 학습된 것을 사용하여 새로운 과제를 학습

하는 것이다. 첫 번째 전략은 생성된 모든 신경망에 데이

터를 입력하는 것이며 또 다른 전략은 새로운 작업을 위해 

뉴런을 동적으로 추가하는 것이다. 대표적인 예로는 

RCL[26]과 DAN[27] 등이 있다. 암묵적 아키텍처 수정은 

아키텍처를 수정하지 않고 연속 학습을 위해 모델을 적응

(adaptation)시키는 것이다. 일반적으로 전진 패스 경로를 

변경하거나 일부 학습 장치를 비활성화함으로써 적응시키

게 된다. 가중치를 동적으로 동결하는 방법을 암묵적 아키

텍처로 분류한다. 모델의 아키텍처는 변하지 않기 때문에 

암시적이지만 모델의 수행 능력은 많은 변화가 나타난다. 

대표적인 예로 PackNet[28]과 HAT[29] 등이 있다. 이러

한 방법은 명시적 아키텍처 방식과 양립할 수 없다.

1.4 Hybrid methods

대부분의 continual learning 접근 방식은 이중 아키텍

처 전략을 쓰고 있다. 예를 들어, 리허설 접근법에서 모델 

역할을 샘플을 저장하는 메모리에 의해 수행이 된다. 일부 

정규화 접근법에서 모델은 중요한 하이퍼파라미터 업데이

트 프로세스에 제한을 두는 피셔 행렬에 의해 수행된다. 

대부분의 접근 방식은 치명적 망각 문제를 해결하기 위한 

단일 전략에 의존하지 않는다. 접근 전략들을 결합하면 단

일 전략에 비해 더 좋은 솔루션을 찾을 수 있다.

2. Conversational AI

챗봇이라고 불리는 Conversational AI 또는 Dialogue 

System은 주변에서 흔히 찾아볼 수 있다. 대화형 AI는 텍

스트나 음성으로 대화할 때 자연어처리(Natural 

Language Processing)를 이용하여 인간의 언어를 이해

하는 컴퓨터 프로그램이다. 대화형 AI은 지식 도메인, 활

용 목적, 구축 아키텍처 등 다양한 매개 변수를 사용하여 

분류할 수 있다.

지식 도메인에 기반을 둔 분류는 개방형 도메인과 폐쇄

형 도메인으로 나눌 수 있다[30]. 개방형 도메인 대화형 AI

는 모든 주제에 대해 채팅할 수 있다. 어떤 주제든 대화할 

수 있기 때문에 사용자가 이러한 대화형 AI을 더 매력적으

로 생각할 수 있다. 하지만 특정 주제에 대해 정확하고 많

은 정보를 제공하지 못한다. 반면, 폐쇄형 도메인 대화형 

AI은 특정 주제에 대해서만 채팅할 수 있다. 폐쇄형 도메

인 대화형 AI는 특정 주제에 대해 더 정확할 수 있다. 또

한 사용자의 질문에 대한 답을 찾기 위해 대량의 데이터를 

검색할 필요가 없기에 더 효율적이다. 하지만 이는 사용자

와의 대화에 있어서 흥미가 떨어질 수 있다는 점과 유연성

이 떨어진다는 단점이 있다.

목적에 기반을 둔 분류는 대화형 AI가 달성하고자 하는 

주요 목표를 고려한다[30]. 소셜 대화형 AI의 목적은 주어

진 문장에 대해 정확하게 반응하는 것이다. 이는 사람처럼 

사용자와 비정형 대화를 하도록 설계되었다. 이러한 시스

템은 오락적인 기능으로만 사용하는 것이 아닌, 심리 치료

를 위한 대화형 AI 등 여러 목적으로 사용되고 있다. 작업 

지향 대화형 AI는 미용실을 예약하거나 누군가를 돕는 것

과 같은 특정한 작업을 수행한다. 작업 지향 대화형 AI의 

아키텍처는 4가지의 단계로 구성된다[31]. 첫 번째 

NLU(Natural Language Understanding)단계에서는 작

업의 도메인을 분류하고 사용자의 의도를 파악한다. 

DST(Dialogue State Tracking) 단계에서는 대화 상태를 

추적하여 지금까지의 대화에서 필요한 모든 정보를 캡처

한다. DP(Dialogue Policy Learning) 단계에서는 시스템

이 다음에 취해야 할 행동, 즉 어떤 답변을 생성할지 결정

한다. 마지막으로 NLG(Natural Language Generation) 

단계에서는 시스템 작업을 자연어 응답으로 변환한다.

구축 아키텍처에 기반을 둔 분류는 입력 처리 및 응답 
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생성 방법을 고려한다[32]. 규칙 기반 모델은 대부분의 대

화형 AI가 구축되어 온 아키텍처 유형이다. 이는 새로운 

답변을 작성하지 않고 입력 텍스트의 어휘 형식을 인식하

는 것에 기초한다. 미리 구축된 고정 규칙 집합을 기반으

로 시스템 응답을 선택한다. 규칙 기반 모델은 간단한 작

업을 위한 구축 및 수행이 용이하기 때문에 현재 가장 인

기가 많다. 하지만 복잡한 작업을 수행하기 위해서 많은 

규칙들을 작성해야 하므로 시간이 많이 소요된다. 대표적

인 모델로 ELIZA[33]과 PARRY[34]가 있다. 규칙 기반 모

델과는 달리 데이터 기반 모델은 기존의 사람과 사람 또는 

대화형 AI과 사람의 대화를 사용하여 발화를 생성한다. 기

존 대화 데이터를 활용하기 위해 검색과 머신러닝 등을 사

용할 수 있다. 검색 기반 모델은 API를 사용하여 리소스를 

분석하므로 더 많은 유연성을 제공한다[30].

현재 대다수의 연구는 연속적 대화보다는 단발성 대화에 

초점을 두고 있다. 대화형 AI가 인간과 같이 매끄러운 대화

가 가능하게 하기 위해서는 대화 속에 존재하는 상황과 요소

들을 이해하고 대응할 수 있어야 한다. 이를 위해 연속학습

을 기반으로 한 대화형 AI가 연구되고 있다. 연속학습을 기

반으로 한 대화형 AI는 모델이 배포된 이후 사용자와 상호

작용을 하는 동안에도 지속해 학습할 수 있어야 한다. 대표

적인 시스템으로는 LINC[35]와 SOLA[36] 등이 있다.

LINC는 다중 사용자 환경에서 현재 사용자 및 다른 사

용자와 상호작용을 통해 대화형 AI가 효과적으로 새로운 

지식을 학습하는 것을 목표로 한다. 새로운 지식을 얻는 

방법으로 네 가지가 제시된다. 첫 번째는 사용자의 발언에

서 직접 데이터나 정보를 추출하는 것이다. 이러한 정보는 

기존 지식Knowledge Base)을 활용하여 추론된다. 두 번

째는 현재 사용자에게 묻는 방법이다. 사용자의 말을 이해

하기 힘들거나 대답할 수 없을 때, 사용자에게 질문하여 

새로운 학습 과제를 구성한다. 다음으로 현재 사용자가 아

닌 다른 사용자에게 묻는 방법이 있으며 마지막으로는 사

용자의 행동을 관찰하는 것이다. 이는 사용자의 명령대로 

대화형 AI가 동작을 실행하지 못하였을 때, 사용자의 다음 

행동을 관찰할 수 있다. 대화형 AI는 사용자가 수행한 작

업의 순서를 기록하고 그것대로 정보를 저장할 수 있다.

SOLA는 현실 세계에서 스스로 학습할 수 있는 자주적

인 AI 에이전트를 목표로 한다. 이는 대화 중 기존 지식에 

없는 정보를 발견하면 시스템이 학습해야 할 새로운 과제

를 생성한다. 또한 인간과 상호작용을 통해 필요한 데이터

를 얻는다. SOLA의 학습 단계를 보자면, 가장 먼저 새로

운 것을 탐지한다. 기존 지식에 존재하지 않는 클래스의 

데이터 인스턴스를 감지한다. 그 후, 사용자와 대화를 통

해 새로운 작업과 클래스 라벨을 생성한다. 마지막으로 새

롭게 만든 과제들을 점진적으로 학습을 하게 된다.

하지만 이와 같은 시스템의 경우에는 새로운 정보를 사

용자와의 대화를 통해서만 얻을 수 있다. 이로 인해 대화 

중, 처음 등장하는 단어에 대해서는 전혀 반응할 수 없으

며 사용자에게 확인 과정이 필수라는 한계가 있다.

III. Conversation AI agent based on 

Continual Learning

1. Motivating Example

기존 대화형 AI 에이전트는 작업 지향 모델로 특정 작

업 수행에 특출 되었다. 하지만 사용자 감정의 이해나 새

로운 지식의 습득에 있어서 한계가 있다. 반면, 연속학습 

기반의 대화형 AI 에이전트는 지속적인 지식의 습득뿐만 

아니라 사용자를 위한 개인화 학습이 가능하다. 이를 통해 

일상을 함께하며 맞춤형 서비스들을 제공하는 대화형 AI 

에이전트를 목표로 한다.

Figure 1은 본 연구를 통해 해결하고자 하는 예시를 보

여준다. 최근 AI 에이전트에 대한 연구가 많이 진행되고 

다양한 기능을 수행할 수 있도록 발전했으나 여전히 한계

를 갖고 있다. 그림의 예시처럼 “엄마에게 전화 걸어줘”라

는 발화를 통해 전화를 걸거나, 메시지를 보내고 알람이나 

일정 등록 등 다양한 기능들의 수행이 가능하다. 하지만 

“오늘 너무 힘들다”와 같이 감정적인 대화나 의견을 묻는 

대화를 시도하면 답변을 이어 나가지 못하거나 사전에 정

해져 있는 답변 중 랜덤하게 선택된 답변을 제공하고 있

다. 또한 “‘천원짜리 변호사’ 어때?”처럼 새로운 지식에 대

한 질문을 하게 되면 잘 모르겠다는 답변을 제시하거나 검

색 서비스의 검색 결과를 보여주는 정도에 그친다.

본 연구에서는 기존의 AI 에이전트가 사용자의 개인적

인 특성을 학습하지 못하고 새로운 지식에 대해 대응하지 

못하는 한계점을 해결하기 위해 연속학습 기술을 기반으

로 하는 대화형 AI 에이전트를 제안한다. 사용자와 대화로 

얻어진 새로운 데이터는 태스크 관리자를 통해 사용자 맞

춤 정보를 저장하고 지속적으로 학습하여 사용자와 자연

스럽고 매력 있는 대화를 가능하게 한다. Figure 1과 같

이, 대화형 AI 에이전트는 사용자의 “오늘 너무 힘들다”와 

같은 감정 표현을 이해하고 사용자의 취향에 맞춰 답변을 

제시한다. 또한 ‘천원짜리 변호사’와 같이 실시간으로 변

화하는 정보를 지속적으로 학습하는 자동 확장 지식 그래

프를 통해 사용자의 요구를 수행할 수 있다.
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Fig. 1. Motivating example of the conversational AI agent based on continual learning

2. Preliminaries

2.1 Knowledge graph

사람처럼 언어를 이해하는 것은 인공지능의 오랜 연구 

목표였다. 이 목표를 실현하기 위해서는 인간의 지식에 대

한 데이터가 컴퓨터의 언어로 표현되어야 한다. 이러한 형

태 중 하나가 지식 그래프이다. 지식 그래프는 자연어를 

이해하고 추론할 수 있기 때문에 사람의 요구를 충족시키

기에 효과적이다. 

지식 그래프는 YAGO[37], DBpedia[38], WordNet[39], 

Freebase[40] 등과 같은 많은 프로젝트에서 사용되어 왔

다[41]. YAGO의 정보는 Wikipedia, WordNet 및 

GeoNames에서 추출된다. 10개의 다른 언어로 된 위키백

과에서 실체(Entities)와 사실(Facts)을 추출하고 결합한

다. YAGO는 왓슨 인공지능 시스템에 사용되어 왔다. 

DBpedia는 위키백과 프로젝트에서 만들어진 정보로부터 

구조화된 내용을 추출하는 것을 목표로 하는 교차 언어

(Cross-Language) 프로젝트이다. DBpedia는 추출된 정

보를 나타내기 위해 Resource Description Framework 

(RDF)를 사용한다. DBpedia는 IBM Watson's Jeopardy

에서 지식 출처 중 하나로 사용되었다. WordNet에서 명

사, 동사, 형용사, 부사는 각각 별개의 개념을 나타내는 인

지적 동의어(synsets) 집합으로 분류된다. 워드넷은 정보 

시스템에서 정보 검색, 텍스트 요약, 텍스트 분류 등 다양

한 목적으로 사용되어 왔다. Freebase는 위키백과, 

NNDB, 패션모델 디렉터리(Fashion Model Directory), 

뮤직브레인즈(MusicBrainz) 등의 소스로부터 수집된 데이

터와 사용자가 제공한 데이터가 포함되어 있다. 구글의 지

식 그래프는 부분적으로 프리베이스에 의해 작동된다.

대부분의 지식 그래프는 머신러닝 기법을 사용하여 새

로운 데이터를 추가하고 새로운 관계를 연결한다. 즉, 새

로운 데이터셋이 주어지면 지식 그래프를 확장할 수 있다. 

이러한 지식 그래프를 다양한 인공지능 모델에 적용하면 

컴퓨터가 사람의 상식을 쉽게 이해할 수 있기 때문에 대화

형 AI 모델의 성능을 향상시키는 데 도움이 된다. 그러나 

기존 지식 그래프에는 크게 두 가지 한계가 있다. 첫째, 영

어나 프랑스어 같은 주요 언어를 제외한 언어는 데이터 수

가 충분하지 않아 사용이 어렵다. 둘째, 지식 그래프의 대

다수는 고정된 데이터를 일정 기간에 걸쳐 활용하기 때문

에 새로운 단어에 대응하기가 어렵다[42].

2.2 Auto-growing Knowledge Graph

기존 지식 그래프는 제한된 데이터를 활용해 그래프를 

구성하기 때문에 그래프를 구성한 뒤 새로 생성되거나 새

로운 의미를 갖는 단어를 다룰 수 없다. 반면 자동 확장 지

식 그래프(Auto-growing Knowledge Graph)는 실시간

으로 지식을 추출하고 지식 그래프를 확대하기 때문에 새

로운 단어를 다룰 수 있다는 장점이 있다[43]. 자동 확장 

지식 그래프의 대표적인 예로는 PolarisX[42]가 있다. 이

는 기존 지식 그래프의 한계를 보완하기 위해 소셜 미디어

를 실시간으로 크롤링한다. 크롤링한 데이터에 파인튜닝 

된 BERT[44] 모델을 사용하여 새로운 관계를 추출하고 지

식 그래프에 통합한다. PolarisX는 소셜 크롤러(Social 

Crawler), 의미 분석기(Semantic Analyzer), 지식 마이

너(Knowledge Miner) 세 가지로 구성된다.

소셜 크롤러에서는 데이터셋을 확장하기 위해 뉴스 데

이터와 소셜 미디어 데이터(트위터 데이터)를 수집한다. 뉴

스와 트위터 데이터에서 키워드를 추출하기 위해 가장 인

기 있는 주제 모델링 알고리듬인 LDA[45]를 사용하여 주

제를 추출한다. 의미 분석기에서는 자동 확장 지식 그래프 

구성을 위한 새로운 관계를 추출한다. 크롤링 된 트위터와 
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Fig. 2. Framework of conversation AI Agent based on Continual Learning

뉴스 데이터의 문장과 모델을 통해 예측된 키워드를 연관

시켜 입력한다. 그러면 우리는 두 키워드 사이의 관계를 추

출할 수 있다. 지식 마이너에서는 문자열 매칭을 사용하여 

새로 발견된 관계를 기존 지식 그래프에 연결한다. 지식 그

래프를 확장하는 방법의 하나는 일치 노드가 있는 상태에

서 노드에 그래프를 연결하는 것이다. 또 다른 방법은 일치

하는 노드가 없을 때 새 노드를 추가하는 것이다. 이러한 

과정을 통해 PolarisX는 뉴스 사이트와 소셜 미디어를 크

롤링해 신조어를 수집하고, 새로운 의미 서브 그래프를 구

축해 기존 지식 그래프에 추가하는 방식으로 상식 지식 기

반 확장을 자동화한다. 자동 확장 그래프를 통해 컴퓨터는 

사용자의 의도를 더 잘 이해하며 소통할 수 있다[42].

2.3 Proposed System

본 논문에서 우리는 새로운 대화 데이터에 대해 지속적

으로 학습이 가능한 연속학습 기반 대화형 AI 에이전트를 

제안한다. 시간의 흐름에 따라 새롭게 축적되는 대화 데이

터를 기존의 정보 손실 없이 연속적으로 학습함으로써 사

용자 특성을 파악하여 개인화된 대화가 가능하고 새로운 

지식에 대한 대응이 가능하도록 한다.

Figure 2는 제안하는 연속학습 기반의 대화형 AI 에이

전트의 프레임워크 구조를 보여준다. 연속학습 기반 대화

형 AI 에이전트는 4가지 주요 구성 요소로 이루어져 있다. 

연속학습 기반 대화형 AI 에이전트는 사용자와 대화를 통

해 얻은 정보들을 지속적으로 학습을 한다. 학습된 과제를 

통해 사용자의 속성을 추출하여 지식 그래프에 저장한다. 

또한 자동 확장 지식 그래프를 사용하여 외부 지식을 지속

적으로 업데이트할 수 있다. 하늘색 선은 지속 학습이 필

요한 부분을 나타낸다.

태스크 관리자(Task Manger) 즉 태스크 관리 모듈은 

대화 데이터  ⋯  를 통해 일련의 N개의 태스크

인 ⋯   을 학습한다. 대화형 AI 모듈의 대화 상

태 추적 단계(Dialouge State Tracking)에서 사용자 발화

에 알 수 없는 사실을 발견하였을 때 새로운 학습 태스크 

를 즉시 생성한다. 새로운 학습 태스크 를 학습

하기 위해서는 데이터 가 필요하다. 태스크 관리자를 

통해 을 획득할 수 있다. 태스크 관리자는 훈련데이

터 를 사용하여 이전 N개의 태스크에서 학습한 지식

을 전달하여 을 학습할 수 있다. 이 과정을 통해 모

든 작업이 단일 신경망에 학습이 되며 치명적 망각 문제도 

해결될 수 있다.

사용자 속성 추출 (User Attribute Extraction) 단계는 

대화를 통해 새롭게 얻은 대화 데이터 를 사용하여 

데이터를 점진적으로 학습한다. 저장되는 데이터로는 사용

자의 프로필, 감정, 대화 방식 등이 있으며, 이는 대화형 

AI 에이전트가 개인화 된 서비스 제공을 가능하게 한다. 

또한 감정 기반 대화를 가능하게 한다. 이렇게 얻어진 지

식들은 지식그래프로 저장된다.

자동 확장 지식 그래프(Auto-growing Knowledge 
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Graph)는 지식 학습자(Knowledge Learner), 지식 마이

너(Knowledge Miner), 확장자(Expansion)의 순서로 구

성된다. 지식 학습자는 대화에서 알 수 없던 지식을 외부 

데이터를 실시간으로 크롤링하여 데이터를 수집한다. 획득

한 지식 또는 데이터의 의미를 포착하여 획득한 지식이 에

이전트의 현재 및 미래 학습에 함께 사용될 수 있도록 한

다. 지식 마이너 단계에서는 자동 확장 지식 그래프 구성

을 위한 새로운 관계를 추출한다. 마지막으로 확장자는 기

존 사실로부터 새로운 사실을 추론하는 역할과 새로 발견

된 관계를 기존 지식 그래프에 연결한다. 이러한 과정을 

통해 사용자와 대화 중 모르는 사실이 등장해도 자연스러

운 대처가 가능해진다. 이는 지식 그래프와 상호보완적으

로 연결된다.

IV. Experiment

우리는 제안하는 연속 학습 기반 대화형 AI 에이전트에 

대한 사전 실험을 통해 가능성을 검증하고자 한다. 본 장

에서 실험에 사용한 데이터셋과 모델, 지표 등을 설명하고 

실험 결과를 정리한다.

1. Dataset

대화형 AI 에이전트에 대한 실험으로 대화 데이터셋 중 

하나인 DSTC9[46]의 데이터셋을 사용한다. DSTC는 대화 

시스템 기술 챌린지(Dialog System Technology 

Challenge)로 2013년도부터 시작된 대화 시스템 관련 대

회이다. 이 대회에서는 매회 서로 다른 태스크(task)와 데

이터셋이 제안되고 해당 태스크를 수행하기 위한 모델들

이 제안 및 구현된다. 그중 9번째 대회인 DSTC9의 첫 번

째 트랙은 “Beyond Domain APIs: Task-oriented 

Conversational Modeling with Unstructured 

Knowledge Access”[47]로 대화에서 사용자가 API나 데

이터베이스 범위를 벗어나지만, 외부 지식 소스에서 확인

할 수 있는 요청이 있을 때 대화의 흐름이 중단되지 않도

록 하는 태스크 지향 대화(task-oriented conversation)

를 가능하게 하는 것을 목표로 한다.

Split # dialogs
Total # 

instances

# knowledge 

seeking turns

Train 7,190 71,348 19,184

Valid 1,000 9,663 2,673

Test 977 2,084 977

Table 3. Statistics of Track 1 at DSTC9 dataset

DSTC9 첫 번째 트랙의 데이터셋은 MultiWOZ 2.1[48]

을 기반으로 증강된 버전으로 총 22,834개의 발화 쌍이 

MultiWOZ 데이터베이스의 도메인에 대한 FAQ 웹페이지

에서 2,900개의 지식 후보를 기반으로 수집되었다. Table 

3은 우리가 실험에 사용한 DSTC9 첫 번째 트랙 데이터셋 

중 MultiWOZ에 대한 데이터셋의 통계를 보여준다.

Split     
Train 1,438 2,876 4,314 5,752 7,190

Valid 200 400 600 800 1,000

Test 195 390 586 781 977

Table 4. Statistics of the dataset in 5 timestamps

Table 4는 실험에 적용하기 위해 5개의 타임스탬프로 

나뉜 데이터셋의 통계를 보여준다. 우리가 제안하는 대화

형 AI 에이전트의 가장 큰 특징은 연속 학습을 기반으로 

하는 것이다. 이를 실험하기 위해서는 시간 별로 데이터셋

의 변화가 있어야 하므로 사전 학습에서는 DSTC9 첫 번

째 트랙 데이터셋의 대화들을 랜덤하게 나누어 시간 별로 

데이터셋이 추가된다고 가정하여 실험을 진행한다. 총 5개

의 타임스탬프로 시간이 변화한다고 가정하기 위해 train, 

valid, test 데이터셋을 시간마다 전체 데이터의 5분의 1

씩 증가하도록 데이터를 나누어 실험에 활용한다.

2. Experiment Setting and Metrics

연속 학습 기반 대화형 AI 에이전트의 가능성을 검증하

기 위해 데이터셋을 5개로 나누어 시간의 흐름에 따라 데

이터셋이 증가하는 상황을 설정하고, 대화형 AI 에이전트

의 핵심이 되는 대화 생성 모델은 Microsoft에서 공개한 

GODEL[49] 모델을 활용한다. GODEL은 2019년에 발표한 

DialoGPT[50] 모델의 개선된 대화형 언어 모델이다. 이는 

대화 중 외부 정보가 필요한 작업에 대해 더 잘 지원하도

록 설계되었으며 잡담뿐만 아니라 작업 지향 대화에도 적

용할 수 있다. GODEL은 트랜스포머 기반 인코더-디코더 

모델을 사용하여 사전 훈련 및 미세 조정을 수행한다.

실험 환경은 다음과 같다. CPU는 AMD Ryzen 

Threadripper 1950X 16-Core Processor 모델이고, 

GPU는 NVIDIA GeForce RTX 2080 Super 모델로 8GB 

용량의 메모리를 갖고 있다. 실험 환경에 맞춰 대화 생성 모

델인 GODEL은 Huggingface에서 제공하는 

godel-base-v1 모델을 사용하여 학습한다. PyTorch를 기

반으로 대화 생성 모델을 구현하고, 모델 학습에 사용된 파

라미터는 다음과 같다. 배치 사이즈(batch size)는 4, 문장

의 최대 길이 (max sequence length)는 128로 설정하고, 
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학습의 에폭 (train epoch)은 5번으로, 학습률(learning 

rate)은 5e-5로 설정한다. 설정한 파라미터들은 실험 환경

에서 여러 실험을 통해 도출한 최적화 된 값들이다.

실험 결과를 검증하기 위해 대화 생성 모델에서 주로 사

용되는 지표인 ROUGE[51]와 BLEU[52]를 사용한다. 

ROUGE는 요약 평가에 일반적으로 사용되는 방법이며 (1)

의 식으로 표현된다. ROUGE-N은 n-gram에 기반을 두

어 단어의 개수를 세며 분자로 토큰의 개수를 사용하는 반

면, ROUGE-L은 분자로 LSC(Longest Common 

Subsequence)의 길이를 사용한다. BLEU는 ROUGE와 

마찬가지로 카운트 기반 방식을 사용하며 (2)의 식으로 표

현한다. 측정 기준은 n-gram에 기반하며 순서쌍들이 얼

마나 겹치는지 측정한다.
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3. Results

우리가 제안하는 연속 학습 기반 대화형 AI 에이전트의 

가능성 검증을 위해 DSTC9의 첫 번째 트랙 데이터셋을 실

험 데이터셋으로 사용하고, 대화 생성 모델로는 Microsoft

의 GODEL을 사용한다. 가능성 검증을 위해 중요한 목적 중 

하나는 시간의 흐름에 따라 데이터가 늘어날 때, 제안하는 

방법이 지속적으로 학습을 수행하고 이전의 모델보다 좋은 

성능을 보일 수 있는가이다. 이를 위해 우리는 검증에 사용

되는 DSTC9 첫 번째 트랙 데이터셋을 5번의 타임스탬프마

다 20%씩 데이터가 증가한다고 가정하고 타임스탬프별 학

습된 대화 생성 모델의 성능을 비교 실험한다.

Fig. 3. Results of the response generation model 

on each timestamp

Figure 3는 5개의 타임스탬프마다 학습된 대화 생성 모

델의 성능 평가 결과를 보여준다. 성능 평가의 기준으로는 

ROUGE-1, ROUGE-2, ROUGE-L, 그리고 BLEU 점수가 

사용된다. X축은 5개의 각 타임스탬프를 나타내고, Y축은 

점수를 나타내며, 각 타임스탬프에 해당하는 점수 결과는 

그래프 하단의 표로 정리되어 있다. 타임스탬프 1과 타임

스탬프 2의 결과처럼 시간이 지나 데이터셋이 축적된다고 

반드시 좋은 결과를 보이는 것이 아니라, 타임스탬프마다 

추가적으로 나타나는 데이터셋의 경향에 따라 다소 성능

이 하락하는 경우도 존재한다. 하지만 전반적으로 우리가 

제안하는 방법을 적용했을 때 시간이 지나갈수록 대화 생

성 모델의 성능이 향상되고 있으며, 타임스탬프 5에서 가

장 좋은 결과를 보여주는 것을 알 수 있다.

V. Conclusion

인공지능 기술의 급속한 발전에 따라 대화형 AI 기술에 

대한 연구도 활발히 진행되고 있다. 대화형 AI 에이전트는 

자연스러운 대화 뿐만 아니라 사용자에 따른 개인화를 목

표로 한다. 이를 위해서 모델이 배포된 이후, 사용자와 대

화를 하는 중에도 지식을 확장 시켜야 하며 사용자마다 속

성을 저장해야 한다. 본 논문에서는 (1) 개인화된 서비스 

제공을 위한 사용자 속성 추출 모듈과 (2) 지속적인 지식 

학습을 도와주는 자동 확장 지식 그래프에 연속학습을 적

용시킨 프레임워크를 제안한다. 이는 대화를 통해서만 지

식을 추출할 수 있는 기존 연구와는 달리, 외부 데이터를 

사용함으로써 사용자의 의도에 부합하는 결과를 얻을 수 

있을 것으로 기대된다. 본 논문에서는 새로운 데이터가 순

차적으로 늘어날 때 모델이 지속적인 학습을 통해 더 좋은 

성능을 보임을 실험을 통해 검증하였다. 대화 생성 모델에

서 사용되는 지표를 이용하여 대화형 AI 에이전트의 활용 

가능성을 확인하였다. 또한 데이터셋이 늘어날수록 치명적 

망각 현상으로 인해 오히려 성능이 떨어지는 경우와 반대

로, 본 실험의 모델은 최종적으로 초기 모델보다 성능이 

향상된 것을 확인할 수 있다. 

연속학습 기반의 대화형 AI 에이전트는 한정된 데이터

셋으로 학습하는 기존 모델과 달리 실제 사용자와 대화를 

통해 지속적으로 학습한다. 이러한 특성상 모델이 끊임없

이 성장할 수 있다는 장점이 있지만, 훈련 데이터의 품질

을 보장할 수 없다는 단점이 존재한다. 우리는 보다 완벽

한 대화형 AI 에이전트를 위해 사용자 발화에 대한 신뢰성 

검증을 스스로 할 수 있는 시스템에 대한 연구를 향후에 
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진행할 예정이다. 또한 교육, 헬스케어, 환경, 교통, 금융 

등 특정 도메인 데이터를 적용하여 활용 가능성을 검증해 

나갈 것이다.
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