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요 약

오픈도메인대화에서텍스트에나타난태도나성향과같은화자의주관적인감정정보를분석하는것은사용자들에게서

풍부한 응답을 이끌어 내고 동시에 제공하는 목적으로 사용될 수 있다. 하지만 한국어 감성분석에서 기존의 대부분의

연구들은 긍정과 부정 두개의 클래스 분류만을 다루고 있고 이는 현실 화자의 감정 정보를 정확하게 분석하기에는

어려움이 있다. 또한 최근에 오픈한 다중클래스로된 한국어 대화 감성분석 데이터셋은 중립 클래스가 전체 데이터

셋의 절반을 차지하고 일부 클래스는 사용하기에 매우 적은, 다시 말해 클래스 간의 데이터 불균형 문제가 있어 다루기

굉장히 까다롭다. 이 논문에서 우리는 일곱개의 클래스가 존재하는 한국어 대화에서 세션들을 효율적으로 분류하는

기법들에 대해 논의한다. 우리는 극심한 클래스 불균형에도 불구하고 76.56 micro F1을 기록하였다.

주제어: 감성분석, 한국어 감성분석, 다중클래스 한국어 감성분석

1. 서론

감성분석(Sentiment analysis)이란 텍스트에서 선호도나 상

태등의 주관적인 감정 정보를 추측하고 분류하는 연구분야이

다. 감성분석은 상품평 분석을 통한 고객의 니즈분석 [1], 광고

효과분석 [2],영화평분석 [3],그리고풍부한대화시스템응답

[4] 등 다양한 분야에 적용될 수 있다. 특히 최근 문자만을 통

한 비대면 소통이 늘면서 비언어적인 요소가 부재한 환경에서

화자간의 명확한 의미 전달에 도움이 될 수 있다 [5].

한국어 감성분석은 어순이 자유로워 구문의 구조와 의미를

분석하는 작업이 복잡하고, 대화문에서는 주어나 명사의 생략

이 많아 모호한 문장이 많으며, 한 문장이 다양한 의미를 가

지는 경우가 매우 많다. 최근 한국어로 된 large-scale 모델들의

발전으로한국어에서도이러한문제점들을다룬감성분석관련

연구가 활발하게 진행되고 있다 [6, 7, 8].

하지만, 대부분의 연구는 실제 사용자의 감정을 긍정과 부정

두 개의 클래스 만으로 분류하여 연구하고 있다 [9, 10]. 언어에

내포된 다양한 감정 정보를 긍정과 부정 두가지 종류로 분류

하는 것으로는 현실 화자의 감정 정보를 정확하게 분석하기에

어려움이 있다.

이러한 문제점을 해결하기 위해 최근에 AI Hub에서 다중

클래스 모델 학습을 위한 한국어 감정 정보가 포함된 연속적

대화 데이터 셋과 단발성 대화 데이터 셋을 공개하였다. 그림 1

은연속적대화데이터셋의일부분이다.데이터셋은중립,혐오,

공포, 분노, 놀람, 슬픔, 그리고 기쁨 (또는 행복) 총 일곱개의

∗These authors contributed equally.

그림 1. AI Hub 한국어 감정정보가 포함된 연속적 대화 세션

예시.

클래스로 이루어져 있다. 하지만, 그림 1과 같이 화자간의 대화

특성상 대부분의 데이터는 중립 정보를 가지게 되고 이는 전체

데이터에서 클래스 불균형 문제를 발생시킨다. 이는 가장 많은

비중을 차지하는 중립보다 훨씬 적은 클래스 수를 가지지만 다

른 감정 클래스가 더욱 중요한 다중클래스 감성분석 문제에서

모델 학습시 중립 클래스에 지나치게 편향되는 문제를 야기한

다. 또한, 학습과정에서 학습 데이터의 label이 정렬된 형태로

순차적이게 들어가게 되고 이는 손실스파이크(Loss spikes)문

제를 발생시켜 학습이 진행되지 않는 문제를 일으킨다.
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그림 2. 다중클래스 감성분석 모델의 개요.

이 논문에서 우리는 기존 연구들에서 많이 다루어지지 않은

한국어 다중클래스 감성분석과 여기에서 발생하는 문제점들을

해결하기 위한 방안들에 대해 논의한다. 학습 과정에서 데이

터 클래스의 불균형 문제로 인한 학습이 원활하게 되지 않는

문제를 해결하기 위해 기존의 Cross entropy에 클래스 수만큼

패널티를 주어서 학습하였다. 또한 학습과정에서 연속적 대화

데이터셋과 단발성 대화 데이터셋을 합치고 무작위로 섞어서

데이터가 레이블에 순차적으로 학습되는 문제를 해결하였다.

우리는 극심한 클래스 불균형에도 불구하고 76.56 micro F1을

기록하였다.

2. BERT

자연어를 처리하고 가공하기 위해서는 컴퓨터가 이해할 수

있도록 단어를 벡터로 나타내는 단어 임베딩이 필수적이다. 이

러한단어임베딩을구현하기위한방법으로는최근Word2Vec

[11], GloVe [12], ELMo [13], BERT [14] 등 다양한 방법론이

제시되고 있다.

그중가장최근에발표된 BERT는일부성능평가에서인간

보다더높은정확도를보일정도로발전된모델이다. BERT는

그림 2과같이세단계과정을거친다. (1) Input :기존단어를

쪼갠 단어조각을 단위로 임베딩하는 Token Embedding과 두

문장을 학습하는 Sentence Embedding, 그리고 Transformer

의 Position Embedding 이 세가지의 합으로 Input을 구성한

다. (2) Pre-Training 단어 중 일부를 [MASK] Token으로 바꾼

감정 클래스 데이터 갯수

중립 48631

혐오 5650

공포 5566

분노 9299

놀람 10766

슬픔 7241

기쁨 (행복) 7068

계 94221

표 1. AI Hub 한국어 감정정보가 포함된 대화 데이터셋의 각

감정 클래스당 데이터 수.

후 이 [MASK]를 predict하는 ’Masked LM’과 문장의 관계를

predict하는 ’Next Sentence prediction’을 수행한다. (3) Fine-

Tuning, 즉 실제 자연어처리 문제를 풀며 추가 모델을 쌓아

모델에 조정을 가한다.

BERT는 다른 모델에 비해 우수한 언어 이해 능력을 가진

덕분에 최근 많은 자연어처리 연구에 적용되고 있고 특히 감성

분석에도 활발하게 적용되고 있다 [15]. 우리는 이러한 점에서

영감을 받아 SKT에서 공개한 한국어에 적용 가능한 BERT를

활용한다1.

3. 실험

3.1 다중클래스 한국어 감성분석 데이터

이 논문에서 우리는 AI-hub에서 공개한 다중클래스 한국어

감정 정보가 포함된 연속적인 대화 데이터셋과 단발성 대화

데이터셋을 사용하였다2. 우리는 학습과정에서 이 데이터셋을

표 1와 같이 하나로 합쳐서 사용하였다. 표 1에서 볼 수 있는

것처럼, 전체 9만여 대화 세션들 중 중립이 절반 이상을 차지한

다.이는모델학습시중립클래스에지나치게편향되는불균형

문제를 발생 시킨다. 이는 한 클래스에 속하는 데이터 수가 적

지만 중요한 감정 정보를 가지는 다중클래스 감성분석 모델에

치명적인 문제를 발생시킨다.

3.2 클래스 불균형

기존 한국어 감성분석에서는 주로 긍정과 부정으로 나누는

문제를 해결하기 위해 Cross entropy loss function을 사용하였

다. Cross entropy loss function의 식은 다음과 같다:

Hp(y) = −
N∑
i

y(xi) log p(xi) (1)

1https://github.com/SKTBrain/KoBERT
2https://aihub.or.kr
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(a) (b)

그림 3. (a)손실스파이크가발생했을때의손실함수, (b)손실

스파이크를 해결했을 때의 손실함수.

(a) (b)

그림 4. (a) 손실 스파이크가 발생했을때의 성능, (b) 손실 스

파이크를 해결했을때의 성능.

여기서 N은 전체 데이터 수, xi는 각각의 데이터, 그리고 y

는 데이터의 클래스를 의미한다. 하지만, 다중클래스 감성분석

에서 Equation 1을 사용할 경우 클래스 불균형에 따른 잘못된

학습을 할 가능성이 매우 크다. 다시말해, 중립 클래스에 편향

된 모델 파라미터를 학습할 가능성이 크다. 한국어 다중클래스

감성분석에서 중립 클래스의 데이터가 가장 많은 비중을 차지

하지만실제로더많은정보를담고있는것은중립외의데이터

수가적은감정정보이므로클래스불균형문제를해결하기위

한 기법은 필수적이다.

우리는 Weighted cross entropy (WCE)를 통해 다중클래스

한국어 감성분석에서 대화의 특성상 존재할 수 밖에 없는 클래

스의 불균형 문제를 해결하였다. 즉, 우리는 WCE를 이용하여

아래와 같이 클래스 수에 따라 패널티를 주었다:

H̃p(yk) = −
N

A(k)

nk∑
i

yk(xi) log p(xi) (2)

where N =
∑
j

xj and A(k) =
∑

yk (3)

여기서 k는 각 클래스에 대응되는 수 (i.e. 0 to 6), yk는 감정

클래스, 그리고 nk는 각 클래스에 포함된 데이터 수를 의미한

다. 우리는 WCE 손실함수를 통해 클래스가 적은 편에 속하는

감정정보 데이터들도 잘 학습시켜 편향되지 않은 다중클래스

한국어 감성분석 모델을 구축하였다.

Method Micro F1

KoBERT + Unshuffled 0.008

KoBERT + Shuffled 71.560

Ours 76.560

표 2. 경험적인 실험 결과.

3.3 손실 스파이크

손실 스파이크 (Loss spikes)란 학습 과정에서 손실 함수의

값이 매 epoch마다 크게 튀는 현상을 말한다. 손실 스파이크

는 원래 Adam optimizer에서 mini-batch stochastic gradient

descent를 사용할때 어느정도는 피할 수 없는 현상이지만, AI-

hub에서오픈한한국어다중클래스데이터를사용할경우그림

3a에서와 같이 손실함수 값이 지속적으로 매우 크게 튀는 것을

볼 수가 있다. 손실 스파이크가 발생할 경우 그림 4a처럼 학습

이 아예 진행되지않는 문제가 발생한다. 우리는 이러한 문제를

해결하기 위해 두가지 데이터셋을 합치고 발화문장과 레이블

쌍을 메모리에 넣고 랜덤으로 섞어 일정 배치만큼 가져와서 학

습시키는 방법을 사용하였다. 그 결과 그림 3b처럼 손실함수가

감소하는 것을 확인할 수 있고, 그림 4b처럼 학습이 잘 진행되

는 것을 확인할 수 있다.

4. 결과

표 2 AI-hub 다중클래스 대화 데이터셋에서의 실험 결과를

나타낸다. 또한 우리는 클래스 불균형에 대한 정확한 측정을

위해 F1 score에 클래스 불균형 정도가 반영된 Micro F1을 측

정 지표로 사용하였다. 손실 스파이크를 해결하지 않은 모델의

경우 그림 4a와 표 2에서 볼 수 있듯이 아예 학습이 진행되지

못하는것을볼수있다.손실스파이크를해결한모델에대해서

는 어느정도 잘 학습이 되었으나 손실 함수에 클래스 가중치를

주어 학습을 할 경우 더 높은 성능을 나타내는 것을 확인할 수

있다.

5. 결론

본 논문에서는 기존 긍정과 부정, 이 두 클래스 분류만을 다

루었던 한국어 감성분석에 대해 BERT 모델을 활용하여 일곱

개의 다양한 클래스로 분류하는 방법을 제안하였다. 이 기법에

서는 한국어 대화 데이터셋의 클래스 간 데이터 불균형 문제를

해결하기 위하여, Shuffle과 Weighted Cross Entropy를 활용

함으로서 편중된 데이터셋으로 인해 발생되는 문제들을 감소

시키고 성능을 향상시킬 수 있었다.

우리는 더 나아가 그림 5과 같이 이 모델을 통해 한국어 대

화에서의 감성 분석의 적용 사례로써 사용자의 감정에 적합한

이모지를 자동으로 추천되는 시스템을 간단하게 구현해보았

3
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그림 5. 다중클래스 감성분석 활용 예시

다. 향후 연구로는 한국어에 적합한 이모지 추천을 통해 문자

위주의 비대면 소통시 비언어적 요소가 없는 환경을 어느정도

완화시킬 수 있을거라고 기대한다.
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