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요  약

 대화 시스템에서 사용자가 나타내는 발화에 내재된 감정을 분류하는 것은, 시스템이 적절한 응답과 서비
스를 제공하는데 있어 매우 중요하다. 본 연구에서는 대화 내 감정 분류를 하는데 있어 직접적, 간접적으
로 드러나는 감정 자질을 자동으로 학습하고 감정이 지속되는 대화 문맥을 효과적으로 반영하기 위해 
CNN-LSTM 방식의 딥 뉴럴 네트워크 구조를 제안한다. 그리고 대량의 구어체 코퍼스를 이용한 사전 학습
으로 데이터 부족 문제를 완화하였다. 실험 결과 제안하는 방법이 기존의 SVM이나, 단순한 RNN, CNN 
네트워크 구조에 비해 전반전인 성능 향상을 보였고, 특히 감정이 있는 경우 더 잘 분류하는 것을 확인할 
수 있었다.

주제어: 감정 분류, 딥 뉴럴 네트워크, RNN, CNN, LSTM

1. 서론

본 연구는 대화 속에서 나타나는 사용자의 감정을 분

류하고자 한다. 시스템은 사용자의 감정을 인식함으로

써, 보다 적절한 응답과 서비스를 제공할 수 있다. 최근 

Affective Computing과 관련된 연구 결과에 따르면 사용

자의 감정을 인지하고 이에 따라 에이전트가 적극적인 

대응을 할 때 사용자도 시스템을 더욱 효과적으로 이용

할 수 있게 된다고 한다[1].

본 연구에서는 Plutchick의 8분류 체계[2]인 기쁨

(Joy), 신뢰(Trust), 두려움 (Fear), 놀람(Surprise), 

슬픔(Sadness), 혐오(Disgust), 화남(Anger), 기대

(Anticipation)에 감정 없음(None), 미안함(Sorriness), 

부러움(Enviousness)의 추가적인 감정 카테고리를 사용

하여 대화 내 발화들이 나타내는 다양한 감정을 분류하

고자 한다. 기존의 감정 분류 연구들은 대부분 대화가 

아닌 일반 텍스트에서 감성 분류(Sentiment 

Classification)와 같은 극성 분류에 초점을 맞추었다. 

긍/부정 외에 기쁨, 슬픔, 두려움 등 다양한 감정 분류

에 관한 연구는 많지 않으며, 특히 대화적 특징을 반영

한 대화 속 감정 분류 연구 역시 매우 드물다.

대화는 일반 텍스트와 다르게 화자와 청자 간에 발화

를 주고받으며 이야기가 진행된다. 대화 참여자들의 감

정은 다른 사람의 말에 의해 자신의 감정이 바뀌기도 하

고, 한번 발생된 감정이 일정 시간 지속되기도 한다. 그

리고 감정을 직접적인 어휘를 통해 드러내기도 하지만, 

대화 내용을 통해 간접적으로 나타나기도 한다. 예를 들

어 그림 1과 같은 경우는 보다 직접적인 어휘에 의해 하

나의 발화 내에 감정이 드러난 경우이지만, 그림 2와 같

은 경우는 보다 간접적인 정황을 통해 드러나며, 한번 

나타난 감정이 지속될 수 있는 상황을 보여준다.

따라서 대화 속 감정 분류 시스템은 다양한 감정 어휘 

뿐 아니라, 대화 문맥 속에서 나타나는 분위기나 주제 

등 감정을 유발하는 간접적인 자질들이 반영되어야 하

며, 대화의 현재 발화 뿐 아니라 이전 발화들을 효과적

으로 반영해야 한다.

그림 1 감정적인 대화 예시 1

“A: 이거 진짜 재밌다.” (기쁨)
“B: 나 지금 정말 속상해.” (슬픔)

그림 2 감정적인 대화 예시 2

“A:어제 혼났다며”
“B: 휴… 담임 샘한테 맨날 지각한다고 혼났지”(슬픔)
“A: 헐.. 많이 혼났어?”
“B: 어” (슬픔)

본 연구에서는 이러한 대화적 특징과 간접적인 감정적 

상황을 감정 분류에 반영하기 위해 CNN-LSTM 

(Convolutional Neural Network - Long Short Term 

Memory) 모델을 사용한다. CNN을 통해 입력 문장의 자질

을 자동으로 학습 시킨 뒤 LSTM[3]을 통해 문맥이 반영

되도록 한다. 또한 적은양의 학습 데이터로부터 효과적

으로 딥 네트워크 구조를 학습하기 위해 대량의 구어체 

코퍼스로부터 입력 벡터를 사전 훈련(Pre-training) 시

키는 방법을 제안한다. 
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2. 관련 연구

텍스트 도메인에서의 감정 분류는 대부분 텍스트의 감

정 어휘를 자질로 하여 SVM과 같은 분류모델을 사용한

다. [4]는 블로그 데이터에 대해 Ekman의 감정 분류체계

에 따라 6가지 감정을 기준으로 SVM을 이용하여 분류하

였다. [5]의 연구에서는 트위터의 트윗을 대상으로 대량

의 Unigram 자질을 사용하여 감정을 분류한다. [6]과 

[7]에서는 대화에서의 감정 분류가 문맥에 의존할 수 있

음을 지적하고 이를 위해, 발화 내 어휘 자질 뿐 아니라 

대화 문맥을 이용하였다. 그러나 문맥을 확장할수록 과

도한 어휘 자질에 의존할 수밖에 없고, 대용량의 학습데

이터가 없는 한 데이터 부족(Data sparseness) 문제가 

심각하게 대두된다. [8]은 이러한 데이터 부족 문제를 

해결하기 위해 대량의 원시 코퍼스를 사용한 Word 

Embedding 모델을 감정 분류 자질에 활용하는 방법을 제

안하였다. 이를 통해 문제가 어느 정도 해소 되었다고 

하나, 분류 모델 내에서 구조적으로 대화 히스토리를 반

영한 것이 아니기 때문에 여전히 대화 문맥을 포함한 자

질 튜닝(Feature Engineering)과정을 여러 번 거쳐야 했

다. 

최근 [9]의 CNN 모델은 단순한 Convolution과 Pooling

과정만으로 문장 및 문서 분류에서 좋은 성능을 보였다. 

또한 [3]의 LSTM 모델은 시퀀셜한 입력 정보에 대해 순

서를 고려한 자질의 학습과 생성 측면에서 기계번역 영

역에서 뿐 아니라 여러 문제에서 좋은 성능을 보여주고 

있다. [10]의 모델은 텍스트 중에서도 특히 길이가 짧

고, 연속적인(주로 문서 속 문장들, 대화 속 발화와 같

은) 텍스트를 RNN(Recurrent Neural Network)과 CNN을 

사용해 표현하고 이를 분류에 사용하여 화행(Dialogue 

act) 분류에서 state-of-the-art 성능을 보여주었다. 제

안하는 방법은 이와 유사하게 분류 모델 내에서 대화 히

스토리를 반영하고 대량의 어휘 자질을 자동으로 학습할 

수 있도록 대화 감정 분류에 CNN-LSTM 모델을 사용하는 

것이다.

3. Deep Neural Network를 이용한 감정 분류 모델

3장에서는 기존에 자연어처리 영역에서 좋은 성능을 

보인 RNN과 CNN을 분류 모델로 사용해 감정 분류를 하는 

방법과 모델 상의 한계점을 살펴보고, 대화에서의 문맥

과 자질을 충분히 반영하기 위해 CNN-LSTM 모델을 사용

하는 방법에 대해 자세히 살펴보도록 한다.

 

3.1 RNN을 이용한 감정 분류 모델

입력으로 발화의 텍스트가 들어오게 되면, 이를 RNN 

레이어의 입력으로 사용하기 위해 단어 단위의 벡터로 

변환하게 된다. 입력 텍스트를 구성하는 변환된 단어 벡

터들은 순차적으로 RNN의 Hidden layer에 입력되어 모델 

학습이 이루어진다. RNN Hidden layer에서 매 스텝의 상

태 값을 결정하는 데에는 이전 상태 값과 현재의 입력을 

모두 고려하게 된다. 또한 이전 문장의 출력 정보 역시 

현재 문장의 학습 및 분류에 반영되는 구조이다. 이러한 

과정들을 그림 3으로 나타내었다.

그림 3 RNN을 이용한 분류 모델

3.2 CNN을 이용한 감정 분류 모델

CNN 모델에서도 마찬가지로, 우선 입력된 발화의 텍스

트를 벡터로 변환해 이를 Convolutional layer에 입력 

한다. Convolutional layer를 거치면서 입력된 텍스트를 

잘 나타내는 특징들이 추출되고, 이렇게 추출된 특징들

은 마지막으로 Pooling layer를 거쳐 중요한 정보만을 

남긴 후 다음 레이어에 들어갈 입력을 출력하게 된다. 

Pooling 방법에는 Mean Pooling, Average Pooling 등 다

양한 방법들이 있지만, 일반적으로 분류 문제에서는 Max 

Pooling이 사용 된다. 이러한 과정들을 그림 4로 나타내

었다.

그림 4 CNN을 이용한 분류 모델
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파라미터 값

Architecture skip-gram

Window size 9 [5-13]

Dimensionality 300 [100-500]

Training Algorithm hierarchical softmax

표 4 Word2Vec 파라미터

3.3 CNN-LSTM 모델을 이용한 감정 분류

앞서 설명한 두 뉴럴 네트워크 모델은 텍스트 분류 문

제에 있어 각각의 단점을 가지고 있다. RNN 모델의 경

우, 분류에 필요한 입력 텍스트의 어휘적인 특징들을 충

분히 포착하기 어렵다는 단점이 있으며, CNN 모델의 경

우 한 번에 한 발화의 텍스트를 입력으로 받기 때문에, 

대화에서 현재 발화를 분류하는데 활용될 수 있는 이전 

발화들의 정보와 같은 Long-term dependency를 구조적으

로 반영하기 어렵다는 문제점이 있다.

이러한 각 모델의 단점을 서로 상호 보완하기 위해, 

두 종류의 뉴럴 네트워크를 함께 활용하는 CNN-LSTM 모

델을 대화에서의 감정 분류에 사용하였다. CNN 모델을 

통해 입력 텍스트의 특징들을 자질 벡터로 추출하고, 이

를 LSTM 레이어의 입력으로 하여 분류 모델을 학습시킨

다. 그림 5는 이러한 과정을 그림으로 나타낸 것이다.

그림 5 CNN-LSTM을 이용한 분류 모델

4. 실험 및 평가

4.1 대화 코퍼스 구축 및 감정 정답 집합 구축

대화 코퍼스는 영어 회화의 한국어 번역 데이터와, 영

어 드라마의 한국어 자막 데이터를 재가공하여 구축하였

다. 자막 데이터에서는 여러 명의 화자가 아닌 1:1로 대

화가 이루어지는 부분들만을 선택하여, 데이터를 구성하

였다.

대화 코퍼스의 감정을 태깅하는 작업은 총 3명의 작업

자에 의해 수행되었다. 대화의 발화에 대해 각 작업자가 

감정 태깅한 결과를 다수결을 통해서 1차 감정과 2차 감

정을 결정하였다. 3명의 태깅 결과가 모두 일치하지 않

은 전체 발화의 5.9%에 대해서는 다시 감정을 태깅하도

록 하였다. 1차 감정에 대한 작업자 3명 모두의 동의율

은 48.3%로 낮게 나타났지만, 작업자 중 최소 2명까지의 

동의율은 92.1%로 매우 높게 나타났다. 또한 2차 감정까

지 고려했을 때 작업자 2명까지의 동의율은 94.1%로 나

타났다. 작업자들의 불일치가 주로 일어난 감정 카테고

리들은 ‘슬픔’,‘분노’,‘싫어함’이었다. 이러한 과

정을 통해 총 2,587개의 대화, 22,005개의 발화로 대화 

코퍼스를 구축하였다. 1차 감정에 대한 감정 카테고리별 

발화 비율은 표 2와 같다.

감정 카테고리 발화 수 비율 (%)

감정 없음 15171 68.9

기쁨 1644 7.5

놀람 1463 6.6

화남 855 3.9

두려움 738 3.4

슬픔 725 3.3

싫어함 519 2.4

바람 504 2.3

미안함 272 1.2

부러움 67 0.3

신뢰 47 0.2

전체 22005

표 2 감정 카테고리 별 발화 비율

일반적으로 텍스트를 벡터로 변환하기 위해 사용되는 

임베딩 레이어에서는 벡터 초기화를 위해 모든 벡터 값

을 0으로 하거나, Xavier Initialization[12] 과 같은 

초기화 기법을 사용하게 된다. 하지만 본 연구에서는 

Word2Vec[11]을 사용해 구축한 임베딩 모델을 이용해 딥 

뉴럴 네트워크 모델의 입력으로 사용되는 임베딩 벡터의 

초기화에 사용한다. 이를 위한 임베딩 모델의 학습에 사

용되는 데이터는 표 3과 같다.

코퍼스 크기 문장 수

한국어 뉴스 기사 

코퍼스
2.069 GB 11,835,341

해외 드라마 자막 

한국어 번역 코퍼스
18.3 MB 361,480

전체 2.087GB 12,196,821

표 3 임베딩 코퍼스 데이터

임베딩 모델 구축에 사용되는 알고리즘인 Word2Vec에 

사용되는 주요 파라미터들은 표 4와 같다. 각 파라미터

들의 최적 값은 실험적으로 결정하였다.
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Min-count 10 [5-15]

모델 파라미터 값

Number of epoch 10000

Learning rate    [ - ]
Dropout rate 0.5 [0-1]

RNN Output dimension 300 [100-500]

CNN
Number of filters 500 [100-500]

Filter height 4 [2-5]

분류 모델 Accuracy (%)

SVM 81,69

RNN 81.04

CNN 82.35

CNN-LSTM 82.93

표 6 분류 모델 별 감정 분류 성능
4.3 실험 설계 및 평가 척도

본 연구에서는 대화 코퍼스를 대상으로 하여 딥 뉴럴 

네트워크 모델을 사용해 감정 분류기를 학습시켰다. 또

한 제안한 모델의 성능을 비교하기 위하여 [8]의 SVM과  

임베딩 자질을 사용한 감정 분류 모델을 베이스라인으로 

사용하였다. 각 딥 뉴럴 네트워크 모델에 사용된 파라미

터들은 표 5와 같다. 각 파라미터들의 값은 실험적으로 

결정하였다.

 표 5 딥 뉴럴 네트워크 모델 파라미터

딥 뉴럴 네트워크 모델을 학습하는 데에는 많은 시간

이 소요되므로, 모델의 분류 성능을 검증하는데 있어 교

차 검증을 사용하기 어렵다는 문제가 있다. 때문에 대화 

코퍼스에서‘감정 없음’카테고리와 나머지 감정 카테고

리들의 비율을 최대한 유사하게 하도록 대화들을 선택하

여, 학습/검증/테스트 데이터를 각각 대화 2000개 (발화 

17062개), 293개 (2512개), 294개 (2431개)로 구성하였

다.

모델의 감정 분류 성능을 평가하기 위한 평가 척도는 

다음과 같다. 앞서 대화 코퍼스의 감정 태깅에서 살펴본 

바와 같이, 대화 속에서 사용자들이 나타내는 발화가 어

떤 감정을 내재하는지에 대해서는 모호성이 다수 존재한

다. 하지만 감정 태깅 결과 1,2차 감정 중 한 감정에 대

해서는 작업자들의 동의율이 높게 나타난다는 점을 반영

하여 분류 대상 발화에 정답이 2차까지 있는 경우에는, 

분류 모델이 두 정답 중 하나를 맞추면 맞은 것으로 하

는 평가 척도를 사용 한다.

  전체발화개수
차정답중하나와 모델출력이일치한수

4.3 실험 결과 및 분석

딥 뉴럴 네트워크 모델의 사용이 대화에서의 감정 분

류에 있어 어떤 성능을 나타내는지 평가하기 위하여, 베

이스라인 모델과 RNN, CNN, CNN-LSTM 모델의 성능을 비

교하였다.

표 6을 보면, 전체적인 감정 분류 성능은 RNN < SVM < 

CNN 순으로 나타나며, RNN과 CNN을 함께 사용한 

CNN-LSTM 모델이 가장 좋은 성능을 나타낸 것을 확인할 

수 있다.

분류 성능을 좀 더 자세히 분석하기 위하여, 각 분류 

모델의 감정 카테고리 별로 정답을 얼마나 맞혔는지를 

살펴보았다. 표 7을 보면,‘감정 없음’카테고리 에서는 

기존의 SVM 모델이 가장 많이 정답을 맞혔지만, 나머지 

감정 카테고리 들에 대해선 딥 뉴럴 네트워크 모델들이 

SVM 모델보다 더 많이 맞춘 것을 확인할 수 있다. 

SVM 모델에서‘감정 없음’카테고리를 가장 많이 맞춘 

것은 학습 데이터에 대한 과적합(Over-fitting) 때문이

라고 해석할 수 있다. 반면에 딥 뉴럴 네트워크 모델들

은 Dropout과 같은 네트워크가 학습 데이터에 과적합 되

는 것을 방지할 수 있는 기법을 적용할 수 있어, ‘감정 

없음’카테고리의 분류 성능은 다소 감소하지만, 감정이 

나타나는 발화들의 감정 분류 성능은 베이스라인에 비해 

상당히 향상된 것으로 보인다. 다만‘부러움’,‘신뢰’

와 같이 감정을 나타내는 발화들의 수가 충분히 많지 않

은 발화들을 분류하는 데에 있어서는 모든 모델들이 정

답을 거의 맞히지 못해 좋지 않은 성능을 보였다. 

감정 
카테고리

정답 개수

SVM RNN CNN CNN-LSTM

감정 없음 1835 1772 1821 1824

기쁨 70 88 76 81

놀람 26 27 33 32

화남 5 11 8 9

두려움 1 4 2 4

슬픔 35 44 43 39

싫어함 0 2 0 2

바람 5 8 4 10

미안함 9 14 15 15

부러움 0 0 0 0

신뢰 0 0 0 0

총합 1986 1970 2002 2016

표 7 감정 카테고리 별 모델의 분류 성능

다음으로 표 8을 보면, RNN 모델과 CNN 모델을 비교했

을 때  RNN 모델에서는‘감정 없음’카테고리의 분류 성

능이 상당히 떨어졌지만, 나머지 감정 카테고리 들을 가

장 많이 맞춘 것을 확인할 수 있다. 반면에 CNN 모델에
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분류 모델 감정 없음 감정

SVM 1835 151

RNN 1772 198

CNN 1821 181

CNN-LSTM 1824 192

서는‘감정 없음’의 분류 성능을 높이면서, 동시에 감

정이 있는 발화들에 대한 분류 성능도 베이스라인에 비

해 향상되어 전체적으로 좋은 감정 분류 성능을 보였다.

또한 두 딥 뉴럴 네트워크 모델들의 단점을 상호 보완

한 CNN-LSTM 모델은 RNN 모델보다 ‘감정 없음’의 분류 

성능을 높이면서, 동시에 CNN 모델보다 감정이 있는 발

화들의 분류 성능까지 높여 전체적인 분류 성능을 향상

시켰다. 그 결과 실험에 사용된 모델 들 중 가장 좋은 

분류 성능을 보였다. CNN-LSTM 모델이 문장으로부터 감

정 분류에 효과적인 특징들을 추출해 활용하며, 동시에 

대화에서의 문맥을 효과적으로 고려하여 대화에서의 감

정 분류 문제에 있어 효과적인 모델임을 확인 할 수 있

었다.

표 8 분류 모델 별 감정 없음/감정 분류 정답 개수

마지막으로 CNN-LSTM 모델에서 성능이 얼마나 향상되

었는지를 더 자세히 분석하기 위하여 각 감정 카테고리

들의 F1 Score을 계산하여 베이스라인인 SVM 모델과 비

교하였다. 비교에는 각 모델에서 정밀도나 재현률을 계

산할 수 없어 비교할 수 없는 ‘두려움’,‘싫어함’,

‘부러움’,‘신뢰’를 제외한 7개의 감정 카테고리만을 

반영하였다. 또한 감정 카테고리에서 ‘감정 없음’의 

비율이 과반수를 넘게 차지하기 때문에 이를 포함한 경

우와 포함하지 않은 경우 모두에 대해 F1 Score를 계산

하였다.

표 9를 보면, ‘감정 없음’을 제외했을 때의 ‘화

남’,‘슬픔’카테고리를 제외한 모든 경우에서 F1 

Score가 상승하여 CNN-LSTM 모델의 사용이 감정 분류에 

효과적임을 확인할 수 있었다.

표 9 SVM 모델과 CNN-LSTM 모델의 F1 Score

감정 
카테고리

F1 Score (%)
F1 Score (%)

(감정 없음 제외)

SVM CNN-LSTM SVM CNN-LSTM

감정 없음 84.58 85.40

기쁨 51.74 61.83 88.16 94.19

놀람 27.32 33.33 75.76 84.21

화남 8.76 11.27 66.67 64.00

슬픔 47.41 48.57 84.21 81.93

바람 11.59 25.97 66.67 80.00

미안함 51.43 71.43 94.74 100.00

Macro 75.97 77.56 83.38 87.59

Micro 40.40 48.26 79.37 84.05

5. 결론

본 연구는 딥 뉴럴 네트워크 모델을 활용해 대화에서

의 감정 분류 성능을 향상시켰다. 특히 감정이 대화에서 

나타나는 양상을 반영하여 문맥을 고려할 수 있는 효과

적인 네트워크 구조를 적용하고 다양한 모델과 비교 분

석하였다. 또한 임베딩 된 입력을 통해 데이터 부족 문

제를 완화하고 Dropout을 통해 과적합 문제를 최소화 하

도록 하였다. 실험 결과 “감정 없음＂라벨의 분류 성능

은 다소 감소하지만, 이외 감정들에 대한 분류 성능이 

전반적으로 향상됨을 보였으며, CNN-LSTM 모델이 대화 

문맥을 반영한 감정 분류에 있어 기존의 SVM 모델이나 

단순 RNN, CNN을 사용한 모델에 비해 적합하다는 것을 

알 수 있었다. 향후에는 RNN에서 Attention Mechanism을 

적용하여, 문장의 어떤 부분, 대화에서 어떤 문장이 분

류에 영향을 미치는지 분석할 수 있는 여지가 있고, 딥 

뉴럴 네트워크 구조의 개선 및 파라미터 최적화를 통해 

성능을 더 향상 시킬 필요가 있다.
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