
1. 서론 

 

감성 분석(Sentiment Analysis)은 텍스트 데이터(Text 

Data)에서 감성을 분석해 긍정 또는 부정으로 분류하는 

작업을 의미한다. 문장에 담긴 감성을 분류해야 하기 때

문에 문장 전체를 이해하는 것이 중요하다[1-2]. 그러나 

NSMC(Naver Sentiment Movie Corpus)[3]와 같은 한국어 

감성 분석 데이터에는 실제 사람들이 입력한 리뷰이기 

때문에 띄어쓰기, 맞춤법, 오타와 같은 문법적인 오류가 

많아 문장을 정확하게 이해하기 어려운 문제가 있다. 또

한 긍정과 부정의 이중 극성이 동존하는 문장은 감성 분

석에 혼동이 생기는 문제가 있다. 아래의 표 1은 NSMC 

데이터에서 긍정 단어와 부정단어가 동존하는 문장의 예

시를 보여준다. 

 

표 1 이중 극성이 동존하는 문장 예시 

예시 감성 

보면서 약간 실망했지만 마지막이 넘 좋았다 긍정 

내용 진짜 뻔한데 볼만함 긍정 

이 막장스토리에 배우들 연기는 정말 잘하네 긍정 

처음엔 괜찮았는데 갈수록 보기 싫어 부정 

좋은 영화다. 하지만 쓰레기다. 부정 

 

위의 표 1에서 굵게 표시된 부분은 긍정 또는 부정을 

나타내는 어절이다. 예시 문장의 감성이 처음에 나온 감

성에서 마지막에 나온 감성으로 반전되는 것을 확인할 

수 있다. 본 논문에서는 문법적 오류를 보완하기 위해 띄

어쓰기 모듈[4]을 이용해 정제를 거치고, 표 1과 같이 

이중 극성이 동존하는 문장에서 감성 분석 혼동의 문제

를 보완하기 위해 감성 단어 등장 순서를 고려한 감성 

분석 방법을 제안한다. 

 

2. 관련 연구 

 

최근 감성 분석 연구는 딥러닝을 활용하는 방법이 주

로 수행되었다. RNN(Recurrent Neural Network)과 

CNN(Convolutional Neural Network)에 기반한 연구가 수

행되었고 좋은 성능을 보였다[5-8]. [5]는 발화자의 의도

를 파악하기 위해 CNN을 이용한 화행, 술어, 감성을 동

시에 식별하는 통합 모델을 제안했다. [6]은 오타를 포

함한 구어체에 강건한 형태소, 음절, 자소를 동시에 고

려하는 Multi-channel CNN 모델을 제안했다. [7]은 

LSTM(Long Short-Term Memory)의 셀(Cell) 크기를 다르게 

주어 병렬적으로 연결한 Parallel stacked Bidirectional 

LSTM 모델 구조를 제안했다. [8]은 LSTM 기반의 언어 모

델(Language Model) 중 하나인 ELMo(Embedding from 

Language Model)을 활용하는 감성 분석 모델을 제안했다. 

[1]은 NSMC에 포함된 문법적 오류를 최소화하기 위한 전

처리 방법으로, 띄어쓰기 정제를 거쳐 형태소 분석의 결

과로 나오는 분석불능범주인 형태소를 음절로 치환하는 

방법을 제안했다. 한편, 언어 모델을 대용량 코퍼스로 

학습하여 이용한 연구들이 다양한 자연어처리 분야에서 

높은 성능 향상을 보이고 있다[2, 9]. [2]는 양방향성을 

가진 트랜스포머(Transformer)[10]을 기반으로, 셀프 어

텐션 매커니즘(Self-Attention Mechanism)과 문장에서 임
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이 동존하는 문장은 감성 분석에 혼동이 생길 수 있다. 본 논문에서는 이와 같은 문제를 해결하기 위해 

단어의 감성 점수 예측을 통해 감성 단어 등장 순서를 고려한 감성 분석 모델을 제안한다. 또한 최근 다

양한 자연어 처리 분야에서 좋은 성능을 보이는 사전 학습 언어 모델을 활용한다. 실험 결과 감성 분석 

정확도 90.81%로 기존 모델들에 비해 가장 좋은 성능을 보였다. 
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의의 단어를 마스킹(Masing)하고 예측하도록 학습한 

BERT(Bidirectional Encoder Representation from 

Transformers)[11]를 활용하여 감성 분석을 수행했다. [9]

는 BERT 모델에서 매 학습 때마다 임의의 단어가 동적으

로 마스킹이 될 수 있도록 개선된 RoBERTa[12]를 활용하

여 감성 분석을 수행했다. BERT의 후속 연구로 

ELECTRA(Efficiently Learning an Encoder that 

Classifies Token Replacements Accurately)[13]는 

Generator에서 임의의 단어를 마스킹하고 예측하도록 학

습한 다음, Discriminator에서 생성한 단어 열에 대해서 

각 단어가 원래 입력과 동일한 것인지 치환된 것인지 예

측하도록 학습한다. 본 논문에서는 기존 연구에 착안하

여 띄어쓰기 모듈을 통해 NSMC 데이터를 정제하고, 

ELECTRA를 활용하여 감성 단어 등장 순서를 고려한 감성 

분석 모델을 제안한다. 

 

3. 감성 단어 등장 순서를 고려한 감성 분석 모델 

 

 

그림 1 감성 분석 모델 전체 구조도 

 

그림 1은 본 논문에서 제안하는 감성 분석 모델 전체 

구조이며 크게 ELECTRA, 감성 점수 예측 계층, 감성 분

석 계층으로 구성되어 있다. ELECTRA에서 입력 데이터를 

받아 단어 표현 벡터(Vector)를 생성하고 감성 점수 예

측 계층에서 각 단어에 대한 감성 점수를 학습하며, 마

지막으로 감성 분석 계층에서는 감성 점수 예측 계층에

서 출력된 벡터를 입력으로 사용해 감성 단어 등장 순서

를 반영하여 감성 분석을 수행한다. 

 

3.1 감성 점수 부착 

 
문장에서 어떤 단어가 긍정 또는 부정 단어인지 예측

하도록 학습하기 위해서는 긍정, 부정 단어가 태깅

(Tagging)되어 있어야한다. 본 논문에서는 NSMC 데이터

에 감성 점수를 부착하기 위해서 [14]의 감성 사전을 활

용했다. 아래 표 2는 감성 점수의 기준을 보여준다. 

 

표 2 감성 점수 기준 

감성 점수 감성 

해당 없음 해당 없음 

-2 매우 부정 

-1 부정 

 0 중립 

+1 긍정 

+2 매우 긍정 

 

아래 표 3은 표 2의 기준으로 감성 점수를 부착한 문

장의 예시를 보여준다. 

 

표 3 감성 점수 부착 예시 

예시 

보면서 약간 실망했지만{-2} 마지막이 넘 좋았다{+2} 

내용 진짜 뻔한데{-1} 볼만함{+1} 

이 막장스토리에{-2} 배우들 연기는 정말 잘하네{+2} 

처음엔 괜찮았는데{+1} 갈수록 보기 싫어{-2} 

좋은{+2} 영화다. 하지만 쓰레기다{-2}. 

 

표 3에서 굵게 표시된 부분이 긍정 또는 부정 단어에 

해당되어 감성 점수가 부착된 것을 볼 수 있다. 

 

3.2 감성 점수 예측 계층 
 

감성 점수 예측 계층에서는 LAN(Label Attention 

Network)[15]의 구조를 2개의 계층으로 구성하여 단어 

벡터와 감성 점수 임베딩(Embedding) 벡터의 연관성을 

계산하여 각 단어에 대한 감성 점수를 예측한다. 그림 1

에서 𝐸𝐸𝑖𝑖는 ELECTRA의 출력인 단어 표현 벡터이다. 첫번째 

계층에서는 문맥 정보를 반영하기 위해 양방향 LSTM으로 

인코딩한 후 연결하여 사용하며 수식은 다음과 같다. 

 

ℎ�⃗ 𝑖𝑖1 = 𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿(𝐸𝐸𝑖𝑖 , ℎ�⃗ 𝑖𝑖−11 )  

ℎ⃖�𝑖𝑖1 = 𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿(𝐸𝐸𝑖𝑖 , ℎ⃖�𝑖𝑖−11 )  

ℎ⃡𝑖𝑖1 = [ℎ�⃗ 𝑖𝑖1;  ℎ⃖�𝑖𝑖1] (1) 

𝐻𝐻1 = {ℎ⃡𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶1 , ℎ⃡11, … , ℎ⃡𝐶𝐶𝑆𝑆𝑆𝑆1 }  

 

수식 (1)에서 ℎ�⃗ 𝑖𝑖1는 정방향 은닉 상태(Forward Hidden 

State)이며 ℎ⃖�𝑖𝑖1는 역방향(Backward) 은닉 상태이다. ℎ⃡𝑖𝑖1는 

𝑖𝑖번째 단계에서 양방향 은닉 상태를 연결한 벡터이다. 

𝐻𝐻1는 양방향 문맥 정보가 반영된 각 단어를 나타내는 벡

터이다. 다음으로, 𝐻𝐻1과 그림 1의 감성 점수 임베딩인 

𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = {𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝑁𝑁𝑠𝑠𝑁𝑁𝑠𝑠 ,𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸−2, … ,𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸+2}  사이의 연관성을 

계산하기 위해 Scaled dot-Product Attention을 사용하며 

수식은 다음과 같다. 

 
𝐴𝐴(𝐸𝐸𝑖𝑖) = 𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝑖𝑖𝐴𝐴𝐴𝐴(𝑄𝑄,𝐾𝐾,𝑉𝑉) = 𝛼𝛼 ∗ 𝑉𝑉  

𝑄𝑄 =  𝐻𝐻1,𝐾𝐾 = 𝑉𝑉 = 𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 (2) 
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𝛼𝛼 = 𝑠𝑠𝐴𝐴𝑠𝑠𝐴𝐴𝐸𝐸𝑠𝑠𝑠𝑠(
𝑄𝑄 ∗  𝐾𝐾𝑇𝑇

�𝑑𝑑ℎ
) 

 

 

수식 (2)에서 사용한 감성 점수 임베딩은 랜덤 초기화

(Random Initialize)하여 사용했으며, 학습 과정에서 조

정(Tuning)된다. 𝑑𝑑ℎ는 정규화 값이며 감성 점수 임베딩 

크기와 동일하다. 또한 𝐴𝐴(𝐸𝐸𝑖𝑖)는 어텐션 벡터이며 각 단어

에 대한 감성 점수 분포가 강조된 벡터를 나타낸다. 두

번째 계층에서는 첫번째 LSTM의 출력인 𝐻𝐻1와 어텐션 벡

터 𝐴𝐴(𝐸𝐸𝑖𝑖)를 연결(Concatenation)하여 수식 (1)과 같은 과

정으로 인코딩하며 수식은 다음과 같다. 

 

ℎ�⃗ 𝑖𝑖2 = 𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿([𝐻𝐻1;𝐴𝐴(𝐸𝐸𝑖𝑖)], ℎ�⃗ 𝑖𝑖−12 )  

ℎ⃖�𝑖𝑖2 = 𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿([𝐻𝐻1;𝐴𝐴(𝐸𝐸𝑖𝑖)], ℎ⃖�𝑖𝑖−12 )  

ℎ⃡𝑖𝑖2 = [ℎ�⃗ 𝑖𝑖2;  ℎ⃖�𝑖𝑖2] (3) 

𝐻𝐻2 = {ℎ⃡𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶2 , ℎ⃡12, … , ℎ⃡𝐶𝐶𝑆𝑆𝑆𝑆2 }  

 

다음으로, 𝐻𝐻2 과 𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 에 대하여 Scaled dot-

Product를 수행하며 수식은 다음과 같다. 

 

𝐴𝐴(𝐿𝐿𝑖𝑖) =
𝑄𝑄 ∗  𝐾𝐾𝑇𝑇

�𝑑𝑑ℎ
 

 

𝑄𝑄 =  𝐻𝐻2,𝐾𝐾 = 𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 (4) 

  

 

수식 (4)의 𝐴𝐴(𝐿𝐿𝑖𝑖)를 이용하여 각 단어에 대한 감성 점

수는 다음과 같이 예측된다. 

 

𝐿𝐿𝑆𝑆𝐴𝐴𝑆𝑆𝐴𝐴� = 𝑠𝑠𝑆𝑆𝑎𝑎𝐸𝐸𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑠𝑠𝐴𝐴𝑠𝑠𝐴𝐴𝐸𝐸𝑠𝑠𝑠𝑠(𝐴𝐴(𝐿𝐿𝑖𝑖))) (5) 

 

3.3 감성 분석 계층 
 

감성 분석 계층에서는 감성 단어 등장 순서를 반영하

기 위해 감성 점수 예측 계층의 마지막 출력인 𝐻𝐻2와 

𝐴𝐴(𝐿𝐿𝑖𝑖)를 연결하여 양방향 LSTM으로 인코딩하며 수식은 다

음과 같다. 

 

ℎ�⃗ 𝑖𝑖3 = 𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿([𝐻𝐻2;𝐴𝐴(𝐿𝐿𝑖𝑖)], ℎ�⃗ 𝑖𝑖−13 )  

ℎ⃖�𝑖𝑖3 = 𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿([𝐻𝐻2;𝐴𝐴(𝐿𝐿𝑖𝑖)], ℎ⃖�𝑖𝑖−13 ) (6) 

𝐻𝐻3 = [ℎ�⃗ 𝐶𝐶𝑆𝑆𝑆𝑆3 ;  ℎ⃖�𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶3 ]  

 

수식 (6)의 𝐻𝐻3은 정방향의 마지막 은닉 상태와 역방향

의 마지막 은닉 상태를 연결한 값이며 감성 단어 등장 

순서가 반영된 문맥 벡터이다. 최종적으로 긍정, 부정을 

분류하기 위해 𝐻𝐻3는 FNN(Feed-forward Neural Network)

을 거쳐 감성 분석 결과를 출력한다. 

 

𝑌𝑌� = 𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹(𝐻𝐻3) (7) 

 

3.4 학습 방법 

 

본 논문의 감성 분석 모델은 감성 점수 예측과 감성 

분석을 동시에 학습한다. 감성 점수 예측 계층에서는 각 

단어에 대하여 예측한 감성 점수와 정답 감성 점수 간의 

크로스 엔트로피(Cross-entropy)를 최소화하도록 학습하

며 수식은 다음과 같다. 

 

𝐻𝐻𝐶𝐶𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠� = −�𝐿𝐿𝑆𝑆𝐴𝐴𝑆𝑆𝐴𝐴� 𝑖𝑖 log (𝐿𝐿𝑆𝑆𝐴𝐴𝑆𝑆𝐴𝐴𝑖𝑖)
𝑖𝑖

 (8) 

 

감성 분석 계층에서는 모델이 예측한 감성과 정답 감

성 간의 크로스 엔트로피를 최소화하도록 학습하며 수식

은 다음과 같다. 

 

𝐻𝐻𝑌𝑌� = −�𝑌𝑌�𝑁𝑁 log (𝑌𝑌𝑁𝑁)
𝑁𝑁

 (9) 

 

본 논문에서는 매 학습 마다 감성 분석 비용 함수는 

0.9, 감성 단어 예측 비용 함수는 0.1만큼 비율이 반영

되도록 설정했다. 

 

4. 실험 및 결과 

 

본 논문에서 사용한 ELECTRA는 20GB의 한국어 위키피

디아, 뉴스 데이터를 사용하여 사전 학습한 모델이다. 

또한 실험 데이터로 NSMC 데이터를 사용하였으며 학습 

데이터는 15만개, 평가 데이터는 5만개로 구성되어 있다. 

NSMC 데이터에 포함된 띄어쓰기 오류를 최소화하기 위해 

[4]를 이용하여 띄어쓰기 교정 후 사용했다. 표 4은 본 

논문에서 사전 학습한 ELECTRA의 활용에 따른 NSMC 데이

터의 성능 비교이다. 

 

표 4 ELECTRA 활용에 따른 NSMC 성능 비교 

Model Accuracy 

ELECTRA + FNN (Ours) 90.38 

ELECTRA + LSTM (Ours) 90.57 

ELECTRA + SP + SA (Ours) 90.81 

 

표 1에서 ELECTRA+FNN은 ELECTRA 출력 중 𝐸𝐸𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 
벡터에 FNN을 적용하여 감성 분석을 수행한 모델이며, 

ELECTRA + LSTM은 ELECTRA 출력을 양방향 LSTM

으로 인코딩 후 감성 분석을 수행한 모델이다. 

ELECTRA+SP+SA는 본 논문에서 제안하는 방법인 

ELECTRA와 감성 단어 예측 계층 그리고 감성 단어 등

장 순서를 고려한 감성 분석 계층을 모두 적용한 모델이

다. 실험 결과, 본 논문에서 제안한 감성 단어 등장 순서

를 고려한 감성 분석 모델이 가장 좋은 성능을 보였다. 

표 5는 본 논문에서 제안하는 모델과 기존 감성 분석 

모델들에 대한 NSMC 데이터 성능 비교이다. 
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표 5 기존 모델들과 NSMC 데이터 성능 비교 

Model Accuracy 

Multi-channel CNN [6] 86.27 

Parallel stacked Bi-LSTM [7] 88.95 

RNN + ELMo [8] 89.24 

RoBERTa [9] 89.88 

BERT + RNN [2] 90.51 

ELECTRA + SP + SA (Ours) 90.81 

 

표 5의 RoBERTa[9]는 RoBERTa의 출력을 양방향 

LSTM으로 인코딩 한 후 감성 분석을 수행한 모델이다. 

또한 BERT+RNN[2]는 RNN 출력을 양방향 RNN으로 

인코딩 한 후 감성 분석을 수행한 모델이다. 실험 결과, 

본 논문에서 제안한 감성 단어 등장 순서를 고려한 감성 

분석 모델이 가장 좋은 성능을 보였다. 이는 감성 점수 

예측 계층의 출력 값을 통해 감성 단어 등장 순서를 고

려하여 문맥 정보를 반영하는 방법이 효과적임을 보인다. 

 

5. 결론 및 향후연구 

 

본 논문에서는 언어 모델인 ELECTRA를 한국어 대용량 

말뭉치로 사전 학습하여 활용하고, 단어의 감성 점수 예

측 계층을 설계하여 감성 단어 등장 순서를 반영하는 감

성 분석 모델을 제안한다. 한국어 감성 분석 데이터 

NSMC 실험 결과, 본 논문에서 제안하는 모델이 기존 모

델보다 좋은 성능을 보였다. 향후 연구로, 본 모델에서 

사용한 감성 점수 임베딩을 기쁨, 슬픔, 분노와 같은 더 

구체적인 감정 임베딩으로 대체하여 문장에 나타난 감정

을 반영하는 감성 분석 모델을 실험할 예정이다. 
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