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감정 분석을 위한 BERT 사전학습모델과 
추가 자질 모델의 결합

(Combining Sentiment-Combined Model with Pre-Trained 

BERT Models for Sentiment Analysis)

이 상 아 †       신 효 필 ††

                                (Sangah Lee)             (Hyopil Shin)

요 약 대규모 코퍼스에 기반한 사전학습모델인 BERT 모델은 언어 모델링을 통해 텍스트 내의 다양

한 언어 정보를 학습할 수 있다고 알려져 있다. 여기에는 별도의 언어 자질이 요구되지 않으나, 몇몇 연구

에서 특정한 언어 지식을 추가 반영한 BERT 기반 모델이 해당 지식과 관련된 자연어처리 문제에서 더 

높은 성능을 보고하였다. 본 연구에서는 감정 분석 성능을 높이기 위한 방법으로 한국어 감정 사전에 주

석된 감정 극성과 강도 값을 이용해 감정 자질 임베딩을 구성하고 이를 보편적 목적의 BERT 모델과 결

합하는 외적 결합과 지식 증류 방식을 제안한다. 감정 자질 모델은 작은 스케일의 BERT 모델을 적은 스

텝 수로 학습하여 소요 시간과 비용을 줄이고자 했으며, 외적 결합된 모델들은 영화평 분류와 악플 탐지 

문제에서 사전학습모델의 단독 성능보다 향상된 결과를 보였다. 또한 본 연구는 기존의 BERT 모델 구조

에 추가된 감정 자질이 언어 모델링 및 감정 분석의 성능을 개선시킨다는 것을 관찰하였다.

키워드: BERT, 사전학습모델, 감정 분석, 외적 결합, 지식 증류, 감정 자질

Abstract It is known that BERT can capture various linguistic knowledge from raw text via 

language modeling without using any additional hand-crafted features. However, some studies have 

shown that BERT-based models with an additional use of specific language knowledge have higher 

performance for natural language processing problems associated with that knowledge. Based on such 

finding, we trained a sentiment-combined model by adding sentiment features to the BERT structure. 

We constructed sentiment feature embeddings using sentiment polarity and intensity values annotated 

in a Korean sentiment lexicon and proposed two methods (external fusing and knowledge distillation) 

to combine sentiment-combined model with a general-purpose BERT pre-trained model. The external 

fusing method resulted in higher performances in Korean sentiment analysis tasks with movie reviews 

and hate speech datasets than baselines from other pre-trained models not fused with sentiment- 

combined models. We also observed that adding sentiment features to the BERT structure improved 

the model's language modeling and sentiment analysis performance. Furthermore, when implementing 

sentiment-combined models, training time and cost could be decreased by using a small-scale BERT 

model with a small number of layers, dimensions, and steps.

Keywords: BERT, pre-trained model, sentiment analysis, external fusing, knowledge distillation, 

sentiment features
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1. 서 론

트랜스포머 양방향 인코더 표현(Bidirectional Encoder 

Representations from Transformers, BERT) 모델[1]

과 같은 대규모 언어 모델은 다른 문장 단위 임베딩을 

위한 모델들과 함께 학습 과정에서 문장 내 어휘, 통사, 

의미 정보를 포착하여 모델링한다고 알려져 있다[2]. 따

라서 그 자체가 다양한 자연어처리 문제를 해결할 수 

있는 보편적인 모델로서 기능한다. 그러나 최근 여러 연

구에서 특정 언어 현상과 관련된 언어 지식을 추가적인 

자질로 사용할 경우, 해당 자질과 관련된 자연어 처리 

문제에서 모델의 성능이 향상된다고 보고하였다[3-6]. 

특히 그 중에서도 단어나 문장의 감정 정보를 자질로 

이용한 연구들[7,8]과 같이, 본 연구에서도 사전학습모델

과 감정 자질을 결합하여 감정 분석 문제 해결에 도움

이 되도록 하였다.

본 연구에서는 BERT 모델에 감정 자질을 추가하는 

방법으로 외적 결합 방법(External Fusing Method)을 

제시한다. 먼저 감정 자질을 포함하여 자질 기반 임베딩 

모델을 학습시키는데, 이때 감정 자질은 문장 내의 각 

토큰에 한국어 감정 분석 코퍼스(KOSAC)[9]에 대응하

는 감정 극성(polarity)과 강도(intensity) 값을 부여한 

것이다. 이 값들은 각각 임베딩으로 구성되어 기존의 

BERT 임베딩에 더해지며, 이렇게 만들어진 임베딩을 

학습한 것이 감정 자질 모델(sentiment-combined model)

이 된다. 이는 각 자연어 처리 문제에 대한 모델의 미세 

조정(fine-tuning) 단계에서 기존에 큰 규모로 사전학습

되어 있는 임베딩 모델과 결합된다.

한편 본 연구에서는 추가적인 모델 결합 방식으로 감

정 자질 모델에 기존의 대규모 사전학습모델이 학습하

여 포함하고 있는 보편적인 언어 지식을 전이하는 지식 

증류(Knowledge Distillation) 방법을 고려하였다. 지식 

증류는 비교적 작은 규모로 학습된 감정 자질 모델이 

대규모 사전학습모델의 문장 임베딩을 모사함과 동시에 

감정 분석 문제에 대한 미세 조정을 수행하여 감정 분

석 성능을 높이고자 한 것이다.

외적 결합 방식으로 구성된 모델은 기존에 공개된 사

전학습모델들을 단독으로 사용한 경우와 비교하여 영화

평 분류, 악플 탐지 등 한국어 감정 분석 문제에서 향상

된 성능을 보였다. 또한 감정 자질 모델은 기존 사전학

습모델에 비하여 작은 규모와 더 적은 스텝 수로 학습

되어 시간과 하드웨어 자원 등의 사용을 줄이면서도 우

수한 성능을 유지한다는 장점을 갖는다. 그러나 지식 증

류 방식으로 조정된 감정 자질 모델은 예상과 달리 성

능의 향상을 보이지 못하여, 추가적인 분석 및 보강이 

요구된다.

2. 관련 연구

많은 임베딩 모델들이 영어 텍스트를 이용하여 학습

되고 따라서 영어로 구성된 자연어처리 문제를 해결하

였으나, 점차 다양한 언어로 확장 연구되고 있다. 그 초

기 접근으로 Google Research가 공개한 multilingual 

BERT 모델(M-BERT)은 104개 언어에 대하여 적용할 

수 있도록 고안되었다. 그러나 학습 데이터가 104개 언

어의 Wikipedia 데이터만으로 구성되어 그 장르가 한정

적이라는 것과, 그로부터 구성된 사전에서 각 개별 언어

가 차지하는 비율이 매우 적다는 단점이 있다. 따라서 

그 규모에 비하여 각 언어에 적용했을 때 성능이 개별 

언어 BERT 모델들보다 저조하게 나타난다[10-13]. 이

는 공개된 몇 가지 한국어 기반 BERT 모델을 통해서

도 확인할 수 있는 경향이다(KorBERT1), KoBERT2), 

KR-BERT[13], HanBERT3)).

2.1 감정 자질을 이용한 전통적인 방법론

초기 감정 분석 연구에서는 나이브 베이즈(Naïve 

Bayes), 서포트 벡터 머신(Support Vector Machine), 

최대 엔트로피(Maximum Entropy) 등을 이용한 분류 방

법들이 널리 쓰였고, 이후 CNN, RNN, LSTM 등의 신경

망 모델과 ELMo, GPT, BERT와 같은 임베딩 모델을 

활용하는 방법들도 나타났다. 이러한 모델들은 텍스트에 

포함되어 있는 감정 정보를 포착하기 위해 다양한 종류의 

자질들을 고안하고 사용해 왔다. 가장 기본적인 n-gram

의 존재 여부 및 빈도수 즉 bag-of-words 자질과 단어

의 품사 정보, 그리고 감정 어휘 사전 등이 그 예이다.

특히 감정 어휘 사전은 단어의 감정적 방향성 즉 극

성과 강도 등에 따라 일정한 값을 할당하여 목록화한 

것이다. Teng et al. (2016)[14]은 단어들의 극성 정보

에 따른 점수 형태의 값을 weight로 하여 LSTM 모델

에 포함시키는 어휘 기반 가중합 모델을 구축하고, 이를 

통해 문장 단위의 감정 분류를 수행하였다. Sun et al. 

(2018)[15]에서는 감정 어휘와 논증, 의존 구조를 LSTM

을 통해 인코딩한 뒤, 문장 내 각 단어들과의 attention

을 계산하여 각 단어에 대한 가중치가 되게 하였다. 이

에 따라 각 단어의 은닉 상태값(hidden states)의 가중

합을 구하여 의미 벡터를 얻었다. Bao et al. (2019)[16]

는 어휘 정보로부터 얻은 각 단어의 감정 극성값을 

LSTM 모델과 결합하여 속성(aspect) 기반 감정 분석 

문제에 이용하였다. Li and Caragea(2019)[17]는 감정 

어휘 목록과의 매칭을 통해 시퀀스 안의 단어 각각이 

해당 목록에 포함되어 있는지의 여부를 벡터화하여 사

용하였다.

1) https://aiopen.etri.re.kr/service_dataset.php

2) https://github.com/SKTBrain/KoBERT

3) https://github.com/tbai2019/HanBert-54k-N
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2.2 BERT 사전학습모델을 이용한 감정 분석 연구

임베딩 모델들은 다양한 언어 지식을 내부적으로 자동 

모델링할 수 있어서, 추가적인 자질을 만들어 넣지 않더

라도 그 스스로 감정 극성값과 같은 언어 자질을 인코딩

할 수 있다고 알려져 있다[2]. 그러나 몇몇 모델은 자질

을 더하여 관련 자연어 처리 문제에서 더 개선된 성능을 

보고하였다. 특히 감정 분석에 도움이 되는 추가 정보를 

사용한 BERT 모델 기반 연구들은 다음과 같다.

SentiLARE[7]은 단어와 품사 정보를 이용하여 Senti-

WordNet 사전에서 각 단어에 대한 감정 극성값을 얻

고, 이를 품사 태그와 문장 단위 감정 극성 정보와 함께 

기존의 BERT 임베딩에 더하여 학습한 새로운 BERT 

모델이다. 이는 문장 단위의 감정 정보를 포함한 리뷰 

텍스트(Yelp Dataset Challenge 2019)를 학습 데이터로 

사용하고, BERT 모델의 내부 학습 태스크 중 하나인 

Masked Language Modeling(MLM)을 개선하여 사용

하였다. 모델은 단어뿐 아니라 해당 단어의 품사와 감정 

극성 정보 역시 예측하여 각각의 loss를 합산하는 방식

으로 학습을 수행하고, 그에 따라 단어와 문장, 감정 정

보 사이의 내포적인 관계를 학습하고자 하였다. 

SKEP[8]은 감정 정보를 갖는 단어들과 측면-감정 쌍 

(aspect-sentiment pairs) 정보를 사전학습 과정에 포함

시킨 모델이다. 적은 수의 seed words를 이용하여 최대

한 비지도적인 방법(Pointwise Mutual Information)으

로 시퀀스 내 단어의 극성값을 자동 주석하고, 감정 극

성을 갖는 단어의 근처 단어들에 간단한 매칭을 적용하

여 속성으로 간주하였다. 이렇게 얻은 측면-감정 쌍과 

감정 단어에 대해 마스킹 및 예측을 적용하고 각 서브

태스크의 loss를 모두 합하여 최종적인 성능을 계산한다.

본 연구에서도 위 연구들과 같이 감정 정보를 BERT 

모델에 추가하는 방식을 사용하였다.

2.3 지식 증류

전이 학습(transfer learning)은 한 가지 도메인의 데

이터나 문제에 대해 모델이 학습한 지식을 관련된 다른 

데이터와 문제에 이동시켜 적용하는 방법론을 뜻한다. 

그 하위 개념인 지식 증류(knowledge distillation) 기법은 

큰 모델(teacher model)과 작은 모델(student model)을 

설정하여, 큰 모델이 포함하는 지식을 전이시켜 작은 모

델의 성능을 향상시키고자 한 것이다. 지식 증류는 모델

의 압축 및 경량화에도 많이 사용되나, 학습된 지식을 

전달한다는 점을 이용하여 한 언어에서 다른 언어로, 한 

도메인에서 다른 도메인으로의 모델 전이 학습에도 적

용되고 있다.

Chen et al. (2020)[18]은 하나의 도메인에 대해 미세 

조정된 BERT 모델로부터 지식을 전이받은 전통적인 

시퀀스 투 시퀀스 모델을 이용해 문장 생성 문제를 해

결하였다. Tan et al. (2019)[19]는 개별 언어에 대해 

학습한 기계 번역 모델로부터 다중 언어에 대해 학습한 

모델에 지식을 전이하여 다양한 언어쌍의 기계번역 문

제에서 개선된 성능을 얻도록 하였다. Reimers and 

Gurevych (2020)[20] 역시 지식 증류 방법론을 이용하

여 큰 모델에 해당하는 영어 문장 임베딩 모델을 작은 

번역 모델의 개선에 적용하고자 하였다. 이는 번역된 언

어의 문장 임베딩이 기존 영어 문장 임베딩과 벡터 공

간상에서 같은 위치에 표현될 수 있도록 매핑하고자 한 

것으로, 임베딩 간의 벡터 공간상의 거리는 평균 제곱 

오차를 이용해 계산하였다.

본 연구는 Reimers and Gurevych (2020)[20]의 지식 

전이 구조를 참고하되 기계 번역이 아닌 도메인 간의 지

식 전이를 목적으로 하여, 보편적인 언어 모델링을 수행한 

사전학습모델로부터 감정 분석 문제를 해결하는 감정 자

질 모델로의 지식 전이를 수행하는 방법론을 고려하였다.

3. 감정 자질을 이용한 모델 학습

3.1 감정 자질과 임베딩

본 연구에서는 한국어 감정 어휘 사전(sentiment lexicon) 

중 하나인 한국어 감정 분석 코퍼스(KOSAC)[9]에 주

석된 값을 이용해 감정 자질을 구성하였다. KOSAC은 

세종코퍼스와 뉴스 기사 데이터로부터 감정 표현 17,582

개를 추출하여 주석한 것이다. 주석된 감정 정보로는 표

현의 주관성, 감정 극성, 강도, 표현 유형 등이 있다. 본 

연구는 그 중에서 각 단어에 할당된 감정 극성과 강도 

값을 자질로 이용하고자 하였다. 주석된 극성 값은 

POS(긍정), NEUT(중립), NEG(부정), COMP(복합), 

None(없음)의 다섯 가지로, 해당 단어가 갖는 감정의 

정도가 얼마나 강한지를 나타내는 강도 값은 High(높

음), Medium(중간), Low(낮음), None(없음)의 네 가지

로 구성된다. 감정 극성과 강도 값은 사전에 주석된 것

들 중에서 단일 형태소로 구성된 3,276개 항목에 대한 

것을 사용하였다.

이러한 자질 값들은 BERT의 WordPiece 토크나이저

에 의해 분석된 데이터의 각 토큰에 대응, 할당된다. 예를 

들어 ‘너무’라는 단어는 KOSAC에 정의되어 있는 값에 

따라 극성 ‘NEG’와 강도 ‘Medium’을 부여받는다. 또한 

BERT 모델의 사전에는 들어 있지만 감정 사전에는 포함

되어 있지 않아서 부여받을 감정 자질 값이 없는 토큰의 

경우, 기본값으로 극성과 강도 모두 ‘None’을 부여받도록 

하였다. BERT의 학습 및 연산에 필요한 특별 토큰인 

[CLS], [SEP], [PAD] 등에도 ‘None’을 부여하였다.

이렇게 각 토큰에 부여된 자질은 정수 인덱스 벡터 

형태로 극성 임베딩과 강도 임베딩을 구성하고, BERT 

기본 임베딩에 더해진다(element-wise sum). 그림 1은 
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그림 1 감정 자질을 포함한 임베딩 구성

Fig. 1 Visualization of the embedding composition

‘이 [MASK] 너무 재미있다. 참 좋았다.’라는 예시 시퀀

스를 가지고 임베딩이 결합되는 모습을 시각화한 것이

다. 이때 [MASK]는 원래 ‘영화’였던 토큰이 BERT의 

학습 서브태스크 중 하나인 Masked Language Modeling 

(MLM)에 따라 가려졌음을 나타낸 것이다.

3.2 감정 자질 모델 학습

위 3.1에서 구성한 감정 자질을 포함하여 새로 학습한 

BERT 기반 모델이 감정 자질 모델(sentiment-com-

bined model)이다. 본 연구에서는 학습 데이터와 사전 구

성에 따라 두 가지 서로 다른 감정 자질 모델을 학습하였다.

∙KR-BERT-KOSAC-small: 기존의 KR-BERT 모델

과 같이 한국어 위키피디아 데이터와 뉴스 기사로 구

성된 2.47GB의 텍스트로 학습한 모델. 사전은 해당 

학습 데이터를 통해 Byte-Pair Encoding (BPE) 방

식으로 구성한 10,000개의 단어에 한국어 텍스트에 

자주 사용되는 라틴 알파벳, 한자, 일본어 등의 문자

들을 추가한 16,424개의 항목으로 구성되어 있다.

∙CH-BERT-KOSAC-small: 한국어 뉴스 기사 댓글 

데이터4)와 한국어 악플 탐지 데이터셋[21]의 미주석

된 텍스트를 합한 12.7GB의 학습 데이터에 기반해 

구축한 모델. 사전은 위와 같이 데이터로부터 BPE 

방식으로 정렬한 20,000개의 단어로 구성하였다.

두 감정 자질 모델 모두 8개의 인코더 은닉층, 8개의 

어텐션 헤드, 512차원 임베딩의 비교적 작은 규모로 구

성하였다. 또한 데이터 시퀀스의 최대 길이를 128, 학습 

배치사이즈를 64, 학습률을 1e-4로 설정하였으며 Adam 

optimizer를 사용하였고, 각각 학습 성능이 안정적으로 

수렴하기 시작하는 50만 스텝까지 학습하였다. 그림 2는 

CH-BERT-KOSAC-small 모델을 100만 스텝까지 학

습하면서 관찰한 학습 loss 값의 추이로, 50만 스텝 지점

4) https://github.com/Beomi/KcBERT

그림 2 CH-BERT-KOSAC-small의 학습 loss

Fig. 2 Training loss of the CH-BERT-KOSAC-small model

전후에서부터 그 값이 크게 변화하지 않는 것을 볼 수 

있다. 이에 따라 본 연구는 두 가지 감정 자질 모델의 

학습 스텝수를 50만으로 설정하였다.

두 모델의 학습에는 2개의 Tesla V100 GPU를 이용

하여 70시간 정도 소요되었다. 이는 일반적인 사전학습

모델이 12개 이상의 은닉층과 어텐션 헤드, 768차원 이

상의 임베딩 등을 사용하여 TPU와 같은 고비용 장비를 

통해 학습되는 것에 비해 매우 경제적인 규모이다.

또한 MLM을 위해 각 시퀀스의 최대 15%까지의 토

큰을 마스킹하도록 하였다. 이때 CH-BERT-KOSAC- 

small 모델의 경우 학습 데이터의 대부분이 한두 문장 

정도의 댓글로 이루어져 있어, 문장 간의 관계를 모델링

하는 BERT의 서브태스크인 Next Sentence Prediction 

(NSP)을 올바르게 수행하지 못할 것이라 생각하였다. 

따라서 CH-BERT-KOSAC-small 모델은 BERT의 두 

서브태스크 중 MLM만을 사용하여 학습하였다.

한편 위와 같은 소규모 모델과 성능을 비교하기 위해 

기본 BERT 모델(“BERT-Base”)과 같은 규모인 감정 

자질 모델인 KR-BERT-KOSAC을 추가로 학습하였다. 

이 모델은 기존 공개된 KR-BERT 모델 및 KR-BERT- 

KOSAC-small과 같은 학습 데이터와 사전을 이용하고, 
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마찬가지로 12개의 인코더 은닉층, 12개의 어텐션 헤드, 

768차원 임베딩으로 구성하였다. 데이터 시퀀스의 최대 

길이를 512, 학습 배치사이즈를 64, 학습률을 1e-4로 설

정하고 Adam optimizer를 사용하였으며, KR-BERT와 

같은 200만 스텝까지 학습을 수행하였다.

3.3 외적 결합

본 연구에서는 서로 다르게 학습된 사전학습모델 두 

개를 각각 불러와서 하나의 자연어처리에 대해 함께 미

세 조정하고 결과를 내는 외적 결합 방식을 제안한다. 

그림 3에서 볼 수 있듯, 한쪽 모델로는 공개되어 있는 

한국어 사전학습모델을, 다른 한쪽 모델로는 3.2에서 학

습한 감정 자질 모델을 이용하였다. 특히 한국어 텍스트

를 다룰 수 있는 사전학습모델 중에서 TensorFlow 기

반으로 공개된 음절 단위 모델인 KorBERT와 KR-BERT, 

KR-BERT-MEDIUM5), 그리고 M-BERT 모델을 선

택하였다.

결합 방법은 각 모델의 체크포인트 파일로부터 미리 

학습되어 있는 weights를 불러오고, 이를 이용해 로드

한 모델 각각이 데이터 시퀀스에 대해 개별 loss를 계

산하는 것이다. 각 모델이 구성한 문장 임베딩의 마지막 

은닉 상태 중 맨 앞의 토큰인 [CLS]에 해당하는 부분이 

문장 전체의 의미를 연산하여 포함하고 있으므로 이를 

이용한다(CLS-pooling). 두 임베딩으로부터 각각 계산

그림 3 외적 결합 방식

Fig. 3 External Fusing Method

5) https://github.com/snunlp/KR-BERT-MEDIUM

한 loss는 선형 결합한 뒤 Adam optimizer를 통해 한

번에 최적화된 뒤 각 문장의 정답 예측에 사용된다.

그에 따라 두 개의 서로 다른 성격을 가진 모델들이 

상호작용을 하여 성능 향상에 도움을 줄 것이다. 특히 

현재 공개되어 있는 사전학습 모델들은 대규모 코퍼스

를 이용하여 충분한 스텝수로 언어 모델링을 수행한 것

이므로, 그 자체가 보편적인 언어 모델로서 텍스트에 포

함된 다양한 언어 정보를 잘 포착해낼 것으로 기대된다. 

또한 감정 자질 모델은 추가된 감정 자질에 따라 텍스

트에 녹아 있는 관련 정보를 인식하고 감정 분석 문제

에서 유리하게 기능할 것이다. 이렇게 두 모델이 서로 

다른 측면에서 장점을 가지고 있으므로 성능 향상에 도

움이 될 것이라고 생각된다.

4. 실험 및 결과

4.1 실험 설정

본 연구는 감정 분석 문제로 영화평 분류와 악플 탐

지 문제를 수행하였다.

∙영화평 분류: 네이버 영화평 분류 코퍼스(NSMC)6)를 

이용하여, 각 리뷰가 영화에 대해 내리는 평가를 ‘긍

정’, ‘부정’의 두 가지로 분류하는 문제이다. 학습 데이

터 15만 개, 테스트 데이터 5만 개 리뷰로 구성되어 

있으며 본 연구에서는 학습 데이터 중 2만 개 리뷰를 

분리하여 검증 데이터로 이용하였다. 모델 성능은 예

측 정확도(accuracy)를 이용하여 평가한다.

∙악플 탐지: 공개된 악플 탐지(Hate Speech Detection) 

데이터셋[21] 중 주석된 부분을 이용하며, 악플 여부는 

표현의 정도에 따라 ‘hate(개인이나 단체에 대한 공격

적인 표현 포함)’, ‘offensive(명백한 공격은 아니나 불

쾌할 수 있는 표현 포함)’, ‘none(공격적인 표현을 포함

하지 않음)’의 세 가지로 나뉜다. 학습 데이터 7,896개, 

검증 데이터 471개, 테스트 데이터 974개 텍스트로 구

성되어 있으며, 중간 검증 성능과 테스트 데이터 성능

은 공개된 리더보드7)에 따라 F1 점수를 이용하여 평

가한다.

두 문제 모두에 대하여 3.3에서 결합한 모델을 학습 

배치사이즈 128, 검증 배치사이즈 8, 데이터 시퀀스의 

최대 길이 128, 학습률 5e-5로 설정하여 5 에폭 동안 

파인튜닝하였다. 감정 자질 모델을 추가하지 않은 단독 

사전학습 모델들의 경우, 공개된 토크나이저와 사전, 모

델 파일 등을 이용하여 본 연구가 재구성한 실험 결과

를 보고한다. 이들 사전학습모델은 감정 자질 및 외적 

결합 방법의 효과를 확인하기 위한 베이스라인이 되며, 

6) https://github.com/e9t/nsmc

7) https://www.kaggle.com/c/korean-hate-speech-detection/leaderb

oard
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KorBERT와 KR-BERT, KR-BERT-MEDIUM, M-BERT

의 네 가지 모델을 포함한다.

4.2 실험 결과

두 감정 분석 문제에 대한 실험 결과는 표 1과 같다. 

네 가지 기본 사전학습모델 M-BERT, KorBERT, 

KR-BERT, KR-BERT-MEDIUM 아래 +KR-small, 

+CH-small로 표시된 행들은 각각 사전학습모델에 감정 

자질 모델인 KR-BERT-KOSAC-small과 CH-BERT- 

KOSAC-small을 결합한 실험 결과를 나타낸다. 맨 아

래 행은 KR-BERT-KOSAC 모델의 단독 실험 결과를 

보인다.

네 가지 사전학습모델 모두가, 두 가지 감정분석 문제 

모두에서 감정 자질 모델과 결합했을 때 명확한 성능 

향상을 보였다. 영화평 분류 문제에서는 M-BERT에 감

정 자질 모델을 결합했을 때 성능이 2～3%p 상승하였

고, KorBERT와 KR-BERT 역시 단독으로 실험했을 

때보다 감정 자질 모델을 함께 사용했을 때 성능이 

1%p 가까이 향상되었다. KR-BERT-MEDIUM의 경우 

단독 모델에 비하여 정확도가 소폭 상승하였으나 본 연

구의 실험 결과 중 가장 우수한 성능을 보였다. 특히 

KorBERT와 KR-BERT, KR-BERT-MEDIUM에서 

영화평의 검증 데이터와 테스트 데이터로부터 얻은 

90.50 이상의 정확도는 현재까지 공개된 네이버 영화평

의 실험 성능 중 가장 높은 수준이다.

악플 탐지 문제에서는 감정 자질 모델을 결합했을 때 

성능의 상승폭이 영화평 분류 문제에서보다 더 크게 나타

났다. M-BERT와 KR-BERT, KR-BERT-MEDIUM을 

단독으로 사용했을 때보다 검증 데이터와 테스트 데이터

표 1 외적 결합 모델의 감정 분석 문제 성능

Table 1 Task performances of externally-fused models

Movie Review Hate Speech

eval test eval test

M-BERT 87.08 86.82 73.39 52.03

+KR-small 89.34 89.03 75.00 54.23

+CH-small 89.39 89.18 80.22 55.63

KorBERT 90.48 89.81 78.74 54.33

+KR-small 90.75 90.49 77.70 55.64

+CH-small 91.00 90.68 79.34 57.49

KR-BERT 89.86 89.74 78.18 54.53

+KR-small 90.51 90.12 78.97 55.52

+CH-small 90.60 90.53 78.90 56.28

KR-BERT-

MEDIUM
90.90 90.29 81.93 57.91

+KR-small 91.21 90.89 82.25 57.74

+CH-small 90.93 90.81 83.63 58.90

KR-BERT-

KOSAC
90.30 89.82 80.00 53.81

의 F1 점수가 상승하였고, KorBERT 역시 감정 자질 모

델을 결합했을 때 테스트 데이터 성능이 향상되었다. 특히 

M-BERT에 CH-BERT-KOSAC-small 모델을 결합했

을 때 검증 데이터의 예측 정확도는 8%p 향상되었다.

악플 탐지 문제의 경우 두 가지 감정 자질 모델에 의한 

성능 상승폭에 차이가 나타난다. CH-BERT-KOSAC- 

small 모델을 결합했을 때 성능이 KR-BERT-KOSAC- 

small 모델을 결합했을 때보다 크게 높아지는 것이다. 반

면 영화평 분류 문제에서는 이러한 차이가 뚜렷하게 나타

나지 않는다. 이는 KR-BERT-KOSAC-small 모델의 

학습 데이터가 위키피디아 데이터와 뉴스 기사 본문으로

부터 추출되어 비교적 정형적인 문장들로 이루어져 있는 

반면, CH-BERT-KOSAC-small 모델의 학습 데이터가 

뉴스 기사에 대한 댓글로 구성되어 악플 탐지 데이터셋과 

유사한 장르적 특성을 띠고 있기 때문이라고 판단된다. 

댓글은 다양한 사람들에 의해 온라인에서 작성된 비정형

적인 텍스트로서 줄임말, 신조어, 이모티콘, 오탈자 등을 

포함할 가능성이 높으며, 이런 형태적 특성 중 일부는 작

성자의 주관이나 감정을 드러내는 장치로서 기능하기도 

한다.

한편 일반 규모의 감정 자질 모델인 KR-BERT-KOSAC

은 별도의 사전학습모델과의 결합 없이 단독으로 실험했

을 때 감정 분석 문제에서 전반적으로 우수한 성능을 보

였다. 그러나 외적 결합된 모델들의 성능이 대부분의 경

우 단독 사용된 KR-BERT-KOSAC보다 높게 나타났다. 

그에 따라 사전학습모델과 감정 자질 모델을 결합한 경우 

감정 분석 문제의 수행 성능이 단독 모델을 사용했을 때

보다 개선된다는 것을 알 수 있었다.

4.3 감정 자질 모델 분석

KR-BERT-KOSAC은 위에서 학습한 KR-BERT- 

KOSAC-small과 비교해서는 모델의 규모만이 확장된 

것이고, 기존의 KR-BERT과 비교해서는 감정 자질이 

추가되었다는 점만이 차이점이 된다. 따라서 이 두 가지 

모델의 비교를 통해 모델 규모 축소와 감정 자질 추가

의 효과를 확인해볼 수 있을 것이다.

KR-BERT-KOSAC은 다른 조건은 모두 같은 상태

에서 감정 자질만을 넣지 않은 모델인 KR-BERT에 비

해 전반적으로 감정 분석 문제들에서의 성능이 향상되

는 경향을 보인다.

표 2는 KR-BERT와 KR-BERT-KOSAC의 학습 성

능을 나타낸 것이다. 표에서 MLM과 NSP는 각각 

BERT 모델의 학습에 사용되는 서브태스크를 나타내고, 

acc는 정확도를 뜻한다. 두 모델의 학습 성능은 MLM

에서 특히 차이를 보이는데, 감정 자질을 추가한 경우인 

KR-BERT-KOSAC 모델에서 큰 폭으로 향상됨을 알 

수 있다. 이에 따라 각 토큰에 추가된 감정 극성과 강도
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표 2 KR-BERT와 KR-BERT-KOSAC의 학습 성능

Table 2 Training performances of KR-BERT and KR- 

BERT-KOSAC

KR-BERT KR-BERT-KOSAC

loss 0.9154538 0.54173344

MLM acc 77.34 85.15

MLM loss 0.9511529 0.56670845

NSP acc 99.50 99,38

NSP loss 0.013327285 0.02148062

표 3 단일 자질 모델의 감정 분석 문제 성능

Table 3 Task performances of ablated models

Movie Review Hate Speech

eval test eval test

KR-BERT 89.86 89.74 78.18 54.53

+polarity 89.61 89.34 77.60 54.46

+intensity 89.85 89.37 78.00 55.84

KR-BERT-

KOSAC
90.30 89.82 80.00 53.81

값이 추가적인 정보로서 문맥에 기반한 언어 모델링에 

도움을 준다고 예상할 수 있다.

또한 본 연구에서 사용한 감정 자질인 극성과 강도의 

효과를 파악하기 위하여, 두 자질 중 극성과 강도 각각 

하나씩만을 포함한 감정 자질 모델을 학습하였다. 표 3

은 이들 모델의 감정 분석 성능을 나타낸 것이며, 두 번

째 행은 BERT 기본 임베딩에 극성 자질만을 추가한 

모델의, 세 번째 행은 강도 자질만을 추가한 모델의 실

험 결과를 보인다.

극성과 강도 단일 자질만을 포함시켜서 학습한 경우 

두 가지 감정 분석 문제에서의 모델 성능은 향상되지 

않고, 오히려 소폭 감소하였다. 그러나 두 가지 자질을 

모두 이용한 KR-BERT-KOSAC 모델은 감정 자질을 

포함하지 않은 KR-BERT 모델에 비해 개선된 성능을 

보였다. 이러한 성능의 비교는 간접적인 방법이므로 감

정 자질 각각이 BERT 임베딩에 정확히 어떤 영향을 

미치는지는 알 수 없으나, 감정 극성과 강도 두 가지 자

질이 함께 사용되었을 때 상호작용하여 모델의 감정 분

석 성능을 향상시키는 데 도움을 주었으리라고 생각해

볼 수 있다.

표 4는 사전학습모델에 결합되는 감정 자질 모델의 규

모에 따른 성능을 비교한 것이다. 기반이 되는 사전학습

모델은 표의 첫 번째 행에 있듯 KR-BERT로 설정하고, 

표의 두 번째, 세 번째 행은 그에 각각 KR-BERT- 

KOSAC-small과 CH-BERT-KOSAC-small 모델을 결

합한 결과를, 마지막 행은 KR-BERT-KOSAC을 결합한 

결과를 나타낸다. KR-BERT-KOSAC은 소규모로 학습

된 두 자질 모델과 달리 많은 사전학습모델과 같은 규모

표 4 감정 자질 모델의 규모에 따른 성능 비교

Table 4 Comparison of training performances of externally- 

fused models by scale

Movie Review Hate Speech

eval test eval test

KR-BERT 89.86 89.74 78.18 54.53

+KR-small 90.51 90.12 78.97 55.52

+CH-small 90.60 90.53 78.90 56.28

+KR-BERT-

KOSAC
90.73 90.28 79.48 53.74

(“BERT-Base”)로 구성되었는데, 소규모 모델을 결합한 

경우와 감정 분석 문제들의 성능에서 큰 차이를 보이지 

않았다. 영화평 분류와 악플 탐지 문제의 테스트 데이터

에서는 소규모 모델인 CH-BERT-KOSAC-small을 결

합한 경우가 좀 더 높은 성능을 기록하기도 하였다. 이에 

따라 감정 자질 모델을 소규모로 구성하더라도 결합 성능

에 큰 영향을 끼치지 않는다는 것을 확인할 수 있다.

이러한 실험 결과를 토대로, 본 연구는 감정 자질의 

부착이 모델의 감정 분석 성능에 도움이 된다는 것을 

확인하였다. 또한 감정 자질 모델을 작은 규모와 적은 

스텝수로 학습하여 사용했음에도 불구하고 확실한 성능 

개선을 관찰하였다는 점에서, 비교적 짧은 학습 시간과 

적은 자원을 사용하는 경제적인 방법을 사용하면서도 

성능 향상의 효과를 얻을 수 있었다고 판단된다.

5. 지식 증류

앞서 4장까지의 실험과 분석을 통해, 본 연구가 제시

한 사전 기반의 감정 정보와 이를 이용한 감정 자질 모

델이 기존의 사전학습모델과 결합하여 감정 분석 문제

에서 향상된 성능을 보인다는 것을 확인하였다. 특히 보

편적 목적의 대규모 사전학습모델이 학습한 언어 지식

과 감정 자질 모델이 포함하는 감정 정보가 결합 과정

에서 상호 작용한다는 특성에 주목하여, 본 연구에서는 

이러한 정보의 결합을 위해 지식 증류 기법을 이용한 

방법론을 시도해 보았다. 그림 4에서 볼 수 있듯 보편적 

목적의 사전학습모델을 큰 모델(teacher model)로, 본 

연구가 학습한 감정 자질 모델을 작은 모델(student 

model)로 하여, 후자가 감정 분석 문제 및 데이터셋에 

대한 모델의 미세 조정을 진행함과 동시에 큰 모델이 

학습한 언어 지식을 전달받아서 감정 분석의 성능을 개

선시킬 수 있도록 하였다.

미세 조정 과정에서 작은 모델은 데이터셋으로부터 

구성한 문장 임베딩을 큰 모델이 구성한 임베딩과 의미 

공간 상의 거리가 가까워지도록 학습하며, 여기에는 코

사인 유사도에 기반한 loss가 사용된다. 또한 작은 모델

은 일반적인 BERT 모델의 미세 조정 과정에서처럼 데



822 정보과학회논문지 제48권 제7호(2021. 7)

그림 4 지식 증류 방식

Fig. 4 Knowledge Distillation Method

이터셋의 정답을 예측해 나가며, 이때 교차 엔트로피에 

기반한 loss를 사용한다.

본 연구는 이러한 지식 증류 과정을 Reimers and 

Gurevych(2020)[20]가 공개한 코드8)를 참고하여 구현

하였다. 해당 코드의 구조에 따라, 큰 모델과 작은 모델 

모두 불러온 뒤 풀링 모델(pooling model)이 추가된 형

태로 이용된다. 이때 풀링 모델로는 텍스트 의미 처리에 

문장 내 모든 토큰 임베딩의 평균을 이용하는 평균 풀

링 (mean pooling) 모델을 이용하였다.

앞서 4장의 실험에서 수행한 영화평 분류와 악플 탐

지 문제에 대하여 이러한 지식 증류 방식의 감정 분석 

능력을 확인하고자 한다. 먼저 큰 모델로는 KR-BERT- 

MEDIUM 모델에 평균 풀링을 추가한 모델인 KR- 

SBERT9)를, 작은 모델로는 본 연구에서 학습한 감정 

자질 모델인 CH-BERT-KOSAC-small을 선택하였다. 

이들 모델은 4장의 실험에서 전반적인 성능이 가장 높

게 나타난 조합에 따른 것이다. 또한 다른 모델 조합을 

이용해서도 실험해 보았는데, 한국어 댓글 데이터셋에 

기반하여 학습된 KcBERT[22]를 큰 모델로 하고, 본 

연구에서 학습한 KR-BERT-KOSAC 모델을 작은 모

델로 하였다. 이때 악플 탐지 문제는 테스트 데이터의 

정답이 공개되어 있지 않은 리더보드 형태이므로 검증 

8) https://github.com/UKPLab/sentence-transformers

9) https://github.com/snunlp/KR-SBERT

데이터에 대한 F1 점수만을 도출하였다.

모든 경우 AdamW optimizer를 사용하였고, 학습 배

치사이즈를 64, 학습률을 2e-5로 설정하였으며 10 에폭 

동안 학습을 수행하였다. 데이터 시퀀스의 최대 길이는 

영화평 분류의 경우 50, 악플 탐지의 경우 60으로 설정

하였는데, 이는 이전의 휴리스틱한 방법으로 설정한 128

과 달리 패딩되는 토큰의 수를 줄이기 위한 것이다. 영화

평 분류 데이터 시퀀스 길이가 중간값 27.0과 75분위 값 

43.0, 악플 탐지 데이터의 경우 중간값 31.0과 75분위 값 

53.0으로 나타났기 때문이며, 특히 공개된 PyTorch 기

반 한국어 BERT 모델들이 설정한 영화평 길이의 최대 

데이터 시퀀스 길이가 대부분 50으로 설정된 점 역시 고

려한 것이다. 이에 따른 감정 자질 모델의 지식 증류 학

습은 2개의 Tesla V100 GPU를 이용하여 영화평 분류 

데이터의 경우 약 80시간, 악플 탐지 데이터의 경우 약 4

시간 소요되었다.

본 연구에서 시도한 지식 증류 방법론의 감정 분석 

실험 결과는 다음 표 5와 같이 나타난다.

먼저 영화평 분류 문제에서, KR-SBERT가 학습한 언

어 지식을 전이받은 CH-BERT-KOSAC-small 모델(표 

5에서 KR-SBERT→CH-small로 표시)은 검증 데이터

와 테스트 데이터의 예측 정확도가 모두 50 이하로 나타

났다. 또한 KcBERT를 큰 모델로 한 KR-BERT- 

KOSAC 모델(표 5에서 KcBERT→KR-KOSAC-BERT

로 표시) 역시 50 정도의 낮은 예측 정확도를 보였다. 이

는 앞서 표 1에서 보고한 사전학습모델 및 외적 결합 방

법론의 성능이 90 전후인 것을 고려하면 매우 저조한 수

준이다. 한편 악플 탐지 문제에서는 두 가지 감정 자질 모

델 모두 검증 데이터에서 70.70과 76.50의, 기존 성능에 

비교적 가까운 F1 점수를 기록하였으나 여전히 개선되지 

못한 성능을 보였다.

특히 모든 경우에서 10 에폭 동안의 예측 정확도와 

F1 점수의 변화폭이 크지 않았으므로, 지식 증류 과정

에서 큰 모델의 언어 지식이 작은 모델로 충분히 전달

되지 못했을 가능성이 있다. 현재는 두 가지 모델 임베

딩 사이의 거리를 좁히는 것이 코사인 유사도에만 의존

하고 있는데, 추후 작은 모델의 문장 임베딩을 큰 모델

표 5 지식 증류 모델의 감정 분석 문제 성능

Table 5 Task performances of knowledge-distilled models

Movie Review Hate Speech

eval test eval test

KR-SBERT→

CH-small
49.74 43.11 70.70 -

KcBERT

→KR-KOSAC

-BERT

50.24 50.47 76.50 -
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의 문장 임베딩에 가까워지도록 학습하는 과정을 좀 더 

정제된 방법으로 구성해 보고자 한다. 한편 본 연구가 

고려한 두 가지 모델은 기존 Reimers and Gurevych 

(2020)에서와 달리 두 모델이 서로 다른 목적으로 학습

되어 각각 포함하는 언어 지식이 다를 것으로 기대되므

로, 임베딩 간의 거리를 감소시키는 것 외의 지식 전이 

방법 역시 고려해 보아야 할 것이다.

6. 결론 및 향후 연구

본 연구에서는 BERT 모델에 감정 자질을 추가하는 

새로운 방법을 제안하였다. 한국어 감정 사전으로부터 

구성한 감정 자질을 더한 모델은 기존의 사전학습모델

과 외적 결합되었을 때 감정 분석 문제에서 각 사전학

습모델을 단독으로 사용하였을 때보다 높은 성능을 보

였다. M-BERT, KorBERT, KR-BERT, KR-BERT- 

MEDIUM 네 가지의 공개된 모델들을 이용하여 감정 

자질 모델의 사용이 성능 향상에 도움이 된다는 것을 

관찰하였다. 본 연구에서 구현한 감정 자질 모델은 비교

적 적은 스텝수로 학습한 소규모 모델로, 감정 자질을 

추가하면서도 계산상의 비용과 학습에 드는 시간을 줄

이고자 한 것이다. 한편 본 연구는 추가적으로 두 가지 

모델을 지식 증류 방식으로 결합하는 방법 역시 시도하

였으나, 앞서 외적 결합 방식을 적용했을 때와 달리 감

정 분석 문제에서의 성능 개선을 관찰할 수 없었다. 현

재는 본 연구가 제안하는 두 가지 BERT 기반 모델의 

외적 결합이 간단하게 구성된 방법이면서도 가장 높은 

성능을 보고하고 있으며, 지식 증류 방법론의 효과에 대

해서는 아직 확실히 결론지을 수 없으나 추가 연구를 

통해 더 발전되어야 할 것이다.

한편 본 연구는 사전학습모델에 감정 자질을 추가 사

용할 경우 모델 학습 중 언어 모델링 과정의 성능과 관

련 자연어 처리 문제의 성능에 긍정적인 역할을 할 것

이라고 예상하고 이를 확인하였다. 그러나 이것은 정확

도나 loss, F1 점수 등의 척도를 통해 간접적으로 판단

한 결과이다. 따라서 BERT 모델이 내부적으로 다양한 

언어 현상을 어떻게 포착하고 있는지를 검증하는 연구

들을 참고하여, 감정 자질과 그에 기반한 모델을 결합하

는 방법의 영향을 더욱 구체적으로 밝혀 나가려고 한다. 

또한 모델 학습 데이터의 크기와 장르 다양성을 확장하

고, 감정 자질과 그를 이용한 모델을 기존의 사전학습모

델과 결합하는 더 효과적인 방법에 대해 연구를 계속하

고자 한다.
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