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요  약

본 연구는 소셜미디어 텍스트의 정밀한 감정 분석을 반영한 사용자 맞춤형 이모지 생성 방법을 제안한다.
GoEmotions를 7개 상위 감정군과 27개 하위 감정군으로 구성된 2단계 계층 구조로 재구성하고, 공유 인코더

와 그룹별 헤드를 갖춘 BERT 기반 coarse-to-fine 분류기를 설계하였다. 또한 OED(Oxford English Dictionary)
를 기반으로 슬랭 사전을 구축하여 비표준 표현이 포함된 문장의 감정 분류 성능을 향상시켰다. DALL·E 3에  

S1(텍스트), S2(텍스트, 감정), S3(텍스트, 감정, 시각 묘사) 프롬프트 전략을 적용하여 텍스트와 감정을 더 충실

히 반영하는 최적의 프롬프트를 선정하였다. 실험 결과, 슬랭 정규화를 적용한 계층 분류 모델이 가장 높은 

F1-score를 기록했으며, S3 전략이 CLIP-Sentiment, CLIP-Text에서 높은 성능을 기록하였다. 아울러 IS의 저하 

없이 이미지 품질과 다양성이 유지되었음을 확인하였다.

Abstract

This paper proposes a user-tailored emoji generation method grounded in fine-grained emotion analysis of 
social-media text. We reorganize GoEmotions into a two-level hierarchy (7 superclasses, 27 subclasses) and design a 
BERT-based coarse-to-fine classifier with a shared encoder and grouped heads. An OED-based slang dictionary with 
normalization improves robustness to nonstandard expressions. We use the classifier outputs to condition DALL·E 3 
via three prompt strategies—S1 (text), S2 (text, emotion), and S3 (text, emotion, Description of emotion). In our 
experiments, the hierarchical model with slang normalization produced the best F1, and S3 achieved the highest 
CLIP-Sentiment and CLIP-Text, with no IS degradation, while maintaining image quality and diversity.
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Ⅰ. 서  론

소셜미디어 플랫폼의 확산으로 전 세계적으로 소

셜 네트워크 서비스 이용자가 급증하고 있다. 
Kepios의 글로벌 오버뷰 보고서에 따르면, 2024년 

기준 소셜미디어 이용자는 약 50억 4천만 명으로, 
전년 대비 2억 6천6백만 명이 증가한 수치이다[1]. 
이러한 양적 성장과 더불어, 텍스트 기반의 온라인 

소통에서 이모지는 핵심적인 표현 수단으로 자리 

잡았다. 이용자들의 적극적인 활용에 힘입어 새로운 

이모지가 지속적으로 추가되고 있다. 이모지는 비언

어적 소통 도구로서 텍스트에 내포된 감정을 명확

히 전달하고 그 강도를 조절하는 역할을 수행한다

[2]. 또한, 시각적 정보를 통해 텍스트 기반 소통에

서 발생할 수 있는 의미의 모호성을 줄이고, 소통의 

간결성을 높인다[3]. 이러한 기능적 장점으로 인해 

이모지의 활용도는 꾸준히 증가해왔으며, 2025년 기

준 약 3,790종의 이모지가 통용되고 있다.
한편, 이모지 수가 급증하면서 사용자의 텍스트

와 감정에 부합하는 최적의 이모지를 신속히 선택

하기가 점점 어려워지고 있다. 이에 단순 추천을 넘

어 텍스트와 감정을 정밀하게 반영하는 개인화 이

모지 생성 기술에 대한 요구가 높아지고 있다. 
관련 연구 동향을 보면 감정 분석은 어휘 사전 

기반과 전통 기계학습에서 CNN, RNN을 거쳐 최근 

Transformer 기반의 미세 감정 분류로 발전해 왔다

[4]-[6]. 그러나 소셜미디어 텍스트는 축약어·신조어·
오탈자 등 언어적 변이가 빈번하고 문장이 짧아, 정
제 코퍼스 중심으로 학습된 모델이 실제 환경을 충

분히 반영하기 어렵다는 한계가 보고되어 왔다[7]. 
또한 세분 감정이 많아질수록 클래스 불균형과 의

미적 인접성으로 인한 혼동이 커져, 단일 헤드로 모

든 감정을 직접 분류하는 방식은 안정적인 결정 경

계 학습에 제약이 있다.
이모지 생성 연구는 템플릿 조합과 아이콘 스타

일 전이, GAN 기반 생성 등울 거쳐, 최근에는 텍스

트-투-이미지 확산 모델을 활용해 자연어 프롬프트

로 이모지를 합성하는 방향으로 빠르게 전개되고 

있다[8][9]. 다만 감정 라벨만을 조건으로 한 단순 

프롬프트가 여전히 많고, 프롬프트 설계가 텍스트 

정합성, 감정 정합성, 품질·다양성에 미치는 영향을 

정량적으로 규명한 연구는 드물다. 
앞서 언급한 한계를 극복하기 위해, 본 연구는 

세 가지 접근법을 제시한다. 첫째, 사용자의 다양한 

감정 인식을 위해 공개 데이터셋 GoEmotions를 기

반으로 27개 하위 감정군을 7개 상위 감정군으로 

계층화하고, 상위에서 하위로 의미 공간을 단계적으

로 축소하는 coarse-to-fine 분류 구조를 제안한다. 
둘째, 소셜미디어 텍스트의 정확한 의미 해석을 위

해 OED(Oxford English Dictionary)기반 슬랭 사전을 

구축하고 정규화 절차를 도입한다. 셋째, 텍스트의 

미묘한 감정까지 포착하는 프롬프트 엔지니어링을 

통해 DALL-E 3[8] 기반 생성 모델로 사용자 맞춤

형 이모지 생성 방법을 제시하고, CLIP-Sentiment, 
CLIP-Text, IS를 통해 의미·감정 정합성과 품질·다양

성의 균형을 정량 평가한다. 본 연구는 정적인 추천 

방식에서 벗어나, 사용자의 텍스트와 감정에 동적으

로 반응하는 개인화된 이모지 생성 방법을 제시 했

다는 점에서 학문적·실용적 의의를 지닌다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 감정 

분석과 이모지 추천 및 생성 관련 연구를 검토하고, 
3장에서는 데이터 전처리 및 본 연구의 방법론을 

상세히 설명한다. 4장에서는 실험 데이터와 설정, 
정량·정성 평가 결과를 제시하며, 마지막으로 5장에

서는 결론 및 향후 연구 방향을 제안한다.
      

Ⅱ. 관련 연구

2.1 감정 분석 연구

초기 감정 분석 연구는 주로 기쁨, 분노, 슬픔 등 

소수의 기본 감정 범주를 대상으로 단일 레이블 분

류를 수행하는 데 집중되었다. 그러나 실제 소셜미

디어 플랫폼 텍스트는 포괄적인 감정으로 설명하기 

어려운 세부적인 감정을 내포하는 경우가 많아, 이 

같은 접근법은 복잡한 감정 상태를 포착하는 데 명

백한 한계를 보인다. 이러한 한계를 극복하고자, 최
근에는 다수의 감정 레이블을 포함하는 대규모 데

이터셋이 활발히 구축되고 있다[10][11].
대표적인 예로 구글의 GoEmotions[10]는 27개의 



Journal of KIIT. Vol. 23, No. 12, pp. 67-77, Dec. 31, 2025. pISSN 1598-8619, eISSN 2093-7571 69

세분화된 감정 범주를 정의하고, 하나의 텍스트에 

다수의 감정 레이블을 부여함으로써 복합적인 감정 

표현을 모델링하고자 했다. 하지만 감정 범주가 지

나치게 세분화될 경우, 클래스 간 의미적 유사성 및 

데이터 불균형 문제가 심화되어 모델의 학습을 저

해하고 분류 성능의 저하를 야기할 수 있다. 특히, 
비정형적인 슬랭 표현과 문맥적 모호성이 짙은 소

셜미디어 텍스트의 특성은 이러한 문제점을 더욱 

가중시키는 요인으로 작용한다[12].

2.2 이모지 추천 및 생성 연구

감정 분석 기술은 사용자의 감정을 시각적으로 

표현하는 이모지 추천 시스템에 활발히 응용되고 

있다. 해당 기술은 소셜미디어의 사용자 경험 향상

부터 감성 챗봇, 정서 피드백 시스템에 이르기까지 

폭넓은 잠재적 가치를 지닌다. 그러나 기존 연구들

은 대부분 감정 레이블과 이모지를 정적으로 매핑

하거나, 사전에 정의된 목록 내에서 선택하는 방식

을 채택하고 있다[4][13]. 이러한 접근법은 사용자의 

복잡한 감정이나 문맥의 뉘앙스를 반영하는 데 근

본적인 한계를 가진다.
이러한 방법은 구현이 간단하고, 기본적인 감정 

전달에 효과적이라는 장점이 있으나, 실제 사용자의 

미묘한 감정 뉘앙스를 충분히 반영하기에는 한계가 

존재한다. 기존 정적 매핑 기반 시스템은 이를 구체

적으로 구분하지 못한다.

2.3 GPT 및 대규모 언어모델

최근 대규모 언어 모델(LLM, Large Language 
Model)의 등장은 자연어 처리 패러다임에 큰 변화

를 가져왔으며, 특히 자연어 생성의 표현력과 응용 

범위를 비약적으로 확장시켰다[14]. LLM은 감정 표

현 생성, 프롬프트 최적화, 텍스트-이미지 연동 등 

다양한 태스크에서 기존의 규칙 기반 접근법을 효

과적으로 대체 및 보완하고 있다. 특히, 별도의 학

습 데이터 없이 또는 소수의 예시만으로 새로운 과

업을 수행하는 능력은 LLM이 높은 일반화 성능을 

보이는 핵심적인 특징이다.
이러한 LLM의 발전은 DALL-E와 같은 텍스트-투

-이미지 생성 모델의 성능 향상으로 이어졌다. 이 

모델들은 복잡한 텍스트 프롬프트를 정교한 시각적 

결과물로 변환할 수 있으며, 프롬프트의 구조와 표

현에 민감하게 반응하여 결과물의 품질이 결정된다. 
본 연구는 이러한 LLM의 few-shot 학습 능력과 텍

스트-투-이미지 생성 모델의 잠재력을 결합한다. 구
체적으로, few-shot 프롬프트 전략을 활용하여 사용

자의 감정과 문맥 정보를 정밀하게 반영하는 이모

지 생성 프롬프팅 방법을 제안함으로써, 기존 추천 

방식의 표현적 한계를 극복하고 개인화된 이모지를 

생성하고자 한다.

Ⅲ. 사용자 텍스트 기반 이모지 생성 기법 및 
구조

본 장에서는 사용자 텍스트에 내재된 감정을 정

밀하게 분석하고, 이를 기반으로 문맥에 최적화된 

맞춤형 이모지를 생성하는 통합 프레임워크를 제안

한다. 제안하는 프레임워크는 아래 네 가지 핵심 방

법으로 구성된다. (1) 계층적 감정 데이터셋 구축, 
(2) 계층적 감정 분석 모델 설계, (3) 소셜미디에 특

화 슬랭 사전 구축, (4) 감정-객체 연계 이모지 생성

을 위한 프롬프트 네 가지 단계로 구성된다.

3.1 데이터셋

본 연구는 구글이 공개한 대규모 감정 데이터셋 

GoEmotions[11]를 기반으로 실험 데이터셋을 재구성

하였다. 해당 데이터셋은 약 5만 8천 개의 Reddit 댓
글과 27개의 세분화된 감정 클래스로 구성되어, 다
차원적인 감정 상태를 분석하려는 본 연구의 목표에 

부합한다. 그러나 이처럼 세분화된 감정 체계는 클

래스 간 데이터 불균형 및 의미적 모호성을 야기하

여 모델의 분류 성능을 저하시키는 잠재적 문제를 

내포한다. 이러한 문제를 해결하기 위해, 본 연구에

서는 27개의 감정 클래스를 의미적 유사도에 따라 7
개의 상위 그룹으로 재분류하는 계층적 구조를 설계

하였다. 감정 그룹화의 기준은 Plutchik의 감정 이론

[15]이 제시하는 심리학적 근거와 원본 데이터셋의 

통계적 상관관계 분석[10] 결과를 종합적으로 고려하

여 설정함으로써 방법론적 타당성을 확보하였다. 
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그림 1. 계층적 감정 분류 모델의 coarser-to-fine 학습구조
Fig. 1. Architecture of the hieratchical emotion model with coarse-ti-fine training structure

이렇게 재구성된 계층적 레이블 구조는 상위 감

정 범주에서 하위의 세부 감정으로 분류를 진행하

는 coarse-to-fine 접근법의 적용을 가능하게 한다. 
이러한 학습 방식은 세분화된 레이블에서 발생하는 

데이터 불균형 문제를 완화하고, 모델 학습의 안정

성을 높여 최종적으로 감정 분류의 정확도를 향상

시키는 효과를 기대할 수 있다.

3.2 슬랭 사전 구축

소셜미디어 플랫폼 기반의 감정 분석에서는 짧은 

문장에 등장하는 축약어, 비표준 표현과 같은 인터

넷 슬랭 등이 문맥 이해를 어렵게 하여 모델 성능 

저하의 원인이 되므로, 의미가 축약된 표현을 정규

화하는 과정이 필요하다. 이에 본 연구에서는 소셜

미디어 플랫폼 슬랭 사전을 구축하였다. 슬랭 사전 

구축에는 OED(Oxford English Dictionary)에서 제공

하는 공개 온라인 약어 데이터베이스인 

Abbreviations의 Chat 카테고리를 참조하였으며, 약 

7,000개 이상의 항목을 수집한 뒤, 숫자 또는 특수

기호가 포함된 항목을 제외하고, 제공되는 사용 빈

도 지표가 3 이상인 슬랭만을 선별하여 포함하였다. 
사용 빈도가 낮은 항목은 문맥 해석을 왜곡할 위험

이 있어 제외하였다.

구축한 사전은 슬랭이 포함된 원문을 의미 보존 

상태로 정규화하는 데 활용되며, 이 과정을 통해 문

맥 정보가 보완되어 감정 인식 모델의 정확도와 안

정성 향상에 기여한다.

3.3 계층적 감정 분석 모델 학습 구조 제안

본 연구에서는 재구성된 계층적 데이터셋을 효과

적으로 학습하기 위해, 상위 감정과 하위 감정을 순

차적으로 고려하는 계층적 분류 모델을 제안한다. 
제안하는 모델의 구조는 그림 1과 같다. 먼저 

BERT[16] 기반의 공유 인코더가 입력 텍스트의 문

맥적 정보를 추출하여 문장 임베딩 를 산출한다. 
본 연구는 규칙 기반의 추가 조건 벡터는 사용하지 

않는다. 생성된 임베딩 를 상위 분류기의 입력으

로. 상위 레벨 분류기에 전달되어 7개의 주 감정 범

주 중 하나로 1차 분류된다. 마지막으로, 해당 분류 

결과에 따라 활성화되는 하위 레벨의 감정별 전용 

분류기가 27개의 세부 감정 중 최종 감정을 예측하

는 coarse-to-fine 구조를 따른다.

             (1)
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식 (1)은 coarse 레이어의 손실함수로, 배치 크키

를 이라 할 때 상위 7개의 감정군에 대한 손실함

수를 의미한다.  는 coarse 레이어에서 산출 된 

로짓 벡터이며   는 정답 벡터이다. Coarse 레이

어에서 7개 상위 감정군에 대한 단일 라벨 다중분

류를 수행한다.
식 (2)는 Fine 레이어의 손실 함수로, 학습 시 상

위 감정의 해당 fine 헤드에 대한 손실함수를 의미

한다.

            (2)

  는 coarse 레이어에서 예측된 파인 헤드 

레이어에서 산출된 로짓 벡터이며   는 정답 

벡터이다. 은 해당 감정 파인 헤드로만 학습되

며, 코어스 레이어는 학습되지 않는다.
이와 같이 상위 단계에서 의미 공간을 단계적으

로 축소하며 분류를 수행함으로써, 학습 안정성과 

일반화 성능을 향상시키며, 감정군 간 유사성 관계

를 구조적으로 학습할 수 있다.

3.4 감정-객체탐지 이모지 생성을 위한 few-
Shot 프롬프트

기존 이모지 생성 연구는 주로 감정 라벨 또는 

이모지의 외형적 특성만을 기반으로 한 단순 프롬

프트를 사용하였으며[17], 이러한 방식은 사용자의 

감정이나 텍스트를 충분히 반영하지 못하는 한계가 

있다. 이를 해결하기 위해 본 연구는 DALL·E 3 를 

활용하여 입력 텍스트로부터 감정을 고려하고 이에 

적합한 이모지를 생성할 수 있는 few-shot 프롬프트 

최적화 전략을 제안한다. 
프롬프트는 다음의 설계 원칙을 따른다. 첫째, 불

필요한 배경요소나 장식 없이 이모지 스타일을 유

지하는 최소한의 표현 사용한다. 둘째, 배경색, 문
자, 로고 등 텍스트 삽입 금지와 같은 시각적 제약

을 명시한다. 셋째, 소셜미디어 플랫폼에서 통용되

는 이모지 형태를 준수한다.
본 연구는 입력 신호의 단계적 강화에 따른 세 

가지 변형을 비교한다. 프롬프트 1(S1)은 소셜미디

어 텍스트만 제공하여 문장에 내재된 감정과 맥락

을 모델이 스스로 추론하도록 유도한다. 프롬프트 

2(S2)는 텍스트와 감정 라벨을 함께 제공하여 감정 

표현의 명확성과 재현성을 높인다. 프롬프트 3(s3)
은 텍스트, 감정라벨, 상위 7개 감정군에 대한 시각 

묘사문을 추가하여 감정 표현의 구체성을 강화한다. 
텍스트-투-이미지 확산 모델에서 조건을 과도하게 

강화하거나, 가이던스 강도를 높이면 정합성은 향상

되는 대신 다양성이 감소하는 경향이 보고되어 왔

다[18]. 이에 본 연구는 세부 27개 감정 수준의 과

도한 시각 묘사 대신 상위 7개 감정군 수준의 시각 

묘사로 제한하였다. 이를 기반으로 프롬프트를 구성

하였으며 이모지 생성 프롬프트 구조와 감정별 시

각 묘사에 대한 정보는 표 1에 제시하였다. 감정별 

묘사는 Full Emoji Image Dataset[19]를 참고하여 작

성하였으며, 세 프롬프트간 비교를 통해 세부 시각 

묘사 제공 수준이 정확성과 감정 표현 반영도에 미

치는 영향을 정량적으로 분석한다.

Ⅳ. 실험 및 성능 평가

4.1 실험 환경 및 성능 평가

본 연구의 실험은 WSL2 환경의 Ubuntu 18.04. 
LTS에서 수행되었으며, GPU 가속을 위해 CUDA 
12.6과 cuDNN 9.6.0을 설치하였다. 모델 구현에는 

Python 3.12.3과 Pytorch 2.18.0을 사용하였으며, 딥러

닝 구현을 위해 openai API를 활용하였다. 하드웨어

는 Intel Core i513600KF CPU, NVIDIA GeForce 
RTX4080 GPU, 32GB DDR5 RAM으로 구성되었다.

데이터셋은 GoEmotions 원본을 사용하되 27개 하

위 감정을 7개 상위 감정군으로 매핑한 계층 레이

블을 부여하였다. 데이터 분할은 K-Fold 
Cross-Validation으로 수행했으며 K=5로 설정하였다.

모델 및 하이퍼파라미터 설정은 다음과 같다. 공
유 인코더로 BERT-base를 사용하고, 상위 7개 감정

군 분류를 위한 coarse 헤드와 감정군별 fine 헤드(7
개)로 구성된 coarse-to-fine 구조를 적용하였다. 최대 

시퀀스 길이는 128, 배치 크기는 32, 옵티마이저는 

AdamW, 드롭아웃은 0.1로 설정하였다. 학습률은 인



72 소셜미디어 텍스트의 슬랭 처리 기반 계층적 감정 분류와 텍스트 감정 맞춤형 이모지 생성 기법

코더 ×, 헤드 × 로 설정하였으며, 총 

30 에폭 학습하고 검증 Macro-F1 기준 early 
stopping(patience=3)을 사용하였다.

분류 평가는 Precision, Recall, F1-score를 기본 지

표로 사용하고, 클래스 불균형을 고려하기 위해 

Macro-F1과 Micro-F1을 함께 보고하였다. Precision은 

모델이 정답이라고 예측한 사례 중 실제로 정답인 

비율을 뜻하며, 거짓 양성의 억제 능력을 정량화한

다. Recall은 실제 정답인 사례 중 모델이 놓치지 

않고 찾아낸 비율로, 거짓 음성의 억제 및 누락 방

지 능력을 나타낸다. F1-score는 Precision과 Recall 
사이의 균형을 단일 수치로 요약한 지표다. 
Macro-F1은 각 클래스의 F1을 동일 가중으로 평균

하여 소수·희소 클래스의 성능까지 균형 있게 반영

한 것이며, Micro-F1은 모든 표본을 합산하여 계산

함으로써 전체 평균 성능을 나타낸다. 본 연구 맥락

에서는 세분 감정 클래스가 많고 분포가 불균형하

므로, Macro-F1로 클래스 간 균형 성능을, Micro-F1
로 전체 평균 성능을 함께 제시한다. 생성 평가는 

분류 결과를 조건으로 생성된 이모지 이미지에 대

해 CLIP-Text, CLIP-Sentiment, Inception Score(IS)를 

사용하였다. CLIP-Text는 사전학습된 이미지-언어 

모델로부터 얻은 이모지 임베딩과 원문 텍스트 임

베딩의 유사도를 측정해, 생성 이모지가 입력 문장

의 의미를 얼마나 잘 반영하는지를 정량화한다. 

표 1. 이모지 생성 프롬프트 구조와 감정별 시각 묘사
Table 1. Emoji generation prompt structure and emotional visual description

Base-prompt

You are an emoji designer. Your task is to create a single symbolic emoji based on a short text message and its
associated emotion.
Design only one emoji.
The image must include only one flat, round emoji face, centered in the frame.
Do not include any other emoji, symbols, logos, or text. Use a plain white background.
The emoji must be in the style of modern emoji, flat, round, and minimalistic.

Description of sentiment

Joy

A smiling yellow face with gentle eyes and a cheerful smile, radiating happiness and warmth, A
beaming face with wide eyes and an energetic smile, showing enthusiasm, A face with heart-shaped
eyes or surrounded by hearts, expressing affection, A laughing face with tears of joy and squinting
eyes, representing playful humor.

Trust

A calm relaxed face with closed eyes and a soft smile, expressing peace, A face with teary eyes and
a warm smile, showing thankfulness, A confident smiling face, symbolizing dignity and self-assurance,
A winking or slightly smiling face, showing agreement, A thoughtful face with raised brows, indicating
awareness.

Anticipation
A face savoring something with tongue out, representing longing, A bright smiling face with sparkling
eyes, showing hope, A warm smiling face with soft eyes, radiating empathy.

Anger
A red face with furrowed brows and clenched teeth, expressing rage, An unamused or expressionless
face, showing irritation, A nauseated or vomiting face, representing repulsion, A face with rolling eyes
or a frown, showing rejection.

Fear
A wide-eyed face with raised brows and a gasp, showing sudden alarm, A pale face with cold sweat,
indicating anxiety, A screaming face with tense features, expressing panic, Eyes darting sideways with
clenched teeth, signaling dread.

Sadness
A face with a teardrop, expressing sorrow, A crying face with streaming tears, showing grief, A pensive
face with closed eyes and a soft frown, conveying melancholy, A drooping face with a quivering
mouth, indicating despair.

Suprise
A face with wide-open eyes, raised brows, and a gaping mouth, expressing astonishment, A thoughtful
face with a tilted head, indicating inquisitiveness, A perplexed or dizzy face, expressing uncertainty.
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CLIP-Sentiment는 이모지 임베딩과 감정 라벨 임

베딩의 유사도를 측정해, 생성 이모지가 라벨 감정

을 얼마나 잘 반영하는지를 정량화한다. IS는 분류

기 예측 분포의 특성을 이용해 개별 이미지의 확신

도와 전체 집합의 다양성을 동시에 반영하는 지표

로, 텍스트와 무관하게 이미지 품질과 다양성을 종

합적으로 평가한다.
본 연구는 위 지표들을 통해 제안한 분류 파이프

라인이 Macro/Micro-F1, Precision, Recall을 향상시키

는지, 프롬프트 설계가 의미·감정 정합성

(CLIP-Text/CLIP-Sentiment)을 높이면서도 품질·다양

성(IS)을 저해하지 않는지를 체계적으로 검증하였다.

4.2 실험 데이터 및 전처리

표 2. 실험 데이터 세트
Table 2. Experimental data sets

7-class
sentiment

27-class sentimen

Joy

joy 2,607
admiration 1,520
excitement 1,900
love 2,745

amusement 3081

Trust

relief 452
gratitude 3,863
pride 452
approval 5,928
realization 2,867

Anticipation
desire 1,248
optimism 2,887
caring 1,988

Anger

anger 2,589
annoyance 4,443
disgust 1,704
disapproval 3,774

Fear
fear 1,048

nervousness 598

Sadness

sadness 2,193
disappointment 2,771

grief 227
remores 849

embarrassment 817

Suprise
suprise 1,806
curiosity 3,267
confusion 2,471

본 연구는 계층적 감정 분석 모델의 성능을 평가

하기 위해 구글의 공개 감정 데이터셋 GoEmotions
를 사용하였다. Coarse-to-fine 학습을 위해 27개 세

부 감정을 7개 상위 감정군으로 매핑하여 계층 라

벨을 구성하였다. 표 2는 7개 상위 감정군(Joy, 
Trust, Anticipation, Anger, Fear, Sadness, Surprise)과 

각 감정군에 속하는 27개 세부 감정의 데이터 분포

를 나타낸다. Joy 감정군에는 joy, admiration, 
excitement, love, amusement가 포함되며, Trust 감정

군에는 relief, gratitude, pride, approval, realization이 

포함된다. 데이터 전처리로는 소문자 변환, URL 멘
션, HTML 태그와 같은 SNS 전용 토큰 처리, 슬랭 

사전을 이용한 슬랭 변형, 표제어 변형, 공백 처리

를 진행하였다.

4.3 트렌스포머 모델 기반 감정 계층 학습

본 연구는 제안한 계층형 감정 분류 모델의 성능  

검증하기 위해, BERT 기반의 단일 27-class 분류 모

델과 제안한 coarse-to-fine 구조의 계층형 모델 비교

하였다. 추가로 슬랭 정규화 전처리 유무에 대한 성

능 평가 비교도 함께 진행하였다.
단일 27-class 모델은 입력 문장을 BERT 인코더

를 통해 임베딩한 후 바로 28개의 감정 클래스를 

예측하는 구조이며, 계층형 모델은 먼저 7-class 상
위 감정을 분류한 뒤 해당 감정군에 속하는 27-class 
세부 감정을 예측하는 구조이다.

표 3은 단일 27-class 모델(flat-27), 계층형 모델

(Hire-27), 슬랭 정규화를 적용한 계층형 모델

(Hire-27 with slang)의 F1-micro, F1-macro, Precision, 
Recall 성능을 비교한 결과이다. 

표 3. 계층적 감정 분석 모델 성능 비교
Table 3. Comparison of hierarchical sentiment analysis
model performances

Model F1-micro F1-macro Precision Recall

flat-27 0.36 0.32 0.40 0.32

Hire-27 0.43 0.40 0.45 0.41

Hire-27
with slang

0.44 0.41 0.44 0.42
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표 3의 결과에서, 단일 27-class 모델은 f1-micro 
0.36, f1-macro 0.32, precision 0.40, recall 0.32로 전반

적으로 낮은 성능을 보였다. 이는 감정 클래스 수가 

많고 서로 의미적으로 유사한 클래스 산 혼동이 커 

단일 헤드가 세부 감정 간 경계를 안정적으로 학습

하기 어려웠기 때문으로 해석된다.
반면 계층형 모델은 f1-micro 0.43, f1-macro 0.40, 

precision 0.45, recall 0.41로 단일 27-class 모델 보다 

모든 지표가 개선되었다. 상위 감정군 예측을 통해 

탐색 공간을 단계적으로 축소함에 따라 오분류가 

줄어든 효과로 볼 수 있다.
또한 계층형 모델에 정규화를 진행한 모델은 

f1-micro 0.44, f1-macro 0.41, precision 0.44, recall 
0.42로, 슬랭 정규화가 미세한 추가 향상을 보였다.

4.4 GPT few-shot 학습

본 연구는 대규모 언어 모델로 설계한 세 가지 

프롬프트 전략(S1-S3)에 대해 DALL·E 3 기반 이모

지 생성 성능을 비교하였다. 성능 평가는 

CLIP-TEXT, CLIP_Sentiment[20], IS(Inception Score) 
[21]를 사용하였다. 각 지표는 생성 이모지의 의미

적 일치도, 감정 표현 충실도, 생성된 이모지의 품

질과 다양성을 측정한다. 

표 4. 이모지 생성 프롬프트 성능 비교
Table 4. Comparison of emoji generation prompt
performances

Promtpt CLIP-text
CLIP-
sentiment

IS

S1 0.62 0.65 0.78
S2 0.61 0.71 0.79
S3 0.62 0.73 0.78

표 4는 세 가지 프롬프트 전략(S1, S2, S3)에 따

른 CLIP-Text, CLIP-Sentiment, IS 성능 비교 결과를 

나타낸다. 
분석 결과 CLIP-Text 점수는 전략 간 유의한 차

이가 크지 않았으나 CLIP-Sentiment에서는 S3이  

0.73으로 가장 높았다. 이는 감정별 시각 묘사를 추

가한 전략이 정서적 일치도를 유의미하게 향상함을 

시사한다. 
그림 2는 amusement와 curiosity 감정에 대해 각 

프롬프트 전략(S1, S2, S3)별로 생성된 이모지 예시

를 보여준다. 그림 2에서 확인할 수 있듯이 

amusemnet처럼 비교적 명확한 감정의 경우 세 전략 

모두에서 감정을 잘 반영한 이모지가 생성되었으나, 
curiosioty처럼 감정이 추상적이거나 해석이 다양한 

감정에서는 S1, S2에서 이모지가 감정과 일치하지 

않거나 모호한 이모지가 생성되는 경향이 있었다. 
반면 S3은 감정 라벨과 함께 구체적인 시각 묘사를 

제공함으로써, 이모지의 상징 묘사를 더 명확히 구

현하였다.
한편 IS는 정략 간 값이 유사하며, 제안한 프롬

프트 강화(S3)가 품질이나 다양성을 저하시키지 않

음을 보여준다. 구체적 시각 묘사를 프롬프트에 포

함하는 것은 모호한 감정의 해석 정확도를 높이고 

감정 전달력을 강화하는데 효과적이다.

Ⅴ. 결론 및 향후 과제

본 연구는 짧은 소셜미디어 텍스트에 대해 

coarse-to-fine 계층형 감정 분류기와 슬랭 정규화 사

전을 결합하고, 분류 결과를 프롬프트 조건으로 활

용하여 DALL·E 3 기반 이모지를 생성하는 방법을 

제안하였다. 

그림 2. 프롬프트 별 생성 이모지
Fig. 2. Emojis generated by each prompt
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세 가지 구성(단일 27-class 비계층 모델, 계층형 

모델, 계층형+슬랭 정규화 모델)을 비교한 결과, 계
층형+슬랭 정규화 모델이 F1, Precision, Recall 전반

에서 가장 높은 성능을 보였다. 또한 동일한 분류 

출력을 조건으로 S1(텍스트), S2(텍스트, 감정), S3
(텍스트, 감정, 시각 묘사) 프롬프트를 비교한 결과, 
S3가 CLIP-Sentiment와 CLIP-Text에서 일관되게 우

수했으며 Inception Score(IS)가 유지되어 이미지 품

질과 다양성의 저하가 관찰되지 않았다.
본 연구의 의의는 다음과 같다. GoEmotions의 27

개 감정을 7개 상위 감정군으로 계층화하고 

coarse-to-fine 학습을 적용함으로써, 상위 단계에서 

의미 공간을 단계적으로 축소하여 하위 세분 감정

을 안정적으로 분류할 수 있었다.
이 과정은 클래스 간 의미적 모호성을 완화하고 

학습 안정성·일반화 성능을 높였으며, 감정군 간 유

사성 관계를 구조적으로 학습하게 했다. 더불어 슬

랭 사전 기반 정규화를 병행하여 비표준· 축약 표

현으로 인한 언어적 변이를 낮췄다. 이러한 정밀한 

계층 분류는 생성 단계에서 프롬프트 조건의 신뢰

도를 높여 문장의 핵심 감정을 보다 명확히 전달하

고, 추상 감정의 모호성을 줄여 텍스트–감정 정합

성을 향상시키면서 이모지의 다양성도 유지하도록 

기여하였다.
실제 응용 가능성으로는, 모바일 키보드·메신저에

서 실시간 이모지 제안을 통해 추천 선택률을 높이

고 선택 소요시간을 단축하여 사용자 편의성을 향

상시키는 방안, 소셜 미디어 플랫폼 컨텐츠 작성 보

조에서 문장의 톤·추상 감정까지 반영한 권장 이모

지 제공으로 사용자 만족도를 높이는 방안이 있다.
향후 연구 방향은 다음과 같다. 첫째, 유사도 기

반 가중 손실과 계층 인지 학습을 도입하여 의미적

으로 가까운 감정 간 혼동을 줄이고 희소 클래스의 

기여도를 높인다. 둘째, 감정–객체 연계 프롬프트

를 설계해 생성 단계의 문맥 충실도를 강화하고 감

정 뿐만 아니라 관련 객체까지 고려하여 이모지를 

생성한다  NER 관계 추출로 얻은 핵심 객체를 상

위 7 감정군 시각 묘사 템플릿과 결합하여 조건을 

구성하고 이를 토대로 감정과 객체가 반영된 이모

지 생성한다.
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