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요       약 

본 연구는 대형 언어 모델 (LLM) 시대에 공감적 대화 생성을 위한 감정 인식의 필요성을 

확인하고 소형 언어 모델 (SLM)을 통한 미세 조정 학습이 고비용 LLM, 특히 ChatGPT의 대안이 될 

수 있는지를 탐구한다. 이를 위해 KoBERT 미세 조정 모델과 ChatGPT를 사용하여 사용자 감정을 

인식하고, Polyglot-Ko 미세 조정 모델 및 ChatGPT를 활용하여 공감적 응답을 생성하는 비교 실험을 

진행하였다. 실험 결과, KoBERT 기반의 감정 분류기는 ChatGPT의 zero-shot 접근 방식보다 뛰어난 

성능을 보였으며, 정확한 감정 분류가 공감적 대화의 질을 개선하는 데 기여함을 확인하였다. 이는 

공감적 대화 생성을 위해 감정 인식이 여전히 필요하며, SLM의 미세 조정이 고비용 LLM의 실용적 

대체 수단이 될 수 있음을 시사한다. 

 

1. 서론 

GPT와 같은 사전 학습 언어 모델이 발전함에 따라, 

이를 활용한 대화 시스템은 높은 성능을 보여 주고 

있다. 사용자와 대화 시스템 간의 상호 작용의 

품질을 개선하기 위하여, 대화 시스템은 사용자의 

감정을 이해하고 공감적인 응답을 생성할 필요가 

있다.[1] 

본 연구는 공감적 대화 생성에서 사용자 감정 

레이블을 포함하는 것이 유용한지 확인하고, 비교적 

작은 언어 모델로도 공감적인 응답을 생성할 수 

있는지 탐구하고자 한다. 이를 위해, KoBERT 1  기반 

감정 분류기와 ChatGPT2 및 Polyglot-Ko[2] 기반 생성 

모델을 활용하여, 사용자의 감정 정보를 고려한 

시스템 응답을 생성하는 실험을 진행하였다. 감정 

인식 및 응답 생성을 위한 여러 언어 모델의 성능을 
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비교함으로써 효율성과 성능 면에서 우수한 공감적 

응답 생성 모델을 제안하고자 한다. 

 

2. 관련 연구 

공감적인 대화 시스템[3]을 구현함에 있어서 

사용자의 감정을 인식하여 그것을 프롬프트에 

포함하는 방법이 고안되었으며[4], 이때 별도의 감정 

분류기를 결합할 수 있다.[5] 공감적인 응답은 

궁극적으로 사용자에게 감정적인 지원 (emotional 

support)을 제공할 수 있으며[6], 이러한 대화 

시스템은 고객 응대 등의 목적으로 활용될 수 

있다.[7] 

 

3. 실험 및 평가 

실험은 크게 사용자 감정 분류와 공감적 응답 

생성의 두 가지로 구성된다. LLM으로는 OpenAI 

API에서 제공하는 gpt-4-0125-preview를 활용하였다. 

SLM은 두 가지가 사용되었는데, 사용자 감정 

분류에서는 SKTBrain의 KoBERT를, 공감적 응답 

2 https://openai.com/blog/chatgpt 
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생성에서는 EleutherAI의 Polyglot-Ko-5.8B 3 를 기반 

모델로 하여 미세 조정 (fine-tuning)하였다. 

 

3.1. 데이터 구성 

실험에는 ETRI에서 구축한 일반 감정 대화 (이하 

‘감정 대화’) 및 질의응답 포함 감정 대화 (이하 ‘QA 

대화’) 데이터 셋이 사용되었다. 4  이 데이터는 

사용자와 시스템의 멀티 턴 대화로 이루어져 있으며, 

시스템이 사용자의 감정과 상황에 깊이 공감하여 

사용자와의 교감을 끌어내도록 구축되었다. 

각 데이터는 <표 1>과 같이 구성되었으며, 대화 

단위의 데이터를 8:1:1의 비율로 각각 분할하여 실험 

및 평가를 위한 train, dev, test set을 구성하였다. 

<표 1> 데이터 구성 

 대화 개수 발화 개수 평균 발화 개수 

감정 대화 5,000 77,784 15.56 

QA 대화 2,500 12,488 5.00 

 

각 발화에는 ‘기쁨, 슬픔, 놀람, 분노, 공포, 혐오, 

중립’의 7가지 감정이 태깅되어 있다. 각 데이터에서 

사용자 발화에 붙은 감정 레이블의 분포는 <표 2>와 

같다. 

<표 2> 데이터별 사용자 발화 감정 분포 

 기쁨 슬픔 혐오 분노 공포 놀람 중립 

감정 42.16% 18.07% 3.72% 4.96% 4.07% 7.70% 19.31% 

QA 9.70% 4.81% 0.42% 1.75% 1.43% 4.67% 77.22% 

 

3.2. 사용자 감정 분류 

감정 대화 및 QA 대화 데이터에 포함된 사용자 

발화의 감정 레이블을 사용하여 KoBERT를 미세 

조정하고, ChatGPT와 감정 분류 성능을 비교하였다. 

평가 지표로 각 감정 분류별 정확도 (precision), 

재현율 (recall) 및 이 두 지표에 기반한 F1-score를 

사용하였다. 

 

3.2.1. KoBERT 미세 조정 모델 감정 분류 

SKTBrain의 KoBERT를 감정 대화 및 QA 대화 

데이터 중 사용자 발화에 대하여 미세 조정하였다. 

사용자 발화와 해당 발화의 감정 레이블을 함께 

학습한다. 훈련에서 하이퍼파라미터는 batch size 32, 

initial learning rate 5e-5, training epochs 25로 설정하였고, 

3 https://huggingface.co/EleutherAI/polyglot-ko-5.8b 
4 QA 대화의 시스템 응답에는 ETRI에 관한 세부적인 정보

가 포함되어 있어, 생성 모델 학습 및 평가에는 사용하지 

않았다. 

optimizer는 AdamW를 사용하였다. 

 

3.2.2. ChatGPT 기반 감정 분류 

Zero-shot prompt를 이용하여 ChatGPT로 감정 

분류를 수행하였다. 7가지 감정 레이블을 프롬프트에 

포함시키고 그 중 하나로 발화의 감정을 분류할 것을 

요구하였다. (부록 <표 6> 참고) 

 

3.2.3. 평가 결과 

두 분류기의 성능을 비교하기 위하여, 감정 대화 

117개와 QA 대화 49개에 대해 두 모델의 분류 

결과를 정답과 비교하였다. 이때 ChatGPT가 7가지 

감정 이외의 레이블을 붙인 경우가 6건 있었고, 이를 

7가지 감정 중 하나로 임의로 수정하였다. 

KoBERT 기반 분류기의 정확도는 70.53%였고, 

ChatGPT의 분류 정확도는 61.20%였다. KoBERT 기반 

분류기가 ChatGPT보다 전반적으로 성능이 

우세하였으며, 세부 성능은 <표 3>과 같았다. 특히 

빈도가 낮은 감정에 대해 ChatGPT가 미세 조정된 

KoBERT보다 성능이 낮았다. 이는 특정 도메인에서의 

성능을 향상하기 위해 해당 도메인 데이터에 대한 

학습 모델이 필요함을 보여 준다. 

<표 3> KoBERT 및 ChatGPT 기반 감정 분류기 성능 

 
KoBERT 미세 조정 ChatGPT 

Precision Recall F1 Precision Recall F1 

기쁨 0.7995 0.8157 0.8075 0.8048 0.6768 0.7353 

슬픔 0.6263 0.6398 0.6330 0.6524 0.5753 0.6114 

혐오 0.5176 0.6769 0.5867 0.2812 0.1385 0.1856 

분노 0.6154 0.4898 0.5455 0.5750 0.4694 0.5169 

공포 0.5806 0.6667 0.6207 0.6207 0.6667 0.6429 

놀람 0.3871 0.3636 0.3750 0.4000 0.1818 0.2500 

중립 0.7479 0.6794 0.7120 0.4741 0.7328 0.5757 

 

3.3. 공감적 응답 생성 

본 절에서는 사용자 발화의 감정 레이블을 

활용하여 공감적 응답을 생성하는 경우와, 감정 인식 

없이 공감적 응답을 생성하는 경우에 대한 비교 

실험을 수행한다. 이를 위해 ChatGPT와 미세 조정된 

Polyglot-Ko을 사용하였으며, 프롬프트는 부록 (<표 

7~10>)에 정리하였다. 

 

3.3.1. Polyglot-Ko 미세 조정 모델 응답 생성 

감정 대화 데이터에 포함된 사용자 감정 레이블을 

활용하여 시스템 응답을 학습하도록 Polyglot-Ko를 

미세 조정하였다. 사용자 발화의 감정 레이블을 

고려하여 시스템 응답을 생성할 것을 명령어 
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(instruction)로 요구하였다. 

Polyglot-Ko 훈련 데이터의 품질을 높이기 위하여, 

18글자 5  미만의 시스템 응답은 훈련 및 평가에서 

제외하였다. 그 결과, 시스템 발화의 약 75%가 훈련 

및 평가에 사용되었으며, 훈련은 5 epoch 동안 

이루어졌다. 

 

3.3.2. 프롬프트 설계 

공감적 응답 생성에 사용자 감정 레이블을 

활용하는 것이 유용한지 알아보기 위해, 별도의 감정 

레이블 없이 대화 기록만 제공하고 공감적인 응답을 

생성시키는 경우와, 감정 레이블과 함께 대화 기록을 

제공하고 응답을 생성시키는 경우의 성능을 비교한다. 

생성 모델에 감정 레이블을 제공할 때에는 (그림 

1)과 같이 KoBERT 기반 분류기의 분류 결과를 

사용하는 경우와 구축된 데이터에 포함된 정답을 

사용하는 경우를 비교한다. ChatGPT로 응답을 

생성하는 경우에는, ChatGPT가 분류한 사용자의 감정 

레이블을 프롬프트에 포함한 생성 결과도 추가로 

확인하였다. 

 
(그림 1) 모델 구성 

 

3.3.3. 평가 결과 

언어 모델이 생성한 공감적 응답은 데이터에 

포함된 시스템 발화와의 비교를 통해 평가되었다. 

평가에는 SacreBLEU, METEOR, ROUGE-L, Semantic 

Textual Similarity (STS)가 사용되었다. SacreBLEU는 

생성된 문장 (candidate)과 정답 문장 (reference)에서 

형태소가 얼마나 많이 중첩되는지 수치화한 지표인 

BLEU[8]를 사용하기 용이하게 표준화한 것이다.[9] 

METEOR는 유니그램 precision과 recall의 조화 평균에 

기반하여 번역 모델의 성능을 문장 수준에서 

측정하는 지표이다.[10] ROUGE은 자동 요약 모델의 

성능을 평가하는 지표 중 하나로, ROUGE-L은 시스템 

요약본과 정답 요약본 간에 겹치는 최장 길이 부분 

문자열의 비율에 기반한다.[11] STS는 의미론적 

유사도를 측정하는 지표로, 문장 벡터 간의 코사인 

5 18글자는 감정 대화 데이터에서 시스템 발화의 길이의 평

균 33.98에서 표준편차 15.96을 빼서 나온 수치이다. 

유사도로 계산된다.[12] 

<표 4> ChatGPT 응답 평가 

감정 인식 SacreBLEU METEOR ROUGE-L STS 

없음 0.7525 10.1616 0.4224 0.5203 

ChatGPT 0.4769 8.7478 0.1536 0.5083 

KoBERT 0.9398 10.2589 0.1920 0.5213 

정답 0.7946 9.8819 0.4224 0.5276 

 

ChatGPT가 생성한 공감적 응답에 대한 평가는 

감정 대화 117개를 대상으로 진행되었다. 그 결과, 

KoBERT 분류기의 감정 레이블을 프롬프트에 포함한 

경우가 성능이 높게 평가되었다. 정답 레이블을 

사용한 경우도 유사한 성능을 보였으며, ChatGPT가 

분류한 감정 레이블을 포함한 경우에는 감정 

레이블을 포함하지 않은 경우보다 성능이 낮게 

나왔다. 

<표 5> Polyglot-Ko 기반 미세 조정 모델 응답 평가 

감정 인식 SacreBLEU METEOR ROUGE-L STS 

없음 1.5386 7.6191 1.0398 0.4613 

KoBERT 1.7144 7.9318 1.1474 0.4651 

정답 1.7475 7.9445 1.2071 0.4642 

 

Polyglot-Ko 기반 미세 조정 모델의 응답 평가는 

감정 대화 500개를 대상으로 진행되었다. 정답 

레이블을 포함한 경우 성능이 높게 평가되었으며, 

KoBERT 분류기의 감정 레이블을 포함한 경우도 

그에 준하는 성능을 보였다. 

ChatGPT와 미세 조정된 Polyglot-Ko를 비교하면, 

Polyglot-Ko는 SacreBLEU와 ROUGE-L가 ChatGPT보다 

다소 높았다. 

 

4. 결론 및 향후 연구 

본 연구는 사용자의 감정을 고려하여 공감적인 

응답을 생성하는 여러 가지 실험을 진행하면서, 

KoBERT와 ChatGPT, 그리고 ChatGPT와 Polyglot-Ko를 

비교하였다. 사용자의 감정을 프롬프트에 포함하였을 

때 공감적 응답 생성의 성능이 향상되었으며, 이때 

정확도가 높은 감정 분류기를 사용하는 것이 성능 

향상에 도움이 되었다. 이로써 공감적 응답 생성에서 

감정 분류기의 유용성을 검증하였고, 비교적 작은 

크기의 언어 모델로도 품질이 높은 공감적 응답을 

생성할 수 있음을 확인하였다. 

공감적 대화 생성을 위한 향후 연구로서 다음 두 

가지를 제안한다. 감정 레이블 이외에도 사용자의 

프로필 및 의도를 프롬프트에 포함하여 사용자의 

상황을 종합적으로 고려하는 대화에 대한 연구가 
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필요하며, 인간 수준의 공감 대화 및 체감형 

(embodied) AI를 위해서는 멀티 모달[13]을 활용하는 

연구로 확장할 필요가 있다. 
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부록 

<표 6> ChatGPT 감정 분류 프롬프트 

Classify the last `user` utterance as one of only the emotions listed 

below. 

Never use tags that are not in the list below. 

Never truncate or modify it. 

 

## Emotions: {} 

 

<표 7> ChatGPT 공감 대화 프롬프트 (감정 인식 제외) 

You are `system`. 

`system` and `user` are having emotional conversations. 

`system` deeply empathizes with `user` emotions and experiences. 

`system` presents an appropriate emotional response to elicit 

sympathy. 

 

Generate an answer in the dialogue. 

Keep the answer less than 50 tokens. 

 

Your response is in the form of a string of the answer you generated. 

 

<표 8> ChatGPT 공감 대화 프롬프트 (감정 인식 포함) 

You are `system`. 

`system` and `user` are having emotional conversations. 

`system` deeply empathizes with `user` emotions and experiences. 

`system` presents an appropriate emotional response to elicit 

sympathy. 

 

`user` is feeling {}. 

Considering the `user` emotion, generate an answer in the dialogue. 

Keep the answer less than 50 tokens. 

 

Your response is in the form of a string of the answer you generated. 

 

<표 9> Polyglot-Ko 공감 대화 프롬프트 (감정 인식 포함) 

Considering that <|user|> is feeling {emotion} now, generate an 

empathetic response from <|system|> that follows a given dialogue. 

The output consists of a single response from <|system|>. 

 

<표 10> Polyglot-Ko 공감 대화 프롬프트 (감정 인식 제외) 

Generate an empathetic response from <|system|> that follows a 

given dialogue. The output consists of a single response from 

<|system|>. 
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