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            Abstract
          
        

        
          본 연구는 한국어 금융 뉴스 헤드라인 감정분석을 위한 데이터셋을 구축하고, 인코더 기반 모델과 대규모 언어모델의 성능을 비교 및 분석하는 것을 목적으로 한다. 이를 위해 KOSPI 시장 관련 뉴스 헤드라인 데이터를 대상으로 GPT 계열 대규모 언어모델을 활용한 자동 라벨링을 수행하고, Positive, Neutral, Negative의 3-class 감정분석 데이터셋을 구축하였다. 또한 Test set에 대해 경제통상학 전공자 3인의 독립 평가와 평가자 간 일치도 분석을 통해 자동 라벨의 신뢰성을 검증하였다. 구축된 데이터셋을 활용하여 한국어 특화 인코더 모델을 파인튜닝한 결과, 모든 모델이 전반적으로 안정적인 분류 성능을 보였으며, 그 중 KLUE-RoBERTa가 최고 성능을 기록하였다. 한편 Gemini 및 LLaMA 계열 LLM을 Zero-shot 환경에서 평가한 결과, LLM은 추가 학습 없이도 비교적 높은 분류 성능을 보였으나 일부 감정 범주에 편향된 분류 경향을 나타냈다. 본 연구는 한국어 금융 뉴스 감정분석을 위한 자동 라벨링 데이터 구축 방법을 제시하고, 인코더 모델과 LLM에 따른 분류 성능을 실증적으로 분석하였다는 점에 의의가 있으며, 향후 다양한 금융 자연어 처리 연구를 위한 기초 자료로 활용될 수 있을 것으로 기대된다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This study aims to construct a dataset for sentiment analysis of Korean financial news headlines and compare the performance of encoder-based models and large language models (LLMs). Using Korea Composite Stock Price Index KOSPI news data, a three-class dataset consisting of Positive, Neutral, and Negative labels was automatically generated through GPT-based pseudo-labeling. Three evaluators independently assessed the appropriateness of the automatic labels in the test set and analyzed inter-annotator agreement. The dataset was then used to train Korean-specific encoder models, while Gemini and LLaMA series models were evaluated in a zero-shot setting. The results showed that encoder models achieved strong classification performance overall, with KLUE-RoBERTa obtaining the best results. Although LLMs demonstrated competitive performance without additional training, they showed imbalanced performance across certain classes. This study presents an automatic labeling approach for Korean financial sentiment analysis and provides empirical insights into the performance characteristics of encoder models and LLMs.
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      Ⅰ. 서 론 
      금융 시장에서 정보는 자산 가격의 형성과 변동에 중요한 역할을 한다. 그 중 뉴스 텍스트는 투자자들의 인식과 판단에 영향을 미치는 주요 정보원으로 활용된다[1],[2]. 기업 관련 이슈나 경제 상황을 다루는 금융 뉴스는 시장 참여자들의 투자 결정과 판단에 영향을 미칠 수 있다[2],[3]. 실제로 투자자들은 금융 뉴스를 통해 시장 상황과 기업 정보를 파악하고 뉴스의 의견과 감정을 바탕으로 매수·매도 결정을 내리기도 한다[4]. 특히 뉴스 헤드라인을 분석 대상으로 설정하는 것은 실제 투자 환경에서 정보가 활용되는 방식을 반영한다는 점에서 의미가 있으며, 짧은 텍스트에 담긴 제한적인 정보를 기반으로 시장 반응을 추론해야 한다는 점에서 유의미한 연구 과제라고 볼 수 있다.

      기존 연구들은 금융·경제 텍스트가 일반적인 도메인과 다른 언어·문맥적 특성을 가지기 때문에 이를 반영한 도메인 특화 감정분석 접근의 필요성을 강조하였다[5],[6]. 대표적으로 Araci는 금융 도메인에 특화된 사전학습 언어모델인 FinBERT를 제안하며 금융 텍스트 분석에서 도메인 특화 사전학습의 중요성을 밝혔다[5]. 또한 Financial PhraseBank는 영어 금융 텍스트에 대해 긍정(Positive), 중립(Neutral), 부정(Negative) 라벨을 부여한 대표적인 데이터셋으로, 금융 감정분석 연구의 주요 벤치마크로 활용되어 왔다[6]. 이러한 연구들은 금융 텍스트의 감정 정보가 시장 반응과 투자 판단에 유용한 신호가 될 수 있음을 보여준다. Tetlock은 뉴스 미디어에 포함된 감정 정보가 시장 반응과 유의미한 관계가 있음을 실증적으로 분석하여 금융 뉴스 감정분석의 활용 가능성을 입증하였다[1]. 그러나 기존의 금융 감정분석 연구와 공개 데이터셋은 주로 영어 금융 텍스트를 중심으로 이루어져 있다는 한계가 있다[7].

      한국어 금융 뉴스는 한국어 고유의 언어적 특성으로 인해 영문 기반의 금융 감정분석 연구를 그대로 적용하기 어렵다[7]-[9]. 한국어는 어순, 어미 변화, 문맥 의존성 등에서 영어와 다른 특성을 가지고 있기 때문에 영어 기반 감정 라벨 체계를 한국어 데이터에 직접 적용하기 어렵다는 문제가 있다[7],[8]. 따라서 한국어 금융 텍스트 분석을 위한 데이터 부족은 모델 개발과 성능 향상의 주요 제약 요인으로 작용된다[7],[9],[10]. 현재 한국 금융 시장의 텍스트 어조 분석은 아직 초기 단계에 있으며, 경제 및 경영 분야에서 사용되는 한국어 단어 목록의 부족으로 인해 비정형 텍스트 분석이 어렵다고 보고된다[7]. 그러므로 한국어 금융 뉴스 헤드라인에 특화된 라벨링 체계를 구축하고 실제 시장 반응을 반영한 데이터셋을 마련할 필요가 있다[11]. 이는 한국어의 언어적 특성과 금융 시장의 특수성을 동시에 고려한 금융 뉴스 감정분석 모델 분석을 위한 필수 전제 조건이다.

      이러한 배경에서 본 연구는 영문 금융 감정 라벨 체계를 참고하여 한국어 금융 뉴스 헤드라인 데이터셋을 구축하고, 금융 뉴스의 감정을 분류하는 모델을 분석하는 것을 목적으로 한다. 이를 위해 비라벨 상태의 한국어 금융 뉴스 헤드라인에 대해 언어모델이 생성한 예측값을 라벨로 활용하는 자동 라벨링(Pseudo-labeling) 방식을 적용하였다[12]. 최근 대규모 언어모델(LLM; Large Language Model)의 발전으로 자동 라벨링의 활용 범위가 확대되고 있다[13],[14]. 본 연구는 GPT-5 mini(gpt-5-mini-2025-08-07) 기반의 자동 라벨링을 통해 한국어 금융 뉴스 헤드라인 데이터셋을 구축하고, 인간 평가를 통해 라벨의 신뢰성을 검증하였다. 또한 구축된 데이터셋을 기반으로 한국어 특화 인코더 모델과 대규모 언어모델(LLM)의 성능을 비교하고 분석하였다. 인코더 모델은 구축된 데이터셋을 활용한 지도학습을 통해 학습하였으며, LLM은 추가 학습 없이 Zero-shot 환경에서 감정 분류를 수행하였다.
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          Research framework
        
        

        

      

      본 연구의 주요 기여는 다음과 같다. 첫째, LLM 기반 자동 라벨링을 활용하여 Positive, Neutral, Negative의 3-class로 구성된 대규모 한국어 금융 뉴스 헤드라인 감정분석 데이터셋을 구축하였다. 둘째, 인간 평가자들이 자동 생성 라벨의 적절성을 독립적으로 검토하고, 평가자 간 일치도를 분석하여 평가자 판단의 일관성을 확인하고 자동 라벨링 데이터셋의 신뢰성을 검토하였다. 셋째, 구축된 데이터셋으로 파인튜닝한 한국어 특화 인코더 모델과 추가 학습 없이 적용한 Zero-shot LLM의 성능 및 분류 특성을 실제 활용 시나리오 관점에서 비교·분석하였다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 선행연구 
      
        2-1 대규모 언어모델(Large Language Models) 
        대규모 언어모델(LLM)은 Transformer 구조를 기반으로 대규모 텍스트 데이터를 사전학습하여 다양한 자연어 처리 태스크를 수행하도록 설계된 생성형 언어모델이다[15]. 기존의 사전학습 언어모델이 특정 태스크를 수행하기 위해 추가적인 파인튜닝이 필요했던 것과 달리, LLM은 방대한 파라미터 규모와 일반화된 언어 이해 능력을 바탕으로 별도의 학습 없이도 문맥 이해와 텍스트 생성 능력에서 뛰어난 성능을 보이며 자연어 처리 분야의 주요 방법론으로 자리잡았다[16].

        최근에는 금융 분야에서도 LLM을 활용하는 연구가 활발하게 이루어지고 있다. 대표적으로 FinGPT는 금융 데이터에 특화된 오픈소스 기반의 LLM으로, 금융 감정분석을 비롯한 다양한 금융 자연어 처리 태스크에 적용 가능성을 제시하였다[17]. 이러한 접근은 기존의 지도학습 기반 모델이 가지는 한계를 보완할 수 있을 뿐만 아니라 금융 데이터 추론 및 해석 능력을 강화하는 방향으로 확장되고 있다.

        그러나 기존 연구들은 영문 금융 데이터에 집중되어 있어 한국어 금융 텍스트의 적용 가능성은 상대적으로 충분히 검증되지 않은 상황이다. 따라서 본 연구는 한국어 금융 뉴스 헤드라인 데이터에 다양한 언어모델을 적용하여 성능을 비교함으로써 LLM 기반 접근이 한국어 금융 뉴스 환경에서도 효과적으로 활용될 수 있는지 실증적으로 분석하고자 한다.

      

      
        2-2 LLM 기반 Pseudo-labeling
        자연어 처리 분야에서는 라벨 데이터 부족 문제를 해결하기 위해 준지도학습(Semi-supervised Learning) 기반 접근이 활발히 연구되고 있다. 그중 Pseudo-labeling은 비라벨 데이터에 대해 모델의 예측값을 임시 라벨로 부여해 이를 다시 학습에 활용하는 방법으로, 수동 라벨링에 소요되는 비용과 시간을 줄일 수 있다는 장점이 있다[12]. 이후 여러 연구에서 데이터 증강과 신뢰도 기반 학습 전략을 결합하여 Pseudo-labeling의 신뢰성과 학습 성능을 향상시키고자 하였다[18]-[20]. 이러한 선행연구들은 Pseudo-labeling이 라벨링 비용이 큰 도메인에서 유용한 데이터 확장 전략이 될 수 있음을 보여준다.

        최근에는 GPT와 같은 대규모 언어모델(LLM)의 등장으로 자동 라벨링 기반의 데이터 구축 방법이 새로운 연구 흐름으로 주목받고 있다. 기존의 Pseudo-labeling이 주로 학습된 분류 모델의 예측 결과를 활용하였다면, 최근 연구에서는 LLM이 보유한 사전학습 지식과 문맥 이해 능력을 활용하여 비라벨 텍스트에 직접 라벨을 생성하는 방식을 제안하고 있다[13],[14]. 별도의 파인튜닝 없이 Zero-shot 및 Few-shot 프롬프팅만으로 비교적 일관된 라벨 품질을 생성할 수 있다는 점에서 LLM 기반 자동 라벨링은 데이터 구축 비용과 시간을 효과적으로 줄일 수 있는 방법으로 평가된다[21]. 또한 일부 연구에서는 LLM이 생성한 라벨이 인간 평가와 비교하여 일정 수준 이상의 일관성과 신뢰성을 확보할 수 있다고 보고하였다[22].

        한편 한국어 금융 텍스트 분석 분야에서는 공개적으로 활용할 수 있는 표준화된 데이터셋과 명확한 라벨링 기준이 상대적으로 부족한 상황이다[7]. 금융 뉴스는 일반 도메인과 달리 투자 관점에서의 긍정·부정 정보와 수치 변화, 기업 실적, 시장 전망 등 금융 특화 문맥을 포함하고 있어 라벨링 과정에서 높은 도메인 이해가 요구된다[5]. 이러한 특성으로 인해 대규모 금융 데이터셋을 수작업으로 구축하는 데 상당한 비용과 시간이 소요된다는 한계가 있다.

        이에 본 연구는 LLM 기반의 Pseudo-labeling 접근법을 사용하여 한국어 금융 뉴스 헤드라인 데이터셋을 구축하고자 하였다. 기존 금융 감정분석 연구에서 사용된 감정 분류 기준을 참고하여 긍정, 중립, 부정의 3-class 라벨 체계를 설계하였으며, GPT 계열 대규모 언어모델을 활용해 자동 라벨링을 수행하였다. 또한 인간 평가를 통해 생성 라벨의 일관성과 신뢰도를 검토함으로써 LLM 기반 자동 라벨링 방식이 한국어 금융 뉴스 데이터셋 구축에 활용될 수 있는지 살펴보았다.

      

      
        2-3 금융 감정분석과 특화 언어모델
        금융 시장에서 비정형 데이터인 텍스트의 가치를 정량화하려는 시도는 자연어 처리 기술의 발전과 함께 꾸준히 이루어져 왔다[23],[24]. 대표적인 연구인 FinBERT는 일반 뉴스 데이터로 학습된 BERT 기반 모델이 금융 도메인 특유의 언어적 맥락을 충분히 반영하지 못한다는 점에 주목하여 대규모 금융 말뭉치를 추가 사전학습한 모델이다[5]. 해당 연구는 금융 문장을 긍정(Positive), 중립(Neutral), 부정(Negative)의 세 가지 감정으로 분류하는 태스크에서 범용 모델보다 우수한 성능을 입증하였으며, 금융 텍스트 분석에서 도메인 특화 사전학습의 중요성을 보여주었다[5].

        이와 같은 금융 감정분석 연구에서 신뢰할 수 있는 라벨링 데이터셋의 구축은 중요한 역할을 한다. 대표적으로 Financial PhraseBank는 금융 관련 배경지식을 가진 평가자들이 뉴스 문장을 긍정, 중립, 부정으로 분류하여 구축한 데이터셋이다[6]. 이 데이터셋은 단순한 감정 표현이 아니라 투자자 관점에서 기업 가치나 주가에 긍정적 또는 부정적 영향을 미칠 수 있는 정보를 기준으로 라벨링되었다는 특징이 있다[6]. 이러한 특성으로 인해 Financial PhraseBank는 금융 감정분석 연구에서 대표적인 벤치마크 데이터셋으로 널리 활용되고 있다[6].

        이후 RoBERTa를 비롯한 다양한 Transformer 기반 인코더 모델들이 감정분석 태스크에 적용되면서 성능 개선이 지속적으로 이루어졌다. RoBERTa는 사전학습 전략을 개선하여 기존 BERT 대비 성능을 향상시킨 모델이다[25]. 이러한 인코더 기반 모델은 짧은 텍스트 분류 태스크에서 안정적인 성능을 보이며 감정분석 연구에서 주로 사용된다[26]-[28].

        한편 한국어 자연어 처리 성능 향상을 위해 한국어 특성을 반영한 사전학습 언어모델도 활발히 연구되고 있다. KLUE (Korean Language Understanding Evaluation)는 한국어 자연어 이해 능력을 체계적으로 평가하기 위한 벤치마크로 제안되었다[29]. KLUE 환경을 기반으로 학습된 한국어 BERT 및 RoBERTa 계열 모델은 한국어 문맥을 반영한 표현 학습에 활용된다[29]. 또한 KoELECTRA는 generator-discriminator 구조를 활용하여 효율적인 사전학습을 수행하는 모델로, 비교적 적은 연산량으로도 우수한 성능을 보이는 특징이 있다[30]. KoBERT 역시 한국어 말뭉치를 기반으로 사전학습된 모델로, 한국어 문장 구조를 반영한 기본 비교 모델로 사용된다[31]. 이러한 한국어 특화 모델들은 한국어 형태소 구조와 문맥적 특성을 효과적으로 반영함으로써 다양한 한국어 자연어 처리 태스크에 적용되고 있다[32],[33].

        본 연구는 이러한 한국어 특화 인코더 모델들을 비교 대상으로 선정하여 금융 뉴스 헤드라인 감정분석에 적합한 모델을 실증적으로 분석하고자 한다. 특히 금융 뉴스 헤드라인과 같이 짧고 문맥 의존성이 높은 텍스트는 일반 도메인과 다른 특성을 가지므로 한국어 특화 언어모델의 적용 가능성을 검증할 필요가 있다. 따라서 본 연구는 한국어 금융 뉴스 환경에서 인코더 기반 모델들이 어떠한 분류 성능과 특성을 보이는지 실증적으로 검토하고자 한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 연구 방법
      
        3-1 학습 데이터 구축
        본 연구에서는 KOSPI 시장의 뉴스 데이터를 분석 대상으로 삼았다. 네이버 증권 뉴스(Naver Stock Market News)를 기반으로 수집한 Kaggle의 “Korea Stock Market news title data(KOSPI)”을 활용하였다[34]. 총 700여 개 기업 중 뉴스 발행 빈도와 시장 대표성을 고려하여 상위 50개 기업의 헤드라인을 선정하였다. 최초 수집된 원자료는 총 126,995개의 뉴스 헤드라인으로 구성되며, 헤드라인의 수집 기간은 2022년 4월 16일부터 2023년 8월 12일까지이다[34]. 이 중 헤드라인의 결측값과 빈 문자열, 비정상 라벨과 중복된 헤드라인–라벨 조합을 제거하여 총 117,134개의 뉴스 헤드라인을 최종 분석에 활용하였다.

        수집된 뉴스 헤드라인을 감정분석 데이터셋으로 활용하기 위해, 본 연구에서는 GPT-5 mini(gpt-5-mini-2025-08-07) 모델을 활용하여 자동 라벨링을 수행하였다. 금융 뉴스 헤드라인을 입력으로 받아 각 데이터에 대해 Positive, Neutral, Negative 중 하나의 라벨을 부여하였다. 라벨링 기준은 경제 텍스트의 의미적 방향성을 Positive, Neutral, Negative로 분류한 Malo et al.의 연구를 참고하여 설정하였다[6]. 이 데이터셋은 개인 투자자 관점에서 금융 뉴스 헤드라인에 대해 긍정적, 중립적, 부정적 감정을 정의하고 있으며, 구체적인 라벨의 의미는 다음과 같다.

        
          	- Positive(긍정): 해당 헤드라인이 주가에 긍정적인 신호를 줄 가능성이 높은 경우


          	- Neutral(중립): 해당 헤드라인이 주가의 방향성과 직접적인 관련이 없거나 단순 정보 전달 수준인 경우


          	- Negative(부정): 해당 헤드라인이 주가에 부정적인 신호를 줄 가능성이 높은 경우


        

        자동 라벨링 결과, 최종 데이터셋은 Positive 80,843개(69%), Neutral 21,975개(19%), Negative 14,316개(12%)로 구성되었다. 전체 데이터에서 Positive 클래스의 비율이 가장 높았으며, Neutral과 Negative 클래스가 그 뒤를 이었다. 전체 데이터는 무작위로 Train, Validation, Test set으로 분할하였으며, 각 데이터셋에서도 Positive, Neutral, Negative의 비율이 원자료의 분포인 약 69%, 19%, 12%와 유사하게 유지되도록 하였다. 또한 동일한 데이터 분할 결과를 재현할 수 있도록 무작위 시드값을 고정하였다.

      

      
        3-2 파인튜닝
        본 연구에서는 구축된 한국어 금융 뉴스 헤드라인 데이터셋의 학습 가능성을 확인하고, 뉴스 감정 분류에 적합한 사전학습 언어모델을 도출하기 위해 인코더 기반 모델의 파인튜닝을 수행하였다. GPT-5 mini(gpt-5-mini-2025-08-07)를 통해 자동 라벨링된 총 117,134개의 데이터 중 93,707개(80.0%)를 모델 학습을 위한 학습 데이터셋(Train set)으로 구성하였다. 나머지 데이터는 학습 과정에서 모델의 성능을 검증하고 과적합 여부를 확인하기 위한 검증 데이터셋(Validation set) 11,713개(10.0%)와 최종 모델의 일반화 성능을 측정하기 위한 평가 데이터셋(Test set) 11,714개(10.0%)로 분할하였다. 모델의 성능은 평가 데이터셋(Test set)의 자동 라벨을 기준으로 성능을 평가하였다.

        파인튜닝 실험의 입력 데이터는 한국어 금융 뉴스 헤드라인 텍스트로 구성하였으며, 출력 라벨은 Positive, Negative, Neutral의 3-class 감정 범주로 설정하였다. 모델은 뉴스 헤드라인의 문맥 정보를 기반으로 해당 문장이 긍정, 중립, 부정 중 어떤 감정 범주에 해당하는지 분류하도록 학습되었다.

        각 인코더 모델별 공정한 성능 비교를 위해 기본 학습 설정은 동일하게 통제하였다. 그림 2와 같이 최대 5 epoch까지의 Validation Loss 추이를 확인한 결과, 손실은 초기 1 epoch에서 크게 감소하고 1–2 epoch 구간에서 최저점을 기록한 후 증가하였다. 이에 데이터 규모와 과적합 가능성, 모델 간 동일한 비교 조건을 고려하여 epoch는 1로 설정하였다. Learning rate는 1e-5를 사용하였다. Batch size는 16으로 설정하였고, 입력 문장의 최대 길이(Max length)는 뉴스 헤드라인의 평균 길이를 고려하여 64로 제한하였다. 최적화 함수(Optimizer)는 Transformer 계열 모델 학습에 주로 사용되는 AdamW를 적용하였다. 비교 모델로는 한국어 자연어 처리 분야에서 대표적으로 활용되는 사전학습 언어모델인 KLUE-RoBERTa, KLUE-BERT, KoELECTRA, KoBERT를 선정하였다. 이 모델들은 서로 다른 사전학습 방식과 구조를 가지고 있어 한국어 금융 뉴스 감정분석에서 성능 차이를 비교하기에 적합하다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Validation loss by Epoch
          
          

          

        

        본 연구의 재현 가능성을 높이기 위해 데이터 전처리, LLM 기반 자동 라벨링, 데이터 분할, 인코더 모델 학습 및 평가에 사용된 코드를 GitHub 저장소에 공개하였다. 해당 저장소 주소는 다음과 같다: https://github.com/Emily-Kim-NLP/stock-data

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 결과 및 분석
      
        4-1 실험 설정
        한국어 금융 뉴스 헤드라인 감정분석을 위해 인코더 기반 지도학습 모델과 LLM 기반 Baseline 모델을 함께 구성하였다. 인코더 기반 모델은 구축된 데이터셋을 활용하여 파인튜닝하였으며, LLM은 별도의 추가 학습 없이 Zero-shot 방식으로 감정 분류를 수행하였다. 따라서 본 비교는 두 모델군을 동일한 학습 조건에서 직접 평가하거나 모델 구조의 우열을 판단하기 위한 것이 아니라, 라벨링 데이터를 활용하여 도메인 특화 모델을 학습하는 시나리오와 추가 학습 없이 LLM을 즉시 적용하는 시나리오에서 나타나는 성능과 분류 특성을 비교·분석하는 것을 목적으로 한다. 다만 평가의 일관성을 확보하기 위해 두 모델군에 동일한 Test set과 평가지표를 적용하였다.

        LLM 기반 Baseline 모델로는 네 가지 모델 (Gemini-3-Flash, Gemini-3.1-Pro, Llama-3-8B-Instruct와 Llama-3.1-8B-Instruct)을 사용하였다. Gemini 계열은 Google의 폐쇄형 상용 언어모델이며, LLaMA 계열은 Meta에서 공개한 오픈소스 기반의 대규모 언어모델이다.

        Gemini-3-Flash는 비교적 경량화된 구조를 기반으로 빠른 응답 속도와 효율적인 추론 성능에 초점을 둔 모델이며, Gemini-3.1-Pro는 보다 심층적인 문맥 이해와 고차원적 논리 추론 성능을 제공하는 상위 모델이다[35]-[37]. Llama-3-8B-Instruct는 다양한 자연어 처리 태스크에서 안정적인 문장 이해 성능을 보이는 모델이며, Llama-3.1-8B-Instruct은 기존 Llama-3-8B-Instruct의 문맥 처리 및 추론 성능을 개선한 모델이다[38],[39]. 본 연구는 상용 LLM과 오픈소스 LLM을 함께 비교함으로써 한국어 금융 뉴스 감정분석에서 모델 계열에 따른 분류 특성을 분석하고자 하였다.

        LLM 실험에서는 모든 모델에 동일한 프롬프트를 적용하여 입력된 뉴스 헤드라인에 대해 Positive, Neutral, Negative 중 하나의 감정 라벨을 출력하도록 설계하였다. 프롬프트는 금융 뉴스 감정분석 분류자 역할을 부여하는 System Prompt와 개별 뉴스 헤드라인을 입력하는 User Prompt로 구성하였다. 또한 모델 출력의 무작위성을 최소화하고 일관된 비교 환경을 유지하기 위해 Temperature는 0으로 고정하였다. 사용한 프롬프트는 표 1과 같다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Prompt used for LLM-based sentiment classification
          
          

        

        
          
            
              	Prompt type
              	Prompt content
            

          
          
            	System prompt
            	You are a financial news sentiment classifier for Korean stock-market headlines. 

Classify each headline into exactly one label: pos, neu, or neg. The label pos refers to a headline that indicates a positive financial or business impact. The label neu refers to a headline that is neutral, mixed, factual, or unclear in terms of financial or business impact. The label neg refers to a headline that indicates a negative financial or business impact. Use only the information provided in the headline. Do not infer facts that are not directly supported by the headline. If the headline is ambiguous, mixed, or simply factual, classify it as neu. Return only valid JSON.
          

          
            	User prompt
            	Classify the sentiment of the following Korean financial news headline. Select only one label among pos, neu, and neg. Headline: {{TITLE}} Return only JSON in the following format: {"label":"pos"}
          

        

        

      

      
        4-2 평가지표
        모델 성능 평가는 정확도(Accuracy), 정밀도(Precision), 재현율(Recall), F1-score를 활용하였다. Accuracy는 전체 예측 중 모델이 올바르게 분류한 비율을 의미한다. 전체적인 분류 성능을 직관적으로 확인할 수 있다는 장점이 있으나 클래스 불균형이 존재하는 경우 특정 클래스에 편향된 성능을 보일 수 있다. TP(True Positive), TN(True Negative), FP(False Positive), FN(False Negative)을 기반으로 계산된다[40].

        
          
            
              	
                
                  
                    A
                    c
                    c
                    u
                    r
                    a
                    c
                    y
                    =
                    
                      
                        T
                        P
                        +
                        T
                        N
                      
                      
                        T
                        P
                        +
                        T
                        N
                        +
                        F
                        P
                        +
                        F
                        N
                      
                    
                  
                
              
              	
                (1) 
				
              
            

          

        

        Precision은 모델이 Positive로 예측한 것 중 실제 Positive인 비율을 의미한다. 이는 모델의 예측 결과가 얼마나 정확한지 평가하기 위해 사용된다[40].
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        Recall은 실제 Positive인 데이터 중 모델이 Positive로 올바르게 탐지한 비율을 의미한다. 이는 모델이 해당 클래스를 얼마나 놓치지 않고 탐지하는지 평가하는 데 활용된다[40].
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        F1-score는 Precision과 Recall의 조화 평균으로, 두 지표를 균형 있게 반영한다. 클래스 불균형이 존재하는 환경에서 모델의 종합적인 성능을 평가하는 데 유용하다[40].
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        인코더 기반 모델의 학습에는 Cross-Entropy Loss를 사용하였다. Cross-Entropy Loss는 실제 라벨 분포와 모델의 예측 확률 분포 간의 차이를 최소화하도록 학습하는 손실 함수로, 다중 클래스 분류 문제에서 널리 활용된다. C는 클래스 개수, yi는 실제 라벨(one-hot encoding), yi^는 모델이 예측한 확률값을 의미한다[41].
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        제로샷 프롬프팅(Zero-shot prompting)은 사전에 예제나 데이터를 모델에게 학습시키지 않고 프롬프트 기반 입력만을 활용하여 새로운 작업을 수행하는 방법이다. x는 입력(뉴스 헤드라인), p는 프롬프트, Y는 클래스 집합, y^는 최종 예측 클래스를 의미한다[42].
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        4-3 인간평가
        대규모 데이터셋 구축 과정에서 LLM을 활용한 자동 라벨링은 효율적인 대안이 될 수 있으나, 생성된 라벨이 일관적이고 논리적인 패턴을 갖추고 있지 않는 경우 모델 성능이 저하될 수 있다. 이에 본 연구는 LLM이 생성한 라벨의 품질을 검토하기 위해 인코더 기반 사전 검증과 인간 평가를 병행하였다. 먼저 구축된 데이터셋이 실제 분류 학습에 활용 가능한 패턴을 포함하는지 확인하기 위해, 한국어 자연어 처리에서 널리 활용되는 KLUE-BERT를 기준 인코더 모델로 선정하여 파인튜닝을 수행하였다. 본 절에서 제시한 KLUE-BERT 실험은 최종 모델 간 성능 비교가 아니라, 자동 라벨링 데이터셋의 기본적인 학습 가능성을 확인하기 위한 사전 검증 절차로 수행되었다. 주요 평가지표로는 분류 태스크의 표준인 정확도(Accuracy)와 클래스별 성능을 균형 있게 평가하기 위한 F1-score를 활용하였다. 다음으로 자동 라벨링 결과의 신뢰도를 검증하기 위해 최종 모델 평가에 사용된 Test set의 금융 뉴스 헤드라인 11,714개 전체를 인간 평가 대상으로 선정하였다. 인간평가 결과는 모델 성능 산출이 아니라 자동 라벨의 신뢰도 검증을 위한 보조 절차로 활용하였다. 경제통상학 전공 평가자 3인은 각 뉴스 헤드라인과 LLM이 생성한 Positive, Neutral, Negative 라벨을 함께 확인하고, 해당 자동 생성 라벨이 헤드라인의 금융 감정을 적절하게 반영하는지를 독립적으로 평가하였다. 평가에 앞서 모든 평가자에게 자동 생성 라벨의 적절성을 판단하는 동일한 평가 가이드라인을 전달하였다. 평가자들은 뉴스 헤드라인과 자동 생성 라벨을 비교하여 라벨이 적절하다고 판단한 경우 1(correct), 적절하지 않다고 판단한 경우 0(incorrect)을 부여하였다. 평가자 3인은 서로의 평가 결과를 확인하거나 논의하지 않은 상태에서 모든 항목을 독립적으로 평가하였다. 평가 완료 후 세 평가자의 correct/incorrect 판단을 바탕으로 Gwet’s AC1, Average Pairwise Agreement 및 Unanimous Agreement를 산출하였다. 이를 통해 자동 생성 라벨의 적절성에 대한 평가자 간 판단의 일관성과 LLM 기반 자동 라벨링 데이터셋의 신뢰성을 검토하였다.

        인코더 기반 모델 검증에서는 표 2와 같이 뉴스 헤드라인을 입력으로 하는 KLUE-BERT 기반의 3-class 분류 모델을 학습하였다. 그 결과, Test set 기준 Accuracy는 0.891, Macro F1-score는 0.842로 높은 수준을 기록하였다. 이는 모델이 입력 데이터로부터 유의미한 분류 기준을 학습하고 있음을 의미하며, LLM 기반 자동 라벨링 데이터가 단순한 무작위 노이즈가 아니라 학습 가능한 패턴을 포함하고 있음을 보여준다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            KLUE-BERT validation results
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	Dataset
              	Accuracy
              	F1
            

          
          
            	KLUE-BERT
            	Validation
            	0.895
            	0.848
          

          
            	Test
            	0.891
            	0.842
          

        

        

        표 3은 인간 평가를 통한 라벨 신뢰도 검증 결과를 제시한 것이다. 평가자 3인이 동일 데이터에 대해 라벨을 부여한 결과, Average Pairwise Agreement는 92.50%, Unanimous Agreement는 88.76%로 나타나 평가자 간 일치 수준이 높은 것으로 확인되었다. 또한 비대칭적 응답 분포 상황에서도안정적으로 신뢰도를 측정할 수 있는 Gwet’s AC1은 매우 높게 나타났다. 이러한 결과는 평가자들의 판단이 비교적 높은 수준의 일관성을 유지하고 있음을 보여준다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Inter-annotator agreement results
          
          

        

        
          
            
              	Setting
              	Gwet’s AC1
              	Average pairwise agreement (%)
              	Unanimous agreement (%)
            

          
          
            	All three annotators
            	0.917
            	92.50
            	88.76
          

        

        

        종합하면, 인코더 기반 모델 검증에서 높은 분류 성능이 확인되었으며, 인간 평가에서도 자동 생성 라벨에 대한 높은 수준의 신뢰성을 보였다. 따라서 본 연구에서 LLM을 활용하여 구축한 자동 라벨링 데이터셋은 안정적인 라벨 품질과 실제 모델 학습에 활용 가능한 수준의 일관성을 갖춘 것으로 판단할 수 있다.

      

      
        4-4 인코더 모델 평가
        한국어 금융 뉴스 헤드라인 감정분석에 적합한 인코더 기반 모델을 알아보기 위해 서로 다른 사전학습 방식과 토크나이징 전략을 사용하는 한국어 사전학습 언어모델들의 성능 비교를 수행하였다. 본 실험에서는 KLUE-RoBERTa, KLUE-BERT, KoELECTRA, KoBERT 총 4개의 인코더 모델을 비교 대상으로 선정하였다. 해당 모델들은 모두 한국어 자연어 처리 분야에서 높은 활용도를 보이는 대표적인 사전학습 언어모델이다.

        KLUE-BERT와 KLUE-RoBERTa는 한국어 자연어 이해 벤치마크인 KLUE를 기반으로 학습된 모델로, 다양한 한국어 문맥 이해 성능에서 우수한 결과를 보인다[29]. 특히 KLUE-RoBERTa는 기존 BERT 대비 개선된 사전학습 방식을 적용하여 문장 표현력을 강화한 모델이다[25],[29]. KoELECTRA는 생성자와 판별자를 활용한 사전학습 방식을 적용하여 비교적 적은 연산량으로 효율적인 학습이 가능하다는 특징이 있다[30]. 이러한 특징은 실제 서비스 환경에서의 적용 가능성을 평가하는 데 있어 중요한 기준이 된다. KoBERT는 한국어 코퍼스를 기반으로 사전 학습된 모델로, 한국어 문장 구조를 반영한 언어 표현 학습이 이루어졌다는점에서 기본 비교 모델로 오랫동안 활용되었다[31].

        실험은 모든 모델에 동일한 하이퍼파라미터(Epoch 1, Learning Rate 1e-5, Batch Size 16, Max length 64, Optimizer AdamW)를 적용하여 모델 자체의 성능 차이를 객관적으로 측정할 수 있도록 통제하였다. 평가지표는 Accuracy, Precision, Recall, Macro F1-score를 사용하였다.

        실험 결과, 표 4와 같이 KLUE-RoBERTa 모델이 Accuracy 0.897, Macro F1 0.852로 가장 높은 성능을 보이며 전체 모델 중 최적의 성능을 보였다. 또한 KLUE 계열 모델(KLUE-BERT, KLUE-RoBERTa)은 Ko 계열 모델(KoBERT, KoELECTRA)에 비해 비교적 성능이 높게 나타났다. 이러한 차이는 모델 구조와 사전학습 방식의 차이에서 비롯된 결과로 해석할 수 있다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Encoder model comparison results
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	Dataset
              	Accuracy
              	Precision
              	Recall
              	Macro F1
            

          
          
            	KLUE-RoBERTa
            	Validation
            	0.902
            	0.868
            	0.851
            	0.859
          

          
            	Test
            	0.897
            	0.862
            	0.844
            	0.852
          

          
            	KoELECTRA
            	Validation
            	0.893
            	0.853
            	0.843
            	0.847
          

          
            	Test
            	0.889
            	0.847
            	0.833
            	0.839
          

          
            	KLUE-BERT
            	Validation
            	0.895
            	0.859
            	0.840
            	0.848
          

          
            	Test
            	0.891
            	0.852
            	0.835
            	0.842
          

          
            	KoBERT
            	Validation
            	0.885
            	0.841
            	0.827
            	0.832
          

          
            	Test
            	0.879
            	0.832
            	0.817
            	0.823
          

        

        

        KLUE 기반 모델은 다양한 한국어 문맥 정보를 반영하도록 학습되어 금융 뉴스와 같은 특수 도메인에서도 상대적으로 우수한 분류 성능을 보인 것으로 판단된다. 특히 KLUE-RoBERTa는 BERT 구조를 기반으로 하면서도 사전학습 전략의 차이를 통해 문장 표현력을 강화한 모델로, 짧은 텍스트인 뉴스 헤드라인에서도 미묘한 의미 차이를 효과적으로 반영할 수 있었던 것으로 보인다.

        KoELECTRA 모델의 경우 상대적으로 가벼운 모델임에도 불구하고 Macro F1이 0.839로 KLUE-BERT(Macro F1 0.842)와 유사한 수준으로 나타났다. 이는 뉴스 헤드라인과 같은 짧은 텍스트에서는 모델의 규모보다 핵심 키워드 간 관계를 효율적으로 파악하는 능력이 중요하게 작용한다는 것을 보여준다. 반면 KoBERT는 상대적으로 가장 낮은 성능(Accuracy 0.879, Macro F1 0.823)을 보였는데, 이는 사전학습 데이터 규모 및 도메인 다양성의 한계에서 기인한 것으로 판단된다.

        또한 모델 학습 과정의 안정성과 수렴 양상을 확인하기 위해 체크포인트 스텝(checkpoint step)별 Validation Loss 변화를 분석하였다. 그림 3은 각 인코더 모델의 학습 단계에 따른 Validation Loss 감소 추세를 나타낸 것이다. 전체적으로 모든 모델에서 step이 증가할수록 Validation Loss가 감소하는 경향이 나타났으며, 이는 제한된 학습 설정 내에서 파인튜닝이 비교적 안정적으로 진행되었음을 보여준다. 학습 후반부로 갈수록 Loss 감소 폭이 작아지고 곡선이 완만해지는 형태가 관찰되었는데, 이는 모델들이 주어진 학습 조건 내에서 일정 수준의 수렴(convergence) 경향을 보였음을 의미한다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Changes in validation loss across checkpoints
          
          

          

        

        모델별로 살펴보면, KLUE-RoBERTa가 전체 구간에서 가장 낮은 Validation Loss를 유지하며 가장 안정적인 학습 성능을 보였다. 이는 KLUE-RoBERTa가 금융 뉴스 헤드라인의 문맥적 특징을 가장 효과적으로 학습하고 일반화하였음을 시사한다. KLUE-BERT와 KoELECTRA 역시 비교적 안정적인 감소 추세를 보였다. 반면 KoBERT는 학습이 진행됨에 따라 Loss가 지속적으로 감소하였으나 다른 모델 대비 전반적으로 높은 Loss 값을 유지하였다.

        종합적으로 Loss 분석 결과는 모든 모델이 안정적으로 학습되었음을 보여주며, 그중에서도 KLUE-RoBERTa가 가장 우수한 수렴 특성과 일반화 성능을 나타냈다. 성능 평가에서도 KLUE-RoBERTa가 Accuracy와 Macro F1-score 모두 가장 높은 수치를 기록하며 Loss 기반 분석 결과와 부합하는 것을 확인할 수 있었다. 이러한 결과는 금융 뉴스 헤드라인과 같은 짧고 문맥 의존적인 텍스트 분류 태스크에서 사전학습 방식과 문맥 표현 능력이 모델 성능에 중요한 영향을 미칠 수 있음을 보여준다.

      

      
        4-5 LLM 모델 평가
        대규모 언어모델(LLM)이 한국어 금융 뉴스 헤드라인의 감정 분류를 수행할 수 있는지 확인하기 위해 Zero-shot 설정을 적용하여 추가적인 학습 데이터나 Few-shot 혹은 CoT를 제공하지 않은 상태에서 LLM이 도달할 수 있는 성능 수준과 그 한계를 분석하였다.

        실험에는 대표적인 거대 언어모델 중 네 가지 모델인Gemini-3-Flash(gemini-3-flash-preview-12-2025), Gemini-3.1-Pro(gemini-3.1-pro-preview-01-2026), Llama-3-8B-Instruct와 Llama-3.1-8B-Instruct을 사용하였다. 모든 모델은 동일한 프롬프트를 기반으로 뉴스 헤드라인을 입력받아 Positive, Neutral, Negative 중 하나의 라벨을 출력하도록 구성하였으며, 프롬프트 조건을 동일하게 통제하여 모델 간 성능을 비교하였다. 평가지표는 이전 실험과 동일하게 Accuracy, Precision, Recall, Macro F1-score를 사용하였다.

        실험 결과, 표 5와 같이 Gemini-3-Flash 모델이Accuracy 0.878, Macro F1 0.842로 Zero-shot 환경에서도 상당히 높은 수준의 분류 성능을 보였다. 이는 추가적인 학습 없이도 대규모 사전학습 과정에서 획득한 언어 이해 능력만으로 일정 수준 이상의 금융 뉴스 감정 분류 태스크를 수행할 수 있음을 보여준다. 반면 동일한 Gemini-3.1-Pro 모델은 상대적으로 낮은 성능(Accuracy 0.775, Macro F1 0.761)을 보였는데, 이는 모델의 규모나 구조적 차이가 항상 성능 향상으로 이어지지 않음을 확인할 수 있다.

        
          Table 5. 
				
          

          
            Model performance comparison
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	Accuracy
              	Precision
              	Recall
              	Macro F1
            

          
          
            	Gemini-3-Flash
            	0.878
            	0.835
            	0.850
            	0.842
          

          
            	Gemini-3.1-Pro
            	0.775
            	0.770
            	0.800
            	0.761
          

          
            	Llama-3-8B-Instruct
            	0.822
            	0.741
            	0.742
            	0.737
          

          
            	Llama-3.1-8B-Instruct
            	0.827
            	0.765
            	0.715
            	0.703
          

        

        

        LLaMA 시리즈의 경우, Llama-3.1-8B-Instruct은 Accuracy 0.827로 비교적 높은 정확도를 기록하였으나, Macro F1이 0.703으로 전체 비교 모델 중 가장 낮은 수준을 보였다. 이는 일부 감정 클래스에서 성능이 낮게 나타났을 가능성이 있으며, 전체적으로 모든 클래스를 균형 있게 분류하는 데에 어려움이 있다고 해석할 수 있다.

        Zero-shot 환경에서는 모델이 별도의 추가 학습 없이 추론을 수행하기 때문에 특정 클래스에 대한 오분류가 두드러지게 나타났다. 따라서 종합적으로 볼 때 Gemini-3-Flash 모델이 다른 모델에 비해 상대적으로 균형 잡힌 오류 분포를 보였으며, 가장 안정적인 분류 성능을 가지고 있는 것으로 판단된다.

      

      
        4-6 모델별 사례 분석
        모델별 분류 특성을 보다 구체적으로 분석하기 위해 사례 분석을 수행하였다. 인코더 기반 모델과 LLM 모델 간 성능 차이가 나타난 대표 사례를 중심으로 금융 뉴스 헤드라인에 포함된 문맥적 표현과 감정 판단 방식의 차이를 분석하였다.

        
          1) 인코더 기반 모델이 LLM보다 우수한 성능을 보인 사례
          본 실험에서 인코더 기반 모델 중 가장 우수한 성능을 기록한 KLUE-RoBERTa와 KLUE-BERT는 Zero-shot 조건에서 평가된 대부분의 LLM 모델을 능가하는 분류 성능을 보였다.

          이러한 결과는 금융 뉴스 헤드라인의 제한된 길이 내에서 주요 정보를 압축하여 전달하는 특성과 인코더 기반 지도학습(Fine-tuning)의 효과가 결합된 것으로 해석할 수 있다.

          표 6에 있는 예시처럼 ‘인상’, ‘증가’, ‘하향’, ‘침체’와 같은 표현의 단어들은 문맥에 따라 기업의 실적이나 주가 방향성을 나타내는 핵심 신호로 작용한다. KLUE-RoBERTa와 KLUE-BERT는 한국어 전용 코퍼스를 바탕으로 사전 학습된 상태에서 구축된 금융 데이터셋의 분류 패턴을 추가적으로 지도학습을 수행하였기에 금융 도메인 특유의 압축된 표현과 미묘한 어조 변화를 효과적으로 포착할 수 있었던 것으로 보인다.

          
            Table 6. 
				
            

            
              Correct classification cases by encoder models
            
            

          

          
            
              
                	Headline
                	Label
                	KLUE-RoBERTa
                	Gemini-3-Flash
              

            
            
              	KEPCO Expected to Narrow Losses on Possible Additional Utility Rate Hikes
              	Positive
              	Positive
              	Negative
            

            
              	KB Securities Cuts E-Mart Target Price by 21% on Earnings Concerns
              	Negative
              	Negative
              	Positive
            

            
              	Shinsegae International’s JAJU Sees 168% Sales Growth for Cooling Fabric Line “JAJU Air”
              	Positive
              	Positive
              	Negative
            

            
              	Daol Investment Cuts Dio’s Rating to “Neutral” Amid Real Estate Market Slowdown
              	Negative
              	Negative
              	Positive
            

          

          

          그 결과, KLUE-RoBERTa(Accuracy 0.897)는 추가 학습 없이 추론을 수행한 Zero-shot 환경의 Gemini-3-Flash(Accuracy 0.878)보다 높은 성능을 기록하였다. KLUE-RoBERTa는 전체 LLM 중 가장 높은 성능을 기록한 Gemini-3-Flash보다도 Accuracy 기준 약 1.9%p 높은 성능을 보였으며, 두 번째로 높은 성능을 기록한 Llama-3.1-8B-Instruct보다 약 7.0%p 이상의 성능 차이를 나타냈다. 이는 추가 학습 없이 Zero-shot으로 적용된 LLM 대비, 특정 도메인 데이터에 파인튜닝을 거친 인코더 기반 모델이 전용 분류 태스크에서 보다 정교하고 안정적인 추론을 수행할 수 있음을 시사한다.

        

        
          2) 인코더 기반 모델이 LLM보다 낮은 성능을 보인 사례
          인코더 기반 모델 중 상대적으로 낮은 성능을 기록한 KoBERT와 KoELECTRA의 경우, LLM 계열의 최상위 모델인 Gemini-3-Flash에 비해 분류 성능이 낮거나 유사한 수준에 머무르는 한계를 보였다. 이는 인코더 기반 모델이 학습 데이터 내 패턴을 중심으로 분류를 수행하는 특성이 강한 반면, LLM은 대규모 사전학습 과정에서 축적한 일반 상식과 문맥 추론 능력을 활용할 수 있다는 차이에서 비롯된 결과로 해석할 수 있다.

          표 7에 있는 예시처럼 ‘적자 축소 기대’, ‘영업손실 축소’, ‘적자 터널 벗어날 것’과 같은 부정적 표현과 긍정적인 전망이 동시에 포함된 문장에서 모델 간 차이가 나타났다. 인코더 모델은 부정적 키워드에 상대적으로 크게 영향을 받아 특정 키워드 중심의 분류 경향을 보였다. 반면 LLM은 문장 전체의 핵심 의미가 회복 신호에 있다는 점을 반영하여 보다 문맥 중심적인 추론을 수행하였다.

          
            Table 7. 
				
            

            
              Misclassification cases by encoder models
            
            

          

          
            
              
                	Headline
                	Label
                	KoBERT
                	Gemini-3-Flash
              

            
            
              	Kakao Healthcare Expected to Narrow Losses
              	Positive
              	Negative
              	Positive
            

            
              	LG H&H Expected to See Demand Recovery in Q2
              	Positive
              	Negative
              	Positive
            

            
              	SK hynix Expected to Reduce Operating Loss in Q2, Entering Recovery Phase
              	Positive
              	Negative
              	Positive
            

            
              	Lotte Chemical Expected to Exit Loss-Making Streak After Six Quarters
              	Positive
              	Negative
              	Positive
            

          

          

          그 결과, KoBERT는 Gemini-3-Flash에서 분류 성능이 좋지 않은 부분도 있었다. 이전 결과에서도 Accuracy 0.879, Macro F1 0.823으로 모든 인코더 모델 중 가장 저조한 성적을 기록하였다. 이와 대조적으로 Gemini-3-Flash는 추가적인 파인튜닝이 없는 Zero-shot 환경에서도 Accuracy 0.878, Macro F1 0.842라는 우수한 성능을 기록하였다.

          종합하면, LLM은 추가적인 학습 없이도 다양한 산업 및 경제 이슈에 대한 광범위한 사전지식을 활용할 수 있다는 점에서 강점을 보였다. 금융 뉴스는 단순 감정 표현보다 정책 변화, 시장 전망과 같은 간접적 의미를 포함하는 경우가 많기 때문에 이러한 배경지식 기반의 추론 능력은 일부 사례에서 인코더 모델보다 더 효과적으로 작용할 수 있다.

          따라서 인코더 기반 모델은 금융 뉴스 데이터에 대한 파인튜닝을 통해 도메인 특화 표현과 감정 패턴을 안정적으로 학습하여 전반적으로 우수한 성능을 보였지만, 일부 사례에서 경제·금융에 대한 일반 상식과 문맥 추론 능력을 활용하는 LLM이 더 적절한 판단을 수행하기도 한다는 점이 확인되었다. 이러한 결과는 금융 감정분석에서 인코더 모델과 LLM이 서로 다른 강점을 가진다는 점을 보여준다.

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 연구는 한국어 금융 뉴스 헤드라인을 활용하여 주가 흐름과 관련된 감정을 분류할 수 있는 데이터셋을 구축하고, 다양한 언어모델의 성능을 분석하여 한국어 금융 뉴스 감정분석에 적합한 모델을 살펴보고자 수행되었다. 이를 위해 LLM 기반 자동 라벨링과 인간 평가를 결합하여 데이터셋의 일관성과 학습 가능성을 검토하였다. 또한 인코더 기반 모델을 도메인 데이터로 파인튜닝하는 시나리오와 LLM을 추가 학습 없이 Zero-shot 방식으로 적용하는 시나리오에서 나타나는 성능과 분류 특성을 비교·분석하였다.

      인코더 기반 지도학습 모델 비교 실험에서는 KLUE-RoBERTa가 가장 우수한 성능을 보였다. 이는 한국어 금융 뉴스와 같은 짧고 문맥 의존성이 높은 텍스트 환경에서 한국어 문맥 표현 능력과 사전 학습 전략이 모델 성능에 중요한 영향을 미친다는 점을 의미한다. 반면 Zero-shot 기반 LLM 실험에서는 Gemini-3-Flash가 가장 높은 성능을 기록하였다. 그러나 일부 LLM 모델은 특정 감정 클래스에 대한 편향이나 불균형한 분류 성향을 보이며 F1이 상대적으로 낮게 나타났다. 이는 한국어 금융 뉴스 감정분석에서 Zero-shot 환경의 LLM만으로는 모든 감정 클래스를 균형 있게 분류하는 데 한계가 있을 수 있음을 보여준다. 반면 도메인 데이터 기반 파인튜닝을 수행한 인코더 모델은 전반적으로 보다 안정적이고 균형 잡힌 성능을 보였다.

      추가적으로 사례 연구를 분석한 결과, 인코더 기반 모델은 금융 데이터셋에 대한 파인튜닝을 통해 도메인 특화 표현을 안정적으로 학습하는 경향을 보였다. LLM은 경제·금융에 대한 일반 상식과 문맥 추론 능력을 활용하여 복합 문맥 구조에서 인코더 기반 모델보다 더 적절한 판단을 수행하는 경우도 확인되었다. 이러한 결과는 금융 감정분석에서 인코더 기반 지도학습 모델과 LLM이 서로 다른 강점을 가진다는 것을 시사한다.

      종합하면, 본 연구는 LLM 기반 자동 라벨링으로 구축한 한국어 금융 뉴스 감정분석 데이터셋의 학습 가능성과 라벨 일관성을 인간 평가와 인코더 모델 실험을 통해 검토하였으며, 인코더 기반 모델과 LLM의 분류 특성을 비교하였다. 이에 따라 본 연구는 향후 금융 감정분석, 뉴스 기반 투자 분석, 금융 특화 언어모델 개발 등 다양한 금융 자연어 처리 연구를 위한 기초 자료로 활용될 수 있을 것으로 기대된다.

    

    

  
    
      Ⅵ. 연구의 한계와 향후 연구 방향
      본 연구는 LLM 기반 자동 라벨링을 활용하여 한국어 금융 뉴스 감정분석 데이터셋을 구축하고 다양한 언어모델의 성능을 비교하였다는 점에서 의의가 있으나, 몇 가지 한계가 존재한다. 금융 뉴스 헤드라인은 짧고 압축적인 표현으로 구성되어 있어 명확한 감정 신호가 드러나지 않는 경우가 많으며, 이는 클래스 간 경계를 모호하게 만들 수 있다. 실제로 Zero-shot 기반 LLM 실험에서 일부 모델이 특정 감정 클래스에 편향된 예측 경향을 보였다. 이러한 결과는 금융 뉴스 데이터의 표현 특성, 라벨 분포, 모델별 추론 방식에 따라 모델 성능이 달라질 수 있음을 보여준다.

      본 연구는 한국어 금융 뉴스 헤드라인의 감정 라벨링 품질과 모델별 분류 성능 비교에 초점을 두었기 때문에, 감정분석 결과와 실제 금융 시장 지표 간의 관계 분석은 후속 연구 과제로 남는다. 향후 연구에서는 분류된 감정 정보가 주가 변동성, 수익률, 거래량 등 시장 지표와 어떠한 상관관계를 가지는지 실증적으로 분석할 필요가 있다.

      아울러 LLM 비교 실험은 단일 프롬프트 기반의 Zero-shot 환경에서 수행되었기 때문에 다양한 프롬프트 설계 방식이나 추론 전략에 따른 성능 차이를 종합적으로 분석하기에는 범위가 제한적이었다. 또한 비교 대상 LLM이 Gemini 계열과 LLaMA 계열로 제한되었다는 점에서, 본 연구의 결과를 모든 LLM 계열로 일반화하기에는 한계가 있다. 따라서 Few-shot 설정, 프롬프트 최적화, 다양한 LLM 계열의 추가 비교 등 후속 분석이 필요하다.

      향후 연구에서는 금융 뉴스 데이터의 표현 특성과 분포 문제를 고려한 데이터 보완 전략과 인간 평가를 결합한 보다 정교한 라벨링 구축이 필요하다. 금융 감정분석의 궁극적인 활용 목적 중 하나가 주가 방향성 예측인 만큼 본 연구에서 구축한 데이터셋과 파인튜닝 모델을 활용하여 실제 투자 환경에서 뉴스 감정 정보와 시장 수익률 및 변동성 간의 관계를 실증적으로 분석하는 것 역시 중요한 후속 연구 과제가 될 것이다.
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