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[요    약]

이모티콘 추천은 수천 개의 이모티콘들 중에서 사용자가 원하는 적절한 이모티콘을 용이하게 찾도록 도와주는 중요한 태스크

이다. 기존의 이모티콘 추천 방법들은 채팅 플랫폼을 대상으로 하며 사용자들이 많이 사용하는 감정 이모티콘 위주로 추천한다. 
그러나 인스타그램 등 SNS 플랫폼에서는 감정 전달보다는 업로드한 짧은 게시글의 내용을 보완하거나 강조하는 용도로 이모티

콘을 사용하는 경향이 있다. 이 연구에서는 SNS 플랫폼에서 한국어 게시글의 문맥을 파악하여 이모티콘을 추천하는 새로운 방법

론을 제안한다. 이모티콘 추천 문제에 계층적 KoBERT를 도입하여 한국어 게시글의 문맥을 파악하고 이에 적합한 다양한 이모티

콘을 추천한다. 314개 이모티콘 카테고리에 속하는 616개의 이모티콘 추천은 SNS 게시글의 함축적인 단문을 보다 정확하게 전달

하는데 유용하다. 인스타그램 게시글을 수집하여 실제 세계를 반영하는 데이터셋을 구성하고 각 텍스트에 삽입되어 있는 이모티

콘의 계층적 카테고리를 학습하기 위해 계층적 KoBERT 모델을 구축한다. 실험 결과에서 DNN, LSTM, Bi-LSTM, GRU 모델과 비

교하여 계층적 KoBERT 모델이 이모티콘 추천에서 높은 성능을 보이는 것을 검증하였다.

[Abstract]
Emoji recommendation is an important task that assists users in finding appropriate emojis from thousands of candidates. 

Existing methods primarily focus on popular emojis related to user emotions in chat platforms. However, on SNS platforms, such 
as Instagram, emojis are often used to complement or emphasize the content of short uploaded posts rather than conveying 
emotions. This paper proposes a method for recommending emojis in Korean language posts on SNS platforms by understanding 
the context of the posts. We apply a hierarchical KoBERT model to capture the context of Korean posts and recommend a diverse 
range of emojis suitable for the content. We considered 616 emojis from 314 emoji categories for accurately conveying the 
context of SNS posts. We constructed the real-world dataset by collecting Instagram posts and developed the hierarchical KoBERT 
model to learn the hierarchical categories of emojis embedded within the texts. Experimental results validate the superior 
performance of the hierarchical KoBERT model in emoticon recommendation compared to DNN, LSTM, Bi-LSTM, and GRU 
models.
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Ⅰ. 서  론

모바일 기기의 발전으로 시간과 장소의 제약 없이 자신의 

생각과 일상을 공유할 수 있는 SNS의 사용량이 지속적으로 

증가하고 있다. SNS는 마이크로 블로그 형태의 서비스로서 

단문과 몇 개의 이미지들을 사용하여 짧은 내용의 콘텐츠를 

구성하여 업로드하는 형태이다. SNS의 대표적인 예시로는 

인스타그램, 트위터 등이 존재한다. 카카오톡 등 채팅 서비스

에서 주로 사용되어 온 이모티콘은 SNS 플랫폼에서도 활발

하게 사용되고 있다. 2022년 9월에 출시된 유니코드 이모티

콘 버전 15.0에서는 4,526개의 이모티콘을 제공하고 있다. 

수 천개의 이모티콘은 표현의 다양성을 제공하는 장점이 있

는 반면에, 텍스트에 적합한 이모티콘을 검색하고 선택하는 

데 오랜 시간이 걸린다는 불편함이 있다.

SNS 플랫폼에서 이모티콘을 사용하는 방식은 채팅 플랫폼

에서 이모티콘을 사용하는 양상과는 차이를 보이고 있다. 채

팅에서는 주로 텍스트를 전달하는 사람의 희로애락 등의 감

정을 표현하고자 이모티콘을 사용하는 반면에, 인스타그램 등

의 SNS에서는 게시글의 내용을 보완 또는 강조하거나 시각

적인 효과를 부가적으로 표현하고자 하는 데 그 보편적 사용 

의도가 있다[1],[2]. 예를 들어, 그림 1을 보면, 피자, 케이

크, 야구 등의 단어를 시각적으로 강조하기 위하여 피자 모양, 

케이크 모양의 이모티콘을 사용하고 있으며, ‘영롱하다’의 느

낌을 보다 정확하게 전달하기 위하여 이를 시각화한 이모티

콘을 사용하고 있다. 반면에, 채팅 서비스에서는 피자나 케이

크 이모티콘 보다는 음식을 먹는 행복한 감정을 담은 표정 이

모티콘을 전달하는 경향이 있다. 기존 연구는 대부분 채팅에

서의 감정 이모티콘 추천에 집중되어 있다. 감정 기반으로 텍

스트를 분류하고 30~100 개 정도의 이모티콘을 추천하므로 

SNS 게시글의 다양한 내용과 문맥을 표현하는 데에는 한계

가 있다[3]-[7].

SNS 플랫폼에서의 이모티콘 추천은 사용자가 작성한 게시

글의  문맥을 파악하는 것이 중요하다. 이 연구에서는 인스타

그램 SNS 플랫폼에서 문맥 기반으로 이모티콘을 추천하는 

새로운 시스템을 제안한다. 자연어 처리 분야에서 성능이 뛰

어난 사전학습 모델 BERT를 도입하여 문맥 인지 이모티콘 

추천 문제에 적용한다. 변화의 범위가 매우 큰 사용자 게시글

의 문맥에 적합한 이모티콘을 다양하게 추천하기 위하여 이

모티콘 추천 문제를 314개의 멀티 클래스를 가지는 한국어 

텍스트 분류 문제로 정의하고 성능 향상을 극대화하기 위하

여 계층적 KoBERT 모델을 구축한다. 616개의 이모티콘 데

이터에 계층적 군집화를 적용하여 메인 카테고리와 서브 카

테고리로 분류하고 텍스트 데이터의 라벨로 사용함으로써 대

량의 텍스트 데이터를 자동 라벨링하는 장점을 가진다. 또한, 

DNN, LSTM, Bi-LSTM, GRU 등의 모델들과 성능을 비교 

분석하여 본 연구에서 구축한 계층적 KoBERT 모델의 성능

이 우수함을 보여 준다.

이 연구에서 기여하는 점은 다음과 같다.

첫째, 이전의 연구들은 채팅창에서의 감정 기반 이모티콘 

추천에 집중한 반면 본 연구에서는 SNS 플랫폼에서의 문맥 

인지 이모티콘 추천 방법을 새롭게 제안한다.

둘째, 기존 연구들은 사용자들이 주로 사용하는 30~100

개 정도의 이모티콘을 추천하고 있으나, 본 연구에서는 314

여 개의 다양한 이모티콘 카테고리를 추천하여 문맥 인지 이

모티콘 추천을 시도한다.

셋째, 계층적 KoBERT 기반으로 분류기를 생성하여 314

개의 멀티 클래스로 SNS 게시글을 분류하는 문제를 해결하

고 이모티콘 추천 성능을 향상시켰다.

넷째, 이모티콘 계층적 군집화를 통해 학습용 대규모 텍스

트 데이터를 자동 라벨링하는 방법을 제시한다.

본 논문의 구성은 2장에서 관련 연구들을 소개하고, 3장에

서 시스템 구조, 4장에서 데이터 처리, 그리고 5장에서 모델 

학습에 관하여 설명한다. 6장에서 실험 결과와 분석 내용을 

제시하고, 마지막으로 7장에서 결론으로 마무리한다.

*This research is about Korean text processing.

그림 1. 인스타그램 이모티콘 사용 예시

Fig. 1. Instagram emoticon example

Ⅱ. 관련연구

2-1 이모티콘 추천 

최근에 이모티콘의 사용행태를 분석하고 이모티콘을 추천

하는 연구들이 몇 년간 진행되어왔다. 국내에서 한국어 데이

터셋에 대한 이모티콘 추천은 주로 카카오 채팅 플랫폼에서 

텍스트의 감정을 분석하여 해당 감정 카테고리에 속하는 이

모티콘을 추천하는 방식이다. [5]는 카카오톡 채팅 대화문에

서 희로애락 등 7가지 감정 유형을 추출하기 위하여 LSTM을 

도입하고 이를 기반으로 이모티콘을 추천하였다. 영어 데이터

셋에 대한 이모티콘 추천에 관한 연구는 주로 트위터 데이터

셋을 사용하고 딥러닝 모델을 도입하여 감성 기반으로 텍스

트를 분류하는 연구가 진행되었다[3],[6]-[10]. 대부분의 

연구들에서 CNN과 LSTM 계열의 학습 네트워크를 도입하

여 감정 기반으로 텍스트를 분류하고 해당 감정에 속하는 이

모티콘을 추천한다. 채팅 플랫폼에서의 이모티콘 추천은 두 
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사람 간의 주고받은 여러 개의 대화문 히스토리를 대상으로 

LSTM 모델을 사용하여 문맥을 파악하는 시도로 발전되었다

[11]-[13]. 특히, [11]은 다자간의 대화문을 대상으로 연구

를 확장하였다. 

대화문 분석을 위해서 사전학습 모델을 도입한 방법들도 

시도되었다. [14]는 LSTM에 사전학습 개념을 추가한 

DeepMoji 모델을 제안하고 감정 검출과 냉소적인 글의 검출

을 통해 64개의 공통 이모티콘을 추천하였다. [15]는 사전학

습 기반 자연어 처리 모델인 BERT를 적용하여 영어와 일본

어 등 다국어를 대상으로 이모티콘을 추천하는 연구를 발표

하였다. [4]는 사용자의 트윗 히스토리에서 시간에 따라 변화

하는 사용자의 동적인 선호도를 학습하는 BERT 모델의 설계

를 통해 개인화된 이모티콘 추천 방법을 제안하였다. 이후의 

이모티콘 추천 연구는 트위터 텍스트뿐만 아니라 시각적인 

부가 정보 등을 추가로 사용하는 멀티모달 접근법을 시도하

였다. [16]은 트위터의 텍스트, 업로드한 이미지 및 사용자 

위치정보를 학습하는 mmGRU 모델을 제안하고 이모티콘 추

천과 텍스트 내 이모티콘 위치도 함께 추천하였다. [17]은 텍

스트의 문맥과 함께 사용자 선호도, 성별 및 텍스트 입력 시

간 등 개인 성향을 함께 사용하는 행렬 분해 기법(matrix 

factorization method)을 제안하고 개인화된 이모티콘을 추

천하였다. 

2-2 BERT 모델

최근에 BERT를 기반으로 한 자연어 처리 연구가 다양하

게 진행되고 있다. 영어 데이터셋을 대상으로 감정을 분석하

는 연구 분야에서는 BERT 모델을 도입하여 성능을 향상시킨 

실험 결과를 보고하고 있다[18],[19]. BERT 모델을 발전시

킨 BERT 변형 모델들도 다양하게 제안되고 있다. [18]의 연

구에서는 대상 정보를 추가한 Target-Dependent BERT 

(TD-BERT) 모델을 제안하였고 [19]의 연구에서는 지속적 

학습 기능을 추가한 BERT-based Continual Learning 

(B-CL) 모델을 발표하였다. 이외에도, 중국어, 아랍어 등 다

국어에 대한 텍스트 분류 연구가 진행되었다[20],[21]. 국내

에서는 한국어에 특화된 KoBERT 모델을 활용한 연구가 주

목받고 있다. 감정 분석을 비롯한 다양한 텍스트 분류 문제에 

KoBERT를 적용한 연구들에서 KoBERT 모델의 우수성을 

입증하고 있다[22],[23]. 

또한, 계층적 구조를 갖는 BERT에 대한 연구도 활발히 진행

되고 있다. BERT 모델이 가지는 입력 시퀀스 길이 제한 문제

를 해결하기 위하여 계층적 KoBERT를 도입하여 1단계에서 

입력 텍스트를 세그먼트로 나누어 2단계로 전달한다[24]. 계층

적 BERT는 인터넷 게시글 등에서 빈정대거나 비판하는 부정

적인 댓글을 검출하는 응용에도 적용되었다[14]. 이외에도 토

론 플랫폼 게시글이나 대화문과 같이 문맥 정보가 중요한 응용

에서 Hierarchical BERT을 활용한 연구들이 발표되었다[25].

Ⅲ. 계층적 이모티콘 카테고리

수 천개의 다양하고 방대한 이모티콘은 일반적으로 그림 2

와 같이 트리 형태의 계층적 이모티콘 카테고리 형태로 제공

되고 있다. 유니코드 이모티콘의 경우, 이모티콘 카테고리는 

메인 카테고리와 서브 카테고리로 구성된다. 예를 들어, 

‘Smileys & Emoticon’ 이모티콘 메인 카테고리 하위에 

‘face-smiling’, ‘face-negative’, ‘face-unwell’ 등의 이모

티콘 서브 카테고리가 있는 형태이다. 

그림 2. 유니코드 이모티콘 메인 카테고리와 서브 카테고리

Fig. 2. Unicode emoticon main category and subcategory

유니코드 이모티콘의 서브 카테고리에 착안하여 이 연구에

서는 32개의 메인 카테고리 하위에 314개의 서브 카테고리

로 구성되는 계층적 카테고리를 그림 3과 같이 생성하였다. 

그림 3. 이모티콘 메인 카테고리와 서브 카테고리

Fig. 3. Emoticon main category and subcategory
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인스타그램 게시글 119,148개를 수집하여 게시글에 포함되

어 있는 이모티콘 데이터를 분석하고 의미있게 사용되고 있

는 이모티콘 616개를 추출하였다. 계층적 클러스터링을 통해 

이모티콘 카테고리를 2단계로 구성하였다. 상위 카테고리는 

음식, 사람, 동물, 꽃 등의 큰 분류를 포함하며, 이 중 음식 카

테고리 하위에 있는 서브 카테고리는 피자, 떡볶이, 컵 케익 

등을 포함한다.

계층적 이모티콘 카테고리는 다음과 같이 표기한다.

   ∼   ∼각카테고리의서브카테고리개수   (1)

Ⅳ. 시스템 구조

이 연구에서 제안하는 이모티콘 추천 시스템은 크게 (1) 데

이터 수집 및 전처리, (2) 컨택스트 인지 이모티콘 클러스터

링 (3) 계층적 KoBERT 모델 학습, (4) 추천 시스템으로 구

성되며 전체적인 시스템 구조는 그림 4와 같다. 

첫 번째, 데이터 수집 및 전처리 단계는 잡음 제거, 이모티콘

/텍스트 분할, 이모티콘-텍스트 변환, 그리고 이모티콘-텍스트 

유사도 검사의 4개의 부분으로 구성된다. 잡음 제거 부분에서

는 인스타그램 게시글을 수집한 후 노이즈와 중복 문장을 제거

한다. 이모티콘-텍스트 변환 부분에서는 문장으로부터 텍스트

와 이모티콘을 분할하고, 이모티콘-텍스트 변환 부분에서는 

이모티콘 사전을 이용하여 이모티콘을 텍스트로 변환한다. 이

후 이모티콘 유사도 검사 부분에서 여러 개의 이모티콘들 중 

텍스트와 유사도가 가장 높은 이모티콘 한 개를 선정한다.

두 번째, 컨텍스트 인지 이모티콘 클러스터링 단계에서는 

이모티콘 벡터를 대상으로 계층적 K-means 클러스터링을 

적용한다. 거리 기반으로 그룹 간 비유사도를 최소화하는 방

식으로서 그룹 내에 컨텍스트가 유사한 텍스트들이 모이는 

효과가 있다. 이 과정은 자율 학습으로서 레이블이 없는 이모

티콘 데이터에 계층적 레이블(메인 카테고리, 서브 카테고리)

을 자동으로 달아주는 역할을 수행한다. 

세 번째, 계층적 KoBERT 모델 학습 단계에서는 (텍스트, 

이모티콘 레이블) 데이터셋을 사용하여 텍스트를 이모티콘 

레이블로 분류하는 학습을 진행한다. 전 단계에서 생성한 계

층적 이모티콘 레이블을 학습하기 위하여 계층적 KoBERT 

모델을 구축하였다.

네 번째, 이모티콘 추천 단계에서 SNS 게시글에 대해 계층

적 이모티콘 카테고리를 추론하여 해당 서브 카테고리에 있

는 이모티콘들을 추천한다.

Ⅴ. 데이터 처리

5-1 데이터 수집 및 전처리

계층적 KoBERT 모델을 학습하기 위하여 다양한 이모티콘

을 사용하는 대량의 텍스트 데이터가 필요하다. 이를 위하여 

파이썬 기반의 크롤러를 사용하여 #일상 또는 #일기 등의 해

시태그를 키워드로 인스타그램 게시물 119,148개를 수집하

였다. 수집된 게시물에서 이모티콘을 포함한 문장들로 데이터

셋을 구축한 후, 데이터 임베딩을 위한 전처리 과정으로서 이

*This research is about Korean text processing.

그림 4. 시스템 구성도 (** 한국어 텍스트 처리에 관한 연구이므로 한국어 데이터 표기)
Fig. 4. System overview
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모티콘을 제외한 특수기호를 제거하고 다수의 문장은 줄 바꿈

을 기준으로 분리하였다. 각 문장에서 이모티콘을 분리하여 

(텍스트, 이모티콘)' 쌍으로 구성된 데이터셋을 구축하였다.

이 때, 하나의 문장이 2개 이상의 이모티콘을 포함할 수 있

다. 본 연구에서는 문장과 이모티콘 간 코사인 유사도를 계산

하여 유사도가 가장 높은 한 개의 이모티콘만 선택한다. 표 1

의 이모티콘 사전을 사용하여 이모티콘을 텍스트로 변환하고, 

Sentence BERT를 구현한 문장 트랜스포머(Sentence 

Transformer) 패키지를 사용하여 이모티콘 변환 텍스트와 

문장을 각각 벡터화한다. 이모티콘 벡터와 문장 벡터 간의 유

사도를 계산하여 한 개의 이모티콘만 남기고 나머지 이모티

콘들은 삭제한다.

전처리 과정을 거쳐 구축한 데이터는 총 172,149건으로 

학습 데이터 120,489건, 검증 데이터 34,338건, 평가 데이터 

17,322건으로 대략 7:2:1로 나누어 학습과 성능 평가를 실시

하였다.

Emoticon Emoticon name

crying cat

rolling on the floor laughing

couple with heart

cloud with snow

woman dancing

spouting whale

표 1. 이모티콘 사전

Table 1. Emoticon dictionary

5-2 컨텍스트 인지 이모티콘 계층적 군집화

데이터 전처리 과정에서 이모티콘은 이모티콘 사전을 이용

하여 텍스트로 변환되고 Sentence BERT를 도입하여 이모

티콘 벡터로 변환되었다. 이모티콘 계층적 군집화 단계에서는 

616개의 이모티콘 벡터를 대상으로 컨텍스트가 유사한 이모

티콘들을 계층적으로 클러스터링하여 메인 그룹과 각 메인 

그룹에 속하는 서브 그룹을 생성한다. Sentence BERT를 이

용하여 추출한 이모티콘 벡터를 대상으로 클러스터링을 수행

함으로써 컨텍스트가 유사한 이모티콘들끼리 군집화하는 역

할을 한다.

이모티콘 벡터 데이터셋 x1, x2, ..., x616에 대해서 탑다

운 방식의 계층적 K-means 군집화를 적용한다. 1단계 

K-means 군집화를 수행하여 메인 그룹 32개(Gi, 

i=1,2,..,32)를 생성하고, 2단계에서 각 Gi에 속한 데이터들에 

대해서 재귀적으로 K-means 군집화를 수행하여 서브 그룹 

314개 (Gij, i=1,2,....,31, j=1,2,...,# of subclusters)를 생

성한다. 이모티콘 계층적 군집화 결과물인 Gij는 텍스트 데이

터를 자동으로 라벨링하는데 사용된다.

K-means 클러스터링 과정에서 임계치는 이모티콘 군집

화 결과의 품질에 큰 영향을 미친다. K값이 커지면 상이한 컨

텍스트를 가지는 이모티콘들이 동일한 그룹으로 분류되고, K

값이 작아지면 과다한 상세 분류가 되어 계층적 KoBERT 학

습 성능을 저하시키는 결과를 초래한다. 본 연구에서는 인공

지능 전공 석사 과정에 있는 2명의 연구원이 참여하여 그룹화 

결과 각 그룹에 있는 데이터들이 유사한 컨텍스트를 가지는

지 판단하는 역할을 수행하였다. 연구원들은 주어진 데이터셋

그림 5. 이모티콘 메인 카테고리와 서브 카테고리

Fig. 5. Emoticon main category and sub category
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에 다양한 임계치를 적용한 결과 그룹의 적절성을 평가하고 

논의를 통해 군집화 품질을 최적화하는 임계치를 경험적으로 

도출하였다. 향후 연구에서 임계치를 자동으로 결정하는 최적

화 알고리즘이 필요하다.

그림 5는 이모티콘 계층적 군집화 결과를 보여준다. 1단계 

32개의 메인 카테고리와 2단계 314개의 서브 카테고리로 구

성된 트리 구조의 군집화 결과이다.

5-3 자동 데이터 라벨링

전처리 과정을 통해(텍스트, 이모티콘) 데이터셋을 구축하

고 계층적 이모티콘 카테고리를 생성한다. 모든 이모티콘은 

계층적 이모티콘 카테고리에 속해 있으므로 모든 게시글은

(텍스트, 계층적 이모티콘 카테고리)로 자동 레이블링 가능하

다. 여기에서 계층적 이모티콘 카테고리는 메인 카테고리 번

호와 서브 카테고리 번호로 구성되며, 

 c c  ck c c  cmn으로 표현 가능하다. 

이때 m은 메인 카테고리 개수 32개를 의미하고, n은 1단계에 

있는 메인 카테고리 하위에 있는 서브 카테고리의 총 개수이

다. 이와 같은 표기를 이용하여 172,149개의 모든 문장에 대

해 해당 이모티콘 카테고리(메인 카테고리 번호, 서브 카테고

리 번호)로 레이블을 자동 생성한다(표 2 참조). 여기서 생성

한 레이블은 계층적 KoBERT 네트워크의 1단계에서 메인 카

테고리 번호를 학습하고 2단계에서 서브 카테고리 번호를 학

습하는 데 사용된다.

Main cat. Sub cat. Text Data Label

Drink

Juice

시원 한 에이드 한잔 서비스 

제주 여행 펍 

레인보우는 내가 꼭 먹겠다고 
벼르고 있었즤



Champaign

월요병 없는 월요일을 위하여 

생일축하해 유니 

안 놀아줘서 인생 첫 혼술 해본다 

*This research is about Korean text processing.

표 2. 실험 데이터 구성 예시

Table 2. Text data for experiment

Ⅵ. 계층적 KoBERT 모델

이 연구에서는 BERT 모델의 한국어 버전인  KoBERT 모델

을 활용한다. BERT(Bidirectional Encoder Representations 

from Transformers)는 트랜스포머 모델의 인코더만을 활용하

여 사전 학습된 모델로서 다양한 자연어 처리 태스크에서 뛰어

난 성능을 보여주고 있다. KoBERT 모델의 양방향 인코딩 기

능은 문장 내 앞뒤 문맥 정보를 모두 고려하여 한국어 텍스트의 

중의성 해소와 문맥 이해력을 향상시키는 장점이 있다. 따라서, 

다양한 표현과 감정을 함축적으로 포함한 SNS 단문을 파악하

는 데 유리하다.

이 연구에서는 그림 6에서 볼 수 있듯이, 계층적 이모티콘 

카테고리를 학습하기 위해 메인 모델과 서브 모델로 구성된 

계층적 KoBERT 모델을 구축하였다. 입력 데이터가 제공되

면, 메인 KoBERT에서 KoBERT Tokenizer를 통해 데이터

를 토큰화하고 임베딩 층을 거쳐 문맥 정보를 추출한다. 이 

단계에서 얻어진 문맥 정보는 완전 연결 신경망에 입력되어 

*This research is about Korean text processing.

그림 6. 이모티콘 추천을 위한 계층적 KoBERT 모델

Fig. 6. Hierarchical KoBERT model for emoticon recommendation



계층적 KoBERT를 활용한 SNS 문맥 기반 이모티콘 추천 

1367 http://www.dcs.or.kr

메인 카테고리를 결정한다. 메인 KoBERT 모델을 실행하여 

결정한 메인 카테고리에 따라 서브 KoBERT 모델을 선택하

고, 해당 서브 KoBERT 모델은 서브 카테고리 중 하나를 결

정하는 분류 작업을 수행한다. 이와 같은 계층적 분류 과정을 

거치면서, 모델은 다양한 SNS 문맥에 가장 적절한 이모티콘 

카테고리를 선택하는 능력을 학습하게 된다. 계층적 접근방식

은 모델의 정확도를 향상시키는 데 중요한 역할을 하며 이모

티콘이 지속적으로 추가되고 변화하는 상황에서 새로운 이모

티콘이 도입될 때마다 계층적 KoBERT의 서브 모델만을 학

습시키면 되므로, 신속한 대응이 가능하다는 장점이 있다.

6-1 계층적 KoBERT 학습

데이터셋에 있는 모든 문장은 1개의 이모티콘을 가지고 있

고 이모티콘은 계층적 이모티콘 카테고리에 속해 있다. 계층

적 카테고리는 32개의 메인 카테고리와 각 메인 카테고리 하

위에 3~12개 사이의 서브 카테고리로 구성되어 있다. 메인 

KoBERT는 SNS 게시글을 32개의 메인 카테고리로 분류하

는 역할을 하고, 전체 데이터셋을 사용하여 학습한다. 메인 

KoBERT 하위에 32개의 서브 KoBERT를 구성하여 2차 분

류를 진행한다. 32개의 서브 KoBERT는 각 서브 카테고리에 

속하는 데이터셋을 사용하여 학습하고 서브 모델에 따라 클

래스 개수와 데이터셋 개수는 각각 다르다. 각 서브 모델의 

클래스 개수는 5~20 범위 내에 있고 모든 서브 모델의 클래

스들의 총개수는 314개이다. 학습에 사용된 하이퍼 파라메터

는 표 3과 같다.

Parameters Value

Max length 64

Classes 32

Batch size 64

Optimizer AdamW

Epochs 1,000

Early stopping 20

Learning rate 5e-5

표 3. 하이퍼 파라메터

Table 3. Hyperparameters

6-2 모델 연결 및 추천

이모티콘 추천 시스템은 1개의 메인 KoBERT 모델과 하

위에 32개의 서브 KoBERT 모델로 구성된다. SNS에 사용자

가 입력한 게시글은 먼저 메인 KoBERT 모델로 전달되어 메

인 카테고리로 1차 분류되고, 이후 해당 서브 KoBERT 모델

에서 2차 세부 분류를 거쳐 서브 카테고리가 결정된다. 이모

티콘 추천 시스템은 총 314개의 서브 그룹 중 서브 KoBERT 

모델의 출력인 서브 카테고리에 속하는 이모티콘을 추천한다. 

그림 6을 보면, 계층적 KoBERT 모델의 추론 과정에서, "기

분 전환에는 레드와인"이라는 문장이 입력되면 메인 

KoBERT 모델에 임베딩 되고 메인 KoBERT 모델에서 

Drink라는 메인 클래스로 1차 분류된다. 이후에 메인 클래스 

하위에 Drink 클래스를 학습해 놓은 Drink 서브 KoBERT 

모델에서 juice, champaign, wine… 등으로 2차 분류가 진

행된다. 즉, 사용자가 입력한 게시글은 레이블을 가진 카테

고리로 최종 분류되고  카테고리에 속하는 이모티콘들을 

무작위로 추천한다.

VII. 실험

7-1 실험 설계

계층적 KoBERT 모델을 활용한 이모티콘 추천 시스템의 

성능을 측정하기 위해 비교 대상 모델을 선정하고 성능 비교 

실험을 수행한다. 계층적 구조를 가진 데이터셋을 사용하여 

계층적 KoBERT 모델을 학습시킨 후 추천 성능을 비교한다. 

비교 대상 모델로서 텍스트 분류 분야에서 널리 사용되고 있

는 DNN, LSTM, Bi-LSTM, 그리고 GRU 모델들을 선정하

고 정확도(Accuracy), 정밀도(Precision), 재현율(Recall),  

그리고 F1-Score를 측정 비교한다.

• DNN (Deep Neural Network): 가장 기본적인 신경망 중의 

하나로서 여러 개의 은닉층을 가지며 비선형성을 이용하여 고

차원의 복잡한 데이터셋에서 패턴을 찾아내는 데 사용된다.

• LSTM (Long Short-Term Memory): 이전 계산 결과에 관

한 메모리를 도입하여 길이가 긴 시퀀스 정보를 기억하고 전파

할 수 있는 신경망으로서 순차적인 데이터를 학습하는 데 장점

을 가진다.

 • Bi-LSTM (Bidirectional LSTM): Bi-LSTM은 양방향 

LSTM으로 시간적 의존성이 있는 양방향 데이터를 처리하는 

데 주로 사용된다. 순방향과 역방향의 양방향으로 입력 시퀀스

를 처리하는 방식으로서 텍스트 분류 분야에서 널리 사용된다.

• GRU (Gated Recurrent Unit): 순환 신경망(RNN)의 일종

으로서 LSTM과 유사하고 리셋 게이트와 업데이트 게이트의 

상호작용을 통해 학습한다. LSTM보다 파라메터 수가 적어서 

학습 속도가 빠른 장점을 가진다.

7-2 실험 결과 및 분석

첫 번째 실험은 계층적 KoBERT 모델에서 메인 모델의 성

능을 측정한다. 메인 KoBERT 모델은 SNS 게시글을 이모티

콘 메인 카테고리 32개 중 하나로 분류한다. 이를 위해 메인 

KoBERT 모델과 비교군 모델인 DNN, LSTM, Bi-LSTM, 

GRU 4개 모델의 정확도, 정밀도, 재현율, 그리고 F1-Score

를 그림 7과 같이 비교하였다. 메인 KoBERT 모델의 정확도

는 0.489의 성능을 보여주고 있으며, DNN 대비 0.271, 

LSTM 대비 0.247, Bi-LSTM 대비 0.228, 그리고 GRU 대
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비 0.251 정도 성능이 향상되었다. 메인 모델의 정밀도는 

0.519, 재현율은 0.489, F1-Score는 0.481로 모든 성능지

표에서 다른 모델과 비교하여 높은 성능을 보여주고 있다. 그

림 8에서는 메인 KoBERT 모델 학습에서 미세 조정한 하이

퍼 파라메터 값이 이모티콘 추천 정확도에 미치는 영향을 보

여주고 있다.

두 번째 실험에서는 서브 KoBERT 모델의 성능을 평가하

였다. 서브 KoBERT 모델은 메인 KoBERT 모델 하위에 있

는 32개의 모델로서 서브 카테고리의 분류를 수행한다. 그림

9는 32개의 서브 모델별로 KoBERT 모델과 비교군 4개 모

델(DNN, LSTM, Bi-LSTM, 그리고 GRU)의 성능을 비교한 

결과를 보여주고 있다. 각 서브 KoBERT 모델마다 훈련 데이

터셋의 크기와 클래스 개수가 달라서 성능도 각기 다른 것을 

확인할 수 있다. 중요한 점은 다른 모델들과 비교하여 서브 

KoBERT 모델이 정확도를 포함한 모든 성능지표에서 높은 

수치를 보였다.

세 번째 실험에서는 계층적 KoBERT 모델의 성능을 검증

하기 위하여 메인 모델과 서브 모델을 연결하고 전체 테스트 

데이터에 대해서 최종 이모티콘 추천 성능을 표 4와 같이 비

교 분석하였다. 5개 모델의 최종 연결 정확도를 비교한 결과, 

KoBERT 모델이 가장 높은 성능을 보였고 DNN 모델이 가장 

낮은 성능을 보였다.

이모티콘 추천에 관한 기존 연구들은 추천하는 이모티콘 

카테고리 개수가 30~100개 정도로 적은 상황에서 Top-5 

정확도 0.4를 상회하는 정도이다. 이 연구에서는 314개의 대

규모 이모티콘 카테고리를 추천하는 데 있어서 계층적 접근

법을 사용하여 0.538로 Top-5 정확도를 향상시켰다. 이모티

콘 추천 실험을 통해 계층적 KoBERT 모델은 복잡하고 다양

한 SNS 게시글의 문맥을 파악하여 적합한 이모티콘을 추천

하는 데 있어서 다른 모델에 비해 보다 좋은 성능을 보이는 

것을 확인할 수 있다.

그림 7. 계층적 학습모델의 메인 모델 성능 비교 (DNN, LSTM, Bi-LSTM, GRU, KoBERT)
Fig. 7. Comparison of main model performances in hierarchical learning model(DNN, LSTM, Bi-LSTM, GRU, KoBERT)

그림 8. 하이퍼 파라메터 튜닝 실험

Fig. 8. Effects of hyper parameters on model accuracy 

Accuracy@T1 Accuracy@T3 Accuracy@T5 Precision Recall F1-Score

DNN 0.086 0.134 0.155 0.060 0.180 0.080

LSTM 0.104 0.180 0.226 0.169 0.184 0.133

Bi-LSTM 0.107 0.182 0.234 0.136 0.197 0.136

GRU 0.089 0.147 0.176 0.072 0.119 0.082

KoBERT 0.407 0.492 0.538 0.992 0.407 0.537

표 4. 다른 모델 대비, 계층적 KoBERT 모델의 성능 비교

Table 4. Performance of hierarchical KoBERT model compared to different models
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VIII. 결론 및 향후 연구

이 연구에서는 인스타그램 SNS 플랫폼에서 사용자가 작성

한 게시글의 문맥을 분석하여 게시글의 내용을 보완하거나 

강조하는 이모티콘을 자동 추천하는 시스템을 제안하였다. 인

스타그램 게시글 172,149개를 수집하여 자체 데이터셋을 구

성하고 게시글에서 추출한 616여 개의 방대하고 종류도 매우 

다양한 이모티콘을 대상으로 추천한 부분에 의의가 있다. 이 

문제는 게시글의 문맥을 분석하여 문맥 기반으로 이모티콘을 

추천하는 것이고, 이 연구에서는 이 문제를 이모티콘 카테고

리를 기준으로 게시글을 분류하는 문제로 정형화하였다. 특

히, 616개나 되는 대량의 이모티콘을 대상으로 추천이 가능

한 원인은 클래스가 많은 텍스트 분류 문제를 해결하기 위해

서 계층적 방법으로 접근하였기 때문이다. 우리의 계층적 접

근 방법은 다양한 감정과 주제를 포함하며 상/하위 카테고리

가 존재하는 유니코드 이모티콘의 특징을 그대로 반영한다는 

점에서 의미가 크다. 314개의 이모티콘 카테고리를 계층적으

로 생성하고 계층적 KoBERT 모델을 도입, 학습시켜 SNS 

게시글을 32개의 메인 카테고리와 314개의 서브 카테고리로 

분류하였다. 우리의 방법은 대량의 이모티콘을 대상으로 추천

하는 데 적합하며 게시글의 문맥이나 내용을 반영하는 다양

한 이모티콘을 추천하는 데 유용하게 활용될 수 있다.

본 연구에서 구축한 계층적 KoBERT 모델은 Top-K 정확

도 0.538의 이모티콘 추천 성능을 제시하고 있다. 기존의 이

모티콘 추천 연구들에서 30~100개의 소규모 이모티콘 카테

고리를 추천하는 성능이 0.4을 다소 상회하는 정도인 것을 기

준으로 볼 때, 우리의 시스템은 이모티콘 추천 성능을 향상시

켰다고 할 수 있다. 계층적 KoBERT 모델의 성능 검증을 위

하여 DNN, LSTM, Bi-LSTM, GRU의 4개 모델을 비교군으

로 선정하여 성능 비교 실험을 진행하였다. 메인 모델, 서브 

모델, 그리고 계층적 모델에 대해 정확도, 정밀도, 재현율, 

F1-Score를 각각 측정하였다. 실험 결과, 다른 비교군 모델 

대비, 계층적 KoBERT 모델은 모든 성능지표에서 높은 성능

을 보여주고 있다. 또한, 임의의 게시글을 입력으로 이모티콘

을 추천하는 추론 실험을 진행하고 임의의 게시글에 추천된 

이모티콘을 살펴본 결과, 계층적 KoBERT 모델이 LSTM 모

델보다 텍스트 문맥 분석 및 파악 능력이 우수한 것을 확인할 

수 있었다. 이는 BERT 모델이 양방향으로 자연어를 처리하

는 언어모델이고, 특히 KoBERT 모델의 경우 한국어의 불규

칙한 언어 변화의 특성을 반영하기 위해 개선된 모델로서 기

존 LSTM 계열의 모델보다 텍스트 문맥이나 내용 분석에 유

리하기 때문이다.

현재, 이모티콘 추천 정확도는 0.538 정도의 성능을 보이

고 있는데, 이는 이모티콘 사용 형태가 개인의 연령, 취향이나 

감성에 의존적이기 때문이다. 향후, 이모티콘을 사용하는 사

용자들과 사용 형태를 분석하고 이러한 특성을 반영하여 이

모티콘을 추천하는 새로운 방법론을 연구하고 추천 성능을 

향상시키고자 한다. 
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그림 9. 서브 모델 성능 비교 (DNN, LSTM, Bi-LSTM, GRU, KoBERT)
Fig. 9. Comparison of sub model performances (DNN, LSTM, Bi-LSTM, GRU, KoBERT)
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