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Abstract

Correct prediction of emotion is essential for developing advanced health devices. For this purpose, 

neural network has been successfully used. However, interpretation of how a certain emotion is 

predicted through the emotion prediction neural network is very tough. When interpreting mechanism 

about how emotion is predicted by using the emotion prediction neural network can be developed, 

such mechanism can be effectively embedded into highly advanced health-care devices. In this sense, 

this study proposes a novel approach to interpreting how the emotion prediction neural network 

yields emotion. Our proposed mechanism is based on HRV (heart rate variability) measurements, 

which is based on calculating physiological data out of ECG (electrocardiogram) measurements. 

Experiment dataset with 23 qualified participants were used to obtain the seven HRV measurement 

such as Mean RR, SDNN, RMSSD, VLF, LF, HF, LF/HF. Then emotion prediction neural network was 

modelled by using the HRV dataset. By applying the proposed mechanism, a set of explicit 

mathematical functions could be derived, which are clearly and explicitly interpretable. The proposed 

mechanism was compared with conventional neural network to show validity. 

▸Keyword: emotion prediction, HRV(heart rate variability), neural network, inference process

interpretation, healthcare devices

I. Introduction

전세계적으로 빠른 속도로 고령화 사회가 진행되고 있다[1]. 

빅데이터, 사물인터넷, 인공지능과 같은 정보기술이 크게 발전

하면서[2, 3], 전문적인 의료진이 중심의 헬스 케어[4]에서 의

료 서비스를 소비하는 환자 중심의 헬스케어[5, 6]로 파라다임

이 크게 변화하고 있다[7]. 환자 중심의 헬스 케어는 환자의 최

선의 이익을 증대되는 관점에서 환자에게 건강 관리 서비스가 

제공되어야 하는 것을 의미한다. 이에 따라 시간과 공간적인 제

약을 극복해서 진료 및 진단이 가능한 유비쿼터스 의료기술 발

 

달[8]과 헬스 인포매틱스[9] 기술발전이 더욱 빨라지고  있다. 

이에 따라 환자가 현재 가지고 있는 감정을 정확하게 예측하는 

것이 중요하다[10, 11]. 감정예측은 모든 헬스케어의 효과에 

큰 영향을 미치기 때문이다[12, 13].

감정예측은 얼굴 표정, 말, 행동과 같은 비언어적 표현을 이

용한 방법과 생체신호를 이용하는 방법이 있는데, 최근의 헬스

케어 분야에서는 심전도, 뇌파 등의 생체신호자료를 기반으로 

감정예측을 하고 있다[14-17]. 감정예측을 위한 여러 방법 중 
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인공신경망은 뛰어난 예측결과를 보인다. 인공신경망은 데이터

의 패턴을 인식하는 강력하고, 유연한 모델링 방법이다. 따라

서, 인공신경망을 이용한 감정예측은 뛰어난 예측력으로 널리 

사용되고 있다[18, 19]. 인공신경망은 인간의 두뇌의 기본 구

조 조직인 뉴런(neuron)과 뉴런이 연결되어 일을 처리하는 것

을 모방하여 수학적으로 모형화 한 것이다[20]. 뉴런의 기본적

인 기능은 정보의 수용과 연산처리, 정보의 출력이며 다수의 뉴

런들이 서로 결합되어 인공신경망을 이루고 있다. 그러나, 인공

신경망에 의한 감정예측을 헬스케어 현장에 적용하려면 예측결

과에 대한 정확한 설명이 필요하다. 그 이유는 다음과 같다. 첫

째, 환자의 감정을 정확히 예측하면 적절한 처방이 용이하다. 

둘째, 환자의 감정을 치료하기 쉬운 상태로 유지할 수 있어 치

료효과를 향상 시킬 수 있다. 셋째, 환자의 감정에 영향을 주는 

주요 요인들을 찾아내고 이를 통제할 수 있다. 인공신경망은 기

본적으로 숫자에 의한 연결가중치로 구동되기 때문에 이해하기 

쉬운 설명이 어렵다[21]. 인공신경망 모형의 입력변수와 출력

변수간의 관계를 설명하는 것은 매우 어려운 문제이다[22, 

23].

인공신경망의 모형을 해석하고 모형에 내포되어 있는 인과

관계를 밝히기 위한 여러 연구가 진행된 바 있다. 

Garson(1991)와 Milne(1995)는 인공신경망 모형의 은닉노드 

가중치들을 사용하여 입력변수의 상대 중요도를 파악하는 연구

를 수행하였다[24, 25]. Zurada(1994)은 민감도 분석으로 인

공신경망의 입력의 변동에 대한 출력의 변화를 밝히는 연구를 

수행하였다[26].

이러한 연구에도 불구하고 감정예측을 위한 인공신경망 모

형으로부터 감정추론 과정을 이해하기 쉬운 수학함수식으로 도

출하고자 하는 연구는 아직 없다. 따라서, 본 연구에서 추구하

는 연구질문 (RQ: Research Question)은 다음과 같다. 감정예

측을 위한 인공신경망 모형에서 감정예측 추론과정을 이해하기 

쉬운 수학함수식으로 도출하는 메커니즘을 제시한다.

II. Theoretical background

1. Neural Network

인공신경망은 다수의 입력에 대해서 미리 결정된 비선형 함

수에 의해서 출력이 이루어지는 형태로, 입력변수와 출력변수 

간에 내재되어 있는 복잡한 패턴을 학습하데 효과적이다. 인공

신경망은 회귀분석 모형과 달리 변수간의 엄격한 통계적 가정

을 요구하지 않고, 학습성과 추론성이 뛰어난 특징이 있다. 가

장 널리 사용되는 인공신경망은 역전파학습에 의한 다계층 인

공신경망 모형이다[27]. 다계층 인공신경망 모형은 거의 모든 

예측문제나 분류문제에 가장 효과적으로 적용될 수 있는 인공

신경망 모형으로 알려져 있다[28]. <Fig. 1>은 다계층 인공신

경망의 구조를 보여주고 있다.

Fig .1. Structure of multi-layer neural network

다계층 인공신경망은 입력층(input layer), 은닉층(hidden 

layer), 출력층(output layer)과 같이 다계층으로 구성되어 있고, 

각 계층마다 뉴런 또는 노드 (node)라고 일컬어지는 처리 요소

(processing elements)가 다수 존재하는 형태를 띠고 있다. 처

리 요소는 여러 다른 처리 요소들로부터 입력을 받아들여 하나의 

출력값( )을 생성하고, 이를 연결된 처리 요소들에게 전달한다. 

즉, j번째 처리요소가 i번째 처리 요소로부터 전달받은 입력값을 

라고 하면, 는 i번째 처리 요소의 출력값이다. 인공신경망은 

처리 요소들간의 연결강도를 반영하기 위해 연결가중치를 사용

하고 이를 로 표기한다. 각 처리요소들은 전달받은 입력값들

과 연결가중치를 사용하여 <식 1>과 같이 순 입력값을 계산하고, 

이를 <식 2>를 이용하여 출력값을 결정한다. 

  net                <식 1>

      net               <식 2>

이때 입력값을 출력값으로 변환하는 함수 를 활성함수

(Activation function) 또는 전이함수(Transfer function) 또는 

라고 한다. 활성함수는 주로 비선형함수로써, 활성함수의 형태

에 따라 노드의 특징이 결정된다. 인공신경망에 사용되는 대표

적인 활성함수는 시그모이드 형태의 하이퍼탄젠트 함수이다.

일반적으로 인공신경망은 블랙박스화 되어 생성된 모형의 내부

를 파악하기 어렵다고 알려져 있다. 하지만, 인공신경망 내의 각 

노드의 가중치와 노드의 활성함수를 사용하여 함수식으로 표현하

면, 블랙박스의 내부를 이해하고 해석을 할 수 있다[29].

은닉노드의 출력은 입력노드와 은닉노드간의 가중치와 입력

값의 곱한 값들의 합으로 계산된다. 예를 들어 은닉노드1의 함

수식의 형태는 <식 3>과 같다. 

은닉노드1 출력 = 활성함수*( 

  입력변수1 * 입력노드1과 은닉노드1가중치 +

  입력변수2 * 입력노드2와 은닉노드1가중치 +

   … + 

  입력변수n * 입력노드n과 은닉노드m가중치 +

)                                    <식 3>
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Author Year Signals Elicitation Emotion Class
Model 
Performance*

Haag et al. 2004
EMG, SC, ST, BVP, ECG, 
RSP

IAPS Valence and arousal
V 63.8
A 89.7

Ma et al. 2004 Facial expressions
Extract from facial 
expression database

Neutral, smile, anger, 
sadness, and
surprise

97

Monwar et al. 2006
Facial features in pain video 
clips

Moving hands or 
pressing something or 
shaking heads

Painful or Painless 92

Seol et al. 2008
Sentence with no emotional 
keywords

Knowledge Information
Anger, fear, hope, 
sadness, love, thank, 
neutral

70

Moridis et al. 2009
Number information of test 
questions 

Multiple choice 
questions in 
examination 

Neg, Pos Moods 87

Nicolaou et al. 2011 Audio, Facial, Shoulder
Human-computer 
conversations

Valence and arousal
V 85
A 87

Russo et al. 2013
ECG, RSP, EDR, eye EMG, 
mouth EMG

Classical music 
excerpts

Valence and arousal
V 89.7
A 88.9

*A=Arousal, V=Valence

Table 1. Previous studies of artificial neural networks for emotion prediction

인공신경망 모형에서 최종 예측값을 계산하는 출력노드 내

의 함수식의 형태는 <식 4>와 같다.

예측값 =   은닉노드1과 출력노드 가중치 * 은닉노드1 출력 

+  … +

  은닉노드n과 출력노드 가중치 * 은닉노드n 출력   <식 4>

최종 예측값은 은닉노드와 출력노드간의 가중치와 은닉노드

의 출력을 곱한 값들의 합으로 계산된다. 

지금까지의 내용을 정리하면, 은닉노드의 함수식인 <식 3>

과 출력노드의 함수식인 <식 4>를 조합하면 인공신경망 모형

의 내부를 나타내는 함수식을 얻을 수 있다.

2. Emotion Prediction Model

2.1 Neural Network-Based Emotion Prediction 

Table 1.에 인공신경망을 사용한 감정예측 연구들을 정리하

였다. Haag(2004)는 감정예측 시스템의 관점에서 인공신경망

을 사용한 감정예측에 대한 연구를 수행하였다[30]. 그는 감정

유발 사진(IAPS)으로 감정을 자극하는 동안 수집된 생체신호 - 

혈액량 펄스(Blood V-olume Pulse; BVP), 심전도

(Electrocardiogram; ECG), 피부전도도(Electrodermal 

Response; EDR), 호흡활동(Respiration Activity; RSP), 피부 

온도(Skin Temper-ature; ST), 근전도(Electromyogram; 

EMG) -를 사용하는 감정예측에 인공신경망을 사용하였다. 생

체 신호를 입력변수, 측정된 감정점수를 출력변수로 하는 인공

신경망 모형으로 80%이상의 감정예측 정확도를 보였다. 또한, 

인공신경망 모형은 각성도(Arousal)을 예측정확도가 더 높음을 

밝혔다. 이후 다양한 상황과 입력값으로 감정예측을 하는 인공

신경망을 이용한 대한 연구가 진행되었다. Ma et al.(2004)은 

인공신경망을 사용하여 사람의 얼굴표정(Facial expressions)

으로 다섯 가지 감정을 예측하는 연구를 수행하였고[31], 

Monwar et al. (2006)은 사람이 고통을 느끼는 상태를 예측하

는 연구를 수행하였다[32]. Seol et al.(2008)은 문장내의 감

정적이지 않은 단어에서 감정을 예측하는 연구를 수행하였다

[33]. Moridis et al.(2009)는 선다형 문제를 푸는 과정에서 목

표한 점수와 추가 획득 할 점수, 남은 문제 수 등의 정보를 사

용하여 감정상태를 예측하는 연구를 수행하였다[34]. 

Nicolaou et al.(2011)는 사람과 컴퓨터 상의 아바타가 대화하

는 상황에서 수집된 비언어적 행동으로 감정예측을 인공신경망

으로 하였다[35]. Russo et al.(2013)는 클래식 음악으로 감정

을 유발하고 심전도, 호흡 활동, 피부전도도와 안면근전도에서 

측정된 생체신호를 사용하여 다중회귀분석과 인공신경망 모형

의 감정인식 정확도를 비교하는 연구를 수행하였다. 연구의 결

과는 인공신경망의 감정 인식 정확도가 90%에 가깝게 우수한 

성능을 보였다. 또한, 연구자들은 Milne의 알고리즘을 사용하

여, 인공신경망 모형의 입력인 6가지 생리신호 중 호흡 활동이 

긍정감정 예측에 높은 기여를 하고, 피부전도도는 부정감정 예

측에 높은 관계가 있는 것을 밝혔다[36]. 그러나, 본 연구에서

와 같이 어떤 연구도 비선형적인 감정예측 모형을 이해하기 위

한 연구는 수행된바 없다.

이에 따라 본 연구는 다음과 같은 연구를 시도한다. 첫째, 인

공신경망을 사용한 감정예측 모형의 내부를 구성하는 은닉, 출

력 노드를 함수식으로 나타낸다. 둘째, 이를 사용하여 생리신호

인 심박변이도와 이의 변동에 따라 유발된 감정 간의 관계를 

밝힌다.

III. Method

본 연구를 수행하기 위하여 피험자를 대상으로 실험을 실시

하였다. 실험동안의 심전도 데이터를 수집하고, 감정예측을 위

한 인공신경망 모형을 생성하였다.

1. Data

본 연구에 사용할 자료는 서울소재 대학교에 재학중인 학생 
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총 23명의 피험자를 대상으로 감정을 유발하고 심전도를 수집

한 자료이다. 피험자는 모두 남자이고, 연령대는 20~29으로 평

균연령은 23.6(SD=2.98)이다.

감정은 자기보고 방식으로 SAM(Self-Assessment Manikin)

을 사용하여 측정하였다. 측정 척도는 숫자를 사용하여 Valence는 

1(불쾌한)~9(기분좋은), Arousal은 1(평온한)~9(흥분되는)로 나

타내도록 했다.

심전도는 Einthoven의 표준사지유도법에 따라 양쪽 손목과 

왼쪽 발목에 전극을 부착하고 측정하였다.  최초 5분간 실험 참

가자의 표준 상태의 심전도를 측정하고, 이후 감정 유도를 위한 

사진(IAPS)을 5분간 바라보게 하면서 감정 상태의 심전도를 측

정하였다. 심전도 신호는 BIOPAC MP150 하드웨어를 통해 증

폭시키고 MP150 A/D 변환기와 AcqKnowledge v4.1 프로그

램을 이용하여 저장하였다. 안정적인 심전도 데이터를 얻기 위

해 주파수가 1 Hz ~ 35 Hz 인 밴드 패스 필터를 적용하여  노

이즈를 제거하였다.

수집된 심전도 데이터에서 표준상태와 감정유발 상태의 심

박동 사이의 간격(RR interval) 데이터를 추출하여 각각 text파

일 형태로 저장하고, 이를 이용해  Kubios[37]에서 심박변이

도를 계산하였다. 시간 영역 지표는 mean RR, SDNN, 

RMSSD, 주파수 영역 지표는 VLF(ms2), LF(ms2), HF(ms2), 

LF/HF(ms2)의 7가지 표준 및 감정 상태의 심박변이도를 추출

하고, <식 5>와 같이 표준상태와 감정상태의 심박변이도의 변

동비를 계산하였다.

 

  
       <식 5> 

2. Model for Preciting Emotion

감정예측 모형을 개발하기 위해 7개 심박변이도 변동비를 

입력으로 하고, Valence을 출력으로 하는 인공신경망 모형을 

개발하였다. 은닉층의 최적 노드 수를 찾기 위해 Kolmogrov정

의[38]에 따라 은닉노드 수를  1～2n+1(n: 입력노드의  수)개 

사이로 설정하여 최적 노드 수를 찾고, 은닉노드 수를 3개로 설

정하였다<그림 2>.

Fig. 2. Emotion Prediction Neural Network model

은닉노드의 활성함수는 하이퍼탄젠트로 하여 다양하고 복잡한 

입력에 대해 효과적인 감정예측이 가능하도록 하였다. 모형의 과적

합 방지 및 타성성을 확보하도록 10Fold 교차 타당도 방식으로 

모형을 학습하였다. 생성된 모형의 설명력(R2)는 85.8%이고, 측정

값과 예측값의 상관계수(r)은 0.921이고, 평균 제곱근 오차(RMSE)

는 0.565, 평균 절대 오차(MAE)는 0.425가 나왔다.

본 연구의 감정예측 모형과 비교를 위해 또 다른 데이터마이

닝 도구인 웨카[39]에서 인공신경망 모형을 생성하였다. 웨카

(Weka)에서 제공하는 MLPRegressor을 사용하였고, 학습 모

형의 파라메터와 옵션은 은닉노드 수와 활성함수를 제외하고는 

기본설정을 사용하였다. MLPRegressor는 은닉층의 은닉노드 

수를 2개, 활성함수를 ApproximatedSigmoid로 할 때 가장 좋

은 예측 성능을 보였다. 본 연구의 인공신경망 감정예측 모형과 

웨카 모형을 비교한 결과는 표 2.와 같다. 웨카 인공신경망 모

형의 측정값과 예측값의 상관계수(r)은 0.203이고, 평균 제곱

근 오차(RMSE)는 1.609, 평균 절대 오차(MAE)는 2.016이다. 

두 가지 인공신경망 모형을 비교한 결과 본 연구의 감정예측 

모형이 더 좋은 성능을 나타내었다.

Measures This study MLPRegressor

Correlation 0.921 0.203

RMSE 0.565 1.609

MAE 0.425 2.016

Table 2. Results of Emotion Prediction Modeling

IV. Result

1. Functions Extracted from Neural Network

본 연구는 복잡하고 비선형적인 구조를 가지는 인공신경망 

내부를 이해하고 해석하는 것을 목적으로 한다. 이를 위해 인공

신경망 감정예측 모형의 입력-은닉-출력노드의 노드가중치와 

활성함수를 사용하여 함수형태로 나타내고, 감정예측 과정을 

파악하였다. 연구로부터 도출한 인공신경망 감정인식 모형의 

은닉노드(H1)의 함수식은 <식 6>과 같다. 

 H1 = TanH(

  (  5.6757 * Mean RR + 

    -10.6432 * RMSSD +

     1.1987 * LF + 

    -0.3563 * VLF + 

     3.6966 * SDNN + 

     1.8456 * LF/HF + 

    -3.0287 * HF + -5.6431 ) * 0.5

)                                   <식 6>

입력노드 Mean RR과 RMSSD의 가중치는 각각 5.68과 –

10.64로 다른 입력노드의 가중치에 비해 높게 나타나고 있다. 
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Mean RR값의 증가는 은닉노드1의 출력을 1에 가깝게 하고, 

RMSSD가 높을수록 –1에 가깝게 한다. 또한, Mean RR에 비해 

RMSSD의 값의 변동이 은닉노드1의 출력을 더 크게 변동시키

게 된다. 마지막으로 은닉노드가 가지는 편향(Bias)을 –5.6431

를 더하여 보정하였다.

Valence의 예측값을 산출하는 출력노드의 함수식은 <식 7>

과 같다. 은닉노드1(H1)의 가중치는 –4.04이고 은닉노드 2와 

3은 각각 1.47, -2.56이다. 즉, 은닉노드1의 출력이 높아질수

록 출력노드에서 음(-)의 가중치로 인하여 Valence예측값은 

낮게 계산될 것이다. 반대로 은닉노드2(H2)의 출력이 증가할수

록 Valence의 예측값은 높게 나타나게 된다.

Predicted Valence = 3.6639 + 

-4.0404 * H1 + 

 1.4700 * H2 + 

-2.5611 * H3                 <식 7>

<식 6>과 <식 7>을 연결해서 해석하면, Mean RR의 상승은 

은닉노드1의 출력을 증가시키지만 Valence의 예측값을 낮출 것이

다. 이와 반대로 RMSSD의 상승은 은닉노드1의 출력을 낮추지만 

Valence의 예측값은 높이게 된다. 최종적으로 인공신경망의 은닉

노드1~3과 출력노드를 함수식으로 나타내면 <식 8>과 같다.

Predicted Valence = 3.6639 + (

  -4.0404 * ( 

    TanH(

      ( 5.6757 * Mean RR + 

        -10.6432 * RMSSD +

         1.1987 * LF + 

        -0.3563 * VLF + 

         3.6966 * SDNN + 

         1.8456 * LF/HF + 

        -3.0287 * HF + -5.6431 ) * 0.5

    )

  ) + 

   1.4700 * (

    TanH(

      ( -81.8877 * Mean RR +

        -3.8032 * RMSSD + 

         0.3358 * LF + 

        -0.6148 * VLF +

        -4.8429 * SDNN + 

         1.1391 * LF/HF + 

         12.6740 * HF + 1.6062 ) * 0.5

    )

  ) + 

  -2.5611 * (

    TanH(

      ( -133.58067 * Mean RR + 

         8.3234 * RMSSD + 

        -1.8949 * LF + 

        -0.0280 * VLF +

        -8.7338 * SDNN + 

        -4.2056 * LF/HF + 

         4.4552 * HF + 8.1003 ) * 0.5

    )  

  )

)                                     <식 8> 

웨카의 경우 제공되는 은닉노드와 출력노드의 가중치를 사

용하여 인공신경망의 대략적인 구조는 알 수 있다. 은닉노드의 

활성함수를 ApproximatedSigmoid로 선택하는 경우, 정확한 

함수꼴을 알 수 없다. 결국 웨카 인공신경망 모형은 내부의 구

조를 정확하게 해석하고 이해하는데 한계를 보인다.

2. Usefulness of the Functions

by Neural Network

본 연구에서 다룬 인공신경망 감정예측 모형의 함수는 다양

한 방면에 활용 될 수 있다. 

함수화한 감정예측 모형은 여러 가지 시스템에 이식되어 활용 

가능하다. 본 연구에서 제시된 인공신경망 감정예측 함수는 컴퓨터 

프로그래밍 언어인 C, Java, Python 등의 코드로 변환하여, 목적하

는 시스템에 적용이 용이하다. 특히 최근에 많이 연구되는 웨어러블 

컴퓨터나 사물 인터넷의 경우 사용자와의 상호작용이 중요한 부분

이다[40]. 예를 들어, 웨어러블 기기가 사용자의 감성적인 맥락을 

이해하고 사용자와 상호작용 할 수 있다면[41], 사용자가 지각하는 

시스템의 가치와 효용성을 더 높일 수 있다[42]. 

본 연구의 결과를 활용해서 시스템이 사용자의 감정을 예측

하고, 능동적으로 사용자에게 반응할 수 있다. 또한, 시스템이 

사용자와 원활한 상호작용하기 위해서는 감정 예측 정확도가 

중요한 요소이다. 본 연구의 실험 결과는 다른 감정예측 모형에 

비해 높은 예측 정확도를 보였다. 이러한 결과를 기반으로 더욱 

신뢰성 높고, 견고한 시스템의 개발 및 구현이 가능하다. 

V. Concluding Remarks

본 연구는 인공신경망을 구성하는 은닉, 출력 노드의 함수식

을 제시하고 이를 사용하여 입력변수와 출력변수간의 관계를 

밝히는 것이다. 연구 결과는 인공신경망 감정예측 모형의 입력

노드, 은닉노드, 출력노드 간의 가중치와 활성함수를 사용하여 

노드의 함수식을 도출하였다. 또한, 전체 인공신경망 모형을 함

수식으로 변화하여 연구자가 인공신경망 내부에서 일어나는 입

력과 출력간의 관계를 해석할 수 있도록 하였다. 본 연구의 결

과를 사용하여 복잡하게 얽혀있는 생리신호와 감정 간의 관계
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를 파악하는데 활용할 수 있다.

감정예측 과정과 이유를 알 수 있다. 감정은 사람에 대한 것

으로, 사람 내면에서 발생되는 생리신호와 감정간의 매커니즘

과 관계에 대해서 더 포괄적이고 심도 있는 파악이 가능하다. 

본 연구에 제시된 함수를 사용하여 보다 고도화되고 정교한 감

정예측 모형으로 발전시킬 수 있다. 함수식에 포함된 은닉노드

에 대한 활성함수의 변경 및 가중치 수정으로 개인감정의 시뮬

레이션이 가능하다[43]. 이를 통하여 입력으로 사용된 생체신

호가 사람이 인지하는 감정으로 발현되는 중간과정을 파악할 

수 있고 이전의 연구에서 파악하지 못한 생체신호와 감성간의 

연결 관계를 밝힐 수 있다.

향후 연구는 은닉노드의 함수식을 생리신호의 특징 추출로 

활용하는 것이다. 은닉노드의 함수식으로 비선형적인 생리신호

를 선형적인 변수로 변경하고, 이를 통해 보다 안정적이고 이해

도 높은 감정예측 모형의 개발이 가능할 것이다.
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