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1. 서론

스마트 기기, 인터넷의 발달로 인해 많은 양의 텍스트

가 생성되고 있다. 이에 따라 자연어 처리와 함께 비정

형 데이터인 텍스트의 감성을 분석하는 연구도 많이 증

가하고 있는 추세이다. 감성분석이란 텍스트에 나타난 

사람들의 태도, 의견, 성향과 같은 주관적인 데이터를 

분석하는 자연어 처리 기술이다[1]. 생성된 텍스트에서 

감성을 자동으로 분석할 수 있다면 가치 있고 유용한 정

보를 얻을 수 있으며 많은 분야에서 활용이 가능하다. 

특히 감성분석은 여론 분석이나 마케팅 도구로도 많이 

활용되어 중요성이 점차 높아지고 있다. 최근 들어 딥러

닝의 발달로 인해 딥러닝을 이용한 감성분석도 많이 연

구되고 있다. 딥러닝은 학습데이터(Train Set)를 사용하

여 모델을 학습, 구축하고 이와 같은 모델을 통해 평가

데이터(Test Set) 분류하는 기법이다. 딥러닝 기법은 충

분한 양의 학습데이터로 모델을 학습해야 좋은 모델을 

구축할 수 있다. 하지만 감성분석에 적합한 충분한 양의 

학습데이터를 구하기란 쉽지 않다.

본 논문에서는 이와 같은 문제를 해결하기 위해 기존

의 감성사전을 활용한 대용량 학습데이터 자동 구축방안

에 대해 제안한다. 감성사전으로는 많이 활용되고 있는 

“KOSAC(한국어감성분석코퍼스) 감성사전1)[2]”과 

“KNU 한국어 감성사전2)[3]”을 이용해 학습데이터를 

구축하였다. 감성사전을 통해 학습데이터를 구축하면 감

성이 있는 많은 양의 레이블 된 학습데이터를 추출할 수 

있다는 이점이 있다.

제안한 방안의 성능을 평가하기 위해 수작업과 감성사

전을 활용했을 경우를 비교하여 실험하였다. 수작업의 

경우에는 3명의 평가자가 참여하여 직접 감성을 분류하

였고 감성사전의 경우에는 긍정과 부정에 해당하는 감성

사전과 문장을 비교해 긍정과 부정의 빈도를 계산해 빈

도가 높은 것으로 감성을 분류하였다. 그 다음 딥러닝 

기법 중 하나인 앞 뒤 문맥을 살펴볼 수 있는 

Bi-LSTM(Bi-directional LSTM)으로 학습한 후 그 모델을 

이용한 감성분석을 통해 성능을 평가하였다. 실험 결과 

감성사전을 이용한 모델이 더 짧은 시간에 대용량의 학

습데이터를 생성할 수 있었고 정확도가 향상되는 것을 

볼 수 있었다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련 연구

1) http://word.snu.ac.kr/kosac/lexicon.php 

2) http://dilab.kunsan.ac.kr/knusl.html
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요  약

감성분석(Sentiment Analysis)은 텍스트에 나타난 감성을 분석하는 기술로 자연어 처리 분야 중 하나이
다. 한국어 텍스트를 감성분석하기 위해 다양한 기계학습 기법이 많이 연구되어 왔으며 최근 딥러닝의 발
달로 딥러닝 기법을 이용한 감성분석도 활발해지고 있다. 딥러닝을 이용해 감성분석을 수행할 경우 좋은 
성능을 얻기 위해서는 충분한 양의 학습데이터가 필요하다. 하지만 감성분석에 적합한 학습데이터를 얻는 
것은 쉽지 않다. 본 논문에서는 이와 같은 문제를 해결하기 위해 기존에 구축되어 있는 감성사전을 활용
한 대용량 학습데이터 구축 방안을 제안한다.
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에 대해 기술한다. 3장에서는 감성사전을 활용한 대용량 

학습데이터 구축방안에 대해 서술하고 4장에서는 감성분

석을 위한 딥러닝 모델에 대해 설명한다. 5장에서는 제

안한 모델로 평가한 결과를 분석하고 마지막으로 6장에

서는 결론에 대해 기술한다.

2. 관련 연구

한국어 감성분석은 기계학습을 이용한 기법이 많이 연

구가 되어져왔다. 기계학습 기반의 감성분석은 감독

(Supervised), 비감독(Unsupervised), 반감독

(Semi-supervised) 학습에 의해 수행되며 감독학습의 대

표적인 기법으로는 나이브 베이즈(Naive Bayes), 지지벡

터기계(Support Vector Machine) 등이 있다[4]. [5]에서

는 영어 단어 시소러스의 유의어 정보로 단어를 확장하

고 이를 번역하여 감정 자질을 추출한 뒤 기계학습 기법 

중 하나인 지지벡터기계를 사용하여 문서의 감성을 긍정

과 부정에 초점을 맞춰 분류하였다. [6]에서는 트윗에서 

자질을 추출한 뒤 지지벡터기계, 나이브 베이즈로 트위

터의 감성을 분류해 그 성능을 평가하였다. 최근에는 딥

러닝 기법이 점점 발달하면서 딥러닝을 활용한 감성분석

도 많이 연구되고 있다. 지지벡터기계, 나이브 베이즈 

같은 기존의 기계학습 방식은 학습데이터의 특성에 영향

을 많이 받아 도메인 적응에 취약해 저조한 성능을 보이

는데 이를 해결하기 위해 딥러닝 기법을 적용하면 학습 

데이터에서 높은 수준을 특성을 추출하여 뛰어난 성과를 

얻을 수 있다[4]. LSTM(Long Short Term Memory) 알고리

즘을 사용하여 인스타그램의 비정형 텍스트에 대한 감성

분석을 한 모델이 있는데 이 모델에서는 25,000개의 학

습데이터를 사용하였다[7].

본 논문에서는 좋은 성과를 얻을 수 있는 딥러닝 기법

을 이용해 대용량의 학습데이터를 생성하는 방안에 대해 

제안한다. 기존에 구축되어 있는 감성사전의 어휘를 자

질로 사용해 충분한 양의 학습데이터를 구축한다. 그리

고 그 학습데이터를 딥러닝 기법 중 하나인 Bi-LSTM을 

이용해 학습한 후 그 모델을 이용한 감성분석을 통해 제

안 모델의 성능을 입증한다.

3. 제안방안 : 대용량 학습데이터 구축방안

수작업, KOSAC 감성사전, KNU 한국어 감성사전을 이용

한 학습데이터 구축방안에 대해 설명한다. 본 논문에서

는 학습데이터 구축을 위해 네이버 카페 “한국 형태소 

분석 등 NLP 연구개발 자료”에서 제공하는 한국어 원시 

말뭉치 1억2천3백만 어절(약1천만 문장)을 사용하였다

[8]. 이 데이터는 뉴스기사, 수필, 소설 등과 같은 한국

어 원시 말뭉치로 이루어져 있다. 형태소 분석기는 꼬꼬

마 형태소 분석기[9]로 모두 동일하게 사용하였다.

3.1. 수작업

전체 데이터 중 무작위로 15,000개의 문장을 추출해 

그 문장을 긍정과 부정으로 분류하였다. 3명이 분류에 

참여하였고 3명의 평가자 중 2명 이상이 동일한 감성으

로 판단한 것으로 긍정과 부정을 결정하였다. 표 1은 수

작업으로 감성을 분류한 통계이다.

감성 개수 비율

긍정 3,785 25.2%

부정 3,620 24.1%

표 1 수작업 분류 통계

일반적으로 절 하나의 형태소 개수가 30개 이하이므로 

긍정과 부정으로 분류된 문장을 형태소 분석을 한 후 형

태소 개수가 30개 이하인 문장만 추출하였다. 그 중 긍

정과 부정 각 2,200개 씩 4,400개를 추출해 3,800개는 

학습에 사용하였고 600개는 평가에 사용하였다.

3.2. 감성사전

KOSAC 감성사전과 KNU 한국어 감성사전으로 대용량 학

습데이터를 구축한 과정에 대해 설명한다. 그림 1과 같

이 긍정과 부정에 해당하는 사전의 어휘와 문장을 비교

해 그 빈도를 계산하고 빈도가 높은 것으로 감성을 분류

하였다.

Input : 문장 S

if 긍정어휘 수 > 부정어휘 수

S ← 긍정문장

else 긍정어휘 수 < 부정어휘 수

S ← 부정문장

그림 1 감성분류 기준

if 긍정문장

    감성점수 = 긍정어휘 수 – 부정어휘 수

else 부정문장

    감성점수 = 부정어휘 수 – 긍정어휘 수

그림 2 감성점수 식

그림 2는 감성점수에 대한 식이다. 긍정어휘 수와 부

정어휘 수의 차를 통해 감성점수를 매겼으며 감성을 분

류한 문장 중 긍정과 부정 각각 감정점수가 높은 순 대

로 각 150,000개 씩 총 300,000개의 학습데이터를 추출

하였다. 이 때 긍정과 부정으로 분류된 문장의 형태소 

개수가 30개 이하인 문장만 추출하였다.
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귀엽다는 생각이 들기 보다는 불쌍하다는 생각

이 들어서 저를 우울하게 만들었어요.

그림 3 감성문장 예시

예를 들어 그림 3과 같은 문장이 있을 때 긍정어휘는 

“귀엽다”가 있고 부정어휘는 “불쌍하다”, “우울하

게”가 있다. 이때 긍정어휘 수는 1, 부정어휘 수는 2로 

이 문장은 부정문장으로 판단을 하고 감성점수는 2-1로 

1로 매긴다.

3.2.1. KOSAC(한국어감성분석코퍼스) 감성사전

KOSAC(한국어감성분석코퍼스) 감성사전[2]은 서울대학

교 언어학과에서 구축한 감성사전으로 1-gram, 2-gram, 

3-gram의 어휘로 구성되어 있으며 형태소 단위로 감성어

휘를 제공한다.

본 논문에서는 KOSAC 감성사전의 내용 중 극성을 나타

내주는 ‘Polarity’속성을 사용했으며 그 중에서 

‘max.value’값이 긍정을 나타내는 POS와 부정을 나타

내는 NEG만을 추출하였다. KOSAC 감성사전은 감성 어휘

가 형태소 분석된 상태로 존재한다는 점에서 KNU 한국어 

감성사전과 차이점이 있다. 감성 어휘가 형태소 분석된 

상태로 존재하기 때문에 문장 전체를 형태소 분석을 한 

다음 감성을 분류하였다. 표 2는 KOSAC 감성사전으로 긍

정과 부정을 분류한 통계이다.

 

감성 개수 비율

긍정 4,672,425 44.9%

부정 4,705,665 45.2%

표 2 KOSAC 감성사전 분류 통계

표 3은 감성점수를 기준으로 추출한 학습데이터 문장

의 예시이다.

감성 문장 감성점수

긍정

더욱 민화의 선과 색을 되살려낸 

삽화들이 시원하고 아름답다.
23

현실과 환상을 자유롭게 넘나들며 

참신한 이야기와 이미지를 만들어

낸 독창성도 눈에 띈다.

22

부정

문화의 단절은 골이 점점 깊어지

고, 옛글은 자꾸 고리타분하게만 

보인다.

23

잊을만하면 문제가 되는 것을 보

면 아직도 잘못된 관행이 사라지

지 않았음이 분명하다.

22

표 3 KOSAC 감성사전 추출 문장 예시

3.2.2. KNU 한국어 감성사전

KNU 한국어 감성사전[3]은 군산대학교에서 구축한 한

국어 감성사전으로 국립국어원에서 제공하는 ‘표준국어

대사전(국립국어원 2018)’을 구성하는 모든 단어와 그 

단어에 해당하는 뜻풀이(gloss)를 수집한 후 정제하여 

만든 것이다. 그 외에도 축약어, 이모티콘 등 표준국어

대사전에서 추출되지 않은 새로운 감성어를 추출하였다. 

특정 도메인에서 사용되는 감성어보다는 어떤 도메인에

도 사용될 수 있는 보편적인 긍부정어로 구성된다. 긍

정, 부정, 중립으로 나누며 1-gram, 2-gram, n-gram, 문

형에 해당하는 감성어가 있다. 

본 논문에서는 긍정과 부정을 나타내는 어휘만을 추출 

하였다. 표 4는 KNU 한국어 감성사전으로 긍정과 부정을 

분류한 통계이다.

감성 개수 비율

긍정 3,279,165 31.5%

부정 2,427,206 23.3%

표 4 KNU 한국어 감성사전 분류 통계

표 5는 감성점수를 기준으로 추출한 학습데이터 문장

의 예시이다. KNU 한국어 감성사전의 어휘들은 형태소가 

분석되지 않은 상태로 존재해 감성점수의 범위가 KOSAC 

감성사전에 비해 작다.

감성 문장 감성점수

긍정

구단은 수익과 함께 긍정적인 팀 

이미지를 얻어 좋고 팬들은 색다

른 체험을 할 수 있어 반갑다.

9

정확한 수비 위치 선정을 바탕으

로 상대 패스를 차단하는 능력이 

뛰어나다는 평가다.

7

부정

불합격이라는 이름으로 그들에게 

수치와 죄의식과 불안과 좌절과 

패배와 허탈이라는 고통을 안겨주

고 있다.

10

그러니까 이 흉악한 범죄는 의도

된 악에서 비롯되지 않아 더 끔찍

하다.

9

표 5 KNU 한국어 감성사전 추출 문장 예시

4. 감성분석을 위한 딥러닝 모델

그림 4는 본 논문에서 제안하는 감성분석 딥러닝 모델
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의 구조도이다. 입력으로 문장이 주어지면 수작업, 

KOSAC 감성사전, KNU 한국어 감성사전으로 문장의 긍정

과 부정으로 분류한다. 이 때 수작업은 평가자에 의해서 

긍정과 부정을 분류해 소량의 학습데이터를 생성하게 되

고 감성사전은 감성점수를 기준으로 대량의 학습데이터

를 생성한다. 생성된 학습데이터를 워드 임베딩한 후 딥

러닝 기법인 Bi-LSTM으로 학습을 진행한다. 마지막으로 

학습된 모델을 기준으로 감성분석을 통해 성능 평가를 

수행한다.

그림 4 감성분석 딥러닝 모델 구조도

4.1. 워드 임베딩

워드 임베딩은 자연어 처리에서 어휘의 단어나 구가 

실수의 벡터로 매핑 하는 것으로 딥러닝 모델에 적용할 

때 많이 이용된다[10].

Bi-LSTM 모델은 입력으로 벡터 값을 사용하기 때문에 

단어를 벡터로 변환해주는 워드 임베딩을 수행하였다. 

문장을 형태소 분석한 결과가 워드 임베딩의 입력으로 

주어졌으며 이때 형태소 분석기는 꼬꼬마 형태소 분석기

[9]를 사용하였다. 형태소 분석한 문장은 형태소와 품사

의 결합으로 나타냈으며 형태는 표 6과 같다.

좋/VA, 은/ETD, 흐름/NNG

표 6 형태소 분석 결과

본 논문에서는 Facebook의 fastText[11]로 워드 임베

딩을 수행하였다. skipgram을 이용해 차원은 50, window 

size는 7로 설정하여 임베딩을 수행하였다.

4.2. Bi-LSTM 모델

LSTM은 RNN(Recurrent Neural Network)에서 발생하는 

길이가 길어질수록 역전파(Back-propagation) 시 기울기

(Gradient) 값이 줄어들어 학습 능력이 떨어지는 것을 

보완한 모델이다. Bi-LSTM은 순차적 데이터에서 좋은 성

능을 보이며 입력된 데이터에 대해 양방향으로 학습이 

가능한 딥러닝 기법이다. 본 논문에서는 수작업과 감성 

사전으로 분류한 데이터를 학습시키기 위해 양방향으로 

입력 정보를 받을 수 있는 Bi-LSTM 모델을 사용하였다.

그림 5 Bi-LSTM 예시

그림 5는 본 논문에서 제안한 Bi-LSTM 모델의 예시로 

학습 데이터를 워드 임베딩한 결과를 입력으로 학습하고 

매번 학습된 결과를 평가데이터에 적용해 정확도 및 결

과를 확인하였다.

5. 실험

5.1 실험환경

본 논문에서는 학습을 위한 실험 환경으로 수작업 데

이터 모델은 learning rate를 0.00001로 설정하였고 

KOSAC 감성사전과 KNU 한국어 감성사전 모델은 learning 

rate를 0.0001로 설정하였다. batch size는 50, epoch은 

12로 동일하게 설정하였다. 그리고 최근 많은 연구에서 

좋은 성능을 보이고 있는 adam 최적화 알고리즘[12]을  

이용하여 파라미터를 최적화했다. 실험을 위한 모든 모

델은 구글에서 오픈소스로 공개한 라이브러리인 

Tensorflow[13] 사용하여 구현하였다.

5.2. 성능평가

5.2.1. 학습데이터 구축시간

표 7은 수작업과 감성사전을 이용한 학습데이터 구축

에 사용한 총 문장 수를 나타낸 표이다.
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총 문장 수

수작업 15,000

KOSAC 감성사전 10,409,444

KNU 한국어 감성사전 10,409,444

표 7 총 문장 수 

표 8은 수작업과 감성사전을 이용한 학습데이터 구축 

실행 시간을 나타낸 표이다. 수작업은 총 문장 수인 

15,000개에서 3,800개의 학습 데이터를 생성했으며 실행

시간은 3명의 평가자가 걸린 시간으로 나타내었다. 

KOSAC 감성사전과 KNU 한국어 감성사전은 총 문장 수 인 

10,409,444개에서 각 300,000개의 학습데이터를 생성했

으며 실행 시간은 전체 데이터에서 감성을 분류한 시간

으로 나타냈다. 평균을 낸 결과 수작업, KOSAC 감성사

전, KNU 한국어 감성사전 순으로 소요시간이 길다. 

KOSAC 감성사전은 형태소 분석 된 상태에서 분류하기 때

문에 KNU 한국어 감성사전보다 더 많은 시간이 걸렸다. 

감성 사전을 이용하면 빠른 시간에 많은 양의 학습데이

터 구축이 가능하다는 것을 알 수 있다.

소요시간(hh:mm:ss) 평균

수작업
평가자1 평가자2 평가자3

24:42:45
21:11:35 20:54:02 32:02:40

KOSAC 

감성사전
06:36:36

KNU 

한국어 

감성사전

04:20:15

표 8 실행 시간

5.2.2. 정확도
 

표 9는 평가데이터 600개를 기준으로 정확도를 나타낸 

것이다. 수작업의 정확도는 0.5181, KOSAC 감성사전의 

정확도는 0.7133으로 수작업으로 했을 경우보다 성능이 

약 38% 상승하였고 KNU 한국어 감성사전의 정확도는 

0.7567로 수작업으로 했을 경우보다 성능이 약 46% 상승

하였다.

수작업의 경우에는 정확한 학습데이터를 구축할 수 있

었지만 구축하는데 많은 시간이 소요되어 많은 학습데이

터를 생성하는데 한계가 있었다. 또한 적은 양의 학습데

이터를 딥러닝 모델 학습에 사용하였기 때문에 정확도가 

높지 못한 결과를 보였다. 그에 비해 KOSAC 감성사전과 

KNU 한국어 감성사전은 수작업 보다 정확하진 않지만 빠

른 시간 내에 많은 양의 학습데이터를 구축할 수 있었으

며 이를 통해 딥러닝 모델을 학습한 결과 수작업에 비해 

높은 정확도를 보였다. 이와 같이 감성사전을 통해 학습

데이터를 구축하는 제안방안이 딥러닝 모델의 성능을 향

상시키는데 효과적이라는 것을 알 수 있다.

KNU 한국어 감성사전이 KOSAC 감성사전보다 정확도가 

약 0.04 높다. 여러 도메인의 문장이 있는 상태에서 KNU 

한국어 감성사전은 도메인에 영향을 받지 않는 사전이기 

때문에 정확도가 더 높게 나왔다고 판단한다. 정확도 구

하는 식은 아래와 같다.

정확도 평가데이터수
정답데이터수

정확도

수작업 0.5181

KOSAC 감성사전 0.7133

KNU 한국어 감성사전 0.7567

표 9 정확도

표 10과 표 11은 평가데이터에서 감성을 잘 예측한 각 

감성사전의 정답 문장 예시이다.

감성 문장 감성점수

긍정

그 덕에 이정도로 성장할 수 있

었다.
4

코픽스 금리가 인하한 것도 좋은 

영향으로 작용하였다.
3

부정

그 때문에 간접적으로 사회 자체

의 힘이 약화되었다.
2

가장 안전해야 할 공간에서 느낀 

공포는 몰카 불안증으로 이어졌

습니다.

1

표 10 KOSAC 감성사전 정답 문장 예시

감성 문장 감성점수

긍정

사장 소리를 듣기에는 아직 젊은 

나이지만 그는 업계에서 유능한 

경영인으로 손꼽히고 있다.

2

재미는 물론이고 뜻밖에 마주치

는 삶의 풍경 속에서 감동까지 

안겨 주는 것이 짧은 소설의 매

력이다.

2

부정

상당수 업체들이 경기 침체에 따

른 실적 부진과 자금 경색으로 

생존마저 위협받았다.

1

최근 유럽 경제는 전후 최악이라 

불릴 만큼 심각하다.
1

표 11 KNU 한국어 감성사전 정답 문장 예시
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6. 결론

본 논문에서는 감성분석에서의 학습데이터 부족 문제

해결을 위해 감성사전을 활용한 대용량 학습데이터 구축 

방안을 제안하였다. 감성사전으로는 KOSAC 감성사전과 

KNU 한국어 감성사전을 활용했으며 그 성능을 평가하기 

위해 수작업과 함께 비교하였다. 수작업은 3명의 평가자

가 참여하여 학습데이터를 구축하였고 감성사전은 감성

사전에 있는 긍정과 부정 어휘의 빈도가 높은 것으로 감

성을 결정해 학습데이터를 구축하였다. 실험결과 감성사

전을 활용한 경우 수작업 보다 빠른 시간 내에 많은 양

의 학습데이터를 구축할 수 있었다. 또한 감성사전을 활

용하여 구축된 학습데이터를 학습시키는 것이 더 높은 

정확도를 보였으며 제안방안의 유용성과 실효성을 입증

하였다.

향후에는 학습데이터 구축에 구문분석, 의미분석 등의 

자질을 추가하여 보다 정교한 학습데이터를 자동으로 구

축하는 연구를 수행할 예정이다.
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