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요   약 

 인터넷 사용의 증가로 인터넷이 사용자의 의견 표출의 장이 되었다. 이에 따라 사용자의 견해나 

의견을 자동으로 인식 및 추출하는 방법들이 연구되어 오고 있다. 의견 분석 (opinion analysis)은 

한국어에서는 아직 연구가 활발히 되지 않는 분야로 의견 분석에 필요한 자원 및 도구들이 미비하다. 본 

논문은 다른 언어권에서 구축된 주관성 어휘를 사전을 이용해 번역하는 방법을 제시하고 문제점 및 개선 

방법과 향후 연구방향에 관하여 논의한다. 

1. 서  론 

 

  웹의 진보로 인해 인터넷 사용자들의 전자출판이 

글을 통한 표현욕구의 주요한 부분을 차지하게 되었다. 

사용자의 글은 다양한 의견 표출의 장이 되었고 이에 

따라 사용자의 견해나 의견을 자동으로 인식 및 

추출하는 방법들이 연구되어 오고 있다. 이러한 

연구들은 상업과 정치 등 다양한 분야에서 자동으로 

의견을 수집하고 분석하고자 하는 욕구를 만족시킬 수 

있다. 

의견 분석 (opinion analysis) 분야는 주관성 

(subjectivity) 분석, 감정 (sentiment 또는 polarity) 

분석, 의견의 표출자 (opinion holder) 및 대상 추출, 더 

나아가서는 의견의 요약이나 미래 시장 동향 예측 등의 

응용분야 등 다양한 세부 주제로 나뉠 수 있다. 

이러한 연구들이 영어나 일본어에서는 심도 있게 

오랫동안 수행되어 왔고 중국어 등 다른 언어권에서도 

활발한 연구가 진행되고 있다. 이에 따라 의견 분석에 

필요한 다양한 자원 및 도구들이 개발되어 왔지만 아직 

한국어에는 그러한 자원들이 미비한 실정이다. 

다른 언어권에서 구축된 의견 분석에 쓰이는 다양한 

자원 중 주관성 어휘 (subjectivity lexicon)는 의견분석 

연구와 그 시작을 함께 하였다. 주관성 어휘란 주관적인 

의미를 표현할 때 쓰이는 단어나 표현의 집합으로, 

어휘들의 품사정보나 의미정보 이외에 일반적으로 

어휘가 갖는 주관성의 세기 (strength), 긍정 및 부정 

같은 주관성의 방향 (polarity)과 같은 정보를 포함한다. 

본 논문은 주관성 어휘를 사전만을 이용해서 

번역하는 몇 가지의 휴리스틱한 방법을 제시하고 

문제점과 앞으로의 방향에 대해서 논의한다. 

 

2. 관련 연구 

 

주관성 어휘를 구축하려는 다양한 방법이 

연구되어왔다. [1]은 대등 접속에서 형용사 사용의 

언어적 제약과 자동지도학습 방법을 이용하여 

형용사들의 주관성 방향을 학습하는 방법을 연구하였다.  

[2]는 단어의 공기정보와 방대한 웹 페이지에서 

공기정보를 제공하는 웹 정보 검색기를 이용하여 몇 

개의 주관성 방향이 알려진 seed 단어들과의 

Pointwise Mutual Information (PMI)를 이용해 

주관성을 판별하는 실험을 하였다. 

[3]은 주관성 방향이 알려진 단어들의 집합을 

이용하여 단어의 동의어들이 더 많이 속하는 집합의 

주관성 방향을 택하는 방법을 연구하였다. 

영어 단어의 의미 조직인 WordNet을 이용하는 

연구도 있었다. [4]는 단어들에 대해 “Good”과 

“Bad”와의 의미가 얼마나 가까운지를 WordNet을 

이용해 계산하여 단어의 주관성을 판별하는 방법을 

선보였다. 최근에는 단어들의 사전 설명과 PageRank를 

이용해 WordNet synset 간의 유사도를 계산하여 

WordNet의 모든 synset에 주관성 속성을 학습하는 

방법도 있었다 [5,6,7]. 

한국어를 대상으로 한 연구에는 말뭉치로부터 
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자동으로 주관성 후보를 추출하고 [8]의 appraisal 

theory 에 근거한 형태로 사용자가 입력할 수 있도록 

한 [9]가 있다. 

[10,11]들은 영어에 구축된 주관성 어휘를 다른 

언어의 주관성 분석에 활용하는 방법을 제시하는데 그 

방법들은 크게 세가지로 나뉜다. 첫 번째 방식은 주관성 

어휘를 사전을 이용하여 대상 언어로 직접 번역하는 

것이고, 두 번째는 대상언어의 문서를 주관성 어휘의 

언어로 번역 하는 방식, 그리고 세 번째는 병렬 

말뭉치와 영어 주관성 문장 분류기를 이용해 대상 

언어에서의 학습 말뭉치를 구축하여 기계학습을 통한 

분류기를 만드는 방식이다. [11]은 세 번째 방법이 

성능이 뛰어나다고 보고하지만 이 방법은 학습 

말뭉치나 분류기만 구축할 뿐 주관성 어휘를 생성하지 

못하여 이 후의 의견문서 단계에 활용할 수 없게 된다. 

  본 논문은 [11]이 실험한 두 번째 방식을 위하여 몇 

가지 휴리스틱한 번역 방법을 살펴보고 이 방식에 

성능을 더 향상시킬 여지가 있는지 살피어 본다. 

 

3. 주관성 어휘 구축 

 

한 언어에 구축되어있는 주관성 어휘를 언어간 사전과 

휴리스틱을 이용해 다른 언어로 번역하는 방법을 

고찰한다. 

 

3.1. 주관성 어휘 번역 

 

먼저 우리가 제시하는 주관성 어휘의 번역을 위한 

수학적 표현을 제시한다. 출처 언어의 단어 Ws의 

주관성을 가질 확률을 P(S|Ws), 대상언어의 단어 Wf 

의 번역 후보를 TC(Wf)={Ws1…Wsn}라고 표현할 때 Wf 

가 주관성을 가질 확률은 다음과 같다. 

 

∑
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fs WTCW

fsf WWSPWSP
 

 

여기서 P(S,Ws|Wf)를 다시 쓰면서 P(S|·)에서 S와 

독립적이라고 가정하는 Wf를 생략해주면, 우리는 결국 

다음과 같은 식을 얻을 수 있다. 

 

∑
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=
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)|()|()|(
fs WTCW

fssf WWPWSPWSP
 

(1)

 

수식 (1)은 크게 P(S|Ws)와 P(Ws|Wf) 두 개의 확률로 

이루어진다. P(S|Ws)는 Ws가 가지는 주관성의 확률, 

그리고 P(Ws|Wf)는 대상언어의 단어가 출처언어로 

번역될 확률이다. 

P(S|Ws)는 대상언어에 이미 구축되어있는 주관성 

어휘에서 얻을 수 있다. 보편적인 주관성언어는 

주관성의 강도를 “아주 세다”, “더 세다” 등의 불연속 

변수나 확률 값과 같이 연속적인 변수일 수도 있다. 

P(Ws|Wf)는 양 언어 사이의 사전을 이용해서 

구하도록 한다. 번역 확률은 다음과 같은 휴리스틱들을 

이용해 추정해보도록 한다. 

 

First Sense (FS): FS는 가장 naïve한 방법으로 사전의 

단어는 그 쓰임이 많은 의미의 순서대로 

등재되어있다는 일반적인 양상에 근거한다. 가장 첫 

번째에 등재된 의미의 단어를 선택하는 것은 오류를 

적게 하는 확실한 방법이다. [12]는 의미 애매성 해소 

시스템에서 첫 번째 단어를 선택하는 방법이 75%의 

lower bound를 가질 수 있다고 예측했고 [13]은 

다의성이 있는 단어만을 대상으로 58%의 성능을 

가진다고 보고했다. 

FS 는 다음과 같이 수식화할 수 있다. 

 

⎩
⎨
⎧ =

=
otherwise   0

1)W,SR(W if   1
)|( fs

sfFS WWP
 

 

여기서 SR(Ws,Wf)는 Ws 의 후보단어 중 Wf의 의미 

순서를 나타낸다. 

 

Uniform Weight (UW): UW는 첫 번째 의미만을 

선택하는 FS와는 달리 모든 의미에 대해서 균등한 

확률을 분배하는 방법이다. FS는 출처 언어의 한 단어 

당 대상언어의 한 단어에만 대응하는 반면, UW는 

가능한 모든 단어와 대응시키는 방법이다. NS(Wf)를 

Wf의 의미 개수라고 한다면 UW는 다음과 같다. 

 

)NS(W
1)|(

f

=fsUW WWP
 

 

Sense Rank (SR1 & SR2): FS와 UW이 극단적인 

방법이라면 SR은 그 중간을 택하는 방법으로 Wf의 

번역 후보 Ws 의미의 등재 순위를 이용해 점수를 

차등화 하는 방법이다. 
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3.2. 대상 언어의 주관성 학습 

 

수식 (1)의 방법으로 구축된 초기 어휘는 대상언어 

단어의 주관성이 오직 그 단어가 번역될 수 있는 

후보들을 이용하므로 후보의 수가 적은 단어의 경우는 

그 점수의 신빙성이 떨어진다. 이러한 단점을 보완하기 

위해 대상언어 단어의 주관성 확률을 반복형식으로 

조절해가는 방법들을 제시한다. 

 

∑
∈

→=
)(

)()()(
fs WTCW

sfsf WWwtWSWS  
(2)

∑
∈

→=
)(

)()()(
sf WTCW

fsfs WWwtWSWS  
(3)

 

PageRank(PR): PageRank는 random-walk model로 

directed graph에서 authority있는 node를 찾는 

방법이고 웹 문서를 대상으로 한 검색엔진에   많이 

사용되고 있는 유명한 방법이다[14]. 우리는 식 (1)에서 

주관성 확률을 점수로, 번역확률은 단어들 사이의 

간선으로 대치할 수 있다. 모든 단어들이 graph의 

node라고 하면 출처언어의 단어들과 대상언어의 단어들 

사이에는 간선이 없고 오직 서로의 집합으로만 

연결되므로 이 graph는 bipartite graph가 되고, 두 

node 집합들의 주관성 확률은 (2), (3)의 식을 

반복적으로 계산하면서 구할 수 있다. (rank sink를 

위한 smoothing factor를 추가적으로 고려해야 한다. 

우리는 이러한 수고를 덜고 신빙성이 덜한 단어들을 

없애기 위해 outlink가 없는 node를 제거하였다) 

하지만 이 방법은 iteration이 반복되면서 Wf 의 주관성 

확률에도 변화를 가져오므로 적은 수의 iteration이 

원래의 Wf 의 주관성 확률과 부합하는 적합한 결과를 

낳으리라 예상한다. 

 

EdgeWeightAdjustment (EWA): 이 EWA 방법은 PR과 

같이 (2)의 식을 이용하지만 Wf의 주관성 확률을 

학습하는 대신 번역 확률인 간선의 가중치를 

학습하도록 한다. 그래서 (3)의 식 대신에 아래의 

식으로 대신한다. 

 

∑
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f

f
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4. 주관성 분류기 

 

주관성 어휘는 그 자체로 자동적인 객관적 분류가 

힘들어 [15]에 소개된 주관성 어휘와 몇 가지 휴리스틱 

규칙을 사용한 주관성 분류기를 구축하여 제안된 

방법으로 구축된 어휘의 질을 판별하고자 한다. [15]에 

고무되어 [11]은 그들의 주관성 어휘를 평가하기 

위하여 규칙기반의 주관성 분류기를 구축하였다. 

분류기의 대략적인 규칙은 다음과 같다. 

 

1) 2개 이상의 강한 (strong) 주관성 단어가 

등장하는 문장은 주관적인 (Subjective) 문장이다. 

2) 강한 주관성 단어가 하나도 없고 앞뒤, 현 문장에 

약한 (weak) 주관성 단어가 2개 이하이면 그 

문장은 객관적 (Objective) 문장이다. 

3) 두 가지 조건을 만족시키지 못하면 그 문장의 

주관성 판별을 보류한다 (Unknown). 

 

이와 같은 기존 평가방법을 따라 비슷한 분류기를 

구축하는데 문장 판별 시 필요한 조건을 약간 변경하여 

다음과 같이 한다. 

 

1) 2개 이상의 강한, 또는 3개 이상의 약한 주관성 

단어가 등장하는 문장은 주관적인 문장이다. 

2) 강한 주관성 단어가 하나도 없고 앞뒤, 현 문장에 

약한 주관성 단어가 3개 이하이면 그 문장은 

객관적 문장이다. 

3) 두 가지 조건을 만족시키지 못하면 그 문장의 

주관성 판별을 보류한다. 

 

5. 실험 및 토의 

 

본 논문의 실험은 주관성 어휘 구축과 주관성 문장의 

분류의 두 가지로 구성되어있다. 실험에서 출처언어는 

의견 분석 자원이 풍부한 영어이고 대상언어는 

한국어이다. 

 

5.1. 실험 자료 

 

실험에서 사용하는 영어로 구축된 주관성 어휘는 

Automatic Opinion Finder System 1  [15]의 것이다. 

[15]는 기존 연구에서 구축된 자원을 이용해서 주관성 

어휘를 수작업으로 수집하였다. 이 자원은 6,856의 

영어 단어와 단어들의 품사, 강도 (Strong/Weak), 

그리고 극성 (polarity: Positive/Negative)으로 

구성되어있다. 

 

표 1. 평가 문서의 511문장에 대한 주관성 일치율. 

 

주석자 쌍 일치율 카파 (κ) 

An1 & An2 0.74 0.47 

An1 & An3 0.80 0.59 

An2 & An3 0.70 0.41 

                                            
1 http://www.cs.pitt.edu/mpqa/ 

2008 한국컴퓨터종합학술대회 논문집 Vol.35, No.1(C)



표 2. 주관성 문장 분류기의 성능. 

 

  정확률 재현율 F-값 

  FS UW SR1 SR2 FS UW SR1 SR2 FS UW SR1 SR2

번역 휴리스틱만을 이용한 경우 

주관적  72.41 67.25 66.85 66.48 37.06 67.65 70.00 68.82 49.03 67.45 68.39 67.63 

객관적  64.49 79.07 76.74 77.27 46.62 22.97 22.30 22.97 54.12 35.60 34.55 35.42 

모두  68.04 69.63 68.78 68.64 41.51 46.86 47.80 47.48 51.56 56.02 56.40 56.13

휴리스틱 번역 후 PR방법 적용한 경우 (2 iterations) 

주관적  75.90 66.86 67.43 67.24 37.06 67.65 69.41 68.82 49.80 67.25 68.41 68.02 

객관적  64.22 74.42 73.81 75.00 47.30 21.62 20.95 22.30 54.47 33.51 32.63 34.38 

모두  69.27 68.37 68.66 68.81 41.82 46.23 46.86 47.17 52.16 55.16 55.70 55.97 

휴리스틱 번역 후 EWA방법 적용한 경우 (100 iterations) 

주관적  73.91 67.39 73.91 68.62 20.00 36.47 20.0 41.17 31.48 47.32 31.48 51.47

객관적  56.54 63.10 56.54 65.59 64.18 43.91 64.18 41.21 60.12 51.79 60.12 50.62

모두  60.28 65.12 60.28 67.17 40.56 39.93 40.56 41.19 48.49 49.51 48.49 51.07

              

번역을 위한 사전으로는 네이버 영어 사전2이 쓰였다. 

포탈사이트들이 제공하는 사전들이 대체로 인터넷에서 

무료로 구할 수 있는 영한/한영 사전들에 비해서 

등재되어있는 단어의 개수나 품질 면에서 훨씬 

월등하다고 판단된다. 

성능 검증을 위한 평가 문서로는 2002년 7월부터 
12월 사이의 동아일보 3  기사 중 515개의 문장으로 
구성된 35개의 문서이다. 이 문장들은 한국어를 
모국어로 하는 세 명의 주석자에 의해 
주관적/객관적으로 표시되었다. 세 명의 주관성 
일치도를 비교하기 위해 annotation study를 해보았다. 
일치도는 일치율과 카파(Kappa) 값[16]으로 측정하였다. 
표 1에 나온 세 주석자들의 주관성 일치율 중에 두 
번째 주석자의 일치율과 카파 값이 특히 매우 낮다. 
이는 주관성 분류의 기준이 정하기 어렵고 개인마다 
차이가 있음을 보여준다. 

최종적으로 사용하는 평가문서는 511개의 문장 중 세 

명의 주석자가 모두 동의하는 148개의 객관적, 170개의 

주관적, 총 318개의 문장으로 구성하였다. 

 

5.2. 주관성 문장 분류기 성능 

 

분류기의 성능은 주관적 문장 분류성능과 모든 문장 

분류성능을 중심으로 분석하는데 이유는 주관적 어휘의 

직접적인 성능 향상은 주관적 문장 분류에 반영이 

된다고 생각하기 때문이다. 제안된 휴리스틱 방법들만 

사용했을 경우에는 FS경우 예상대로 주관적 문장의 

경우 정확률은 높은 성능을 보이고 대신 재현율이 

현저히 낮았다. 반대로 그 외의 방법들 UW, SR1, 

                                            
2 http://endic.naver.com/ 
3 http://www.donga.com/ 

SR2은 정확률이 FS에 10%정도 뒤지지만 반면 

재현율은 30% 이상의 향상을 보였다. F-값의 경우 UW, 

SR1, SR2의 방법들이 FS보다 일관성 있게 높다. 

PR이나 EWA 방법을 적용하는 경우, 정확률은 

대부분의 경우 향상하였고 주관적 문장 분류에서 특히 

FS의 경우 PR을 사용하여 75.90%, SR1은EWA를 

사용하여 73.91%의 정확률을 보였다. PR 방법은F-값을 

거의 저하 하지 않으면서 주관적 성능을 소폭 향상 

시키는 반면 EWA 방법은 정확률을 높이는 반면 

재현율을 현저히 희생하여 F-값이 전체적으로 많이 

낮아졌다. 본 논문에서 제안한 방법이 성능을 

거스르지는 않는다고는 판단이 되지만 그 성능의 폭이 

현저하여 큰 의미를 보이지 않는다고 판단이 된다. 

 

6. 결론 및 향후 연구 

 

본 논문은 한국어 의견 분석 시스템의 개발을 위한 

첫 단계로 다른 언어에서의 자원을 활용할 수 있는 

방안의 모색으로 주관성 어휘의 번역방법에 관해 

고찰해 보았고, 몇 가지 단순한 휴리스틱과 개선 방법 

등을 통해 한국어 어휘를 구축해 보았다. 또한 이 

어휘들을 주관성 문장 분류기에 적용해 간접적으로 

품질을 평가해 보고 그 결과 여러 방법들의 장단점을 

파악하게 되었다. 

이 연구에 쓰인 방법을 토대로 안정된 주관성 어휘 

번역 방법을 개발하고 만들어진 어휘의 성능평가를 더 

정확하게 할 수 있는 방법을 고찰해야 한다. 

미래의 연구로는 기존 연구에 언급된 병렬 코퍼스나 

웹의 상품평등으로부터 쉽게 수집할 수 있는 주관성 

코퍼스를 활용하는 방법을 연구할 필요가 있다. 
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