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감성사전은 감성 어휘에 대한 사전으로 감성 분석(Sentiment Analysis)을 위한 기초 자료로 활용된다. 이와 같
은 감성사전을 구성하는 감성 어휘는 특정 도메인에 따라 감성의 종류나 정도가 달라질 수 있다. 예를 들면, ‘슬
프다’라는 감성 어휘는 일반적으로 부정의 의미를 나타내지만 영화 도메인에 적용되었을 경우 부정의 의미를 
나타내지 않는다. 그렇기 때문에 정확한 감성 분석을 수행하기 위해서는 특정 도메인에 알맞은 감성사전을 구
축하는 것이 중요하다. 최근 특정 도메인에 알맞은 감성사전을 구축하기 위해 범용 감성 사전인 오픈한글, 
SentiWordNet 등을 활용한 연구가 진행되어 왔으나 오픈한글은 현재 서비스가 종료되어 활용이 불가능하며, 
SentiWordNet은 번역 간에 한국 감성 어휘들의 특징이 잘 반영되지 않는다는 문제점으로 인해 특정 도메인의 
감성사전 구축을 위한 기초 자료로써 제약이 존재한다. 이 논문에서는 기존의 범용 감성사전의 문제점을 해결
하기 위해 한국어 기반의 새로운 범용 감성사전을 구축하고 이를 KNU 한국어 감성사전이라 명명한다. KNU 
한국어 감성사전은 표준국어대사전의 뜻풀이의 감성을 Bi-LSTM을 활용하여 89.45%의 정확도로 분류하였으며 
긍정으로 분류된 뜻풀이에서는 긍정에 대한 감성 어휘를, 부정으로 분류된 뜻풀이에서는 부정에 대한 감성 어
휘를 1-gram, 2-gram, 어구 그리고 문형 등 다양한 형태로 추출한다. 또한 다양한 외부 소스(SentiWordNet, 
SenticNet, 감정동사, 감성사전0603)를 활용하여 감성 어휘를 확장하였으며 온라인 텍스트 데이터에서 사용되는 
신조어, 이모티콘에 대한 감성 어휘도 포함하고 있다. 이 논문에서 구축한 KNU 한국어 감성사전은 특정 도메
인에 영향을 받지 않는 14,843개의 감성 어휘로 구성되어 있으며 특정 도메인에 대한 감성사전을 효율적이고 
빠르게 구축하기 위한 기초 자료로 활용될 수 있다. 또한 딥러닝의 성능을 높이기 위한 입력 자질로써 활용될 
수 있으며, 기본적인 감성 분석의 수행이나 기계 학습을 위한 대량의 학습 데이터 세트를 빠르게 구축에 활용될 
수 있다.
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1. 서론

비즈니스 인텔리전스(Business Intelligence) 책
임자들은 갈수록 확대되고 있는 정보 자산을 수

용할 수 있어야 하고 기업들은 조직 내･외부의 

다양한 소스에서 발생하는 데이터에서 실행 가

능한 통찰력을 발견하이 이를 의사 결정에 활용

하려는 바람을 가지고 있다고 가트너는 언급하

였다. 특히 빅데이터에 대한 시장의 관심이 큰 

가운데, 새로운 데이터 소스로부터 통찰력을 추

출, 활용하고 이를 기반으로 행동하는 것의 잠재

적 가치가 증대되었다고 언급하였다(CIO, 2013). 
이와 같이 최근 빅데이터에서 통찰력을 추출하

고 활용하는 다양한 연구들이 진행되고 있으며 

반정형 또는 비정형 텍스트 데이터를 분석하여 

의미있는 정보를 발견하는 텍스트 마이닝(Text 
Mining)의 중요성이 대두되고 있다(Wikipedia, 
2018e). 텍스트 마이닝 기법 중 하나인 감성 분석

(Sentiment Analysis)은 최근 다양한 분야에서 활

발한 연구가 진행되고 있다(Wikipedia 2018d). 대
표적으로 사용자들이 게시한 텍스트 데이터의 

감성을 분석하여 여론 조사를 수행하는 연구가 

진행되고 있으며, 제품에 대한 사용자들의 후기 

데이터 분석을 통해 제품에 대한 사용자들의 평

판을 분석, 이를 마케팅에 활용하는 연구가 활발

히 진행되고 있다(Park S. M., 2017). 감성 분석의 

가장 기초적인 방법은 긍정, 부정, 중립으로 구

축된 감성 어휘 목록을 통해 어휘 수준의 감성 

분석을 수행하는 것이며 이와 같은 감성 어휘 목

록을 감성사전(Sentiment Lexicon)이라고 한다. 
감성 어휘는 특정 도메인에 따라 감성의 종류나 

정도가 달라지는 특징을 가지고 있다. 예를 들면, 
‘슬프다’라는 감성 어휘는 일반적으로 부정의 감

성을 지니고 있지만 영화 도메인에서의 ‘슬프다’

라는 감성 어휘는 부정의 감성으로 사용되지 않

는다. 이와 같이 특정 도메인에 대한 감성 어휘

의 성향이 고려되지 않은 감성 사전을 감성 분석

에 활용하는 경우 정확한 분석이 수행되기 어렵

다. 그렇기 때문에 대부분의 감성사전은 감성 분

석을 하고자 하는 대상 텍스트 데이터를 기준으

로 자체적으로 구축하여 활용한다. 하지만 특정 

도메인에 대한 감성사전을 자체적으로 구축하게 

되면 시간이 많이 소요될 뿐만 아니라 기준이 되

는 감성 어휘 없이 감성사전을 구축할 경우 다양

한 감성 어휘가 포함될 수 없으며 주관적인 감성 

어휘들이 추출될 수 있다는 문제점이 존재한다. 
최근 이와 같은 문제를 해결하기 위해 오픈 한글

에서 제공하는 한국어 범용 사전을 확장하고 특

정 도메인에 대한 감성사전을 구축하는 연구가 

진행되었으나 현재 오픈 한글의 서비스 중단으

로 이를 활용하기 어렵다. 영어 감성 어휘 사전

인 SentiWordNet이나 SenticNet을 기초 자료로 

활용하여 특정 도메인에 대한 감성사전을 구축

하는 연구가 수행되었다. 하지만 SentiWordNet이
나 SenticNet은 한국어로 번역할 경우 한국 감성 

어휘의 특징이 잘 반영되지 않는 문제가 존재하

여 특정 도메인의 감성사전 구축을 위한 기초 자

료로 활용하는데 제약이 발생한다.
이 논문에서는 기존의 범용 감성 사전이 갖는 

문제점을 해결하기 위해 새로운 범용 한국어 감

성사전을 구축하고 이를 ‘KNU 한국어 감성사

전’이라고 명명한다. KNU 한국어 감성사전은 특

정 도메인에 대한 감성사전을 빠르고 효율적으

로 구축하기 위해 구축되었으며, 특정 도메인에 

영향을 받지 않는 도메인에 독립적인 감성 어휘

로 구성되어 있다. 예를 들면, 인간의 보편적인 

기본 감정 표현을 나타내는 긍･부정 어휘인 ‘감
동받다’, ‘감사하다’, ‘가치있다’, ‘그저 그렇다’ 
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등이 있다. KNU 한국어 감성사전은 표준국어대

사전에 수록된 뜻풀이를 활용하여 감성 어휘를 

추출하고 구축한다(NIKL, 2018). 뜻풀이를 활용

한 감성 어휘 추출 방안은 다음과 같다. 첫째, 뜻
풀이를 분류하기 위한 뜻풀이 감성 분류 모델을 

Bi-LSTM(Bidirectional Long-Short Term Memory) 
기법을 사용하여 구축한다. 둘째, 구축한 뜻풀이 

감성 분류 모델을 통해 뜻풀이를 긍정, 부정으로 

분류한다. 셋째, 긍정으로 분류된 뜻풀이에서는 

긍정에 관련된 감성 어휘를, 부정으로 분류된 뜻

풀이에서는 부정에 관련된 감성 어휘를 추출한

다. 이 논문에서 제안한 뜻풀이 감성 분류 모델

은 89.45%의 정확도로 뜻풀이의 감성을 분류하

였다. 이 외에도 다양한 외부 소스를 활용하여 

감성 어휘를 확장하였으며 온라인 텍스트 데이

터에서 사용되는 신조어, 이모티콘 감성 정보를 

추가하였다.
KNU 한국어 감성사전은 1-gram, 2-gram, 어구

(n-gram) 그리고 문형 등 다양한 형태의 14,843개
의 감성 어휘로 구성되어 있다. 기존에 구축된 

감성사전들과 다르게 도메인에 영향을 받지 않

는 단어들로 구성 되었으며, 다양한 형태의 어휘 

정보를 가진다는 점에서 차별성을 둘 수 있다.
최근 감성사전을 활용하지 않고 딥러닝 기법

을 통해 감성 분석을 수행하는 연구가 유의미한 

결과를 보였고 이와 같은 이유로 일부 연구자들

은 감성사전 구축 및 활용에 대하여 의문을 가지

고 있다. 하지만 최근 딥러닝과 감성사전을 동시

에 활용한 감성 분석 연구에 따르면 감성사전의 

감성 어휘를 딥러닝 입력의 자질로 활용할 경우 

더 높은 정확도로 감성 분석을 수행한다는 결과

가 도출되었다(Teng, Z., 2016). 이와 같은 연구 

결과를 통해 감성사전은 단순히 감성 분석을 위

해 활용되는 것 외에도 감성 분석의 성능을 높이

기 위한 딥러닝 입력의 자질로 활용될 수 있는 

점에서 그 중요성을 높이 평가할 수 있다.
이 논문에서 제안한 KNU 한국어 감성사전 또

한 특정 도메인의 감성사전 구축을 위한 기초 자

료로 활용되는 것 외에도 딥러닝을 통한 감성 분

석에 있어 입력의 자질로 활용될 수 있다. 또한 

기본적인 감성 분석의 수행이나 기계 학습을 위

한 대량의 학습 데이터 세트를 빠르게 구축하는

데 활용될 수 있다.
이 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 이 

논문의 기초가 되거나 관련 있는 연구를 정리하

여 소개한다. 3장에서는 KNU 한국어 감성사전 

구축 방안에 대하여 자세히 설명한다. 4장에서는 

실험 환경 및 결과에 대해 자세히 논의 하고, 5장
에서는 결론 및 향후 연구의 방향을 다룬다.

2. 관련 연구

2.1 기존의 감성사전

기존에 구축되어 있는 한국어 기반의 감성사

전은 다음과 같다. DecoSelex라는 한국어 감성사

전은 오피니언 마이닝(Opinion Mining)을 위해 

구축한 감성사전으로 SentiWordNet을 통하여 감

성 어휘를 추출하여 한국어 Deco 사전을 통해 

확장하는 방식으로 감성사전을 구축하였다(Shin 
et al., 2016). 하지만 현재 구축된 DecoSelex 감성

사전은 제공되고 있지 않다.
오픈 한글은 단어에 대한 원형과 품사 그리고 

감성에 대한 정보를 제공해주는 오픈 서비스이

다(An et al., 2015 ; OpenHangul, 2018). 감성사전

에 수록된 단어는 집단지성의 참여자가 긍정, 부
정, 중립에 대하여 투표하고 누적됨에 따라 신뢰
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도가 높아지도록 설계하였다. 하지만 오픈 한글

은 현재 오픈 서비스의 한계적인 문제로 인하여 

잠정적으로 서비스가 중단되어 사용할 수 없다.
서울대에서는 KOSAC 말뭉치를 사용하여 한

국어 감정 어휘 목록(감성사전)을 구축하였다. 
이 감정 어휘 목록은 한국어 감성 분석 연구에 

폭 넓게 활용할 수 있도록 형태소 단위의 감정 

특성을 제공한 어휘 목록이다(Shin et al., 2016 ; 
KOSAC, 2018). 하지만 이 연구에서 구축한 감정 

어휘 목록은 도메인에 따라 감정의 정도가 달라

질 수 있는 어휘에 대하여 고려하지 않은 채 감

정의 정도를 부여하였다.
K-LICW는 글의 언어학, 심리학적 특징을 분

석하고자 개발된 한국어 글 분석 프로그램이다. 
K-LIWC는 기존에 구축된 단어를 기반으로 글을 

분석하여 해당 글의 언어적 특징을 분석할 수 있

다(Lee et al., 2005). 하지만 현재 K-LIWC는 제

공되고 있지 않아 활용하기 어렵다.
감정과 감정동사에 대한 정의를 내리고 474개

의 감정동사 목록을 제시, 해당 감정동사들의 특

징을 정리한 연구가 수행되었다(Kim, 2004).
SentiWordNet은 워드넷(WordNet)의 synset이

라는 유의어 집단에 포함되어 있는 단어들을 

유의어, 반의어 관계를 통해 확장하고 이를 분

류기로 학습하여 긍정, 부정, 객관성에 대한 값

을 부여한 감성사전이다(Baccianella et al., 2010). 
SentiWordNet은 단순히 단어 관계 확장과 분

류기 학습을 통해 감성 정도가 부여되었기 때

문에 일부 어휘에 대한 감성 정도가 올바르지 

않다. 예를 들면, ‘연뇌막’이라는 단어는 긍정

적인 감성을 가지고, ‘비난하다’라는 단어는 

객관적인 감성을 가진다. 또한 부정 감성 어휘 

계산에 큰 영향을 미치는 요소를 충분히 고려

하지 않아 부정확한 감성 정도를 제공한다. 또

한 SentiWordNet의 감성 어휘를 한국어로 번역

하여 사용할 경우 다음과 같은 문제점이 발생한

다. 첫째, 한국어에서 단어인 것이 영어에서는 

구로 존재한다. 대표적으로 '신물나다'라는 단어

는 ‘sick of'라는 구로 존재한다. 둘째, 두 언어의 

감성 정도 값이 일치하지 않는다. 한국어에서 

‘노발대발하다’라는 단어의 감성 정도는 7.7점이

지만 이와 동일한 의미인 ‘infuriate’라는 단어는 

2.5점이다. 마지막으로 한국어에서는 서로 다른 

어휘로 존재하는 어휘들이 영어로는 같은 어휘

로 대역된다. 예를 들면, ‘역정나다’, ‘성질나다’, 
‘화나다’, ‘노하다’, ‘분하다’, ‘성나다’, ‘약오르

다’, ‘골나다’라는 단어는 모두 ‘angry'라는 하나

의 단어로 번역된다.

2.2 감성사전 구축 방안

최근 한국어 감성사전 구축을 위한 다양한 연

구가 진행되었다. 분석하고자 하는 문서에 최적

화된 감성사전을 구축하기 위해 키워드를 선정

하고 Word2Vec을 활용하여 후보 키워드를 추출, 
추출된 후보 키워드를 통해 긍･부정 감성 어휘

를 추출하여 감성사전을 구축하는 연구가 수행

되었다(Jang et al., 2017).
특정 도메인을 잘 대표하는 감성사전을 구축

하기 위해 회귀 분석 기법인 엘라스틱 넷

(ElasticNet)을 사용하여 각 단어의 회귀 계수를 

구하고 이를 활용하여 감성사전을 자동으로 구

축한 연구가 수행되었다(Kim et al., 2015).
언어의 기본 단위인 단어에 대하여 감정 정보

를 부여하고 이를 통해 한국어 감정 어휘 사전을 

구축하는 방안을 제안하는 연구가 수행되었다. 
이 연구에서는 기초 감정 어휘에 대해 설문을 하

여 정도 값을 구하고, 나머지 감정 어휘에 대하
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여 사전의 표제어 설명부(Gloss)를 이용해 정도 

값을 추론하였다(Choi et al., 2014).
개인이 그 동안 겪어온 경험 등에 근거하여 자

신의 생애에 대한 주관적인 평가를 주관적 웰빙 

상태라고 한다. 이러한 주관적 웰빙 상태를 측정

하기 위해 SentiWordNet을 번역하여 기본 감정 

어휘 사전을 구축하였고, 온라인 뉴스 기사의 댓

글을 수집하여 댓글의 긍･부정성 파악에 도움이 

되는 감정 어휘를 추출하여 상황적 감정어 목록

을 구축, 이를 통해 주관적 웰빙 상태를 측정한 

연구가 수행되었다(Choi et al., 2016).
오픈 한글 서비스에서 제공하는 범용 감성사

전을 통해 도메인의 특징을 나타내지 않는 단어

들을 제외하고 특정 도메인에 대한 단어들의 중

요도를 빈도수를 통해 측정하여 도메인 감성 어

휘 목록을 구축, 이를 통해 도메인 감성지수를 

산출하여 도메인 감성 어휘를 활용한 도메인 맞

춤형 감성사전을 구축하는 연구가 수행되었다

(Kim et al., 2015). 하지만 이 연구에서 활용하였

던 범용 감성사전은 오픈 한글의 서비스 중단으

로 현재는 활용할 수 없다.
감성 분석의 성능을 향상시키기 위해 데이

터 특성에 맞는 맞춤형 감성사전 구축을 위한 

연구가 수행되었다. 영화의 장르에 따라 감성 

어휘가 차이가 나는 영화 리뷰 데이터를 대상

으로 형용사만을 추출하고 PMI(Pointwise Mutual 
Information)를 활용하여 감성사전을 구축하였다

(Lee et al., 2016). 하지만 단순히 형용사에 대한 

어휘만을 통해 감성사전을 구축하였다는 점에서 

풍부한 감성 어휘를 지니는 감성사전이라고 볼 

수 없다.

3. 제안 방안

그림 1은 이 논문에서 제안한 KNU 한국어 감

성사전 구축 알고리즘을 도식화하여 보여준다. 
KNU 한국어 감성사전 구축을 위해 국립국어원

에서 발행하는 표준국어대사전을 구성하는 모든 

단어와 뜻풀이(Gloss)를 수집하고 정제한다(Park, 
2017).

수집된 모든 단어에 대하여 형태소 분석을 수

행하고 형용사, 부사, 동사, 명사를 품사로 하는 

단어의 뜻풀이를 감성사전 구축을 위해 추출한

다. 이 논문에서는 뜻풀이가 긍정을 나타내면 해

당 뜻풀이에서는 긍정에 관한 감성 어휘를, 부정

을 나타내면 해당 뜻풀이에서는 부정에 관한 감

성 어휘를 추출한다. 뜻풀이의 감성 분류를 위해 

딥러닝 기법 중 하나인 Bidrectional Long Short 
Term Memory(Bi-LSTM)을 사용하여 뜻풀이 감

성 분류 모델을 구축한다. 뜻풀이 감성 분류 모

델을 통해 뜻풀이를 긍･부정으로 분류하고 분류

된 각각의 뜻풀이를 활용하여 1-gram, 2-gram, 어
구, 문형에 해당하는 감성 어휘를 수작업으로 추

출한다. 감성 어휘를 추출한 후 3명의 투표자는 

각각의 감성 어휘의 감성 정도와 도메인에 독립

적인 감성 어휘에 대한 여부를 판단한다. 감성 

어휘 목록을 확장하기 위해 표준국어대사전에서 

추출한 감성 어휘 이외에도 감정 동사 목록, 
SentiWordNet, SenticNet, 감정단어사전0603(Kim, 
2015), 신조어(Wikipedia, 2018c), 이모티콘

(Wikipedia, 2018b) 그리고 수작업으로 수집한 감

성 어휘들을 추가하여 KNU 한국어 감성사전을 

확장한다.
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<Figure 1> Flow chart of the proposal 'KNU 
Sentiment Lexicon' construct algorithm

3.1 감성 어휘 추출 방안 : 표준국어대사전

뜻풀이

이 논문에서는 표준국어대사전의 뜻풀이를 활

용한 감성 어휘 추출을 제안한다. 뜻풀이가 감성 

어휘 추출을 위한 자원으로 활용된 이유는 다음

과 같다. 첫째, 뜻풀이는 단어의 의미를 표현하

는 것이 목적이다. 이는 단어가 긍정의 의미를 

갖는 경우 뜻풀이는 긍정을 표현하는 어휘들로 

구성된다. 이를 통해 긍정의 의미를 표현하는 뜻

풀이에서는 긍정과 관련된 감성 어휘들을 추출

할 수 있다. 둘째, 뜻풀이는 문장으로 이루어져 

있으며 1-gram, 2-gram, 어구, 문형 등으로 구성

되어 있다. 이를 통하여 다양한 형태의 감성 어

휘를 추출할 수 있다. 셋째, 뜻풀이는 단어의 의

미를 설명하는 것이 목적이기 때문에 기본적인 

어휘로 구성되어 있다. 시, 수필 등을 제외한 일

반적인 경우 대부분 감성이 들어있는 문장을 작

성 또는 표현할 때 기본적인 어휘를 주로 사용한

다. 이를 다르게 해석하면, 뜻풀이에 포함되어 

있는 감성 어휘는 기본적인 어휘이기 때문에 실

제 사용되는 감성 어휘 대부분을 포함한다.
이 절에서는 표준국어대사전을 통한 KNU 한

국어 감성사전 구축 방안에 대하여 설명한다.

3.1.1 표준국어대사전

표준국어대사전은 국립국어원에서 발행하는 

한국어 사전이며 511,160(+)개의 어휘가 수록되

어 있다. 표준국어대사전은 각 단어에 대해 품사, 
뜻풀이, 활용 정보 등에 대하여 제공한다.

이 논문에서는 표준국어대사전에 수록되어 있

는 단어들 중 형용사, 부사, 동사, 명사를 품사로 

갖는 모든 단어들과 뜻풀이를 수집하여 감성 어

휘를 추출한다.

3.1.2 뜻풀이 감성 분류

표준국어대사전에서 수록된 단어들은 해당 단

어의 의미를 설명하는 문장을 가지고 있으며 이

를 ‘뜻풀이’라고 한다. 이 논문에서는 KNU 한국

어 감성사전 구축을 위해 뜻풀이를 활용한다.
각 단어는 쓰임에 따라 다양한 감성과 의미를 

가질 수 있기 때문에 하나의 단어에 대한 뜻풀이

는 하나 이상이 존재한다. 표 1은 ‘좋아하다’라는 

단어에 대한 뜻풀이다. ‘좋아하다’라는 단어의 

뜻풀이는 4가지 뜻풀이로 구성되어있다. 뜻풀이 

1, 2, 3은 우리가 일반적으로 알고 있는 긍정적인 

감성을 나타내는 ‘좋아하다’로써 긍정적인 감성

을 표현하는 어휘는 ‘좋은 느낌’, ‘잘 먹거나’, 
‘잘 마시다’, ‘즐겁게’ 등이 있다. 뜻풀이 4는 부

정적인 감성을 나타내는 ‘좋아하다’로써 부정적
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gloss 좋아하다

1
어떤 일이나 사물 따위에 대하여 좋은 느낌을 

가지다. (pos)

2
특정한 음식따위를 특별히 잘 먹거나 마시다. 

(pos)

3
특정한 운동이나 놀이, 행동 따위를 즐겁게 

하거나 하고 싶어하다. (pos)

4
남의 어리석은 말이나 행동을 비웃거나 

빈정거릴 때 하는 말. (neg)

<Table 1> Sample of gloss

인 감성을 표현하는 어휘는 ‘어리석은’, ‘비웃거

나’, ‘빈정거릴때’ 등이 있다. 그렇기 때문에 ‘좋
아하다’라는 단어 대한 뜻풀이를 일반적으로 우

리가 알고 있는 긍정으로 모두 분류하게 된다면 

‘좋아하다’라는 단어에 포함되어 있는 부정적인 

뜻풀이 또한 긍정의 감성으로 분류되는 문제가 

존재하게 된다. 이와 같은 문제를 해결하기 위해 

단어의 감성을 기준으로 모든 뜻풀이의 감성을 

분류하지 않고 각각의 뜻풀이에 대한 감성을 확

인 후 분류를 수행한다. 각각의 뜻풀이에 대하여 

감성 분류를 수행한 후 감성이 분류된 뜻풀이를 

활용하여 긍정의 의미를 지니는 뜻풀이에서는 

긍정에 관한 감성 어휘를, 부정의 의미를 지니는 

뜻풀이에서는 부정에 관한 감성 어휘를 추출한

다. 예를 들면, ‘좋아하다’라는 뜻풀이에 의한 긍

정 감성 어휘는 뜻풀이 1, 2, 3에 의해 ‘좋은’, ‘좋
은 느낌’, ‘잘 먹거나’, ‘잘 마시다’, ‘즐겁게’ 등
이 추출될 수 있다. ‘좋은(좋아하다)’이라는 단어

는 뜻풀이의 의미가 긍정과 부정의 감성 두 가지

를 모두 갖지만 긍정의 감성 어휘로써 추출한다. 
이와 같은 이유는 긍정의 감성을 나타내는 뜻풀

이에서만 ‘좋은(좋아하다)’이라는 단어가 사용되

었고, 이를 통해 ‘좋은(좋아하다)’의 기본 감성은 

긍정을 나타낸다고 할 수 있기 때문이다. 부정 

감성 어휘는 뜻풀이 4에 의해 ‘어리석은’, ‘비웃

거나’, ‘빈정거릴때’ 등이 추출될 수 있다. 
뜻풀이 감성 분류를 위한 학습 데이터 구축은 

3.1.3절에서, 감성 분류를 위한 제안 방안은 3.1.4
절에서 소개한다.

3.1.3 학습 데이터 구축

뜻풀이 감성 분류 모델 구축을 위해 분류 문제 

해결에 있어 높은 성능을 보이는 딥러닝 기법을 

사용한다. 딥러닝은 학습 데이터를 통해 모델을 

학습시켜 모델을 구축하고 이를 통해 새로운 데

이터를 분류하는 기법이다(Wikipedia, 2018a). 뜻
풀이 감성 분류 모델을 학습시키기 위한 학습 데

이터의 구축은 다음과 같이 이루어진다. 첫째, 
형용사, 부사 그리고 일부 동사를 품사로 하는 

단어들의 뜻풀이를 추출한다. 둘째, 추출된 뜻풀

이들에 대하여 3명의 투표자가 각 뜻풀이에 대

한 감성을 측정한다. 뜻풀이의 감성은 표 2와 같

이 표기한다. 셋째, 3명의 투표자가 뜻풀이에 대

하여 측정한 감성이 모두 일치하는 경우 해당 감

성을 뜻풀이의 감성으로 부여한다. 3명의 감성이 

모두 일치하지 않는 경우에는 3명의 투표자가 

토론을 하여 감성이 만장일치가 될 경우에만 감

성을 부여한다. 만장일치가 되지 않는 경우에는 

해당 뜻풀이를 학습 데이터에서 제외시킨다. 구
축된 학습 데이터는 표 3과 같이 뜻풀이와 감성

으로 구성되어 있다.

neg obj pos

Sentiment 
degree -1 0 1

<Table 2> Sentiment marks of gloss
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<Figure 3> Forget gate layer

gloss label

어떤 일이나 사물 따위에 대하여 좋은 느낌을 
가지다. 1

특정한 음식따위를 특별히 잘 먹거나 마시다. 1

특정한 운동이나 놀이, 행동 따위를 즐겁게 
하거나 하고 싶어하다. 1

남의 어리석은 말이나 행동을 비웃거나 
빈정거릴 때 하는 말. -1

<Table 3> Training data set

3.1.4 뜻풀이 감성 분류 모델 구축

이 절에서는 뜻풀이 감성 분류 모델 구축 방안

에 대해 설명한다. 뜻풀이를 구성하는 문장 

  가 있다고 가정하고 긍정 뜻풀이

의 집합을  , 부정 뜻풀이의 집합을    그리

고 중립 뜻풀이의 집합을 이라고 가정하자. 

={},  ={} 그리고 ={}인 

경우, 에 포함되어 있는 과 는 긍정의 성

향을 띄는 1-gram, 2-gram, 어구, 문형이 적어도 

하나 이상은 포함되어 있어야 한다.  은 부정

의 성향을 띄는 1-gram, 2-gram, 어구, 문형이 적

어도 하나 포함되어 있어야 하며, 는 감성을 

띄지 않는 객관적인 1-gram, 2-gram, 어구, 문형

으로 이루어져 있어야 한다. 따라서 각 에 포

함되어 있는 를 통하여 해당 감성을 표현하는 

감성 어휘를 추출할 수 있다. 즉, =

{}이고  이 감성 어

휘일 경우, ={ }이다(는 n

번째 뜻풀이의 k번째 단어).
이 논문에서는 뜻풀이 분류 모델 구축을 위해 

딥러닝 기법 중에서 문맥의 특징을 잘 압축하

는 Bi-LSTM 모델을 사용한다. Bi-LSTM은 입

력을 양방향으로 받는 것 외에 전체적인 셀 스

테이트(Cell State)의 구성은 LSTM과 같다. 예

를 들면, LSTM은 입력을 [     ]으로 

받지만 Bi-LSTM은 입력을 [     ]과 

[       ]으로 받는다. 이는 중요한 정

보가 주로 뒤에 있는 한국어 문맥 탐지에 적합한 

모델이다. LSTM은 RNN 모델이 가지고 있는 가

장 큰 단점인 시퀀스(Sequence)의 길이가 길어질

수록, 역전파시 기울기가 완만해지기 때문에 정

보가 손실되는 단점(Vanishing Gradient Problem)
을 해결한 모델이다(Christopher, 2015). 그림 2는 

LSTM 모델을 나타낸다.

<Figure 2> LSTM model

LSTM의 핵심은 셀 스테이트(Cell State)이다. 
셀 스테이트는 포겟 게이트 레이어(Forget Gate 
Layer), 인풋 게이트 레이어(Input Gate Layer), 하
이퍼볼릭 탄젠트 레이어(Tanh Layer)로 구성되어 

있다. 그림 3은 포겟 게이트 레이어, 그림 4는 인
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<Figure 4> Input gate, tanh layer

풋 게이트 레이어와 하이퍼볼릭 탄젠트 레이어

에 대한 그림이다.

포겟 게이트 레이어 는 셀 스테이트에서 어

떤 정보를 버릴지 선택하는 과정이다. 이전의 히

든 스테이트인   과 현재의 입력인 를 받아 

시그모이드 함수를 취해준다. 출력 값이 0이면 

완전히 이 값을 버린다는 의미이고, 1이면 완전

히 이 값을 유지하라는 의미이다. 는 아래와 

같은 수식으로 표현된다.

        

인풋 게이트 레이어 는 입력으로   과 

를 받아 어떤 값을 업데이트할 것인가에 대하여 

결정한다. 다음으로 하이퍼볼릭 탄젠트 레이어 

는 셀 스테이트에 더해질 수 있는 값을 만들

어 낸다. 두 레이어를 통해 나온 와 를 곱하

여 다음 스테이트에 영향을 준다. 와 의 수

식은 아래와 같다.

       
 tanh      

다음으로 이전의 셀 스테이트   를 현재 

셀 스테이트인 로 업데이트 한다. 는 포겟 

레이어에서 나온 와 이전 셀 스테이트   

의 곱을 인풋 게이트 레이어에서 나온 와 하이

퍼볼릭 탄젠트 레이어에서 나온 의 곱의 합과 

합한 값이다. 이와 같은 과정은 그림 5로 표현되

며 의 수식은 다음과 같다.

      


<Figure 5> Update step of 

마지막으로 그림 6에서는 의 출력에 대하여 

결정한다.   과 를 입력 받아 시그모이드 

레이어를 통해 를 구한다. 그 다음 를 하이

퍼볼릭 탄젠트 함수를 통해 -1과 1 사이의 값을 

<Figure 6> Output step of 
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추출한 후 와 tanh( )를 곱해준다. 그림 6의 

수식은 아래와 같다.

        

  tanh  

그림 7은 이 눈문에서 뜻풀이 분류를 위해 사

용한 Bi-LSTM 모델이다.
  은 문장을 구성하는 n번째 단어 벡터의 

입력을 의미한다.   은 n번째까지의 입력을 

통하여 나온 히든 스테이트(Hidden State)이다. 
최종적으로 나온 을 소프트맥스(Softmax)라는 

활성화 함수를 통해 확률로 변환 후 입력으로 주

어진 뜻풀이에 대한 감성을 예측한다.

<Figure 7> Bi-LSTM model

3.1.5 감성 어휘 추출

뜻풀이 감성 분류 모델에 의해 분류된 긍정 뜻

풀이의 집합을  , 부정 뜻풀이에 대한 집합을 

   그리고 중립 뜻풀이에 대한 집합을   이

라고 가정하자. 3.1.4절에서 설명한 것과 같이 감

성 어휘 추출을 위해 에서는 긍정의 성향을 

띄는 감성 어휘를  에서는 부정의 성향을 띄

는 감성 어휘를 추출할 것이다. 만약 에 ‘어떤 

일이나 사물 따위에 좋은 느낌을 가지다.’라는 

뜻풀이 이 있다고 가정하자. 은 긍정 뜻풀

이 집합에 포함된 문장이기 때문에 해당 문장은 

긍정과 관련된 1-gram, 2-gram, 어구, 문형을 적

어도 1개 이상 포함하고 있을 것이다. 표 4는 

에서 감성 어휘 에 대하여 추출한 예제이다. 

이와 같은 방법으로 긍정의 성향을 띄는 감성 어

휘와 부정의 성향을 띄는 감성 어휘를 긍정, 부
정으로 분류된 뜻풀이에서 추출한다.

gloss
“어떤 일이나 사물 따위에 대하여 좋은

느낌을 가지다.”

Senti 
word

1-gram 좋은

2-gram 좋은 느낌

pattern 좋은 느낌을 가지다

<Table 4> Example of extracting sentiment words

3.2 감성 어휘 추출 방안 : SentiWordNet,

SenticNet, 감정동사, 감성단어사전0603

이 논문에서는 뜻풀이에서 추출한 감성 어휘 

이외에도 다양한 외부 소스를 활용해 KNU 한국

어 감성사전의 감성 어휘를 확장한다.

3.2.1 SentiWordNet, SenticNet

SentiWordNet은 워드넷의 synset이라는 유의어 

집단에 포함되어 있는 단어들의 긍정, 부정, 객
관성에 대한 감성 정도를 부여한 감성사전이다. 
SenticNet은 단어들에 대한 일반적인 감각 개념

의 감성을 추론한 감성사전이다. KNU 한국어 감

성사전의 감성어휘를 확장하기 위해 SentiWordNet
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과 SenticNet의 상위 k개의 긍･부정 값을 가지는 

감성 어휘의 synset을 번역하여 추가한다. k는 

synset에서 번역되어 추출된 감성 어휘들이 기 

추출된 감성 어휘들과 중복될 때까지 반복 수행

한다.

3.2.2 감정동사, 감성단어사전0603

김은영은 감정동사 전체 어휘를 대상으로 각 

감정동사의 특징을 정리하고 이에 대한 연구를 

하였으며 474개의 감정동사를 제시하였다. 감성

단어사전0603은 ‘한국어 감정표현단어의 추출과 

범주화(Son et al., 2012)’의 프로젝트 수행을 위

해 BK21 플러스에 업로드 된 감성 단어 목록이

다. 총 428개의 단어로 구성되어 있으며 감성 범

주, 빈도, 감성 정도로 구성되어 있다. KNU 한국

어 감성사전의 감성 어휘 확장을 위해 김은영이 

제시한 474개의 감정 동사 목록과 감성단어사전

0603에 구축되어 있는 감성 어휘 중 도메인에 독

립적인 어휘를 택하여 KNU 한국어 감성사전에 

추가한다.

3.3 감성 어휘 추출 방안 : 신조어, 이모티콘

감성 분석에 사용되는 데이터들은 주로 텍스

트 데이터이다. 텍스트 데이터는 표준어 이외에

도 신조어, 이모티콘 등으로 구성되어 있다. 하
지만 현재 구축되어 있는 대부분의 감성사전은 

신조어와 이모티콘에 대한 정보가 없거나 부족

하기 때문에 신조어나 이모티콘에 대한 감성을 

탐지할 수 없다. 이 논문에서 제안하는 KNU 한
국어 감성사전은 이와 같은 문제를 해결하기 위

해 위키 백과에 등재된 신조어와 이모티콘을 수

집하여 추가한다.

3.4 감성 어휘 추출 방안 : 수작업

표준국어대사전, SentiWordNet, SenticNet, 감
정동사, 감성단어사전0603을 바탕으로 구축한 

KNU 한국어 감성사전은 온라인 문서에 주로 쓰

이는 감성 어휘가 들어있지 않을 수 있다. 이 논

문에서는 네이버 중에서도 사람들이 주로 후기

나 의견을 게시하는 여행 블로그, 자동차 블로그, 
패션･뷰티 블로그, 뉴스 칼럼 등의 도메인에서 

사용되었던 감성 어휘 중 도메인에 독립적인 감

성 어휘를 수작업으로 수집하여 감성 사전을 확

장한다. 또한 감성 어휘간의 유의어, 반의어를 

통해 사전을 확장한다.

4. 실험 환경 및 실험 결과

4.1 실험 환경

이 논문의 실험을 위해 표준국어대사전의 형

용사, 부사, 동사, 명사에 대한 모든 뜻풀이를 수

집하였다. 아래의 표 5는 학습 데이터와 테스트 

데이터에 대한 통계를 나타낸다.

train data set test data set

the number of gloss 5,544 304,450

<Table 5> The number of training data
and test data

각 뜻풀이에 대해 한국어 정보처리를 위한 파

이썬 패키지인 'KoNLPy(Park et al., 2014)'에 내

장되어 있는 Twitter 형태소 분석기(Lee et al., 
2010)를 사용하여 형태소 분석을 수행하고 데이

터베이스에 저장하였다. 실험에 사용된 컴퓨터
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는 Intel(R) Core(TM) i7-4790으로 CPU 성능은 

3.60Hz이고 GPU는 GeForce GTX TITAN X를 사

용하였다.

4.1.1 뜻풀이 감성 분류 모델

이 논문에서는 뜻풀이 분류를 위해 Bi-LSTM 
모델을 사용하였다. Bi-LSTM 모델은 각 단어의 

벡터를 입력으로 받기 때문에 이 연구에서는 

FastText(Facebook, 2018)를 통하여 각 단어를 벡

터 값으로 표상하였다. 표 6은 사용된 FastText의 

파라미터(Parameter)이다.

model window size dim

value Skip-gram 2 50

<Table 6> Used parameter values of FastText

표 7은 Bi-LSTM 모델 구축에 사용된 파라미

터이다. 입력 차원(Input Dimension)은 1450 
(29*50)이며, 최적화(Optimization)는 Adam 기법

을 사용하였다. 또한 드롭아웃(Drop Out)기법을 

적용하여 과적합(Over Fitting)을 방지하였다.

epoch batch size learninig rate drop out

value 100 50 Adam(0.0001) 0.26

<Table 7> Used parameter values of Bi-LSTM

4.2 실험 결과

4.2.1 뜻풀이 감성 분류

이 논문에서는 Bi-LSTM을 사용하여 뜻풀이 

감성 분류 모델을 구축하고 구축된 모델을 통해 

뜻풀이의 감성을 분류하였다. 뜻풀이의 감성 분

류 결과는 표 8과 같다.

pos neg obj

train data 1,844 1,900 1,800

test data 55,489 44,524 204,437

<Table 8> Results of sentiment classification of 
train data set and test data set

뜻풀이의 정확도, 정밀도, 재현율, F1-score는 

다음과 같다.

accuracy precision recall F1-score

train data 0.9689

test data
(pos) 0.903 0.903 0.9281 0.9154

test data
(neg) 0.886 0.886 0.9336 0.9092

test data
(all) 0.8945 0.8945 0.93085 0.9123

<Table 9> Results of sentiment classification's 
accuracy, precision, recall and F1-score

표 9의 테스트 데이터에 대한 정확도, 정밀도, 
재현율 그리고 F1-score는 분류된 테스트 데이터 

1000개를 무작위로 추출하여 평가자의 확인으로 

측정 되었다. 테스트 데이터의 감성 분류 결과는 

정확도와 정밀도에서 0.8945, 재현율에서는 

0.93085 그리고 F1-Score에서는 0.9123이 측정되

었다. 이를 통해 구축한 뜻풀이 감성 분류 모델

이 감성 분류에 있어 유의미한 성능을 보이는 것

을 알 수 있다.
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4.2.2 감성 어휘 추출

이 논문에서 제안하는 뜻풀이를 통한 감성 어

휘 추출은 두 가지 방법으로 나뉜다. 첫째, 뜻풀

이 감성 분류 모델을 위하여 구축한 학습 데이터

에서 감성 어휘를 추출하는 것이다. 둘째, 뜻풀

이 감성 분류 모델에 의해 분류된 뜻풀이에서 감

성 어휘를 추출하는 방법이다. 긍정으로 분류된 

뜻풀이는 55,489개이고 부정으로 분류된 뜻풀이

는 44,524개로 모든 뜻풀이에서 감성 어휘를 추

출하는 것은 어렵다. 이와 같은 문제를 해결하기 

위해 소프트맥스에 의해 산출된 각 뜻풀이의 확

률 값을 기준으로 하여 상위 500개의 뜻풀이마

다 감성 어휘를 추출하고 기 추출된 감성 어휘와 

중복을 검사한다. 테스트 데이터에서 추출된 감

성 어휘가 기 추출된 감성 어휘와 모두 중복될 

경우 감성 어휘 추출을 종료하고 그렇지 않은 경

우 추가로 500개의 뜻풀이에서 감성 어휘를 추

출, 중복 검사를 수행한다. 표 10은 뜻풀이를 통

해 추출된 감성 어휘의 통계를 나타낸다.

very neg neg pos very pos

senti word 4,201 4,105 1,807 2,268

<Table 10> Results of the number of extracting 
sentiment words using gloss

표 11은 다양한 외부 소스를 통해 추출한 감성 

어휘의 통계이다. SentiWordNet과 SenticNet에서 

총 557개의 감성 어휘를 추출하였다. SentiWordNet
과 SenticNet은 각각 긍･부정어 상위 500개, 100
개의 synset을 통해 감성 어휘 확장이 수행되었다.

감정동사, 감성단어사전0603을 통해 총 338개
의 감성 어휘를 추가하였으며 특정 어휘에 대한 

다양한 형태를 추가하였다. 예를 들면, ‘외롭다’

라는 단어에 대하여 ‘외로워지다’, ‘외로워하다’ 
등의 형태를 추가하였다. 또한 최근 온라인에서 

많이 사용되는 신조어, 이모티콘을 KNU 한국어 

감성사전에 추가하여 온라인에서 사용되는 신조

어와 이모티콘에 대한 감성을 탐지할 수 있도록 

하였다. 마지막으로, 이 논문에서는 수작업을 통

해 웹에서 사용되는 감성 어휘를 수작업으로 추

출하였으며 유의어, 반어의 등의 관계를 통해 확

장하였다.

SWN･
SenticNet

senti verb･
senti wordDic

neologism･
emoticon

manual

senti 
word

557 338 228 1,339

<Table 11> Results of the number of extracting 
sentiment words using external source

4.2.3 KNU 한국어 감성사전 통계

표 12는 KNU 한국어 감성사전의 통계치이다. 
통계치를 보면 KNU 한국어 감성사전을 구성하

는 감성 어휘는 긍정보다 부정에 더 많이 편향되

어 있다는 것을 알 수 있다. 이를 통해 부정적인 

감성 어휘가 긍정적인 감성 어휘에 비해 다양한 

표현을 가지고 있다는 것을 알 수 있었다.

very neg neg obj pos very pos

senti word 4,797 5,029 154 2,266 2,597

<Table 12> The number of KNU Sentiment 
Lexicon's sentiment words

이 논문에서는 2-gram, 어구, 문형 정보를 통

해 1-gram으로 표현할 수 없는 감성 어휘에 대하

여 추출하였다. 예를 들면, ‘맛있지’라는 어휘의 
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감성은 긍정으로 볼 수 있다. 하지만 ‘맛있지’라
는 단어의 앞이나 뒤에 특정 단어가 결합됨에 따

라 다른 감성을 나타낼 수 있다. 예를 들면, ‘맛
있지 않다’는 ‘맛있지’와 ‘않다’가 결합하여 부정

의 감성을 나타낸다. 표 13은 긍･부정 어휘의 형

태별 통계를 나타낸다. 이를 통해 KNU 한국어 

감성사전에는 2-gram, 어구, 문형과 같은 다양한 

감성 어휘가 있다는 것을 알 수 있다.

1-gram 2-gram phrase pattern
neologism,

emoticon

senti 
word 6,223 7,861 278 253 228

<Table 13> The number of sentiment word's 
type

표 14는 KNU 한국어 감성사전의 감성 어휘에 

대한 예이다.

senti word

pos

1-gram
귀엽다 (2)
리즈시절 (1)

2-gram
바르며 상냥하게 (2)
씩씩하고 힘차다 (2)

phrase
아는 것이 깊고 (1)
아름다운 말과 글 (2)

pattern
마음에 여유가 있다 (2)
더할 나위 없이 좋음 (2)

neg

1-gram
가난 (-2)

탄식하다 (-2)

2-gram
바람을 피우며 (-1)
탈이 생기다 (-1)

phrase
하는 둥 마는 둥 (-1)

사리에 어두운 사람 (-2)

pattern
아무 값어치나 의의가 없다 (-1)
힘에 부치는 데가 있다 (-2)

<Table 14> Example of the sentiment words in 
KNU Sentiment Lexicon

4.2.4 감성사전 별 정성 정량 평가

이 절에서는 기존에 구축되어 있는 한국어 기

반의 감성사전과 이 논문에서 제안한 KNU 한국

어 감성사전을 비교 평가 하였다. 비교 대상으로 

기존에 널리 알려진 서울대학교에서 구축한 한

국어 감정 어휘 목록, 오픈 한글의 감성어 사전

을 선택하였다.
서울대의 한국어 감정 어휘 목록은 총 16,362

가지의 1-gram, 2-gram, 3-gram의 감정 표현을 가

지고 있다. 5가지 표현 유형을 정의하였으며 감

정 어휘의 감정 정도는 출현 빈도와 비율로써 계

산되었다(Shin et al., 2016). 2011년부터 2013년 

까지 구축한 한국어감정분석코퍼스(KOSAC)를 

활용하였으며, 기계적인 알고리즘을 통해 구축

된 사전으로 특정 도메인에 영향을 받는 어휘에 

대해서는 충분히 고려되지 못하였다. 
오픈 한글의 감성어 사전은 국립국어원의 표

준국어대사전에 등재되어 있는 단어 중 명사, 형
용사, 동사, 부사를 우선순위로 하여 랜덤하게 

사용자들이 감성을 부여하고 이를 통해 감성을 

분류하도록 하였다. 투표를 통해 나온 감성을 비

율로써 계산하여 긍･부정 확률을 퍼센트로 계산

하였다(An et al., 2015). 하지만 이는 국립국어원

의 사전에 등재되어 있는 단어에 대해서만 고려

되었으며 특정 도메인에 영향을 받는 어휘에 대

해서는 충분히 고려되지 못하였다. 감성어의 개

수는 총 33,987개로 구성되어 있다.
이 논문에서 제안한 KNU 한국어 감성사전은 

국립국어원의 표준국어대사전을 기반으로 등재

되어있는 뜻풀이를 긍･부정으로 분류하여 도메

인에 영향을 받지 않는 감성 어휘를 1-gram, 
2-gram, 어구, 문형 형태로 추출하였다. 또한 온

라인 텍스트에 자주 등장하는 신조어, 이모티콘
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에 대한 감성 어휘를 추가하였다.
아래의 표 15와 16은 각각의 감성사전에 대한 

정성적, 정량적 평가이다.

source method
consider

domain
service

seoul univ kosac counting no yes

open hangul
std

korean voting no no

KNU
std

korean
extracting･

voting
yes yes

<Table 15> Comparison of korean sentiment 
lexicon between seoul univ, open hangul and 

KNU Sentiment Lexicon about qualitative 
indicator

1-gram 2-gram 3-gram n-gram

seoul univ 3,476 6,579 6,307 none

open hangul 33,987

our lexicon 6,451 8,135 226 31

<Table 16> Comparison of korean sentiment 
lexicon between seoul univ, open hangul and 

KNU Sentiment Lexicon about quantitative 
indicator

표 15와 16을 보면 이 논문에서 제안한 KNU 
한국어 감성사전은 도메인에 영향을 받지 않는 

감성 어휘만을 고려하여 구축하였기 때문에 기

존의 감성사전 보다 적은 어휘의 개수를 보인다. 
하지만 기존의 감성사전 보다 다양한 형태의 어

휘 정보를 가지고 있으며 3명의 투표자가 직접 

감성 어휘를 추출하고 감성 정도을 측정했다는 

점에서 보다 정확한 감성 정도를 가지고 있을 것

으로 예상된다. 또한 도메인에 영향을 받지 않는 

어휘로 구성되어있다는 점에서 다양한 도메인에

서 보다 정확한 감성사전으로 활용될 수 있을 것

이다. 

4.2.5 KNU 한국어 감성사전 데모 페이지

그림 8은 KNU 한국어 감성사전 데모 페이지

이다. KNU 한국어 감성사전 데모 페이지에서

는 감성사전에 기록되어 있는 감성 어휘에 대한 

정보를 확인할 수 있다. 그림 9와 그림 10은 

KNU 한국어 감성사전 데모 페이지에 대한 사

용 예이다.

<Figure 8> Demo page of KNU Sentiment Lexicon

그림 9-1과 9-2는 입력된 단어에 대한 정보를 

보여주는 예이다. 입력된 단어가 감성사전에 등

재되어 있는 경우 해당 단어에 대한 어근과 감성

에 대한 정보를 보여준다. 입력된 단어가 감성사

전에 등재되어 있지 않은 경우 사전에 없는 단어

라는 메시지를 출력한다.
그림 10은 자음별 감성 어휘 목록에 대하여 나

타낸다. 빨간 박스 안의 자음 버튼을 누르면 데

모 페이지에서는 해당 자음으로 시작하는 감성 

어휘, 어근, 감성 정도를 보여준다. KNU 한국어 

감성사전의 데모페이지는 ‘dilab.kunsan.ac.kr/knu/ 
knu.html‘에서 사용할 수 있다.
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<Figure 9-1> Results of input word which 
in KNU Sentiment Lexicon

<Figure 9-2> Results of input word which 
not in KNU Sentiment Lexicon

<Figure 10> List of sentiment words 
according to consonants

5. 결론 및 향후 연구

감성사전은 긍정, 부정의 감성을 지니는 어휘

에 대한 사전이다. 감성 어휘는 특정 도메인에 

따라 감성의 종류나 정도가 달라질 수 있다. 이
와 같은 이유로 정확한 감성 분석을 수행하기 위

해서는 해당 도메인에 알맞은 감성사전을 구축

해야한다. 특정 도메인에 대한 감성사전을 빠르

고 효율적으로 구축하기 위해서는 연구자의 주

관보다는 구축되어 있는 범용 한국어 감성사전

을 활용하는 것이 유용하다.
이 논문에서는 특정 도메인에 대한 감성사전

을 빠르게 구축하기 위한 기초 자료로 활용될 수 

있는 범용 한국어 감성사전을 구축하고 이를 

‘KNU 한국어 감성사전’이라고 명명하였다.
KNU 한국어 감성사전은 특정 도메인에서 사

용되는 감성 어휘 보다는 인간의 보편적인 기본 

감성 표현을 나타내는 14,843개의 감성 어휘로 

구성되어 있다. KNU 한국어 감성사전을 구축하

기 위해 표준국어대사전의 뜻풀이를 딥러닝 기

법을 사용하여 감성을 분류하였고 분류 간에 

89.45%의 정확도를 보였다. 감성이 긍정으로 분

류된 뜻풀이에서는 긍정에 관련된 감성 어휘를, 
부정으로 분류된 뜻풀이에서는 부정에 관련된 

감성 어휘를 추출하였다. 또한 다양한 외부 소스

를 활용하여 감성 어휘와 신조어, 이모티콘을 

KNU 한국어 감성사전에 추가하였다.
KNU 한국어 감성사전은 도메인에 독립접인 

감성 어휘로 구성되어있기 때문에 다양한 분야

의 실무자들이 감성사전 기반의 감성 분석에 있

어 제약없이 활용할 수 있다. 또한 특정 분야에 

정밀한 감성사전을 구축하기 위해 기초 자료로

써 활용될 수 있다. 예를 들면, KNU 한국어 감

성사전의 감성 어휘는 도메인에 의존적인 단어
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를 확장하기 위한 시드 감성 어휘로 활용될 수 

있다.
이 논문에서 구축한 KNU 한국어 감성사전의 

공헌은 다음과 같다. 첫째, 표준국어대사전에 수

록되어있는 뜻풀이를 활용하여 도메인에 독립적

인 기본 감성 어휘를 추출하고 이를 통해 감성사

전을 구축한 최초의 연구이다. 둘째, KNU 한국

어 감성사전은 실제 활용 가능한 범용 한국어 감

성사전으로써 특정 도메인에 알맞은 감성사전을 

효율적으로 구축하기 위한 기초 자료로 활용될 

수 있다. 셋째, KNU 한국어 감성사전은 도메인

에 독립적인 감성 어휘로만 구성되어 있다는 점

에서 어떠한 도메인에도 제약받지 않고 감성사

전 기반의 감성 분석 수행이나 대량의 학습 데이

터 구축 그리고 딥러닝 입력의 자질로써 활용될 

수 있다.
향후 연구로는 KNU 한국어 감성사전을 활용

하여 특정 도메인의 감성사전을 자동으로 구축

하는 알고리즘을 개발할 것이다. 뜻풀이 감성 분

류 모델의 입력으로 구문 분석과 의미 분석 결과

를 자질로 추가하여 문장 분류를 성능을 증가시

킬 것이다. 또한 KNU 한국어 감성사전을 활용하

여 대량의 학습 데이터 세트를 자동으로 구축하

여 기계 학습에 적용해볼 것이며 마지막으로 세

종 말뭉치와 같은 다양한 코퍼스를 활용하여 감

성 어휘를 지속적으로 추가할 예정이다.
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Abstract

KNU Korean Sentiment Lexicon:

Bi-LSTM-based Method for Building

a Korean Sentiment Lexicon

1)Sang-Min Park*․Chul-Won Na**․Min-Seong Choi**․Da-Hee Lee**․Byung-Won On***

Sentiment analysis, which is one of the text mining techniques, is a method for extracting subjective 
content embedded in text documents. Recently, the sentiment analysis methods have been widely used in 
many fields. As good examples, data-driven surveys are based on analyzing the subjectivity of text data 
posted by users and market researches are conducted by analyzing users’ review posts to quantify users’ 
reputation on a target product. The basic method of sentiment analysis is to use sentiment dictionary (or 
lexicon), a list of sentiment vocabularies with positive, neutral, or negative semantics. In general, the 
meaning of many sentiment words is likely to be different across domains. For example, a sentiment word, 
‘sad’ indicates negative meaning in many fields but a movie.

In order to perform accurate sentiment analysis, we need to build the sentiment dictionary for a given 
domain. However, such a method of building the sentiment lexicon is time-consuming and various 
sentiment vocabularies are not included without the use of general-purpose sentiment lexicon. In order to 
address this problem, several studies have been carried out to construct the sentiment lexicon suitable for 
a specific domain based on ‘OPEN HANGUL’ and ‘SentiWordNet’, which are general-purpose sentiment 
lexicons. However, OPEN HANGUL is no longer being serviced and SentiWordNet does not work well 
because of language difference in the process of converting Korean word into English word. There are 
restrictions on the use of such general-purpose sentiment lexicons as seed data for building the sentiment 
lexicon for a specific domain.

In this article, we construct ‘KNU Korean Sentiment Lexicon (KNU-KSL)’, a new general-purpose 
Korean sentiment dictionary that is more advanced than existing general-purpose lexicons. The proposed 
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dictionary, which is a list of domain-independent sentiment words such as ‘thank you’, ‘worthy’, and 
‘impressed’, is built to quickly construct the sentiment dictionary for a target domain. Especially, it 
constructs sentiment vocabularies by analyzing the glosses contained in Standard Korean Language 
Dictionary (SKLD) by the following procedures:

First, we propose a sentiment classification model based on Bidirectional Long Short-Term Memory 
(Bi-LSTM).

Second, the proposed deep learning model automatically classifies each of glosses to either positive 
or negative meaning. 

Third, positive words and phrases are extracted from the glosses classified as positive meaning, while 
negative words and phrases are extracted from the glosses classified as negative meaning.

Our experimental results show that the average accuracy of the proposed sentiment classification 
model is up to 89.45%. In addition, the sentiment dictionary is more extended using various external 
sources including SentiWordNet, SenticNet, Emotional Verbs, and Sentiment Lexicon 0603. Furthermore, 
we add sentiment information about frequently used coined words and emoticons that are used mainly on 
the Web. The KNU-KSL contains a total of 14,843 sentiment vocabularies, each of which is one of 
1-grams, 2-grams, phrases, and sentence patterns. Unlike existing sentiment dictionaries, it is composed of 
words that are not affected by particular domains.

The recent trend on sentiment analysis is to use deep learning technique without sentiment 
dictionaries. The importance of developing sentiment dictionaries is declined gradually. However, one of 
recent studies shows that the words in the sentiment dictionary can be used as features of deep learning 
models, resulting in the sentiment analysis performed with higher accuracy (Teng, Z., 2016). This result 
indicates that the sentiment dictionary is used not only for sentiment analysis but also as features of deep 
learning models for improving accuracy. The proposed dictionary can be used as a basic data for 
constructing the sentiment lexicon of a particular domain and as features of deep learning models. It is 
also useful to automatically and quickly build large training sets for deep learning models.

Key Words : Sentiment Lexicon, Sentiment Analysis, Deep Learning, Text Mining, Bi-LSTM
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