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초   록

본 연구는 자모 단위의 임베딩과 회선 신경망을 활용한 한국어 감성 분석 알고리즘을 제안한다. 

감성 분석은 텍스트에서 나타난 사람의 태도, 의견, 성향과 같은 주관적인 데이터 분석을 위한 

자연어 처리 기술이다. 최근 한국어 감성 분석을 위한 연구는 꾸준히 증가하고 있지만, 범용 

감성 사전을 사용하지 못하고 각 분야에서 자체적인 감성 사전을 구축하여 사용하고 있다. 

이와 같은 현상의 문제는 한국어 특성에 맞지 않게 형태소 분석을 수행한다는 것이다. 따라서 

본 연구에서는 감성 분석 절차 중 형태소 분석을 배제하고 초성, 중성, 종성을 기반으로 음절 

벡터를 생성하여 감성 분석을 하는 모델을 개발하였다. 그 결과 단어 학습 문제와 미등록 단어의 

문제점을 최소화할 수 있었고 모델의 정확도는 88% 나타내었다. 해당 모델은 입력 데이터의 

비 정형성에 대한 영향을 적게 받으며, 텍스트의 맥락에 따른 극성 분류가 가능하게 되었다. 

한국어 특성을 고려하여 개발된 본 모델이 한국어 감성 분석을 수행하고자 하는 비전문가에게 

보다 쉽게 이용될 수 있기를 기대한다.

ABSTRACT

This study proposes a Korean sentimental analysis algorithm that utilizes a letter-unit 

embedding and convolutional neural networks. Sentimental analysis is a natural language 

processing technique for subjective data analysis, such as a person’s attitude, opinion, and 

propensity, as shown in the text. Recently, Korean sentimental analysis research has been 

steadily increased. However, it has failed to use a general-purpose sentimental dictionary 

and has built-up and used its own sentimental dictionary in each field. The problem with 

this phenomenon is that it does not conform to the characteristics of Korean. In this study, 

we have developed a model for analyzing emotions by producing syllable vectors based 

on the onset, peak, and coda, excluding morphology analysis during the emotional analysis 
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procedure. As a result, we were able to minimize the problem of word learning and the 

problem of unregistered words, and the accuracy of the model was 88%. The model is less 

influenced by the unstructured nature of the input data and allows for polarized classification 

according to the context of the text. We hope that through this developed model will be 

easier for non-experts who wish to perform Korean sentimental analysis.

키워드：감성 분석, 자모 단위 기반 모델, 회선 신경망

Sentimental Analysis, Letter-Unit Based Model, Convolutional Neural Network

1. 서  론

소셜 네트워크 서비스 이용 증가에 따라 비

정형 텍스트 데이터로부터 새롭고 유용한 정보 

발견에 대한 중요성이 부각되고 있다. 이에 비

정형 텍스트 데이터 활용을 위한 방법이 지속

적으로 연구되고 있으며, 그중 대표적인 방법

이 텍스트 마이닝(Text mining)이다. 텍스트 

마이닝은 통계학 및 기계학습 등 기반으로 자

연어 처리 기술을 활용하여 비정형 텍스트 데

이터로부터 의미 있는 정보를 발견하기 위한 

목적으로 활용되고 있다[14, 26]. 2011년부터 

2014년까지 텍스트 마이닝 연구 현황을 확인한 

결과 11% 증가하였으며[30], 지금까지도 텍스

트 마이닝 연구는 끊임없이 증가되고 있다.

텍스트 마이닝 방법 중 감성 분석은 텍스트의 

긍정, 부정에 대한 의견을 판단하는 분석 기법

이다[41]. 감성 분석은 텍스트 마이닝에서 가장 

많이 활용되고 있는 방법으로 컴퓨터 관련 분야

뿐만 아닌 다양한 분야(사회과학, 의료, 마케팅 

등)에서도 많이 사용되고 있다[30]. 하지만 영어 

감성 분석에 비해 한국어의 경우 몇 가지 제한

이 존재한다. 먼저, 공개된 한국어 감성 사전 

미흡 및 알고리즘이 매우 빈약하다. 일반적으로 

범용 감성 사전에서는 텍스트에 따라 언어별 

감성이 변하는 언어 중의성 문제를 해결할 수 

없으며[27], 특정 분야에서 사용하는 감성 사전 

또는 알고리즘은 별도로 학습을 시켜야 한다. 

영어 감성 분석에서는 ‘SentiWordNet’이라는 

표준 감성 사전이 존재하지만, 언어 중의성 문

제를 해결하기 위해 분야마다 사용하는 감성 

사전이 조금씩 다른 상황이다[2, 16]. 한국어의 

경우 Kim et al.[28]이 제안한 KOSAC(Korean 

Sentiment Analysis Corpus) 외 다양한 감성 

사전이 개발되었지만, 표준 감성 사전으로 사용

하는 데 한계가 있다[31]. 따라서 각 분야에 적

합한 감성 분석을 위해서는 새로운 감성 사전 

구축 또는 알고리즘을 학습시켜야 되는 번거로

움이 있다[53]. 최근까지도 한국어 감성 분석에

서는 각 분야에 맞는 감성 사전 구축이나 알고

리즘이 용이하지 않은 상황이다. 이와 같은 상

황은 전문 분야에 맞는 한국어 감성 사전을 구

축하거나 알고리즘 학습 절차가 복잡하기 때문

이다. 기존에 사용되었던 방법은 영어 기반 알

고리즘이 개발되었기 때문에 이 알고리즘에 한

국어를 그대로 적용하기에는 언어 특징의 차이

가 있다[8]. 한국어는 교착어로 굴절어인 영어

보다 단어의 구별이 어렵고 변형이 많으며[9, 

15, 37], 영어와 다르게 형태소 구별이 복잡해 

별도의 형태소 분석기 사전을 구축하여 분석 

방법에 주로 사용했다[18]. 하지만 현재 대부분

의 형태소 분석기 사전 기반이라 할 수 있는 
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‘세종 말뭉치 한글 사전’은 업데이트가 되지 않

아 신조어 및 전문 용어가 포함되어 있지 않으

며[39], 띄어쓰기, 오탈자, 속어 등 많은 비정형 

데이터의 경우에도 잘 분석되지 않는다는 문제

점을 가지고 있다[38]. 이런 문제를 해결하기 위

해 본 연구의 목적은 감성 분석의 정확도 향상

과 단순 단어 출현 횟수에 기반한 분석이 아닌 

맥락을 반영하는 감성 분석 모델을 설계 및 검

증을 하고자 한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 제2장에서는 

본 모델의 알고리즘에서 활용된 회선 신경망, 

문자 기반 학습, 그리고 단어 임베딩에 대해 서

술하였다. 또한 감성 분석의 정의 및 활용, 그리

고 현재 연구 현황들에 관해 서술한다. 제3장에

서는 한국어의 특성과 기존 영어권 모델들이 

한국어에 적용될 때 발생하는 문제점들에 관해 

서술하고, 회선 신경망과 문자 기반 모델, 그리

고 단어 임베딩을 통한 새로운 감성 분석 모델

을 제안한다. 제4장에서는 제안된 모델을 실제 

데이터를 이용하여 기존 연구 내 모델들과 정

량적, 정성적으로 비교하고자 한다. 마지막으

로 제5장에서는 본 논문의 결론을 서술하고 향

후 연구 방향에 대하여 논의한다.

2. 개념적 배경

2.1 회선 신경망

회선 신경망(Convolutional Neural Network, 

CNN)이란, 전방 전달 신경망(Feedforward Neural 

Network)의 한 종류로 하나 또는 여러 개의 회

선 레이어(Convolution layer)에 인공 신경망 레

이어를 올리는 구조를 뜻한다. 일반적으로 회선 

레이어는 인공 신경망의 전처리 역할을 수행하며, 

각 회선 레이어는 다양한 종류의 필터를 생성하

여 학습을 완료하게 된다. 

초기 회선 신경망은 이미지 처리에 국한되어 

사용되었지만, 최근에는 자연어 처리(Natural 

Language Processing; NLP) 분야까지 확장되고 

있다. 자연어 처리에 사용된 회선 신경망은 문장

의 잠재적인 의미론적 표현(Semantic Repre-

sentation)을 형성하기 위한 n-gram을 추출하는 

기능을 갖추고 있다[12, 20, 32]. 텍스트 관련 논문

을 살펴보면 회선 신경망을 활용한 의미 분석 

연구[59], 문장 모델링 관련 연구가 있으며[20], 

현재는 자연어 처리까지 연구 영역으로 넓혀가고 

있다[12]. 국내에서도 회선 신경망을 활용한 텍스

트 마이닝 연구가 활발히 진행되고 있으며, Kim 

et al.[21]은 회선 신경망을 활용한 단어 기반의 

감성 분석 연구를 하였고, Shin et al.[51]은 자소 

기반의 단어 객체명 인식 연구, Choi[8]는 음절 

기반의 단어 학습 연구를 확인하였다.

2.2 단어 분산 표현 기법

자연어 처리에서 자연어를 벡터 값으로 변형

할 때 사용되는 대표적인 방법은 원-핫 표현

(One-hot representation) 방법과 분산 표현

(Distributed representation) 방법이 있다. 원-

핫 표현 방법은 단어 간 유사성을 계산할 수 

없는 단점이 따르지만, 분산 표현 방법은 저 차

원에 단어 의미를 여러 차원에 분산하는 장점이 

있다[46]. 분산 표현 방법은 같은 맥락에서 단어

의 비슷한 의미(Semantic meaning)를 공유한

다는 분산 가정(Distributional Hypothesis)을 

기반으로 발전해 왔다. 분산 표현 방법에는 주변 

단어들을 활용하여 중간에 있는 단어를 추정하는 
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방법인 CBOW(Continuous Bag of Words)와 

중심 단어를 기반으로 주변 단어를 추정하는 

Skip-gram 두 가지 모델이 존재한다.

자연어를 벡터로 만들기 위해 word2vec을 

사용한 것은 다음과 같은 장점이 있기 때문이다. 

첫째, 텍스트를 벡터로 변환하여 텍스트 간 수

치적인 연산이 가능하다. 둘째, 비슷한 문장에 

기술된 단어는 비슷한 벡터를 가져 오타가 있

어도 비슷한 벡터 값을 보유하기 때문에 차원

의 저주(Dimensionality Reduction) 문제를 해

결할 수 있다. 하지만 word2vec을 활용한 단어 

임베딩(word embedding) 시 주의해야 할 점도 

있다. 첫째, 빈도수에 매우 편향적이기 때문에 

단어의 빈도수가 적을 경우 단어의 위치 추정

이 정확하게 되지 않는다[42]. 둘째, 주변 텍스

트 기반에 단어를 학습하기 때문에 상반된 감

성의 단어이라도 유사한 표현으로 추정된다

[52]. 예시로, 하나의 문장에서 ‘좋음’과 ‘나쁨’의 

단어가 같이 포함되어 있을 때 단어 임베딩 시 

이 두 단어는 유사한 표현으로 추정하게 된다. 

따라서, word2vec은 감성 분석에서 대조적인 

단어를 구별하는 모델의 성능 저하를 시키는 

문제에 대해 야기되었으며[56], 한국어와 같이 

적은 빈도 단어가 자주 출현하는 언어에서는 

학습을 어렵게 만든다는 연구가 있었다[8]. 기

존 선행연구에서는 형태소 단위에서 벡터 값을 

사용하였기 때문에 본 연구에서는 자모 단위의 

입력 데이터를 통해 벡터 값을 사용하기 위해 

분산 표현 방식을 사용하였다.

2.3 문자 기반 모델

텍스트 마이닝 모델에서 입력 데이터의 단위

는 단어 레벨(word-level) 또는 형태소 레벨

(morpheme-level)인 경우가 일반적이다. 하지

만 교착어(한국어, 터키어, 헝가리어, 핀란드어)

와 같이 형태소의 활용이 다양해 언어의 형태

가 복잡한 언어를 형태소 단위의 모델에 적용

하였을 때 형태소 분석기에서 문제가 발생하여 

오류가 발생될 여지가 있다[4, 36]. 또한 맥락에

서 단어의 출현 빈도가 적어 단어 학습 시 추정 

자체가 제대로 되지 않는 문제점이 존재한다

[42]. 이러한 문제를 보완하기 위해 형태소 하위 

레벨인 문자 기반(Character-level) 언어 모델

이 최근 주목을 받고 있다[5, 11, 33, 35, 40]. 문

자 기반 언어 모델의 경우 특정 자연어 처리 

분야에서 형태적으로 복잡한 언어를 개선한 연

구 결과들이 있다. Santos and Guimaraes[48]

는 단어 임베딩과 함께 문자 수준 임베딩을 개

체명 인식 문제에 적용해 포르투갈어와 스페인

어 말뭉치에서 높은 수준의 결과를 보였으며, 

Peng et al.[45]의 경우 한자어 문자의 하위 단

위인 라디칼 단위(Radical level)의 처리가 감성 

분류 성능을 크게 개선할 수 있음을 입증하였

다. 선행 연구 결과에 따르면 언어의 형태가 복

잡한 언어에 딥러닝 기법을 적용하는 경우 단

어 단위보다 문자 단위에서 임베딩을 하는 것

이 더 좋은 성능을 나타내었다[62]. 

2.4 감성 분석

오피니언 마이닝(Opinion mining)의 일종인 

감성 분석(Sentiment Analysis)은 텍스트에서

사람들의 태도, 의견, 성향과 같은 주관적인 데

이터를 분석하기 위한 기술을 의미한다[41]. 감

성 분석은 텍스트 마이닝 연구에서 많이 활용

되는 알고리즘이며[30], 이와 관련된 연구는 

<Table 1>과 같다.
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Content Author

Explore the impact of the results through sentimental analysis in the review of the 
product

Sen and Lerman[49]

Content Sentimental Score Measurements with Reviewed Data Kim et al.[29]

The positive and negative aspects of the sentimental scorecard of title and review 

have an adjustment effect on the help of product purchase
Salehan and Kim[47]

The help of reviews depends on the sensitivity of the reviews, regardless of product 
type

Chua and Banerjee
[10]

An Empirical Analysis of the New York Times News to Predict Stock Market Trends Hong et al.[17]

To improve the accuracy of stock price forecasts, the analysis of the sensitivity 
of SNS and news articles and the prediction model of stock price using machine 

learning are presented

Kim et al.[22]

Propose a stock price fluctuation forecast model by combining LSTM based time 
series forecasts

Kim et al.[23]

Analysis of the sensitivity of keywords related words to suggest public opinion 
and policy implications related to the resort

Park[44]

Suggest that the change in feeling should be reflected in the policy proposal through 

the analysis of food safety-related sensitivities
Song[55]

Analyze online user comments to establish an sentimental analysis dictionary related 

to fashion design
An and Lee[1]

<Table 1> A Study on the Use of Sentimental Analysis

지금까지 활용되었던 감성 분석 사전은 범용

이 아닌 별도의 감성 분석 사전을 구축하여 사

용되었으며, 감성 사전을 구축하는 방법은 다

음과 같다. 첫째, 리뷰와 같은 텍스트 데이터를 

단어 기반의 문서 단어 행렬(Term-Document 

Matrix)과 같은 벡터 표현 형식으로 변환한다. 

둘째, 단어의 사용 횟수를 독립 변수, 리뷰에서

의 제품 평점(별점)을 종속 변수로 설정 후 로

지스틱 회귀(Logistic regression) 분석을 통해 

각 단어의 긍정과 부정 정도를 측정한다. 이때, 

영향력이 적은 단어를 제거하거나 축소하는 정

규화 과정을 통해 유효한 단어만을 추려 감성 

사전을 구축한다. 마지막으로, 완성된 감성 사

전을 통해 텍스트 내 포함된 감성 단어들의 총 

감성 점수를 계산하여 감성 분석을 완료한다.

감성 사전 기반의 감성 분석은 텍스트의 의

미 변화나 맥락의 차이, 동음이의어 등 문제를 

해결하기 위해 다양한 감성 사전 구축과 감성 

분석 정확도를 향상하기 위한 시도가 진행되었

다[24, 25, 60]. 하지만 중의성 문제는 해결되지 

못하고 있으며[27], 범용 감성 사전을 통한 감성 

분석의 수행보다는 주제에 따라 특화된 감성 

사전 사용이 감성 분석의 정확성을 향상한다는 

연구 결과가 있었다[54]. 분석 분야가 달라질 경우 

해당 분야에 맞는 감성 사전 또는 알고리즘을 

학습시켜 감성 분석을 활용하는 양상을 띄고 

있다. 영어 텍스트 감성 분석에서도 표준 감성 

사전인 ‘SentiWordNet’이 존재하지만 감성 분

석 연구에 따라 이에 맞는 새로운 감성 사전을 

구축하여 사용하고 있다[2, 16]. <Table 2>와 

같이 영어 기반의 감성 분석의 경우 딥 러닝

(Deep Learning)을 통한 감성 분석 연구들이 
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Language Algorithm Accuracy Author

English

Skip-Connected LSTM 81.47% Bae and Lee[3]

GRU-Attention 80.41% Choi and Lee[7]

CharSCNN 85.7%
Dos Santos and 
Gatti[13]

CNN-static 89.6% Kim[32]

n-grams TFIDF 92.4% Zhang and LeCun[61]

Korean

LSSVM 79% Yang and Lee[58]

Word-level CNN 80% Kim et al.[21]

Trigram-Signature hashing based sentimental analysis 
80.7%

(F-measure)
Chung et al.[6]

Pattern based sentimental analysis 82.4% Seo et al.[50]

Sentiment corpus + SVM 82.5% Kim et al.[28]

Character-CNN 84.4% Shin et al.[51]

Word2vec + KNN 89.6% Kwon[34]

<Table 2> A Study on the Sentimental Analysis of English and Korea

활발하게 이루어지고 있으며, 국내에서는 감성 

분석 시 정확도를 높이기 위한 연구들이 진행

되고 있음을 확인하였다. 그 결과 각 분야에 적

절하게 사용할 수 있는 한국어 감성 사전이 부

재하기 때문에 감성 분석 시 자체적으로 사용

할 수 있는 감성 사전 구축 또는 알고리즘 학습

이 매 연구마다 진행되고 있음을 확인하였다.

3. 알고리즘 설계 및 개발

3.1 문제 정의 및 접근 방법

다양한 분야에서 용이하게 사용할 수 있는 

표준 한국어 감성 분석 사전 및 알고리즘이 전무

한 것은 감성 분석 사전 및 알고리즘 구축에 

몇 가지 문제가 있기 때문이다. 첫째, 대부분 

한국어 텍스트 전처리에서는 형태소 분석기 사

전을 이용한 형태소 분석을 진행하는 것이 문제

이다. 교착어인 한국어는 영어와는 달리 단어의 

정확한 구별이 어렵고 변형이 많다는 특징이 

있다[15, 37]. 영어 단어는 띄어쓰기로 구별이 

되고 어근의 변형이 매우 제한적이다. 반면에 

한국어는 조사, 어미의 형태로 인해 형태소 분석

기에 사용되는 개수만 하더라도 수 십여 가지가 

넘는다[15]. 따라서 한국어에서는 일반적으로 효

율적인 형태소 분석을 위한 기분석(Full word 

morpheme) 사전을 구축 후 이 사전을 통해 형태

소를 분석하는 방법이 주로 제안되어 왔다[18]. 

정부는 1998년부터 2007까지 10년간 진행하

였던 ‘21세기 세종계획’을 통해 ‘세종 말뭉치’가 

구축되었지만[19], 범용으로 사용되기에 몇 가지 

문제가 있다. 첫째, 형태소 분석기에서 메신저 

용어와 신조어의 품사 구별이 되지 않고 있다. 

범용적인 사전 목적으로 구축이 되었지만 전문 

용어를 포함하고 있지 않으며, 어근을 찾기 힘든 

비속어, 줄임말, 이모티콘 등 형태 분석이 어렵다

는 한계점을 지니고 있다[38]. 둘째, 한국어 단어 
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<Figure 1> Proposed Model

기반의 학습 문제이다. 현재 감성 분석을 비롯한 

많은 텍스트 마이닝 연구에서 활용되고 있는 

word2vec과 같은 단어의 분산 표현 기법은 빈도

수에 편향적이기 때문에 희귀 단어 학습에는 

어려움이 있다고 밝혀졌다[42]. 하지만 한국어

는 굴절어로 저 빈도의 단어가 말뭉치에 더 자주 

등장하는 특징을 보이는 언어이다[4, 42]. 

한국어가 저 빈도의 단어가 말뭉치에 더 자주 

등장하는지 확인하기 위해 자모 단위의 임베딩

을 위하여 사용된 181,852개의 기사 데이터를 

트위터(Twitter) 형태소 분석기로 분석 후 각 

단어별 빈도를 측정하였다. 그 결과, 추출된 

225,816개의 고유 단어 중 빈도수가 10 이하인 

단어는 147,413개, 5 이하 빈도의 단어는 126,586

개로 확인되었다. 이와 같이 한국어는 저 빈도의 

단어가 자주 출현하는 특징을 가지고 있기 때문

에 일반적인 word2vec과 같은 단어 분산 표현의 

학습에서 한계점을 가지고 있음을 알 수 있다[8].

따라서 본 논문에서는 한국어 감성 분석 전처

리 시, 형태소 분석 단계에서 업데이트 미비로 

인한 신조어 및 전문용어의 미반영 문제가 발생

할 수 있음을 확인할 수 있었다. 한국어 단어 

단위의 임베딩 단계에서는 단어의 대부분을 차지

하는 저 빈도 단어에서 언더피팅(underfitting)의 

문제가 발생할 소지가 있기 때문에 영어와 같은 

학습 정도를 위하여 약 4배 더 많은 말뭉치가 

필요하다는 문제점을 알 수 있었다[8]. 이를 해결

하기 위해, 첫째, 단어 단위가 아닌 자모 단위로 

전처리를 수행하였다. 이를 통해, 단어와는 달리 

모든 문자가 충분한 빈도를 가질 수 있도록 하였

다. 둘째, 감성 분석 내 형태소 분석을 배제할 

수 있는 CNN 모델을 채택함으로써 미등록 단어

(out of vocabulary) 문제인 신조어, 전문 용어 

및 비속어의 형태소 분석이 제대로 이루어지지 

않는 문제를 해결할 수 있도록 하였다.

3.2 모델 제안 및 동작 과정

본 연구에서 제안하는 모델은 <Figure 1>과 

같다. 회선 신경망에 자모 데이터를 기반으로 
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<Figure 2> Overall Model Process

음절 벡터를 생성하는 과정과 생성된 음절 벡터

를 기반으로 감성을 분류하는 두 부분으로 구분

하였다(<Figure 2> 참조). 먼저 자모 데이터를 

기반으로 음절 벡터를 생성하기 위해 word2vec

을 통하여 각 문자의 학습 후, 각 입력 데이터를 

한국어 고유 특징인 초성(ㄱ, ㄲ, ㄴ, ㄷ, ㄸ, ㄹ, 

ㅁ, ㅂ, ㅃ, ㅅ, ㅆ, ㅇ, ㅈ, ㅉ, ㅊ, ㅋ, ㅌ, ㅍ, ㅎ), 

중성(ㅏ, ㅐ, ㅑ, ㅒ, ㅓ, ㅔ, ㅕ, ㅖ, ㅗ, ㅘ, ㅙ, 

ㅚ, ㅛ, ㅜ, ㅝ, ㅞ, ㅟ, ㅠ, ㅡ, ㅢ, ㅣ), 종성(_, 

ㄱ, ㄲ, ㄳ, ㄴ, ㄵ, ㄶ, ㄷ, ㄹ, ㄺ, ㄻ, ㄼ, ㄽ, ㄾ, 

ㄿ, ㅀ, ㅁ, ㅂ, ㅄ, ㅅ, ㅆ, ㅇ, ㅈ, ㅊ, ㅋ, ㅌ, ㅍ, 

ㅎ)에 맞추어 배열하도록 하였다. 이때, 종성이 

없을 경우 ‘_’로 처리하여 한 음절은 반듯이 3개

의 문자로 구성이 되도록 배열하였다. 
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초성, 중성, 종성의 벡터 값은 하나의 회선 

레이어를 거쳐 음절 벡터로 재 생성된 후 음절 

벡터를 기반으로 본격적인 n-gram을 학습하

여 단어가 아닌 음절 조합 방법을 통해 달라지

는 의미에 대해 구분할 수 있도록 하였으며, 자

모가 단독으로 쓰이거나 한국어가 아닌 경우에

는 각 문자를 3번 반복하여 배열하였다. 입력 

데이터 중 가장 긴 데이터가 총 S개의 한국어 

음절과 k개의 단일 자소 및 비 한국어 문자로 

이루어져 있고, 학습된 문자의 차원이 d라고 할 

때 입력 데이터의 행렬은 Q∈Rd×3|s+k|가 되도록 

구성하였다. 이후 각 입력 데이터의 길이를 맞

추기 위하여 각 데이터의 모자란 부분은 0 삽입

(Zero Padding)을 적용 후 데이터의 길이를 통

일하여 입력 데이터의 전처리를 하였다. 이후 

입력으로 들어온 데이터 S
t
에 초성, 중성, 종성을 

포함할 수 있는 폭이 3, 필터의 수 W인 컨볼루

션 필터 H∈Rd×3×w에 건너뛰는 픽셀의 개수를 

의미하는 폭을 [1, 3, 1, 1]에 맞추어 적용하여 

필터의 수 W가 한 음절을 의미하는 피처 맵 

ft∈R|s+k|×w을 생성하였다. 피처 맵은 활성 함

수 Leaky Relu를 거쳐 알고리즘 내에서 최종

적으로 음절 벡터로 사용되었다(<Figure 2>

의 Syllable Learning 참조). 

<Figure 2>의 Syllable-based sentiment 

classification은 Syllable Learning에서 생성된 

음절 벡터를 기반으로 감성 분류를 하였다. 각 

음절 벡터에서 S개의 음절과 음절 벡터의 크기

가 d라 할 때 Q∈Rd×s가 음절 벡터의 행렬이 

된다. 음절 벡터의 1차원을 기준으로 0 삽입

(Zero Padding) 부분을 제외한 벡터를 역으로 

배열한 역 순차(reverse sequence) 레이어를 생

성한다. 그다음, 두 음절 벡터에 폭이 W인 회선 

필터 H∈R
d×w

를 적용하여 피쳐 맵 f
t
∈R

s-w+1
을 

생성한다. 본 연구에서는 정 방향 음절 벡터와 

역 방향 음절 벡터에서 각 길이가 2, 3, 4, 6개의 

필터와 2, 3, 4, 5개의 필터에 각각 64개의 레이

어를 생성하여 적용하였다. 각 회선은 활성 함

수 reaky relu과 회선 레이어에서 가장 큰 벡터 

값만을 추출하는 최대 풀링(max pooling)을 진행

하여 추출된 모든 벡터를 연결(concatenation)하

였다. 이후, 네트워크 일부를 생략하는 드롭아

웃(drop-out)과 fully connected layer를 통해 

각 텍스트 데이터의 감성 분류를 할 수 있도록 

하였다.

4. 성능 평가

4.1 비교 모델 선정 및 학습 방법

본 연구에서 제안한 모델 비교 대상으로 선정

된 모델은 감성 분석에서 기본으로 사용되고 

있는 Naive Bayes Classification, Logistic Re-

gression과 영어 감성 분석에서 89.9라는 높은 

성능을 기록하였던 Kim[32]의 CNN-static 모델

이다. 감성 분석에서 기본으로 사용된 모델은 

Park[43]이 제시한 절차에 따라 학습하였으며, 

Kim[32]의 경우 연구자가 공개한 모델에 Twitter 

형태소 분석기와 Facebook에서 공개한 FastText 

한국어 벡터를 사용하여 학습을 진행하였다

(<Table 3> 참조). 정확도 평가를 위한 모델 

간의 비교를 위한 절차는 <Figure 3>과 같다.

4.2 테스트 환경과 데이터 수집

본 연구 모델 개발을 위한 환경은 CPU(Intel 

core i7 8700k), RAM(64GB), Graphic Card 
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Logistic Regression Learning Process [43]

Morphological analysis 

(Twitter)
Word2vec

Applying weight to 

TF-IDF
Model Training Performance Test

Naive Bayes Classification Learning Process [43]

Morphological analysis (Twitter) Word2vec Model Training Performance Test

CNN-static Learning Process [32]

Morphological analysis (Twitter)
Word Embedding

(Fast Text)
Model Training Performance Test

<Table 3> Comparison of Learning Process among Referenced Researches

<Figure 3> Overall Model Flow

(GeForce 1080ti), OS(Window 10 Pro), Program 

language(Python 3.6)이다. 모델 개발 및 데이터 

전처리에 사용된 Python 라이브러리는 hgtk

(0.1.1), numpy(1.13.3), pandas(0.20.3)이고, word2vec 

및 모델 개발은 tensorflow(1.14), 모델 평가는 

scikit-learn(0.19.1)을 사용하였다.

본 연구에서 개발한 모델과 감성 분석에서 

보편적으로 사용되고 있는 모델(Naive Bayes 

Classification, Logistic Regression) 그리고 

Kim[32] 모델의 성능을 비교하였다. 기본 모델

은 sklearn(0.19.1)에 포함되어있는 모델을 사

용하였으며, Kim[32]의 CNN-static 모델은 저
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자가 GitHub에 공개한 모델을 사용하였다.

문자를 임베딩 하기 위한 한국어 말뭉치와 

개발된 모델 학습을 위해 텍스트 마이닝을 수

행하였다. 문자 임베딩을 위한 텍스트 마이닝

은 다음과 네이버 뉴스(정치, 경제, 사회)에서 

13만 건의 데이터를 수집하였고, 모델 학습을 

위한 텍스트 마이닝은 네이버 영화 리뷰와 그 

리뷰에 해당하는 별점을 3주간 수집하였다

(<Table 4> 참조). 142자 이하로 작성된 영화 

리뷰로 영화 당 100개씩 랜덤 하게 수집하였으

며, 수집된 각 영화 댓글의 별점 1-4점은 부정, 

9-10은 긍정으로 분류하였다. 긍정과 부정에 

속하는 데이터를 각각 10만 개씩 샘플링하여 

모델 학습에 사용할 데이터 셋을 최종적으로 

완성하였다.

Review Type Count

Positive Reviews 100,000

Negative Reviews 100,000

<Table 4> Descriptive Analysis for 

Movie Reviews by Naver

4.3 문자 기반 임베딩

문자 임베딩을 위해 수집된 13만 건의 뉴스 

데이터를 기반으로 한국어 자모 단위의 문자 

임베딩을 수행하였다. 첫째, 문자 단위의 임베딩

을 위한 데이터 전처리를 수행하여 URL 및 광고

성 문구는 제거하였다. 이후 추출된 텍스트 데이

터를 가지고 자모로 치환하였다. 텍스터 데이터 

중 한국어 외 문자는 그대로 사용하였으며, 출현 

빈도가 현저하게 낮은 한자는 모두 제거하였다. 

최종적으로 한글 자모, 영어 대소문자, 일어, 특수 

문자 등 총 622개의 고유 문자를 가지고 있는 

말뭉치를 생성하여 전처리 과정을 마쳤다. 둘째, 

문자 단위 임베딩 학습 과정이다. 문자 벡터의 

학습은 전처리된 말뭉치를 기반으로 word2vec

의 skip-gram을 사용하여 진행하였으며, 0.001

의 학습률로 epoch 500,000만 번을 수행하였다. 

최종적으로 3.8의 average loss를 기록한 20차원

의 문자 벡터를 추출하였다. 학습에서 사용된 

모델 파라미터는 embeding size = 20, skip win-

dow = 16, skip number = 1, valid size = 16, 

valid window = 100, negative sample number 

= 256로 설정하였다.

4.4 모델 비교 및 성능 평가

본 연구에서 정량적 평가를 위한 정확도 비

교는 K-겹 교차 검증(K-fold cross validation)

을 수행하였다. K-겹 교차 검증은 전체의 데이

터 셋을 K개로 나눈 뒤 하나의 데이터 셋은 평

가를 위해 사용되고 나머지 데이터 셋은 모델 

학습을 위한 데이터로 사용하는 방법이다. 본 

연구에서는 전체 데이터를 10개의 데이터 셋으

로 나누어 1개의 데이터의 셋은 평가를 위해 

사용되었고 9개 데이터 셋은 모델 학습을 위한 

데이터로 사용하였다. 학습의 총 횟수는 Wu[57]

가 제안한 epoch = 3,000으로 설정하여 학습을 

수행하였으며, 학습을 통해 생성된 10개 모델 

성능이 일관성을 갖는지 확인한 결과 모두 동

일한 성능을 가진 모델임을 확인하였다. 그 다

음 본 연구에서 개발된 모델과 <Table 3>에서 

언급한 모델과의 성능을 비교 하였다.

모델 성능 평가는 <Table 5>의 기준을 따랐

으며, 예측 값이 실제 값과 같은 True Positive와 

True Negative의 합에서 전체 데이터를 나눈 

값을 정확도(Accuracy)로 하여 백분율로 나타
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냄으로써 모델 별 성능 비교를 하였으며, 정확도

를 구하는 공식은 TP+TN / TP+TN+FP+FN 

이다. 4가지 모델에 대한 감성 분석 실험 결과는 

<Table 6>과 같다. 본 연구에서 제안된 모델의 

정확도는 88.0%로 매우 준수함을 알 수 있었다. 

텍스트 분류에 보편적으로 사용되는 나이브 베

이지안이나 로지스틱 회귀분석에서는 각각 

80.4%, 78.7%로 양호한 정확도를 확인할 수 있

었다. 반면에 Kim[32]이 제안한 모델에 한글 자

모 기반의 데이터를 적용하였을 경우 정확도가 

78.1%로 나타났다. 영어 기반으로 연구하여 나

타난 88.9%의 정확도와는 다르게 한글에서는 

10.2% 낮은 정확도가 확인된 것으로 언어에 따

라 알고리즘 성능이 다르다는 것을 알 수 있었다.

<Table 5> Evaluation Criteria (Confusion 

Metrix)

Predicted Class

Positive Negative

Actual 

Class

True True Positive True Negative

False False Positive False Negative

Model Accuracy

Logistic Regression 77.1%

CNN-static 78.1%

Naive Bayes classifier 80.4%

Proposed Model 88.0%

<Table 6> Model Performance 

Evaluation

4.5 오타 증가에 따른 데이터 자질 별 

분류 정확도 비교

본 연구에서 제안된 모델에 입력 데이터(영

화 리뷰)에서 자모, 음절, 형태소에 따른 텍스트 

내 비 정형성 증가에 정확도 감소율의 변화를 

비교하기 위해 5글자(20%), 10글자(10%), 20글

자(5%), 50글자(2%) 마다 한 번씩 자모를 랜덤

하게 교체하여 의도적으로 오탈자를 생성 후 

정확도의 감소율을 비교해 보았다. 입력 데이

터에 따른 모델을 비교하기 위해 문자 임베딩

을 자모, 음절, 형태소 3가지 유형으로 임베딩 

학습을 하였다. 자소의 경우는 4.3절에서 만들

어진 임베딩 모델을 사용하였으며, 음절의 경

우 자모(초성, 중성, 종성)를 더해 60차원의 문

자 벡터를 추출하였다. 형태소의 경우 100차원

의 문자 벡터를 추출 한 후 문자 임베딩 학습을 

word2vec 기반으로 하였다. 

비교 결과 자모의 경우 음절, 형태소에 비해 

적은 심볼 수를 가짐에도 불구하고 가장 우수

한 정확도와 비 정형성에 따른 정확도 감소율

이 나타났음을 확인 할 수 있었다. 또한 자모 

기반의 모델과 음절 기반의 모델이 모두 비슷

한 정확도를 기록하였지만 데이터의 비 정형성

이 높아질수록 정확하지 않은 글자가 증가하면

서 음절, 어절, 형태소의 분류 정확도가 모두 

현저하게 낮아지는 것을 알 수 있다. 특히 형태

소 기반 단어 입력의 경우, 오타 발생 시 원본 

데이터에 비해 각각 1.1%, 2.7%, 5,4%, 12.2%의 

분류 정확도 감소율을 보임으로써 자모나 음절 

기반의 모델에 비해 비 정형성에 대하여 매우 

취약함을 확인할 수 있었다.

4.6 정성적 모델 비교 및 성능 평가

본 연구의 정성적 분석은 선행 연구 한국어 

감성 분석 모델들의 정확도와 비교를 진행하였

으며, 두 번째로 리뷰의 성격에 따른 샘플을 제시 

후 실험에서 제시하였던 모델들의 분석 결과를 
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Input data
Movie 

review
20% 10% 5% 2%

Average 

reduction ratio

Letter 88.0% 83.4% 86.2% 87.0% 87.5% 1.98%

Syllable 87.1% 79.9% 83.5% 85.3% 86.3 3.38%

Morpheme 82.0% 69.8% 76.6% 79.3% 80.9 6.10%

<Table 7> Reduction in Accuracy as Unstructured Text Increase

Category Review
Proposed 

Model
Logistic

Naive

Bayes

CNN-

static

Review
To be not funny(재미없다) Negative Negative Negative Negative

To be funny(재미있다) Positive Positive Positive Positive

Contextual 

Review

It would be fun, but it’s not fun

(재미있을 줄 알았는데 재미없어요)
Negative Negative Negative Negative

It would not be fun, but it’s fun

(재미없을 줄 알았는데 재미있어요)
Positive Negative Negative Positive

Do you like this movie? I don’t like it

(이 영화 좋아? 난 싫어)
Negative Negative Negative Negative

You don’t like this movie? I like it

(너 이 영화 싫어? 난 좋아)
Positive Negative Negative Positive

Review with 

new word

Very boring(핵노잼) Negative Negative Negative Negative

Very interesting(핵잼) Positive Negative Positive Positive

Annoyance(짱난다) Negative Negative Positive Positive

Awesome(짱이다) Positive Positive Positive Positive

<Table 8> Sensitivity Classification of Models by Review Category

비교해 보았다. 첫째, 기존 논문에서의 감성 

분석 모델과 비교하였다. 일반적으로 자연어 

처리에 많이 사용된 딥러닝 기법 모델들과 비교

하였다. 일반적으로 텍스트 데이터에 사용되는 

LSTM(Long Short-Term Memory)을 적용한 

한국어 감성 분석의 경우 76.68%의 다소 낮은 

정확도를 기록하였으며[34], Shin et al.[51]은 

CNN을 활용한 한국어 감성 분석의 경우, 형태소, 

음절, 자모로 각각 학습 시 84.6%, 84.4%, 83.6%의 

준수한 정확도를 기록하였으나, 비 정형성에 따

른 오타 감소율이 정확도와는 반대로 11%, 8%, 

3%로 나타났음을 알 수 있다. 하지만 본 연구에서 

제안하는 모델의 경우 정확도와 비 정형성에 

따른 정확도 감소율이 모두 자모 단위에서 가장 

우수한 것으로 나타났기 때문에 기존 모델과 

큰 차이가 있는 것을 확인할 수 있었다.

다음으로 딥러닝 기반이 아닌 감성 분석 모델

과의 비교를 하였다. 89.6%의 정확도를 기록한 

word2vec과 KNN을 활용한 모델[34], 82.5%의 

정확도를 기록한 현재 인터넷에 공개되어 있는 

SVM과 한국어 감정 코퍼스 KOSAC을 활용한 

모델[28], 80.7%의 정확도를 기록한 자모 단위의 

전처리 후 Trigram-Signature를 해싱하여 감성 

분석을 진행한 Chang et al.[6]의 모델과 비교해 

보았을 때 해당 모델의 정확도가 전반적으로 

우수한 편임을 알 수 있었다. 
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리뷰 샘플 별 모델 비교 결과는 <Table 8>과 

같다. ‘일반적인 리뷰’, ‘맥락을 이해가 필요한 

리뷰’, ‘신조어가 포함된 리뷰’ 총 세 가지 범주 

별 리뷰 예시를 생성 후, 학습한 모델 별로 분석 

결과를 비교해 보았다. 맥락에 대한 이해가 필

요하거나 신조어가 포함된 리뷰의 경우에서는 

Naive Bayes classifier나 Logistic Regression 

모두 제대로 된 판단을 하지 못하는 것으로 드

러났다. 이러한 결과는 명사의 출현 횟수만을 

기준으로 판단하는 알고리즘의 특성 때문이라

고 볼 수 있다. 하지만 반면에 CNN을 기반으로 

한 Kim[32]의 모델과 본 연구에서 제시한 모델

의 경우, 맥락의 이해가 필요한 리뷰의 분석을 

제대로 수행하는 것을 알 수 있었다. 하지만 

Kim[32]의 모델 경우 Twitter 형태소 분석에 

기반된 모델이므로 형태소 분석기에 포함되지 

않는 신조어에 대한 분류는 제대로 수행되지 

않는 것으로 확인되었다.

5. 결  론

본 연구는 한국어 감성 분석 모델의 한계점을 

개선하기 위해 자모 단위의 회선 신경망을 활

용한 한국어 감성 분석 모델을 제시 및 성능을 

검증하였다. 기존 한국어 감성 분석에서 사용

되는 형태소 분석을 배제하고, 문자를 자모 단

위 기반으로 입력 데이터의 크기를 축소하였으

며, 저 빈도 형태소에 따른 학습 문제를 방지할 

수 있었다. 또한 기존 형태소 분석의 가장 큰 

한계점이었던 미등록 단어 문제와 비 정형성에 

따른 정확도 감소 문제를 개선하였다. 그 결과 

기존 한국어 감성 분석 연구뿐만 아닌 다른 언

어에서 사용되는 감성 분석 연구들과 비교해도 

매우 우수한 정확도를 보이고 있음을 알 수 있

었다. 또한 한국어의 특성인 초성, 중성, 종성을 

고려한 알고리즘 설계로 이를 통해 음절 벡터

를 추출할 수 있었다. 본 연구에서 설계된 모델

은 기존 연구에서 소개된 모델과 비교하였을 

경우 자소 단위에서 평균 3.4% 높은 정확도를 

확인하였으며, 비 정형성에 따른 감소율에서 

자모는 평균 1.98%, 음절은 평균 3.38% 그리고 

형태소에서는 평균 6.10%로 자모 단위에서 성

능이 더 좋다는 결과를 보이는 모델로 검증하

였다.

본 연구의 결과는 학문적, 실무적 시사점을 

가지고 있다. 학문적 시사점으로, 초성, 중성, 종

성을 기반으로 한 한국어 감성 분석 모델을 설

계하였다. 일반적으로 영어에서 사용하는 모델

의 경우 알파벳 기반으로 단어의 벡터를 추출

한 후 언어 모델(Language Model)이나 분류 

모델(Classification Model)을 구축하였다. 하

지만 이런 방법은 정확한 단어의 구별 및 추출

이 복잡한 한국어에서는 문제가 발생하였다. 

따라서 음절 그 자체로 의미를 갖는 한국어의 

특성을 반영하여 자모 기반으로 음절 벡터를 

추출 후 분류 모델을 통해 단어 구분 및 학습단

계에서 발생될 수 있는 문제점을 개선하였다. 

학술적으로 한국어 문자 단위(Character-lev-

el) 모델에서 단어 벡터의 추출 대신 음절 벡터

의 추출로 전환하여 감성 분석을 하였을 시 더 

좋은 성능을 보인다는 것을 확인하였다.

본 연구의 결과를 토대로 본 실무적 시사점

은 다음과 같다. 첫째, 감성 분석에서 형태소 

분석 및 단어 임베딩과 같이 문제가 되는 단계

를 보완 또는 배제된 알고리즘으로 절차가 간

소화되어 비전공자들도 쉽게 감성 분석을 할 

수 있다. 감성 분석은 다양한 도메인에서 많이 
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사용하고 있지만, 공개된 한국어 감성 분석 알

고리즘 및 사전으로 각 도메인에서 사용하기에

는 어려움이 있었다. 또한 전문 분야에서 감성 

분석 시 언어 중의성 문제도 발생했기 때문에, 

사용되고 있는 감성 분석 모델 및 사전을 다른 

전문 분야에서 사용하려면 그 분야에 맞게 재 

학습을 해야 하는 상황이었다. 따라서 본 연구

에서 개발된 모델은 전문 분야에서 감성 분석

에 필요한 신조어 및 전문 용어 업데이트를 위

해 학습 시 비 전문가도 간단하게 사용할 수 

있도록 알고리즘을 설계하였다. 둘째, 본 연구

의 모델은 텍스트 마이닝에서 사용되는 리뷰 

및 댓글과 같은 텍스트 데이터에 적합한 알고

리즘이다. 본 모델은 자모 단위의 입력으로 형

태소 분석을 배제하였기 때문에 기존 비정형 

텍스트에서 흔히 나타나는 속어, 줄임 말, 오탈

자 같은 데이터의 영향을 적게 받는다. 이런 결

과는 감성 분석 시 데이터의 성향에 관계없이 

일괄적인 성능을 보이고 있다는 것을 의미한다. 

마지막으로 본 연구의 모델은 텍스트 데이터의 

맥락을 반영한 결과를 도출할 수 있다. 단어의 

출현 횟수에 기반하여 분석하는 로지스틱 모델

이나 베이지안 모델과는 달리 데이터의 맥락을 

반영할 수 있는 회선 레이어를 기반으로 개발

되어 정확하고 다양한 텍스트 문맥을 이해할 

수 있음을 검증하였다. 따라서 본 연구의 모델

을 통하여 더 넓은 범주의 한국어를 정확하게 

분석할 수 있을 것이다.

본 연구의 한계점과 향후 연구 방향은 다음

과 같다.

본 연구에서 개발된 모델은 텍스트 마이닝에

서 주로 다루는 짧은 문장(리뷰, 댓글)에서는 

좋은 성능을 보이고 있지만 장문의 텍스트에서

는 아직 미흡한 부분이 따른다. 따라서 장문의 

텍스트에서도 좋은 성능을 보일 수 있도록 알고

리즘을 개선해야 한다. 둘째, 본 모델은 텍스트 

맥락에서 감성 분석을 하는데 국한되어 있다. 

감성 분석에는 텍스트만 아닌 이모티콘에서도 

감성을 파악할 수 있다. 따라서 텍스트에서만 

얻는 감성 분석이 아닌 이모티콘까지 포함한 

감성 분석 모델로 개선되어야 한다. 마지막으로 

본 연구에서는 알고리즘을 개발과 성능을 평가

하는데 그쳤다. 본 알고리즘을 기반으로 이용자

들이 편리하게 사용할 수 있도록 그래픽 사용자 

인터페이스(Graphical User Interface; GUI)를 

적용해야 한다.
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