
1. 서론 
 

자연어처리에서 감정 분석은 복잡하고 섬세한 인간의 

감정을 기쁨, 슬픔, 분노, 혐오 등의 여러 유형으로 분

류하여 분석하는 것이다. 인간의 감정은 매우 주관적이

다. 같은 상황에서도 사람마다 느끼는 감정의 종류와 정

도가 다르고 감정을 표현하는 방식도 다르다. 뿐만 아니

라 감정은 목소리 톤이나 표정으로도 함께 표현되기 때

문에 텍스트만으로 특정 감정을 포착하기는 더욱 쉽지 

않다. 어려운 난도에도 불구하고 그동안 감정 분석 연구

는 SNS나 블로그 등의 데이터를 대상으로 활발하게 이루

어져 왔으며, 감정 분류 체계에 대한 연구도 다양하게 

이루어져 왔다. 

난도 높은 감정을 보다 정확히 분석하기 위해서는 감

정을 몇 가지의 유형으로 나눌 것인지를 결정하는 것도 

중요한 요소가 된다. 많은 연구에서 대표적으로 사용되

는 감정 유형에는 [1]에서 제시하는 6가지 감정과 [2]에

서 제시하는 8가지 감정이 있는데, 두 연구에서 제시한 

감정 유형 중 하나를 택해 감정 유형을 그대로 따르거나 

몇 가지 감정 유형을 더 추가하여 분석하기도 한다. 그

러나 사람이 느끼는 감정은 특정 몇 가지로 분류할 수 

없고, 선택한 감정 유형에 포함되지 않는 것처럼 느껴지

거나 여러 유형에 속하는 경우도 있다. 따라서 어떤 감

정 유형으로 분석할 것인지 감정의 범주를 정한다고 하

더라도 문장에서 드러나는 감정을 명확히 포착하기는 쉽

지 않다. 주관적인 성격이 강한 감정 분석의 기계 학습

을 위한 데이터셋의 구축은 기계 학습의 발달에 꼭 필요

한 부분이다. 

대부분의 감성 분석, 오피니언 마이닝, 감정 분석에서 

사용되는 데이터는 SNS의 게시글이나 댓글 등 특정 도메

인에 대한 개인의 의견이 드러난 경우가 많다. 해당 데

이터들은 어떤 대상에 대한 좋고 싫음 또는 특정 감정을 

포착하기에 적합한 데이터라고 볼 수 있지만, 어떤 상품

이나 영화에 대한 표현과 그 표현에서 드러나는 감정 유

형이 인간이 느끼는 모든 감정을 다 아우른다고 보기는 

어렵다. 도메인의 영향을 받지 않고 인간의 감정을 폭넓

게 인식하기 위해서는 풍부한 감정 어휘가 포함된 감정 

어휘 사전과 감정 말뭉치의 구축이 필요하고, 한국어 감

정 분석에 적절한 감정 유형에 대한 분석이 반드시 필요

하다. 이에 본 연구에서는 네이버 영화 리뷰 감정 말뭉

치로 사전 학습된 모델을 기반으로 감정 말뭉치를 구축

하였다. 또한, 감정 말뭉치가 트랜스포머 기반의 모델 

중 어떤 모델에서 가장 높은 성능을 보이는지 확인하고, 

모델에 학습된 데이터의 성격이나 학습 방법에 따라 그 

사전 학습 언어 모델을 활용한 감정 말뭉치 구축 연구 
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요 약 

감정 분석은 텍스트에 표현된 인간의 감정을 인식하여 다양한 감정 유형으로 분류하는 것이다. 섬세한 인

간의 감정을 보다 정확히 분류하기 위해서는 감정 유형의 분류가 무엇보다 중요하다. 본 연구에서는 사전 

학습 언어 모델을 활용하여 우리말샘의 감정 어휘와 용례를 바탕으로 기쁨, 슬픔, 공포, 분노, 혐오, 놀람, 

흥미, 지루함, 통증의 감정 유형으로 분류된 감정 말뭉치를 구축하였다. 감정 말뭉치를 구축한 후 성능 평

가를 위해 대표적인 트랜스포머 기반 사전 학습 모델 중 RoBERTa, MultiDistilBert, MultiBert, KcBert, 

KcELECTRA. KoELECTRA를 활용하여 보다 넓은 범위에서 객관적으로 모델 간의 성능을 평가하고 각 감

정 유형별 정확도를 바탕으로 감정 유형의 특성을 알아보았다. 그 결과 각 모델의 학습 구조가 다중 분류 

말뭉치에 어떤 영향을 주는지 구체적으로 파악할 수 있었으며, ELECTRA가 상대적으로 우수한 성능을 보

여주고 있음을 확인하였다. 또한 감정 유형별 성능을 비교를 통해 다양한 감정 유형 중 기쁨, 슬픔, 공포

에 대한 성능이 우수하다는 것을 알 수 있었다. 

 

주제어: 말뭉치, 감정 분석, 감정 유형, 언어 모델 
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성능이 어떻게 달라지는지를 확인하였다. 또한, 감정 유

형의 정확도를 통해 트랜스포머 기반의 모델들이 어떤 

감정 유형을 잘 포착하고, 어떤 감정 유형을 잘 포착하

지 못하는지 살펴보았다. 

 

2. 관련 연구 
 

2.1. 언어 자원 
 

감정 분석을 위해 국내외로 다양한 연구들이 진행되었

는데 주로 감정 분석을 위한 감정 어휘 사전을 구축하거

나, SNS 데이터나 일상 대화, 댓글이나 대댓글을 바탕으

로 구축한 감정 말뭉치에 관한 연구들이 있다. 감정 어

휘 사전은 긍정/부정의 극성값을 가진 데이터[3],[4],[5]

부터 여러 감정 유형으로 분류된 데이터[6],[7],[8],[9]

까지 다양하게 연구되었다. 

먼저 [6]에서는 감정 데이터셋을 ‘행복’, ‘슬픔’, 

‘분노’, ‘중립’으로 나누고 각 문장에서 드러나는 감

정에 대한 정도를 0-1 사이의 값으로 표현하여 BERT 기

반 감정 사전을 구축하였고, [7]에서는 감정 동사에 대

해 통사/의미적 특성을 바탕으로 나누었다. 이외에도 심

리학적 모델을 적용하여 다중 감정 결정 모델을 제안하

는 연구도 있었다.[8] 심리학적 모델을 기반으로 한 기

본 감정에 HCI에서 빈번하게 사용되는 감정을 더하여 9

가지 감정 유형을 제안하고, 총 428개의 감정 어휘 사전

을 구축한 연구도 있었는데[9], 감정 어휘 사전의 감정

은 ‘기쁨’, ‘슬픔’, ‘공포’, ‘분노’, ‘혐오’, 

‘놀람’, ‘흥미’, ‘지루함’, ‘통증’, 중성’, 

‘기타’ 범주로 구성되어 있다. 

감정 어휘에 대한 연구 뿐만 아니라 최근에는 감정 말

뭉치를 구축하려는 시도도 있다. 한국지능정보사회진흥

원에서 구축한 감성 대화 말뭉치는 자연어 이해 모델인 

ALBERT의 모델링을 위해 구축된 AI기반 챗봇용 감성대화 

말뭉치이다. 말뭉치는 60가지 감정이 포함된 대화 텍스

트 17만 문장으로 구성되어 있다. 감정은 6개의 기본 감

정(분노, 슬픔, 불안, 상처, 당황, 기쁨)을 기준으로 각

각 9개의 세부 감정을 포함하여 총 60가지의 감정이 반

영되어 있으며, 총 60가지의 감정 상태에 대한 개인의 

페르소나를 생성하여 말뭉치를 구축하였다. 국가에서 구

축하는 경우 이외에 개인적으로 감정 말뭉치를 구축하는 

연구도 있다. [10]에서는 NSMC(Naver Sentiment Movie 

Corpus)1의 댓글 원문에 [8]에서 공개한 감정 어휘 사전

을 부착하여 총 77,375건의 네이버 영화 리뷰 감정 말뭉

치를 구축하였다. 네이버 영화 리뷰 감정 말뭉치는 [8]

에서 공개한 감정 어휘 사전의 감정 유형에서 ‘중립’

과 ‘기타’를 제외한 9가지 감정 유형을 사용하였는데, 

감정 분석 결과 ‘기쁨(54%)’, ‘분노(14.6%), ‘슬픔

(10%)’등 감정 유형별 데이터의 분포가 큰 차이가 있었

다. 지금까지 소개된 감정 말뭉치와 같이 하나의 문장을 

1 https://github.com/e9t/nsmc 

하나의 감정으로 분석하는 경우 뿐만 아니라, 하나의 문

장을 두 가지 이상의 감정으로 분석하는 연구도 진행되

고 있다. [11]은 세분화된 감정 분류를 위한 데이터셋으

로 인기 사이트 Raddit의 데이터를 27가지의 감정 유형

으로 분류한 58,000건의 감정 데이터이다. GoEmotion의 

특징은 하나의 문장에 두 가지 이상의 감정이 드러나는 

경우에도 그 감정을 모두 분석하는 Multi-label 감정 말

뭉치라는 것이다. 

본 연구에서는 [10]과 같이 특정 도메인의 영향을 받

지 않고 인간이 느끼는 감정을 포괄적으로 아우를 수 있

는 감정 어휘 사전과 감정 말뭉치 구축의 필요성을 인지

하고 우리말샘의 감정 어휘를 대상으로 감정 말뭉치를 

구축하였다. 

 

2.2. 언어 모델 
 

사전 학습 언어 모델을 활용한 연구가 많아지면서 다

양한 언어 모델이 개발되고 있다. 자연어처리 연구의 활

발함과 함께 여러 키워드가 등장하고 있지만 트랜스포머

를 기반으로 한 사전 학습 기법들이 높은 성능을 보이면

서 다양한 방식으로 응용된 모델들이 계속해서 나오고 

있다. 트랜스포머 기반의 언어 모델은 크게 인코더를 사

전 학습한 모델과 디코더를 사전 학습한 모델로 나누어 

볼 수 있는데, 인코더를 사전 학습한 모델에는 BERT, 

RoBERTa, ELECTRA 등이 있다.  

먼저 Google에서 발표한 BERT는 앞뒤로 등장하는 단어

를 바탕으로 빈칸을 표시하여 예측하는 방식으로 학습을 

진행한다. BERT는 위키피디아와 BooksCorpus를 사전 학습

시킨 언어 모델로 문맥을 반영한 임베딩을 사용한다. 양

방향 학습을 가능하게 한 BERT의 학습 방식은 이전에 먼

저 개발된 GPT보다 좋은 성능을 보였고, 이후 BERT를 개

량한 모델들이 발표되었다, BERT가 GPT보다 좋은 성능을 

보이지만 영어 데이터를 사전 학습한 모델이기 때문에 

한국어에 대해서는 정확도가 떨어진다. Bert는 base와 

large 모델을 공개하였는데, BERT 모델의 크기는 1억 

1,100만개이며, large 모델의 크기는 3억 4,000만개이다. 

[12] BERT 중에서 대표적으로 Google의 multilingual 

Bert와 SKT의 KoBERT2가 문어를 학습한 언어 모델이라고 

할 수 있다. Google의 multilingual Bert는 한국어를 포

함해 100개의 언어로 이루어진 언어로 작성된 위키피디

아 문서를 학습한 모델이며, KoBERT는 SKTBrain에서 BERT

에 한국어 데이터를 추가로 학습시켜 한국어에도 잘 활

용할 수 있도록 KoBERT를 개발하였다. KoBERT는 위키피디

아나 뉴스 등에서 수집한 대규모 말뭉치를 학습하였으나 

비교적 정제된 데이터를 학습하여 문어에 특화되어 있다. 

이에 댓글이나 일상 대화 등 비정형 데이터에도 좋은 성

능을 낼 수 있도록 15GB의 한국어 뉴스 댓글을 추가로 

사전 학습하여 비정형 데이터에도 적합한 결과를 보이는 

KcBERT가 개발되었다. KcBERT는 2019년 1월부터 2020년 6

2 https://github.com/SKTBrain/KoBERT 

제34회 한글 및 한국어 정보처리 학술대회 논문집 (2022년)

- 239 -



월까지의 뉴스 댓글 약 1억 1천만 건을 수집하고 전처리 

작업을 거쳐 Huggingface의 Bert WordPiece Tokenizer를 

학습한 모델이다.[13] BERT의 후속으로 등장한 RoBERTa는 

BERT를 개선하기 위해 모델 설계에 변화를 주고, 새로운 

데이터셋을 사용하여 데이터셋과 학습량의 중요성을 보

여준 모델이다.[14] 다음으로 ELECTRA는 기존의 학습 단

계 손실을 개선하기 위해 mask된 단어를 다른 단어로 치

환하고, 각 단어의 치환 여부를 분류하는 모델이다. 

ELECTRA는 모든 단어에서 손실값이 계산되어 기존의 학

습 방법보다 높은 성능을 보이는데, 모델이 작을수록 성

능 차이를 크게 보인다. ELECTRA는 small과 base, large 

모델을 공개하였고, 영어 텍스트를 학습하였다. [15]  

ELECTRA의 한국어 버전인 KoELECTRA3는 14GB/34GB의 

한국어 텍스트로 학습한 모델로 v3는 약 20GB의 모두의 

말뭉치를 추가 학습하였다. ELECTRA는 정확도와 함께 학

습의 효율성도 주목을 받는 모델인데, Replaced Token 

Detection(RTD)이라는 새로운 사전 학습 방법을 제안하

며 기존의 GPT나 BERT보다 월등한 성능을 보여주었다. 

KcELECTRA4의 경우 한국어 위키 백과, 뉴스 기사 등 

정제된 데이터를 기반으로 학습한 한국어 트랜스포머 기

반의 모델과는 달리 구어체 특징에 적용하기 위해 네이

버 뉴스에서 댓글과 대댓글을 수집하여 학습한 

Pretrained ELECTRA 모델이다. 이름에서도 알 수 있듯 한

국어 댓글을 학습한 KcELECTRA는 잘 정제되어 있지 않고 

신조어와 오탈자가 많은 데이터셋을 학습하는데 적합하

다. 

[15]에서는 트랜스포머 기반의 다양한 인코더 사전 학

습 언어 모델 중 대표적인 모델로 BERT, XLNeT, RoBERTa, 

ALBERT, ELECTRA를 소개하고 있으며, [16]에서는 KoBERT, 

HanBERT, KoELECTRA, KcBERT, KcELECTRA, DistilKoBERT를 

소개하고 있다. 본 연구에서는 선행 연구에서 대표적으

로 소개된 트랜스포머 기반의 언어 모델 중 RoBERTa, 

MultiDistilBert, MultiBert, KcBert, KcELECTRA. 

KoELECTRA를 중심으로 구축한 말뭉치의 성능을 평가하고, 

각각의 모델의 특성을 비교 분석하였다. 

 

3. 감정 말뭉치 구축 절차 
 

3.1. 데이터 선정 

 

본 연구에서는 국립국어원의 개방형 국어사전 우리말

샘의 용례를 활용하여 감정 말뭉치를 구축하였다. 먼저 

감정 어휘를 선정하기 위해 우리말샘의 정의문에 ‘마

음’, ‘느낌’, ‘감정’ 등의 어휘가 포함된 감정 어휘 

중 동사와 형용사, 감탄사 8,965개의 감정 어휘 중 용례

가 있는 4,139개의 어휘를 분석 대상으로 삼았다. 감정 

어휘 중 용례가 있는 어휘를 분석 대상으로 삼은 이유는 

본 연구에서 구축한 감정 말뭉치가 감정 어휘의 용례로 

구성되어 있기 때문이다. 특정 감정 어휘에 대한 정의문

3 https://github.com/monologg/KoELECTRA 

은 ‘어떠한 마음’, ‘어떠한 느낌’, ‘어떠한 감정’

에 대한 설명이므로 정의문 자체에서는 감정을 추측하기 

어렵다. 이와 달리 용례의 경우에는 어휘가 어떠한 맥락

에서 사용되는지 실제 예시를 보여주므로 감정이 보다 

잘 드러난다. 따라서 감정 어휘가 사용된 예시를 대상으

로 감정 말뭉치를 구축하였다. 이때 하나의 감정 어휘에 

하나 이상의 용례가 있는 경우가 있어 전체 감정 말뭉치 

구축에 사용된 문장은 총 20,634개이다.  

 

3.2. 사전 학습 모델 
 

본 연구에서 구축한 감정 말뭉치는 KcBert에 여러 차

례 학습시켜 구축한 감정 말뭉치이다. 뉴스 댓글 데이터

로 학습을 진행한 KcBert는 2019년부터 2020년 6월까지

의 기사 댓글과 대댓글을 수집하여 모은 약 15GB의 댓글 

데이터셋을 학습한 모델이다. KcBert는 뉴스 댓글 데이터

로 학습시켰기 때문에 NSMC와 같은 댓글 데이터에서 높

은 성능을 보인다. [10]에서는 감정 어휘 사전을 기반으

로 네이버 영화평 말뭉치에 9가지의 감정 유형을 부착하

여 감정 말뭉치를 구축하고, 구축한 감정 말뭉치를 

KcBert에 학습시켜 성능을 평가하였다. 

 본 연구에서는 [10]에서 구축한 네이버 영화 리뷰 감

정 말뭉치를 재학습시킨 pre-train 모델에 우리말샘의 

용례를 넣어 감정 유형을 부착하였다.  

 

 
그림 1. 우리말샘 감정 말뭉치 구축 과정 

 

기존 학습 모델에는 ‘기쁨’, ‘슬픔’, ‘공포’, 

4 https://github.com/Beomi/KcELECTRA 
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‘분노’, ‘혐오’, ‘놀람’, ‘흥미’, 지루함’, 

‘통증’의 9가지의 감정 유형이 학습되어 있으므로 우

리말샘 용례도 9가지 감정 유형이 부착되어 나오게 된다. 

따라서 학습 모델에 의해 예측된 감정 유형에 대해서 사

람이 개입하여 해당 감정 유형이 잘 부착되었는지 판단

하는 작업이 필요하다. 이에 본 연구에서는 사전 학습된 

모델이 9가지 감정으로 분류한 우리말샘 데이터의 감정 

유형을 일부 수정하였고, 수정한 우리말샘 감정 말뭉치

를 다시 사전 학습된 모델에 넣어 감정 유형을 태깅하였

다. 우리말샘 감정 말뭉치 구축 과정을 정리하면 그림 1

과 같다. 

본 연구에서는 우리말샘 감정 어휘를 기반으로 선정한 

감정 어휘의 용례를 대상으로 우리말샘 감정 말뭉치를 

구축하였다. 학습된 모델을 통해 9가지 유형의 감정을 

부착하고, 일부 잘못된 결과는 사람의 검수를 통해 감정 

유형을 바로잡는 절차를 거쳤다.  

우리말샘 감정 말뭉치는 [8]에서 공개한 감정 어휘 목

록 428개를 활용하여 구축된 네이버 영화 리뷰 말뭉치를 

추가로 학습한 KcBert를 기반으로 감정 유형을 분류한 

감정 말뭉치이다. 따라서 우리말샘 감정 말뭉치의 감정 

유형도 네이버 영화 리뷰 감정 말뭉치와 마찬가지로 9가

지(기쁨, 슬픔, 공포, 분노, 혐오, 놀람, 흥미, 지루함, 

통증)로 분류된다.  

우리말샘 감정 말뭉치의 감정 유형을 살펴보면 기쁨 

16.9%, 분노 13.45%, 놀람 13.24%, 흥미 11.46%, 공포 

11.24%, 통증 10.97%, 혐오 8.82%, 슬픔 8.17%, 지루함 

5.75% 순으로 나타나고 있다.  

감정 말뭉치에 포함된 감정 유형의 분포는 아래와 같

다. 

 

표 1. 감정 말뭉치의 감정 분포 

감정 유형 데이터 수 (건) 

기쁨(0) 3,488 

슬픔(1) 1,685 

공포(2) 2,319 

분노(3) 2,776 

혐오(4) 1,819 

놀람(5) 2,732 

흥미(6) 2,365 

지루함(7) 1,186 

통증(8) 2,264 

전체 20,634 

 

4. 실험 및 결과 

 

우리말샘 감정 어휘를 기반으로 구축한 감정 말뭉치는 

네이버 영화 리뷰 감정 말뭉치를 학습한 KcBert로 감정

을 태깅한 감정 분석 말뭉치이다.  

본 연구에서는 여러 유형으로 태깅된 우리말샘 감정 

분석 말뭉치를 다양한 언어 모델에 학습시켜 멀티 레이

블 데이터의 학습 성능을 평가해 보았다. 구축한 말뭉치

는 총 20,634건이며 훈련 데이터는 16,504건, 테스트 데

이터는 4,130건이다. 

 

4.1. 모델 학습 
 

사전 학습된 모델로 구축된 우리말샘 감정 말뭉치를 

트랜스포머 기반의 모델 중 RoBERTa, MultiDistilBert, 

MultiBert, KcBert, KcELECTRA. KoELECTRA를 사용하여 성

능을 평가하였다. 사전 학습된 모델은 HuggingFace의 

Tokenizers 라이브러리를 통해 Bert WordPiece Tokenizer

를 학습시킨 모델에 [10]에서 구축한 네이버 영화 리뷰 

감정 말뭉치를 추가로 학습시킨 것으로 학습된 감정 말

뭉치의 9가지 유형에 따라 출력 라벨 수가 9개로 설정되

어 있다.  

본 연구에서는 사전 학습된 모델을 기반으로 우리말샘 

감정 말뭉치를 구축하고 트랜스포머 기반의 언어 모델인 

RoBERTa, MultiDistilBert, MultiBert, KcBert, 

KcELECTRA. KoELECTRA을 중심으로 성능을 평가하였다. 이

들은 트랜스포머 기반의 언어 모델 중 널리 쓰이고 있는 

대표적인 모델로, 모델들 간의 성능을 비교해야 보다 넓

은 범위에서 모델 성능을 정확성, 효율성, 범용성 등의 

차원에서 객관적으로 평가할 수 있기 때문이다. 

성능 평가에 사용한 모델의 파라미터는 다음과 같다. 

 

표 2. 모델별 하이퍼파라미터 

모델 

하이퍼파라미터 

(epoch, learning rate, 

batch size) 

KoELECTRA 15, 2e-5, 128 

KcELECTRA 20, 5e-5, 128 

KcBert 10, 5e-5, 128 

MultiBert 10, 2e-5, 64 

MultiDistilBert 10, 1e-4, 128 

RoBERTa 30, 5e-5, 128 

 

4.2. 학습 결과 
 

표 3은 본 연구에서 구축한 우리말샘 감정 말뭉치를 

학습시켜 성능을 평가한 트랜스포머 기반 언어 모델들의 

F1 Score이다. 

 

표 3. 모델별 F1 점수 

 Macro Weighted 

KoELECTRA 0.7857 0.793 

KcELECTRA 0.6751 0.687 

KcBert 0.6139 0.6244 

MultiBert 0.5471 0.5627 
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MultiDistilBert 0.5264 0.5358 

RoBERTa 0.4161 0.4265 

 

표 3의 F1 점수를 통해 가장 먼저 확인할 수 있는 것

은 우리말샘 감정 말뭉치를 학습한 모델 중 가장 높은 

성능을 보이는 모델은 KoELECTRA라는 것이다. ELECTRA의 

학습 방법이나, ELECTRA에 사전 학습된 데이터의 특성을 

고려했을 때 ELECTRA가 가장 좋은 성능을 보일 것이라는 

기대는 있었으나 KcELECTRA와 KoELECTRA의 성능이 다소 

차이를 보였다. 이는 우리말샘 감정 말뭉치가 구어가 아

닌 문어로 구성되어 있어 구어나 신조어, 댓글 등으로 

학습된 KcELECTRA보다 위키백과나 뉴스와 같이 정제된 

데이터를 학습한 KoELECTRA에서 좋은 성능을 보인 것을 

추측해 볼 수 있다. 두 모델이 이러한 성능 차이를 보이

고는 있으나, BERT를 계량한 다른 모델들보다 성능이 우

수함을 알 수 있다.  

두 번째로 KcBert와 MultiBert의 성능을 비교해 보면 

KcBert의 성능이 더 우수함을 알 수 있다. 두 모델은 

Bert에 학습시킨 데이터와 학습 방법에 차이가 있다. 

MultiBert(Multilingual Bert)는 여러 언어들을 같이 학

습한 모델로 100개의 언어를 지원하지만, 모델 내에 포

함된 어휘의 수가 많지 않아 좋은 성능을 기대하기엔 무

리가 있다. 반면 KcBert는 한국어 댓글을 학습한 모델이

므로 다국어 지원 모델보다 성능이 좋게 나오는 것은 당

연한 현상이다. 다만 KcBert 역시 KcELECTRA와 마찬가지

로 댓글과 같은 구어를 학습한 모델이기 때문에 본 연구

에서 구축하여 학습시킨 문어 말뭉치에는 일반적인 경우

보다 성능이 떨어져 보이는 경향이 있다. 

세 번째, KcBert로 [10]에서 구축한 네이버 영화 리뷰 

말뭉치와 본 연구에서 구축한 우리말샘 감정 말뭉치를 

학습시켰을 때의 성능을 비교해 볼 수 있다. 두 말뭉치

의 차이는 구어와 문어라는 데에서 차이가 있고, 포함하

고 있는 어휘의 난도에도 차이가 있다. 네이버 영화 리

뷰 말뭉치의 경우 구어 작성된 영화 리뷰라는 특성상 사

용된 어휘의 난도가 높지 않다는 특징이 있다. 반면, 우

리말샘 감정 말뭉치는 사전에 나타나는 동사, 형용사, 

감탄사 중 ‘~ 느낌’, ‘~ 마음’ 등으로 풀이되는 감

정 어휘와 감정 어휘가 드러난 용례를 바탕으로 구성되

어 있어 일반적으로 사용되는 문장보다 더 정제되어 있

다. 따라서 같은 Bert 모델로 학습했을 때, 특히 네이버 

댓글로 사전 학습된 KcBert의 경우에는 더욱 네이버 영

화 리뷰 감정 말뭉치의 성능이 우수하게 나타난다.  

 

4.2. 감정 유형별 성능 평가 
 

트랜스포머 기반의 모델들이 감정 말뭉치 내에 분류된 

각각의 감정을 얼마나 정확히 포착하고 있는지 확인해 

보았다. 그림 2는 [10]에서 구축한 네이버 영화 리뷰 감

정 말뭉치를 학습한 KcBert의 성능과 본 연구에서 구축

한 우리말샘 감정 말뭉치를 학습한 트랜스포머 기반의 

모델의 성능을 감정 유형별로 살펴본 그래프이다. 점선

으로 표현된 부분이 [10]의 KcBERT 성능 평가 결과인데, 

본 연구에서 구축한 우리말샘 감정 말뭉치의 감정 유형

에서 보이는 성능과 조금 다른 결과를 보여주고 있다. 

 

 
그림 2. 감정 유형별 정확도 

 

우선 전체적으로 살펴보면 공통적으로 드러나는 것은 

‘기쁨’에 대한 정확도가 높은 반면 ‘기쁨’에 비해 

상대적으로 ‘슬픔’에서 ‘공포’ 로 갈수록 정확도가 

낮아지는 것이다. 즉, ‘기쁨’과 ‘슬픔’, ‘공포’ 유

형에 대한 감정 분석은 말뭉치의 특성이 어떻든 학습 모

델들의 평가가 잘 나오고 있다고 볼 수 있다. 

이와 달리 ‘분노’나 ‘혐오’, ‘지루함’은 데이터

의 특성에 따라 정확도가 보이는 경향이 크다. 이는 모

델이 ‘기쁨’이나 ‘슬픔’, ‘공포’에 대한 감정은 상

대적으로 명확하게 포착하는 반면, ‘분노’, ‘혐오’, 

‘지루함’ 등의 감정에 대해서는 명확하게 포착하지 못

한다는 것으로 볼 수 있다. 일반적으로 ‘기쁨’이나 

‘슬픔’은 기본적으로 쉽게 판단할 수 있고, 감정 표현

도 상대적으로 명확한 편에 속하는 반면, ‘분노’나 

‘혐오’, ‘지루함’의 경우 각 감정 유형의 경계가 생

각보다 명확하지 않아 특정 감정으로의 분류가 어려운 

경우가 있다.  

 

표 4. 감정 유형 분류 예시 

유형 우리말샘 용례 

 

분노 

그는 그를 따돌리는 친구들에게 성미나서 

집에 가 버렸다. 

불퉁불퉁하게 대하는 점원의 태도가 기분을 

상하게 했다. 

 

혐오 

자칭 도사라고 하는 그의 모습은 기괴스럽고 

주술적이다. 

예기, 이 배은망덕한 놈. 

 

지루함 
하루 종일 좁은 방에만 있으려니 갑갑하다. 

몇 시간을 쪼그리고 장롱 안에 있으려니 

나중에는 갑갑해서 미칠 것만 같았다. 

 

표 4는 ‘분노’, ‘혐오’, ‘지루함’으로 분석된 실

제 용례를 제시한 것이다. 먼저 ‘분노’로 분석된 ‘그

는 그를 따돌리는 친구들에게 성미나서 집에 가 버렸다’

를 보면 명확히 분노의 감정이 느껴지지만, ‘불퉁불퉁하

게 대하는 점원의 태도가 기분을 상하게 했다’의 경우 
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‘기분이 상했다’는 표현이 분노의 감정인지 슬픔의 감

정인지 그 정도를 알기 모호하다. 다음으로 ‘혐오’로 

분석된 ‘자칭 도사라고 하는 그의 모습은 기괴스럽고 

주술적이다.’는 ‘기괴스럽다’라는 어휘가 포착되어 

‘혐오’로 분류되었는데, ‘예기, 이 배은망덕한 놈.’

의 경우에는 혐오의 감정보다는 분노의 감정에 가깝다고 

판단할 가능성도 있어 어느 감정이 더 명확한지 판단하

기 어렵다. ‘지루함’의 경우 ‘하루 종일 좁은 방에만 

있으려니 갑갑하다’에서는 지루한 감정이 느껴지지만, 

‘몇 시간을 쪼그리고 장롱 안에 있으려니 나중에는 갑

갑해서 미칠 것만 같았다’는 지루함보다는 짜증, 분노

의 감정이 더 많이 느껴진다. 이렇게 특정 감정이라고 

판단하기 어려운 데이터의 분류는 감정 분석에 있어서 

감정 유형 설정이 얼마나 중요한지를 다시 한 번 생각하

게 한다. 같은 감정으로 분석되었다고 하더라도 포착되

는 감정의 정도가 다르거나, 하나 이상의 감정이 포착되

어 하나의 감정으로 분류하기 어려운 경우, 또는 감정 

유형들 간의 경계에 있어 특정 감정으로 판단이 모호한 

경우를 고려하여 어떻게 감정을 분석할 것인지 결정하는 

것이 감정 분석에 중요한 요소가 될 것이다. 

 

5. 결론 
 

본 연구에서는 인간이 느낄 수 있는 다양하고 섬세한 

감정을 포괄적으로 아우를 수 있는 감정 말뭉치를 구축

하기 위해 우리말샘의 감정 어휘와 용례를 기반으로 감

정 말뭉치를 구축하였다. 말뭉치 구축은 사전 학습된 모

델을 기반으로 이루어졌는데, 사전 학습된 모델은 9가지 

감정 유형(기쁨, 슬픔, 공포, 분노, 혐오, 놀람, 흥미, 

지루함, 통증)으로 기구축된 네이버 영화 리뷰 감정 말

뭉치가 학습된 KcBert이며, 사전 학습된 모델을 기반으

로 감정 태깅을 한 후 일부 내용 검수를 통해 재학습시

켜 말뭉치 구축의 정확도를 높이고자 하였다. 감정 말뭉

치를 구축한 뒤 한국어 언어 모델로 성능을 평가하였는

데, 성능 평가를 위해 트랜스포머 기반의 언어 모델 중 

대표적인 RoBERTa, MultiDistilBert, MultiBert, KcBert, 

KcELECTRA. KoELECTRA를 활용하였다. 해당 모델을 선정한 

이유는 대표적인 트랜스포머 기반의 언어 모델 간의 성

능 분석을 통해 보다 넓은 범위에서 객관적으로 모델 성

능을 평가하고, 각 감정 유형별 정확도를 바탕으로 도메

인별 감정 유형의 특성을 알아보기 위함이다. 성능 평가 

결과 BERT나 BERT를 개량한 모델보다 ELECTRA의 성능이 

가장 우수함을 알 수 있었고, 다국어로 학습된 모델보다 

한국어로 학습된 모델에서 성능이 우수함을 알 수 있었

다. 또한 구어를 학습한 모델은 구어에 강하고, 문어를 

학습한 모델은 문어에 강하다는 것을 통해 사전 학습 데

이터의 유형의 중요성을 다시 한 번 확인할 수 있었다. 

이외에도 감정 유형별 모델의 성능을 통해 한국어 언어 

모델이 어떤 감정에 더 강하고, 어떤 감정에 취약한지 

확인할 수 있었는데, 구어와 문어를 아울러 기쁨, 슬픔, 

공포에 대한 성능이 우수했으며, 분노, 혐오, 지루함에 

대한 분류가 쉽지 않다는 것을 알 수 있었다. 

인간의 다양하고 섬세한 감정은 인간의 판단으로도 쉽

지 않은 일이고 어떠한 감정으로 느껴지는지에 대한 문

제에 정답이 없는 경우도 있다. 때문에 감정을 몇 가지 

유형으로 분류할 수 있는가에 대한 문제는 앞으로도 연

구되어야 할 것이다. 뿐만 아니라 하나의 문장에 하나 

이상의 감정이 들어 있는 경우도 있고, 하나의 문장에 

하나의 감정이 느껴지더라도 그 감정의 정도가 다른 경

우도 많다. 본 연구에서는 하나의 문장에 하나의 감정 

유형을 부착하여 감정 말뭉치를 구축하였으나, 단순히 

몇 가지의 감정 유형으로 분류하는 것에서 그치지 않고 

각 감정 유형에서 나타나는 감정의 정도를 분석하는 것

이 한국어 감정 분석 언어 자원 구축의 향후 과제이다. 
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