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            Abstract
          
        

        
          이 연구는 인문학적 관점을 인공지능에 통합하여, 한국어 감정데이터를 구축하고 활용하는 방안을 제안한다. 이를 위해 인문데이터의 범위를 정의하고 감정 음성데이터와 텍스트데이터를 구축하는 방법론을 제공한다. 이 연구는 감정데이터를 해석하고 활용하는 과정에서 인문학적 통찰력이 중요한 역할을 한다고 주장한다. 이 연구는 인공지능과 인문학을 결합한 통합적 접근법을 제안함으로써 한국어 감정데이터를 더욱 효과적으로 분석하며 인공지능 기술을 풍부하게 하도록 한다. 이는 인공지능인문학 분야에서 한국어 감정데이터의 해석과 인공지능 개발에 인문학적 통찰을 반영하는 데 중요한 의의가 있다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          In this study, we propose newer approaches to integrate humanities perspectives into artificial intelligence (AI), with a specific focus on Korean emotional data. The aim is to achieve a more nuanced and comprehensive understanding of AI systems. We define the scope of humanities data and present detailed methodologies to construct and analyze emotional speech data and AI-generated emotional text data within the context of AI research. We emphasize the critical role of humanities insights in interpreting and utilizing emotional data to improve human-AI interactions. By suggesting integrative approaches combining AI and humanities, we aim to enhance the manner in which Korean emotional data are approached and analyzed, which in turn improves the integration of AI technologies with humanistic perspectives. These suggestions have significant implications for the interdisciplinary field of AI humanities, and they provide directions for effectively interpreting Korean emotional data and advancing the integration of humanities insights into AI development and application.
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      Ⅰ. 서 론 
      이 연구는 인공지능(Artificial Intelligence, 이하 AI)을 위한 감정 인문데이터의 구축 방법을 제시하고 인문학적 관점에서 그 결과를 해석하는 것을 목적으로 한다. AI와 인문학을 융합한 학문 분야로서, 언어학, 역사학, 철학, 종교학 등이 포함된 인문데이터 해석학은 ‘인간성’ 탐구를 위한 빅데이터를 구축하는 데 중점을 둔다[1].

      AI의 발전은 일상생활, 학문, 교육 등 전반에 혁신적인 변화를 불러오고 있다. 특히 인문학 분야에서 AI의 역할과 그 잠재력은 더욱 중요하게 되는데, AI가 단순히 기술적 도구에 그치지 않고 인간의 감정과 상호작용하는 능력을 갖추게 되면서 AI와 인간 사이에서 상호작용을 하면서 생성되는 데이터를 인문학적으로 해석해야 하는 필요성이 대두되고 있다. 이와 같은 데이터는 AI의 성능 향상뿐만 아니라 AI가 인간과 공존하기 위한 중요한 연구 자료로서도 가치가 크다.

      이 연구에서는 다음의 세 가지 연구 과제를 제시한다.

      
        	첫째, 인공지능인문학이라는 융합 학문을 소개하고 인문데이터의 범위를 정의한다.


        	둘째, 한국어 감정데이터의 구축 및 분석 방법을 논의한다.


        	셋째, 한국어 감정데이터의 해석 및 활용 방안을 제안한다.


      

      인공지능인문학은 인문학의 관점에서 AI가 인간과 사회에 미치는 영향에 대해 연구하는 융합 학문으로서 인공지능 윤리규범학, 인공지능 인문데이터 해석학, 인공지능 사회문화학, 인공지능 관계 소통학, 인공지능 기술비평학의 분과로 구분된다. 이 연구는 이 가운데 인문데이터 해석학의 분과에 속하는데 언어학, 철학, 역사학, 종교학과 연계되며 인공지능학, 빅데이터 기반의 정보학이 융합되는 연구 분야이다. 인문데이터 해석학은 인간의 경험과 관련된 빅데이터를 구축하여 이를 AI에 재현하고 인문학적으로 해석하는 것을 목표로 한다.

      이 연구에서는 인간의 감정을 이해하고 해석하는 데이터로서의 인문 감정데이터를 중심으로 인문데이터의 구축과 분석 방법에 대하여 논의한다. 2장에서는 인공지능인문학의 하위 분야로서 인문데이터의 개념을 살펴보고 감정데이터를 중심으로 정의한다. 3장에서는 한국어 감정데이터 구축 방법론을 다룬다. 4장에서는 한국어 감정데이터의 효용성을 제안한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 인문데이터의 정의 
      
        2-1 인문데이터 
        인문학의 토대에서 인공지능, 인문학의 내용, 인문학의 방법의 요소를 포함하며 인공지능 시대를 읽는 포스트휴먼 시대를 이끌어가는 학문으로서 ‘인공지능인문학(Artificial Intelligence Humanities)’을 규정한다. 인공지능인문학은 인공지능 시대에 기초인문학의 내용으로서 언어학, 문학, 역사학, 윤리학, 사회학, 문화학의 본 모습을 간직하면서 ‘인공지능’이라는 학문적 대상이 침투하여 인문학적 반성을 담고 있다. 인공지능인문학의 내용으로 ‘인공지능 기술비평학, 인공지능 관계소통학, 인공지능 사회문화학, 인공지능 규범윤리학’으로 구성되며, 방법론으로는 인공지능인문학의 내용에 디지털 기술을 이용하여 네 연구 영역을 견인하는 분야로 ‘인문데이터해석학’이 있다. 다시 말해, 인문데이터해석학은 인공지능인문학의 내용에 대하여 전산화, 시각화, 데이터 분석 등의 디지털인문학의 성과를 활용한 ‘인간성’과 관련된 빅데이터 구축 방법론에 관한 연구이며 인공지능에 대한 인문학적 반성을 포함한 인문콘텐츠의 체계적인 데이터 구축을 위한 방법적 토대를 제공한다[2].

        ‘인문데이터(Humanities Data)’란 인문학 연구 데이터를 말하는데, 인간의 언어, 문화, 경험, 사회적 맥락 등을 포함한다. 이는 컴퓨터 과학이나 자연어처리에서 사용하는 표준 숫자 데이터와는 달리, 인간과 AI가 원활하게 소통할 수 있도록 설계된다. 인문데이터는 AI가 인간의 복잡한 특성을 반영하여 상호작용할 수 있도록 하는 데에 필수적이다. 예를 들어, 인공지능스피커에 ‘이순신 장군은 어디에서 죽었나요?’와 같은 질문에 대한 답변을 요구할 때, 인간이 생각하는 답으로 ‘조선’, ‘경상우도’, ‘노량해협’ 등이 나올 수 있다. 이와 같이 맥락을 이해하는 ‘시맨틱 데이터(semantic data)’가 앞으로 필요한 인문데이터의 한 예시가 된다[3].

        인문데이터는 AI 학습데이터로 사용되므로 인간 친화적으로 설계되어야 한다. 구축 단계에서부터 데이터 설계 과정이 투명하고 설명 가능하도록 제시되어야 하며 AI와 인간이 원활하게 공존하기 위해서는 인간을 위한 데이터가 구축되어야 한다. 이를 위해서는 인문학적 고찰이 반영되어야 하며 인공지능이 올바른 윤리적 판단을 하도록 한국어에 적절한 자연어처리가 가능하도록 데이터를 구축해야 한다[4]. 이는 기계가 생성하는 데이터와는 차별이 되며 인간의 복잡한 언어, 문화, 정서, 감정과 관련된 요소가 입체적이면서도 종합적으로 반영되므로 이산적(discrete)이지 않다는 특성이 있다.

        한편으로 인문데이터는 디지털인문학에서 생산되는 데이터와도 밀접한 연관성이 있다. ‘디지털인문학(Digital Humanities)’이란 정보 기술의 도움으로 수행하는 인문학 연구와 교육, 이와 관계된 창조적인 저작 활동을 말한다[5]. 디지털인문학은 기계가독형 데이터 구축과 생성에 좀 더 초점을 두지만 AI 인문데이터는 데이터의 인문학적 구축과 분석, 해석에 초점을 둔다.

        이는 전통적인 인문학 주제를 계승하면서 디지털 기술을 활용하는 연구 방법론을 포함하는데, 인공지능인문학에서의 인문데이터는 컴퓨터에서 인공지능으로 좀 더 고도화된 기술을 활용하여 생성되는 인문 지식 재생산의 총체라고 할 수 있다. 다시 말해, 인문데이터는 연구 방법론 측면에서 기존에 있었던 인문학적 성과를 AI라는 매체를 통해 확대 재생산, 창조적인 인문학적 활동을 전개하며, AI와 소통할 수 있는 데이터 처리를 하는 일련의 과정에서 도출되는 지식 정보를 말한다.

      

      
        2-2 감정데이터 
        일반적으로 데이터는 정형 데이터와 비정형 데이터로 구분되며, 메타데이터, 시계열 데이터 등 다양한 형태로 존재한다. 앞서 살펴본 인문데이터 중에서도 감정데이터를 구축하는 것은 인간과 AI가 상호작용을 향상하는 데에 중요하다. AI가 인간의 감정을 이해하고 적절하게 반응함으로써, 사용자와의 공감대를 형성하고 의사소통의 질을 높일 수 있다. 또한, 개인의 감정 상태를 기반으로 맞춤형 추천과 지원을 제공하여, 보다 자연스럽고 유연한 상호작용이 가능해진다. 한편 AI는 이러한 상호작용을 통해 실시간으로 학습하고, 지속적으로 발전한다. 또한, 정신 건강 문제를 조기에 발견하고, 감정을 인식하는 AI를 개발하여 사용자 경험을 향상시킬 수 있다. 더하여, 문화 간 감정 표현의 차이를 이해하여 더욱 섬세하고 효과적인 지원을 제공할 수 있다. 이러한 맥락에서 인문데이터 가운데에서 인간의 감정을 다루는 ‘감정데이터’가 무엇보다 중요하다. 따라서 이 연구에서는 인문데이터 가운데 ‘감정데이터’에 초점을 두고 논의를 진행하고자 한다.

        감정데이터는 인간의 감정, 윤리, 경험의 다면성과 복잡성을 반영한 데이터로, 어휘, 텍스트, 음성, 이미지 등을 통해 표현된다. 생성형 AI를 활용하여 데이터를 증강할 수 있지만, 인문학적으로 설계되고 구축된다는 점에서는 차별화된다. 감정데이터는 ‘인간의 감정’과 관련된 데이터로 AI가 인간의 감정을 이해하기 위한 학습데이터이다. 감정은 사회문화적 맥락에 따라 복합적으로 표출되므로 한국인의 감정은 Ekman의 기본 감정 이론과 다를 수밖에 없다[6]. 인간의 언어는 사회화된 표현 기제이며 감정 표현도 사회적 행위로 볼 수 있으므로[7], 한국어로 된 한국인의 다양한 정서를 반영하는 감정데이터를 구축해야 한다.

        기존 감정데이터는 기계학습을 위하여 명시적 규칙 없이 비지도적으로 대규모의 데이터를 제공하여 기계가 스스로 데이터로부터 패턴을 추론하도록 하며, 감정 유형도 긍정, 부정, 중립 등 비교적 단순하게 감정 식별을 하도록 마련되었다. 그렇지만 인간의 인지 과정을 포함하는 감정은 명시적으로 식별되기 어려울뿐더러 복잡다단하므로 공통된 감정 유형이라도 표출되는 방식에 따라 다소 상이하게 나타난다.

        
          	(1) a. 다이어트를 열심히 했는데 고작 1kg밖에 안 빠져서 웃프다.


          	　  b. 오래 다니던 회사를 퇴사하니 시원섭섭하네.


          	　  c. 졸업을 하니 기쁘지만 앞으로 뭘 하면서 살아야 할지 막막하기도 하다.


          	　  d. 모처럼 혼자만의 시간이 생겨 자유롭지만 한편으로는 외롭다.


        

        예시 (1)에서 보듯이, ‘웃프다’, ‘시원섭섭하다’, ‘기쁘지만 막막하다’, ‘자유롭지만 외롭다’와 같이 화자의 복합적인 감정이 드러나므로 단일한 감정 유형으로 수렴되지 않고 긍정과 부정이 함께 표출되기도 한다.

        한국어를 기반으로 하는 감정데이터는 감정 정보가 포함된 단발성 대화에서 연속적 대화로 확대되었고, 주로 상품에 대한 긍정, 부정을 분류하는 감성 분석(sentimental analysis) 데이터로 구축되어 왔다. AI 허브에 공개된 최근 한국어 감정데이터는 다음과 같다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Recent Korean emotion datasets
          
          

        

        
          
            
              	Datasets
              	Scale of Data
              	Data attribute
            

          
          
            	KOSAC(2013)
            	7744 Sentences
            	Korean Sentiment Analysis Corpus 
News Article Sejong Corpus 
Subjectivity the sentence
(Positive, Negative, Neutral, Complex)
          

          
            	CAU Korean emotion data(2020)
            	17,464 words
            	Korean emotion vocabulary dictionary linked to Urimalsaem 24 emotion types
          

          
            	Emotional Conversations Corpus(2020)
            	speech 15,700 sentences
 270,000 sentences in corpus
            	Emotional conversation text for 60 detailed emotions as data for emotion recognition
Emotion categorization by age(joy, embarrassment, anger, anxiety, hurt, sadness)
          

          
            	Data for Emotion Classification (2022)
            	8,524 files
            	Audio, Video, Text 
7 emotion types (Joy, Sadness, Surprise, Anger, Fear, Disgust, Neutral)
          

          
            	Korean one-shot conversation data(2022)
            	38,594 sentences
            	Sentence-by Sentence emotion recognition datasets for SNS and online comments 
7 emotion types (Joy, Sadness, Surprise, Anger, Fear, Disgust, Neutral)
          

          
            	Attribute-based Sentiment Analysis Data(2023)
            	250,000 sentences
            	User sentiment tagged data in product review data
Sentiment analysis a product(Positive, Negative, Neutral)
          

        

        

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 한국어 감정데이터 구축 
      
        3-1 한국어 음성 감정데이터 
        지금까지 음성 감정데이터는 주로 독일어, 이탈리아어, 덴마크어 등 유럽 언어와 영어로 구축되어 왔다[8]. 아시아 언어의 경우, 중국어를 제외하면 데이터가 상대적으로 제한적이며, 한국어도 예외가 아니다.

        다양한 언어를 포함하는 음성 감정 데이터베이스의 구축은 AI 시대의 인문 감정데이터에 대한 이해를 높이는 데 필수적이다. 특히 감정은 종류뿐만 아니라 강도에서도 차이가 있다. 기존의 많은 감정 데이터베이스는 감정 강도를 고려하지 않고 녹음되었으며, 감정 강도를 달리하여 녹음된 데이터는 드물고, 특히 한국어로 구축된 사례는 전무하다. 이에, Nam & Lee에서는 6가지 감정에 강도를 달리하여 녹음한 “중앙 한국어 음성 감정 데이터베이스(Chung-Ang Auditory Database of Korean Emotional Speech, 이하 CADKES)”를 구축하였다[9].

        구체적으로 CADKES는 18명의 연기자가 중립, 슬픔, 행복, 분노, 두려움, 지겨움의 감정을 25문장을 사용하여 녹음하였으며, 각 감정의 발화 강도는 강한 것과 보통으로 나누어 녹음하였다. 그 결과 CADKES는 강한 발화 강도의 문장 2700개와 보통 발화 강도의 문장 2700개로 구성되었다. 또한, 음성 감정 발화의 타당성을 검증하기 위해 25명의 한국어 청자를 대상으로 감정 유형 식별과 감정의 자연스러움에 대한 지각 실험을 실시했다.

        표 2와 표 3은 각각 강한 강도와 보통 발화 강도의 문장에 대한 지각 실험 결과를 제시하고 있다. 표 2에 따르면, 강한 발화 강도에서 감정 식별의 평균 정확도는 87%였다. 감정별로는 중립 감정(93.2%)이 가장 높은 정확도로 식별되었으며, 분노(90.4%), 슬픔(86.8%), 지루함(85.6%), 행복(83.4%), 두려움(81.2%)이 그 뒤를 이었다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Results of Korean emotion category identification at strong intensity
          
          

        

        
          
            
              	Actor intended emotion
            

            
              	　
              	neutral
              	happiness
              	sadness
              	anger
              	fear
              	boredom
            

          
          
            	neutral
            	93.2
            	10.5
            	1.8
            	3.6
            	5.5
            	7.9
          

          
            	happiness
            	1.2
            	83.4
            	0.8
            	1.8
            	1.5
            	0.3
          

          
            	sadness
            	0.7
            	1.2
            	86.8
            	0.3
            	8.8
            	4.0
          

          
            	anger
            	1.3
            	1.8
            	0.3
            	90.4
            	2.1
            	1.7
          

          
            	fear
            	0.2
            	2.5
            	9.0
            	1.8
            	81.2
            	0.5
          

          
            	boredom
            	3.4
            	0.7
            	1.5
            	2.1
            	1.0
            	85.6
          

          
            	Overall emotion identification accuracy: 87%
          

        

        

        
          Table 3. 
				
          

          
            Results of Korean emotion category identification at moderate intensity
          
          

        

        
          
            
              	Actor intended emotion
            

            
              	　
              	neutral
              	happiness
              	sadness
              	anger
              	fear
              	boredom
            

          
          
            	neutral
            	89.5
            	17.7
            	10.9
            	12.7
            	8.8
            	14.8
          

          
            	happiness
            	2.0
            	78.6
            	0.8
            	2.5
            	0.6
            	0.5
          

          
            	sadness
            	1.7
            	0.9
            	68.8
            	1.0
            	8.8
            	5.0
          

          
            	anger
            	1.2
            	0.8
            	0.6
            	75.6
            	1.5
            	1.8
          

          
            	fear
            	0.4
            	1.0
            	14.1
            	2.3
            	78.4
            	1.1
          

          
            	boredom
            	5.2
            	0.9
            	4.9
            	5.9
            	2.0
            	76.8
          

          
            	Overall emotion identification accuracy: 78%
          

        

        

        표 3에 나타난 바와 같이 보통 발화 강도에서의 평균 감정 식별 정확도는 78%였다. 감정별로는 강한 발화 강도와 마찬가지로 중립(89.5%)이 가장 높은 정확도를 보였으며, 그 다음으로는 행복(78.6%), 두려움(78.4%), 지루함(76.8%), 분노(75.6%), 슬픔(68.8%)의 순으로 정확도가 나타났다.

        이러한 결과는 CADKES의 감정 발화가 기존 데이터베이스[10]-[12]와 비교하여 상당히 높은 식별 정확도를 보임으로써 그 타당성을 입증한다. 특히 CADKES는 한국어로 감정의 강도를 다르게 하여 녹음한 최초의 음성 감정 데이터베이스로, 일상 대화에서의 감정을 잘 반영할 수 있는 점에서 유용하게 활용될 수 있다. 더불어 청자는 식별 정확도가 높은 감정이 더 자연스럽게 표현된다고 평가하였다. 이는 CADKES의 감정이 청자가 감정을 인식하는 방식과 잘 일치하여 데이터의 품질을 뒷받침하며, AI 기반 감정 인식 시스템 훈련에서 효용성이 높을 것으로 기대할 수 있다. 또한, 이러한 지각 실험 결과는 음성 감정데이터를 평가할 때 감정 식별의 정확성과 자연스러움 모두를 고려할 필요가 있음을 시사한다. 나아가 이러한 포괄적인 접근은 음성 감정 데이터의 품질을 향상해 자동 음성 감정 인식 기술이 실제 감정 인식을 더 잘 반영하는 데 기여할 수 있을 것으로 본다.

      

      
        3-2 한국어 텍스트 감정데이터 
        감정데이터는 음성, 이미지, 텍스트의 형태로 구축되어 왔다. 한국인의 정서와 복잡한 감정을 반영하기 위해서는 한국어 텍스트로 된 데이터가 구축되어야 한다. 분석 기술의 측면에서 감정데이터를 텍스트, 음성, 이미지 등 데이터 형태에 따라 구분하고 이 절에서는 텍스트를 중심으로 구축 방법을 논의하고자 한다.

        ‘GPT-4o’ 등의 공개로 생성형 AI를 활용한 데이터 구축이나[13] 데이터 증강 기법이 나타났다. 감정 분류 작업에서 적대적 신경망(GAN)을 이용하여 데이터 증강 방법을 제안하거나[14] 데이터 불균형을 해소하거나 작은 규모의 데이터를 증강하기 위하여 텍스트데이터 증강 연구가 진행되어 왔다[15]. 기계가 데이터를 생산하는 방법은 유용하게 활용되더라도 데이터 품질 측면에서는 여전히 미흡함이 있다.

        
          	(2) a. 중요한 발표가 끝나고 나니 기대감이 김빠지게 사라졌다.


          	　  b. 오랜 기다림 끝에 결과가 실망스러워서 기운이 김빠졌다.


          	　  c. 친구랑 여행 계획 짰는데 갑자기 일이 생겨 못 가게 돼서 웃프다.


        

        (2a-b)는 ‘섭섭’을 나타내는 감정어로 ‘김빠지다’를 사용하여 챗GPT 4o에게 감정 문장을 생성하도록 한 것이다. 표준국어대사전(웹)에서 ‘김빠지다’의 의미는 ‘의욕이나 흥미가 사라져서 재미없게 되다’로 기술되어 있다. 예시 (2b)에서와 같이 ‘김빠지게 사라지다’는 어색한 표현이 되는데 ‘수증기’ 등의 ‘김 빠지다’의 의미로 오인하여 표현된 듯하다. 이뿐만 아니라 ‘웃프다’는 신조어로 ‘웃기면서 슬프다’의 뜻으로 표면적으로는 웃기지만 실제로 처한 상황이나 처지가 좋지 못하여 슬플 때 사용하는 형용사이다. (2c)에서는 아쉬운 감정이 드러나는 문장으로 ‘웃프다’의 상황이 제대로 드러나지 않았다. 이처럼 생성형 AI가 산출한 문장은 품질 측면에서 자연스러운 한국어라고 보기 힘든 경우가 종종 있다.

        이러한 기계 생성 데이터를 보완하기 위하여 프롬프트를 구조화하고 생성형 AI가 산출한 데이터를 인간이 검수하는 방식을 제안하고자 한다. 이와 같은 데이터 구축 방법론은 인간이 구축하는 데이터 비해서 비용과 시간을 단축할 수 있다는 장점이 있다. 인간이 설계한 프롬프트 구조화를 기반으로 생성형 AI를 활용하여 데이터를 생성하고 AI가 산출한 결과를 다시 인간이 검수함으로써 자연스러운 한국어 데이터 품질을 확보할 수 있다. 특히 ‘인간성’에 관련된 감정데이터는 더욱이 이와 같은 인간과 AI의 하이브리드 구축 방법이 요구된다. 선행연구에서는 감정데이터를 생성형 AI에 프롬프트 질문과 AI의 응답 결과를 인간이 검수하는 방식은 시도되었다[16]. 이러한 방법은 감정데이터의 품질을 높이고, 언어학적으로 타당성을 확보하여 인문데이터를 AI에 활용하는 데에 적합하다. 고품질의 데이터가 AI 성능을 높이는 데 중요하기 때문이다.

        한국어 텍스트 감정데이터는 한국어 대규모 사전의 감정어 표제어를 기반으로 감정데이터를 구축하고, 이를 토대로 AI가 산출한 결과를 전문가가 검수하는 방식으로 진행한다.

        표 4에서 보듯이, 1단계는 한국어 대규모 사전 ‘우리말샘’으로부터 감정어 표제어를 선정하고, 2단계로는 문장, 대화 등 감정데이터 생성 목적에 부합하도록 뜻풀이, 예문 등의 정보를 활용하여 프롬프트를 구조화한다. 3단계는 감정데이터의 활용 목적에 따라서 생성형 AI가 산출한 감정데이터를 분석하고 분류하는 과정이다. 감정데이터의 활용 목적에 따라 긍정, 부정, 중립 또는 기본형, 상태형, 반응형으로 구분할 수 있다. 4단계는 자연스러운 한국어 감정데이터로 산출되도록 검수하며 추가 작업을 실시한다. Lee & Cheong(2023)에서는 이와 같은 데이터 구축 방법으로 프롬프트 구조화를 제안하였는데 감정 문장 생성을 위한 필수적인 정보로 ‘감정 정보’, ‘형태 정보’, ‘의미 정보’, ‘용례 정보’를 두었다[16]. 감정데이터의 산출 결과가 미흡하면 용례 정보를 다양하게 제공하여 재산출하도록 할 수 있다. 또한 생성형 AI가 산출한 데이터를 인간이 검수 작업에서 한국인의 감정에 적합하게 일부 수정 보완할 수 있다. 이는 감정어를 제시하고 지침에 따라 생성하게 하는 방법에 비해서 데이터 품질을 유지하면서도 시간과 비용을 단축할 수 있다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            The process of building Korean text emotional data
          
          

        

        
          
            	 Step 1
            	Choose emotion words
          

          
            	
              
            
          

          
            	Step 2
            	Structuring text prompt information
          

          
            	
              
            
          

          
            	Step 3
            	Categorize emotional words and analyze emotional data
          

          
            	
              
            
          

          
            	Step 4
            	Generate appropriate emotional text data
          

        

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 한국어 감정데이터의 해석 
      
        4-1 감정데이터의 다양성 
        AI가 인간과 공존하기 위해서는 다양한 문화적 배경과 심리적 상태를 반영한 감정 인문데이터가 필요하다. 이는 AI가 다양한 상황에서 정확한 감정을 인식하고 반응할 수 있도록 해준다. 인간의 복잡한 감정을 깊이 이해하기 위해서는 인문학적 해석이 중요하다.

        감정데이터는 앞서 살펴보았듯이, 음성, 텍스트, 이미지 등으로 구축되며 최근에는 음성, 이미지의 합성 등의 기술로 인간 감정을 이해하고 이에 적절한 반응을 생성하는 모델 개발이 시도되는 추세이다. 카카오엔터프라이즈에서는 텍스트 대화 데이터 기반의 감정 분석 모델을 개발하고 대화 맥락에서 감정을 분석하여 다양한 음성 서비스, 콜봇 등에 활용하도록 했다. 네이버 클로바 센티멘트(CLOVA Sentiment)에서도 글에 담긴 감정을 분석하고 감정이 표현된 부분을 추출하는 서비스를 제공한다. 실제로 블로그, 실제로 블로그, 댓글, SNS 등 문서에서 쇼핑이나 비즈니스를 위하여 사용자 평가를 분석하도록 마련된 서비스이다. 이와 같은 감정 분석 모델은 감정이 드러난 표현을 탐지해 준다는 데에 유용하지만 긍정, 부정, 중립 등의 비교적 간단한 분류로 분석되므로 복잡하면서도 입체적인 감정을 그대로 반영하여 분석하지 못한다는 아쉬움이 있다. 주로 제품 특성이나 사용자의 반응에 관한 감정 분석이므로 ‘인간성’과 관련된 풍부하면서도 복잡다단한 감정은 제대로 분석해 내지 못한다.

        인간과 AI가 원활한 상호작용하기 위해서 감정은 중요한 요소로 작용한다. AI가 인간의 감정을 인식하고 적절하게 반응하기 위해서는 감정을 표출하는 언어적, 비언어적 요소뿐만 아니라 이러한 표현의 사회문화적, 상황 맥락을 잘 이해해야 한다. 이와 같은 감정데이터의 인문학적 해석은 사회문화적, 상황 맥락적 요소를 통합하여 이해할 수 있도록 돕고 AI가 인간의 감정을 깊이 이해하고 자연스럽게 상호작용하도록 도울 수 있다.

        인문데이터로서 감정데이터는 표면적인 감정 표현뿐만 그 이면에 존재하는 숨겨진 의미, 은유, 사회문화, 상황 맥락에 포함되는 담론을 포함한다. 한국어 감정데이터는 한국 사회에서 나타나는 사회적 규범, 정치적 권력관계, 성별에 따른 차이 등이 복합적으로 얽혀 있다.

        
          	(3) a. 친했던 친구와 멀어져서 마음 한구석이 허전하다.


          	　  b. 명절 때마다 친척들 만나 반갑지만, 결혼 계획을 묻는 이야기로 스트레스를 받아 마음이 무겁다.


          	　  c. 선배 눈치를 보느라고 하고 싶은 말을 꾹 참으니까, 속이 답답하다.


          	　  d. 다음 달에 남자 친구가 군대에 간다는 갑작스러운 소식에 가슴이 철렁 내려앉았다.


        

        예시 (3a)에서 보듯이, ‘마음 한구석이 허전하다’라는 표현이 드러나 ‘섭섭함’, ‘쓸쓸함’의 감정이 나타났고, (3b)는 ‘반갑다’의 ‘정’의 감정이 드러나면서 ‘마음이 무겁다’는 표현이 드러나 ‘부담감’이 함께 나타난다. (3c)는 ‘속이 답답하다’라는 표현으로 ‘답답한’ 감정이 드러났으며, (3d)는 ‘가슴이 철렁 내려앉다’라는 표현으로 ‘놀람’, ‘슬픔’, ‘불안’ 등 복잡한 감정이 나타났다. 이처럼 인간의 감정은 시간에 따라서 변화하기도 하고 상황에 따라 복합적으로 실현되므로 이를 제대로 탐지하기 위해서는 한국인의 문화적 정서가 반영된 다양한 상황 맥락을 고려해야 한다.

        특히 고도의 AI 개발을 위해서는 생성형 AI가 산출한 데이터의 객관적인 수치 분석을 넘어 인간의 인문학적 해석이 요구된다. 데이터의 해석 과정에서 발생하는 의미 생성과 분석 과정에서 나타나는 인문학적 고찰이 중요하다. 감정데이터는 참, 거짓을 판정하는 고정된 데이터가 아니기 때문에 기존 기계학습을 위한 데이터와는 다르게 접근해야 한다. 감정데이터를 분석하는 과정에서 해석자의 관점, 사회적인 맥락, 문화적 배경 등이 개입될 수 있는데 이를 분석하는 것이 필요한데 감정데이터의 인문학적 해석이야말로 데이터의 품질과 깊이를 더할 뿐만 아니라 인간을 위한 AI 개발을 위하여도 중요한 데이터 구축의 토대를 제공할 수 있다.

      

      
        4-2 감정데이터 해석의 효용성
        앞서 기술했듯이, 생성형 AI를 활용하여 감정데이터를 구축하는 과정에서 발생하는 오류를 인간이 수정함으로써 데이터 품질을 높일 수 있다. 궁극적으로는 AI가 인간의 복잡한 감정을 이해하고 적절하게 반응할 수 있도록 해야 하며, 이를 위해서는 인간의 인문학적 해석이 지속적으로 필요하다. 인문학적 해석을 통해서 AI가 인간과 자연스럽게 상호작용하는 데에 기여할 수 있으며, 인간의 감정을 인식할 수 있는 AI 개발에도 중요한 데이터로 자리매김할 수 있다.

        감정데이터는 기술적 측면에서도 음성과 텍스트, 음성과 이미지, 텍스트와 이미지, 멀티모달 형식 등으로 실현될 수 있다. 감정 유형뿐만 아니라 감정 강도를 고려하여 데이터를 구축하면 특정 감정이 얼마나 강하게 표현되었는지 감정의 미세한 차이를 구별할 수 있고 정교한 감정 인식을 가능하게 해준다. Ekman의 기본 감정이라 하더라도 감정 강도에 따라 감정의 미묘한 변화를 포착할 수 있다. 예를 들어, 기쁨에 해당하는 감정이라 하더라도 ‘약간 기쁜’ 상태인지 ‘매우 기쁜’ 상태인지 구별함으로써 AI가 감정의 강약을 이해하여 더욱 자연스러운 반응을 산출하도록 돕는다. 이는 AI가 인간과 상호작용을 할 때 공감 능력을 향상하는 데 기여할 수 있다.

        감정데이터에서 감정 강도를 고려하면 감정 분석의 정확도 및 신뢰성을 높일 수 있다. 특히 부정적 감정에 대하여 동일한 감정이라 하더라도 그 강도에 따라 사람의 행동이나 반응이 달라질 수 있다. ‘분노’에 해당하는 감정어로서, ‘노엽다’, ‘발끈하다’, ‘욱하다’, ‘터지다’, ‘울부짖다’ 등이 있는데, ‘욱하다’의 경우에 감정 강도에 따라 이어지는 돌발 행위를 예측할 수 있다는 장점이 있다. 이는 감정데이터를 활용한 챗봇이나 AI 모델 등 유용하게 적용될 수 있다. 감정 강도는 사용자의 경험(UX, User Experience)을 반영하므로 사용자 맞춤형 서비스를 제공하거나 개인의 감정 변화에 따라 맞춤 콘텐츠를 추천할 수 있다. 이처럼 감정 강도는 개인의 심리적 상태와 감정 변화에 따른 행동을 예측하는 데에 매우 효과적으로 작용할 수 있다. 특히, 감정 강도를 분석하여 감정에 따른 공격적인 행동을 미리 예방하고 이에 따른 대응 전략 등을 마련할 수 있게 된다.

        정리하면, 감정데이터는 인문학적 해석이 동반되어 인간의 감정을 더 깊이 있게 이해하고 한국의 사회문화, 상황적 맥락에 적절한 데이터로 구축되어야 하며, 감정 유형의 다양성을 확보하고 감정 강도 등을 고려하여 그 효용성을 배가할 수 있다. 이는 개인화된 맞춤형 서비스를 제공하며, 감정 변화에 따른 위험 행동을 예측함으로써 더 나은 서비스를 제공하며 AI가 인간과 공감하는 대화로 소통함으로써 다양한 응용 분야에서 중요한 가치를 지닐 수 있다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론 
      이 연구는 AI가 인간의 경험과 지식을 보다 깊이 이해하고 인간의 감정을 표출하는 자연어를 해석하고 처리하기 위해 인문학적 관점에서 감정데이터가 구축해야 함을 논의하였다. 특히 실제 음성 감정데이터와 생성형 AI를 활용한 텍스트 감정데이터의 구축 사례와 방법을 제시하였다. 인간성을 총체적으로 드러내는 감정의 정밀한 인식과 인문학적 해석이 AI와 인간의 상호작용에서 가지는 중요성을 주장하면서 앞으로 여러 분야에 활용되기에 적절한 감정데이터의 다양성 및 효용성을 제시하였다.

      감정데이터의 인문학적 해석은 단순한 긍정, 부정을 포함한 기본 감정 분석을 넘어 인간의 경험과 가치관, 창의성, 복잡한 사고 및 행동에 영향을 미치는 요소를 이해하는 데에 중요하며 AI의 한계를 인식하고 보완하는 데에 기여할 수 있다.

      AI가 인간과 공존하며 원활하게 소통하기 위해서는 인간의 감정, 주관성, 한국의 사회문화적 맥락을 이해하는 것이 필수적이다. 따라서 한국인의 정서에 맞는 감정데이터가 구축되어야 하며 감정데이터를 통해 얻은 결과를 인간의 관점에서 재평가하고 응용하는 접근 방법으로서 인문 데이터 해석학을 논의했다. 이 연구는 단순한 기술적 발전에 기여하는 것뿐만 아니라 AI가 인간의 복합적인 감정과 경험을 존중하면서 반영할 수 있는 새로운 지식의 생성과 인문학적 접근 방안을 모색했다는 점에서 의의가 있다.

      결론적으로 AI 시대에 인문학적 고찰은 AI와 인간의 상호작용을 더욱 풍부하고도 의미 있게 만들어 가는 데에 견인차가 된다. 인간의 감정과 이를 반영한 다양한 복잡한 맥락에 인문학적인 해석을 더함으로써 AI 기술이 인간을 이롭게 하는 방향으로 발전하는 데에 핵심적인 역할을 할 것이다.
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