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Introduction



Introduction

연구목적

• 문서에서 통화정책의 비정량적 정보를 측정하고 그 효과를 검증하고자 함

• 통화정책 센티멘트 (톤) 측정을 위한 한국어 사전 구축

• 경제/경영 분야에서 한국어 텍스트 마이닝 활용 방안 제시

• 다양한 후속 연구를 지원하기 위한 분석 툴 제공

연구현황및문제점

• 해외의 경우 경제/경영 분야에서 텍스트 마이닝을 활용한 다양한 연구가 이루어 지고 있음

• 한국의 경우도 다른 분야에서는 활발한 연구가 이루어 지고 있으나 경제/경영 분야는 초기 단계임

• 경제/경영 분야의 특수성으로 인해 분석을 지원하는 툴이 제한적이기 때문

• 현존하는 많이 형태소 분석기는 경제/경영 분야 전문용어, 외래어, 외국어 처리에 미흡

• 경제 분야 감성분석을 위한 사전 부재

• 경제/경영 분야 연구자들이 손쉽게 사용할 수 있는 툴 부재
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Introduction

공헌점

• 통화정책 센티멘트 측정을 위한 최초의 한국어 사전 구축

• 경제학 분석에서 텍스트 마이닝 기법의 다양한 활용 방안 제시

• 경제/경영 분야에서 텍스트 마이닝 분석을 할 경우, 전문용어, 외래어, 외국어 등으로 인해 형태소

분석이 어려운 문제점 해결

• 후속 연구를 위한 분석 툴 제공

향후연구주제

• 금통위 전후 시장의 기대 변화를 텍스트에서 직접적으로 측정하여 통화정책 효과 분석

• 통화정책 기대변화가 자산 가격에 미치는 영향

• 기업실적 센티멘트와 통화정책 센티멘트를 측정하고 이들이 자산가격과 자본구조 등에 미치는 영향
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통화정책사전구축절차

1. 통화정책 관련 텍스트 수집

• 뉴스, 애널리스트 분석리포트, 금통위 의사록 등 통화정책 관련 텍스트 자료 수집

2. 전처리 및 형태소 분석

• 문서에서 텍스트 부분만을 추출하여 개별 문장으로 구분한 후, 형태소 분석 실시

3. 동의어 처리 및 Lemmatisation
• 효율적인 학습을 위해 같은 의미를 가지고 있으나 다양한 변형이 발생하는 경우에 이를 통일하는 과정

• 동의어, 약어, 외래어 등을 대표 단어로 통일

• 형용사, 동사, 부사 등 변형이 일어나는 형태소의 경우에 표제어를 통일하는 작업

4. n-gram 단어 사전 구축

• 개별 단어로는 통화정책 방향에 대한 판단이 어렵기 때문에 연속된 n개의 단어의 조합을 사용

• 명사, 동사, 부사, 부정어 등을 포함하는 5-gram 단어 사전 구축

5. Polarity lexicon 생성

• Market approach: 문서가 공개된 시점의 시장 변수의 움직임을 통해 단어의 극성 구분

• Lexical approach: 단어간 관계에 기초하여 단어의 극성을 구분

• Supervised learning approach: 전문가에 의해 극성이 분류된 문서에 대한 학습을 통해 극성 분류기

(classifier) 구축
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절차 1: 텍스트수집

유효한 사전구축을 위해서 통화정책과 관련된 다량의 문서를 수집

1. 금통위 의사록

• 한국은행의 공식적인 금통위 회의 결과 자료

2. 금리 관련 뉴스

• 시장이 받아들이는 통화정책 관련 정보를 확인할 수 있는 문서

3. 채권 애널리스트 분석보고서

• 통화정책 전망과 해석을 살펴볼 수 있는 증권사 채권전문가의 분석보고서

문서 구분 문서수 평균 문장수 최대 문장수

금통위 의사록 151 165 326
뉴스 206,223 15 340
분석보고서 26,284 49 2,515
전체 232,658 19 2,515
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절차 1: 텍스트수집 -금통위의사록

• 공개 시점

• 2005년 4월 이후: 6주후 공개

• 2012년 9월 이후: 회의일로부터 2주가 경과한 이후 최초로 도래하는 화요일에 공개

• 발표시각: 오후 4시 발표, 장중 금융시장 반응 확인 불가

• 의사록의 구성

• 행정일반정보

• 토의내용: 국내외 경제동향, 외환 · 금융시장 동향, 통화정책 방향

• (정부측 열석자 발언)
• 한국은행 기준금리 결정에 관한 위원별 의견개진

• 토의결론

• 심의결과
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절차 1: 텍스트수집 -금통위의사록

• 의사록 수집대상 기간: 2005.5 - 2017.12

Figure 1: 의사록 문장수 추이 Figure 2: 의사록 영역별 문장수 추이
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절차 1: 텍스트수집 -뉴스

• 분석대상 신문사: 연합인포맥스, 이데일리, 연합뉴스 (보도비중 상위 3개사)

• 분석대상 신문사의 뉴스 중에서 본문에 ’금리’를 포함하는 경제분야 뉴스 전부를 수집

• 수집대상 기간: 2005.1 - 2017.12

Figure 3: 월별 뉴스 발생 추이 Figure 4: 년도별 뉴스 발생 추이

9



절차 1: 텍스트수집 -채권분석보고서

• 증권사 채권 애널리스트가 발행하는 분석보고서

• 채권투자전략, 금리전망, 채권시황 등의 내용을 포함

• 수집대상 기간: 2004.1 ∼ 2017.12

Figure 5: 월별 채권 분석리포트 발간 추이

10



절차 2: 전처리및형태소분석

• 텍스트 마이닝을 위해 문서를 문장으로 나누고, 문장을 단어로 나누는 작업이 필요

(Tokenizing)
• 한글의 경우 단어가 띄어쓰기로 구분되지 않는 언어의 특성상 형태소 분석은 필수

• 많이 사용하는 다수의 한글 형태소 분석기가 존재하나 경제/경영 분야 분석에는 적합하지

않음

• 일반적으로 사용하지 않는 전문용어, 외래어, 외국어 등에 대한 형태소 분석이 제대로

이루어지지 않음

• 경제/경영 분야 용어사전을 사용하고 형태소 분해 기준 등을 수정한 형태소 분석기 직접

제작함
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절차 2: 전처리및형태소분석

”한국은행이 12일 금융통화위원회 (금통위) 회의를 열고 기준금리를 현행 연 1.50%로

동결했다.”

• 형태소 분석결과 비교

• 기존 형태소 분석기 (KoNLPy) 사용 결과:
[’한국은행/NNP’, ’이/JKS’, ’12/SN’, ’일/NNBC’, ’금융/NNG’, ’통화/NNG’, ’위원회/NNG’, ’(/SSO’, ’금/NNG’, ’통/NNG’, ’
위/NNG’, ’)/SSC’, ’회의/NNG’, ’를/JKO’, ’열/VV’, ’고/EC’, ’기준/NNG’, ’금리/NNG’, ’를/JKO’, ’현행/NNG’, ’연/NNG’, ’1/SN’,
’./SY’, ’50/SN’, ’%/SY’, ’로/JKB’, ’동결/NNG’, ’했/XSV’, ’다/EF’, ’./SF’]

• 자체 개발 형태소 분석기 (eKoNLPy) 사용 결과:
[’한국은행/NNG’, ’이/JKS’, ’공공요금/NNG’, ’12/SN’, ’일/NNG’, ’금융통화위원회/NNG’, ’금통위/NNG’, ’회의/NNG’, ’
를/JKO’, ’열/VV’, ’고/EC’, ’기준금리/NNG’, ’를/JKO’, ’현행/NNG’, ’연/NNG’, ’1/SN’, ’./SY’, ’50/SN’, ’%/SY’, ’로/JKB’, ’
동결/NNG’, ’했/XSV’, ’다/EC’]

• 기존 형태소 분석기는 금융통화위원회/금통위 단어를 인식하지 못함
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절차 2: 전처리및형태소분석

”금리 박스권 상단 상향과 일드 커브 완만한 스티프닝 전망”

• 형태소 분석결과 비교

• 기존 형태소 분석기 (KoNLPy) 사용 결과:
[’금리/NNG’, ’박스/NNG’, ’권/XSN’, ’상단/NNG’, ’상향/NNG’, ’과/JC’, ’일/NNG’, ’드/NNG’, ’커브/NNG’, ’완만/XR’, ’한/XSA’,
’스티/NNP’, ’프/VX’, ’닝/NNP’, ’전망/NNG’]

• 자체 개발 형태소 분석기 (eKoNLPy) 사용 결과:
[’금리/NNG’, ’박스권/NNG’, ’상단/NNG’, ’상향/NNG’, ’과/JC’, ’일드커브/NNG’, ’완만/NNG’, ’한/XSA’, ’스티프닝/NNG’, ’
전망/NNG’]

• 기존 형태소 분석기는 ’일드커브’, ’대손충당금비율’, ’스티프닝’ 이란 단어를 인식하지 못함
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절차 3: 동의어처리및 Lemmatisation

• 효율적인 분석과 학습을 위해 같은 의미를 가지고 있으나 다양한 변형이 발생하는 경우에

이를 통일하는 과정이 필요

• 동의어 처리

• 유사어, 약어, 외래어 등을 대표 단어로 통일

• eKoNLPy에서 1,326개 경제분야 단어의 동의어 처리
• ex) [’리스크’: ’위험’], [’스와프’: ’스왑’], [’스탠스’: ’기조’], [’인플레’: ’인플레이션’], [’外人’: ’외국인’] 등

• Lemmatisation
• 형용사, 동사 등 변형이 일어나는 형태소의 경우에 표제어를 통일하는 작업

• eKoNLPy에서 1,287개 단어의 lemma 처리
• ex) [’오른’, ’오른다고’, ’오른다는’, ’올라’, ’올라서’] 등의 경우 표제어 [’오르’]로 처리
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절차 4: n-gram단어사전구축

• 개별 단어로는 통화정책 방향에 대한 판단이 어렵기 때문에 연속된 n개의 단어의 조합을 사용

• 명사, 동사, 부사 및 부정어 등을 포함하는 5-gram을 사용

• 발생빈도수 15개 이상인 73,428개의 5-gram을 분석대상으로 사용

Table 1: n-gram 예시

금리/NNG;지준율/NNG;인하/NNG 총액/NNG;대출/NNG;한도/NNG;축소/NNG
하락/NNG;거래/NNG;마치/VV;내리/VV 재할인율/NNG;인상/NNG
금리/NNG;인하/NNG;가계/NNG;부채/NNG;증가/NNG 인플레이션/NNG;심리/NNG;확산/NNG
금리/NNG;인하/NNG;소식/NNG;상승/NNG 자본/NNG;유출입/NNG;변동/NNG;완화/NNG
정책/NNG;공조/NNG;금리/NNG;인하/NNG 자본/NNG;유출입/NNG;규제/NNG;우려/NNG
실물/NNG;경기/NNG;침체/NNG;우려/NNG 물가/NNG;안정/NNG;견조/NNG;성장/NNG
유동성/NNG;경색/NNG;해소/NNG 금리/NNG;인상/NNG;인플레이션/NNG;우려/NNG
경제주체/NNG;심리/NNG;부진/NNG 소비자/NNG;물가/NNG;상승률/NNG;금리/NNG;인상/NNG
금융위기/NNG;세계/NNG;확산/NNG 물가/NNG;불안/NNG;확산/NNG
구조조정/NNG;자본/NNG;확충/NNG 잠재/NNG;성장률/NNG;경제/NNG;성장/NNG

15



절차 5: Polarity Lexicon생성

5-gram 단어의 극성 (polarity)을 구분하여 Positive/Negative를 나타내는 lexicon을 생성하는 절차

1. Market approach

• 문서가 공개된 시점의 시장 변수의 움직임을 통해 단어의 극성 구분

• 전문가의 판단, 대중의 평가 등의 주관적 판단을 배제하고 시장에 내재되어 있는 정보를 바탕으로 단어의

극성을 판단할 수 있는 방법

• 넓은 범위의 단어와 통계적 유의성 확보를 위해 대량의 문서 데이터에 적합

2. Lexical approach
• 단어간 관계 네트워크 그래프에서 Seed word를 사용해 label propagation을 적용하는 방식

• 단어 네트워크 구축 방식에 따라 크게 코퍼스기반 (Corpus-based) 접근법과 사전기반 (Dictionary-based)
접근법이 존재

3. Supervised learning approach
• 전문가에 의해 극성이 분류된 문서에 대한 학습을 통해 극성 분류기 (classifier) 구축

• 감독기반 학습법으로 비교적 적은 문서를 가지고 우수한 분류 능력을 확보할 수 있음

• 소량의 대표 샘플에 기초하기 때문에 넓은 범위의 문서에 적용에는 한계 존재
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절차 5: Polarity Lexicon생성 - Market approach

1. 회귀분석

• Jegadeesh and Wu (2013)[6] 는 Harvard IV-4와 Loughran and McDonald (2011)[8] 사전의 단어를

설명변수로 하고 동기간 주가수익률을 종속변수로 하는 회귀분석을 통해 얻어진 계수를 각 단어의 극성을

나타내는 점수로 사용

• Logistic regression 등도 사용 가능

2. SO-PMI (Semantic Orientation from Point-wise Mutual Information)
• PMI는 원래 단어 사이의 연관성을 측정하는 지표로 사용 (Church and Hanks 1989)[2]
• Positive/Negative 시장반응과 단어간의 연관성을 측정하면 시장반응으로 단어의 극성 분류 가능

SO-PMI(word) = PMI(word, positive label) − PMI(word, negative label)

PMI(word, label) = log
p(word, label)
p(word)p(label)

3. Naive-bayes classifier
• Bayes의 조건부 확률을 사용하여 분류 (classification) 오류를 최소화하는 기계학습 (Machine-learning)

알고리즘으로 스팸메일이나 문서 종류의 구분과 같이 다양한 곳에 사용됨

• 주어진 클래스의 한 속성 (feature) 값이 다른 속성의 값과 상호독립임을 가정 (Naive인 이유)
• 독립 가정으로 인해 학습결과로 얻어진 속성 (단어)의 확률값을 단어의 극성을 분류하는 용도로 사용 가능
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절차 5: Polarity Lexicon생성 - Market approach

Naive-bayes classifier(NBC)를 활용한 단어의 극성 분류 절차

1. 전체 문서를 대상으로 문서 발표 당일 콜금리가 상승할 경우 Positive(Hawkish), 하락할 경우

Negative(Dovish)로 개별 문장을 구분

2. 개별 문장의 5-gram을 생성하여 그 문장의 속성 (feature)으로 사용

3. 전체 문장을 임으로 9:1의 비율로 학습과 평가용으로 나눈 후, 학습 및 평가 진행

4. 학습에서 얻어진 각 5-gram의 positive와 negative 조건부 확율의 비율로 polarity score 산출

5. 위 작업을 20번 수행하여 얻어진 polarity score의 평균을 최종 점수로 사용

6. 문장 단위 polarity score를 일별로 합산한 점수를 바탕으로 위에서 분류한 단어 리스트의

positive/negative 분류 정확도 검증
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절차 5: Polarity Lexicon생성 - Market approach

Naive-bayes classifier 관련 지표

• 분류 기준 지표

• polarity score: 최종적으로 단어를 극성을 정하는 기준이 되는 점수 (1보다 크면 positive,
작으면 negative)

polarity score =
p(feature|positive)
p(feature|negative)

• intensity: positive와 negative의 상대강도를 측정 (큰 확률을 분자로 놓고 계산), 분류가 모호한

단어 제거를 위해 사용 (cutoff 1.3 사용)
• 평가 지표

• precision: 분류기가 positive로 예측한 sample 중에서 맞게 예측한 것의 비율

• recall: 전체 정보 (Tp + Fn)중에서 검출된 것 (Tp)의 비율

precision =
Tp

Tp + Fp
, recall = Tp

Tp + Fn
Tp : true positives, Fp : false positives, Fn : false negatives
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절차 5: Polarity Lexicon생성 - Market approach

분류 성능 평가 결과

• 20번의 개별 학습의 경우 평균 정확도는 약 70%

• positive precision: 73%, positive recall 70%
• negative precision: 68%, negative recall 72%

• 문장별 점수를 합산하여 구한 일별 점수로 평가한

polarity lexicon의 정확도는 82%

• positive precision: 84%, positive recall 81%
• negative precision: 79%, negative recall 83%

• 최종 n-gram수는 positive 18,685개, negative
21,280개

• 오른쪽 그림에서 5-gram feature의 높은 분류

정확도에도 불구하고 단어 단위로는 발생빈도가 크게

차이가 나지 않는 것을 알 수 있음 Figure 6: Wordcloud of word occurrences
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절차 5: Polarity Lexicon생성 - Lexical approach

1. Corpus-based approach
• 동시발생 빈도를 사용하여 구축한 단어 그래프에서 seed word를 출발 node로 하는 label propagation

방법을 적용

• 특정 도메인의 문서를 코퍼스로 사용하면 도메인 특화 사전을 구축하기 용이함

• Hamilton et al. (2016)[4] 은 seed 선정에 따라 결과가 크게 달라질 수 있는 문제점을 해결하고 최신 word
embedding을 적용한 SentProp framework를 제안함

• SentProp은 단어 그래프 네트워크를 word embedding으로 부터 구하고, bootstrap-sampling approach
를 사용하여 seed의 자의성과 그에 따른 결과의 불안정성 문제를 해결

2. Dictionary-based approach
• WordNet과 같이 언어학 전문가가 수작업으로 검수한 단어 네트워크를 바탕으로 seed propagation

수행하는 방법

• 전문가가 검수한 자료를 사용하기 때문에 일반적으로 양질의 결과를 얻을 수 있음

• 하지만, 특정 도메인과 언어를 위한 WordNet이 존재하지 않는 경우 활용할 방법이 없음
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절차 5: Polarity Lexicon생성 - Lexical approach

Seed propagation을 활용한 단어의 극성 분류 절차

1. Word embedding 생성

• 분류되지 않은 전체 도메인 문서 (232,658개)에 대한 학습을 통해 word embedding을 통해 단어간 관계

그래프 구축

• 기본적으로 word2vec과 같은 word embedding은 단어 단위로 구성되나, 여기서는 ngram2vec[10] 으로

n-gram에 대한 embedding을 구성

• 5-gram center words, 5-gram context words, window size 5의 조건으로 300차원의 벡터 산출

• 총 344,293개의 n-gram에 대해 410,902,512의 조합을 가지고 학습을 진행

2. Seed propagation 수행

• 각각 25개로 구성된 positive와 negative seed 리스트에서 임의의 10개를 추출하여 50번의

bootstrap-sampling 실시

• 각 단어의 polarity score는 seed에서 그 단어에 도달하는 random walk 확률을 의미

3. 단어 (n-gram)의 polarity score를 산출하고 단어의 극성을 분류

• Seed propagation을 통해 seed를 기준으로 각 단어의 positive 확률과 negative 확률이 얻어짐

• 두 확률의 비율로 각 단어의 최종 polarity score 산출

• positive와 negative의 상대강도를 기준으로 분류가 모호한 단어를 제거 (cutoff 1.1 사용)
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절차 5: Polarity Lexicon생성 - Lexical approach

Table 2: Seed words for polarity induction

Positive Negative

높/VA 팽창/NNG 낮/VA 축소/NNG
인상/NNG 매파/NNG 인하/NNG 비둘기/NNG
성장/NNG 투기/NNG;억제/NNG 둔화/NNG 악화/NNG
상승/NNG 인플레이션/NNG;압력/NNG 하락/NNG 회복/NNG;못하/VX
증가/NNG 위험/NNG;선호/NNG 감소/NNG 위험/NNG;회피/NNG
상회/NNG 물가/NNG;상승/NNG 하회/NNG 물가/NNG;하락/NNG
과열/NNG 금리/NNG;상승/NNG 위축/NNG 금리/NNG;하락/NNG
확장/NNG 상방/NNG;압력/NNG 침체/NNG 하방/NNG;압력/NNG
긴축/NNG 변동성/NNG;감소/NNG 완화/NNG 변동성/NNG;확대/NNG
흑자/NNG 채권/NNG;가격/NNG;하락/NNG 적자/NNG 채권/NNG;가격/NNG;상승/NNG
견조/NNG 요금/NNG;인상/NNG 부진/NNG 요금/NNG;인하/NNG
낙관/NNG 부동산/NNG;가격/NNG;상승/NNG 비관/NNG 부동산/NNG;가격/NNG;하락/NNG
상향/NNG (총 25개) 하향/NNG (총 25개)

Seed propagation 결과로 얻어진 n-gram수는 positive 11,710개, negative 12,246개
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절차 5: Polarity Classifier구축 - Supervised learning approach

Supervised learning approach

• 단어사전을 구축하는 앞의 두가지 방식과 달리 전문가에 의해 극성이 분류된 문서에 대한 학습을 통해

극성 분류기 (classifier) 구축하는 방식

• 감독기반 기계학습 방식으로 비교적 적은 문서를 가지고 우수한 분류 능력을 확보할 수 있음

• 소량의 대표 샘플에 기초하기 때문에 넓은 범위의 문서 보다는 비슷한 유형의 문서를 분류하는 것에

적합

분석 대상 문서 준비

• 분석대상 문서: 금통위 직후 총재기자간담회에서 나온 총재모두발언 2,341 문장

• 문장 분류: 한국은행 내부 전문가가 모든 문장을 positive/negative/neutral로 분류 (tagging)
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절차 5: Polarity Classifier구축 - Supervised learning approach

Naive-bayes classifier 구축 절차

1. 개별 문장을 형태소 분석하고 명사, 형용사, 부사, 부정어 등을 추출하고 5-gram을 생성하여

classifier의 feature 리스트로 사용

2. feature list 중에서 극성 분류와의 연관성 (bigram association with sentiment tag)이 특정 비율

(best words ratio) 이상인 feature 추출

3. 전체 문장을 특정 비율 (train ratio)로 random sampling하여 학습용과 평가용으로 나눈 후, 학습 및

평가 진행

4. 위 작업을 bagging(bootstrap aggregating, 30번)하여 얻어진 평가점수를 바탕으로 feature
선정기준 및 parameter 최종 선정 (best words ratio: 0.8, train ratio: 0.8)

5. 완성된 classifier를 사용하여 분석을 원하는 임의의 문서의 극성을 분류 (positive/negative 분류확률

비율이 1.5이하면 neutral로 분류)
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절차 5: Polarity Classifier구축 - Supervised learning approach

분류 성능 평가 결과

• 30번의 개별 학습의 경우 평균 정확도는 약 86% (학습에 사용하지 않은 나머지 문장을 평가한 경우)

• positive precision: 90%, positive recall 84%
• negative precision: 82%, negative recall 88%

• 최종 적용한 classifier로 전체문장 (2,341개)을 평가한 문장분류 정확도는 92% (in-sample)

• positive precision: 89%, positive recall 96%
• negative precision: 95%, negative recall 87%

• 앞서 구축한 두가지 방식의 단어사전으로 전문가가 분류한 문장 (2,341개)의 극성을 평가한 분류

정확도 비교 (out-of-sample)

• Market approach - accuracy: 68% (positive precision: 63%, negative precision: 74%)
• Lexical approach - accuracy: 67% (positive precision: 69%, negative precision: 65%)
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Monetary Sentiment Analysis



Sentiment Analysis - Measuring Minutes Sentiments

1. 개별 문장의 톤 (tone) 측정

• Tonemkt : market approach 기반 사전을 사용하여 측정한 점수

• Tonelex: lexical approach 기반 사전을 사용하여 측정한 점수

• Tonenbc: Supervised learning approach 기반 Naive-bayes classifier를 사용하여 측정한 점수

• Toneksa: 서울대학교 IDS 연구실에서 만든 형태소 분석기 꼬꼬마[7]와 감성사전을 사용하여 측정한 점수

• 각 문장의 polarity 점수는 positive와 negative n-gram의 발생빈도 차이를 이용하는 Lydia[3] 방식을 사용

polarity score of sentence =
No. of positive n-grams− No. of negative n-grams
No. of positive n-grams+ No. of negative n-grams

2. 의사록 센티멘트 측정

• 의사록 전체의 센티멘트는 의사록을 구성하는 모든 문장의 센티멘트 점수를 합산하며, 산출하며 방식은

문장과 마찬가지로 Lydia 방식을 사용

polarity score of document = No. of positive sentences− No. of negative sentences
No. of positive sentences+ No. of negative sentences
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Economic Data Definition

분석기간: 2005. 4 - 2017. 4

• Policy rate: 한국은행 기준금리

• CPI: 소비자물가지수 (2015=100)(전국) 총지수

• IP: 산업생산지수 (계절변동조정)
• Unemployment: 실업률 (계절변동조정)
• CCI: 경기종합지수 동행지수 순환변동치

• LCI: 경기종합지수 선행지수 순환변동치

• CD Rate: CD유통수익률 (91일)
• FX: 원화의 대미달러 (종가) 평균자료

* 출처: 한국은행 ECOS, 통계청
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Descriptive Statistics - Correlation Heatmap

Correlation among monetray sentiments and economic variables
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Explaining Monetary Policy Decisions - Descriptive Statistics

Table 3: Descriptive statistics of economic variables

Statistic Mean Median St. Dev. Min Max
BOKt 2.892 2.750 1.153 1.250 5.250
∆BOKt −0.014 0.000 0.163 −1.000 0.250
πt 0.306 0.156 1.202 −1.632 3.736
∆πt −0.011 −0.013 0.345 −0.889 0.852
(yt − y∗) 0.0001 0.003 0.039 −0.228 0.065
∆(yt − y∗) −0.00001 0.001 0.023 −0.116 0.066
∆πet −0.005 0.000 0.134 −0.300 0.400
∆yet 0.012 0.000 0.276 −0.600 1.000
Tonemkt −0.067 −0.111 0.465 −0.867 0.842
Tonelex −0.072 −0.096 0.295 −0.800 0.679
Tonenbc −0.388 −0.393 0.155 −0.833 0.053
Toneksa 0.550 0.554 0.101 0.178 0.818
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Explaining Monetary Policy Decisions - Correlation Statistics

Table 4: Correlation matrix of economic variables
BOKt ∆BOKt πt ∆πt (yt − y∗) ∆(yt − y∗) ∆πet ∆yet Tonemkt Tonelex Tonenbc

BOKt
∆BOKt 0.12

πt 0.57*** -0.06
∆πt 0.06 0.10 0.14

(yt − y∗) 0.26** 0.54*** 0.04 0.22**
∆(yt − y∗) -0.08 0.25** -0.09 0.06 0.30***

∆πet 0.19* 0.14 0.29*** 0.21* 0.23** 0.03
∆yet -0.23** 0.16 -0.28*** -0.09 -0.02 0.31*** -0.25**

Tonemkt 0.53*** 0.51*** 0.40*** 0.12 0.40*** 0.08 0.13 0.05
Tonelex 0.33*** 0.56*** 0.16 0.19* 0.48*** 0.06 0.11 0.09 0.85***
Tonenbc -0.02 0.43*** -0.04 0.27** 0.42*** 0.14 -0.06 0.23** 0.49*** 0.55***
Toneksa -0.16 0.23** -0.39*** 0.06 0.18* 0.09 0.13 0.23** 0.06 0.17* 0.01
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Methodology - Taylor Rule with Ordered Probit

Taylor rule을 사용하여 통화정책 결정 설명력 분석: Ordered Probit

• MPDt = α+ βiTonei,t + ρMPDt−1 + ϵt

• MPDt+m = α+ βiTonei,t + ρMPDt + ϵt

• MPDt = α+ βiTonei,t + γ1(πt − π∗) + γ2(yt − y∗) + γ3π
e
t + γ4yet + ρMPDt−1 + ϵt

• MPDt+m = α+ βiTonei,t + γ1(πt − π∗) + γ2(yt − y∗) + γ3π
e
t + γ4yet + ρMPDt + ϵt

• MPDt: t시점 한국은행 기준금리 변경 크기에 따라 범주화 -1:인하 (<= −25bp), 0: 변경없음, 1: 인상

(>= +25bp)
• Tonei,t: 금통위 의사록 센티멘트 점수

• (πt − π∗): inflation gap, π∗: 목표 물가상승률 (2%)
• (yt − y∗): output gap, y∗: hpfilter로 뽑아낸 trend
• πet : 기대 인플레이션 (한은조사)
• yet : 경기종합지수 선행지수 순환변동치
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Explaining Monetary Policy Decisions - Ordered Probit Models
Table 5: Results from ordered probit models of monetary sentiments score at t0

Dependent variable: MPDt
(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7)

MPDt−1 0.616∗∗ 0.578∗∗ 0.539∗∗ −0.718∗ −0.557 0.277 0.525∗

(2.326) (2.146) (1.969) (−1.778) (−1.462) (0.941) (1.898)
∆(πt − π∗) 0.172 0.042 −0.390 −0.534 −0.356 0.044

(0.520) (0.125) (−0.749) (−1.226) (−0.952) (0.130)
∆(yt − y∗) 8.374∗ 6.785 7.757 11.688∗ 6.871 6.839

(1.797) (1.370) (1.285) (1.797) (1.301) (1.374)
∆πet 1.900∗∗ 1.952 1.897∗ 2.295∗∗ 1.852∗∗

(2.071) (1.524) (1.680) (2.400) (1.996)
∆yet 0.400 0.049 −0.004 0.036 0.355

(0.898) (0.076) (−0.007) (0.076) (0.763)
Tonemkt,t 5.466∗∗∗

(4.884)
Tonelex,t 4.451∗∗∗

(5.725)
Tonenbc,t 2.921∗∗∗

(3.300)
Toneksa,t 0.399

(0.341)

Pseudo R2 0.037 0.062 0.092 0.45 0.371 0.162 0.092
Observations 145 145 145 145 145 145 145

Note: ∗p<0.1; ∗∗p<0.05; ∗∗∗p<0.01
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Explaining Monetary Policy Decisions - Ordered Probit Models
Table 6: Results from ordered probit models of monetary sentiments score at t1

Dependent variable: MPDt+1
(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7)

MPDt 0.616∗∗ 0.532∗ 0.484∗ −1.751∗∗∗ −1.029∗∗ 0.267 0.462
(2.326) (1.929) (1.696) (−3.000) (−2.246) (0.876) (1.594)

∆(πt − π∗) 0.752∗∗ 0.807∗∗ 1.236∗∗ 0.542 0.581 0.782∗∗

(2.227) (2.335) (2.350) (1.329) (1.603) (2.257)
∆(yt − y∗) 4.766 2.008 6.279 5.069 1.834 2.033

(1.019) (0.401) (0.908) (0.804) (0.356) (0.397)
∆πet 0.345 0.722 0.489 0.636 0.080

(0.384) (0.591) (0.477) (0.692) (0.087)
∆yet 0.768∗ 1.175∗ 0.691 0.560 0.576

(1.683) (1.786) (1.325) (1.182) (1.217)
Tonemkt,t 5.523∗∗∗

(4.778)
Tonelex,t 4.232∗∗∗

(5.529)
Tonenbc,t 1.907∗∗

(2.241)
Toneksa,t 2.031∗

(1.674)

Pseudo R2 0.037 0.079 0.097 0.439 0.341 0.128 0.114
Observations 145 145 145 145 145 145 145

Note: ∗p<0.1; ∗∗p<0.05; ∗∗∗p<0.01
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Explaining Monetary Policy Decisions - Ordered Probit Models
Table 7: Results from ordered probit models of monetary sentiments score at t2

Dependent variable: MPDt+2
(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7)

MPDt 0.927∗∗∗ 0.842∗∗∗ 0.822∗∗∗ −0.068 0.091 0.541∗ 0.829∗∗∗

(3.576) (3.164) (3.046) (−0.199) (0.276) (1.898) (3.071)
∆(πt − π∗) 0.367 0.339 0.262 0.135 −0.212 0.343

(1.098) (0.993) (0.694) (0.367) (−0.542) (1.002)
∆(yt − y∗) 7.737 7.596 9.139 10.048∗ 7.927 7.662

(1.552) (1.449) (1.619) (1.724) (1.341) (1.466)
∆πet 0.395 0.669 0.511 1.276 0.468

(0.439) (0.683) (0.535) (1.288) (0.512)
∆yet 0.048 0.035 −0.142 −0.413 0.113

(0.108) (0.072) (−0.302) (−0.852) (0.242)
Tonemkt,t 1.744∗∗∗

(3.993)
Tonelex,t 2.243∗∗∗

(3.986)
Tonenbc,t 4.364∗∗∗

(4.374)
Toneksa,t −0.622

(−0.530)

Pseudo R2 0.087 0.112 0.113 0.238 0.218 0.24 0.115
Observations 144 144 144 144 144 144 144

Note: ∗p<0.1; ∗∗p<0.05; ∗∗∗p<0.01
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Methodology - Taylor Rule with OLS

Taylor rule을 사용하여 통화정책 결정 설명력 분석: OLS

• BOKt = α+ βiTonei,t + ρBOKt−1 + ϵt

• BOKt+m = α+ βiTonei,t + ρBOKt + ϵt

• BOKt = α+ βiTonei,t + γ1(πt − π∗) + γ2(yt − y∗) + γ3π
e
t + γ4yet + ρBOKt−1 + ϵt

• BOKt+m = α+ βiTonei,t + γ1(πt − π∗) + γ2(yt − y∗) + γ3π
e
t + γ4yet + ρBOKt + ϵt

• BOKt: t시점 한국은행 기준금리

• Tonei,t: 금통위 의사록 센티멘트 점수

• (πt − π∗): inflation gap, π∗: 목표 물가상승률 (2%)
• (yt − y∗): output gap, y∗: hpfilter로 뽑아낸 trend
• πet : 기대 인플레이션 (한은조사)
• yet : 경기종합지수 선행지수 순환변동치
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Explaining Monetary Policy Decisions - OLS
Table 8: Results from OLS of monetary sentiments score at t0

Dependent variable: ∆BOKt
(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7)

∆BOKt−1 0.334∗∗∗ 0.301∗∗∗ 0.282∗∗∗ 0.097 0.022 0.161∗∗ 0.261∗∗∗

(4.237) (3.846) (3.592) (1.236) (0.281) (2.030) (3.293)
∆(πt − π∗) 0.027 0.021 0.007 −0.014 −0.024 0.020

(0.737) (0.572) (0.200) (−0.435) (−0.640) (0.534)
∆(yt − y∗) 1.449∗∗∗ 1.196∗∗ 1.163∗∗ 1.333∗∗∗ 1.141∗∗ 1.211∗∗

(2.673) (2.104) (2.262) (2.689) (2.125) (2.139)
∆πet 0.158 0.106 0.109 0.200∗∗ 0.134

(1.571) (1.155) (1.240) (2.095) (1.320)
∆yet 0.067 0.063 0.048 0.029 0.045

(1.327) (1.381) (1.095) (0.594) (0.866)
Tonemkt,t 0.156∗∗∗

(5.650)
Tonelex,t 0.298∗∗∗

(6.727)
Tonenbc,t 0.374∗∗∗

(4.248)
Toneksa,t 0.207

(1.551)

Observations 145 145 145 145 145 145 145
Adjusted R2 0.105 0.141 0.149 0.304 0.355 0.242 0.158

Note: ∗p<0.1; ∗∗p<0.05; ∗∗∗p<0.01
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Explaining Monetary Policy Decisions - OLS
Table 9: Results from OLS of monetary sentiments score at t1

Dependent variable: ∆BOKt+1
(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7)

∆BOKt −0.003 −0.001 0.003 −0.045∗∗∗ −0.024∗∗ 0.001 0.007
(−0.279) (−0.123) (0.273) (−3.826) (−2.283) (0.111) (0.642)

∆(πt − π∗) 0.095∗∗ 0.102∗∗∗ 0.076∗∗ 0.059∗ 0.059 0.097∗∗∗

(2.553) (2.714) (2.352) (1.804) (1.567) (2.640)
∆(yt − y∗) 2.083∗∗∗ 1.754∗∗∗ 1.464∗∗∗ 1.674∗∗∗ 1.638∗∗∗ 1.775∗∗∗

(3.818) (3.060) (3.002) (3.402) (2.994) (3.160)
∆πet −0.008 −0.038 −0.043 0.018 −0.066

(−0.081) (−0.442) (−0.492) (0.182) (−0.648)
∆yet 0.094∗ 0.032 0.035 0.052 0.061

(1.832) (0.727) (0.776) (1.041) (1.174)
Tonemkt,t 0.210∗∗∗

(7.432)
Tonelex,t 0.291∗∗∗

(7.125)
Tonenbc,t 0.327∗∗∗

(3.882)
Toneksa,t 0.345∗∗∗

(2.628)

Observations 145 145 145 145 145 145 145
Adjusted R2 −0.006 0.120 0.130 0.374 0.359 0.210 0.165

Note: ∗p<0.1; ∗∗p<0.05; ∗∗∗p<0.01
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Explaining Monetary Policy Decisions - OLS
Table 10: Results from OLS of monetary sentiments score at t2

Dependent variable: ∆BOKt+2
(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7)

∆BOKt −0.010 −0.008 −0.008 −0.047∗∗∗ −0.030∗∗ −0.011 −0.008
(−0.855) (−0.682) (−0.670) (−3.553) (−2.579) (−1.030) (−0.651)

∆(πt − π∗) 0.062 0.056 0.033 0.020 −0.005 0.056
(1.616) (1.422) (0.924) (0.554) (−0.147) (1.412)

∆(yt − y∗) 1.654∗∗∗ 1.371∗∗ 1.112∗∗ 1.288∗∗ 1.185∗∗ 1.372∗∗

(2.917) (2.293) (2.025) (2.346) (2.171) (2.286)
∆πet 0.150 0.128 0.124 0.188∗ 0.148

(1.427) (1.334) (1.278) (1.957) (1.372)
∆yet 0.070 0.023 0.024 0.014 0.069

(1.324) (0.458) (0.476) (0.278) (1.262)
Tonemkt,t 0.168∗∗∗

(5.294)
Tonelex,t 0.235∗∗∗

(5.183)
Tonenbc,t 0.454∗∗∗

(5.422)
Toneksa,t 0.010

(0.074)

Observations 144 144 144 144 144 144 144
Adjusted R2 −0.002 0.062 0.070 0.222 0.216 0.228 0.063

Note: ∗p<0.1; ∗∗p<0.05; ∗∗∗p<0.01
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Comparison with English
Sentiment Aanalysis



Sentiment Analysis - English Translation Approach

1. 영문 변역

• 영어의 경우 금융을 포함한 다양한 분야의 Sentiment 측정 방법이 다수 존재

• Google Cloud Translation API을 사용하여 의사록 모든 문장을 영문으로 번역

2. 각 문장의 톤 (tone) 측정

• ToneLM: Loughran and McDonald (2011) 사전

• ToneHIV4: Harvard IV-4 사전

• ToneGoogle: Google Cloud Natural Language API의 Sentiment Analysis를 사용

3. 의사록 센티멘트 측정

• 의사록을 구성하는 모든 문장의 센티멘트 점수를 합산하여 산출

polarity score =
No. of positive sentences− No. of negative sentences
No. of positive sentences+ No. of negative sentences
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Descriptive Statistics - Correlation Heatmap

Correlation among monetray sentiments and economic variables
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Explaining Monetary Policy Decisions - Descriptive Statistics

Table 11: Descriptive statistics of economic variables

Statistic Mean Median St. Dev. Min Max
BOKt 2.890 2.750 1.156 1.250 5.250
∆BOKt −0.014 0.000 0.163 −1.000 0.250
πt 0.302 0.148 1.205 −1.632 3.736
∆πt −0.009 −0.012 0.345 −0.889 0.852
(yt − y∗) 0.0001 0.003 0.040 −0.228 0.065
∆(yt − y∗) −0.0001 0.001 0.024 −0.116 0.066
∆πet −0.003 0.000 0.132 −0.300 0.400
∆yet 0.009 0.000 0.274 −0.600 1.000
Tonemkt −0.071 −0.111 0.464 −0.867 0.842
Tonelex −0.075 −0.099 0.294 −0.800 0.679
ToneHIV4 0.417 0.448 0.146 −0.134 0.733
ToneLM −0.399 −0.408 0.177 −0.833 0.091
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Explaining Monetary Policy Decisions - Correlation Statistics

Table 12: Correlation matrix of economic variables
BOKt ∆BOKt πt ∆πt (yt − y∗) ∆(yt − y∗) ∆πet ∆yet Tonemkt Tonelex ToneHIV4

BOKt
∆BOKt 0.12

πt 0.57*** -0.06
∆πt 0.06 0.10 0.14

(yt − y∗) 0.26** 0.54*** 0.04 0.22**
∆(yt − y∗) -0.09 0.25** -0.09 0.07 0.30***

∆πet 0.20* 0.15 0.30*** 0.20* 0.23** 0.04
∆yet -0.24** 0.16 -0.29*** -0.07 -0.02 0.31*** -0.23**

Tonemkt 0.53*** 0.52*** 0.40*** 0.13 0.40*** 0.08 0.15 0.04
Tonelex 0.33*** 0.57*** 0.15 0.20* 0.48*** 0.06 0.14 0.07 0.85***

ToneHIV4 -0.23** 0.18* -0.41*** 0.16 -0.02 0.08 -0.26** 0.34*** 0.10 0.18*
ToneLM -0.09 0.33*** -0.35*** 0.10 0.19* 0.09 -0.15 0.41*** 0.39*** 0.53*** 0.57***
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Explaining Monetary Policy Decisions - Ordered Probit Models
Table 13: Results from ordered probit models of monetary sentiments score at t0

Dependent variable: MPDt
(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7)

MPDt−1 0.611∗∗ 0.573∗∗ 0.534∗ −0.717∗ −0.555 0.534∗ 0.372
(2.311) (2.133) (1.956) (−1.778) (−1.460) (1.956) (1.300)

∆(πt − π∗) 0.169 0.039 −0.388 −0.532 0.035 −0.093
(0.514) (0.115) (−0.746) (−1.225) (0.101) (−0.265)

∆(yt − y∗) 8.355∗ 6.833 7.753 11.682∗ 6.807 8.120
(1.792) (1.379) (1.284) (1.796) (1.373) (1.583)

∆πet 1.896∗∗ 1.948 1.895∗ 1.907∗∗ 2.103∗∗

(2.067) (1.520) (1.679) (2.015) (2.253)
∆yet 0.394 0.050 −0.002 0.387 −0.120

(0.884) (0.078) (−0.003) (0.822) (−0.241)
Tonemkt,t 5.457∗∗∗

(4.864)
Tonelex,t 4.425∗∗∗

(5.693)
ToneHIV4,t 0.041

(0.047)
ToneLM,t 1.901∗∗

(2.391)

Pseudo R2 0.037 0.063 0.092 0.452 0.373 0.092 0.129
Observations 143 143 143 143 143 143 143

Note: ∗p<0.1; ∗∗p<0.05; ∗∗∗p<0.01
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Explaining Monetary Policy Decisions - Ordered Probit Models
Table 14: Results from ordered probit models of monetary sentiments score at t1

Dependent variable: MPDt+1
(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7)

MPDt 0.614∗∗ 0.530∗ 0.483∗ −1.780∗∗∗ −1.059∗∗ 0.480∗ 0.267
(2.318) (1.924) (1.692) (−3.029) (−2.299) (1.661) (0.889)

∆(πt − π∗) 0.751∗∗ 0.803∗∗ 1.180∗∗ 0.504 0.671∗ 0.649∗

(2.222) (2.324) (2.235) (1.232) (1.892) (1.825)
∆(yt − y∗) 4.716 2.015 6.494 5.412 1.881 3.085

(1.007) (0.402) (0.939) (0.853) (0.371) (0.587)
∆πet 0.340 0.480 0.330 0.782 0.833

(0.376) (0.383) (0.317) (0.822) (0.886)
∆yet 0.766∗ 1.254∗ 0.730 0.565 0.192

(1.675) (1.879) (1.392) (1.184) (0.381)
Tonemkt,t 5.588∗∗∗

(4.800)
Tonelex,t 4.314∗∗∗

(5.579)
ToneHIV4,t 1.446

(1.643)
ToneLM,t 2.468∗∗∗

(3.029)

Pseudo R2 0.037 0.079 0.097 0.444 0.347 0.114 0.156
Observations 144 144 144 144 144 144 144

Note: ∗p<0.1; ∗∗p<0.05; ∗∗∗p<0.01
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Explaining Monetary Policy Decisions - Ordered Probit Models
Table 15: Results from ordered probit models of monetary sentiments score at t2

Dependent variable: MPDt+2
(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7)

MPDt 0.923∗∗∗ 0.839∗∗∗ 0.819∗∗∗ −0.079 0.078 0.860∗∗∗ 0.684∗∗

(3.566) (3.154) (3.038) (−0.230) (0.235) (3.094) (2.450)
∆(πt − π∗) 0.365 0.339 0.249 0.121 0.111 0.176

(1.090) (0.992) (0.659) (0.327) (0.310) (0.497)
∆(yt − y∗) 7.724 7.543 9.235 10.195∗ 7.924 9.215∗

(1.548) (1.440) (1.636) (1.746) (1.464) (1.655)
∆πet 0.401 0.594 0.437 1.174 0.886

(0.441) (0.601) (0.453) (1.203) (0.931)
∆yet 0.047 0.059 −0.121 −0.334 −0.561

(0.104) (0.121) (−0.258) (−0.695) (−1.106)
Tonemkt,t 1.758∗∗∗

(4.018)
Tonelex,t 2.272∗∗∗

(4.011)
ToneHIV4,t 2.426∗∗

(2.552)
ToneLM,t 2.368∗∗∗

(2.913)

Pseudo R2 0.087 0.112 0.113 0.24 0.22 0.155 0.167
Observations 143 143 143 143 143 143 143

Note: ∗p<0.1; ∗∗p<0.05; ∗∗∗p<0.01
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Explaining Monetary Policy Decisions - OLS
Table 16: Results from OLS of monetary sentiments score at t0

Dependent variable: ∆BOKt
(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7)

∆BOKt−1 0.334∗∗∗ 0.301∗∗∗ 0.282∗∗∗ 0.097 0.021 0.279∗∗∗ 0.208∗∗

(4.206) (3.816) (3.563) (1.225) (0.270) (3.565) (2.590)
∆(πt − π∗) 0.027 0.021 0.007 −0.015 0.003 0.006

(0.725) (0.554) (0.198) (−0.444) (0.071) (0.154)
∆(yt − y∗) 1.456∗∗∗ 1.207∗∗ 1.161∗∗ 1.346∗∗∗ 1.226∗∗ 1.315∗∗

(2.662) (2.102) (2.235) (2.690) (2.158) (2.358)
∆πet 0.160 0.106 0.110 0.210∗∗ 0.192∗

(1.573) (1.143) (1.240) (2.027) (1.937)
∆yet 0.066 0.063 0.048 0.035 0.004

(1.303) (1.367) (1.079) (0.667) (0.084)
Tonemkt,t 0.156∗∗∗

(5.603)
Tonelex,t 0.298∗∗∗

(6.689)
ToneHIV4,t 0.192∗∗

(1.992)
ToneLM,t 0.259∗∗∗

(3.104)

Observations 143 143 143 143 143 143 143
Adjusted R2 0.105 0.141 0.149 0.304 0.355 0.167 0.200

Note: ∗p<0.1; ∗∗p<0.05; ∗∗∗p<0.01
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Explaining Monetary Policy Decisions - OLS
Table 17: Results from OLS of monetary sentiments score at t1

Dependent variable: ∆BOKt+1
(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7)

∆BOKt −0.003 −0.001 0.003 −0.044∗∗∗ −0.024∗∗ 0.007 0.002
(−0.280) (−0.125) (0.290) (−3.807) (−2.241) (0.604) (0.137)

∆(πt − π∗) 0.095∗∗ 0.102∗∗∗ 0.074∗∗ 0.057∗ 0.081∗∗ 0.079∗∗

(2.539) (2.691) (2.288) (1.723) (2.112) (2.165)
∆(yt − y∗) 2.080∗∗∗ 1.760∗∗∗ 1.482∗∗∗ 1.697∗∗∗ 1.787∗∗∗ 1.854∗∗∗

(3.789) (3.056) (3.037) (3.449) (3.144) (3.389)
∆πet −0.012 −0.052 −0.059 0.039 0.021

(−0.113) (−0.597) (−0.669) (0.371) (0.209)
∆yet 0.095∗ 0.036 0.038 0.063 0.012

(1.838) (0.804) (0.859) (1.191) (0.218)
Tonemkt,t 0.212∗∗∗

(7.492)
Tonelex,t 0.296∗∗∗

(7.212)
ToneHIV4,t 0.211∗∗

(2.157)
ToneLM,t 0.315∗∗∗

(4.026)

Observations 144 144 144 144 144 144 144
Adjusted R2 −0.006 0.119 0.130 0.378 0.364 0.152 0.216

Note: ∗p<0.1; ∗∗p<0.05; ∗∗∗p<0.01
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Explaining Monetary Policy Decisions - OLS
Table 18: Results from OLS of monetary sentiments score at t2

Dependent variable: ∆BOKt+2
(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7)

∆BOKt −0.010 −0.008 −0.008 −0.047∗∗∗ −0.030∗∗ −0.002 −0.011
(−0.854) (−0.681) (−0.677) (−3.536) (−2.553) (−0.164) (−0.952)

∆(πt − π∗) 0.062 0.056 0.032 0.019 0.019 0.030
(1.609) (1.422) (0.896) (0.517) (0.489) (0.790)

∆(yt − y∗) 1.652∗∗∗ 1.367∗∗ 1.119∗∗ 1.299∗∗ 1.407∗∗ 1.437∗∗

(2.895) (2.277) (2.031) (2.357) (2.457) (2.531)
∆πet 0.152 0.123 0.116 0.243∗∗ 0.190∗

(1.426) (1.252) (1.180) (2.328) (1.870)
∆yet 0.070 0.024 0.025 0.013 −0.018

(1.298) (0.485) (0.510) (0.251) (−0.336)
Tonemkt,t 0.169∗∗∗

(5.288)
Tonelex,t 0.238∗∗∗

(5.187)
ToneHIV4,t 0.378∗∗∗

(3.858)
ToneLM,t 0.340∗∗∗

(4.172)

Observations 143 143 143 143 143 143 143
Adjusted R2 −0.002 0.062 0.069 0.222 0.217 0.155 0.169

Note: ∗p<0.1; ∗∗p<0.05; ∗∗∗p<0.01
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Economic Uncertainty Analysis



Uncertainty Lexicon생성 - Market approach

Polarity lexicon 생성를 위해 사용한 동일한 방법론으로 Uncertainty Lexicon 생성

Naive-bayes classifier(NBC)를 활용한 Uncertainty Lexicon 생성 절차

1. 전체 문서를 대상으로 문서 발표 당일 VKOPSI가 +1 표준편차 이상일 경우 Positive(Uncertain), -0.9
표준편차 이하일 경우 Negative(Stable)로 개별 문장을 구분 (왜도가 커서 negative는 0.9 적용)

2. 개별 문장의 5-gram을 생성하여 그 문장의 속성 (feature)으로 사용

3. 전체 문장을 임으로 9:1의 비율로 학습과 평가용으로 나눈 후, 학습 및 평가 진행

4. 학습에서 얻어진 각 5-gram의 positive와 negative 조건부 확율의 비율로 uncertainty score 산출

5. 위 작업을 30번 수행하여 얻어진 uncertainty score의 평균을 최종 점수로 사용

6. 문장 단위 uncertainty score를 일별로 합산한 점수를 바탕으로 위에서 분류한 단어 리스트의

positive/negative 분류 정확도 검증
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Uncertainty Lexicon생성 - Market approach

분류 성능 평가 결과

• 30번의 개별 학습의 경우 평균 정확도는 약 90%

• positive precision: 90%, positive recall 87%
• negative precision: 90%, negative recall 93%

• 문장별 점수를 합산하여 구한 일별 점수로 평가한 polarity lexicon의 정확도는 99%

• positive precision: 99%, positive recall 98%
• negative precision: 99%, negative recall 99%

• 최종 n-gram수는 positive 12,209개, negative 12,084개
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Uncertainty Lexicon생성 - Lexical approach

Seed propagation을 활용한 단어의 Uncertainty 분류 절차

1. Word embedding 생성

• 앞서 polarity lexicon 구축시 사용한 word embedding을 그대로 사용하여 단어간 관계 그래프 구축

• 분류되지 않은 전체 도메인 문서 (232,658개)에 대한 학습을 통해 얻은 word embedding

2. Seed propagation 수행

• 각각 25개로 구성된 positive(uncetain)와 negative(stable) seed 리스트에서 임의의 10개를 추출하여 50
번의 bootstrap-sampling 실시

• 각 단어의 uncertainty score는 seed에서 그 단어에 도달하는 random walk 확률을 의미

3. 단어 (n-gram)의 uncertainty score를 산출하고 단어의 극성을 분류

• Seed propagation을 통해 seed를 기준으로 각 단어의 positive 확률과 negative 확률이 얻어짐

• 두 확률의 비율로 각 단어의 최종 uncertainty score 산출

• positive와 negative의 상대강도를 기준으로 분류가 모호한 단어를 제거 (cutoff 1.3 사용)
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Uncertainty Lexicon생성 - Lexical approach

Table 19: Seed words for uncertainty induction

Positive Negative

위축/NNG 불투명/NNG 견고/NNG 투자/NNG;확대/NNG
침체/NNG 부진/NNG;늪/NNG 안정/NNG 인상/NNG;지연/NNG
공포/NNG 위기/NNG;빠지/VV 종료/NNG 회복/NNG;모멘텀/NNG
최악/NNG 위험/NNG;회피/NNG 증설/NNG 인상/NNG;지지/NNG
심각/NNG 위험/NNG;증대/NNG 경기/NNG;좋/VA 하단/NNG;지지/NNG
우려/NNG 기업/NNG;도산/NNG 투자/NNG;좋/VA 유가/NNG;안정/NNG
급락/NNG 경제/NNG;부정적/VAX 위험/NNG;선호/NNG 경기/NNG;호조/NNG
불안/NNG 불안정성/NNG;확대/NNG 위험자산/NNG;선호/NNG 회복/NNG;확장/NNG
불안정/NNG 신용위기/NNG;우려/NNG 위험자산/NNG;강세/NNG 회복/NNG;자신/NNG
불확실/NNG 금융위기/NNG;확산/NNG 기대/NNG;확대/NNG 매출/NNG;증가/NNG
불확실성/NNG 재정위기/NNG;확산/NNG 경기/NNG;개선/NNG 전망/NNG;상향/NNG
변동성/NNG 부양/NNG;양적완화/NNG 지표/NNG;개선/NNG 신용등급/NNG;상향/NNG
고변동성/NNG (총 25개) 고용시장/NNG;개선/NNG (총 25개)

Seed propagation 결과로 얻어진 n-gram수는 positive 5,572개, negative 6,184개
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Economic Uncertainty Analysis - Descriptive Statistics

Table 20: Descriptive statistics of economic variables

Statistic Mean Median St. Dev. Min Max
∆BOKt −0.014 0.000 0.163 −1.000 0.250
∆πt −0.011 −0.013 0.345 −0.889 0.852
∆(yt − y∗) −0.00001 0.001 0.023 −0.116 0.066
∆πet −0.005 0.000 0.134 −0.300 0.400
∆yet 0.012 0.000 0.276 −0.600 1.000
Tonemkt −0.067 −0.111 0.465 −0.867 0.842
Tonelex −0.072 −0.096 0.295 −0.800 0.679
∆VKOSPI −0.004 −0.021 0.453 −1.542 3.289
∆EPU 0.017 −0.004 0.776 −2.348 4.442
∆EUmkt 0.004 0.027 0.600 −1.386 2.361
∆EUlex 0.004 0.013 0.545 −1.196 1.977
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Economic Uncertainty Analysis - Correlation Statistics

Table 21: Correlation matrix of economic variables
∆BOKt ∆πt ∆(yt − y∗) ∆πet ∆yet Tonemkt Tonelex ∆VKOSPI ∆EPU ∆EUmkt

∆BOKt
∆πt 0.10

∆(yt − y∗) 0.25** 0.06
∆πet 0.14 0.21* 0.03
∆yet 0.16 -0.09 0.31*** -0.25**

Tonemkt 0.51*** 0.12 0.08 0.13 0.05
Tonelex 0.56*** 0.19* 0.06 0.11 0.09 0.85***

∆VKOSPI -0.10 -0.02 -0.05 0.16* -0.15 0.05 0.07
∆EPU 0.08 0.05 0.11 0.12 -0.03 0.00 0.00 0.18*

∆EUmkt -0.12 -0.10 0.00 0.15 -0.15 -0.05 -0.06 0.18* 0.28***
∆EUlex 0.06 0.04 0.08 0.08 -0.15 0.09 0.14 0.42*** 0.36*** 0.29***

55



Economic Uncertainty Analysis - Ordered Probit Models
Table 22: Results from ordered probit models of monetary sentiments score at t0

Dependent variable: MPDt
(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7)

MPDt−1 0.616∗∗ 0.578∗∗ 0.539∗∗ 0.555∗∗ 0.545∗∗ 0.759∗∗ 0.531∗

(2.326) (2.146) (1.969) (2.013) (1.990) (2.562) (1.933)
∆(πt − π∗) 0.172 0.042 0.028 0.044 −0.087 0.043

(0.520) (0.125) (0.081) (0.130) (−0.250) (0.126)
∆(yt − y∗) 8.374∗ 6.785 6.731 6.917 7.677 6.595

(1.797) (1.370) (1.361) (1.392) (1.509) (1.320)
∆πet 1.900∗∗ 1.972∗∗ 1.932∗∗ 2.143∗∗ 1.894∗∗

(2.071) (2.116) (2.093) (2.273) (2.064)
∆yet 0.400 0.375 0.394 0.254 0.422

(0.898) (0.835) (0.882) (0.560) (0.932)
∆VKOSPIt −0.108

(−0.457)
∆EPUt −0.053

(−0.365)
∆EUmkt,t −0.492∗∗

(−2.298)
∆EUlex,t 0.057

(0.266)

Pseudo R2 0.037 0.062 0.092 0.093 0.093 0.126 0.092
Observations 145 145 145 145 145 145 145

Note: ∗p<0.1; ∗∗p<0.05; ∗∗∗p<0.01
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Economic Uncertainty Analysis - Ordered Probit Models
Table 23: Results from ordered probit models of monetary sentiments score at t1

Dependent variable: MPDt+1
(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7)

MPDt 0.616∗∗ 0.532∗ 0.484∗ 0.481∗ 0.480∗ 0.486∗ 0.492∗

(2.326) (1.929) (1.696) (1.684) (1.675) (1.685) (1.720)
∆(πt − π∗) 0.752∗∗ 0.807∗∗ 0.800∗∗ 0.824∗∗ 0.809∗∗ 0.812∗∗

(2.227) (2.335) (2.312) (2.368) (2.311) (2.345)
∆(yt − y∗) 4.766 2.008 1.996 2.772 1.993 2.333

(1.019) (0.401) (0.399) (0.548) (0.397) (0.462)
∆πet 0.345 0.400 0.472 0.338 0.350

(0.384) (0.440) (0.520) (0.369) (0.390)
∆yet 0.768∗ 0.754∗ 0.755 0.770∗ 0.734

(1.683) (1.646) (1.645) (1.678) (1.591)
∆VKOSPIt −0.092

(−0.380)
∆EPUt −0.202

(−1.337)
∆EUmkt,t 0.008

(0.040)
∆EUlex,t −0.111

(−0.514)

Pseudo R2 0.037 0.079 0.097 0.098 0.108 0.097 0.098
Observations 145 145 145 145 145 145 145

Note: ∗p<0.1; ∗∗p<0.05; ∗∗∗p<0.01
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Economic Uncertainty Analysis - Ordered Probit Models
Table 24: Results from ordered probit models of monetary sentiments score at t2

Dependent variable: MPDt+2
(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7)

MPDt 0.927∗∗∗ 0.842∗∗∗ 0.822∗∗∗ 0.816∗∗∗ 0.821∗∗∗ 0.749∗∗∗ 0.818∗∗∗

(3.576) (3.164) (3.046) (3.012) (3.044) (2.734) (3.025)
∆(πt − π∗) 0.367 0.339 0.313 0.343 0.243 0.346

(1.098) (0.993) (0.912) (1.002) (0.697) (1.008)
∆(yt − y∗) 7.737 7.596 7.630 7.817 8.737 6.894

(1.552) (1.449) (1.460) (1.485) (1.636) (1.300)
∆πet 0.395 0.536 0.445 0.739 0.388

(0.439) (0.586) (0.490) (0.792) (0.430)
∆yet 0.048 0.003 0.044 −0.070 0.126

(0.108) (0.006) (0.099) (−0.153) (0.277)
∆VKOSPIt −0.228

(−0.905)
∆EPUt −0.068

(−0.453)
∆EUmkt,t −0.430∗∗

(−2.100)
∆EUlex,t 0.233

(1.105)

Pseudo R2 0.087 0.112 0.113 0.118 0.114 0.141 0.121
Observations 144 144 144 144 144 144 144

Note: ∗p<0.1; ∗∗p<0.05; ∗∗∗p<0.01
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Economic Uncertainty Analysis - Ordered Probit Models
Table 25: Results from ordered probit models of monetary sentiments score at t0

Dependent variable: MPDt
(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (8) (9)

MPDt−1 0.616∗∗ 0.578∗∗ 0.539∗∗ −0.718∗ 0.759∗∗ −0.557 0.531∗ −0.475 −0.545
(2.326) (2.146) (1.969) (−1.778) (2.562) (−1.462) (1.933) (−1.117) (−1.434)

∆(πt − π∗) 0.172 0.042 −0.390 −0.087 −0.534 0.043 −0.545 −0.546
(0.520) (0.125) (−0.749) (−0.250) (−1.226) (0.126) (−1.035) (−1.249)

∆(yt − y∗) 8.374∗ 6.785 7.757 7.677 11.688∗ 6.595 8.591 12.178∗

(1.797) (1.370) (1.285) (1.509) (1.797) (1.320) (1.372) (1.845)
∆πet 1.900∗∗ 1.952 2.143∗∗ 1.897∗ 1.894∗∗ 2.340∗ 1.906∗

(2.071) (1.524) (2.273) (1.680) (2.064) (1.782) (1.684)
∆yet 0.400 0.049 0.254 −0.004 0.422 −0.121 −0.060

(0.898) (0.076) (0.560) (−0.007) (0.932) (−0.182) (−0.107)
Tonemkt,t 5.466∗∗∗ 5.625∗∗∗

(4.884) (4.856)
∆EUmkt,t −0.492∗∗ −0.506

(−2.298) (−1.561)
Tonelex,t 4.451∗∗∗ 4.487∗∗∗

(5.725) (5.730)
∆EUlex,t 0.057 −0.124

(0.266) (−0.490)

Pseudo R2 0.037 0.062 0.092 0.45 0.126 0.371 0.092 0.46 0.372
Observations 145 145 145 145 145 145 145 145 145

Note: ∗p<0.1; ∗∗p<0.05; ∗∗∗p<0.01
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Economic Uncertainty Analysis - Ordered Probit Models
Table 26: Results from ordered probit models of monetary sentiments score at t1

Dependent variable: MPDt+1
(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (8) (9)

MPDt 0.616∗∗ 0.532∗ 0.484∗ −1.751∗∗∗ 0.486∗ −1.029∗∗ 0.492∗ −1.762∗∗∗ −1.142∗∗

(2.326) (1.929) (1.696) (−3.000) (1.685) (−2.246) (1.720) (−3.014) (−2.416)
∆(πt − π∗) 0.752∗∗ 0.807∗∗ 1.236∗∗ 0.809∗∗ 0.542 0.812∗∗ 1.198∗∗ 0.562

(2.227) (2.335) (2.350) (2.311) (1.329) (2.345) (2.191) (1.350)
∆(yt − y∗) 4.766 2.008 6.279 1.993 5.069 2.333 6.484 6.988

(1.019) (0.401) (0.908) (0.397) (0.804) (0.462) (0.929) (1.068)
∆πet 0.345 0.722 0.338 0.489 0.350 0.799 0.482

(0.384) (0.591) (0.369) (0.477) (0.390) (0.632) (0.464)
∆yet 0.768∗ 1.175∗ 0.770∗ 0.691 0.734 1.157∗ 0.536

(1.683) (1.786) (1.678) (1.325) (1.591) (1.749) (1.000)
Tonemkt,t 5.523∗∗∗ 5.522∗∗∗

(4.778) (4.786)
∆EUmkt,t 0.008 −0.062

(0.040) (−0.234)
Tonelex,t 4.232∗∗∗ 4.656∗∗∗

(5.529) (5.521)
∆EUlex,t −0.111 −0.528∗

(−0.514) (−1.934)

Pseudo R2 0.037 0.079 0.097 0.439 0.097 0.341 0.098 0.439 0.358
Observations 145 145 145 145 145 145 145 145 145

Note: ∗p<0.1; ∗∗p<0.05; ∗∗∗p<0.01
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Economic Uncertainty Analysis - Ordered Probit Models
Table 27: Results from ordered probit models of monetary sentiments score at t2

Dependent variable: MPDt+2
(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (8) (9)

MPDt 0.927∗∗∗ 0.842∗∗∗ 0.822∗∗∗ −0.068 0.749∗∗∗ 0.091 0.818∗∗∗ −0.215 0.101
(3.576) (3.164) (3.046) (−0.199) (2.734) (0.276) (3.025) (−0.603) (0.306)

∆(πt − π∗) 0.367 0.339 0.262 0.243 0.135 0.346 0.121 0.141
(1.098) (0.993) (0.694) (0.697) (0.367) (1.008) (0.314) (0.382)

∆(yt − y∗) 7.737 7.596 9.139 8.737 10.048∗ 6.894 10.682∗ 9.724∗

(1.552) (1.449) (1.619) (1.636) (1.724) (1.300) (1.831) (1.653)
∆πet 0.395 0.669 0.739 0.511 0.388 1.163 0.505

(0.439) (0.683) (0.792) (0.535) (0.430) (1.130) (0.530)
∆yet 0.048 0.035 −0.070 −0.142 0.126 −0.120 −0.101

(0.108) (0.072) (−0.153) (−0.302) (0.277) (−0.239) (−0.213)
Tonemkt,t 1.744∗∗∗ 1.870∗∗∗

(3.993) (4.051)
∆EUmkt,t −0.430∗∗ −0.555∗∗

(−2.100) (−2.386)
Tonelex,t 2.243∗∗∗ 2.206∗∗∗

(3.986) (3.886)
∆EUlex,t 0.233 0.105

(1.105) (0.470)

Pseudo R2 0.087 0.112 0.113 0.238 0.141 0.218 0.121 0.27 0.219
Observations 144 144 144 144 144 144 144 144 144

Note: ∗p<0.1; ∗∗p<0.05; ∗∗∗p<0.01
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Topic Sentiment Analysis



Topic Modeling - Methodology

• Latent Variables
• The implicit assumption of the dictionary D = {labor,wage, employ} is that each word
maps back into an underlying topic “labor markets”

• We cannot observe the topics in text, only observe the words that those topics tend to
generate

• A natural way forward is to model topics with latent variables

• Latent variable models generally share the following features:
• Associate each word in the vocabulary to any given latent variable
• Allow each word to have associations with multiple topics
• Associate each document with topics

• Topic modeling methodologies
• LSA: Latent Semantic Analysis - SVD
• LDA: Latent Dirichlet Allocation
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Topic Modeling - Latent Dirichlet Allocation

• Latent Dirichlet Allocation (LDA) model
• Blei, Ng and Jordan (2003)[1] cited 23,300+ times
• LDA (and its extensions) estimates what fraction of each document in a collection is
devoted to each of several “topics”

• LDA is an unsupervised learning approach - we don’t set probabilities

• Modeling procedure
1. Prepare documents: number of documents M, number of words in document d Nd
2. Tell the model how many topics (K) there should be

• Perplexity scores

3. Model will generate φk topic distributions: φk ∼ DirichletV(β)
• the distribution over words for each topic

4. Model also generates θd document distributions: θd ∼ DirichletK(α)
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Topic Modeling -분석절차

1. 통화정책 관련 텍스트 준비

• 앞서 사용한 뉴스, 애널리스트 분석리포트, 금통위 의사록 등 통화정책 관련 텍스트 232,658건 사용

• 형태소 분석 후, 명사만 추출

2. LDA 모형 추정

• 모든 문서의 각 문장을 Bag-of-Words의 벡터 형태로 변환

• 모형 추정 (적용 parameter: decay=0.5, offset=64)[5], 10 passes, 1000 iteration for E-step
• 토픽 수를 10에서 40까지 2씩 증가시키며 모형 추정 반복

3. 최적 토픽 수 결정 및 토픽명 부여

• Coherence measure 와 wordcloud, dendrogram 등을 참고하여 최적 토픽 수 결정

• 각 토픽의 이름 부여

4. 토픽 분포 (φk) 분석

• 전체 문서의 토픽 분포 정보를 집계하여 토픽 비중 산출
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Topic Modeling Results - Number of Topics (K)

• Topic coherence measure와 wordcloud, dendrogram을 검토한 결과, 토픽의 수를 36개로 결정함

65



Topic Modeling Results - Topic Wordcloud (φk)
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Topic Modeling Results - Topic Clustering (φk)
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Topic Modeling Results - Document Distribution (θd)

Table 28: 평균 토픽 비중

No. Topic name Total Minutes News Report No. Topic name Total Minutes News Report

1 환율 5.27 11.20 5.94 3.77 19 금융상품 2.36 0.22 3.42 0.75
2 금융산업정책 2.70 2.24 3.15 1.99 20 기업가치평가 1.65 0.27 2.13 0.96
3 채권발행시장1 3.28 0.73 1.29 6.76 21 자본규제 0.77 0.42 0.48 1.26
4 통화정책 3.83 12.56 4.47 2.19 22 국채선물시황 4.69 0.46 4.44 5.38
5 채권발행시장2 2.79 1.32 2.67 3.09 23 국내증시 0.82 0.17 1.21 0.22
6 신용위기 1.80 1.03 2.09 1.38 24 중소기업자금 1.35 0.65 2.06 0.22
7 채권스왑시황 4.30 3.05 4.02 4.85 25 채권시세 0.99 0.33 0.52 1.81
8 물가전망 3.27 10.56 2.68 3.79 26 캐리트레이드 1.42 0.66 1.87 0.71
9 신용등급 1.41 0.38 0.93 2.26 27 정부규제 1.44 0.87 1.75 0.96
10 부동산투자 1.21 0.15 1.71 0.46 28 펀드투자자금 4.56 2.19 5.40 3.32
11 글로벌국채시황 2.17 0.40 1.34 3.66 29 기업구조조정 1.43 1.66 1.59 1.14
12 대외건전성 1.26 2.74 1.16 1.33 30 가계소비/소득 1.93 5.68 1.72 2.03
13 부동산정책 3.03 2.44 3.99 1.48 31 유동성공급 0.61 0.21 0.46 0.90
14 유로존 3.97 1.27 3.33 5.20 32 정부/정치 2.08 0.65 1.51 3.14
15 경제성장 5.01 13.60 4.58 5.18 33 원자재가격 1.61 0.90 1.54 1.76
16 단기자금 0.89 0.79 1.09 0.56 34 채권투자전략 1.79 0.13 1.44 2.48
17 해외증시 2.12 0.37 2.74 1.21 35 가계부채 6.05 8.03 7.81 2.99
18 글로벌통화정책 5.48 4.87 4.36 7.38 36 기업신용평가 3.56 0.46 1.86 6.59
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Topic Modeling Results - Document Distribution (θd)

Figure 7: 의사록 토픽 비중 추이 Figure 8: 섹션별 의사록 토픽 비중
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Topic Modeling Results - Document Distribution (θd)

Figure 9: 뉴스 토픽 비중 추이 Figure 10: 리포트 토픽 비중 추이
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Topic Sentiment Analysis -분석절차

1. 분석대상 코퍼스 선정

• 분석을 원하는 주제와 관련된 문서를 준비하고 전처리 작업을 통해 텍스트 추출

• 여기서는 금통위 의사록이 분석 대상

2. 문장별 센티멘트 점수 산출

• 모든 문장의 센티멘트 점수 산출

• ekonlpy.sentiment의 MPKO 클래스 사용

3. 문장별 토픽 비중 산출

• 문장별 토픽 분포 산출

• ekonlpy.topic의 MPTK 클래스 사용

4. 토픽 재분류

• 총 36개의 토픽 중에서 유의미한 토픽 선정 후, 목적에 적합하게 통합 재분류

• 금통위 의사록의 경우, 4가지 토픽으로 재분류 (경제현황, 대외여건, 통화정책방향, 글로벌통화정책)

5. 토픽 센티멘트 점수 산출

• 각 문장의 센티멘트 점수를 그 문장의 토픽 비중으로 가중평균하여 토픽 센티멘트 점수 산출
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Topic Sentiment Analysis -토픽재분류

Table 29: 토픽 재분류

No. Topic name Symbol Name

0 환율 FC 대외여건

3 통화정책 FG 통화정책방향

5 신용위기 FC 대외여건

7 물가전망 FG 통화정책방향

11 대외건전성 FC 대외여건

12 부동산정책 EC 경제현황

13 유로존 FC 대외여건

14 경제성장 EC 경제현황

17 글로벌통화정책 FC 대외여건

29 가계소비/소득 EC 경제현황

30 유동성공급 FC 대외여건

31 정부/정치 FC 대외여건

32 원자재가격 FC 대외여건

34 가계부채 EC 경제현황

Figure 11: 섹션별 의사록 토픽 재분류 비중
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Topic Sentiment Analysis - Descriptive Statistics

Table 30: Descriptive statistics of variables

Statistic Mean Median St. Dev. Min Max
BOKt 2.892 2.750 1.153 1.250 5.250
∆BOKt −0.014 0.000 0.163 −1.000 0.250
πt 0.306 0.156 1.202 −1.632 3.736
∆πt −0.011 −0.013 0.345 −0.889 0.852
yt 0.0001 0.003 0.039 −0.228 0.065
∆yt −0.00001 0.001 0.023 −0.116 0.066
∆πet −0.005 0.000 0.134 −0.300 0.400
∆yet 0.012 0.000 0.276 −0.600 1.000
Tonelex −0.072 −0.096 0.295 −0.800 0.679
경제현황 −0.054 −0.046 0.110 −0.396 0.255
대외여건 −0.047 −0.050 0.065 −0.209 0.193
통화정책방향 0.076 0.069 0.131 −0.317 0.361
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Topic Sentiment Analysis - Correlation Statistics

Table 31: Correlation of economic variables and topic sentiment scores
BOKt ∆BOKt πt ∆πt yt ∆yt ∆πet ∆yet Tonelex 경제현황 대외여건

BOKt
∆BOKt 0.12

πt 0.57*** -0.06
∆πt 0.06 0.10 0.14
yt 0.26** 0.54*** 0.04 0.22**

∆yt -0.08 0.25** -0.09 0.06 0.30***
∆πet 0.19* 0.14 0.29*** 0.21* 0.23** 0.03
∆yet -0.23** 0.16 -0.28*** -0.09 -0.02 0.31*** -0.25**

Tonelex 0.33*** 0.56*** 0.16 0.19* 0.48*** 0.06 0.11 0.09
경제현황 0.11 0.48*** -0.15 0.24** 0.46*** 0.08 0.09 0.15 0.79***
대외여건 0.04 0.27*** -0.02 0.11 0.11 0.00 -0.02 0.16* 0.71*** 0.42***

통화정책방향 0.48*** 0.61*** 0.25** 0.12 0.56*** 0.04 0.16 -0.07 0.88*** 0.59*** 0.47***
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Topic Sentiment Analysis - Ordered Probit Models
Table 32: Results from ordered probit models of monetary sentiments score at t0

Dependent variable: MPDt
(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7)

MPDt−1 0.616∗∗ 0.578∗∗ 0.539∗∗ −0.557 0.001 0.410 −0.648
(2.326) (2.146) (1.969) (−1.462) (0.002) (1.450) (−1.541)

∆(πt − π∗) 0.172 0.042 −0.534 −0.353 −0.099 −0.284
(0.520) (0.125) (−1.226) (−0.936) (−0.281) (−0.640)

∆(yt − y∗) 8.374∗ 6.785 11.688∗ 9.167 8.221 14.504∗

(1.797) (1.370) (1.797) (1.619) (1.629) (1.923)
∆πet 1.900∗∗ 1.897∗ 1.750∗ 1.984∗∗ 2.023

(2.071) (1.680) (1.786) (2.098) (1.617)
∆yet 0.400 −0.004 −0.126 0.165 1.127∗

(0.898) (−0.007) (−0.256) (0.355) (1.845)
Tonelex 4.451∗∗∗

(5.725)
경제현황 6.329∗∗∗

(4.401)
대외여건 5.669∗∗∗

(2.912)
통화정책방향 11.578∗∗∗

(5.796)

Pseudo R2 0.037 0.062 0.092 0.371 0.226 0.145 0.417
Observations 145 145 145 145 145 145 145

Note: ∗p<0.1; ∗∗p<0.05; ∗∗∗p<0.01
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Topic Sentiment Analysis - Ordered Probit Models
Table 33: Results from ordered probit models of monetary sentiments score at t1

Dependent variable: MPDt+1
(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7)

MPDt 0.616∗∗ 0.532∗ 0.484∗ −1.029∗∗ −0.158 0.272 −1.008∗∗

(2.326) (1.929) (1.696) (−2.246) (−0.462) (0.902) (−2.283)
∆(πt − π∗) 0.752∗∗ 0.807∗∗ 0.542 0.475 0.707∗∗ 0.849∗∗

(2.227) (2.335) (1.329) (1.277) (2.006) (2.132)
∆(yt − y∗) 4.766 2.008 5.069 3.530 3.326 4.387

(1.019) (0.401) (0.804) (0.626) (0.649) (0.704)
∆πet 0.345 0.489 0.448 0.499 0.284

(0.384) (0.477) (0.472) (0.540) (0.284)
∆yet 0.768∗ 0.691 0.476 0.564 1.379∗∗∗

(1.683) (1.325) (0.979) (1.189) (2.606)
Tonelex 4.232∗∗∗

(5.529)
경제현황 6.119∗∗∗

(4.275)
대외여건 6.021∗∗∗

(3.038)
통화정책방향 8.367∗∗∗

(5.322)

Pseudo R2 0.037 0.079 0.097 0.341 0.22 0.156 0.307
Observations 145 145 145 145 145 145 145

Note: ∗p<0.1; ∗∗p<0.05; ∗∗∗p<0.01
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Topic Sentiment Analysis - Ordered Probit Models
Table 34: Results from ordered probit models of monetary sentiments score at t2

Dependent variable: MPDt+2
(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7)

MPDt 0.927∗∗∗ 0.842∗∗∗ 0.822∗∗∗ 0.091 0.460 0.653∗∗ 0.017
(3.576) (3.164) (3.046) (0.276) (1.544) (2.327) (0.050)

∆(πt − π∗) 0.367 0.339 0.135 0.107 0.260 0.278
(1.098) (0.993) (0.367) (0.298) (0.739) (0.766)

∆(yt − y∗) 7.737 7.596 10.048∗ 9.236 9.192∗ 9.792∗

(1.552) (1.449) (1.724) (1.609) (1.712) (1.662)
∆πet 0.395 0.511 0.432 0.527 0.489

(0.439) (0.535) (0.463) (0.571) (0.513)
∆yet 0.048 −0.142 −0.254 −0.169 0.276

(0.108) (−0.302) (−0.541) (−0.364) (0.590)
Tonelex 2.243∗∗∗

(3.986)
경제현황 4.163∗∗∗

(3.099)
대외여건 5.321∗∗∗

(2.721)
통화정책방향 4.956∗∗∗

(3.891)

Pseudo R2 0.087 0.112 0.113 0.218 0.175 0.16 0.212
Observations 144 144 144 144 144 144 144

Note: ∗p<0.1; ∗∗p<0.05; ∗∗∗p<0.01
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Topic Sentiment Analysis - OLS
Table 35: Results from OLS of monetary sentiments score at t0

Dependent variable: ∆BOKt
(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7)

∆BOKt−1 0.334∗∗∗ 0.301∗∗∗ 0.282∗∗∗ 0.022 0.096 0.243∗∗∗ −0.046
(4.237) (3.846) (3.592) (0.281) (1.170) (3.106) (−0.614)

∆(πt − π∗) 0.027 0.021 −0.014 −0.016 0.009 0.009
(0.737) (0.572) (−0.435) (−0.452) (0.254) (0.307)

∆(yt − y∗) 1.449∗∗∗ 1.196∗∗ 1.333∗∗∗ 1.299∗∗ 1.322∗∗ 1.205∗∗

(2.673) (2.104) (2.689) (2.462) (2.368) (2.590)
∆πet 0.158 0.109 0.136 0.157 0.088

(1.571) (1.240) (1.461) (1.595) (1.060)
∆yet 0.067 0.048 0.034 0.046 0.109∗∗∗

(1.327) (1.095) (0.718) (0.934) (2.628)
Tonelex 0.298∗∗∗

(6.727)
경제현황 0.612∗∗∗

(4.878)
대외여건 0.534∗∗∗

(2.684)
통화정책방향 0.786∗∗∗

(8.344)

Observations 145 145 145 145 145 145 145
Adjusted R2 0.105 0.141 0.149 0.355 0.269 0.186 0.430

Note: ∗p<0.1; ∗∗p<0.05; ∗∗∗p<0.01
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Topic Sentiment Analysis - OLS
Table 36: Results from OLS of monetary sentiments score at t1

Dependent variable: ∆BOKt+1
(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7)

∆BOKt −0.003 −0.001 0.003 −0.024∗∗ −0.006 0.001 −0.036∗∗∗

(−0.279) (−0.123) (0.273) (−2.283) (−0.538) (0.054) (−3.262)
∆(πt − π∗) 0.095∗∗ 0.102∗∗∗ 0.059∗ 0.054 0.089∗∗ 0.082∗∗

(2.553) (2.714) (1.804) (1.572) (2.394) (2.557)
∆(yt − y∗) 2.083∗∗∗ 1.754∗∗∗ 1.674∗∗∗ 1.731∗∗∗ 1.850∗∗∗ 1.506∗∗∗

(3.818) (3.060) (3.402) (3.371) (3.305) (3.096)
∆πet −0.008 −0.043 −0.044 −0.006 −0.049

(−0.081) (−0.492) (−0.482) (−0.060) (−0.569)
∆yet 0.094∗ 0.035 0.038 0.066 0.079∗

(1.832) (0.776) (0.816) (1.301) (1.824)
Tonelex 0.291∗∗∗

(7.125)
경제현황 0.652∗∗∗

(5.946)
대외여건 0.565∗∗∗

(2.887)
통화정책방향 0.709∗∗∗

(7.476)

Observations 145 145 145 145 145 145 145
Adjusted R2 −0.006 0.120 0.130 0.359 0.302 0.173 0.376

Note: ∗p<0.1; ∗∗p<0.05; ∗∗∗p<0.01
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Topic Sentiment Analysis - OLS
Table 37: Results from OLS of monetary sentiments score at t2

Dependent variable: ∆BOKt+2
(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7)

∆BOKt −0.010 −0.008 −0.008 −0.030∗∗ −0.015 −0.011 −0.044∗∗∗

(−0.855) (−0.682) (−0.670) (−2.579) (−1.355) (−0.945) (−3.653)
∆(πt − π∗) 0.062 0.056 0.020 0.016 0.040 0.036

(1.616) (1.422) (0.554) (0.436) (1.048) (1.049)
∆(yt − y∗) 1.654∗∗∗ 1.371∗∗ 1.288∗∗ 1.337∗∗ 1.473∗∗ 1.129∗∗

(2.917) (2.293) (2.346) (2.380) (2.538) (2.129)
∆πet 0.150 0.124 0.123 0.153 0.114

(1.427) (1.278) (1.238) (1.502) (1.226)
∆yet 0.070 0.024 0.026 0.039 0.058

(1.324) (0.476) (0.517) (0.753) (1.231)
Tonelex 0.235∗∗∗

(5.183)
경제현황 0.527∗∗∗

(4.409)
대외여건 0.637∗∗∗

(3.155)
통화정책방향 0.645∗∗∗

(6.276)

Observations 144 144 144 144 144 144 144
Adjusted R2 −0.002 0.062 0.070 0.216 0.179 0.126 0.272

Note: ∗p<0.1; ∗∗p<0.05; ∗∗∗p<0.01
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Appendix: eKoNLPy Guide



eKoNLPy Guide: Installation

eKoNLPy를 사용하기 위해서는 먼저 KoNLPy[9]가 설치되어 있어야 함. 설치방법은

http://konlpy.org/en/v0.4.4/install을 참조. 추가로 반드시 MeCab을 설치하여야 한다.

1 > pip i n s t a l l konlpy
2 > bash <( cu r l −s https : // raw . gi thubusercontent . com/konlpy/konlpy/master/ s c r i p t s /

mecab . sh )

Listing 1: installation for Mac OS

eKoNLPy는 github 소스를 복제하여 설치한다.

1 > g i t clone https : // github . com/entelecheia /eKoNLPy . g i t
2 > cd eKoNLPy
3 > pip i n s t a l l .

Listing 2: eKoNLPy installation command
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eKoNLPy Guide: Part of Speech Tagging

형태소 분석은 KoNLPy와 동일하게 Mecab.pos(phrase)를 사용합니다. 먼저 KoNLPy의 Mecab 형태소 분석기로 처리한

후, 템플릿에 등록된 연속된 토큰의 조합이 사용자 사전에 등록되어 있으면 복합명사로 어절을 분리한다.

1 from ekonlpy . tag import Mecab
2 mecab = Mecab ( )
3 tokens = mecab . pos ( ”양호한 이머징 경기흐름을 바탕으로 유가 등 원자재 가격이 큰 폭으로 상승했다 ” )
4 mecab . sent_words ( tokens )
5 mecab . replace_synonyms ( tokens )
6 mecab . lemmatize ( tokens )

Listing 3: Part of speech tagging

동의어 처리와 lemmatisation은 각각 replace_synonyms()와 lemmatize()을 사용한다. sent_words(phrase,
replace_synonym=True, lemmatisation=True, exclude_terms=True, remove_tag=False) 함수는 감성분석을 위해

동의어 처리, lemmatisation을 모두 거친 후 토큰 중에서 명사, 형용사, 부사, 동사 등 필요한 토큰만을 추려내는 기능을

제공한다.
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eKoNLPy Guide: Dictionary Management

ekonlpy.tag의 Mecab은 add_dictionary(words, tag, force=False)를 통하여 str 혹은 list of str 형식의 단어를 사전에

추가할 수 있습니다. 태그 분류는 Table (38)를 참조. add_synonym(word, synonym, tag=’NNG’), add_lemma(word,
lemma) 함수를 통해 각각 동의어와 표제어를 추가할 수 있다.

1 mecab . add_dict ionary ( ”금통위 ” , ”NNG” )
2 mecab . add_synonym ( ”더블딥 ” , ”이중침체 ” , tag = ”NNG” )
3 mecab . add_lemma ( ”커져야 ” , ”크 ” )
4

5 mecab . load_d ic t ionary ( ” word l i s t . t x t ” , tag = ”NNG” )
6 mecab . load_synonyms ( ” synonyms . t x t ” , tag = ”NNG” )

Listing 4: Dictionary management

load_dictionary(fname, tag=’NNG’), load_synonym(fname, tag=’NNG’) 함수를 사용하면 파일에서 한번에 사전에

추가할 수 있다. dictionary 파일은 한 줄에 한단어로 저장되어 있어야 한다. synonym 파일은 한 줄에 ’단어 동의어’
순으로 정의되어 있어야 하며 두 단어는 공백으로 분리되어 있어야 한다.
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eKoNLPy Guide: Sentiment Analysis

단어사전 방식의 통화정책 센티멘트 분석을 위해서는 ekonlpy.sentiment의 MPKO 클래스를 사용한다.

1 from ekonlpy . sentiment import MPKO
2 mpko = MPKO( kind = 1 )
3 tokens = mpko . tokenize ( t e x t )
4 score = mpko . get_score ( tokens )

Listing 5: Moneytary policy sentiment analysis

MPKO는 현재 kind parameter를 통해 2가지의 사전을 선택할 수 있다.

1 0 : a lex i con f i l e generated using Naive−bayes c l a s s i f i e r with 5−gram tokens as
features and changes of c a l l ra tes as pos i t i v e /negat ive labe l .

2 1 : a lex i con f i l e generated by po l a r i t y induct ion and seed propagation method with
5−gram tokens .
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eKoNLPy Guide: Sentiment Analysis

Classifier를 이용하여 통화정책 센티멘트를 분석하기 위해서는 ekonlpy.sentiment의 MPCK 클래스를 사용한다.

1 from ekonlpy . sentiment import MPCK
2 mpck = MPCK ( )
3 tokens = mpck . tokenize ( t e x t )
4 ngrams = mpck . ngramize ( tokens )
5 score = mpck . c l a s s i f y ( tokens + ngrams , i n t en s i t y _ cu t o f f = 1 . 5 )

Listing 6: Moneytary policy sentiment classifier

intensity_cutoff parameter를 사용해 분류정확도가 낮은 문장을 neutral로 분류하는 강도를 설정할 수 있다. (default:
1.3)
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eKoNLPy Guide: Sentiment Analysis

ekonlpy.sentiment는 KSA, HIV4, LM 3개의 다른 sentiment 분석용 클래스를 제공한다. KSA는 일반적인 한국어

감성분석 용도, HIV4는 Harvard IV-4 dictionary를 사용하는 일반 영어 감성분석 용도, LM은 Loughran and McDonald
dictionary를 사용하는 영어 금융 분야 감성분석 용도이다. 영어의 경우 NLTK tokenizer와 Porter Stemmer를 사용하여

tokenizing을 한다.

1 from ekonlpy . sentiment import KSA
2 ksa = KSA ( )
3 score = ksa . get_score ( ksa . tokenize ( t e x t ) )
4 from ekonlpy . sentiment import HIV4
5 hiv = HIV4 ( )
6 score = hiv . get_score ( h iv . tokenize ( t e x t ) )
7 from ekonlpy . sentiment import LM
8 lm = LM ( )
9 score = lm . get_score ( lm . tokenize ( t e x t ) )

Listing 7: Other sentiment analysis classes
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eKoNLPy Guide: Economic Uncertainty Analysis

단어사전 방식의 경제 불확실성 분석을 위해서는 ekonlpy.sentiment의 EUKO 클래스를 사용한다.

1 from ekonlpy . sentiment import EUKO
2 euko = EUKO( kind = 1 )
3 tokens = euko . tokenize ( t e x t )
4 score = euko . get_score ( tokens )

Listing 8: Economic uncertainty analysis

EUKO는 현재 kind parameter를 통해 2가지의 사전을 선택할 수 있다.

1 0 : a lex i con f i l e generated using Naive−bayes c l a s s i f i e r with 5−gram tokens as
features and l e ve l s of VKOSPI as pos i t i v e /negat ive labe l .

2 1 : a lex i con f i l e generated by seed propagation method with 5−gram tokens .
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eKoNLPy Guide: Topic Analysis

To analyze the Monetary Policy Topics, create an instance of the MPTK class in ekonlpy.topic

1 from ekonlpy . top ic import MPTK
2 mptk = MPTK ( )
3 tokens = mptk . nouns ( t e x t )
4 bow = mpko . doc2bow ( tokens )
5 dtm = mpko . get_document_topic (bow)

Listing 9: Topic analysis

parammeters for get_document_topic fucntion

1 include_names : I f True , return tuples of l i s t inc lud ing top ic names .
2 ex ) ( top ic_ id , topic_name , topic_weight )
3 I f Fa lse ( de fau l t ) , re turn tuples of l i s t without top ic name .
4 ex ) ( top ic_ id , topic_weight )
5 min_weight : I f min_weight i s set , return top ics with the top ic weight i s greather

than the min_weight .
6 Otherwise , return a l l a va i l ab le top ics .
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eKoNLPy Guide: Tagset

Table 38: Tagset used in Mecab tagger of eKoNLPy

Tag Name Tag Name Tag Name Tag Name

NNG 일반 명사 VCN 부정 지정사 JKQ 인용격 조사 XSA 형용사 파생 접미사

NNP 고유 명사 MM 관형사 JC 접속 조사 XR 어근

NNB 의존 명사 MAG 일반 부사 JX 보조사 SF 마침표, 물음표, 느낌표

NNBC 단위를 나타내는 명사 MAJ 접속 부사 EP 선어말어미 SE 줄임표 …

NR 수사 IC 감탄사 EF 종결 어미 SSO 여는 괄호 (, [
NP 대명사 JKS 주격 조사 EC 연결 어미 SSC 닫는 괄호 ), ]
VV 동사 JKC 보격 조사 ETN 명사형 전성 어미 SC 구분자 , · / :
VA 형용사 JKG 관형격 조사 ETM 관형형 전성 어미 SY 기타 기호

VAX 파생형용사 JKO 목적격 조사 XPN 체언 접두사 SH 한자

VX 보조 용언 JKB 부사격 조사 XSN 명사파생 접미사 SL 외국어

VCP 긍정 지정사 JKV 호격 조사 XSV 동사 파생 접미사 SN 숫자
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eKoNLPy is Open Source Software, and is released under the
license GPL v3.
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