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            Abstract
          
        

        
          프로야구와 같이 온라인 팬덤 커뮤니티를 중심으로 통용되는 신조어는 빠르게 생성되고 확산되는 반면, 생명 주기가 짧고 변형이 잦아 기존의 사전 기반 방식으로는 탐지가 어렵다. 본 연구는 이러한 한계를 보완하기 위하여 형태소 분석기 간 불일치를 활용한 신조어 탐지 모델을 제안한다. 프로야구 도메인에서 수집한 게시글 제목의 명사 추출 결과를 바탕으로 일치도가 낮은 소수 의견에 주목하여 신조어 후보를 선정한 뒤 필터링 과정을 거쳐 최종 신조어를 선정하였다. 수작업으로 구축한 200개 문장 평가셋에 기반해 제안 모델의 유효성을 검증한 결과, 정확도는 88.89%, 재현율은 78.05%로 나타났다. 또한 최종 선정된 신조어를 형태적·의미론적 두 가지 유형으로 분류하였으며, 모델을 9개 구단 커뮤니티에 확장 적용하여 총 1,791개의 신조어를 선정함으로써, 형태소 분석기 간 불일치 정보에 기반한 제안 모델의 유용성 및 범용성을 확인하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This study proposes a newly-coined words detection model based on disagreement among morphological analyzers, focusing on professional baseball fandom communities. Because online newly-coined words are rapidly generated, short-lived, and frequently modified, they are difficult to detect using dictionary-based methods. Post titles were analyzed with five morphological analyzers, and noun candidates extracted by only a small number of analyzers were selected as newly-coined word candidates. After normalization and filtering, evaluation on manually labeled candidates from 200 sentences showed a precision of 88.89% and a recall of 78.05%. Applying the model to nine additional team communities identified 1,791 newly-coined words, suggesting that analyzer disagreement is an effective cue for domain-specific newly-coined word detection.
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      Ⅰ. 서 론
      현대의 신조어는 표현이 간결하고 전달 내용이 명확하여 직관적이며, 독특한 결합 양상과 사용 맥락을 반영하는 효율적인 언어 형태로, 기존 단어의 축약·변형·결합을 포함하는 확장된 개념으로 이해할 수 있다[1]. 반면 생성 속도가 빠르고 사용 기간이 짧으며 변형이 빈번하게 발생하기 때문에 어휘 사전에 의미가 충분히 정리되어 있지 않은 경우가 많다. 이로 인해 문맥의 내용 추론이 어렵고 집단 간 의사소통의 어려움을 심화시키는 요인으로 작용하기도 한다[2].

      특히 야구나 게임과 같이 ‘팬덤’ 커뮤니티를 중심으로 소비되는 신조어는 생성 주기가 짧고, 축약이나 변형의 형태로 나타나는 경우가 많다. 또한 맞춤법과 문법이 엄격하게 지켜지지 않으며, 대부분 구어체 표현으로 사용되어 어절의 경계가 불분명하다는 특성을 지닌다. 따라서 표준어 기반의 사전 등재어에 의존하는 형태소 분석만으로는 빠르게 조형되는 신조어를 탐지하는 데 한계가 있으며, 특히 ‘온라인 커뮤니티’라는 텍스트 유형의 언어적 특성을 반영한 신조어 탐지 방법이 필요하다.

      본 연구에서는 다수의 형태소 분석기에서 도출된 결과 간 불일치 정보를 활용하여 신조어를 추출하는 방법을 제안한다. 형태소 분석기 간 높은 일치도를 보이는 다수 의견(Majority)이 아닌, 오히려 분석 결과가 상이하게 나타나는 소수 의견(Minority)에 주목하여 해당 명사를 신조어 후보로 포착함으로써, 형태소 분석기 간 불일치 정보를 신조어 탐지의 주요 단서로 활용하는 역발상적 시도이다. 특히 본 연구에서는 뉴스에도 등장했던 김태형 감독을 친근하게 부르는 별명인 ‘튼동’과 같이[3], 이미 일상적인 언어로 자리 잡은 야구 신조어가 출현하는 프로야구 도메인을 분석 대상으로 선정하여 제안 모델의 유효성을 검증하고자 하였다.

      구체적인 연구 수행 과정은 다음과 같다. 프로야구 분야에서 대표적인 온라인 팬덤 커뮤니티를 선정하여 게시글을 수집하고 게시글 제목을 중심으로 다수의 형태소 분석기를 적용한 뒤, 분석기 간 일치도가 낮은 소수 의견을 중심으로 신조어 후보를 추출하였다. 이후 단어 경계 정제와 필터링 과정을 거쳐 최종 신조어를 선정하고 접사와 의미 유형에 따라 분류하였다. 나아가 특정 구단 커뮤니티를 기반으로 설계한 신조어 탐지 방법을 다른 구단 커뮤니티에 확장 적용함으로써 제안한 방법의 범용성을 검증하였다.

      본 연구의 차별성은 다음과 같다. 첫째, 사전에 등재되지 않은 표현을 직접 탐색하는 기존 방식과 달리, 형태소 분석기 간 불일치 양상을 신조어 탐지의 단서로 활용하였다. 둘째, 한국어 온라인 커뮤니티 텍스트에서 나타나는 조사 결합과 어절 변형을 고려하여 단어 경계 정제와 도메인 기반 필터링을 결합하였다. 셋째, 수작업 평가셋 기반으로 제안 모델의 유효성을 검증함과 더불어 타 구단 커뮤니티에 확장 적용함으로써 제안 방법의 범용성을 확인하였다. 궁극적으로 본 연구는 온라인 커뮤니티로부터 빠르게 생성·확산되는 신조어의 형태적·의미론적 특성을 규명하기 위한 기반 마련에 목적을 둔다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 이론적 배경 및 선행 연구
      
        2.1 신조어
        언어학적으로 새로운 단어는 신조어(Neologisms)와 임시어(Nonce words)로 구분된다[4]. 신조어는 언어 공동체에서 일정 수준 수용되어 어휘 체계에 편입될 가능성이 있거나 지속성을 지닌 표현을 의미하는 반면, 임시어는 특정 상황에서 일시적으로 생성되어 사용되는 표현을 가리킨다[4]. 그러나 본 연구와 같이 새롭게 조형된 표현을 추출하는 데 초점을 두는 연구에서는 해당 어휘가 공동체에 정착하였는지보다 새로운 표현의 ‘생성’ 자체에 초점을 두는 경향이 있어, ‘Neologisms’ 대신 ‘Newly-Coined Words’라는 용어가 사용되기도 한다[5]. 실제 온라인 커뮤니티에서는 두 범주가 명확히 구분되지 않는 경우가 많고 새롭게 등장한 표현이 지속성을 지닐지를 즉시 판단하기도 어렵다. 따라서 본 연구에서 지칭하는 ‘신조어’는 온라인 텍스트에서 새롭게 생성된 표현의 탐지에 초점을 두고, ‘Newly-Coined Words’라는 용어의 의미를 사용한다.

      

      
        2.2 텍스트 마이닝 기반 어휘 분석
        텍스트 마이닝은 대규모 비정형 텍스트 데이터를 대상으로 형태소 분석, 단어 빈도 분석, 공기 관계 분석 등을 수행함으로써 텍스트 내부에 잠재된 유의미한 정보와 지식을 추출하고 기존에 드러나지 않은 패턴과 관계를 발견하는 데 활용되는 기법이다[6][7]. 특히 SNS를 비롯한 온라인 커뮤니티와 같이 다수의 사용자로부터 대량의 텍스트가 지속적으로 생성·축적되는 환경에서 유용하게 활용될 수 있다. 이러한 특성을 고려할 때, 텍스트 마이닝은 빠르게 생성되고 변형되는 온라인 신조어를 탐지하고 그 사용 양상과 특성을 분석하는 데 적절한 방법론적 기반을 제공한다.

        기존의 텍스트 마이닝을 활용한 신조어 추출과 관련된 선행연구들을 살펴보면 특정 형태소 분석기에 기반해 후보를 추출한 뒤, 추출된 어휘의 동시 출현 단어를 참조하거나 감성적 특성을 파악하는 등의 방법이 주를 이루고 있다[2][8]. 또한, 한국어는 하나의 어절 안에서 어휘 형태소와 조사, 접미사, 어미 등이 결합하는 교착어적 특성을 지니므로 기존 연구에서는 명사 뒤에 등장하는 조사, 접미사, 문서 내 출현 빈도 등을 결합한 확률 모델을 통해 미등록어 후보를 판정하였다[9][10]. 국외 논문으로는 트위터 말뭉치를 통해 신조어 후보를 추출하고, 출현 빈도와 고유 사용자 수 등을 기준으로 필터링을 진행한 후 최종 후보를 선정한 연구가 있다[11]. 다만, 분절 경계가 뚜렷한 영어와 달리, 한국어는 조사 결합, 어절 단위의 변형, 형태소 분석기별 추출 결과 차이가 크게 나타난다. 이에 본 연구는 단일 형태소 분석기의 추출 결과와 미등록어 판정에 의존하지 않고, 다수의 형태소 분석 결과 간 불일치 정보를 역으로 활용하여 신조어를 추출하고, 이를 접사와 의미 유형의 측면에서 분류한다는 점에서 차별성을 갖는다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 불일치 기반 신조어 탐지
      본 장에서는 형태소 분석기 간 불일치 정보를 활용하여 신조어를 탐지하는 과정을 단계적으로 설명한다. 전체 과정은 그림 1과 같으며, 데이터 수집 및 전처리(3.1절), 신조어 후보 탐지(3.2절), 필터링(3.3절), 유형 분류(4.1절)의 네 단계로 구성된다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Workflow of newly-coined words detection model
        
        

        

      

      
        3.1 데이터 수집 및 전처리
        신조어 탐지를 위한 데이터는 프로야구 관련 게시글이 활발하게 생성되는 온라인 커뮤니티인 ‘디시인사이드’와 ‘Mlbpark’에서 수집하였다. 디시인사이드의 경우 ‘야구 갤러리’가 야구뿐만 아니라 정치·사회·문화 등 다양한 주제를 포괄하는 자유 게시판의 성격을 지니고 있으므로, 야구 관련 게시글 비중이 높은 ‘구단 갤러리’로 수집 범위를 한정하였다. Mlbpark는 한국과 미국 프로야구에서 활약하는 한국 선수 관련 정보를 공유하는 대표적 야구 전문 플랫폼으로, 폭넓은 이용자층과 활발한 게시 활동을 고려하여 수집 대상에 포함하였다.

        관중 규모가 클수록 팬덤 활동과 온라인 커뮤니티 내 게시글 생산이 상대적으로 활발하여 신조어 생성 양상을 관찰하기에 유리할 것이다. 본 연구에서는 이 같은 점을 고려하여, 분석 대상 구단으로 2023년부터 2025년까지 3개 시즌 연속으로 관중 규모가 가장 컸던 LG 구단을 선정하였다[12]. 다만 단일 구단 중심의 분석이 지닐 수 있는 편향 가능성을 보완하기 위해, 제안한 탐지 방법을 나머지 9개 구단 커뮤니티에 확장 적용하여 일반화 가능성을 함께 검토하였다.

        수집 기간은 2024년 1월부터 2025년 12월까지로 설정하였으며, 분석 대상은 게시글 제목으로 한정하였다. 수집 대상 게시판 특성상, 게시글 제목은 작성자의 의도와 핵심 내용을 직접적으로 반영하는 반면, 본문은 제목과 동일한 내용을 반복하거나 짧은 단어로만 구성되는 경우가 많아 분석 효과가 낮기 때문이다.

        수집 결과, 총 4,655,275건의 게시글 제목 데이터를 획득하였으며, 수집된 데이터는 형태소 분석의 정확도를 높이기 위해 다음 두 가지 전처리를 수행하였다. 먼저 정규표현식을 활용하여 한글·영문·숫자 및 공백을 제외한 URL, 이메일, 특수문자 등을 제거하였으며, 다음으로 연속된 공백은 단일 공백으로 정규화하였다.

      

      
        3.2 신조어 후보 탐지
        
          3.2.1 토큰화 과정
          본 절은 동일한 문장에 대해 서로 다른 형태소 분석기를 적용할 경우, 분석기별 사전 구성과 알고리즘 차이에 의해 결과가 상이하게 나타난다는 점에 주목한다. 특히 특정 어절이 소수의 분석기에서만 명사로 인식되는 경우, 해당 어절은 사전에 등재되지 않은 미등록어, 즉 신조어(Newly-coined word) 후보일 가능성이 높다는 가설을 세워 탐지 모델을 고안하였다. 활용한 형태소 분석기는 Kiwi(0.22.2)[13]와 KoNLPy[14]의 Hannanum, Kkma, Komoran, Okt 총 5개이다. 각 분석기의 명사 추출 결과를 비교하여, 동일 어절에 대한 분석 결과의 일치 수준을 다음과 같이 두 가지 범주로 구분하였다: 1) 다수 의견(Majority)은 4~5개 분석기에서 공통적으로 추출된 경우이며, 2) 소수 의견(Minority)은 일부 1~3개 분석기에서만 추출된 경우이다. 다수 의견(Majority)은 대체로 사전에 포함된 어휘가 중심이 되므로 신조어 후보가 포함될 가능성이 상대적으로 낮다. 반면 소수 의견(Minority)은 분석기 간 불일치가 크게 나타나는 집단으로, 신조어 후보가 포함될 가능성이 상대적으로 높은 범주에 해당한다.

          가설을 검증하기 위해 200개 문장을 대상으로 수작업 평가셋을 구축하였다. 3인의 신조어 분류 결과를 교차 검증하여 총 218개의 신조어 후보를 추출하였으며, 욕설, 고유명사 등을 제외하고 2025년에 최초로 등장한 41개의 표현을 최종 신조어로 선별하였다. 이를 형태소 분석기 간 일치도 수준과 비교해 본 결과, 소수 의견으로부터 176(35+87+54)개 신조어 후보를 선정, 전체 후보 중 80.74%를 확보할 수 있었으며, 이 중 최종 신조어 34(10+15+9)개, 82.93%가 포함되어 형태소 분석기 간 불일치가 신조어 탐지에 유의미한 단서로 활용될 수 있음을 확인하였다(표 1 참조).

          
            Table 1. 
				
            

            
              Distribution of labeled and selected newly-coined words by agreement level
            
            

          

          
            
              
                	Agreement
                	Candidates (%)
                	Corrected (%)
              

            
            
              	Majority
              	5
              	9 (4.13%)
              	0 (0.00%)
            

            
              	4
              	20 (9.17%)
              	5 (12.20%)
            

            
              	
                Minority
              
              	
                3
              
              	
                35 (16.06%)
              
              	
                10 (24.39%)
              
            

            
              	
                2
              
              	
                87 (39.91%)
              
              	
                15 (36.59%)
              
            

            
              	
                1
              
              	
                54 (24.77%)
              
              	
                9 (21.95%)
              
            

            
              	No detection
              	0
              	13 (5.96%)
              	 2 (4.87%)
            

            
              	Total
              	218 (100%)
              	41 (100%)
            

          

          

          표 2는 실제 형태소 분석 과정에서 소수 의견이 어떤 양상으로 나타나는지 구체적으로 살펴보기 위한 사례로, 신조어 후보가 포함된 게시글 제목 2건을 대상으로 각 형태소 분석기가 신조어 후보를 원형에 가깝게 추출하는지, 조사와 결합된 어절로 추출하는지, 또는 음절 단위로 분절하는지 등을 비교하였다. 표 내의 굵은 글씨(Example 1의 ‘워뇨’, ‘뤼튼환’, ‘썩참’, Example 2의 ‘댕이어빠’, ‘워뇨’ 등)는 프로야구 커뮤니티에서 사용되는 신조어 후보를 의미하며, ‘-’는 소수 의견을 나타낸 결과이다.

          
            Table 2. 
				
            

            
              Examples of morpheme analysis in online community sentences
            
            

          

          
            
              
                	Morpheme analyzer
                	Nouns
              

            
            
              	Example 1
              	오늘 워뇨만 뤼튼환이랑 썩참보다 나으면 개추
            

            
              	Hannanum
              	오늘, -워뇨만, -뤼튼환이랑, -썩참보다, -나, -개추
            

            
              	Kiwi
              	오늘, -워뇨, -뤼튼, -환, -참, -개추
            

            
              	Kkma
              	오늘, -워뇨, -뤼, -환, -환이랑, -이랑, -개
            

            
              	Komoran
              	오늘, -뤼, -환, -이랑, -참, -개, -추
            

            
              	Okt
              	오늘, -워뇨, -뤼튼환, -썩, -개추
            

            
              	Example 2
              	댕이어빠가 지금 대주자 뛰어도 워뇨보단 잘할듯
            

            
              	Hannanum
              	-댕이어빠, -워뇨보단, 듯
            

            
              	Kiwi
              	-댕이어빠가, 대주자, -워뇨, 듯
            

            
              	Kkma
              	-댕이어빠, -지금, 대주자, -워뇨, 듯
            

            
              	Komoran
              	-빠, 대주자, 듯
            

            
              	Okt
              	-댕, -어빠, -지금, 대주자, -워, -뇨보, -단
            

          

          
            
              Newly-coined word candidates: Bold, Minority: -
            

          

          

          표 2의 Example 1을 살펴보면 ‘오늘’과 같은 일반 명사는 대부분 형태소 분석기에서 안정적으로 추출(다수 의견)되는 반면, 신조어 후보는 분석기별로 다르게 처리되는 양상을 보였다. 예를 들어 ‘뤼튼환’과 ‘썩참’은 일부 분석기에서 완전한 형태로 추출하지 못하고 ‘뤼’, ‘환’, ‘참’과 같이 음절 단위로 분절되었다. Example 1과 2에서 공통으로 등장하는 ‘워뇨’는 Kiwi, Kkma에서는 동일한 형태로 추출되었으나, Hannanum에서는 ‘워뇨만’, ‘워뇨보단’과 같이 조사가 결합된 형태로 추출되었다. Okt의 경우 Example 1에서는 ‘워뇨’로 Example 2에서는 ‘워’, ‘뇨보’, ‘단’으로 분절하여 결합된 조사에 따라 추출 결과가 달라지는 모습을 보였다. 이러한 결과는 신조어가 기존 형태소 분석기의 사전과 분석 규칙에 안정적으로 포착되지 않으며, 분석기별로 상이한 결과를 산출한다는 점을 보여준다.

          표 2를 통해 형태소 분석기별 특성도 파악할 수 있었는데, Hannanum은 ‘워뇨만’, ‘뤼튼환이랑’, ‘썩참보다’, ‘워뇨보단’과 같이 신조어 후보에 조사가 결합된 형태를 하나의 명사 단위로 유지하는 경향을 보였다. 이는 후처리가 필요하다는 한계를 갖지만, 신조어 후보의 형태를 비교적 온전하게 보존한다는 점에서 장점으로 해석할 수 있다. Kkma는 ‘워뇨’, ‘댕이어빠’ 등 일부 신조어 후보를 비교적 정확하게 추출하였으나, 복합명사를 원형과 분절 형태로 함께 산출하는 경향이 나타났다. Kiwi는 ‘워뇨’를 안정적으로 추출하였으나, ‘뤼튼환’, ‘썩참’과 같은 표현은 완전한 형태로 탐지하지 못하였다. Komoran과 Okt는 신조어 후보를 작은 단위로 분절하거나 일부만 명사로 인식하는 경향을 보였다.

          결과적으로 표 2는 소수 의견이 단순히 형태소 분석 오류만을 의미하는 것이 아니라, 신조어 후보가 포함될 가능성이 높은 단서임을 보여준다. 즉, 온라인 커뮤니티 신조어는 분석기 간 불일치를 유발하며, 이러한 불일치 양상은 신조어 후보 탐지의 효과적인 단서로 활용할 수 있음을 함의한다. 다만, 소수 의견은 조사가 결합된 형태를 함께 추출하거나 단어를 분절하는 한계를 보이며 ‘이랑’, ‘지금’과 같이 신조어가 아님에도 소수 의견에 포함되는 경우가 있으므로, 단어 경계를 정제하여 신조어의 원형을 복원하는 후처리 과정과 신조어가 아닌 단어를 제거하기 위한 필터링 과정이 필요하다.

        

        
          3.2.2 단어 경계 정제를 통한 신조어 원형 복원
          상기한 바와 같이 소수 의견은 분석기가 안정적으로 분석하지 못하는 신조어 후보를 탐지하는 데 유용한 단서가 된다. 다만 조사가 결합된 어절을 신조어 후보로 선정할 경우, 동일한 신조어가 조사 결합 형태에 따라 서로 다른 명사로 처리될 수 있으므로 신조어 후보의 원형을 확보하기 위해 본 연구에서는 Soynlp의 Word Extraction[15]을 활용하여 단어 경계 정제 후처리를 수행하였다.

          Word Extraction은 별도의 사전 없이 학습 데이터에 나타난 문자열의 빈도와 결합 패턴을 분석하여 단어 경계를 추정하는 방법으로, Branching Entropy를 통해 특정 문자열 뒤에 이어질 수 있는 문자의 엔트로피를 계산한다. 다만 신조어 후보의 경계를 적절히 추정하기 위해서는 해당 표현이 실제 문맥에서 어떻게 사용되는지를 반영한 충분한 학습 데이터가 필요하다. 따라서 3.1에서 수집한 게시글 제목 데이터를 학습 데이터로 활용하여 단어의 경계를 학습하고, 조사가 결합된 후보를 정제하였다.

          표 3은 Soynlp의 Branching Entropy를 적용한 결과의 사례를 나타낸 것이다. Entropy 점수의 변화가 크게 나타나는 지점을 경계로 포착하여 ‘댕이어’·‘댕이어빠가’는 ‘댕이어빠’로, ‘워뇨보단’은 ‘워뇨’로 ‘뤼튼환이’는 ‘뤼튼환’으로 정제되었다. ‘댕이어’ 뒤에는 이어질 수 있는 문자의 종류가 제한적이기 때문에 상대적으로 낮은 엔트로피를 보이는 반면, ‘댕이어빠’ 뒤에는 ‘가’, ‘는’, ‘도’ 등 다양한 조사가 결합할 수 있어 엔트로피가 증가한다. 반대로 ‘댕이어빠가’처럼 조사가 결합된 형태에서는 뒤따를 수 있는 문자가 제한되므로 엔트로피가 다시 낮아지게 된다. 이는 Soynlp가 단어 경계를 학습하여 신조어 후보와 조사·어미를 분리하는 데 활용될 수 있음을 보여준다. 그러나 선정된 후보셋에는 일반어, 고유명사, 욕설, 기존 야구 용어, 선수명 등이 포함될 수 있으므로, 최종 신조어 판정을 위해 필터링 과정이 요구된다.

          
            Table 3. 
				
            

            
              Examples of restoring base forms by removing post-positions
            
            

          

          
            
              
                	Original
                	Apply
              

              
                	Word
                	Entropy
                	Word
                	Entropy
              

            
            
              	댕이어
              	0.7667
              	댕이어빠
              	3.1762
            

            
              	댕이어빠가
              	1.6094
            

            
              	워뇨보단
              	0.6730
              	워뇨
              	3.8730
            

            
              	뤼튼환이
              	2.2183
              	뤼튼환
              	3.9845
            

          

          

        

      

      
        3.3 필터링 및 선정 결과
        그림 2는 신조어 후보인 ‘댕이어빠’, ‘유메키’ 등 5개의 단어를 예시로 초기 후보군에서 조건에 부합하지 않는 표현을 순차적으로 제거하고, 최종적으로 신조어만을 선별하는 과정을 나타낸다. 먼저 2025년 시즌에 새롭게 등장한 표현을 선별하기 위해 최초 등장 시점을 기준으로 정제하였다. 또한 특정 사용자의 일시적 표현을 제외하기 위해 해당 단어를 사용한 고유 사용자가 10명 이상인 경우만 최종 후보에 포함하였다(①)[11]. 필터링에 적절한 고유 사용자 수를 설정하기 위해 고유 사용자를 5명, 10명, 15명, 20명으로 두고 필터링을 진행하였다. 5명과 10명의 후보 수는 70% 이상 차이가 있었지만, 최종 신조어는 동일하였고, 15명, 20명으로 설정한 경우에는 포착되지 않은 신조어가 있어 10명 이상으로 사용자를 설정하였다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Multi-stage filtering and selection of newly-coined word candidates
          
          

          

        

        이후 한국어 욕설 필터 정규식[16]을 적용하여 욕설과 비방 표현을 제외하였다(②). 다음으로 생성형 AI 기반 맥락 분석을 통해 신조어가 아닌 고유명사를 제거하였다(③). 예를 들어 시구자 이름과 같이 일시적으로 언급된 고유명사는 형태소 분석기에서 미등록어로 처리될 수 있으나, 본 연구에서 정의하는 신조어가 아니므로 제외된다. 마지막으로 KBO 홈페이지에서 제공하는 선수 등록 현황[17]과 「공식 야구 규칙 2025」[18]의 야구 용어를 기반으로 용어 사전을 구축하여 기존 야구 관련 고유명사 및 선수명을 제외하였다(④).

        그림 2의 예시 단어를 통해 필터링 과정을 살펴보면, 최초 등장 시점이 2024년인 ‘댕이어빠’(①), 선수 비방 표현인 ‘똥세’(②), 시구자 ‘유메키’(③), 선수명 ‘코엔윈’(④)과 같은 표현이 순차적으로 제거되고 최종적으로 ‘뤼튼환’과 같은 신조어가 남게 된다(⑤). 제안한 불일치 기반 신조어 탐지 모델의 유효성을 검증하기 위해 3.2절에서 일치도 수준별 분포를 확인한 200개의 문장을 대상으로 소수 의견 추출, Soynlp 정제, 필터링 과정을 수행한 결과 최종 신조어는 36개가 추출되었다.

        표 4는 200개 문장에 나타난 218개 신조어 후보를 대상으로, 수작업으로 선정한 41개의 최종 신조어와 신조어 탐지 모델을 통해 선정된 36개의 최종 신조어를 정확도와 재현율로 정리한 결과이다. 정확도(88.89%)와 재현율(78.05%) 모두 높게 나타나 제안한 모델이 신조어 후보를 탐지하는 데 효과적임을 검증하였다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Performance of newly-coined words detection on labeled sentences
          
          

        

        
          
            
              	
              	Actual
            

            
              	Positive
              	Negative
            

          
          
            	Predicted
            	Positive
            	
              32(TP)
            
            	4(FP)
          

          
            	Negative
            	9(FN)
            	
              173(TN)
            
          

          
            	　
          

          
            	Precision
            	32(TP) / [32(TP) + 4(FP)] = 88.89%
          

          
            	Recall
            	32(TP) / [32(TP) + 9(FN)] = 78.05%
          

        

        

        특히 가장 성능이 좋았던 단일 형태소 분석기(Kiwi)의 미등록어 탐지 기능을 사용하여 신조어 후보를 포착하는 방식과 본 연구에서 제안하는 다중 형태소 분석기 불일치 기반 방식의 차이를 비교한 결과, Kiwi는 총 157개의 단어를 미등록어 후보로 추출하였고, 제안한 필터링을 통해 29개의 최종 신조어가 선정되었다. 결과적으로 Kiwi의 미등록어 탐지 기능은 96.55%의 높은 정확도를 보였으나, 재현율(68.29%)이 낮게 측정된(F-score: 80.00) 반면, 제안 모델은 단일 분석기에서 미등록어로 판정되지 않더라도 상이하게 추출되는 소수 의견을 활용함으로써 더 많은 신조어를 포착하였음(F-score: 83.12)을 알 수 있다.

        제안한 모델을 LG 구단 커뮤니티에서 수집한 제목 데이터의 전체 코퍼스에 적용하여 최종적으로 199개의 신조어를 탐지하였다. 표 5는 필터링을 거쳐 최종 선별된 LG 구단의 신조어 199개를 대상으로 일치도별 정확도를 분석한 결과이다. 전체 199개 신조어 가운데 단일 분석기에서만 추출된 경우가 169개로 전체의 약 85%를 차지, 2개 분석기에서 추출된 경우는 27개, 3개 분석기에서 일치한 경우는 단 3개에 불과하였다. 이는 신조어의 대부분이 분석기 간 일치도가 낮은 영역에 분포하고 있음을 보여주는 것으로, 본 연구에서 주목한 형태소 분석기 간 불일치 정보가 온라인 커뮤니티 신조어 탐지에서 유효한 단서로 활용될 수 있음을 입증한다.

        
          Table 5. 
				
          

          
            Precision of the selected newly-coined word
          
          

        

        
          
            
              	Agreement
              	Precision (%)
            

          
          
            	Minority
            	3
            	3/199 (1.51%)
          

          
            	2
            	27/199 (13.57%)
          

          
            	1
            	169/199 (84.92%)
          

        

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 신조어 유형 분류 및 확장 적용
      본 장에서는 제안한 모델을 기반으로 탐지된 신조어의 언어적 특성을 분석하고, 타 구단 커뮤니티에 대한 적용 결과를 검토함으로써 모델의 유용성과 범용성을 논의한다.

      
        4.1 신조어의 형태적·의미론적 유형 분류
        최종 선정된 야구 신조어는 단순히 새로운 문자열이 아니라, 프로야구 팬덤 내부의 인물 지칭, 구단 정체성, 평가 표현 등을 반영하는 언어 단위로 기능한다. 따라서 신조어 형성 방식과 의미 기능을 파악하기 위해 형태적 측면에서는 접사 사용 양상을, 의미론적 측면에서는 신조어가 지시하는 대상을 기준으로 유형 분류를 수행하였다.

        표 6은 LG 구단 커뮤니티에서 탐지된 199개의 신조어를 형태적·의미론적 특성에 따라 분류한 결과이다. 먼저 형태적 특성을 살펴본 결과, 프로야구 신조어에는 특정 구단이나 팬덤을 지시하거나 평가·감정의 의미를 부여하는 접사가 함께 나타나는 것을 확인할 수 있었다. 예를 들어 ‘쥐-’는 LG 구단과 관련된 접두사이며, ‘대-’는 선수나 경기 상황에 대한 긍정적 평가를 나타내는 접두사에 해당한다. ‘-어게인’과 같은 접미사는 기존 표현에 추가적인 의미를 덧붙이는 방식으로 사용되는 양상을 보였다. 이는 프로야구 신조어가 단순히 축약이나 변형에 그치지 않고, 팬덤 내부의 정체성, 평가, 감정을 반영하며 형성된다는 점을 보여준다.

        
          Table 6. 
				
          

          
            Classification of newly-coined words by affix and semantic type
          
          

        

        
          
            
              	Category
              	Count
              	Example
              	Prefix
              	Suffix
              	Co-occurrence
            

          
          
            	Nickname
            	147
            	쥐현민
            	쥐
            	
            	오다(5), 가다(5)
          

          
            	대용준
            	대
            	
            	보다(2), 가다(2)
          

          
            	뤼튼환
            	
            	
            	치다(32), 보다(17)
          

          
            	Team
            	40
            	엘어게인
            	
            	어게인
            	부르짖다(2), 웃기다(2)
          

          
            	오문박
            	
            	
            	치다(16), 타선(15)
          

          
            	Baseball term
            	9
            	뤼튼찬스
            	
            	
            	쓰다(6), 볼넷(2)
          

          
            	Other
            	3
            	엘지빵
            	
            	빵
            	까다(6), 먹다(4)
          

          
            	Total
            	199
            	
          

        

        

        의미 유형 분류에서는 신조어의 표현 형태만이 아니라 실제 사용 문장, 공기어, 격틀 구조를 함께 검토하였다. 동일한 표현이라도 문맥에 따라 인물, 팀 지칭어 등으로 다르게 해석될 수 있기 때문에 신조어가 문장 내에서 주어, 목적어, 보어, 수식 대상 등 어떤 위치에 나타나는지, 어떤 조사 및 서술어와 결합하는지를 분석하였다. 예를 들어 격조사(‘-이/가’, ‘-은/는’)와 결합하여 경기 결과나 수행 능력을 나타내는 서술어와 함께 쓰이는 경우에는 선수·감독 등 개별 인물을 지칭하는 별명 유형으로 판단할 수 있으며, ‘타선’ 등 집단 관련 공기어와 함께 사용되는 경우에는 팀 유형으로, ‘쓰다’, ‘나오다’ 등 장비 사용, 경기 행위와 관련된 서술어와 결합하는 경우에는 야구 용어 유형으로 분류할 수 있다.

        상기 기준에 따라 야구 분야의 신조어는 표 6에 나타난 바와 같이 별명(Nickname), 팀(Team), 야구 용어(Baseball term), 기타(Other)의 네 가지 의미 유형으로 분류되며, 이들 유형별 조형 패턴을 학습해 특성을 이해한다면, 새로 탐지된 신조어의 의미 분류 역시 자동화 가능함을 알 수 있다.

      

      
        4.2 신조어 탐지 방법의 확장 적용
        제안한 탐지 모델의 범용성, 즉 특정 구단 커뮤니티에만 국한된 것이 아님을 확인하기 위해 동일한 절차를 나머지 9개 프로야구 구단 커뮤니티에 확장 적용하였다. 그 결과 LG 구단을 포함한 10개 구단 커뮤니티에서 총 1,791개의 신조어가 추출되었다. 표 7에 따르면 HANWHA가 402개로 가장 많았으며, LOTTE 271개, LG 199개, SAMSUNG 194개 순으로 나타났다. NC는 82개로 가장 적은 수를 보였다. 이러한 차이는 구단별 게시글 생산량, 팬덤 규모와 참여 연령대, 커뮤니티 활성도 등의 요인과 관련될 가능성이 있을 것으로 해석할 수 있다.

        
          Table 7. 
				
          

          
            Examples of newly-coined words by team
          
          

        

        
          
            
              	Team
              	Words
              	Examples
            

          
          
            	DOOSAN
            	117
            	두춧가루, 맹어게인
          

          
            	HANWHA
            	402
            	번저손, 폰와류문
          

          
            	KIA
            	132
            	기영핑, 똑딱덤
          

          
            	KIWOOM
            	125
            	김기특, 뮹묵
          

          
            	KT
            	139
            	대손잔, 케릴라
          

          
            	LG
            	199
            	뤼튼환, 엘어게인
          

          
            	LOTTE
            	271
            	양쓰카이, 번저턍
          

          
            	NC
            	82
            	뽀송섭, 타마카세
          

          
            	SAMSUNG
            	194
            	삼파루파, 차외감
          

          
            	SSG
            	130
            	쓱정빈, 류고전회
          

          
            	Total
            	1,791
            	
          

        

        

        표 7의 구단별 대표 예시를 살펴보면, 프로야구 신조어 형성에는 지역적·문화적 요소가 함께 반영되는 것을 확인할 수 있다. LOTTE의 ‘양쓰카이’는 양석환 선수를 부산 방언으로 표현한 사례이며, KIA의 ‘기영핑’은 ‘캐치! 티니핑’이라는 대중문화 콘텐츠와 선수명이 결합된 사례이다. 또한 ‘번저-’, ‘-어게인’과 같이 동일한 접사가 여러 구단에서 반복적으로 활용되는 양상은 신조어 형성 방식이 팬덤 내부에서 하나의 언어적 관습으로 공유되고 있음을 시사한다.

        이러한 신조어 중 상당수는 선수 정보, 경기 기록, 대중문화 등 외부 지식을 통해 의미 유추가 가능한 구조를 지닌다. 따라서 외부 데이터를 연동한 지식그래프를 구축할 경우, 야구 팬덤 신조어의 형성 맥락과 의미 관계를 체계적으로 표현할 수 있을 것이며, 나아가 이를 기반으로 야구 입문자도 쉽게 활용할 수 있는 팬덤 신조어 사전으로의 확장이 가능할 것으로 기대된다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 향후 과제
      본 연구는 프로야구 온라인 커뮤니티의 신조어를 탐지하기 위해 형태소 분석 불일치 기반 탐지 방법을 제안하였다. 디시인사이드 구단 갤러리와 Mlbpark에서 수집한 총 4,655,275개의 게시글 제목을 대상으로, 다섯 가지 형태소 분석기의 명사 분석 결과 간 불일치를 신조어 탐지의 핵심 단서로 활용하였다. 라벨링을 통해 제안 방법을 평가한 결과 정확도 88.89%, 재현율 78.05%를 보여, 형태소 분석기 간 불일치 정보가 프로야구 팬덤 신조어 탐지에 유효한 단서로 기능할 수 있음을 확인하였다. 이는 형태소 분석 성능이 좋은 분석기라 하더라도 신조어 탐지에서는 분석기 간 불일치 정보 자체가 유의미한 탐지 단서가 될 수 있음을 보여준다. 또한 제안한 방법을 9개 구단 커뮤니티에 확장 적용한 결과 총 1,791개의 신조어가 추출되었으며, 구단을 지시하는 접두사와 의미를 부가하는 접미사 등 야구 팬덤 내 신조어의 특징적인 형성 양상을 확인하였다. 이러한 결과는 본 방법이 프로야구 팬덤 커뮤니티뿐 아니라, 유사한 언어적 특성을 지닌 다른 스포츠 및 다양한 온라인 커뮤니티로 확장 적용이 가능할 것으로 기대된다.

      다만 본 연구는 몇 가지 한계를 지닌다. 첫째, 특정 온라인 커뮤니티만을 데이터 수집 대상으로 삼았기 때문에 특정 팬덤의 언어 사용 양상에 편향될 가능성이 있다. 둘째, 분석 대상을 명사로 한정함에 따라 다른 품사에 해당하는 신조어나 명사구 유형의 신조어는 충분히 반영하지 못하였다. 셋째, 2024년 이전에 생성되었더라도 해당 연도에 커뮤니티에 등장하지 않은 표현은 2025년 신조어로 분류될 수 있어 최초 등장 시점 판별에 한계가 있다. 따라서 향후에는 수집 기간을 확대하여 연도별 신조어의 생성 및 변화를 보다 정밀하게 추적할 필요가 있다. 마지막으로, 신조어 유형 분류의 세분화와 개별 신조어에 대한 의미 정보 보강 역시 중요한 과제로 남아 있다. 후속 연구에서는 접사 및 유형 분류 결과를 바탕으로 신조어 간의 관계를 구조화하고, 외부 데이터를 연동한 지식 그래프로 시각화함으로써 신조어 연구를 위한 분석 도구로 확장하고자 한다.
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