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요  약

본 논문에서는 트위터 사용자들의 의견을 바이어스 탐지 하기 위해, 핵심 자질 추출 방법으로 HITS 그래
프를 이용한 방법을 제안한다. 제안하는 핵심 자질 추출 방법은 사람이 직접 추출하지 못하는 자질도 추
출할 수 있는 장점을 보였다. 제안한 핵심 자질 추출이 바이어스 탐지에 유효함을 검증하기 위해 4개의 
토픽에 대해 평가 했을 때 제안 모델이 기존 모델보다 우수한 성능을 보였다.

주제어: 바이어스 탐지, 자질 추출, HITS

1. 서론

트위터(twitter)는 세계적으로 열풍을 일으키고 있는 

소셜 네트워킹 서비스(Social Networking Service)이다. 트
위터는 개인과 개인을 연결하는 네트워킹 서비스를 기반

으로 사용자가 중심이 되어 정보를 생산, 유통하는 정보 

교환의 핵심으로 부상하고 있다. 트위터는 한글이든 영문

이든, 공백과 기호를 포함해 한 번에 최대 140 글자로 작

성할 수 있으며, 트위터 상에서 사용자들이 작성하는 메

시지를 트윗(tweet)이라고 한다.
트윗은 다양한 정보를 공유하는 등의 목적으로 사용되

고 있는데, 일부의 트위터 사용자들은 특정 이슈나 토픽

에 대한 핵심 자질을 통해 의견을 표현하기도 한다. 본 

논문에서는 이러한 핵심 자질들을 추출하기 위한 방법을 

제안한다.
다음은 핵심 자질을 통해 의견을 표현한 예이다.

“캐논은 사진과 가격 면에서 좋습니다”

‘캐논’은 토픽이며, ‘사진’과 ‘가격’은 핵심 자질이다. 이
처럼 사람들은 토픽에 대해 자신의 의견을 표현할 수도 

있지만, 토픽의 속성인 핵심 자질에 대해 의견을 표현하

기도 한다.
본 논문에서는 핵심 자질들을 추출하기 위해 

HITS(Hyper Induced Topic Search) 그래프를 이용한 

방법을 제안한다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련 연구

를 소개한다. 3장에서는 핵심 자질 추출 기법을 설명하

며, 4장에서는 실험 및 분석을, 5장에서는 연구 내용을 

요약하고 앞으로의 연구 과제와 함께 결론을 맺는다. 

2. 관련연구

핵심 자질을 추출하는 연구로 [1]은 이슈 리뷰에서 

핵심 자질을 추출하기 위해 감정 단어를 이용하였으며, 
[2]는 구문 관계를 이용하였다. [3]은 어구 반복을 이용

하여 영화 리뷰에서 핵심 자질을 추출하였다. 또한, [4]
는 프랑스어의 문법적인 특성을 이용하여 핵심 자질을 

추출하였다. [5]은 형태소 분석 결과 명사 단어를 핵심 

자질 후보로 보고, 푸아송 분포를 통해 핵심 자질을 추

출하였다. [6]은 단어의 빈도수를 이용하여 영화 리뷰에

서 핵심 자질을 추출하였다.
[7]은 HITS 그래프를 이용한 핵심 자질 추출 방법은 

제안하였다. [7]과는 다르게 본 논문에서는 사용자들은 

핵심 자질을 언급하면서 동시에 감정 단어를 사용한다는 

관찰을 통해, 핵심 자질 후보, 감정 단어, 트윗 세 가지

를 HITS 그래프에 적용하여 핵심 자질을 추출하였다.
사용자의 의견을 바이어스 탐지하고자 하는 연구로 

[8]은 이슈에 대한 사용자들의 감정을 바이어스 탐지하

기 위해 핵심 자질에 대한 사람들의 일반적 선호도를 이

용한 방법을 제안하였다. 이슈에 대한 핵심 자질을 추출

하기 위해 감정 단어와 구문론적 특성을 이용하였으며, 
사람들의 일반적 선호도를 구하기 위해 이슈에 대해 긍

정 또는 부정으로 분류가 된 데이터를 이용하였다. 또한 

경쟁되는 두 이슈에서, 임의의 한 이슈에 대해 부정적으

로 생각하는 것은 경쟁관계의 이슈에 대해 긍정적으로 

생각하는 것으로 볼 수 있다는 특성을 이용하였다. [9]
는 일반적 선호도와 개인적 선호도를 고려한 바이어스 

탐지 방법을 제안하였으며, 핵심 자질 자체만으로도 사

용자의 의견을 탐지할 수 있는 방법을 제안하였다.
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Tweet 

→ Target  :

핵심 자질 후보가 트윗의 동사 단어 

앞(거리=2) 단어일 경우

Sentiment 

→ Target  :

핵심 자질 후보와 감정 단어가 같이

(거리=10) 있을 경우

Sentiment 

→ Tweet  :
트윗에 감정 단어가 있을 경우

 × × (2)

  (3)

 × (4)

   (5)

 log


(6)




× ×


  (1)

3. HITS 그래프를 적용한 핵심 자질 추출 기법

3.1 빈도수를 적용한 핵심 자질 추출

핵심 자질은 토픽과 함께 자주 언급되며, 어느 토픽의 

핵심 자질은 다른 토픽에서는 핵심 자질이 아닐 가능성

이 높다. 이러한 특징을 적용하여 핵심 자질을 추출한다.
본 논문에서 제안하는 방법의 핵심 자질의 가중치는 

다음과 같다.

i는 해당 토픽을 의미하며, j는 해당 토픽과 관련이 없

는 다른 토픽을 의미한다. t는 핵심 자질 후보를 의미하

며, Ni는 해당 토픽 i에서의 트윗 개수, Nj는 다른 토픽 j
에서의 트윗 개수, freqi(t)는 해당 토픽 i에서의 핵심 자

질 후보 t의 빈도수, freqj(t)는 다른 토픽 j에서의 핵심 

자질 후보 t의 빈도수, α는 실험에 의한 설정값을 의미한

다. 본 논문에서는 실험 결과 성능이 좋은 0.001로 설정

하였다. weight(t)는 해당 이슈에서 자주 언급되지만, 다

른 카테고리의 이슈에서는 덜 언급될수록 높은 점수를 

갖는다.
핵심 자질 후보의 빈도수는 다음과 같은 패턴 방식을 

이용하였다.

• 패턴 : <topic> <target> <동사>
• 예제 : “갤럭시탭은 화질과 속도가 좋습니다”

토픽과 동사 사이에 있으면서, 동사 앞에 거리가 2 이
내의 단어들이 세부자질 후보로 추출됨을 의미한다. 감

정 단어는 감정 사전의 크기가 작을 경우 문제가 있어, 
동사 단어를 이용하였다. 거리는 형태소 분석 결과를 기

준으로 하며, 조사와 부사 단어는 무시한다. 예제에서 

‘좋습니다’ 라는 동사 앞에 ‘화질’, ‘속도’ 라는 단어가 거

리 2 이내에 있으므로 이 두 단어는 세부자질 후보로 추

출된다. 

3.2 HITS를 이용한 핵심 자질 추출

사용자들은 핵심 자질을 언급하면서 동시에 감정 단어

를 사용한다. 이러한 관찰을 통해, 감정 단어와 감정 단

어가 내포되어 있는 트윗을 이용하여 핵심 자질을 추출

한다.
HITS 그래프는 높은 점수를 갖는 Hub 노드로부터 많

은 in-link를 가질수록 높은 Authority 점수를 갖으며, 
높은 점수를 갖는 Authority 노드로부터 많은 out-link
를 가질수록 높은 Hub 점수를 갖는다.

본 논문에서 제안하는 HITS 그래프는 <그림 1>과 

같다.

<그림 1> 트윗, 감정 단어, 핵심 자질 후보를 이용한 

HITS 그래프

각 엣지는 다음과 같이 생성된다.

각 노드의 점수는 다음과 같이 계산한다.

t는 핵심 자질 후보, d는 트윗, s는 감정 단어를 의미

한다. A(t)는 핵심 자질 후보의 Authority 점수, H(d)는 

트윗의 Hub 점수를 의미한다. α는 빈도수를 적용한 핵심 

자질 추출 방법의 가중치 값을 의미하며, β는 핵심 자질 

후보와 감정 단어가 같이 나온 빈도수를 의미하며, γ는 

트윗에서 감정 단어가 나온 빈도수를 의미한다. 
트윗의 초기 Authority 점수는 다음과 같다.

numRT(d)는 해당 트윗 d의 리트윗 개수를 의미하며, 
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토픽 총 개수

갤럭시탭 또는 아이패드 37,574

니콘 또는 캐논 33,654

윈도우OS 또는 맥OS 51,705

삼성 또는 애플 441,182

순
위
갤럭시탭
또는 아이패드

니콘
또는 캐논

윈도우OS.
또는 맥OS

삼성
또는 애플

1 탭 카메라 윈도우7 폰

2 패드 렌즈 터 아이폰

3 폰 사진 설치 일

4 아이폰 24mm 폰 정책

5 갤럭시 DSLR 컴퓨터 제품

6 갤럭시탭2 미니 사용 생각

7 사용 가격 프로그램 스마트폰

8 삼성 니콘d 컴 기업

9 갤탭 사용 아이폰 안드로이드

10 출시 소니 모바일 사용

순
위
갤럭시탭
또는 아이패드

니콘
또는 캐논

윈도우OS.
또는 맥OS

삼성
또는 애플

1 아이폰 렌즈 설치 제품

2 사용 카메라 윈도우7 아이폰

3 어플 가방 사용 기업

4 출시 DSLR 컴퓨터 가격

5 기능 사용 모바일 판매

6 가격 가격 포맷 사용

7 삼성 니콘d 안드로이드 우리나라

8 전화 중고 지원 서비스

9 요금 추천 파일 돈

10 화면 소니 프로그램 회사

n 토픽
정확율 동일

개수빈도수 HITS

50

갤럭시탭 또는 아이패드 0.94 0.92 34

니콘 또는 캐논 0.78 0.9 34

윈도우OS. 또는 맥OS 0.9 0.88 36

삼성 또는 애플 0.82 0.86 35

전체 0.86 0.89 139

100

갤럭시탭 또는 아이패드 0.86 0.88 61

니콘 또는 캐논 0.68 0.76 54

윈도우OS 또는 맥OS 0.8 0.79 63

삼성 또는 애플 0.76 0.8 61

전체 0.78 0.81 239

150

갤럭시탭 또는 아이패드 0.76 0.79 78

니콘 또는 캐논 0.59 0.67 68

윈도우OS 또는 맥OS 0.75 0.7 79

삼성 또는 애플 0.73 0.79 75

전체 0.71 0.74 300

200

갤럭시탭 또는 아이패드 0.59 0.65 91

니콘 또는 캐논 0.54 0.63 79

윈도우OS 또는 맥OS 0.67 0.61 94

삼성 또는 애플 0.7 0.75 83

전체 0.63 0.66 347

N은 트윗의 총 개수를 의미한다. 그 외 노드는 A0(t) = 
H0(d) = H0(s)=1로 동일한 값을 갖는다.

우리는 반복적으로 각 노드의 점수를 계산하여, 최종

적으로 핵심 자질 후보의 A(t)를 순위화하여 상위 n개의 

핵심 자질을 추출한다.

4. 실험 및 평가

실험에 사용된 데이터는 <표 1>과 같다. 

<표 1> 실험 트윗 데이터

‘갤럭시탭 또는 아이패드’는 ‘갤럭시탭’ 또는 ‘아이패

드’ 가 언급된 트윗이며, ‘니콘 또는 캐논’는 ‘니콘’ 또는 

‘캐논’, ‘윈도우OS 또는 맥OS' 는 ’윈도우OS' 또는 ‘맥

OS’, ‘삼성 또는 애플’은 ‘삼성’ 또는 ‘애플’이 언급된 트

윗이다.

4.1 핵심 자질 추출 결과

빈도수를 적용한 핵심 자질 추출 결과는 <표 2>와 

같다.

<표 2> 빈도수를 적용한 핵심 자질 추출 결과

‘추천’은 핵심 자질로 잘못 추출된 결과이다. ‘사용’, 
‘출시’, ‘가격’ 과 같은 핵심 자질들은 제품의 사양정보를 

보고 사람이 직접 추출할 수 없지만 추출된 결과이다.
HITS 그래프를 이용한 핵심 자질 추출 결과는 <표 

3>과 같다.

<표 3> HITS를 이용한 핵심 자질 추출 결과

‘터’는 핵심 자질로 잘못 추출된 결과이다. ‘폰’, ‘사용’, 
‘삼성’ 과 같은 핵심 자질들은 제품의 사양정보를 보고 

사람이 직접 추출할 수 없지만 추출된 결과이다.
빈도수를 적용한 방법은 ‘사용’, ‘어플’, ‘출시’ 와 같이, 

토픽을 이루고 있는 기능과 같은 성격의 단어들이 높은 

순위의 핵심 자질로 추출 되었으며, HITS는 ‘탭’, ‘패드’, 
‘폰’ 과 같이, 토픽과 관련된 단어들이 높은 순위의 핵심 

자질로 추출되었음을 알 수 있다.
상위 n개에 대한 추출 결과는 <표 4>와 같다.

<표 4> 상위 n개 핵심 자질 추출 결과

n이 증가할수록 두 방법 모두 핵심 자질 추출 결과 성

능은 좋지 않았음을 알 수 있으며, 빈도수를 적용한 방

법보다 HITS 그래프 방법의 성능이 모든 토픽에서 우수

하였다. 
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OpTopic OpTarget
OpTopic & 
OpTargets

빈도수 HITS 빈도수 HITS
Accuracy 0.550 0.492 0.502 0.608 0.617

Precision 0.406 0.36 0.364 0.427 0.432

Recall 0.471 0.418 0.422 0.521 0.525

F1 0.436 0.388 0.391 0.471 0.474

토픽 토픽
±  (7)

토픽 토픽핵심자질
±  (8)

토픽   ×토픽
± 

 ×토픽핵심자질
± 

토픽핵심자질
 

(9)

4.2 의견 바이어스 탐지에 적용한 결과

토픽에 대한 핵심 자질을 추출하여 트위터 사용자의 

의견을 바이어스 탐지하였다. 비교 실험 방법은 다음과 

같다.

⦁OpTopic : 토픽에 대한 개인적인 선호도를 이용한  

    방법. 감정 단어를 추출하여 의견을 탐지한다.

⦁OpTarget : 핵심 자질에 대한 일반적인 선호도를   

    이용한 방법. 일반적인 선호도를 핵심 자질을 통해  

    확률로 추출하고 의견을 탐지한다.

⦁OpTopic & OpTargets : 토픽에 대한 개인적       

    선호도와 핵심 자질에 대한 일반적인 선호도를 결합  

    한 방법. OpTopic과 OpTarget을 결합하였으며, 핵  

    심 자질 자체만으로도 의견을 탐지한다.

바이어스 탐지 실험 결과는 <표 5>와 같으며, 4개의 

토픽, 각 토픽의 500개의 트윗, 총 2000개의 트윗으로 

실험하였다.

<표 5> 상위 50개 핵심 자질에 의한 바이어스 탐지 결과

빈도수보다 HITS 방법에 의해 추출된 핵심 자질들이 

바이어스 탐지하는데 우수한 성능을 보였으며, OpTopic 
& OpTargets 방법이 바이어스 탐지하는데 가장 좋은 성

능을 보였다.

5. 결론

본 논문에서는 토픽에 대한 핵심 자질을 추출하는 방

법으로 HITS 그래프를 이용한 방법을 제안하고 비교 분

석하였다. 
실험 결과 빈도수를 적용한 방법은 토픽의 기능과 같

은 성격의 단어들이 높은 순위의 핵심 자질로 추출 되었

으며, HITS는 토픽과 관련된 단어들이 높은 순위의 핵

심 자질로 추출되었음을 보였으며 빈도수를 적용한 방법

보다 우수한 성능을 보였다. 또한 사람이 직접 추출하지 

못하는 자질도 추출할 수 있는 장점을 보였다.
향후 연구에서는 사람들이 토픽에 대해 어떠한 의견들

을 공유하고 있는지 분석하고자, 핵심 자질에 대한 사람

들의 소셜 평가를 분석할 것이다.
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