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의견 문서의 단어 통계 분석을 통한 의견 검색 특성에 관한 연구
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요 약

문서에 표출된 사용자의 의견을 검색하는 의견 검색의 성능이 일반 사실을 검색하는 기존 주제 검색의 성능을

크게 향상시키지 못하고 있다. 이에 본 연구는 블로그를 대상으로 의견 문서와 비의견 문서의 단어 통계를 비교 분

석함으로써 의견 검색에 활용할 수 있는 통계적 특성을 파악하고자 한다. TREC의 블로그 트랙에서 사용했던

Blogs06 컬렉션과 150개의 TREC 토픽을 실험 데이터로 사용하였다. JS divergence를 이용하여 의견 문서에서

의 단어 확률 분포 간의 상이성을 비교 분석하였으며, TREC 토픽의 유형 및 주제 영역별로 의견 문서를 구분하여

확률 분포의 차이점을 살펴보았고, 의견 단어별 확률을 비교 분석하였다. 실험을 통해 토픽별 특성을 고려한 의견

탐지 방법의 필요성, 토픽별 긍/부정 의견 단어 추출의 효과성, 유형과 주제 영역의 상호 보완적인 특징, 긍정 의견

단어 사용의 유의점 등을 알아내었다.

Abstract

Opinion retrieval which searches the opinions expressed in documents by users cannot

outperform significantly yet traditional topical retrieval which searches the facts. Therefore, the

focus of this paper is to identify the statistical characteristics which can be applied to opinion

retrieval by comparing and analyzing the term statistics of opinion and non-opinion documents in

the blog domain. The TREC Blogs06 collection and 150 TREC topics are used in the experiments.

The difference between term probability distributions in opinion documents is measured by JS

divergence, and the difference according to the topic types and topic domains is also investigated.

Moreover, the term probabilities of opinion terms are analyzed comparatively. The main findings of

this study include the following: it is necessary to consider the topic-specific characteristics for the

opinion detection; it is effective to extract positive and negative opinion terms according to the
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topics; the topic types are complementary to the topic domains; and special attention has to be

given to the usage of the positive opinion terms.

▸Keyword :의견검색(Opinion Retrieval), 의견탐지(Opinion Detection), 의견단어(Opinion Terms)

Ⅰ. 서 론

최근 인터넷 사용자들은 블로그(blog), 게시판, 뉴스 댓글

등을 통해 다양한 방식으로 의견을 표출하고 있으며, 이 의견

정보들은 다른 인터넷 사용자나 기업에게 유용한 정보가 되고

있다. 따라서 단순 사실에 대한 검색을 넘어 의견을 찾는 의

견 검색(opinion retrieval)의 필요성이 대두되었으며, 그

중요성은 날로 커지고 있다.

의견 검색에 대해 정보 검색, 텍스트 마이닝, 자연어처리

분야에서 의견 검색, 의견 마이닝(opinion mining), 감성

분석(sentiment analysis) 등의 이름으로 다양한 연구가 진행

중이다. 특히, 미국 NIST(National Institute of Standards

and Technology)에서 주관하는 TREC(Text REtrieval

Conference)에서 2006년도부터 블로그 트랙(blog track)

을 시작하면서 의견 검색에 대한 연구가 활발히 진행되고 있다.

그러나 블로그 트랙에 제출된 많은 의견 검색 시스템들의

검색 결과가 일반 사실 기반 검색, 즉 주제 검색(topical

retrieval) 성능을 향상시키지 못하거나 향상시키더라도 향

상 폭이 매우 미미한 것으로 나타났다[1,2].

의견 검색 성능은 왜 이렇게 좋지 못한 것일까? 본 연구의

동기가 된 물음이다. 본 연구는 의견 검색의 성능이 이처럼

낮은 원인을 파악하기 위해 블로그 문서들을 대상으로 의견

문서들에서의 단어 통계를 분석해봄으로써 의견 검색 문제 자

체의 특성을 분석해보고자 한다. 이를 위해 TREC의 블로그

트랙에서 사용하였던 실험 데이터를 이용하여 의견 문서들에

서의 단어 확률 분포를 비교 분석하여 몇 가지 흥미로운 사실

들을 발견하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 일반적인 의견

검색 시스템에 대한 관련 연구를 살펴본다. 3장에서는 의견

문서의 단어 통계 분석 방법에 대해 설명하고, 4장에서 실험

결과와 이에 대한 분석을 기술한다. 마지막 5장에서 본 연구

의 결론과 향후 연구에 대해 논한다.

Ⅱ. 관련 연구

본 논문에서 다루는 의견 검색은 사용자 질의에 연관되면

서도 의견을 포함하고 있는 문서를 검색하는 것을 목적으로

한다. 이런 측면에서 기존의 일반적인 주제 검색의 틀에서 대

상 문서 도메인만 블로그로 한정되어 있는 블로그 검색[3]과

는 차이가 있다.

의견 검색에 대해 가장 활발히 연구가 진행되고 있는

TREC의 블로그 트랙을 위주로 관련 연구를 분석한다.

TREC 참여 시스템 대부분은 그림 1과 같이 2단계로 구성

되어 있다. 기존의 일반 검색 시스템과 같이 주어진 주제(topic)

에 적합한 문서를 검색하는 주제 검색 단계를 거친 후, 의견

탐지를 위한 여러 자질(feature)을 기반으로 문서 순위를 재

조정하는 의견 탐지(opinion detection) 단계를 거쳐 의견

검색을 수행한다.

주제 검색 단계
(Topical Retrieval)

의견 탐지 단계
(Opinion Detection)

사용자 질의
(Topic)

의견 문서
(Opinionated Docs)

의견 사전
(Opinion 

Dictionary)

문서 분류기
(Text Classifier)

적합 문서
(Relevant Docs)

그림 1. 2단계의견검색시스템구조
Fig. 1. 2-Phase Structure for Opinion Retrieval

의견 검색의 대부분 연구에서 의견을 표현하는 단어 및 구

절들을 모아 놓은 의견 사전(opinion dictionary)을 활용하

는데, 대표적인 연구로 [4]을 들 수 있다. 이 연구에서는 의
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견 탐지를 위해 의견 어휘 및 의견 연어(collocation) 등을

활용한다. 의견 어휘는 의견을 표현하는 블로그에서 상대적으

로 자주 등장하는 단어로서 학습 데이터로부터 정보 이득

(information gain)을 이용하여 추출되며, 신조어도 포함시

키기 위해 학습 데이터의 저빈도 단어 중 일반 사전에 등재되

지 않은 단어도 추출한다. 어휘 연어에는 IU(I/You) 연어와

AV(형용사-동사) 연어가 사용된다. IU 연어는 의견 표현 블

로그에서 'I'나 'you'같은 대명사가 자주 사용된다는 사실에

기반하여, 학습 데이터로부터 'I believe', 'my assessment',

'good for you' 등의 연어를 추출하여 사용한다. AV 연어는

주관적인 형용사(예: 'good', 'bad', 'ugly')와 동사(예:

'hate', 'love', 'disgust')가 집중적으로 등장하는 문서는

의견을 표현하고 있을 것이라는 가정에 기반한다. 이 연어는

sm 유사도(distribution similarity) 'I bel구축된다. 이와

유사하며,주관적인 형용사 '수동으로 구축belI 한 연구도 있

었다[5]. 또한 수동으로 구축의 소규모 의견 단어 'WordNet

학습 의어(synonym)와 반의어(antonym) 'I bel확장하는

방식어와 AV(사전을 구축b거나[6], SentiWordNet에 기반

하여,주관적인 형용사 '추출하여 활용한 연구도 있다[7]. 한

편, 의견 문서 및 비의견 문서에서의 단어 출현 통계를 이용

하여 의견 단어에 가중치를 부여하기도 하였다[8,9]. 한국어

에 대한 연구에서는 문장 단위로 긍/부정 정보가 태깅된 리뷰

문장으로부터의견사전을추출하는연구가주류를이루었다[10,11].

의견 탐지를 위해 학습 데이터를 구축하여 문서 분류 문제

로 해결하는 방법론들도 있었다. 특정 주제에 대한 리뷰 사이

트에서 주관적인 문서를, 위키피디어(Wikipedia)나 신문기

사로부터 객관적인 문서를 수집하여 학습 문서로 활용하고

SVM(Support Vector Machine)이나[12] 지수회귀모형

(logistic regression model)을 분류기로 이용하였다[7].

의견 탐지 단계에서 발견된 의견이 해당 주제와 연관되지

않은 것일 수도 있으므로 주제와 연관된 의견을담고 있는 문

서를 찾아야 한다. 이를 위해 의견과 주제 사이의 관계를 고

려해야 하는데, 기존 연구들은 주제 단어(질의어)와 의견 단

어가 출현한 위치를 기반으로 근접하여 등장한 경우 해당 의

견은 주제와 연관된 것으로 간주하였다[5,12,13,14].

의견 문서의 순위 부여를 위해 주제 검색 단계의 적합성

점수와 주제 탐지 단계의 의견 점수를 결합하여야 한다. 기존

연구들에서는 선형 결합과 로그 결합 등이 제안되었으며

[8,12], 단순한 점수 결합의 문제점을 극복하고자 이론적인

기반 위에 모델 차원에서 통합하려는 시도가 있었다[15]. 긍/

부정에 대한 의견 극성(polarity)의 엔트로피를 순위 부여에

적용한 연구도 있었다[14].

전술한바와 같이 블로그 트랙에 제출된 의견 검색 시스템

들의 의견 검색 성능이 주제 검색의 성능을 크게 향상시키지

못하고 있다[1,2]. 2008년도 TREC의 의견 검색 태스크

(opinion-finding task)에 참여한 19개 그룹 중 주제 검색

에 비해 의견 검색의 성능이 향상된 그룹은 10개 그룹 뿐이

며, 이 중 5% 이상의 성능 향상이 보고된 그룹은 5개 그룹

뿐이다[1]. 2009년도 TREC의 의견 검색 태스크

(opinionated facet blog distillation task)에서는 의견

검색 성능이 가장 좋은 4개 그룹의 성능을 주제 검색과 비교

한 결과 성능이 향상된 그룹은 하나도 없었다.

본 연구는 TREC 블로그 트랙의 실험 데이터를 사용하여

블로그 문서의 단어 통계를 분석함으로써 의견 검색 문제에

대한 이해를 높이는데 기여하고, 보다 효과적인 의견 검색을

위해 어떤 점을 고려해야하는지 살펴보고자 한다.

Ⅲ. 의견 문서의 단어 통계 분석

3.1. 통계 분석의 포커스

본 논문은 의견 검색에서 활용 가능한 통계적 특성을 파악

하고자 의견 문서의 단어 통계를 분석한다. 통계 분석의 주된

포커스는 다음과 같은 연구 질문들을 검토하는 것이다.

l 의견 문서는 비의견 문서나 적합 문서 등과 단어 확률 분

포 측면에서 서로 상이한가?

l 토픽의 유형이나 주제 영역에 따라 의견 문서의 통계적인

특성이 서로 상이한가?

l 긍/부정 의견 단어의 확률 분포가 의견 문서, 비의견 문

서, 긍정 문서, 부정 문서 등에서 차이가 있는가?

4장의 실험은 위 질문들에 답할 수 있도록 설계되었다.

3.2. 단어 확률 계산

문서에 포함된 단어들을 Krovetz Stemmer[16]를 이용

하여 스테밍한 후 각스템의 빈도를 계산한다. 오해의 소지가

없는 한, 본 논문에서는 스템과 단어를 편의상 혼용한다. 단

어의 빈도에 기반하여 단어 확률은 최대 우도 추정

(maximum likelihood estimation)으로 계산된다. 즉 단

어 의 확률 는 대상 문서 집합에서의 단어 의 빈도

를 이용하여 다음과 같이 계산된다.

 

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3.3. 확률 분포의 상이성 측정

본 논문에서는 문서에 등장하는 단어 통계에 기반하여 의

견 문서 집합이 다른 문서 집합과 얼마나 상이한지를 알아보

고자 한다. 이를 위한척도로서 다음 식과 같은 Kullback-Leibler

divergence(KL divergence)[17]를 생각해볼 수 있다.

 


log


이 수식은 두 확률분포 와 의 차이를 교차 엔트로피

(cross entropy)를 이용하여 계산하는 방법으로서, log

  ,

 log

 ∞로 정의된다. 또한   인 경우 평탄화

(smoothing)가 필요하다. KL divergence는 교환법칙이 성립

하지 않아서(≠) 본 실험의 주요 척도로

사용하기에는 어려움이 있다. 따라서 본 실험에서는 KL

divergence를 수정 보완한 Jensen-Shannon divergence(JS

divergence)[18]를 사용한다. JS divergence는 다음과 같이 계

산된다.

  
 

 
 



 log
 
∈






log 



 log 







JS divergence는 비교 대상 확률 분포로부터 가상의 평

균 분포를 구하고, 각 확률 분포와 이 평균 분포 사이의 차이

를 합하여 계산한다. 교환법칙이 성립하며, 값의 범위가 0부

터 log까지로 제한된다.

IV. 실험 및 평가

4.1. 실험 데이터

실험에는 Blogs06 컬렉션을 사용하였는데, 이 컬렉션은

2005년 12월 6일부터 2006년 2월 21일까지 11주 동안 수

집된 블로그 데이터[19]로서 TREC 블로그 트랙의 실험에 사

용되었다. Blogs06 컬렉션은 총 크기가 148GB인데, 블로그

자체를 의미하는 XML 피드(38.6GB), 개개 블로그 문서와 커

멘트를 의미하는 고유링크(permalink) 문서(88.8GB), 블로

그의 첫페이지에 해당하는 HTML 홈페이지(28.8GB) 등 3

가지요소로구성된다. 의견 검색태스크에서는고유링크 문서

가 검색 대상이 되는데, 총 3,215,171개의 문서가 포함되어

있다. 2009년도 블로그 트랙에서는 Blogs08 컬렉션[20]을

사용하는데, 이 데이터 크기가 2TB를 넘는 대용량으로 실험

에 어려움이 있어 본 실험에서는 Blogs06 컬렉션을 사용한다.

블로그 트랙의 여러 태스크 중 본 실험에서는 의견 검색

태스크를 대상으로 한다. 의견 검색 태스크는 특정 주제에 대

해 블로거들이 어떤생각을 가지고 어떤의견을 표출하는지를

알아내는 것을 목표로 하여, 특정 주제에 적합하면서도 의견

을 담고 있는 문서를 검색하는 작업으로 정의된다.

검색 질의(query)는 2006년도부터 2008년도 까지 3년

동안 TREC에서 사용했던 총 150개(851번~950번, 1001

번~1050번)의 토픽(topic)에 대해 실험하였다[21]. 각 토

픽에 대해 일반 주제 검색의 정답집합으로 간주되는 적합 문

서 집합, 토픽에 적합하면서도 토픽에 대한 의견이 기술되어

있는 의견 문서 집합, 토픽에 대해 긍정적으로 의견이 표현되

어 있는 긍정 의견 문서 집합, 토픽에 대해 부정적인 의견이

포함되어 있는 부정 의견 문서 집합 등의 정보가 존재한다.

4.2. 의견 문서의 상이성

의견 문서 집합을 정의하는데 있어, 실험 데이터에 존재하

는 전체 150개 토픽의 각 의견 문서 집합을 통합하여 하나의

의견 문서 집합으로 간주할 수도 있겠고, 각 토픽에 대한 의

견 문서 집합을 별도로 구분 지을 수도 있겠다. 본 논문에서

는 전자의 의견 문서 집합을 ‘통합 의견 문서 집합’, 후자를

‘개별 의견 문서 집합’이라고 칭한다.

표 1은 의견 문서 집합이 다른 문서 집합과 단어 확률 분

포 측면에서 얼마나 상이한지를 JS divergence로 측정한 실

험 결과이다. 표에서 통합 열은 통합 의견 문서 집합에 대한

실험 결과이며, 개별 평균 열은 150개의 개별 의견 문서 집합

에 대해 실험하여 평균한 값이다.
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비교대상
JS Divergence

통합 개별평균

적합문서 : 부적합문서 0.0759 0.2347

의견문서 : 비의견문서 0.0873 0.2485

의견문서 : 적합문서 0.0295 0.2165

긍정의견문서 : 부정의견문서 0.0374 0.3569

표 1. 의견문서집합확률분포비교
Table 1. Comparison on Probability Distribution of Opinion

Document Sets

실험 결과를 보면, 일반 주제 검색에서 다루는 적합 문서

와 부적합 문서 사이의 상이도보다 의견 문서와 비의견 문서

사이의 상이도가 더 크다는 사실을 알 수 있다. 따라서 의견

문서와 비의견 문서를 구분하는 일은 일반 주제 검색에서 적

합 문서와 부적합 문서를 구분하는 것보다 다소 높은 성능이

가능하리라 기대된다. 하지만 전체적인 의견 검색의 성능이

높아지려면 의견 문서 사이의 랭킹이 중요할 것이다.

한편, 의견 문서와 적합 문서 사이의 상이도는 상대적으로

크지 않으며, 의견 문서를 통합하여 측정할 경우 적합 문서와

매우 유사해짐을 알 수 있다. 즉 어떤 토픽에 대해 의견을 표

현하는 문서에는 주제어들이 자주 등장할 것이기때문에 의견

문서와 적합 문서는 단어 출현 통계가 비슷해진다. 따라서 적

합 문서를 검색하는 주제 검색 후 의견 탐지를 통해 의견 문

서를 검색해내는 방식의 2단계 의견 검색 시스템에서, 의견

탐지 방법이 토픽별 특성을 통합하여 일반화되어서는 좋은 성

능을 기대하기 어려울것이라고 추정할 수 있다. 다시말해서,

의견 검색 시스템의 성능 향상을 위해서는 각 토픽별 특성을

별도로 고려해주는 의견 탐지 방법이 필요하다는 것이다.

긍정 의견 문서와 부정 의견 문서 사이의 상이도는 개별

의견 문서를 통해 측정하였을 때가장 크게 나타났다. 그러므

로 의견 문서들로부터 긍정 의견 단어나 부정 의견 단어를 추

출하기 위해서는 일반적인 긍/부정 의견 문서를 수집하여 추

출하는 것보다는 토픽별 긍/부정 의견 문서를 별도 수집하여

추출하는 것이 더 효과적일 것이라고 추정할 수 있다.

4.3. 토픽의 유형 및 주제 영역별 분류

실험 대상인 TREC 토픽은 다양한 종류의 유형과 주제를

포함하고 있다. 표 2는 토픽의 유형에 따라 분류한 결과이며,

표 3은 토픽이 다루는 주제 영역에 따라 분류한 것이다.

토픽은 총 12개의 유형으로 분류되었으며, 조직체, 인명,

저작품 등 특정 유형의 토픽이 상당수를 차지하여 고르게 분

포되어 있지 않았다. 반면, 토픽의 주제 영역은 총 6개로 분

류되었으며, 스포츠를 제외하면 나머지 5개의 주제 영역은 비

교적 고르게 분포되어 있었다.

유형 개수 TREC 토픽예

조직체 39 Qualcomm, Mayo Clinic

인명 32 Steve Jobs, George Clooney

저작품 20
March of the Penguins, Big

Love

상품/브랜드 18 Blackberry, Zyrtec

정책/법규 15
flag burning, China one child

law

사건/행사 12 Cheney hunting, Davos

이슈 4 global warming, Oscar fashion

상 3 Sag Awards, Grammys

장소 3 Varansi, Bolivia

물질 2 cholesterol, lactose gas

관계 1 Abramoff Bush

주장 1 intelligent design

표 2. TREC 토픽의유형별분류
Table 2. Types of TREC Topics

주제영역 개수 TREC 토픽예

과학기술 36 Qualcomm, cholesterol

엔터테인먼트 34 Big Love, Grammys

사회/종교 29
China one child law,

scientology

경제 23 Whole Foods, World Bank

정치 22 Abramoff Bush, Ariel Sharon

스포츠 6 Olympics, Lance Armstrong

표 3. TREC 토픽의주제영역별분류
Table 3. Topic Domains of TREC Topics

4.4. 토픽 유형별 의견 문서 상이성

토픽의 유형에 따라 의견 문서의 단어 출현 통계가 어떻게

다른지를 알아보는 실험을 시행하였다. 표 4는 토픽의 유형에

따라 의견 문서와 비의견 문서의 확률 분포 차이 및 긍정 의견

문서와 부정 의견 문서의 확률 분포 차이를 JS divergence

로 측정한 결과이며, 의견 문서와 비의견 문서 사이의 divergence
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값이큰값순으로 정리하였다. 이값은각유형별 토픽의 개별

의견 문서 집합에 대해 실험하여 평균한 값이다.

유형 의견 : 비의견 긍정의견 : 부정의견

상품/브랜드 0.4034 0.4144

물질 0.3241 0.7909

조직체 0.2861 0.3721

상 0.2716 0.3245

이슈 0.2481 0.6885

저작품 0.2293 0.2906

장소 0.2115 0.2769

인명 0.1995 0.2650

사건/행사 0.1721 0.5062

정책/법규 0.1710 0.3187

주장 0.0868 0.1213

관계 0.0806 0.1619

평균 0.2237 0.3776

표준편차 0.0927 0.1987

표 4. 토픽유형별확률분포차이
Table 4. JS Divergence according to Types of TREC Topics

1실험 결과를 보면, 상품/브랜드, 물질, 조직체, 상(award)

등의 토픽 유형이 유형 구분 없이 개별 측정된 의견 문서와

비의견 문서 사이의 상이도 평균값인 0.2485(표 1)보다 더

크게 나타났다. 또한 상이도가 유형에 따라 그 값이 크게 차

이난다는 것을 알 수 있었다. 한편, 긍정 의견 문서와 부정 의

견 문서 사이의 상이도가 유형 구분 없이 계산한 평균값

0.3569(표 1)보다 더 큰 유형은 물질, 이슈, 사건/행사, 상

품/브랜드, 조직체 등이었다. 즉 이들 유형에 대해 긍/부정의

의견 표현이 비교적 잘 구분된다고 할 수 있겠다.

4.5. 토픽 주제 영역별 의견 문서 상이성

본 절에서는 토픽의 주제 영역에 따라 의견 문서의 단어

출현 통계를 살펴보는 실험에 관해 다룬다. 표 5는 토픽의 주

제 영역에 따라 의견 문서와 비의견 문서의 확률 분포 차이

및 긍정 의견 문서와 부정 의견 문서의 확률 분포 차이를 JS

divergence로 측정한 결과이며, 의견 문서와 비의견 문서 사

이의 divergence값이 큰 값 순으로 정리하였다. 유형별 실험

에서처럼 이 값은 각 주제 영역별 토픽의 개별 의견 문서 집

합에 대해 실험하여 평균한 값이다.

주제 의견 : 비의견 긍정의견 : 부정의견

과학기술 0.3040 0.4465

경제 0.2814 0.3790

엔터테인먼트 0.2598 0.3269

스포츠 0.2418 0.2417

사회/종교 0.2024 0.3414

정치 0.1686 0.2855

평균 0.2430 0.3368

표준편차 0.0503 0.0716

표 5. 토픽주제영역별확률분포차이
Table 5. JS Divergence according to Topic Domains of
TREC Topics

주제 구분 없이 시행한 실험의 평균 상이도에 비해, 의견

문서와 비의견 문서의 상이도에서는 과학기술, 경제, 엔터테

인먼트 영역의 상이도가 더 컸으며, 긍정 의견 문서와 부정

의견 문서 사이의 상이도에서는 과학기술과 경제 영역의 상이

도가 더 크게 나타났다. 따라서 다른 주제 영역보다 과학기술

및 경제 영역의 의견 문서를 식별하기 더 용이하며, 긍/부정

의견의 구분도 상대적으로 명확하다고 할 수 있겠다.

표 4와 표 5에서 보듯이 주제 영역에 따른 의견 문서와 비

의견 문서 사이의 상이도나 긍정 의견 문서와 부정 의견 문서

사이의 상이도는 유형에 따른 상이도에 비해 상대적으로 편차

가 크지 않으면서도 비교적 안정적인 상이도 값을 유지한다.

반면, 유형에 따른 상이도는 몇몇 유형에 대해서는 상이도가

매우 크므로, 특정 유형에 대해서는 주제 영역보다 유형에 따

라 의견 문서를 식별하는 것이 더 용이할 수 있을 것이다. 따

라서 토픽의 유형과 주제 영역은 토픽별 특성을 고려할때서

로 보완적인 역할을 수행할 수 있으리라 생각한다.

4.6. 의견 단어별 확률 비교

본 절에서는 의견 표현 단어에 대해 의견 문서 집합, 비의

견 문서 집합, 긍정 문서 집합, 부정 문서 집합 등에서 단어

출현 확률이 어떻게 차이 나는지를 비교 실험하였다.

그림 2는 단어 'think', 'hope', 'opinion', 'view',

'critic', 'issue' 등에 대해 통합 의견 문서 집합 및 비의견

문서 집합에서의 단어 출현 확률을 비교한 것이다. 더불어 표

4와 표 5에서 의견 문서 집합과 비의견 문서 집합 사이의 상

이도가 가장컸던 상품/브랜드토픽 유형과 과학기술 주제 영

역에 대한 의견 및 비의견 문서 집합에서의 단어 출현 확률도

같이 비교하였다.
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그림 2. 의견단어별확률비교 (의견문서:비의견문서)
Fig. 2. Comparison of Opinion Terms Probability (Opinion

Documents vs. Non-opinion Documents)
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그림 3. 의견단어별확률비교 (긍정의견문서:부정의견문서)
Fig. 3. Comparison of Opinion Terms Probability (Positive
Opinion Documents vs. Negative Opinion Documents)

그림 2에서 보듯이, 일반적인 의견 단어들의 비의견 문서

집합에서의 단어 출현 확률 대비 의견 문서 집합에서의 단어

출현 확률의 상대적인 차이는 토픽 유형이나 주제 영역에 상

관 없이 대부분 일관된 경향을 보인다.

논문의 가독성을 위해 토픽 유형과 주제 영역을 하나씩선

별하여 그림 2에 보였으나, 다른 토픽 유형과 주제 영역에 대

해서도 그림 2와 유사한 실험 결과를 얻었다.
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그림 3은 통합 긍정 의견 문서 집합과 부정 의견 문서 집

합에 대해 단어 출현 확률을 비교한 결과이다. 실험에는 긍정

의견 단어로 간주되는 'like', 'love', 'good', 'best',

'useful', 'excellent' 등의 단어와 부정 의견 단어로 추정되

는 'hate', 'bad', 'poor', 'wrong', 'against', 'problem'

등의 단어를 사용하였다. 이 실험 역시 표 4와 표 5에서 긍정

의견 문서 집합과 부정 의견 문서 집합과의 상이도가 가장컸

던 토픽 유형과 주제 영역에 대해 실험하였다. 물질 유형에

속한 토픽은 2개뿐이어서 다음으로 상이도가 높은 이슈 유형

에 대해 실험하였다.

토픽 유형이나 주제 영역에 상관없이 통합한 긍정 의견 문

서와 부정 의견 문서에 대해서는 예상했던 대로 긍정 의견 단

어는 긍정 의견 문서에서 상대적으로 확률값이높고, 부정 의

견 단어는 부정 의견 문서에서 상대적으로 확률 값이 높았다.

그러나 유형 및 주제 영역별 확률값에는 일부 예외사항이

있었다. 과학기술 주제 영역에 있어서 'like', 'useful',

'excellent' 등의 확률 값이 긍정 의견 문서에서도 상당히 높

으나, 긍정 의견 문서보다 부정 의견 문서에서 더 높게 나타

났다. 이는 부정 의견을 표현하는 방식과 연관되는 것으로 추

정 된다. 즉 부정적인 표현을 할 때, "I do not like~", "It

is not useful/excellent~" 등으로 자주 표현하기 때문이

다. 부정 의견 단어들은 예외 없이 부정 의견 문서에서 확률

값이 더 높게 나타나는 것도 이런 추정을뒷받침한다. 따라서

긍/부정 의견 단어를 추출하거나 의견 탐지 단계에서 긍/부정

의견 단어를 사용할때긍정 의견 단어의 이런 특징을 고려해

야할 것이다.

V. 결 론

본 연구에서는 TREC의 블로그 트랙에서 사용하는 Blogs06

컬렉션을 이용하여 블로그 문서의 단어 통계를 분석하였다.

이를 통해 다음과 같은 사실들을 발견함으로써 의견 검색 문

제에 대한 이해를 높이는데 기여하였다. 첫째, 토픽별 의견

문서를 통합하면 적합 문서와 유사해지므로, 주제 검색 후 의

견 탐지를 통해 의견 문서를 검색하는 2단계 의견 검색 시스

템에서 성능 향상을 위해서는 각 토픽별 특성을 고려하는 의

견 탐지 방법이 필요하다. 둘째, 토픽별 긍/부정 의견 문서를

개별적으로 측정하였을 때 상이도가 크므로, 토픽별 긍/부정

의견 문서를 별도로 수집하여 긍/부정 의견 단어를 추출하는

것이 효과적일 것이다. 셋째, 토픽의 유형 및 주제 영역별 의

견 문서의 상이성을 계산해본 결과, 몇몇 유형에 대해서는 상

이도가 매우 크고 주제 영역별 상이도는 편차가 크지 않으며

안정적인 상이도 값을 유지하므로, 유형과 주제 영역은 토픽

별 특성을 고려하는데 상호 보완적인 역할을 수행할 수 있을

것이다. 넷째, 부정적인 의견을 표현할 때 긍정 의견 단어와

not 등의 부정어가 결합하여 표현될 수 있으므로, 긍/부정 의

견 단어를 추출하거나 긍/부정 의견 단어를 사용하여 의견 탐

지할 때 긍정 의견 단어의 쓰임에 주의해야 한다.

향후 연구로서 유형과 주제 영역외에 토픽별 특성을 고려

하는데 사용될수 있는 기준이 있는지에 대한 추가 연구가 필

요하며, 본 연구의 실험 결과 발견된 사항들을 고려하여 효과

적인 의견 검색 모델을 설계하고자 한다.
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