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기계학습을 이용한 SNS 오피니언 문서의 자동추출기법

Automatic Retrieval of SNS Opinion Document 

Using Machine Learning Technique

장재영*

Jae-Young Chang

요  약  최근 들어 SNS가 대중화됨에 따라, 이들로 부터 오피니언을 분석하여 특정 이슈에 대한 여론을 파악하려는 
다양한 연구가 진행되고 있다. SNS 환경에서 오피니언 분석을 위해서는 우선 게시글 중에서 오피니언 문서와 그렇지 
않은 문서(객관적 문서)를 분리해야한다. 본 논문에서는 트위터 문서로 부터 오피니언 문서만을 추출하는 새로운 방
법을 제안한다. 트위터 환경에서 오피니언 문서에 대한 분류나 검색의 어려운 점은 충분한 학습 자료가 존재하지 않
다는데 있다 이를 위해 제안된 방법에서는 감성 분류를 위해 트위터와 유사한 외부의 정보를 이용하여 기계학습기반 
분류 모델을 생성하고, 이를 응용하여 트위터에서의 오피니언 문서 추출에 적용하였다. 또한 실험을 통하여 제안된 
방법의 적용 가능성을 평가하였다.

Abstract  Recently, as Social Network Services(SNS) are becoming more popular, much research has been 
doing on analyzing public opinions from SNS. One of the most important tasks for solving such a problem is 
to separate opinion(subjective) documents from others(e.g. objective documents) in SNS. In this paper, we 
propose a new method of retrieving the opinion documents from Twitter. The reason why it is not easy to 
search or classify the opinion documents in Twitter is due to a lack of publicly available Twitter documents for 
training. To tackle the problem, at first, we build a machine-learned model for sentiment classification using the 
external documents similar to Twitter, and then modify the model to separate the opinion documents from 
Twitter. Experimental results show that proposed method can be applied successfully in opinion classification.
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Ⅰ. 서 론

2000년대 이후  SNS(Social Network Service)의 등장

은 사용자들의 인터넷 사용 환경에 큰 변화를 가져왔다. 

SNS가 대중화되기 이전의 사용자는 주로 인터넷 포털 

사이트를 이용하여 문서를 검색하거나 온라인 업무를 처

리하는 등, 특정인들에 의해 제공되는 정보를 사용하는 

수준에 머물렀다. 그러나 SNS를 사용함으로서 개방적인 

웹 환경을 기반으로 한 네티즌들의 정보공유와 참여가 

가능하게 된 것이다. 

정보 제공자가 제한되지 않는 SNS는 그 특성상 기

존의 웹문서와는 차별되는 몇 가지 특징을 갖고 있다. 

우선 SNS의 문서들은 대부분 단문(short document)으

로 구성된다. 예를 들어 트위터(Twitter)에서 하나의 게
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시글은 140bytes이하로만 허용된다. 또한 많은 문서들

이 객관적인(objective) 사실뿐만 아니라 주관적인 의견

(subjective opinion)들이 포함되어 있는 등 다양한 종류

의 문서들이 혼재한다. 마지막으로 기존의 웹 문서와는 

달리 문법적으로 정제되지 않은 문서들이 비율이 매우 

높다. 이러한 특징들은 SNS의 문서가 불특정 다수에 

의해 대량으로 생성된다는 것에 기인한다. 일례로 트위

터의 경우 전 세계적으로 매일 2억 개가 넘은 게시글이 

등록되고 있다.

이러한 환경에서 SNS에서의 검색에 대한 관심이 대

두되고 있으며, 최근 대부분의 포털에서는 트위터로 대

표되는 SNS에 대한 검색 기능도 제공하고 있다. 그러

나 기존의 포털에서 제공되는 검색 기능은 사용자의 의

도와는 무관하게 단순히 검색어에 대해 최근에 등록된 

순서만으로 그 결과를 제공하고 있다. 최근 들어 일부 

연구에서 트위터 검색 기법에 대한 연구가 있었지만 아

직까지 초보적인 수준을 벗어나지 못하고 있다[1-3]. 

트위터에서의 검색은 기존의 TF-IDF로 대표되는 웹 

검색 방식과는 매우 다르다[4]. 우선 각 문서는 140bytes 

이하의 단문이므로 내용(contents)만으로 게시글의 중

요도를 평가하기에는 제한적이다. 또한 게시자의 감정

상태나 의견과 같이 오피니언을 제시하는 문서들도 다

수를 차지하고 있다. 따라서 트위터에서의 검색은 기존

의 웹문서 검색과 같이 실시간 정보 취득의 목적을 위

한 검색인지, 아니면 여론 파악을 위해 사용자들의 의

견에 대한 검색인지를 구분하는 것이 필요하다. 그러나 

현재 대부분의 트위터 검색에 관한 연구는 기존의 웹문

서 검색과 같은 상황을 가정하고 있다.

SNS를 이용하여 여론 분석을 위한 오피니언 검색의 

핵심 이슈는 주어진 주제에 대해서 긍정(positive)과 부

정(negative) 내용을 분리하는데 있다. 이러한 감성 분

류(sentiment classification) 기술은 기존의 오피니언 마

이닝(opinion mining)에서 이미 많은 연구가 진행되었

다[5][6]. 기존의 오피니언 마이닝 연구에서는 주어진 문

서가 모두 오피니언 문서라는 가정이 있었다. 그러나 

트위터는 오피니언 문서의 비율이 그렇지 않은 문서(객

관적인 사실만을 언급한 문서)에 비해 현저히 작은 경

우가 흔하다. 따라서 트위터 환경에서 오피니언 문서를 

검색하기 위해서는 우선적으로 오피니언 문서만을 분

리하는 것이 핵심 기술이라고 볼 수 있다.

본 논문에서는 트위터 환경에서 오피니언 검색을 지

원하기 위해 객관적 문서들을 배제하고 오피니언 문서

만을 추출하는 방법을 제안한다. 지금까지 텍스트 마이

닝 분야에서 기계학습 기반 문서분류는 나이브 베이즈

(Naive Bayes) 분류
[7], SVM(Support Vector 

Machine)[7] 등 다양한 기법들이 제안되었다. 이 방법들

을 적용하기 위해서는 양질의 학습 문서가 존재해야한

다. 그러나 트위터에서는 아직까지 이러한 문서의 확보

가 매우 어려운 실정이다. 따라서 본 논문에서는 트위

터 문서와 유사한 학습 문서를 이용하여 학습을 한 후 

이 정보를 활용하여 트위터에서의 오피니언 문서 추출

에 이용하였다. 본 논문에서는 유사 학습문서로서 네이

버 영화평을 이용하였다. 네이버 영화평의 경우 140자 

이하의 영화평만이 허용되므로 트위터와 문서의 제한 

길이가 매우 유사하며, 대부분의 문서가 오피니언 문서

로 구성되어 있다. 또한 사용자가 평점을 동시에 부과

하게 되어 있어 긍정과 부정 영화평을 쉽게 자동으로 

분류해낼 수 있다. 

본 논문에서는 특성 선택 기법으로 -통계량[8]과 

KL 거리(Kullback-Leibler divergence)
[9]를 이용하였다. 

극성(polarity) 분류모델로는 나이브 베이즈 모델과 

SVM을 모두 사용하였다. 마지막으로 이렇게 생성된 

분류모델들을 수정하여 트위터에서 오피니언 문서를 

추출하는데 응용하였다. 

제안한 방법을 평가하기 위하여 실험을 실시하였다. 

실험은 특성 선택 기법으로 사용된 두가지 기법과 분류

를 위해 사용된 두 가지 기법 각각의 조합에 대해 성능

을 비교하였다. -통계량과 나이브 베이즈 모델만을 

이용한 일부 성능결과는 [10]에서 이미 제시되었다. 따

라서 본 논문에서는 나머지 방법론의 조합을 이용한 확

장된 실험 결과를 제시한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 우선 2장에서는 관련연구

에 대해 소개하고, 3장에서는 오피니언 문서 분류 절차에 

대해 설명한다. 4장에서는 특징선택 기법을 소개하고 5

장에서는 분류 모델에 대해 설명한다. 6장에서는 실험결

과를 제시하고 마지막으로 7장에서는 결론을 맺는다.

Ⅱ. 관련연구

현재까지 트위터에서의 검색을 위한 다양한 방법이 

제안되어 왔다[1][2][3][11]. 이러한 연구의 대부분은 중요한 
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정보로서의 가치가 있는 문서들을 검색하는데 중점을 

두고 있다. 즉, 검색을 통하여 새로운 정보를 취득하려

는 사용자에 중점을 둔 검색 방식이 대부분이다. 이러

한 환경에서 문서 내에 단어의 빈도만으로 관련성을 평

가하는 전통적인 TF-IDF 방식은 문제가 있다. 단문으

로 구성된 트위터 게시글은 문서 내에 주어진 검색어가 

두개이상 존재하는 경우가 매우 드물기 때문이다. 따라

서 기존의 트위터 검색 기법에 관한 연구에서도 게시글

의 내용보다는 그 이외의 정보를 활용하여 검색에 활용

하고 있다. 즉, 문서의 내용보다는 관련된 메타(meta) 

정보를 이용할 수밖에 없는데, 각 문서에 대한 메타정

보로는 게시자의 팔로워(follower) 수, 재전송(retweet) 

빈도, 링크(link) 정보의 포함유무, 멘션(mention) 빈도, 

해시태그(hashtag) 등을 예로 들 수 있 있다. 

오피니언 문서를 대상으로 한 검색연구는 비교적 최

근에 이루어지고 있다[12-15]. 특히 2006년 TREC(Text 

Retrieval Conference)에서 blog track이 시작된 이후 

오피니언 문서 검색에 대한 관심이 높아지고 있어 그 

이후에 많은 연구들이 진행되어 왔다. 대표적으로 [12]

에서는 토픽(topic) 사전과 감성단어 사전을 별도로 구

축하고 검색어와의 연관성을 확률로 각각 계산한 후에 

이 값들을 더한 최종 점수로 검색 결과를 제공하는 방

법을 제안하였다. [13]에서는 그래프 모델에 기반한 오

피니언 문서 검색 기법을 제안하였다. 이 기법에서는 

토픽과 감성 단어의 쌍(pair)을 그래프로 표현하고 

HITS 알고리즘을 이용하여 검색어와 문서의 연관성을 

계산하였다. 그러나 이 연구들에서는 비교적 장문의 문

서를 대상으로 하고 있어 단문의 트위터에는 적합한 방

법이 될 수 없다.

트위터 문서를 대상으로 한 오피니언 마이닝에 대한 

연구도 일부 이루어지고 있다. 대표적으로 [16]에서는 

긍정 혹은 부정의 의미를 나타내는 이모티콘(emoticon)

을 이용하여 학습을 위한 문서들을 생성하는 기법을 제

안하였다. 그러나 한글로 작성된 트위터 문서의 경우 

감정을 표현하는 이모티콘을 사용하는 경우가 많지 않

아 직접적으로 활용하기에는 한계가 있다. 따라서 본 

논문에서는 트위터와 유사한 특성을 지닌 다른 도메인

의 문서를 이용하여 분류 모델을 만들고 이를 활용한 

트위터에서의 오피니언 문서 추출 방법을 제안한다.

Ⅲ. 오피니언 문서 추출 절차

본 논문에서 수행한 오피니언 문서의 추출 절차는 

그림 1과 같다. 우선 네이버 영화평을 이용하여 학습을 

위한 데이터를 수집한 후, 평점을 이용하여 긍정과 부

정 문서들로 구분한다. 다음 단계로 형태소 분석을 통

하여 단어패턴들을 추출한다. 순수한 문서분류에서는 

대부분 개별 단어(unigram)만으로도 수행이 가능하지

만, 본 논문에서는 unigram, bigram, trigram까지 단어

패턴을 추출하였다. trigram까지 추출한 이유는 우선 

오피니언 문서에서 ‘않’과 같은 부정어(negative)를 별

도로 하지 않고, 다른 단어와 결합하여 일괄적으로 처

리하기 위해서이다. 또 다른 이유는 한글의 경우 하나

의 형용사로 의견을 표현하는 경우도 있지만, ‘쓰레기 

영화’와 같이 명사들의 결합으로 긍정이나 부정의 의미

를 표현하는 경우도 많기 때문이다.

그림 1. 오피니언 문서 추출 절차
Fig. 1. Process of opinion document retrieval

다음 단계로 학습에 사용될 주요 단어패턴들을 선정

한다(특징 추출). 일반적으로는 형태소 분석으로 생성

된 모든 단어패턴을 특징으로 사용할 수도 있지만, 오

피니언 문서에서는 작성자의 감정을 표현하는 특징만

을 선정해야 감성분류의 정확도를 높일 수 있다. 따라

서 긍정과 부정 문서를 가장 잘 표현하는 특징만을 선
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별하는 기법이 필요하다. 본 논문에서는 이를 위해 

-통계량[8]과 KL 거리(Kullback-Leibler divergence)[9]를 

이용하였다. 이에 대한 자세한 내용은 다음 장에서 설

명한다.

다음으로 기계학습을 통하여 극성(polarity) 분류를 

위한 모델을 생성하는데, 본 논문에서는 나이브 베이즈 

모델과 SVM을 이용하여 분류모델을 이용하였다. 이렇

게 생성된 분류 모델은 극성 분류를 위한 모델이므로 

트위터로부터 오피니언 문서를 추출하기 위한 모델로

는 직접적으로 사용할 수 없다. 하지만 극성분류를 위

한 결정값(decision value)을 이용하면 간접적으로 오피

니언 문서와 객관적 문서를 판정하는데 응용할 수 있

다. 분류 모델의 결정값은 어떠한 모델을 사용하느냐에 

따라 달라질 수 있다. 예를 들어 나이브 베이즈 모델이

나 결정 트리(decision tree)의 경우는 각 카테고리에 속

할 확률값이 될 수 있고, SVM의 경우 초평면

(hyperplane)과의 거리가 될 수 있다. 이에 대한 자세한 

내용은 5장에서 설명한다. 마지막으로 테스트 문서를 

이용하여 분류의 정확도를 실험한다. 

Ⅳ. 특징 선택 기법

오피니언 마이닝에서는 감성 단어가 분류에 큰 역할

을 하므로 긍정 및 부정 카테고리에서 추출된 모든 단

어패턴을 학습을 위한 특징으로 사용할 수 없다. 또한 

본 논문에서는 감성 분류를 위해 특별한 사전을 이용하

지 않으므로 각 카테고리를 대표할 수 있는 단어패턴의 

선정이 매우 중요하다. 본 논문에서는 각 카테고리에서

의 대표적인 단어벡터를 구하기 위한 방법으로 -통

계량과 KL 거리를 이용하였다. 

1. -통계량

-통계량은 문서분류 분야에서 최적의 특징을 추

출하는 데 많이 응용되고 있다[8][17]. -통계량에서는 

모든 특징에 대해 문서가 특정 카테고리의 주제를 표현

하는 정도를 정량적으로 평가하여 가장 적합한 특징들

을 선택하는데 사용할 수 있다. 주어진 단어패턴 와 

카테고리 에 대해서 -통계량   는 와 

의 관련성 정도를 평가하는 것으로, 이 값이 작으면 서

로 독립적이라는 것을 의미하며 반대로 크면 상호 관련

성이 크다는 것을 의미한다.   는 다음과 같이 

계산된다.

  ××××

×××
    (1)

     where

                

여기서  는 가 포함되는 문서 중에 카

테고리 에 해당에는 문서의 빈도수를 나타내고, 

 은 카테고리 에 포함된 문서 중에 를 

포함하지 않는 문서의 빈도수를 나타낸다. 역으로, 

 는 에 포함되지 않으면서 를 포함한 문

서의 빈도수를 나타내며, 마지막으로  는 

에도 포함되지 않고 도 갖고 있지 않는 문서의 수를 

나타낸다. N은 총 문서의 수를 나타낸다. 이 식에 의해

서 와 가 서로 독립적이면   는 0의 값을 

갖게 되며, 반대로 가 카테고리 의 주제를 반영하는 

단어패턴이면   값은 증가될 것이다. 

본 논문에서는 모든 단어패턴에 대해 긍정 및 부정 

카테고리에 대한 -통계량을 계산하여 일정 수준 이

상의 값을 갖는 단어패턴만을 학습을 위한 특징으로 선

정하였다.

2. KL 거리

KL 거리는 하나의 확률 분포(probability 

distribution)가 다른 분포와 얼마나 다른가를 정량화한 

수치로 정보이론에서 폭 넓게 사용되고 있다. 일반적으

로 확률분포 p와 q가 있을 때, 이들 간의 KL 거리는 

다음과 같이 정의된다[9].

  





(2)

 

이 KL 거리함수를 응용하면 문서 d에 대해서 두 카

테고리  의 단어패턴 분포에 대한 KL 거리함수를 

다음과 같이 정의할 수 있다[18].
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    
∈

 ∙

   (3)

여기서 W는 문서 d에 출현하는 모든 단어패턴집합

을 의미한다. 이 식에서 KL 거리가 크다는 것은 현재 

학습문서의 단어패턴 분포가 문서 d에 출현하는 단어

에 대해서는 분별력이 강하다는 것을 의미한다. 즉, 문

서 d에 대해서 카테고리에 대한 분별력이 큰 단어분포

가 형성되기 위해서는 카테고리에 대한 단어분포의 KL 

거리 값이 커야한다. 따라서 모든 학습문서에 대해서 

긍정 및 부정 카테고리에 대한 KL 거리을 계산하여 일

정 수준 이상의 값을 갖는 문서의 단어패턴만을 학습을 

위한 특징으로 선정할 수 있다.

Ⅴ. 오피니언 분류 및 추출 기법

본 논문에서는 트위터에서의 오피니언 문서 분류를 

위해 네이버 영화평을 이용하였다. 이 문서 집합으로부

터 형태소분석기를 통해 단어들을 추출하는데, 하나의 

문서로 부터 추출된 단어를 이용하여 unigram, bigram, 

trigram을 구성한 단어패턴들의 집합을 생성하고, 이 

패턴들을 이용하여 분류 모델을 생성하였다. 또한 생성

된 분류 모델을 이용하여 트위터에서의 오피니언 추출

에 활용하였다. 본 논문에서는 이를 위해 나이브 베이

즈 분류 기법과 SVM을 이용하였다.

1. 나이브 베이즈 모델

나이브 베이즈 모델은 다음의 식을 이용하여 주어진 

문서에 대한 카테고리의 사후확률(posteriori 

probability)값을 추정함으로써 이루어진다[7, 18].

∈   ∈∙
 



  

(4)

이 식에서 는 하나의 문서를 나타내며, 단어패턴

들의 다중 집합인     로 표현된다. 

는 카테고리 집합으로 본 논문에서는 는 

 으로 구성된다. 여기서 와 는 각각 긍

정, 부정 카테고리를 나타낸다. 따라서 이 식을 이용하

여 트위터 문서 는 사후확률값인 

∈ 에 해당하는 카테고리 로 
할당된다.

나이브 베이스 분류 모델은 문서의 극성 판별을 위

해 사용하였다. 따라서 이 모델은 오피니언 문서와 객

관적 문서를 분류하기 위한 방법에 직접적으로 이용할 

수 없다. 그러나 나이브 베이즈 모델에서는 주어진 문

서에 대해서 각각 긍정과 부정 카테고리에 포함될 확률

을 계산하므로, 이 값들을 이용하면 주어진 문서가 어

느 정도의 강도(strength)로 오피니언 문서에 가까운지

를 추정할 수 있다. 즉, 확률값의 차이가 크면 오피니언 

문서로 판정할 수 있고, 그 차이가 없거나 상대적으로 

작으면 객관적 문서로 판정할 수 있다. 본 논문에서는 

이를 위해 가 각각 와 로 분류될 확률들을 계

산하고, 확률값의 차이가 크면 오피니언 문서로 판정하

고, 상대적으로 작으면 객관적 문서로 판정하였다. 즉 

에 대해서 다음의 계산식을 이용하였다
[10].

 ∙
 



  ∙
 



    

(5)

이 식을 이용하여 가 일정 기준 값 이상이면 오피니

언 문서이며, 반대의 경우 객관적 문서로 분류한다.

2. SVM 모델

SVM은 분류를 위해 개발된 감독형(supervised) 기

계학습 기법중 하나로 현재 회귀분석(regression), 분류, 

랭킹(ranking) 등에 현재 널리 사용되고 있다. SVM의 

개본 개념은 주어진 데이터에 대해서 각 카테고리를 구

별하면서 최대의 마진(margin)을 갖는 최적의 초평면을 

탐색하는 기법이다[8]. SVM은     

형태의 학습 데이터를 가정한다. 여기서 는 분류된 

데이터를 나타내며, 는 {1, -1}중 하나를 갖는 클래스 

라벨(class label)을 나타낸다. 예를 들어 본 논문에서 

는 개별 영화평 문서에 대한 단어패턴들을 벡터 형

태로 표현한 것이며, 에서 +1은 긍정, -1은 부정 영

화평을 의미한다. 이들로부터 SVM은 다음 수식이 최

소가 되는 매개변수 값을 찾는다.
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  




   ∙ ≥    

  (6)

이렇게 찾아진 매개변수에 대해서 최종 분류 판정을 위

한 결정함수(decision function)는 다음과 같다[19].

 




 ∙∙

    

  (7)

식 (7)의 결정함수는 +1 또는 –1의 값으로 결정되므

로 이 값에 따라 해당 클래스로 분류된다. 따라서 영화

평 문서들에 대해서 긍정 및 부정 학습 문서들을 분류

한 후, 각 문서에 대한 단어패턴을 이용하여 극성 분류 

모델을 생성할 수 있다.

나이브 베이브 모델과 마찬가지로 이 함수는 극성 

분류를 위한 모델이므로 오피니언 문서 추출을 위한 함

수로 직접 활용이 불가능하다. 그러나 식 (7)에서 sign 

함수 내부의 값은 초평면과 거리가 멀수록 절대값이 더

욱 커지게 된다. 따라서 이 식의 절대값이 크면 오피니

언 문서일 가능성이 높고, 반대로 0에 가까울수록 객관

적 문서에 가깝다고 볼 수 있다. 이를 이용하여 오피니

언 문서 추출을 위해 다음의 수식을 활용할 수 있다.

 
 



∙ ∙
            (8)

이 식에서 는 문서 에 나타나는 단어패턴들에 대한 

벡터이다. 이 식을 이용하여 가 일정 기준 값 이상이

면 를 오피니언 문서로 분류하며, 반대의 경우 객관적 

문서로 분류할 수 있다.

Ⅵ. 실험평가

본 논문에서 제안한 오피니언 추출 기법의 적용 가

능성을 평가하기 위해서 실험을 실시하였다. 실험을 위

해 네이버 영화평 중에서 최근에 흥행에 성공한 영화를 

선정하였고, 1부터 5까지의 평점을 부정적인 영화평, 

9~10을 긍정적인 영화평으로 간주하였다. 총 30,000여개

의 문서를 수집한 후 감성분류 모델을 생성하기 위한 

학습을 실시하였다. 트위터에서는 큐로보 사이트

(http://www.qrobo.com)로부터 동일한 영화에 대해 관

련 문서들을 수집했으며, 이 중에서 오피니언 문서 300

개와 객관적 문서 300개를 수작업으로 분류하였다. 특징

선택을 위한 -통계량과 KL 거리에서는 각각 모든 

단어패턴 중에서 상위 30%만을 특징으로 최종 선정하

였다. 이렇게 선정된 특징들에서 대해서 5장에서 설명한 

나이브 베이즈 방법과 SVM 방법을 이용하였는데, 실험

은 다음과 같은 총 4가지 조합에 대해서 실시하였다.

+NB :   -통계량과 나이브 베이즈

+SVM :   -통계량과 SVM

KLD+NB :   KL 거리와 나이브 베이즈

KLD+SVM :   KL 거리와 SVM

실험 결과는 그림 2와 같다. 이 그림에서 (a), (b), 

(c)는 +NB와 KLD+NB의 성능 비교를 나타내며, 각

각 정확도(precision)와 재현율(recall), 그리고 F-value

를 보여준다. 여기서는 공통적으로 나이브 베이즈 방법

을 이용했으므로 식 (5)의   값 변화에 따른 성능을 측

정하였다. 반면에 그림 2의 (d), (e), (f)는 +SVM와 

KLD+SVM의 성능을 나타낸다. 이 경우는 SVM을 이

용했으므로, 식 (8)의   값에 따른 성능을 측정하였다.

우선 그림 2(a)와 (b)을 보면 공통적으로 가 증가

할수록 정확도는 증가하는 반면 재현율은 반대로 감소

하는 경향을 보이고 있다. 가 증가하면 극성의 표현

이 강한 문서만을 오피니언 문서로 평가하므로 정확도

이 높아지고, 반대로 재현율이 낮아지게 된다. 그림 

2(d)와 (e)의 에 따른 성능도 와 동일한 현상을 보

인다.

다음으로 그림 2(c)를 보면, +NB가 KLD+NB에 

비해 전반적으로 좋은 성능을 보인다. 그림 2(f)에서도 

+SVM이 KLD+SVM에 비해 더 좋은 성능 보이고 

있다. 따라서 특징선택에 있어서 -통계량이 KL 거

리에 비해서 더 좋은 성능을 보인다고 볼 수 있다. 본 

논문에서 사용한 -통계량은 긍정과 부정으로 구분

된 학습문서집합에서 각 카테고리를 대표하는 단어패

턴들을 직접 선택하는 방법을 사용하였다. 반면에 KL 

거리에서는 각 학습문서집합을 대표하는 문서들을 선
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(a) +NB와 KLD+NB의 정확도       (b) +NB와 KLD+NB의 재현율       (c) +NB와 KLD+NB의 F-value

(a) Precision of +NB and KLD+NB   (b) Recall of +NB and KLD+NB     (c) F-value of +NB and KLD+NB

  

(d) +SVM와 KLD+SVM의 정확도     (e) +SVM와 KLD+SVM의 재현율  (f) +SVM와 KLD+SVM의 F-value

(d) Precision of +SVM and KLD+SVM (e) Recall of +SVM and KLD+SVM (f) F-value of +SVM and KLD+SVM

그림 2. 성능실험 결과
Fig. 2. Results of performance experiments

택하고, 선택된 문서에 포함된 단어패턴들을 특징으로 

선택하였다. 따라서 KL 거리에 의해 선택된 문서라 할

지라도, 해당 문서에 긍정과 부정을 의미하지 않는 중

립적인 단어패턴들이 포함될 가능성이 많기 때문에 전

반적인 성능이 -통계량에 비해 떨어진다고 해석할 

수 있다. 따라서 KL 거리를 사용한다 할지라도 각 카

테고리를 대표하는 문서가 아닌 단어패턴 중심으로 선

택하는 기법을 개발한다면 더 우수한 성능을 기대할 수 

있을 것으로 판단된다.

나이브 베이즈 방법과 SVM은 와 값의 기준이 다

르므로 이 값들의 변화에 따른 직접적인 성능 비교는 

쉽지 않다. 하지만 그림 2의 (c)와 (f)에서 -통계량

을 사용한 +NB와 +SVM를 보면, 가 0.6, 가 

1.0 일 때 가장 좋은 F-value를 보이고, 그 값은 각각 

0.82, 0.80이다. 또한 같은 그림에서 KL 거리를 사용한 

KLD+NB와 KLD+SVM 에서도 가 0.6, 가 1.0 일 

때 가장 좋은 F-value를 보이고 있으며, 그 값은 각각 

0.66, 0.67이다. 따라서 가장 좋은 성능을 보인 경우만을 

비교해보면 나이브 베이즈 방법과 SVM은 큰 차이를 

보이지 않는다고 볼 수 있다.

지금까지의 실험결과를 종합하면 네이버 영화평은 

트위터에서의 오피니언 문서 추출을 위한 외부 학습문

서로서의 가치가 충분하다고 판단된다. 또한 특징선택

에 있어서는 -통계량이 KL 거리에 비해 더 좋은 성

능을 보인 것을 확인할 수 있었다. 마지막으로 오피니

언 문서 추출 모델로서는 나이브 베이즈와 SVM은 큰 

성능 차이를 보이지 않았다.

Ⅶ. 결 론

본 논문에서는 트위터 문서들 중에서 오피니언 문서

만을 추출하는 방법을 제안하였다. 학습 데이터가 충분

하지 않은 상황에서 트위터와 유사한 네이버 영화평을 

이용하여 감성 분류 모델을 생성한 후 이를 이용하여 

오피니언 문서 추출에 적용하였다. 실험 결과 네이버 

영화평에서 극성 차이가 일정 수준이상의 경우 트위터

에서의 오피니언 문서 추출에 적용될 수 있음을 보였

다. 특징추출 방법으로는 -통계량과 KL 거리를 활

용하였으며, 실험 결과 -통계량이 더 우수한 성능을 
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보였다. 오피니언 추출 모델에서는 나이브 베이즈 방법

과 SVM을 사용하였으며, 실험적으로 큰 성능 차이를 

보이지 않았다

본 논문에서 제안된 방법은 양질의 학습문서가 존재

하지 않는 트위터 환경을 위해 개발되었다. 트위터는 

오피니언 문서뿐만 아니라 객관적 사실을 전달하기 위

한 문서, 광고성 문서 등 다양한 종류의 문서들이 혼재

한다. 따라서 트위터 문서에 대한 올바른 검색을 지원

하기 위해서는 이러한 다양한 문서들에 대한 정확한 분

류가 우선되어야하며, 이를 위해서는 트위터를 위한 양

질의 학습문서 개발이 필요하다고 하겠다.
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