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문단 분석을 통한 문서 내의 감정 예측
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요  약  최근 트위터, 페이스북 등과 같은 소셜 네트워크 서비스(Social Network Service, SNS)의 확산과 더불어 정
보의 생성 및 공유가 활발히 이루어지고 있다. 이러한 SNS 매체들을 통해 생산하는 많은 데이터를 활용하기 위해 
축적된 데이터로부터 의미 있는 정보를 추출해 내는 기술의 필요성이 대두되고 있으며, 데이터 마이닝 기법을 이용
하여 의미있는 지식을 찾아낸다. 특히, 다양한 형태의 방대한 자료들로부터 표출되는 의견, 정책, 성향, 감정 등 대중
의 집단지성에 나타난 일반적인 감정분석이 활용되고 있다. 본 논문에서는 대중들이 SNS를 통해 작성한 사용자들의 
짧은 문장에 함축된 단어와 단어들 간의 연관성을 이용하여 문장 내 감정 상태를 예측하고 사용자의 감정에 따른 
적절한 답변이나 추출한 감정과 유사한 트윗글이나 영화 등을 추천하는데 사용될 수 있는 방법을 제안한다.

주제어 : 감정 예측, 변형된 n-gram, 연관규칙, 순차패턴, SVM

Abstract  Recently, creation and sharing of information make progress actively through the SNS(Social 
Network Service) such as twitter, facebook and so on. It is necessary to extract the knowledge from aggregated 
information and data mining is one of the knowledge based approach. Especially, emotion analysis is a recent 
subdiscipline of text classification, which is concerned with massive collective intelligence from an opinion, 
policy, propensity and sentiment.
In this paper, We propose the emotion prediction method, which extracts the significant key words and related 
key words from SNS paragraph, then predicts the emotion using these extracted emotion features.

Key Words : Emotion Prediction, Modified n-gram, Association Rule, Sequential Pattern, Support Vector 
Machine

Received 5 September 2014, Revised 13 October 2014

Accepted 20 December 2014

Corresponding Author: Jinsu Kim(Division of Liberal Arts, 

Anyang University)

Email: kjspace@anyang.ac.kr

Ⓒ The Society of Digital Policy & Management. All rights 

reserved. This is an open-access article distributed under the 

terms of the Creative Commons Attribution Non-Commercial 

License (http://creativecommons.org/licenses/by-nc/3.0), which 

permits unrestricted non-commercial use, distribution, and 

reproduction in any medium, provided the original work is 

properly cited.ISSN: 1738-1916

1. 서론 

최근 트위터와 페이스북과 같은 소셜 네트워크 서비

스(Social Network Service, SNS)의 확산과 더불어 정보

의 생성 및 공유가 활발히 이루어지고 있다. 이러한 SNS 

매체들을 통해 생산하는 많은 데이터를 활용하기 위해 

축적된 데이터로부터 의미 있는 정보를 추출해 내는 기

술의 필요성이 대두되고 있으며, 이 중 데이터 마이닝 기

법을 이용하여 지식을 탐사하는 방법이 대표적이다.

SNS 매체들을 통해 생산되는 다양한 형태의 방대한 

자료들로부터 표출되는 의견, 정책, 성향, 감정 등을 이용
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하여 비슷한 성향의 집단을 추천하거나 불특정 대중들이 

작성한 상품평이나 영화평 등에 나타난 감정 정보를 이

용하여 부정 혹은 긍정 분류, 상품 및 영화에 대한 대중

의 선호도 분석, 분석된 선호도와 개인화된 정보의 결합

을 이용하여 사용자 성향에 맞는 다양한 추천시스템 분

야에서 사용되고 있다.

본 논문에서는 대중들이 한글로 작성한 짧은 문장 혹

은 단락으로 표현된 다양한 글로부터 사용자들의 감정을 

표출하기 위해 쓰인 함축된 단어와 단어들 간의 연관성

을 추출하고, 추출된 정보들을 이용하여 문장안의 감정 

상태를 예측하고 사용자의 감정에 따른 적절한 답변, 또

는 예측된 감정과 유사한 트윗글, 게시글, 영화평 등을 추

천하는데 사용될 수 있는 효율적인 추천 기법을 제안한

다. 이 때 감정을 표현하는 단어와 단어들 간의 패턴 정

보는 데이터 마이닝의 기법인 연관 규칙과 순차패턴을 

이용하고자 한다.

2. 관련연구

2.1 감정 정보

개인의 감정은 협소한 영역에서 생각이나 행동에 영

향을 미쳤지만[1], 최근에는 SNS와 같은 온라인 매체를 

통해 더욱 빠르게 사회 정서적인 이슈로 집단화되는 경

향이 있다. 이러한 감정 예측은 영화[2], 마이크로블로그

[3], 음악 등과 같은 다양한 영역에서 시도되고 있다. 

Thayer는 2차원 공간에 사람의 감정 상태를 수치적으

로 표현하는 차원 접근법을 제시하고, 긍정과 부정의 척

도에 따른 Valence와 활성 정도를 나타내는 Arousal 에

너지 정도(High/Low)를 기준으로  [Fig. 1]과 같이 12가

지의 감정인 Excited, Happy, Pleased, Relaxed, Peaceful, 

Calm, Sleepy, Bored, Sad, Nervous, Angry, Annoying으

로 분류하였다[4]. 

본 논문에서는 이 중 성능 향상과 정확한 감정 예측 

오류를 최소화하기 위해 4가지 감정인 Angry, Happy, 

Sad, Peaceful로 표현하여 분류하였으며, 네 가지 감정으

로 분류한 문장들을 이용하여 각 감정집합의 키워드를 

추출하여 감정사전을 구축하고, 이를 통해 사용자들이 

작성한 문서에 대한 감정분석을 수행하고자 한다.

[Fig. 1] Thayer's Emotion Model

2.2 SVM(Support Vector Machine)

SVM은 supervised learning 모델로 Vapnik이 1995년

에 제안한 알고리즘이며 분류와 회귀 분석 등을 위한 기

계 학습 방법 중 하나이다. SVM은 커널(kernel) 함수를 

이용하여 입력공간에서는 잘 분류되기 힘든 비선형문제

를 특징공간이라는 고차원의 공간으로 사상시킴으로써 

새로운 공간에서 최대의 마진을 가진 비선형 데이터들의 

선형 판별을 수행할 수 있다. 이때 사용되는 주요한 커널

은 Linear, Polynomial, RBF가 있으며, 각 커널에서 최적

화를 도와주는 파라미터들이 각각 존재한다[5]. 

한글로 게시된 트위터를 대상으로 감정 분류한 결과 

SVM이 Naive Bayes 분류기보다 더 정확하기 때문에 본 

논문에서는 SVM을 이용하여 감정을 예측하였다[6].

2.3 Data Mining

데이터 마이닝[7]은 대량의 실제 데이터로부터 쉽게 

드러나지 않는 유용한 정보들을 신경망, 인공지능, 퍼지 

논리, 패턴 인식, 통계적 기법, 기계학습 등을 이용하여 

추출하는 과정을 말한다.

연관규칙(Association Rules)[8]은 항목들 사이의 강

한 의존관계를 나타내는 지식 표현의 하나이다. X와 Y는 

항목들의 집합이라 할 때, 연관규칙은 ⇒로 표시하

며, “X를 포함하고 있는 데이터베이스 내의 트랜잭션은 

Y도 함께 포함하고 있다”는 것을 의미한다. 연관규칙의 

측정 기준은 지지도(Support)와 신뢰도(Confidence)가 
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[Fig. 2] Emotion Prediction Architecture

있고, 다음 식(1), 식(2)와 같이 표현한다.

                        (1)

                         (2)

본 논문에서는 Apriori 알고리즘을 이용하여 사전에 

정의된 최소 지지도를 만족하는 항목들의 집합인 Large 

항목집합을 추출하며, 연관규칙은 항목들의 선후 관계를 

고려하지 않는다.

순차패턴(Sequential Patterns)[9]은 한 트랜잭션 안에

서 발생하는 항목들 간의 연관 규칙에 시간의 변이를 추

가하는 것이다. 순차 패턴에서는 사용자가 정의한 최소 

지지도를 만족하는 모든 시퀀스들 사이에서 최대 시퀀스

를 찾는 것으로 AprioriAll 알고리즘이 대표적이다. 본 논

문에서는 키워드들 간의 시간 순서가 아닌 선후 관계 즉, 

문장 내에 기술된 순서까지 고려하여 항목들 간의 패턴

을 추출하였다.

3. 실험 및 분석

본 논문에서 설계한 감정 예측 분류 시스템의 구조는 

[Fig. 2]와 같으며, (a)는 한글로 작성된 문서로부터 대표 

키워드를 추출하여 감정별 연관 순차 DB를 생성하는 단

계, (b)는 생성된 DB를 이용하여 SVM을 통해 감정별로 

훈련시키는 단계, 최종적으로 (c)는 테스트 문서를 가지

고 훈련된 정보를 이용하여 감정 분류하는 단계이다.

3.1 전처리 과정을 통한 키워드 추출

문서들은 전형적으로 자연 언어 형식으로 작성된 텍

스트를 나타내는 문자들의 순서열로 저장된다. 문서들로

부터 단어들을 추출하는 방법에는 n-gram[10], 형태소, 

어근 추출법 등의 방법 등이 있다. 한국어 문서 처리에서 

대표적으로 사용되고 있는 방법은 하나 또는 둘 이상의 

형태소로 이루어진 단어에 대하여 단어를 이루고 있는 

형태소를 분리한 후에 형태론적 변형이 일어난 형태소의 

원형을 복원하고 사전과 단어 사이의 통합 관계에 대해 

옳은 분석 후보를 선택하는 과정으로 구성되는 형태소 

분석법이다. 그러나 형태소 분석은 성능적인 측면에서 

오버헤드가 커지기 때문에 본 논문에서는 구현이 간단한 

n-gram을 변형하여 사용하고자 한다. 한국어 처리에서

의 n-gram은 우선 어절로 나눈 후, 분리된 어절을 n개의 

음절로 쪼개는 방법을 많이 사용하며 한국어 정보검색에

서는 2음절, 3음절을 사용한다[11]. 

본 논문에서 사용된 변형된 n-gram은 우선 감정 문장

들을 공백, 마침표, 콤마 등의 기호들을 이용하여 각각의 

어절들로 나열한 후, 각 어절들의 시작 음절부터 n개의 

음절로 잘라낸 것이다. 즉, 어절 당 한 개의 n 글자 키워

드만 추출하며, 이러한 변형된 방법은 띄어쓰기가 정확

히 되어 있지 않은 경우 오류의 여지는 지니고 있다. 
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SNS의 경우 짧은 글에 자신의 감정을 축약해서 표현하

기 위해 이모티콘과 같은 것을 사용하며 이러한 이모티

콘은 형태소분석기를 통해 추출되기 어렵기 때문에 본 

논문에서는 n-gram 방식으로 함축된 표현들을 추출하여 

적용하고자 한다.

각 감정별 문장들의 집합은 감정 문장 리스트들로부

터 변형된 n-gram을 적용하여 대표 키워드를 추출한다. 

감정 문서를 분류하는데 있어서 감정 문서의 특징이 될 

수 있는 감정 단어들을 추출하는 것은 매우 중요하다. 특

히, 학습 집합에서의 특징 추출은 사전의 크기를 줄이는 

데 유용하게 사용될 수 있다. 학습 문서에 출현하는 모든 

용어를 대상으로 사전을 구축하게 되면 감정 분류에 영

향을 미치지 않는 무의미한 단어들에 대한 정보도 유지

되기 때문에 시스템의 저장 공간, 수행 속도, 계산의 복잡

성 측면에서 비효율적이며, 이는 오분류의 원인이 될 수 

도 있다. 

따라서 본 논문에서는 각각의 개별 문서에 대한 특징

이 아닌 감정 클래스의 특징을 반영할 감정 대표 키워드

와 키워드들 간의 연관 또는 순차 패턴을 이용해 각 감정

의 특징을 추출하고 사전을 구성하고자 한다.

3.2 감정 대표 키워드 추출

네 가지 감정인 Happiness, Peaceful, Angry, Sad 집

합의 훈련 문장들을 이용하여 각 감정집합의 키워드를 

각각 추출한다. 

감정 대표 키워드를 추출하는 방법은 ∙  가

중치를 변형한 ∙이다. ∙는 문서에 나

타난 어휘들의 어휘빈도수(  : Term Frequency)와 역

문헌빈도수(  : Inverse Document Frequency)의 곱

으로 나타낸다. 단어빈도()는 각 문헌 에 특정한 단

어 가 출현한 횟수로   이다. 는 문헌빈도

(  : Document Frequency)는 특정한 단어 가 출현한 

문헌의 수로  




이며,  ≥ 일 때   이

고,   일 때,   이다. 개의 문헌으로 구성된 

문헌집단에서 문헌빈도가 에서   사이에 오

는 단어를 키워드 추출하여 사용하였다. 문헌빈도가 

이하의 단어는 너무 특정한 개념의 단어이거나 

희귀어이며,   이상의 너무 높은 단어는 대부분 일

반적이거나 포괄적인 개념의 단어이기에 각 감정 키워드

에서 배제하였다.

와 ∙는 다음 식(3)과 식(4)와 같다.

  




   

              (3)

∙
 ∙  

           (4)

대부분의 SNS는 짧은 내용(트위터의 경우 140자)을 

사용하여 작성하기 때문에 두 세 단락의 멘션을 문헌으

로 간주하였고, 키워드를 추출하기 위한 가중치를 문서

가 아닌 단락(문단)으로 정의하였다. 

역문단빈도수( , Inverse Paragraph Frequency)와 

가중치 ∙은 식(5)와 식(6)과 같다.

  




   

               (5)

∙
 ∙  

            (6)

여기서, 는 키워드 가 출현한 문단의 빈도수이

다.

∙를 통해 추출한 키워드 후보들 집합으로부

터 각 감정별 키워드를 선별하여 Top-N개의 감정 대표 

키워드들의 집합을 생성한다. 또한 감정 대표 키워드들 

간의 연관도와 순차 패턴의 데이터 마이닝 기법을 적용

하기 위해 각 감정 키워드별 연관-순차 DB를 생성한다. 

3.2 감정별 연관-순차 DB 생성

SNS와 같이 짧은 단락을 작성하는 사용자들은 자신

의 생각을 표현하기 위해 연역적 혹은 귀납적 방법을 이

용하는 다양한 방법으로 기술하기 때문에 단어들 간의 

연속적인 관계뿐만 아니라 연관성을 적용하기 위해 데이

터 마이닝 기법을 사용하였다. 문맥의 연속적인 관계는 

순차패턴을 이용하고, 단어들 간의 연관성은 연관규칙을 

이용하였다.

감정별 훈련 집합으로부터 SVM에 훈련시키기 위한 
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[Fig. 3] Train weight of an Emotion keyword     

각 키워드별 가중치는 [Fig. 3]과 같이 생성하여 훈련하

였다. 

감정집합에 포함된 문단의 번째 키워드를 라 

할 때, ①의 배치는 번째 키워드와  번째 키워드로부터 

먼저 출현한 선행 키워드들의 가중치(예를 들어


 의 가중치)로 키워드의 순차 패턴 가중치이며 

키워드 까지 오름차순 정렬된 개 나열한

다. 또한, ②는 번째 키워드   후방에 배치된 단어

로 순차 패턴의 가중치 
 가 내림차순으로 정렬

된 단어들 순서로 개를 추출하여 나열하였다. 여

기서, 는 순차패턴으로부터 추출 가능한 키워드들의 

상위 개수(Top-N)이다. ③은 키워드 와 연관된 

상위 개의 추출한 가중치를  나타낸 것이다. 

연관규칙과 순차패턴을 이용하여 키워드와 밀접한 관

계를 가진 단어들만을 나열하여 계산의 복잡도를 줄이고 

정규화하기 위해 각 단어와의 빈도수만을 고려하였고, 

[0, 1] 구간으로 정규화하기 위한 수식은 다음과 같다.





        (7)

여기서, 는 감정 집합에서 키워드들이 동시에 출현

한 빈도수로 ∞에서 ∞  개로, 예측하려는 감정(예

를 들어 Happy 감정)에 속하는  키워드들의 동시 발생 

빈도수는 계수한 값 자체인 양수로 표현하고, 다른 감정

(Happy 외의 감정들)에 출현한 동시 발생 키워드들의 빈

도수는 음수로 변환한다. 

예를 들어, Happy 감정 집합에서 키워드 A와 관련된 

키워드 B의 빈도수가 10이라면 +10으로 정규화된 값은 

≃이고, Happy 감정이 아닌 다

른 감정들의 집합에서 키워드 A와 관련된 키워드 B가

[Fig. 4] Example of TFIPF and information of 
Association Rules/Sequential Patterns

출현한 빈도수가 10이라면 -10으로 변환하고 

≃  로 정규화된다.

각 감정 훈련 문장들로부터 추출한 각 단어들을 이용

하여 감정 문장 내의 단어들 상호간의 연관규칙, 순차패

턴 정보를 추출하여 감정 연관-순차 DB를 구축한다.

[Fig. 4]는 한글로 작성된 SNS 매체의 내용으로부터 

추출된 대표 키워드의 가중치 ∙와 키워드들 간

의 연관규칙과 순차패턴을 추출하는 예를 보여주며, 

 는 키워드 와 키워드 간

의 연관규칙을 통해 측정된 것이고,   

는 키워드들 간의 순차적인 정보를 추출한 것이다. 키워

드들간에 측정된 정보에는 지지도, 신뢰도, 빈도수의 정

규화된 값이다.

4. 실험 및 분석

훈련 문서들로부터 생성된 감정-순차 DB와 대표 키

워드들를 이용하여 SVM에 훈련한 후, 무작위로 수집한 

트윗글 중에서 4가지 감정 집단인 Angry, Happy, Sad, 

Peaceful로 각각 실험 집합으로 100개씩 분류한 후, 미분

류된 문서 100개(각 감정당 25개의 문서)의 문서를 테스

트 집합으로 사용하였다.

감정 예측을 평가하기 위한 척도로 정확도(Precision), 

재현율(Recall), F-measure를 사용하였고, 수식은 다음

과 같다.

 


                      (8)
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 


                        (9)

  
××

       (10)

여기서, TP, TN, FP, FN는 각각 True Positive, True 

Negative, False Positive, False Negative를 의미한다. .

 

Emotion Keywords AR_Seq
Keywords + 

AR_Seq

Angry 58.4 73.6 82.4

Happy 60.8 71.2 85.6

Sad 71.2 73.6 83.2

Peaceful 46.4 71.2 80.8

Average 59.2 72.4 83.0

<Table 1> Recall of Emotion Prediction(%)

<Table 1>은 가중치가 높은 단어, 연관-순차 DB, 그

리고 가중치가 높은 단어와 연관-순차 DB를 혼합한 경

우의 재현율을 보여주며, 전체적으로 키워드와 마이닝 

기법만을 사용한 것보다 키워드와 마이닝기법을 혼합한 

경우가 평균적으로 각각 23.8%, 10.6% 향상된 것을 볼 

수 있다. 가중치가 높은 단어만을 적용하면 문맥의 의미

와 상관없이 특정 단어가 출현하는 문서를 해당 감정으

로 분류하며, 또한 부정적인 의미의 단어들과의 연관성 

없이 사용하게 되어 오류의 원인이 된 것 같다. 

감정 문장에서 어절들로부터 n-gram 방식을 이용하

면 변칙 활용이 잦은 동사나 띄어쓰기 등이 되어 있지 않

은 경우에는 정확도를 저하시키는 요인으로 작용하였다. 

예를 들어, Sad 감정 중 “슬프다”, “슬퍼”, “슬피” 등의 단

어로 표현될 수 있어 2-gram을 이용하여 추출하면 “슬

프”, “슬퍼”, “슬피” 로 되어 연관-순차패턴에 사용될 때 

모두 다른 의미의 아이템으로 수행되어 정확도 저하의 

원인이 되었다. 그러나 CPU가 저용량이고 적은 용량의 

전원을 사용해야 하는 경우 n-gram 방식이 구현이 간단

하고 성능적인 측면에서 오버헤드를 줄일 수 있다.

5. 결론 및 향후 연구

감정 문장에서 어절들로부터 n-gram 방식을 이용하

여 대표 키워드를 추출하면 구현이 간단하나 성능적인 

측면에서 오버헤드가 줄지만 변칙 활용이 잦은 동사나 

띄어쓰기 등이 되어 있지 않은 경우에는 정확도를 저하

시키는 요인으로 작용되었다. 그러나, 본 논문에서 제안

한 대표 키워드의 가중치와 데이터 마이닝기법을 혼합하

면 좀 더 나은 성능을 보임을 알 수 있었다.

향후 연구에서는 이러한 다양한 형태로 변형 가능한 

어절을 형태소 분석기를 적절히 적용하여 성능을 높을 

수 있도록 연구를 해야 하며, 훈련시킨 키워들 간의 거리

까지도 고려해야 할 것 같다. 
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